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OZET

Menkul kiymetler borsasi iilke ekonomilerinin genel basarisinin  6nemli
gostergelerinden birisidir. Hisse senedi piyasalarindaki degisimleri takip ederek
biiyiime, yatirimlar, enflasyon ve ekonomik krizlerin ekonomiye olan etkilerini anlamak
miimkiindiir. Bu baglamda, finansal piyasalar acgisindan etkinlik kavrami da énemlidir.
Etkin Piyasa Hipotezi, piyasaya gelen yeni bir bilginin tiim yatirimcilara ayni anda
ulagtigini ve buna bagli olarak menkul kiymetlerin fiyatlarinin ge¢mis degerlerinden
hareketle tahmin edilemedigini ileri stirmektedir. Hisse senedi piyasasi getiri ve
oynakliginin otokorelasyon fonksiyonlarindaki hiperbolik olarak azalma egilimi yani
yavag ortalamaya donme oOzelligi “uzun hafiza (long memory)” olarak
tanimlanmaktadir. Fiyat hareketleri arasindaki uzun dénemli bagimlilik 6zelliginin ya
da uzun hafizanin varligi durumunda ise fiyat hareketleri arasinda pozitif otokorelasyon
s6z konusu olmaktadir. Etkin Piyasa Hipotezi’ nin tersine, uzun hafiza o6zelligi
durumunda menkul kiymetlerin fiyatlari tahmin edilebilir bir yapiya sahip olmaktadir ve
fiyatlardaki ge¢cmise ait egilim gelecekteki fiyat tahminleri i¢in kullanilabilmektedir.

Bu ¢alismada Tiirkiye ve kiiresel ekonomide gittik¢e artan bir agirliga sahip olan
gelisen tlkeler (D-8) arasindan segilen Malezya, Endonezya, Pakistan gibi iilkelerin
borsa endeks getiri ve oynakliklarindaki uzun hafiza 6zellikleri analiz edilmekte, Etkin
Piyasa Hipotezi’nin gelisen gercek bir piyasada nasil sonug¢ verdigi incelenmektedir.
Ayrica S6z konusu iilkelerin hisse senedi piyasasit endeks getirilerindeki uzun hafiza
ozelliginin varligi i¢in simetrik ve asimetrik ARFIMA-FIGARCH model tiirleri
Normal, Student-t, GED ve Skewed-Student-t dagilimi gibi farkli dagilim varsayimlari
altinda tahmin edilmektedir.

Sonuglar s6z konusu ilkeler i¢in 6zellikle hisse senedi getiri oynakliklarinda uzun
hafiza 6zelliginin bulundugunu ve soklarin etkisinin asimetrik oldugunu gostermektedir.
Elde edilen bulgulara gore, oynakligin 6ngoriilebilir yapida olmasi tiim hisse senedi
piyasalarinin zayif formda etkinsiz olduklarini ifade etmektedir. Sonug olarak, soz
konusu tilkelerin hisse senedi piyasalari ile ilgili teknik analizlerin gegerli olabilecegini
sOylemek miimkiin olmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Uzun Hafiza, Oynaklik, Asimetrik Oynaklik, ARFIMA
Modeli, FIGARCH Modeli, FIEGARCH Modeli.



ABSTRACT

One of the important indicators showing general achievement of national
economies is the stock exchange market. By monitoring changes in stock exchange
indexes, it is possible to understand the effects of inflation, growth, investments and
economic crisis on the economy. Within this context, the concept of efficiency is also
important in terms of financial markets.

Efficient Market Hypothesis asserts that a new information received in the market
reaches over to all investors at the same time and accordingly the prices of securities
can not be estimated with reference to the previous prices. Hyperbolic decrease
tendency in autocorrelation functions of return and volatility of stock markets which
means slow mean reversion is defined as long memory. In case the existance of long
term dependency among price movements, there is positive autocorrelation among price
movements. In contrast to the Efficient Market Hypothesis, in case of having Long
Memory property, stock market prices will have a predictable structure and
retrospective tendency of prices can be used for price estimations in future.

In this study, the long memory properties in return and volatilities of stock
exchange markets in Turkey, Malaysia, Indonesia and Pakistan which are selected
among developing countries (D-8) as the countries having gradually increasing
importance in global economy have been examined, and the results of the Efficient
market Hypothesis in developing real markets are investigated.

Furthermore, symmetric and asymmetric ARFIMA-FIGARCH model types for
the presence of long memory properties are estimated under different distribution
assumptions such as Normal, Student-t, GED and Skewed Student-t. The results
indicate that there is long memory property in volatilities of stock market return, and the
effects of shocks are asymmetric.

According to obtained findings, the predictable structure of volatility represents
that all of the stock markets are weak form inefficient. Consequently, it is possible to

say that technical analysis related to these stock market may be valid.

Key Words: Long Memory, Volatility, Asymmetric Volatility, ARFIMA Model,
FIGARCH Model, FIEGARCH Model.
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1. GIRIS

Beklenen getiri ile ilgili olarak risk ve belirsizlik kavramlar: finans literatiirtinde
oldukca Onemlidir. Finansal piyasalardaki risk ve getiri diizeylerinin belirlenmesi
yatirimcilarin  kararlar1 ve tercihleri agisindan Onemli bir yere sahiptir. Finansal
piyasalardaki risk kavrami gergeklesen getiri ile beklenen getiri arasindaki sapma ile
ilgilidir. Yatinmin beklenen getirisindeki sapma “belirsizlik” ve sonucun beklenenden
sapma olasiligi ise finans literatiirinde “risk”olarak tanimlanmaktadir. Risk ve
belirsizlik kavramlar1 literatiirde ayni anlamda kullanildigi gibi farkli anlamlar
tagidiklarini savunanlar da mevcuttur. Bu iki kavram yakin anlamli olmasina ragmen,
belirsizlik, karar alicinin karar1 etkileyecek olasi biitin durumlardan haberdar
olamadig1, haberdar olmasi durumunda bile bu olas1 durumlarin her biri i¢in bir olasilik
belirleyemedigi durumu ifade etmektedir. Risk ise karar alicinin karari etkileyebilecek
olast durumlardan haberdar oldugu ve her bir olast durum igin bir olasilik
belirleyebildigi bir durumu ifade etmektedir. Finans literatiiriinde en ¢ok kullanilan
kavramlardan bir digeri de “Oynaklik (Volatility)” dir. Oynaklik ekonomik bir varligin
fiyatindaki degiskenligi ifade etmektedir. Finansal piyasalarda islem goren varliklarin
fiyatlarmin kisa zaman dilimleri igerisinde dalgalanma gostermesi oynakligi ifade
etmektedir. Oynakligin yiiksek olmasi, yiiksek belirsizlik ve yiiksek risk anlami
tasimaktadir.

Son yillarda, politika yapicilari ile piyasa katilimcilarinin kaygi ile izledikleri en
onemli gelisme finansal piyasalarda goriilen oynakliklardir. Hisse senedi piyasasi
oncelikli olmak tiizere, doviz ve repo piyasalarinda oynakligin artmasi, finansal
piyasalarda istikrar1 saglama ve s6z konusu piyasalardaki oynakligin ekonomi
tizerindeki etkileri konusunda kamu politikalarinda diizenlemeler yapma geregini de
beraberinde getirmektedir. Ayrica tasarruf sahipleri, yatirnmecilar ve diger piyasa
katilimcilar1 da kendilerine gore piyasalardaki oynaklik karsisinda riskten korunma
teknikleri gelistirmektedirler. Yatirnmcilar finansal piyasalardaki artan oynakligi artan
getiriler ile bertaraf etmeye calisabilirler veya artan oynakliga gore yatirim kararlarini
degistirebilirler. Politika yapicilar ise finansal piyasalarda artan oynakligm tiim
ekonomiye yayilmasindan ve reel ekonomiye zarar vermesinden korunmak

istemektedirler.



Finansal degiskenlerdeki oynakligin tahmin edilebilme konusuna artan ilgi yiiksek
frekansli finansal zaman serileri i¢in kosullu degisen varyans modellerinin gerekliligini
giindeme getirmistir. Ozellikle hisse senedi piyasalarindaki oynakliklar ve oynakliklarda
gozlemlenen degismeler finans literatiiriinde oynaklik tahmini ile ilgili ¢alismalarin
sayisinda Onemli bir artisa neden olmaktadir. S6z konusu calismalarla, finansal
piyasalarda son yillarda artan bir oynaklifin s6z konusu olup olmadigi, oynakligin
yapisi, biyiikligii ve farkli piyasalarda siireklilik arz edip etmedigi ile ilgili sorulara
yanit aranmaktadir.

Finansal piyasa getirilerinin temel karakteristiklerinden birisi oynakliklariin
dinamik yapisidir. Piyasalardaki oynaklik kiimele(n)meleri adi verilen dinamik yapinin
varlig1 oynakliklardaki degismelerin tesadiifi olmadigini gostermektedir. S6z konusu
durum yatirnmeilarin, akademisyenlerin, politika yapicilarin  ve diger piyasa
katilimcilarinin piyasalara farkli bir bakis acisiyla yaklasmalarina neden olmaktadir. Bu
amagcla, Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH modeli ve Bollerslev (1986) tarafindan
onerilen GARCH modeli ile tiirev modelleri finansal piyasa oynakli1 analizlerinde
yaygin bicimde kullanilmaktadir. Bu modeller oynakligi gecmis donem kareli getirilerin
bir fonksiyonu olarak ifade etmektedirler.

Ayrica finans literatiiriinde oynakliktaki asimetriligi tanimlayan modeller de
gelistirilmistir. Nelson (1991) tarafindan tanitilan EGARCH modeli, (Engle ve Ng,
1993)’ iin asimetrik GARCH siireci ve (Glosten et al., 1993)’ iin GJR-GARCH modeli
ve Zakoian (1994)’ in TARCH modeli popiiler asimetrik GARCH tiirii modeller
arasinda yer almaktadirlar.

ARCH ve GARCH tiiri modeller ile oynakliktaki asimetriye izin veren adi gecen
model tiirleri ise yiiksek frekansli finansal zaman serilerinin otokorelasyon
fonksiyonlarindaki hiperbolik oranda azalma, uzun donem bagimlilik ya da yavas
ortalamaya donme egilimi olarak tanimlanan uzun hafiza (long memory) 6zelligini
degerlendirmede yetersiz kalmaktadir.

Finansal bir zaman serisinde uzun hafiza 6zelligi s6z konusu ise finansal piyasalar
tizerine bir sokun etkisi uzun siire devam etmektedir. Uzun hafiza siireci tamsay1 bir
biitlinlesme derecesi yerine kesirli bir biitiinlesme derecesi ile karakterize

edilebilmektedir. Uzun hafiza 6zelliginin modellenmesi konusu ilk defa (Mandelbrot ve



Wallis, 1969)’ in jeofizik alanindaki ¢alismalarinda bir ¢ok serinin sonsuz hafizaya
sahip oldugunu bulmalar1 ile baslamaktadir. Bu alandaki ¢aligmalarinda zaman
serilerinin sonlu hafiza periyodlarinin olduk¢a uzun oldugu diisiincesiyle uzun hafiza
sergiledigi yaklasiminda bulunmuslardir. Mandelbrot (1972), ilk olarak uzun hafiza
konusunda R/S analizinin ekonomik verilerle ilgili ¢aligmalarda yararli olabilecegini
ileri stirmiigtiir.

Literatiirde uzun hafiza 6zellikleri sergileyen finansal zaman serilerinin kosullu
ortalama ve varyanslarini modellemek icin bir ¢ok ekonometrik ¢alisma yapilmistir.
(Granger ve Joyeux, 1980), uzun hafiza 6zelliginin biitiinlesik bir siirecin kesirli
biitiinlesik bir siirece genisletilmesiyle modellenebilecegini gostermistir. Hosking
(1981), kesirli biitiinlesme derecesi d igin ortalamadaki ARFIMA modelini
gelistirmistir. (Geweke et al., 1983), frekans alanli regresyon teknikleri kullanarak
serilerin kesirli biitiinlesme derecelerinin tahmini ile ilgili ¢alismigtir. Lo (1991a),
Birlesik Krallik menkul kiymetler borsasinda uzun hafiza 6zelliginin bir kanitini
gostermistir.

Balaban (1995), 1988 ile 1994 yillar1 arasinda Tiirkiye Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 gilinliik verilerini kullanarak hisse senedi fiyatlarinin, IMKB’ nin etkin bir
piyasa olmadigr sonucuna ulagmistir. (Cheung ve Lai, 1995), 18 iilkenin menkul
kiymetler borsasi getirilerindeki uzun hafiza 6zelliginin varligim1 uyarlanmig R/S
istatistigi ve GPH testi ile incelemistir.

(Balaban vd., 1996), IMKB’ de etkinligin saglanamadigi yoniinde giiglii sonuglar
bulmuglardir. (Blasco ve Santamaria, 1996), Ispanya hisse senedi ve alt sektor
endekslerinin uzun hafiza 6zelligine sahip olup olmadigin1 1980 ile 1993 yillar1 arasinda
giinliik veriler kullanarak arastirmislardir. Analiz sonucunda, Ispanya hisse senedi
piyasasi getirisinin uzun hafiza 6zelligi gosterdigine dair bulgular elde edememislerdir.

(Berg ve Lyhagen, 1998), isve¢ borsasi i¢in 1919-1995 dénemini kapsayan
haftalik ve giinliik verileri kullanarak R/S testi, ARFIMA modelleri ve GPH metodlar1
ile ortalamada uzun hafizanin kanitin1 sunmuslardir.

Wright (1999), Arjantin, Brezilya, Kolombiya, Sili, Yunanistan, Hindistan,
Urdiin, Kore, Malezya, Meksika, Nijerya, Pakistan, Filipinler, Tayvan, Tayland,



Venezuela ve Zimbabwe menkul kiymetler borsalart i¢in pozitif bir uzun hafizanin
varligini1 bulmustur.

(Barkoulas vd., 2000), 1981 ve 1990 yillar1 arasinda haftalik veriler kullanarak
Yunanistan hisse senedi piyasasinda zayif formda etkin piyasa hipotezinin gecgeliligini
aragtirmiglar ve Yunanistan hisse senedi piyasasinin zayif formda etkin olmadigini
tespit etmislerdir.

(Sadique ve Silvapulle, 2001), Japonya, Kore, Yeni Zelanda, Malezya, Singapur,
ABD ve Avustralya borsalarindaki haftalik hisse senedi getirilerinde uzun dénem
bagimlilik i¢in kanit bulmuslardir. (Byers ve Peel, 2001), R/S, ARFIMA Modelleri ve
GPH metodlarini kullanarak, altin fiyatlar1 ile S&P500, FT30 indeksi, Alman Marki,
Japon Yeni, Fransa Frangi ve Tiirk Lirasi i¢in uzun hafiza 6zelligi ile ilgili bulgularini
sunmuslardir.

Henry (2002), A.B.D., Japonya, Almanya, Birlesik Krallik, Hong Kong, Tayvan,
Gliney Kore, Singapur ve Avustralya borsalari i¢in parametrik ve yar1 parametrik
tahminciler kullanarak uzun doénem hafizay1 test etmis ve Giliney Kore, Almanya,
Japonya ve Tayvan borsalarinda uzun hafiza 6zelliginin gii¢lii kanitlarini sunmustur.
(Resende ve Teixeira, 2002)’ da, Brezilya hisse senedi piyasasi igin 1986 ile 1999 yillari
arasinda haftalik veriler kullanilmis, ortalamadaki uzun hafiza 6zelliginin varlig
ARFIMA modeliyle test edilmis, model sonuglarina gére uzun hafizanin varligina dair
bulgular elde edilememistir.

Limam (2003), R/S, GPH ve ARFIMA modelleri ile Misir, Urdiin, Kuveyt,
Tokyo, Brezilya, Birlesik Krallik, ABD, Hindistan, Meksika, Bahreyn, Morocco, Suudi
Arabistan ve Tunus borsalarindaki uzun hafiza 6zelliklerini incelemis tilkelerin ¢ogunda
uzun hafiza 6zelliginin kanitlarin1 gosterememistir.

Tolvi (2003a), 16 OECD iilkesinin hisse senedi piyasalarini ARFIMA modeliyle
inceledigi ¢alismasinda 1960 ile 1999 yillar arasinda aylik veriler kullanmis ve analiz
sonucunda Danimarka, Finlandiya ve Irlanda hisse senedi piyasasinin uzun hafiza
ozellikleri oldugunu belirlemistir. Tolvi (2003b), 1987 ile 2001 yillar1 arasinda giinliik
veriler kullanarak Finlandiya hisse senedi piyasasinda uzun hafizanin varligim
aragtirmig, Finlandiya hisse senedi endeks getirisinin ve firmalara ait hisse senedi

getirilerinin biitiinlesme derecelerinin kesirli yapida olduguna dair kanitlar sunmustur.



(Caporale ve Gil-Alana, 2004), S&P500 endeksi i¢in yapmis olduklari
caligmalarinda 1928 ile 1991 yillar1 arasinda giinliik veriler kullanmislardir. S&P500
endeks getiri serisinin kesirli biitiinlesik oldugunu tespit etmislerdir. Kilic (2004),
FIGARCH modelini kullandig1 ¢alismasinda IMKB100 endeks getirisinin uzun hafiza
ozelligi gosterdigini ve buna bagl olarak etkin bir piyasa olmadigini tespit etmistir.
(Lux ve Kaizoji, 2004) Japon borsasi i¢in uzun hafiza modelleri ile kisa hafiza modelleri
performanslarin1  karsilagtirmis ve uzun hafiza modellerinin 6zellikle FIGARCH
modelinin daha az basarili bir siire¢ oldugunu gostermistir. Vougas (2004), Atina hisse
senedi piyasasi endeks getirilerinde uzun dénemli bagimliligin varligint 1990 ile 2000
yillart arasinda giinliik veriler kullanarak aragtirmistir. ARFIMA modeli sonuglarina
gore, Atina hisse senedi piyasasinda uzun hafizanin varligima dair bulgular
belirleyememistir.

Gil-Alana (2006), Amsterdam, Frankfurt, Hong Kong, Londra, New York, Paris,
Singapur ve Japonya borsalari iizerine yapmis oldugu calismasinda, 1986 ile 1997
yillar1 arasinda giinliik veriler kullanmistir. Analiz sonuglarina gore, iilkelere ait hisse
senedi piyasasi endeks degerlerinin duragan olmadigini tespit etmistir. (Caujeiro ve
Tabak, 2006), Cin hisse senedi piyasasi getiri serisinde uzun dénemli bagimlilik
oldugunu tespit etmislerdir. (Christodoulou-Volos ve Siokis, 2006), Tiirkiye ve 22 iilke
hisse senedi piyasast Tlizerine yapmis oldugu calismasinda giinlik veriler
kullanmiglardir. Yar1 parametrik yontemleri kullandiklar1 ¢alismalarinda uzun hafizanin
varhigma dair az kanit bulmuslardir. (Atan vd., 2006), 2003-2005 dénemi igin bir
dakikalik fiyat degerleri ile Lo (1991)’nun gelistirilmis R/S istatistigi ve GPH yontemi
kullanarak IMKB100 endeksinin zayif formda etkin oldugu sonucuna varmislardir.

Assaf (2007), Misir, Urdiin, Fas ve Tiirkiye hisse senedi piyasalari {izerine yapmis
oldugu calismasinda 1997 ile 2002 yillar1 arasinda giinliik veriler i¢in yar1 parametrik
yontemleri kullanarak bu iilkelere ait hisse senedi piyasalarinin getiri serilerinde uzun
hafizanin kanitin1 bulmustur. Assaf (2007), yar1 parametrik yontemlerle Misir, Urdiin,
Fas ve Tiirkiye’ye ait hisse senedi piyasalarimin getiri serilerinde 1997-2002 yillar
arasinda gilinliik veriler kullanarak uzun hafiza 6zelligini incelemis ve uzun hafizanin
varhigini gostermistir. (Kasman ve Torun, 2007), 1988-2007 donemi igin, Tirkiye
borsasinin ikili uzun hafiza 6zelligini ARFIMA-FIGARCH modeliyle incelemis getiri



ve oynaklikta uzun hafiza dinamiklerinin varligini gostermis, Tiirkiye borsasinin etkin
olmayan bir piyasa oldugunu bulmustur. (Elder ve Serletis, 2007), DowJones endeksi
tizerine yapmis olduklar1 ¢aligmalarinda 1928 ile 2006 yillar1 arasinda giinliik veriler
kullanmislardir. Yar1 parametrik ve dalgacik tahmin yontemini Kullanarak endeksin
kesirli biitiinlesme derecesinin sifirdan farksiz oldugunu tespit etmislerdir. (Lux ve
Kaizoji, 2007), Tokyo hisse senedi piyasasinda 100 firmanin hisse getirileri igin yapmis
olduklar1 ¢alismalarinda, 1975 ile 2001 yillar1 arasinda giinliik veriler kullanmislardir.
GARCH, FIGARCH ve ARFIMA modelleri ile, modellerin 6ngorii performansinda
uzun hafiza modellerinin daha iyi sonuglar elde ettigini tespit etmiglerdir.

(McMillan ve Thupayagale, 2008), Giiney Afrika hisse senedi piyasasi getirisi
lizerine yaptiklar1 calismalarinda 1987 ile 2007 yillar1 arasinda giinlilk veriler
kullanmiglardir. 1995-2007 tarihleri arasindaki veriler icin ARFIMA, FIGARCH
modellerini kullanarak piyasanin etkinligini arastirmislardir. Elde ettikleri sonuglara
gore ortalama getiride uzun hafizanin varligina dair sonuglar elde edemezken oynaklikta
uzun hafizanin oldugu sonucuna varmiglardir. (Kang ve Yoon, 2008), KOSPI1200
endeks verilerinde uzun hafizanin varligi1 FIAPARCH modeliyle incelemis ve uzun
hafiza 6zelliginin de yapisal kirilmanin etkisinin olmadigin1 géstermistir. (Disario et al.,
2008), IMKB100 endeksi tizerine yapmis olduklari calismalarinda 1988 ile 2004 yillari
arasinda giinliik veriler kullanmislardir. Dalgacik yontemi kullandiklar1 ¢aligmalarinda
IMKB100 endeksinin getiri serisinde uzun hafizanin varligini tespit etmisler ve etkin
piyasa hipotezinin gergeklesmedigini belirtmislerdir.

(Cevik ve Erdogan, 2009), calismalarinda 2001 ekonomik krizi sonrasi donem
olan 2003-2007 yillar1 arasinda bankacilik sektoriiniin zayif formda etkinligini yapisal
kirilma testleri ve uzun hafiza modelleri ile arastirmiglardir. Bulgular1 bankacilik
sektoriiniin hisse senedi fiyat serilerinin tiimiinde yapisal kirilma tespit edilmis ve
kirilma etkileri giderildiginde fiyat serilerinin uzun hafizaya sahip oldugunu
gostermiglerdir. (Kang et al., 2010), yar1 parametrik yontemler kullanarak Cin hisse
senedi endeks getirisinin oynaklifinda uzun hafizanin varligina dair bulgular elde
etmislerdir. (Mighri et al., 2010), uzun hafiza VaR tahmini i¢in Normal, Student-t,
Skewed Student-t dagilimli simetrik FIGARCH modeli ile asimetrik FIEGARCH ve
FIAPARCH modellerinin performanslarin1 karsilastirmislardir. Orneklem dis1 VaR



tahmininde, Student-t dagilimli FIAPARCH(1,d,1) modelinin daha iyi sonuglar
verdigini géstermislerdir.

(Ural ve Kiigiik6zmen, 2011), yapisal kirilma testi ile birlikte uzun hafiza 6zelligi
icin S&P500, FTSE100, DAX, CAC40 ve ISE100 borsa endekslerinin kapanis
fiyatlarini incelemisler, tiim borsalar i¢in uzun hafiza 6zelliginin s6z konusu oldugunu
ve zayif formda etkinsiz olduklarini bulmuslardir. Mootamri (2011), ¢ok degiskenli
ARFIMA siiregleri yardimiyla Birlesik Krallik borsa getirileri i¢in uzun hafiza
0zelligini incelemis ve kosullu ortalamada uzun hafiza 6zelliginin varligini gostermistir.
Vats (2011), Cin, Endonezya ve Tayvan doviz kurlarindaki uzun hafiza o6zelliklerini
incelemis, ARFIMA-FIGARCH modellerinin sonuglarina gére Cin ve Endonezya doviz
kurlarinda, ortalama ve oynakliginda uzun hafiza 6zellikleri ile ilgili kanitlar sunmustur.

(Bhattacharya ve Bhattacharya, 2012), on gelismekte olan piyasadaki uzun hafiza
ozelliklerinin varligini parametrik olmayan yontemlerle incelemisler. Cevik (2012),
IMKB’ de islem goren on sektor igin 1997-2011 tarihleri arasinda, Tiirkiye i¢in IMKB’
de etkin piyasa hipotezinin gecerli olup olmadigin1 yar1 parametrik ve parametrik
yontemlerle aragtirmis ve etkin bir piyasa olmadigina dair bulgular elde etmistir.
Maheshchandra (2012), Hindistan borsasi i¢in giinliik getirileri kullanarak ARFIMA -
FIGARCH modelleri ile uzun hafizanin varligini incelemislerdir. ARFIMA modeli
sonuglari, getirilerde uzun hafizanin olmadigini fakat FIGARCH modeli kosullu
varyansta uzun hafizanin varligini gostermistir. (Tayefi ve Ramanathan, 2012)
caligmalarinda ARFIMA modeli ile FIGARCH modelini karsilastirmistir, FIGARCH
modelini kullanarak parametre tahmini ve 6ngorii problemlerini tartismiglar ve kisaca
iliskili diger modellere de yer vermislerdir.

(Chkili et al., 2013) calisgmalarinda ham petrol, dogal gaz, altin ve giimiis
piyasalar1 i¢in kosullu oynaklik modellemesi ve ongoriisiinde uzun hafiza modellerini
kullanmislar ayrica asimetrik davramisi da incelemislerdir. Ozellikle FIAPARCH
modelinin VaR tahmini i¢in en uygun tahminleri verdigini gostermislerdir.

Kiiresellesme birlikte finansal piyasalar da birlikte hareket etme egilimi
gostermekte ve piyasalarda meydana gelen olumlu/olumsuz gelismeler, iyi/koti
haberler tiim diinya piyasalarini etkileyebilmektedir. Ozellikle hem ekonomileriyle, hem

de finansal piyasalariyla gelismekte olan iilkeler dis piyasalardaki degisimlerden ayrica



iilke icindeki istikrarsizliklardan da etkilenebilmektedirler. Bu durum ekonomik
dengeleri etkilemekle birlikte finansal piyasalarin oynakligi1 ve belirsizligini de
arttirmaktadir.

Ekonomideki s6z konusu etkilesimlerin yoniiniin bilinmesi, piyasalardaki
oynakliklarin yapisinin ve biylikliigiiniin tahmin edilebilir olmasi, ekonomistlerin,
politika yapicilarin, karar alicilarin ve diger piyasa katilimcilarinin finansal istikrar
saglamaya yonelik ve kriz donemlerinde izleyecekleri strateji se¢imlerinde oldukga
onemli bir bilgi niteligindedir.

Bu amagla ¢aligmada, 2008 diinya ekonomik krizi sonrasi 24.08.2010-19.07.2013
donemi i¢in, Tiirkiye ve kiiresel ekonomide gittikge artan bir 6neme sahip olan gelisen
iilkeler (D-8) arasindan secilen Malezya, Endonezya ve Pakistan hisse senedi
piyasalarinin bagimsiz olarak ikili uzun hafiza analiz bulgular1 degerlendirilmektedir.
Calismanin s6z konusu iilkelerin hisse senedi piyasalari ile ilgili literatiire farkli
acilardan katkilar saglamasi beklenmektedir. ilk olarak calisma, Tiirkiye, Malezya,
Endonezya ve Pakistan hisse senedi piyasa getirilerinin kosullu ortalamasindaki uzun
hafiza 6zellikleri ARFIMA modelleri ve kosullu varyansindaki (oynaklig1) uzun hafiza
ozelliklerini ise FIGARCH modelleri ile bagimsiz olarak incelemektedir.

Ikinci olarak, soklarin getiri ortalamasi ve oynaklig {izerindeki es zamanl etkileri
varsayimiyla, siirecin kosullu ortalama ve kosullu varyansi arasindaki iliskiyi birlikte
analiz etmeyi saglayan ARFIMA-FIGARCH modeli tim getiri serileri i¢in bagimsiz
bi¢imde tahmin edilmektedir.

Ucgiincii olarak, son yillarda ekonometri literatiirii getiri hatalari dagilimimin
asimetri ve kalin kuyruk 6zelliklerini modellemenin 6nemi iizerine vurgu yapmaktadir.
Genellikle finansal zaman serileri hatalar1 asir1 basik (leptokurtic), asimetrik ve kalin
Kuyruk Kkarakteristikleri tagimaktadir. Normal dagilim, getirilerin bu &zelliklerini
yakalamada yeterli degildir. Bu amagla, tim modeller, Normal, Student-t, GED ve
Skewed Student-t dagilimi gibi dort farkli dagilim varsayimi altinda tahmin
edilmektedir. Boylece hata dagilimlarinin kalin kuyruk ve asimetri 6zellikleri de
degerlendirilmektedir.

Dordiincii olarak, soklarin oynaklik tlizerindeki kisa ve uzun hafiza etkilerinin

asimetrik oldugu durumu da degerlendiren EGARCH ve FIEGARCH model tahminleri



elde edilmektedir. Soklarin oynaklik iizerindeki kisa ve uzun hafizali asimetrik etkileri
tim hisse senedi piyasalari i¢in s6z konusu modellerle bagimsiz olarak analiz
edilmektedir.

Besinci olarak, literatiirde genellikle uzun hafiza 6zellikleri gelismis piyasalarda
incelenmistir. Uzun hafiza ile ilgili gelismekte olan piyasalarla ilgili sinirhi sayida
calisma bulunmaktadir. Bu ¢alismalarin bir ¢ogu ise sadece ortalamasi ya da
oynakligina yonelik tahminleri yada asimetri durumunu goz 6niine almayan bulgulari
icermektedir. Bu anlamda, calismada gelismekte olan piyasalardaki uzun hafiza
karakteristikleri analiz edilmeye calisilarak literatiire katkida bulunulmustur.

Son olarak, gelisen piyasalarin etkinligi ile ilgili mevcut literatiirde karmasik
sonuglar elde edilmistir. Piyasalar i¢in etkinlik 6nemli bir kavramdir. Etkin Piyasa
Hipotezi piyasa fiyatlarinin tiim mevcut bilgiyi tamamen yansittigini ileri stirmektedir.
Etkin bir piyasada gelecekteki fiyat davranislar 6ngoriillemeyecegi icin asir1 karlar elde
edilmesi miimkiin degildir. Bu nedenle getiri oynakliginin dngoriilebilir olmasi, uzun
hafizaya sahip olmas1 Yar1 Etkin Piyasa Hipotezi’ ni gegersiz kilmaktadir. Bu anlamda
calismada s6z konusu iilkelerin hisse senedi piyasalari ile ilgili etkinlik degerlendirmesi
de yapilmaktadir.

Calismanin boliimleri su sekildedir: Giris bolimiinlin ardindan ikinci boliimde
zaman serileri ile ilgili temel kavramlara yer verilmektedir. Uciincii bdliimde, Etkin
Piyasa Hipotezi hakkinda genel bir bilgi, dordiincii boliimde ise finansal zaman serileri
ve Ozellikleri sunulmaktadir. Besinci boliim, uzun hafiza testlerini, altinci boliim,
ortalama modelleri olan ARIMA modellerini tanitmaktadir. Yedi ve sekizinci boliimler
simetrik ve asimetrik uzun hafiza modelleri ile ilgili bilgi vermektedir. Dokuzuncu
boliim model dagilimlarini, onuncu boliim ise tanisal testleri sunmaktadir. Onbirinci
boliim, tim iilkeler i¢in bagimsiz bi¢cimde analizleri gosterirken, onikinci bolim
bulgularla ilgili genel degerlendirmeleri ve Onerileri igeren sonug¢ ve oneriler kismidir.

Kaynaklar ise boliim oniig olarak sunulmustur.
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2. TEMEL KAVRAMLAR

Bu bolimde zaman serileri ile ilgili bazi genel kavramlardan kisaca

bahsedilecektir.

2.1. Stokastik Siirecler

Bir stokastik siire¢, olasilik kurallarmma bagli olarak zaman igerisinde gelisen
istatistiksel bir olay olarak tanimlanmaktadir. Y, t=1,2,...,T bir zaman serisi ise
stokastik siire¢ olarak adlandirilan bir teorik siirecin gerceklesmesi olarak ifade
edilmektedir. Bir stokastik siirecte her gozlem degeri Yi, Yz, ...,Y: bir olasilik
dagilimindan rassal olarak ¢ekildiginden rassal bir degiskendir ve gézlemlerin belirli bir
olasilik dagilimma gore olustugu varsayilmaktadir. Buna gore bir stokastik siireg, bir
zaman araligma gore siralanmis rassal  degiskenlerin  birikimi  olarak
tamimlanabilmektedir (Chatfield, 1996; Harvey, 1993).

Bir stokastik siirecte degiskenin kesikli veya siirekli olmasimna gore siireg
degiskeni farkli bicimde gosterilmektedir. Geleneksel olarak eger siire¢ siirekli bir
degisken ile temsil ediliyorsa Y(t) ile, kesikli bir degisken ile temsil ediliyorsa Yy ile
ifade edilmektedir(Maddala ve Kim, 1998; Chatfield, 1996).

Stokastik siireci tanimlamanin bir yolu ty,...,t; zamani1 i¢in Yy, Yi,..., Y birlesik
olasilik dagilimini tanimlamaktir. Bagka bir yolu ise ozellikle ortalama, varyans ve
otokovaryans fonksiyonlar: olarak adlandirilan birinci ve ikinci momentleri yardimiyla
tanimlamaktir. Yt degiskeninin birinci ve ikinci momentleri;

Ortalama pw=E(Y?) (E.2.1)

Varyans o’ =Var(Yy) (E.2.2)

ile gosterilir ve Yy ile Yy arasindaki otokovaryans ise;
Cov(Yt1, Yt2) =E[(Yt1 —pt)(Yiz2 —pi2)] (E.2.3)

bi¢ciminde yazilabilmektedir.

2.1.1. Duragan stokastik siirecler

Bir zaman serisinin ortalamasinda eger trend gibi sistematik bir degisme yoksa ve

diizenli periyodik degismeler soz konusu degilse, serinin ortalamasinda duragan
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oldugunu sdylemek miimkiindiir. Siire¢ duragan ise, ozellikleri zamana bagli olarak
degismemektedir. Zaman serileri ile ilgili teorilerin 6nemli bir kismi, duragan zaman
serileri ile ilgilidir. Dolayisiyla duragan olmayan zaman serilerinin duragan hale
dontistiiriilmesi ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Stokastik siirecin 6zellikleri zamana bagl
olarak degisiyorsa zaman serisinin ge¢mis gozlem degerlerinden yararlanilarak
ongoriide bulunulabilecek bir model elde edilmesi miimkiin olamamaktadir(Chatfield,
1996; Gujarati, 1995). Duraganlik kavrami ise zayif ve tam duraganlik olarak ele

alinmaktadir.

2.1.2. Zayif ve giiclii duraganhk

Bir stokastik siiregle ilgili olarak siirecin bilesik olasilik dagilimini tanimlamak
uygulamada genellikle zor oldugundan siirecin rassal degiskenleri Y:, t=1,...,T i¢in
ortalama, varyans ve kovaryanslar1 tanimlanmaktadir. Bir stokastik siireci ifade eden
zaman serileri igin;

i.) E(Yy)=py, tim t degerleri igin sabit ise,

i) Var(Yy)=o: =y, tim t degerleri igin sabit ise,

iii.)  Cov(Yy, Yik)= vk, tim t degerleri i¢in sabit ve k=0,
ise “zayif duraganlik (kovaryans duragan)” s6z konusudur. Zayif duraganlikta siirecin
ortalama, varyans ve kovaryansi zamana bagl degildir (Maddala ve Kim, 1998).

Bir bagka ifadeyle, eger bir zaman serisinin yalnizca sifira gore birinci dereceden
momenti zamana gore degismiyorsa seri "birinci dereceden duragan", sifira gore birinci
momenti olan aritmetik ortalama ile, aritmetik ortalamaya gore ikinci momenti olan
varyans ve kovaryansi zamana gore degismiyorsa bu seriye "ikinci dereceden duragan",
"kovaryans duragan" ya da "zayif duragan" seri adi verilir.

Bir zaman serisinin zayif duraganlik 6zelliklerinin yam sira dagilimi da zaman
icinde degismiyorsa siirecin “giiclii duragan” oldugundan bahsedilir. Eger n gozlemin
Y(t1), Y(t2), ...Y(ty) 'nin herhangi bir kiimesinin bilesik olasilik dagilimi tiim n ve k' lar
icin Y(t1+k), Y(t2+k), ... Y(th+x)' min bilesik olasilik dagilimiyla ayni ise "gliglii
duragandir" denir (Maddala ve Kim, 1998). Giiglii duragan bir Y; serisinin dagilimi t'
den bagimsizdir. Bu nedenle sabit olan serinin yalnizca ortalamasi ve varyansi degildir

ayn1 zamanda daha yiliksek dereceden tiim momentleri t' den bagimsizdir. Bu durum
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pratikte uygulanmasi zor olan bir varsayimdir. Bu nedenle duraganlhigi daha az

siirlayict sekilde tanimlama ihtiyact duyulmaktadir.

2.1.3. Piir rassal siire¢(beyaz giiriiltii)

Kesikli bir rassal siire¢ olan Y bagimsiz ve Ozdes dagilan (i.i.d.) rassal
degiskenler serisini i¢eriyorsa siire¢ “plir rassal siire¢” olarak kabul edilebilir. Piir rassal
stirecin rassal degiskenleri, sabit bir ortalama ve varyansa sahiptir (Tsay, 2005; Maddala
ve Kim, 1998).

E(e)=0, tiim t’ler igin,

Var(e)=c7, tiim t’ler igin,

Cov(et, e+k)=0, k#0 ve tiim t’ler igin,
sabittir. Siirecin otokovaryans fonksiyonu,

Y(k) =CoV(et, €1+k)=0, k0 i¢in
bi¢iminde ve otokorelasyon fonksiyonu(ACF) da,

= mK=0 E.2.4
p()—{o,d_d_ (E24)

ile verilir. Piir rassal siire¢ “Beyaz Giiriiltii (White Noise)” olarak da adlandirilmaktadir.

Ortalamas1 sifir ve varyansi sabit olan bagimsiz ve 6zdes dagilan rassal degisken serisi;
£r~i.i.d.(0,69), t=1,2,....T. (E.2.5)

bi¢ciminde gosterilir. Siirecin kovaryans duragan oldugu ve &’ nin normal dagildigi

varsayimi altinda giiglii duragan kabul edilir (Maddala ve Kim, 1998).

2.1.4. Duragan olmayan stokastik siirecler

Zaman serilerinin sabit bir ortalama etrafinda dagilmamasi veya stokastik siirecin
ozelliklerinin zamana bagli olarak degismesi ile duragan olmayan zaman serilerinden
bahsedilmektedir. Duragan olmayan zaman serilerinin duragan hale doniistiirtilmesi i¢in
trend ve mevsim etkilerinden arindirilmasit gerekmektedir. Buna gére, bir zaman
serisinin duraganligi i¢in (Box ve Jenkins, 1976) tarafindan onerilen bir yontemle, seri
duragan oluncaya kadar fark alma yoluna gidilmektedir. Duragan olmayan bir zaman

serisi modeli basitce;
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Y =p, +¢,, (E.2.6)
ile gosterilmis olsun. Burada p, zamanin bir fonksiyonudur ve ¢ zayif duragan bir
seridir. Serideki hareketlerin bir kismi trendin varligindan kaynaklanabilmektedir.
Duragan olmayan seriler trend iceren serilerdir. Bu trend deterministik (genellikle
ortalamadan kaynaklanmaktadir) veya stokastik (kovaryansin zamana bagli olmasi)

olabilmektedir. Birim koklii seriler stokastik trend igeren serilerdir (Akdi, 2012).

Asagidaki ic model incelenecek olursa;

|) Yt:},l.'l'Yt.l (E27)
||) Yt: Yt.1+8t (E28)
|||) Yt:lvl+Yt-l+8t (E29)

Burada p sabit ve genellikle serinin beklenen degeridir. & ler &~i.i.d(0,6%) bigiminde

beyaz giiriiltii serisidir. Bu modeller, Si=g;+e,+...+¢&; olmak {izere

||) Yt:Y0+St (E211)
i) YSYotut +S, (E.2.12)

olarak da yazilabilir. {Y:t=1,2,3,...} rassal degiskenler serisi,

Y1(W)<Y2(w) <...<Yp(w) <...bigiminde ise artan bir trend,

Y1(W)>Y2(W)>...>Y (W) >...bigiminde ise azalan bir trendden bahsedilmektedir.
{ut, t=1,2,...} terimi bir stokastik terim igermediginden, deterministik trendi
gostermektedir. S; ise rassal degiskenlerin toplami olup stokastik bir trendi ifade
etmektedir. E.2.12’ deki modelde oldugu gibi bazi modeller hem deterministik hem de
stokastik trend icerebilmektedir (Akdi, 2012).

2.1.5. Rassal yiiriiyiis siireci

€, ’nin ortalamasi p ve varyansi o olan bir seri olmasi varsayimi altinda, Y serisi

asagidaki gibi tanimlanan siiregle iiretiliyorsa bu seri rassal yiiriiyiis serisidir (Chatfield,

1996).
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Yt:Yt.1+8t (E213)
E.2.13’de genel hali ifade edilen denklemi Y3, Y, ve Y, igin yazilirsa, rassal

yiirliyls stireci ile ilgili olarak,

Y1=Yot+er

Yo=Y 1t+er [(Yoter)+ 2]

Y3=Y,+e3 [(Yoter)+ ext €]

Y=Yot zg , (E.2.14)

Yo’ 1n degerinin sifira esit oldugu varsayilirsa bu durumda;
Yese, (E.2.15)

olur ve E[Y{]=tu, Var(Yy)=tc? ise zamana bagli olarak sonsuza dogru biiyiimekte olup
duragan olmayan bir siire¢ gostermektedir. Bu serinin farki alindiginda duragan hale

gelmektedir. Fakat siirecin birinci dereceden farklari,
VY, =Y, - Y =¢, (E.2.16)

seklindeki duragan olan beyaz giiriilti serisini verir (Chatfield, 1996).

2.1.6. Fark duragan ve trend duragan siiregler

Zaman serisi modellerinde zamanin etkisi ya da serinin egilimini gosteren t

degiskeni modele dahil edilmektedir. Bu durumda Y serisi Y=f(t)+€&; siireci ile

gosterilebilir. & sifir ortalamal ve o® varyansh duragan bir siiregtir ve f(t)’ de dogrusal
bir trend sergilemektedir (Arellano ve Pantula, 1995; Nelson ve Ploser, 1982). Bu
durumda Yg;

Yi=aotPt+e; (E.2.17)
ile modellenmektedir. Bu seriyi trendden arindirmak amaciyla farki alinirsa;

VY=Y Ya=p+eree, (E.2.18)
biciminde gosterilen duragan olmayan bir siire¢ elde edilir. Trendden arindirilmis seri
i¢in fark alindiginda elde edilen,

VY=V 2emg -2emters, (E.2.19)

stireci de duragan degildir.
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(Nelson ve Ploser, 1982) ayrica fark duragan siireci de;

Yi—Yr1=P+et, (E.2.20)
ile rassal yiirliylis modelini ifade etmektedir. Trend duragan ve fark duragan siireg
olarak adlandirilan siiregler trendi arindirma bigimi agisindan farklilik gostermektedir.
Trend duraganlik i¢in trend modele eklenmekte ve modele EKK uygulanmaktadir. Bu
sekilde elde edilen hatalar trendden arindirilmistir. Ortalama duraganlik igin ise bir

sonraki boliimde bahsedildigi gibi serinin farki alinmaktadir.

2.2. Zaman Serilerinin Duraganhgimin Belirlenmesi ve Duraganlastirilmasi

Bir zaman serisinin duraganlhiginin belirlenmesi igin serinin kartezyen grafigine ve
korelogrami yani otokorelasyon (ACF) ve kismi otokorelasyon fonksiyonuna (PACF)
gore bir 6nsel degerlendirme yapilabilir.

Buna gore, Y serisi zayif duragan bir seri olarak degerlendirilmis olsun. Yt ve Yy,
geemis donem degerleri arasinda dogrusal bagimlilik s6z konusu oldugunda korelasyon
kavram1 “otokorelasyon” olarak genellestirilmektedir. Y; ve Yy arasindaki korelasyon
katsayist, Yt nin k gecikmeli otokorelasyonu olarak adlandirilmaktadir ve genellikle py
ile gosterilmektedir;

Cov(Yt, Yi—k) _ Cov(Yt,Yt-k) _ (k)
JVar(Yovar(Yek)  Va () v

p(k) = (E.2.21)

burada zayif duragan bir seri i¢in Var(Y)=Var(Ywk) Ozelligi kullanilir. p(0)=1,
p(K)=p(-k)’* dir ve -1<pg9<+1’ dir. Ayrica Y, serisi i¢in eger px=0, k>0 ise serisel
— — T )
korelasyon yoktur. {Yt }tT=1 ornek seri i¢in Yn, 6rnek ortalamasi (Yn = X Yt/T) ile
t=1
tanimlansin. Buna gore Yt nin bir gecikmeli 6rnek otokorelasyonu;
T (Yt—Yn)(Yt-1—Yn)

p= X N — (E.2.22)
t=2 (Yi —Yn)
=1

i
ile elde edilir. Baz1 genel kosullar altinda p(1), p(1) ’ in tutarl bir tahminidir (Brockwell

ve Davis, 1991; Tsay, 2005).

Y+ nin k gecikmeli 6rnek otokorelasyonu;
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. 1 n=k _ _

() =——"% (Yt = Yn)(Ytsk —¥n) (E.2.23)
n-kt=

olup,

~ 1n T \2

¥n(0)==2(Yt—Yn)", (E.2.24)
Nt=1

ise,

A 7n (K)

pr(k) =112, (E.2.25)

)

biciminde gosterilir ve k>0 i¢in,
T-k (Yt =Y, -Y,
bl =5 (Yt TYn)(Ytik : Yn) 0<k<T-1. (E.2.26)
t=1 >(Yt—Yn)
t=1

biciminde ifade edilmektedir. Eger {Yt }Ll . E( Yt2 )<co saglayan bir bagimsiz

Ozdes dagilimli (i.i.d.) bir siireg ise VT, f)(k)iN(O,l) bi¢iminde asimptotik normal
dagilir(Johnston ve Dinardo, 1997).

Otokorelasyon fonksiyonu (ACF) duragan bir seri igin k gecikmesine kadar
azalmaktadir. Fakat duragan olmayan bir seri i¢in genellikle durum bdyle degildir. Eger
duragan olmayan bir seri i¢in fark alinirsa otokorelasyon fonksiyonuna bakilarak fark
almanin duraganlik iizerindeki basarisini kontrol etmek miimkiindiir. Otokorelasyon
fonksiyonu degerleri yiiksek gecikmelerde fark alinmasina ragmen anlamli kaliyorsa
serinin hala duragan olmadigina karar verilmektedir.

Seri i¢in hesaplanan gecikmeli otokorelasyon katsayilarinin degerleri birinci veya
ikinci gecikmeden sonra istatistiksel acidan anlamli olmayan degerler alma ve hizla
sifira yaklagsma egiliminde ise veya ilk iki gecikmeden sonraki otokorelasyon
katsayilarinin degerleri %95 giiven diizeyinde, +1.966{p(k)] limitleri arasinda ise
otokorelasyon katsayilar1 belirlenen anlam seviyesinde istatistiksel olarak anlamli

degildir ve seri duragandir. Eger +1.966[p(k)] limitleri disinda ise otokorelasyon

katsayilar1 +1.966[p(k)] limitleri arasinda anlamlidir ve seri duragan degildir(Pindyck
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and Rubinfeld, 1991). Gecikme sayilarina (k) karsilik otokorelasyon degerlerinin yer
aldig1 grafige “otokorelasyon fonksiyonu grafigi” ya da “korelogram™ adi verilir.

Kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ise Y: ve Yk arasindaki kismi
otokorelasyon fonksiyonu, Y., ...,Yk+1 tizerine kosullu otokorelasyondur.

Ok =kor(Ye, Ye il Yig,--Yiks1) » (E.2.27)

bigiminde ifade edilir. {Yt}_, zaman serisi verildiginde Y¢ nin Yei, Ye, ..., Yek
tizerinde regresyonunda, Y’ nin katsayisi serinin K. kismi otokorelasyonudur. Buna
gore, Y nin Yy lUzerine regresyonundan birinci kismi otokorelasyon Yi.;” in katsayidir.
Benzer bi¢imde, ikinci kismi otokorelasyon Y nin Yt Ve Yt lizerine regresyonunda
Y2 nin katsayisidir. (Y1 in katsayist birinci kismi otokorelasyon degildir.) Bir baska
ifade ile m tane kismi otokorelasyon degerini hesaplamak ig¢in m tane regresyon
¢coziimlemesinin yapilmasi gerekir (Akdi, 2012).

Yt ile Y arasindaki kismi korelasyon ¢(h) olsun. ¢(h), Yi'nin Yea, Yio, ..., Yeh
lizerine regresyonu yapildiginda Y’ in katsayisidir. Buna gore ¢(1) birinci kismi
otokorelasyon i¢in;

Yt =00 +o1Yt-1 +&t, (E.2.28)
d@) = a1’dir ve §(2) igin;

Yi=00 +alYt1+02Yi2+et (E.2.29)

d(2)= a2’ dir. Kisaca;

1 p) p@)..ph-1) (E.2.30)
p(1) 1... p(h)..p(h-2)
p(h)=-

olur. Son siitun (p(1), p(2),..., p(h)) ile degistirildiginde olusan matris pfh) olsun. Buna

gore h. kismi otokorelasyon;

_ det(ph))
det(p())

bi¢ciminde ifade edilir(Akdi, 2012).

O(h) (E.2.31)
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Duraganlik kontrolii yaninda ACF ve PACF fonksiyonlarinin birlikte
degerlendirilmesi ile model derecelerinin belirlenmesi s6z konusudur.

Zaman serilerinin duraganliginin belirlenmesi ile ilgili gorsel degerlendirmenin
yaninda istatistiksel bir diger yaklasim olarak, seride birim koklerin varligi i¢in birim
kok testlerinden yararlanilabilir. S6z konusu testlerle ilgili teorik bilgi Boliim 2.5 de
sunuldugundan bu boliimde ayrica yer verilmemistir.

Duragan olmayan serilerin duraganlastirilmasi ic¢in farkli yontemler s6z
konusudur. Bir seride ortalama duraganligin saglanmasi igin, seriye fark alma yontemi
uygulanabilir. Fark alma islemi ardisik gozlem degerleri arasindaki degisme olarak
tanimlanmaktadir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2010; Bozkurt, 2007).

VY =Y -Y_ =Y -LY =(1-L)Y,, (E.2.32)
biciminde tanimlanmaktadir. Baz1 durumlarda serinin duraganliginin saglanmasi igin
birinci farklarinin alinmasi yeterli olmamaktadir. Bu durumda serinin ikinci farklarinin

alinmasi uygundur. Serinin ikinci farki ise;
V(VYt) = V(Yt — Yt—].) = Yt — 2Yt—l + Yt_z = Yt — 2LYt + LzYt (E233)

—(1-2L+L%)Y; =(1-L)%Y; (E.2.34)
bi¢giminde gosterilmektedir. Varyans duraganhigin saglanmasi igin ise Serinin
logaritmas1 alinirken, duragan olmayan mevsimsel seriler igin mevsimsel farklar
aliarak seri duragan hale doniistiiriilebilir. Mevsimsel fark ise, bir degiskenin herhangi
bir degeri ile bir onceki yilin ayn1 donemine karsilik gelen degeri arasindaki fark olarak

tanimlanmaktadir. S mevsim periyodu ise;
VoY =Y =Y =(1-L)Y,, (E.2.35)

gibi gosterilmektedir(Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2010).

2.3. Degisen Varyans ve Otokorelasyon

Regresyon  analizinde, hata terimlerinin  varyansinin  sabit  oldugu

varsayllmaktadir. Bir zaman serisi modeli de regresyon modeline benzemektedir.
Model Y =XP+& bi¢ciminde yazilabilir. Burada €, ortalamasi sifir ve varyans-

kovaryans matrisi (V) olan hata vektoriinii ifade etmektedir. Hata terimleri birbirinden
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bagimsiz fakat V matrisinin kdsegen elemanlar1 olan varyanslar farkli ise degisen

varyans (heteroscedasticity) probleminden bahsedilebilir(Akdi, 2012). Y =XB+¢

modeli ele alimirsa, B’ nmin EKK tahmincisi otokorelasyon ve degisen varyans
durumunda BLUE (Best Linear Unbiased Estimator-En Iyi Dogrusal Sapmasiz
Tahminci) degildir.
Sabit varyans varsayimi (Homoscedasticity) verilen tim gozlem degerleri (X)
i¢in &’nin kosullu varyanslarinin ayni oldugudur. Sembolik olarak;
Var (i | Xi =xi) = E(ei — (E(&i) | Xi = Xi))?
= E(e? | Xi = Xi)

(E.2.36)

seklinde gosterilmektedir (Gujarati, 1995). E.2.36 herbir X;=X; i¢in &’nin varyansinin

o2 ye esit pozitif bir sabit say1 oldugunu gostermektedir. Bu duruma sabit varyanslilik
(homoscedasticity) denir. Farkli bir ifade ile sabit varyanshilik; Y degiskeninin
degerlerinin ayn1 varyansa sahip olan cesitli X degerleri ile iligkili oldugu anlamina

gelmektedir. Sabit varyans varsayimi Sekil 2.1° deki gibi bir grafikle gosterilebilir.

f(s) £, nin olasilik yogunluk fonksiyonu

Regresyon
er &ini

X ’ X
Sekil 2.1. Sabit Varyans Varsayimi
Y’nin kosullu varyansinin X degerlerine bagh olarak degistigi durum ise degisen
varyans (heteroscedasticity) olarak bilinmektedir. Sembolik olarak;
Var(s; | Xi=xj)=c’ (E.2.37)
bi¢iminde yazilmaktadir(Gujarati, 1995).

Degisen varyans durumunu gosteren grafik asagida verilmistir.
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f(s) £; nin olasilik yogunluk fonksiyonu

Sekil 2.2. Degisen Varyans Varsayimi

Degisen varyansin varligmin tespitine iligkin bazi istatistiki yontemlerden
yararlanilmaktadir. Bu yontemler;

i) Park Yontemi,

i) Glejser Yontemi,

iii) Goldfeld-Quandt Yontemi,

iv) Breusch-Pagan-Godfrey Yontemi,

v) White Yontemi,

olarak sayilabilir (Gujarati, 1995).

Ayrica degisen varyans gibi klasik regresyon modeli €; hata terimlerinde, serisel
korelasyonun ya da otokorelasyonun da varolmadigini1 varsaymaktadir. Klasik model
herhangi bir gézlem degerine ait hata teriminin baska bir gozlem degerine ait hata
teriminden etkilenmedigini varsaymaktadir. Fakat serisel korelasyonun varoldugu
durumlar da s6z konusudur. Sembolik olarak serisel korelasyonun varligs;

E(eig;)#0, i#j seklinde ifade edilmektedir.

Ekonometrik aragtirmalarda otokorelasyonun belirlenmesinde en yaygin bigimde
kullanilan yontemlerden birisi hata terimlerinin zamana gore grafigini ¢izmektir. Eger
hata terimlerinin degerleri ardisik donemlerde diizenli bir yol izliyorsa otokorelasyonun

varligindan soz edilebilir. Asagida otokorelasyonun oldugu grafik 6rnekleri verilmistir.
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Sekil 2.3. Otokorelasyon Grafikleri

Bagimli ve bagimsiz degiskenler zaman serisi ise hata terimlerinde otokorelasyon
olmasi beklenen bir durumdur. Otokorelasyonun ortaya ¢ikmasinin ¢esitli sebepleri s6z
konusudur.

. Dislanmis aciklayict degisken

ii. Modelin matematiksel kalibinin yanlis kurulmasi

Iii. Istatistik gdzlemlerinde ara bosluklarin doldurulmasi
iv. Gergek rassal terim g;’nun yanlis belirlenmesi

Otokorelasyonun varliginda ¢6ziim; korelasyonun sebebine bagli olarak ele
alimmalidir.

Regresyonda, hata terimlerinin otokorelasyonlu olup olmadigmi smamak i¢in
Durbin-Watson yontemi en pratik yoldur. Zaman serisi modellerinde bagiml
degiskenin gecikmeli degerleri agiklayict degisken olarak kullanildiginda Durbin-
Watson yontemi Onerilmez yerine Breusch-Godfrey LM testi kullanilabilir (Akdi,
2012). Ayrica uygulama boliimiinde tanisal testler arasinda degerlendirilen Engle

(1982)’ nin ARCH-LM testinden de yararlanilmaktadir.
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2.4. Oynakhk

Volatilite adi1 da verilen “oynaklik” kavrami en basit anlamiyla fiyatlarda ortaya
cikan ani hareketler ve degisimler olarak ifade edilmektedir. Finansal anlamda ise bir
menkul kiymetin fiyatinin veya piyasanin genelinin kisa bir zaman aralig1 igerisinde
gosterdigi dalgalanma 6zelligi olarak tanimlanmaktadir. Bir risk 6l¢iitii olan oynaklik,
piyasalarin gelecekteki durumuna dair beklentileri de yansitmaktadir. Beklenmedik
olaylar finansal piyasalar1 Ozellikle hisse senedi piyasalarint siirekli olarak
etkilemektedir. Piyasalarda meydana gelen artis ve azalislar hisse senedi piyasasini
riskli hale getirmektedir (Ozer ve Tiirkyilmaz, 2004).

Finansal piyasa oynakligt yatinm kararlarinda, para politikalarinin
diizenlenmesinde Onemli bir role sahiptir. Opsiyon ve tiirev piyasalarinin
performansinin hisse senedi piyasa oynakligi ile yakindan ilgili olmasi bu piyasalarin
son yillarda popiiler olmasini saglamis ve finansal piyasalardaki oynakligin 6ngériilmesi
ilgilenilen bir konu olmustur. Portfoy yoneticileri, yatirnmcilar ve diger piyasa
katilimcilar hisse senedi piyasa oynakliginin tahmini ile yakindan ilgilenmektedirler.
Dolayisiyla belirsizlik olarak yorumlanan oynaklik analistler i¢in anahtar bir girdi
niteligindedir.

Hisse senedi piyasalarindaki oynaklik, herhangi bir menkul kiymet veya endeksin
belli bir donemde gosterdigi fiyatlardaki inis ¢ikislardir. Yatirimcilar, portfoy
yoOneticileri, piyasa katilimcilar1 tahammiil edebilecekleri risk seviyelerini bilmek, hisse
senedi piyasa oynakligimi tahmin edebilmek ve risklere karsi onlem almak isterler
(Ozer, 1999). Hisse senedi piyasalarinda oynakligin yiiksek olmasi fiyatlarm yiiksek
seviyelere ulasmasi ya da diismesini ifade etmektedir. Finansal piyasa oynakliginin
ozellikle 1980 11 yillar itibariyle arttig1 yoniinde literatiirde genel bir kabul mevcuttur.
Finansal liberallesmenin 1980’ den itibaren tiim dilinyada artmasi piyasalardaki
oynakliklarin artmasinin nedeni olarak kabul edilmektedir. Finansal liberallesme ile
birlikte finansal piyasalarin ekonomideki agirliliklar: ve islevleri de artmustir. Ozellikle
Ekim 1987’ de ABD hisse senedi fiyatlarindaki asir1 diisiis, gogu finansal analist, piyasa
katilimcist ve yatirimcinin s6z konusu diisiisle birlikte faiz oranlar1 ve doviz kurlarinin

oynakliginin da arttig1 yoniinde diisiinmelerine sebep olmustur (Ozer, 1999).
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Finansal piyasalardaki oynaklifin artmasmin yatirimcilar, finansal analistler,
politika yapicilar ve diger piyasa katilimcilari agisindan Onemli sonuglart s6z
konusudur. Ozellikle yatirimeilar yiiksek oynakligi, daha yiiksek risk olarak
diistindiikleri i¢in yatirim kararlarini artan oynakliga gore degistirmek isterler. Politika
yapicilar ise, finansal piyasa oynakligi etkilerinin reel ekonomiye yayilacagi ve
ekonomik performansa zarar verecegi konusunda endise duyabilirler. Ayrica politika
yapicilari, finansal piyasalardaki oynakliklarin finansal kuruluslarin  caligma
performanslarini da tehdit ettigini diistinebilirler. Piyasalardaki asir1 oynakliklar finansal
sistemin piiriizsliz ¢caligmasina zarar verebilir ve ekonomik performansi da etkileyebilir.

Son yillarda finansal piyasa oynakligmma olan ilgi hisse senedi piyasalarina
yonelmistir. Hisse senedi piyasa oynakligi tiiketici harcamalar1 yoluyla ekonomik
performansi azaltmaktadir. Ekonomistler hisse senedi fiyatlarindaki asir1 diisiislerden
sonra daha zayif ekonomik biiylimenin s6z konusu oldugunu 6ngérmektedirler. Ayrica
finansal analistler tiiketici gilivenindeki zayiflamanin harcamalarda da zayiflamaya
neden olacagini, hisse senedi fiyatlarindaki diisiisiin tiikketici harcamalarin1 azaltacagini
ileri siirmektedirler. Hisse senedi piyasalarindaki diisiislerin tiiketim harcamalarini nasil
etkileyecegi ile ilgili ekonomistler farkli diisiinmektedirler. Bazilar1 hisse senedi
fiyatlarindaki azaligin, refahi diisiirerek ekonomik belirsizligi arttirdigini dolayisiyla
tilketim harcamalarindaki artis1 yavaslattigini ileri siirerken hisse senedi yatirimcilarinin
biiylik cogunlugu gelir diizeyi yiiksek kisilerden olustugu igin tiiketim harcamalari
tizerindeki etkilerinin de zayif oldugunu ileri siiren ekonomistler de vardir. Hisse senedi
piyasa oynaklig1 tiiketici harcamalarini oldugu gibi isletme yatirim harcamalarim da
etkileyebilmektedir.

Yatirimcilar hisse senedi piyasa oynakligindaki bir artisi, yatirim riskindeki bir
artis olarak algilayabilirler ve Onlem olarak yatirimlarini daha az riskli varliklarla
degistirebilirler. Normal seviyelerdeki fiyat oynakligi varliginda iyi ¢alisan sistemler
asirt fiyat degismeleriyle basa cikamayabilirler. Bu durumda piyasanin etkinligini
arttirmak icin yapisal ve diizenleyici degisimler gerekli olmaktadir. Artan finansal
piyasa oynakliginin varliginda yatirimcilar yatirim stratejlerini degistirebilir ve politika

yapicilar diizenleyici reformlarla ilgilenebilirler.
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Ayrica politika yapicilar, oynaklifi dogrudan azaltmayi deneyebilirler ya da
finansal piyasalara artan oynaklifa adapte olma konusunda yardimeci olabilirler.
Oynaklik, isletmelerin sermaye yatinm ve kaldirag kararlarini, tiiketim ile ilgili
davraniglar1 ve doviz kuru, faiz, enflasyon gibi diger makroekonomik degiskenleri
etkilemektedir.

Finansal  piyasalardaki  hareketliligin =~ makroekonomik  dalgalanmalarin
olusmasinda 6nemli bir etkisi oldugundan bahsetmek miimkiindiir. Yiiksek finansal
oynakliga sahip finansal sistemleri az gelismis iilkelerde {iretim, tiiketim ve yatinmdaki
bliyimede de benzer yiliksek dalgalanmalar gozlenmektedir. Bir iilkedeki
makroekonomik oynaklik, varlik fiyatlarinda ¢okiis, sermaye akimlarindaki ani
dalgalanmalar, kredilemedeki genisleme, yogun hiikiimet miidahaleleri gibi nedenler
ekonomik istikrarsizliklara ve dolayisiyla ekonominin finansal krizlere karsi
korunmasiz hale gelmesine neden olmaktadir (Kose vd., 2003; Ozer, 1999).

Oynaklik finansta siklikla herhangi bir rassal degiskenin standart sapmasi olarak
kabul edilmektedir.

S
N -1

&:

S(R-RY, (E.2.38)

burada, R ,tanindaki getiriyi,
R , ortalama getiriyi gostermektedir (Poon ve Granger, 2003).

Oynaklik en basit diizeyde bir rassal degiskenin standart sapmasi olarak kabul
edilmis olmasina ragmen literatiirde oynakligin modellenmesi ile ilgili ¢esitli modeller
gelistirilmistir. Tarihi oynaklik modelleri, zmmni oynaklik modelleri, iissel
agirliklandirilmis hareketli ortalama modelleri (EWMA), otoregresif kosullu degisen
varyans modelleri (ARCH), stokastik oynaklik modelleri (SV) gibi modeller oynakligin

tahmini ve modellenmesi i¢in yaygin bicimde kullanilmaktadir.

2.5. Birim Kok Testleri

Bir zaman serisi analizinde biiyiikk 6neme sahip oldugundan biitiinlesme derecesini
incelemek i¢in farkli istatistiksel testler gelistirilmistir. Duraganlik i¢in,

Yt:th.1+8t (E239)
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modeli ele alinirsa buradaki & ~i.i.d.(0, 6°)’ dir. p katsayisi 1” e esitse zaman serisi bir
birim koke sahiptir. Test edilen hipotez testleri;

Ho: p=1 (Seri Duragan Degildir, Birim Koke Sahiptir.)

Hi: |p|<1 (Seri Duragandir, Birim K6ke Sahip Degildir.)

Hipotez testleri ile p katsayisinin 1° ¢ esitligi t testi yardimiyla test edilmektedir. t
testinin gegerliligi serinin duraganligi durumunda s6z konusudur. Fakat Hy hipotezine
gore hesaplanan t degeri t dagilimi1 géstermez ve sapmali sonuglar elde edilebilir. Ayrica
modelde Yy, teriminin yer almasi etkinlik kaybina neden olacagindan, standart hata
bliylimekte duraganlik konusundaki kararlarin hatali olmasina neden olabilmektedir.
S6z konusu durumu g6z Oniinde bulunduran farkli birim  kok  testleri
degerlendirilmektedir. Bunlardan bazilar1 ile ilgili kisa bilgi izleyen bdliimde

sunulmaktadir.

2.5.1. Dickey-Fuller testi

(Dickey ve Fuller, 1979) daki galismalarinda E.2.33’deki modelin her iki
tarafindan Y. etkisini ¢ikartarak, yeni bir test ileri siirmiislerdir. Dickey-Fuller Birim

Kok Testi adiyla kullanilan test asagidaki gibidir;

Yi=pYrite, (E.2.40)
Y-Yt1=pYr1-Yeate, (E.2.41)
VY=(p-1)Yi1+e, (E.2.42)
VY=p Yeater (E.2.43)

Test edilen hipotezler;
Ho: p =0 (Seri Duragan Degildir, Birim Koke Sahiptir)
Hi: p*<O (Seri Duragandir, Birim Koke Sahip Degildir)

*

Test istatistigi ise T= Sp ~DF ile elde edilmektedir (Dickey ve Fuller, 1979).

p

(Dickey ve Fuller, 1979) calismalarinda tablo degerlerini sunmuslardir. MacKinnon
(1991), bu tablo degerlerini genisletmistir. Genellikle test i¢in kullanilan tablolar
MacKinnon kritik degerleridir.
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2.5.2. Gelistirilmis Dickey-Fuller testi

Dickey-Fuller Birim Kok Testi” nde kullanilan model Y nin bir AR siireci
gostermesinden dolayr hata terimlerinde otokorelasyona neden olmaktadir. Dolayistyla
hata terimleri beyaz giiriiltii 6zelligi gostermezler. (Dickey ve Fuller, 1981) tarafindan
Onerilen, otoregresif zaman serilerinde ortaya cikan sorunlardan yola ¢ikilarak
gelistirilen yeni testte hipotez ve test istatistiklerinin kurulmas1 farklilik gostermektedir.
Eklenen gecikmeli deger sayist ile ardisik bagimhiligin  giderilmesi Onemlidir.

Kullanilan modeller,

k
VYt =pYt-1+ 2BiVYii +e&t, (E.2.44)

i:

k
VYt =a0 +pYi-1+ 2BiVYi-i +¢t, (E.2.45)
i=1
k

VYt =a0 +Pt+pYt-1+ 2BiVYt-i +et, (E.2.46)

=
ile gosterilir. Test istatistikleri Dickey-Fuller Testi ile aymdir ve sirasiyla T, Ty, T ile
elde edilmektedir.

Literatiirde duraganlik i¢in Dickey-Fuller Birim Kok testleri yaninda (Phillips ve
Perron, 1988) (PP), (Kwiatkowski et al., 1992)’ in (KPSS) testleri spektral tahmin
yontemlerine dayali birim kok testleri olarak da yaygin bi¢cimde kullanilmaktadir. Bu
testlerin ortak ozelligi klasik birim kok testlerinin aksine frekanslara ve kovaryans

duragan siireclere dayanmalaridir.

2.5.3. Phillips Perron birim kék testi

(Phillips ve Perron, 1988) tarafindan onerilen birim kok testi hatalarda meydana
gelen otokorelasyon ve degisen varyans ile basa ¢ikma konusunda Dickey-Fuller
testleriyle farklilagsmaktadir. Otokorelasyon i¢in modele gecikmeli degerler eklemek
yerine t istatistiginin diizenlenmesini 6nermektedirler. Hipotezler Dickey-Fuller testi ile
aynidir. Phillips-Perron (PP) testinde kullanilan regresyon modeli;

VYt =B'Dt + nYt-1+et, et ~1(0), (E.2.47)
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2 \1/2 132 62X Tola
Zi = ‘fz tre0 — = fzc’ (.ng)} (E.2.48)
X 2 &
2 N
Zn =Tﬁ—%T AGZ(“) (32 -52). (E.2.49)
(e)

Burada 6°ve A2 , varyans parametrelerinin tutarli parametreleridir.

] 1T
o% = lim T13 E[e?], (E.2.50)
T—w t=1
. T _
22 = lim 3 E[TS3]. (E.2.51)
T—ooot=1

T .
Burada St = Yetdir. Hp: m=0 sifir hipotezi altinda, Phillips-Perron (PP) Z; ve Z,
t=1

istatistikleri ADF-t istatistikleri gibi ayni asimptotik dagilimlara sahiptir. PP testinin
ADF testlerinden bir avantaji, PP testinin hata terimi e; deki degisen varyans i¢in giiclii
olmasidir. Bir diger avantaji ise test regresyonu i¢in bir gecikme genisligi belirlemek

zorunlu degildir(Phillips ve Perron, 1988).

2.5.4. KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin) duraganhik testi

(Kwiatkowski et al., 1992), serinin duragan olmadig: alternatif hipotezine karsilik
duragan oldugu sifir hipotezinin testi i¢in Lagrange Carpani (LM) istatistigini
onermislerdir. Diger birim kok testlerinden farkli olarak sifir hipotezi duraganlig: ifade
etmektedir.

Ho: o’ =0 (Y, ~ 1(0))

Hi: o’>0 (Y, ~ 1)

Test edilen model;
Yt =B'Dt +ut +et, e~l(0), (E.2.52)

Burada, pt=pt-1+e¢t, al~(0,c§) gostermektedir. B'Dt deterministik trenddir.

Kullanilan test istatistigi;
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12
> St ¢

|_|\/|:t=12 olup, o®= Iim T E(S?)ve St= e ile elde edilmektedir.
o T—w i=1

Burada S; kiimiilatif hata fonksiyonunu, e modelden ( Y’ nin diizey duragan durumu
icin sabit terim Tlzerine, trend duragan durum igin ise trend ve sabit iizerine
regresyonundan) elde edilen hatalar1 gostermektedir. Bu yaklasgim LM istatistiginin
asimptotik dagilimina dayanmaktadir. LM istatistigi hatalarin (et~N(0,(52)) oldugu
varsayimina dayali olarak tiiretilmistir. Ancak duraganlik testlerinin uygulandig1 zaman
serileri zaman i¢inde yiiksek dereceli bagimli olduklarindan, sifir hipotezi altinda bu
varsayim ger¢ekci degildir. Bu nedenle gecici bagimliliga izin veren, Phillips (1987) ve
Phillips ve Perron (1988)’in kullandig1 6*’ nin tutarh tahmincisi s(m) hesaplanir. KPSS

test istatistigindeki s’(m) ise & uzun dénem varyansinin Newey-West tahmincisidir.
s%(m)’ nin pozitifligini kesinlestiren Barlett Kernel tahmin yontemi ile;

sz(m) =71 E et2 +2T L E w(s,m) Eetet_s , (E.2.53)

t=1 s=1 t=s+1

biciminde elde edilmektedir. Burada, w(s,m) bir spektral pencerenin sec¢imiyle ilgili
olan bir agirlik fonksiyonudur ve w(s,m)=[1-s/(m+1)] seklindedir. m ise gecikme
parametresini gostermektedir (Schwert, 1989; Cil-Yavuz, 2006).

(Kwiatkowski vd., 1992), I’ nin en fazla 8 olarak kullanilmasini 6nermislerdir.
Hatalar bagimsiz ve ayn1 dagilima sahip iseler, m’nin sifir alinmas: uygundur. KPSS

test istatistigi;

, (E.2.54)

ile hesaplanmaktadir. Test istatistigi’ nin kritik degerleri (Kwiatkowski vd., 1992)
tarafindan yapilan Monte Carlo simiilasyonlar1 ile hesaplanmistir. 7’ nin degeri, kritik

degerden kiigiik ise sifir hipotezi red edilemezken siirecin duragan oldugu kabul

edilmektedir (Schwert, 1989; Cil-Yavuz, 2006; Kwiatkowski vd., 1992).



29

2.6. Yapisal Kirilma Testleri

Finansal bir zaman serisinin yapisal degisimi, serinin trend fonksiyonundaki bir
kayma olarak degerlendirilebilir. Ekonomik krizler, politika degismeleri gibi olagan dist
sebeplere bagli olarak seride meydana gelen yapisal kirilmalar, stokastik bir siirecin
duraganliginin belirlenmesini gii¢lestirmektedir. S6z konusu yapisal kirilmalar, klasik
regresyon varsayimlarindan homojenlik varsayiminin saglanamamasina neden
olmaktadir. Zaman serilerinin alt bdliimlerindeki yapisal degismeler, serinin
duraganhiginin  klasik birim kok testleri ile testinde yamiltict sonuglara
gotiirebilmektedir. Literatiirde ¢ok sayida yapisal kirilma testi Onerilmistir. Perron
(1989), Christiano (1992), Zivot ve Andrews (1992), Banarjee Lumsdaine ve Stock
(1992) gibi bir ya da iki kirtlmanin varhigini degerlendiren testlerle, serideki ¢oklu
kirilmalar1 degerlendiren Bai-Perron (1998) ¢oklu yapisal kirilma testi gibi testler den
de yararlanilmaktadir. Caligmamizda tiim yapisal kirilma testlerine ayr1 yer
verilmemekle birlikte genel yaklasimlarina 6rnek olmasi agisindan uygulamada yaygin
bigimde kullanilan Zivot ve Andrews (1992) yapisal kirilma testi, Bai-Perron (1998)
coklu yapisal kirilma testine kisaca yer verilmistir. Ayrica varyanstaki yapisal kirilmalar

icin ise Inclan-Tiao (1994)’ iin ICSS algoritmasi da tanitilmistir.

2.6.1. Zivot-Andrews yapisal kirilma testi

Birim kok testlerindeki genel goriis mevcut soklarin gegici bir etkiye sahip oldugu
ve serideki uzun donem davranisin bu soklarla degismedigidir. Perron(1989) ise bir
yapisal kirilma varliginda klasik ADF birim kok testlerinin sifir hipotezini red
etmemeye kars1 yanl oldugunu iddia etmektedir.

Perron (1989), pek c¢ok makroekonomik serinin bir birim kokle karakterize
edilemeyecegini, zaman boyunca meydana gelen yapisal degisimlerin dikkate alinmasi
durumunda bu serilerin duragan olarak belirlenebilecegini 6ne siirmiistiir. Ayrica
yapisal kirilma tarihinin bilindigi varsayimi ile bu kirilmanin modele dahil edildigi
kukla degiskenli bir birim kok testi gelistirmistir. Bu teste dayali olarak asagida verilen

ti¢ model birim kokii test etmek i¢in tahmin edilmektedir. S6z konusu modeller ti¢ farkl
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yapisal kirilmayr degerlendirmektedir’. Zivot ve Andrews (1992), Perron (1989)
testindeki kirilmanin digsal olarak bilindigi varsayimini elestirerek, kirilma noktasinin
icsel olarak tahmin edildigi yeni bir birim kok testi onermistir (Cil-Yavuz, 2006;
Yilanci, 2009).

k
(1) Yi=n+ayiq+ Bt -+ OlDUt n) + ledjvyt_J + &, (E255)
k
(2) yi=p+ayiq+pt+y DT (A) + _Zld iVYt-jtet (E.2.56)
J:
k
(3) yt =p+ayiq+pt+6,DU; (1) + v, DT (X) + _Zldijt_j +&¢ (E.2.57)
J:

Model (1), Model (2) ve Model (3)’ deki &; otokorelasyonsuz ve normal dagilimli

hata terimi, t=1,...T zamani gostermektedir. Vy;_j terimi, hata teriminin

otokorelasyonsuz olmasini saglamak amaciyla modele dahil edilmektedir. A=Tg/T ve Tg
kirilma noktasidir. Teste gore birim kokiin varligi, yi.1’in katsayisinin istatistiksel agidan
anlamlilig1 ile test edilir. t-istatistigi Zivot ve Andrews kritik degerinden daha biiyiikse
ilgili degiskenin duragan olmadig: sifir hipotezi reddedilmektedir.

1Lt>TB t-TB,t>TB

ve DTyA)= bicimindedir.
0,d.d. 0,d.d.

DUt(k)={

Ug modelin her biri sifir hipotezi altinda bir kirtlmali bir birim kéke sahiptir.

Alternatif hipotez ise bir kirilmali trend duragan bir siireci gostermektedir. Burada

model E.2.55 serinin diizeyinde bir kirilmaya izin vermektedir. Model E.2.56 bir

deterministik trendin egimindeki bir kirilmaya izin vermektedir. Model E.2.57 ise
serinin diizeyinde ve egiminde birlikte bir degisime izin vermektedir.

(Zivot ve Andrews, 1992), Perron (1989)° un test istatistigini farkli bir sekilde

ele almistir. Perron (1989), ekonomide gerceklesen kirilmayi digsal olarak almakta ve

onceden bilindigini varsaymistir. (Zivot ve Andrews, 1992) ise digsallik varsayimini

sorgulamiglar ve yerine yapisal kirilmanmn tam olarak bilinmedigi durumu

incelemislerdir.

! Daha fazla bilgi i¢in bkz: (Perron, 1989).
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(Zivot ve Andrews, 1992), igsel yapisal kirilma testi tiim gozlem degerlerinden
yararlanan ve her bir olast kirilma tarihi i¢in farkli bir kukla degisken kullanan bir
testtir. Testin kritik degerleri Perron (1989)’ daki kritik degerlerden farklidir. Farklilik
kirllma zamanin se¢imine dissalliktan ziyade bir tahmin silirecinin sonucu gibi
davranilmasindan dolayidir. Fakat iki 6nemli agidan bu testler dezavantaja sahiptirler.
Ik olarak testlerin giicii konusunda bir tartisma sdz konusudur. ikincisi ise bu testler

serideki ¢oklu kirilmalar1 g6z 6niinde bulundurmamaktadir (Cil-Yavuz, 2006).

2.6.2. Bai-Perron yapisal kirllma testi

(Bai ve Perron, 1998) ¢alismalarinda ¢oklu yapisal kirilmayi test edebilmek igin
alternatif bir yontem Onermislerdir. Test hata kareler toplaminin minimum degerlerini
elde eden bir algoritmaya dayanmakta ve her bir kirilma noktasi i¢in En Kiiglik Kareler

yontemini degerlendirmektedir. k kirilma k+1 farkli rejim i¢in test modelleri;

Yt = XtB+2Ztd1 +et, t=1,..T1, (E.2.58)
Yt = XiB+2Ztd2 +et, t=Ti+1,..Tz, (E.2.59)
Yt = XtB+Ztdks1 +t, t=Tk +1,...T, (E.2.60)

Modelde Y bagimli degisken, X! (pX1) ve Z(qX1) boyutlu degiskenler vektord,

B ve §j(=1,...k) katsay1 vektorleri ve & hata terimlerini gostermektedir. (Ty,...Tk)
bilinmeyen kirilma noktalarini ifade etmektedir. Her bir k boliim i¢in 3 ve §;” lerin EKK

tahminleri hata kareler toplaminin,

k+t1 Ti
ST Y- Xt — Ztsi]? (E.2.61)
i=1t=Ti1+1

minimize edilmesiyle elde edilmektedir.

Coklu yapisal kirilmalar1 kontrol etmek igin (Bai ve Perron, 1998, 2003)
tarafindan gelistirilen test, F testi, ikili maksimum testler ve I+1 kirilmaya karsi I’ nin
testi olan ardisik sup Fr (1+1|l) gibi ti¢ farkl: testi icermektedir.

F tipi testte;

Ho: (k=0) yapisal kirilma yoktur
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Hi: (k=m) yapisal kirilma vardir

(T1,...Tm); Ti=[TAi] (i=1,...m) bi¢iminde tanimlansin. R ise (RJ)'=(d! —45),...0, =93’ )

m+l

gibi taniml1 bir matris olsun. Buna gore;

B (O, Am;q) = %{T_(mr:ql)q _p}S'R’(R\A/(S)R’]_lRS | (E.2.62)

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Burada V/(8); & ’nin varyans-kovaryans matrisinin bir

tahminidir. F, Hgd:=...=0m+«1° e karst1 Hi: J:#di:1’test eden F testidir.

T

SUDF'F(m;Q)=supF'T'(k1,..xm;q) ile gosterilir. Eger tahminler Ai=Ti/T, i=1,..m
(ML,..Am)ene

olarak tamimlanirsa; SUPFr(m;q) = Fr (A,..Am;q) ile de yazilabilir.

Ikili maksimum testlerin hipotezleri ise;
Ho: Kirilma yoktur

Hi: En fazla M kadar kirilma vardir, bigimindedir. Buna gore;

UDmax F; (M;0)= max  Fr(Al..Am;q) , (E.2.63)
1<m<M

yazilabilir. Burada benzer bigimde kirilma noktalarinin tahminleri ii :'i'i IT,i=1,..m

ile verilmektedir. Ikinci versiyonda agirliklar s6z konusudur.

WD F. (M:g)= max S @%D ot 3-q), (E.2.64)
1<m<M c¢(g, o, m)

ile gosterilir.

Ucgiincii yaklagim ise test edilen hipotezlerin;
Ho: | yapisal kirllma yoktur
Hi: I+1 yapisal kirllma vardir

bi¢ciminde oldugu Fr (I+1]l) testidir(Barisik ve Cevik, 2009).
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2.6.3. Inclan-Tiao (ICSS) testi

(Inclan ve Tiao, 1994), zaman serilerinin kosulsuz varyanslarinda meydana gelen
kirtlmalar tespit etmek amaciyla Yinelenen Birikimli Kareler Metodu (ICSS-Iterated
Cumulative Sums of Squares Method) gelistirmistir.

IT olarak isimlendirilen bir stokastik siirecin kosulsuz varyansindaki degismeleri
degerlendirmek i¢in bir istatistik Onermislerdir. Yaygin bi¢cimde finansal zaman
serilerinin oynaklhigindaki degismeleri kontrol etmek i¢in kullanilan test hatalarin
normal dagilim ve bagimsiz 6zdes dagilimli oldugu varsayimina dayanmaktadir. Sabit

kosulsuz varyans sifir hipotezi altinda test istatistigi;

IT:sup‘\/TIZD‘ , (E.2.65)
k
Burada,
D, G Kook &2, k=1,...T, &~i..d.N(0,6?), (E.2.66)
CT T t:l

ile elde edilir. Cy hatalarin karelerinin kiimiilatif toplamidir. Testin asimptotik dagilimi;

IT= sup‘w*(r)‘ , (E.2.67)
r

Burada, w (r)=w(r)-rw(1) bir Brown koprisidiir. w(r) standart bir brown
hareketidir. = ise zayif yakinsaklig1 gosterir. IT degeri belirlenen bir kritik degerden
daha biiyiikse sifir hipotezi red edilir. IT testinin en dnemli dezavantaji onun asimptotik

dagiliminin g~i.i.d.N(0,6°) olmasidir. Eger ~i.i.d.N(0,6°) ve E(&)=ns<wo ise,

|T:1/m;40 supjw’(r)|, (E.2.68)
20 '

olur. Normal dagilimli siiregler igin;

N4=3c" ve IT= sup‘w*(r) ’ dir. n4>30" oldugu zaman dagilim kalin kuyrukludur
r

ve sabit varyans varsayimi hipotezinin reddi beklenebilir. ns<3c* oldugu zaman ise

testin 1.1.d. kosulu i¢in diizenlenmesi onerilmektedir.
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Ck —ECT
Kl:sup‘Tllsz‘, Bk=—ro1 (E.2.69)
K A-64

A 17T A - . . . . e er eqs
Burada n=T ly 8?’ ve 62 =T7ICT2 dir. K, in asimptotik dagilimi ile ilgili olarak;

t=1

eder £~i.i.d.N(0,6%) Ve E(&')=ns<co ise 0 zaman K1 :sup‘w*(r)  dir. «,igin kritik
r

degerler (Sanso et al., 2004)’ de verilmistir. IT ve « istatistikleri hatalarin
bagimsizligina dayanmaktadir. Bu kosullu degisen varyans ozelligi gosteren finansal
zaman serileri i¢in ¢ok gili¢lii bir varsayimdir. (Sanso et al., 2004), bu durumu
degerlendirmek i¢in hata kareler toplammin kullanimi ile birlikte & ile ilgili bazi
varsayimlar1 dnermislerdir.
{st };021 rassal degiskenlerinin asagidaki sartlar1 sagladig: varsayilsin;
a) E(e)=0 ve E(e)= o°<oo, tiim t>1 igin;

b) sup E(|8t| V¥ < 0, baz1 y >4 icin ve £>0 igin;
t

¢) w4=lmET T 2 -62)?)<oo
t=1

T—o

d) e, % 0(51_2/\") <o, saglayan o katsayilarinin bir birlesimidir.

=1

Burada o,, &’nin dordiincli derece momenti olarak sifir ortalamali degiskenin uzun
donem varyansit E=g¢’ —c’olarak yorumlanabilir. (Sanso, et al., 2004) dordiincii
momentin sonlulugu empoze edilerek daha biiyiik bir seri bagimlilik i¢in izin veren yeni

bir istatistik 6nermektedir.

K2 :sup‘T_ll Zek‘, Gk =, ?(Ck —$CT)’ (E.2.70)
k

dir. Burada, ®4, ®,” Un tutarli bir tahmincisidir. ®,” tin parametrik olmayan bir

4

tahmincisi ise;

n 1T . 2 m T . "
da== 3 (£ -6°) 2+ = so(m) ¥ (ef -69) (el 6%, (E.2.71)
Tt=1 T1=1 t=I+1
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Burada o(l,m)=1-1/(m+1)gibi bir Barlett penceresidir. Tahminci m band

genisliginin se¢imine dayanmaktadir.
Ozetle, (Inclan ve Tiao, 1994)’ nun, ICSS algoritmas: iki énemli dezavantaja

sahiptir. Siirecin dordiinci moment Ozelliklerini géz ardi etmektedir ve ikinci olarak

kosullu degisen varyansi degerlendirmemektedir. Onerilen «, testi bu dzellikleri de gz
ontinde bulundurdugu icin «, testi kullanilarak hesaplanan ICSS siireci tercih edilebilir

(Sanso et al., 2004).
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3. ETKIN PiYASA HiPOTEZi

Son yillarda tilkemizde de gelisimini hizla siirdiirmekte olan menkul kiymetler
piyasasi, yatirnmlarini degerlendirmek isteyen yatirimeilar agisindan ellerindeki
birikimlerini yiiksek kazang getirebilecek bir sekilde degerlendirebilecekleri bir
alternatif ayrica firmalar agisindan uzun vadeli fon saglayabilecekleri bir kaynak olarak
da diistiniilmektedir. Bu anlamda hisse senedi piyasalarina olan ilgi de artmaktadir.

Piyasalara yeni bir bilgi ulastifinda bu bilgi piyasa katilimcilar tarafindan analiz
edilip degerlendirilerek s6z konusu mal i¢in yeni piyasa fiyati olusturulur. Bu yeni
piyasa fiyat1 yeni bir bilgi gelene kadar devam eder. Menkul kiymetlerin yeni bilgiye
aninda, tam ve dogru olarak tepki verdigi, menkul kiymet fiyatlarinin rassal olarak
degistigi, piyasa kurallarinin normalin {istiinde bir kazang elde etmeyi engelledigi,
profesyonel yatirimcilarin normalin {stiinde bir kazang elde etmesinin miimkiin
olmadig1 piyasalar “etkin piyasalar” olarak adlandirilir(Atan vd., 2009).

Etkin Piyasa Hipotezi, modern ve finansal ekonominin temel taglarindan birisi
olmustur. Pek ¢ok yonde genisletilmis ve literatiirde hakkinda binlerce ¢alisma
yazilmigtir. Etkin Piyasa Hipotezi’ nin ileri siiriilmesi Louis Bachelier (1900)’ in ilk
teorik katkisina kadar uzanmaktadir. Bachelier’in “La Theorie de La Speculation” adli
doktora tezinde, literatiirde yaygin bigimde kabul gérmeden uzun bir siire 6nce finansal
varlik fiyatlar i¢in model olarak “Rassal Yiiriiyiis” modeli onerilmistir.

Samuelson (1965) ise, ilk defa teorik olarak “Etkin Piyasa Hipotezi’nin tanimini
yapmis ve etkin piyasalarda varlik fiyatlarinin rassal olarak dalgalandigini savunan
modern literatiirde bir oncii olmustur. Fakat Samuelson (1965) ardisik fiyat
degismelerinin, bilgisel piyasa etkinliginin testi igin gegerli bir temel olusturmada
yetersiz oldugunu yani piyasa etkinliginin test edilmesinin miimkiin olmadigini
savunmugtur. Piyasa etkinligini ise “piyasada mitkemmel bir rekabet varsa fiyatlar eger
tiim katilimcilarin bilgiye serbestce erisebilmesini sagliyorsa sozkonusu piyasa etkindir”
bi¢iminde tanimlamaktadir. Bu kosullarda tiim iliskili bilgiler fiyatlarin igine
yansitilmaktadir. Mandelbrot (1963) ve Fama (1965)’ in fiyatlarla ilgili taslak
caligmalar1 ise finansal varlik fiyat degismelerinin gercek dagilimlarmin normal
dagilima uymadigi konusunda ayri bir bakis agis1 sunmaktadir. Onlar fiyat

degismelerinin “fat tail-kalin kuyruk” 6zelliginin izlenmesine izin veren dagilimlarla



37

daha iyi tamimlanabilecegini savunmaktadirlar. Benzer sekilde rassal yiiriiyls
siirecinden esinlenerek, Fama (1965), etkin piyasa hipotezini deneysel olarak
yorumlayabilme konusuna yogunlagsmaktadir. Fama (1965)’in piyasa etkinligi ile ilgili
deneysel yaklasimi ¢ok farklidir ve Samuelson (1965)’ in yaklasimini desteklemek igin
caligmalarinda gergek piyasalarin  karakteristiklerini  g6zlemlemeye yoneliktir.
Samuelson (1965)’ in varsayimlarinin saglanmadigina dair iki goriis ileri siirmektedir.

a) Diger piyasa katilimcilar1 tarafindan izlenen ve medya yoluyla hareket eden
fikir liderleri vardir.

b) Haberlerin olusum siirecinde bir duraganlik s6z konusudur (inertia). Bir bagka
ifade ile piyasadaki iyi haberler (good-news) iyi haberler tarafindan, koti
haberler(bad-news) de kotii haberler tarafindan izlenme egilimi gostermektedir.

Bu tiir piyasa karakteristiklerinin etkinsizlige neden olma olasiligindan dolayi
Fama (1965), bir “sophisticated trader-uzman tiiccar” kavramini ileri siirmektedir.

Samuelson (1965)’ un varsayiminda asir1 fiyat degismelerin olmadigi ideal bir
piyasadan bahsedilmektedir. Fama (1965) ise Samuelson (1965)’ un varsayimu ile ilgili
gercek piyasalarda kanit bulmay1 denemistir. Bu perspektif Fama (1965)’ den 6nce bu
alanla ilgilenenleri fiyat degismelerinin istatistiksel karakteristiklerinden ziyade gercek
ticaret kurallarinin etkinligini test etmeye yoneltmistir. Fama (1965) de ilk ¢alismasinda
bu yaklasimi izlemektedir. Eger o uzun donemde piyasay: etkileyen ticaret kurallarinin
olmadigin1 gosterebilseydi, piyasa etkin olarak dogrulanmis olacakti. Fama (1965)” e
gore, yeterince kisa bir donem i¢in ise genellikle ortalamanin altinda getiriler
kazanilabildigi gibi ortalama {izerinde getiriler elde etmeyi miimkiin kilan piyasa
kurallar1 ve kaynaklari da mevcuttur. Fakat inceleme donemi genisledikge, net gecis
maliyetlerini alan piyasa ortalamasinin daha tutarli bicimde ayni seviyede kalmasi, daha
az ticaret kurali ve kaynaklarinin bulunmasi beklenmektedir.

Kisacas1 Samuelson ve Fama’ nin ¢alismalarinda, durum olarak etkinlik ve siireg
olarak etkinlik biciminde piyasa etkinligi ile ilgili iki farkli bakis acis1 s6z konusudur.
Samuelson (1965) etkinligi, sifir gecis maliyetlerinin oldugu, tam ve ulasilabilir mevcut
bilgi s6z konusu oldugunda yani miikemmel rekabet kosullarinda ulasilan bir durum
olarak tanimlamaktadir. Ileri siirdiigii varsayimlarin gergek piyasalarla nasil iligkili

oldugunu incelememektedir. Fama (1965)’ nin bakis agisi ise uygulamaya doniik
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bicimde farklilik gdstermektedir. Fama (1965) ise etkinligi uzman ticaretle ugrasanlar
tarafindan tretilen gergek bir ¢ikt1 olarak gérmektedir (LeRoy, 1989).

Ekonomistler tarafindan Samuelson (1965)’ in hisse senedi fiyatlarinin bir
martingale izledigi ile ilgili degerlendirmesi hala tartisiimaktadir. Ekonomistlere gore,
martingale modeller varlik fiyat belirlenmesinde bir denge teorisi olarak gergek
piyasalarda gozlemlenen fiyat degigmelerini goz Oniline almadigi i¢in, genel olarak
rassal yiirliylis modelinin bilgisel olarak etkin bir piyasada fiyat davranisinin en iyi
tanimlayicisi oldugu iizerinde durulmaktadir.

Etkin piyasa kavrami Fama (1970)’ deki sermaye piyasasinin etkinligi
konusundaki ¢alismasiyla daha da popiiler olmus ve finansal ekonomistlerin tizerinde
calistig1 konular arasinda yer almistir (Mandelbrot, 1997). Fama (1970) calismasinda,
etkin piyasa kavramini dogrudan ve rasyonel olarak denge teorisiyle bagdastirmaktadir.
Fama’ ya gore, “...bir piyasada ideal olan, fiyatin, kaynaklarin tahsisi i¢in dogru sinyal
vermesidir. Bu Oyle bir piyasayr tanimlar ki firmalar iiretim ve yatirim kararlarin
rasyonel olarak verebilirler. Yatirimcilar hisse senedi fiyatlarinin her zaman bilgiyi tam
olarak yansittig1 varsayimiyla, firma aktivitelerindeki miilkiyet hakkini temsil eden
hisseler arasindan nesnel bir secim yapabilir”’(Fama, 1970).

Piyasa etkinligi konusunda ekonomi literatiiriinde siiregelen tartisma Fama’ nin
soz konusu teorisi ile ilgilidir. Piyasa dengesinin rassal (stokastik) yapist bir kez kabul
edildiginde, Fama (1970) ve LeRoy (1989)’a gore denge fiyati, beklenen getirinin bir
fonksiyonu olarak tanimlanabilmektedir (Abaan, 1995). Bir hisse senedi tizerindeki
fazla getiri R; ve senedin fiyat1 P ise getiri;

Re+1=Pte1-E(Pt41|Q) (E.3.1)
ile tanimlanabilmektedir (Abaan, 1995). Burada Q, bireylere acik bilgi setini ifade
etmektedir. Bu alanda yapilan Oncli caligmalarda beklenen getiri, serilerin rassal
yiiriiylis modellerine dayandirilmaktadir. Bu modeller bilindigi lizere t zamaninda
herkese agik bilginin, sadece s6z konusu degiskenin ge¢mis degerlerinden olustugunu

varsaymaktadir. LeRoy (1989) ise, rassal yiirliiylis modelinin kisithh oldugunu



39

savunmakta ve piyasa beklentilerini bir martingale? modeli cergevesinde olusturmay1
onermektedir.

Ardisik bir rassal degiskenin her t zamani ic¢in sonlu bir E(R;) degeri var ise ve
eger her t igin Q bilgi seti verildiginde, E(Ri+1|/Q?)=R; kosulu saglaniyorsa bu rassal
degisken “martingale”dir (Abaan, 1995; Davidson ve Mackinnon, 1993).

Etkin Piyasa Hipotezi’ nin, finansal piyasalarin bilgi siireci etkinligi ile ilgili
oldugu vurgulanmaktadir.

Sermaye piyasalarinin finansal acgidan etkinliginin belirlenmesinde ve/veya test
edilmesinde finans literatiiriinde ti¢ temel kriter dikkate alinmaktadir (Balaban, 1995).

-Kaynaklarin en iyi bir sekilde kullananlara dagilimini saglamak anlaminda
“Dagitimsal Etkinlik” (Allocational Efficiency),

- Kaynak aktarimimi minimum maliyetle gerceklestirmek anlaminda “Faaliyet
Etkinligi” (Operational Efficiency),

- Piyasa fiyatlarinin tiim mevcut bilgileri yansitmasi anlaminda “Bilgisel Etkinlik”
(Informational Efficiency)’ dir.

Etkin Piyasalar Hipotezi kapsaminda, sahip olunan bilgi iceriginin tiirii dikkate
alinarak, sermaye piyasalarinin bilgisel etkinligi, Zayif Tipte Etkinlik (Weak Form
Efficiency), Yar1 Gliglii Tipte Etkinlik (Semi-Strong Form Efficiency) ve Giiglii Tipte
Etkinlik (Strong-Form Efficiency) olmak {izere tanimlanmaktadir (Timmermann ve
Granger, 2004).

Zayif tipte etkin piyasa, yatirimcilarin hisse senetlerinin sadece ge¢mis fiyat ve
getiri degerlerine iligkin bilgilerine sahip oldugu piyasalardir. Bu tip piyasalarda, hi¢ bir
yatirimct geegmis fiyatlar ya da getiri bilgisine dayali olarak asir1 kazanglar elde
edememektedir. Zayif formda etkinlik, tim ge¢mis bilginin ger¢ek varlik fiyatlarina
tamamen yansidigini gostermektedir. Ayn1 zamanda varlik fiyatlarinin birbirini izleyen
donemlerdeki fiyat degismeleri arasinda korelasyon olmadigi, ortalama etrafinda
seyrettigi anlamina gelen bir rassal yiirliyiis izledigini ifade etmektedir.

P=Pr1+e; <P-Pri=er=>VPi=e; (Random Walk-Rassal Yiiriiyiis)

2 Martingale; kelime olarak fransizcadan gelen ve giivenilir bir frank sistemi tasarlamak i¢in ortaya
konulan miisterek bahse verilen addir. Arbitraj kelimesi ile de yakindir. Bu stratejiye gore, her kayiptan
sonra bahis miktarmi iki katina cikartarak, goreli olarak yiiksek bir olasilikla kar saglanmaktadir.
[statistiksel agidan tartisilan konu martingale siirecinin riski nétiir varsaymasidir. Daha fazla bilgi igin
bkz: (Abaan, 1995).
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Py, varlik fiyat seviyesidir.
e, bir hata terimidir.

E[e]=0, Var[e]=E[e]*=c?, Cov][ey, €.1]=0, t£0 i¢in

Bir piyasada yatirimcilarin hisse senetlerinin ge¢mis fiyat ve getiri degerleri
bilgilerine ek olarak mali tablolar, sirket birlesme-devir bilgileri, fiyat kazang¢ oranlar1
gibi firmaya 6zgi bilgilerin yaninda politik ve makro ekonomik tiim bilgilere sahip
olup, s6z konusu bilgiler ile normalin iizerinde kazanimlar saglanamayacagi piyasa yari-
giiclii tipte etkin piyasa olarak tanimlanmaktadir.

Giicli tipte etkin piyasa ise; kamuya aciklanmis veya agiklanmamis hisse
senetlerine iliskin 6zel bilgiler de dahil olmak {izere tiim bilgilerin hisse senetleri
fiyatlarina yansidigi piyasa olarak tanimlanmaktadir. Bu piyasada bilgiye dayali olarak
normal {stii kazang elde etmek miimkiin degildir(Timmermann ve Granger, 2004;
Balaban, 1995).

H: Tarihsel/ge¢mise ait fiyat ve getirilerle ilgili bilgi seti,

P: Kamuya ag¢ik mevcut bilgiyi igeren bilgi seti,

A: Ozel ve kamuya acik tiim mevcut bilgileri iceren bilgi seti olmak iizere,
HcPcA seklinde gosterilebilir.

Basitligine ragmen Etkin Piyasa Hipotezi, ampirik testlerle degerlendirilmesi
gereken test etmesi zor bir teoridir. Etkin piyasa hipotezi literatiirde farkli bigimlerde
tanimlanmaktadir. Jensen (1978), piyasa etkinligini, “bir piyasa eger, ; bilgi setine
dayali olarak ekonomik karlar elde etmeyi miimkiin kilmiyorsa, € bilgi setine gore
piyasa etkindir” bi¢iminde tanimlamaktadir.

Piyasa etkinligi ile ilgili bir bagka tanimlama ise Malkiel (1992)’ de “Bir sermaye
piyasasi eger teminat bedellerini belirleme ile ilgili tiim bilgiyi tamamen ve dogru
bicimde yansitiyorsa etkin oldugu sodylenebilir” seklinde verilmektedir. Eger teminat
bedelleri tiim piyasa katilimcilarina ait bilginin ortaya ¢ikmasindan etkilenmeyecekse,
piyasanin Q; bilgi setine gore etkin oldugu sdylenebilmektedir. Ayrica Q; bilgi setine
gore etkinlik, s6z konusu bilgi setine gore islem yaparak ekonomik karlar elde etmenin
imkansiz oldugunu gostermektedir.

Hisse senedi piyasasi getirilerinin test edilebilirligi lizerine literatiirdeki pek ¢ok

calisma zayif ve yari1 gilicli formdaki piyasa etkinligini test etmekle ilgilidir. Fama
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(1970), deneysel kanitin biiyiik oranda zayif ve yar1 gii¢lii formda etkinligi destekleyici
nitelikte oldugu gostermektedir.

Fama (1991)’ de ise halka acik mevcut bilgi ve getirilerin gecikmeli degerlerine
dayali olarak fiyatlardaki degismelerin tahmin edilebilirliginin giiglii bir kanitim
sunmaktadir. Sadece ge¢mis fiyatlar ve degerlenme bilgisi tahminci degiskenler olarak
kullanildig1 i¢in caligmalar zayif formda piyasa etkinligini test etmektedir. Gecikme
primi, diger is-donglisii gostergeleri gibi tahminci degiskenler de yer aldig1 zaman yari
giiclii formda piyasa etkinliginin testinden bahsedilmektedir. Giiglii formda etkinlik ise
dolayli yoldan, fon yoneticilerinin performanslarint  degerlendirerek  test
edilebilmektedir.

Ozetle etkinligin bilgiye dayali tiim formlarinda ilgili bilgi seti iizerinden islem
yapan yatirimcilarin normalin ilizerinde asir1 kazanimlar elde etmeleri miimkiin
olmamaktadir. Eger normal olmayan getiri segilen bilgi seti lizerine kosullu olarak
ongoriilemez nitelikte ise Etkin Piyasa Hipotezi red edilememektedir.

Zayif piyasa etkinligi formuna uygun olarak, piyasa etkinligini test etmek icin

piyasada olusan getirilerin birbirleriyle iliskili olup olmadigi arastirilmaktadir. Eger Ry
bir hisse senedinin getirisi ise, >0 olmak kosuluyla, Ry’ nin dogrusal fonksiyonu |Rt|oI
olarak tanimlanabilmektedir. Ry’ nin uzun gecikmelerdeki fonksiyonlar1 istatistiksel

olarak anlamli ve pozitif otokorelasyonlar sergiliyorsa |Rt d , $0z konusu durum “uzun

donem hafiza” olarak adlandirilmaktadir. Tersi durumda, |Rt|oI kisa gecikmelerde

yiiksek otokorelasyonlar sergiliyorsa ve otokorelasyonlar cabuk azaliyorsa, R; kisa
donemli hafizaya sahiptir denir (Ding et al., 1993). Getiri serisinin s6z konusu
karakteristiginin belirlenmesi zayif piyasa etkinligi formunun bir testi olarak kabul

edilebilmektedir.
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4. FINANSAL ZAMAN SERILERI VE OZELLIKLERI

Finansal piyasalar; piyasa sisteminin bir boliimii olarak para ve sermayenin arz ve
talebi ile olusmaktadir. Finansal piyasalar da bono piyasasi, hisse senedi piyasasi, mal
ve hizmetler piyasasi ve dOviz piyasasi gibi piyasada islem goren varlik tiirline gore
siniflandirilabilmektedir. S6z konusu piyasalardan elde edilen temel bilgi fiyattir ve
fiyatlar zaman boyutunda izlenmektedir. Fiyatlara dayali ya da onlarin dinamikliligini
tanimlayan zaman serileri “finansal zaman serileri” olarak adlandirilmaktadir.

Diger ekonomik zaman serileriyle karsilastirildiginda finansal zaman serileri bazi
karakteristik Ozelliklere ve s6z konusu finansal piyasanin mikroyapisini yansitan
egrilere sahiptirler. S6z konusu zaman serilerinin en 6nemli 6zelligi yiiksek frekansh
olmalaridir. Bu durum, finansal zaman serilerinin dinamikligine neden olan trend ve
dongiisel hareketler disinda sistematik olmayan faktorlerin etkisinin  varligim
gostermekte ve bu tiir serilerde zamana bagl yiiksek oynakliklar s6z konusu
olabilmektedir.

Finansal zaman serilerinin analizi ile ilgili temel varsayimlardan birisi p
ortalamal1 ve o varyansli logaritmik getirilerin normallik varsaymmdir. R~N(u,07) ise

dagilim simetrik oldugu i¢in, ¢arpiklik katsayisi,

3
Cr= E[ML (E.4.1)
(e}

sifira esit ve basiklik katsayist,
4
Br —g[(RE=Wy (E.4.2)

64

ise 3’ e esittir. Logaritmik getirilerin ¢arpiklik nokta tahmincisi;

—=\3

A 17T(Rt—-R

Cr=—z—( = ) , (E.4.3)
T’[=l Sr

burada,

— T

R=1 IR, (E.4.4)
Ti=1

ile getiri ortalamasidir.
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s = |1 ;(Rt _Rf (E.4.5)
Tt=1

ile getiri standart sapmasini gostermektedir.
Basiklik tahmincisi ise;
S\
~ 1 TI|R{-R
17R-R

B (E.4.6)
T Sy

seklinde elde edilmektedir.

Normale gore basik ya da az basik (platykurtic) bir dagilim, normal dagilimin
standart degerinden daha diisiik bir basiklik degerine sahiptir. Bu tip dagilimlar
normalden daha diisiik bir tepe noktasi gdsterirken ortalama etrafinda dagilimin tepe
kismi kalin bir goriintime sahiptir.

Normale gore sivri ya da agir1 basik (leptokurtic) bir dagilim ise normal dagilimin
standart degerine gore daha yiiksek bir basiklik degerine sahiptir. Bu tip dagilimlar ise
normalden daha yiiksek bir tepe noktas1 gosterirken ortalama etrafinda tepe kismi ince
bir gérliniime sahiptir.

Finansal zaman serilerinin, 6zellikle getirilerin dagilimlarinin normalden farkli
kalin kuyruk, simetrik olmayan ve asir1 basik ozellikler sergiledigi bilinmektedir. Bu
nedenle finansal zaman serilerinin s6z konusu karakteristiklerini yakalamada normalden
farkli dagilimlara ihtiya¢ duyulmaktadir. S6zkonusu dagilimlara Bolim 9’ da
deginildigi i¢in bu bdliimde ayrica aciklama gere§i duyulmamaistir.

Finansal zaman serilerinin analizinde bir diger varsayim, getiri hatalarinin
iligkisiz, sifir ortalamali, sabit varyansli benzer dagilimli olmasidir. Finansal zaman
serilerinin gozlenen degerlerindeki bagimlilik derecesini belirleme igin yararlanilan
onemli bir ara¢ otokorelasyon fonksiyonudur.

Y1, Yo,...Y, bir finansal zaman serisinin 6rnek gozlem degerleri olarak kabul
edilsin. Serinin 6rnek ortalamasi;

1

— T
Yr==3Vt, (E.4.7)
T2

olmak {izere {Yt };I'Zl duragan zaman serisinin Ornek otokovaryans fonksiyonu

v(0)=Cov(Yt, Yirn) (E.4.8)
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seklinde tanimlanmaktadir.

Otokorelasyon fonksiyonu (Akdi, 2012);

o(h) = v(h) _ Cov(Yy, Yiih)
v(0)  JVar(Y)Var(Yep) |

(E.4.9)

ile tamimlanmaktadir. Seri duragan ise y(0)=Var(Y)=Var(Yun) olur. {Yt}{_; zaman

serisinin gozlem degerleri {Y1, Y2,...YT1}’ ne gore otokovaryans fonksiyonu degerleri

hesaplanabilmektedir (Akdi, 2012).

71(h) = T—:]Tti:(vuh -Y1)(Yt-YT1), -T<h<T (E.4.10)

Finansal bir getiri zaman serisinin, &rnek otokorelasyonlarinin neredeyse tiim
gecikmelerde anlamsiz olmast ve genellikle beyaz girilti silireci saglamasi
beklenmektedir. Fakat kareli ve mutlak getiriler igin 6rnek otokorelasyonlar1 yiiksek
gecikmelerde pozitif ve sabit olarak kalma egilimi gosterebilir. Zaman serilerindeki bu
Ozelligin nasil yorumlanmasi gerektigi ile ilgili farkli goriisler ileri siiriilmektedir. En
yaygin goriis ise uzun gecikmelerde yavas azalan otokorelasyon fonksiyonu 6zelligini

“uzun hafiza” ya da “uzun donem bagimlilik” olarak yorumlamaktir.

Eger bir {Y} finansal zaman serisi;
o0
h20|pY(h)| =, (E.4.11)

Ozelligini sagliyorsa duragan degildir ve uzun hafiza (uzun dénem bagimlilik) siirecine
sahiptir denir.
Uzun hafiza siirecinin zaman boyutu (time-domain) ve frekans boyutunda

(frequency-domain) olmak iizere iki farkli tanimlamasi s6z konusudur (Ozdemir, 2009;
Souza, 2008):

Zaman Boyutuna Gore; Y duragan bir siire¢ olsun;
2d-1
p(k) ~ Cq(k)k, K— o0, (E.4.12)
burada de(-0.5, 0.5) gercel bir sayidir. p(k)siirecin k. dereceden otokorelasyonunu
gostermektedir. Cq (k), k —> o0 i¢in yavas olarak degisen bir fonksiyondur ve d ile ayni

isarete sahiptir. Buna gore d, Y{ nin uzun hafizaya sahip oldugu ya da uzun donem

bagimlilik gosterdigini ifade etmek i¢in kullanilan hafiza parametresidir.
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Frekans Boyutuna Gére ise; Yt duragan bir siire¢ olsun;
f)~cr W, -0, (E.4.13)

burada de(-0.5, 0.5) gercel bir sayidir. f(A) siirecin spektral yogunluk fonksiyonudur.
ci(A) pozitif bir fonksiyondur. A sifira yaklasirken yavas degisen bir fonksiyondur. A
€(-m, ]. Buna gore d, Y¢ nin hafiza parametresidir ve eger -0.5<d<0.5 ise, Y{’ nin uzun
hafiza ya da uzun donem bagimlilik ozelligi gosterdigi sdylenebilmektedir (Souza,
2008; Ozdemir, 2008).
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5. ARIMA MODELLERI

Iktisadi olaylar zaman degiskenlerinin yaninda gesitli unsurlarin etkisi altinda
oldugundan bu tiir olaylarla ilgili zaman serileri sadece zamanin deterministik bir
fonksiyonu degildir. S6z konusu bu olaylar sadece zaman degiskeni tarafindan tam
olarak aciklanamazlar. Bir zaman serisinin gelecek donemlerde gosterecegi seyri tam
olarak agiklayabilmek i¢in kullanilacak matematiksel modelde, olayr agiklayacak tiim
degiskenlere yer vermek gerekir. Bu her zaman miimkiin degildir. Modelde tiim
degiskenlere yer vermek modeli karmasiklastirir ve uygulanabilirligini giiglestirir.

Zamana bagli olaylar rassal karakterde olduklar1 i¢in s6z konusu olaylarla ilgili
serilerin gelecek donemdeki seyrini, bugiinkii ve gegmis donem degerlerine dayanarak
incelemek icin degisik bir yaklagim gerekir. Buna deterministik olmayan stokastik veya
istatistik yaklagim ad1 verilmektedir (Ozmen 1986). Bu nedenle zaman serileri analiz
edilirken bir stokastik siire¢ olarak tanimlanmasi ve analiz i¢in stokastik modeller
kullanilmas1 geregi ortaya ¢ikmaktadir.

Dogrusal stokastik modeller incelenen zaman serilerinin duragan olup
olmamasina gore dogrusal duragan stokastik modeller ve dogrusal duragan olmayan
stokastik modeller olarak simiflandirilabilir. Otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama
(ARIMA) modelleri olarak bilinen duragan olmayan dogrusal stokastik modeller de
zaman serilerinin mevsim unsurunu igerip icermemesine gore "mevsimsel ARIMA " ve
"mevsimsel olmayan ARIMA" modelleri olarak smiflandirilirlar. Bu bdliimde soz

konusu modeller kisaca ele aliacaktir.

5.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller

Dogrusal duragan stokastik modeller, hareketli ortalama (MA), otoregresif (AR)
ve otoregresif hareketli ortalama (ARMA) modelleridir.

5.1.1. Hareketli ortalama modelleri (MA)

Hareketli ortalama modelleri, bir zaman serisinin herhangi bir donemdeki gozlem

degerinin ayni donemdeki hata teriminin ve belirli sayidaki ge¢mis donem hata
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teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edildigi modellerdir. MA modelleri
icerdikleri gegmis donem hata terimi sayisina gore isimlendirilir.

Y+ nin modelinin

Yi=ptet0e | e~i.i.d.(0, 6°), (E.5.1)
oldugu varsayilirsa, burada p bir sabittir ve e; 6nceki gibi beyaz giiriiltii stokastik hata
terimidir. Burada t anindaki Y degeri bugiinkii ve gegmis donemdeki hata terimleri ile

ortalamaya esittir. S0z konusu slire¢ birinci dereceden hareketli ortalama ya da bir

MA(1) modeli olarak adlandirilmaktadir. Benzer bi¢imde MA(2) siireci;

YEptet0ien +0.ews e~i.i.d.(0, 6°), (E.5.2)
ile ifade edilirken siire¢ genellestirildiginde;

Yi=ptert0iers +02600 +... 408 g,  er~i.i.d.(0, 69, (E.5.3)
veya ;

er~i.i.d.(0, 69 (E.5.4)

Y, =p+e, +i9iem ,
ile bir MA(q) siirecidir. E[Y{]=p ve Var(Y)=c*(1+6%)dir. Diger taraftan kovaryans
Cov(Y,Yw1)=Cov(er+01e1, ew1+016)= 6?0 olarak gosterilebilir (Hamilton, 1994,
Enders, 2004). Kisaca bir hareketli ortalama modeli beyaz giiriiltii hata terimlerinin

dogrusal bir kombinasyonuyla ifade edilmektedir.

5.1.2. Otoregresif modeller (AR)

Otoregresif zaman serileri, serinin ge¢mis donem degerleri ile beyaz giiriilti
stirecinden etkilenmektedir. Uygulamada pek ¢ok finansal zaman serisi otoregresif
olarak modellenmektedir. Genel olarak ifade edilirse; bir zaman serisinin herhangi bir
donemindeki gozlem degerini ayni serinin belirli sayida ge¢mis donemin gozlem
degerlerine ve hata terimine bagli olarak agiklayan modellerdir. AR modelleri
icerdikleri gegmis donem gozlem degeri sayisina gore isimlendirilirler.

Y, t zamanindaki gozlem degerlerini gostersin (Gujarati, 1995; Maddala ve
Kim, 1998; Akdi, 2012; Greene 1997). Eger Yj;

(Yew)=wot yi(Yer-p)+ e,  e~iid.(0, 6%, (E.5.5)
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olarak modellenirse; Y; i¢in, birinci dereceden otoregresif ya da AR(1) stokastik siireg
oldugunu séylemek miimkiindiir. Model duragan ise E[X]=p=0 alinarak AR(1) modeli;
Yewor wa Yt e, er~i.i.d.(0, o), (E.5.6)
ile de gosterilebilir. Burada Yi.1, Y’ nin bir 6nceki donem gozlem degeri iken, e; ise 0
ortalama ve sabit varyansli iligkisiz rassal hata terimidir. Bu siireglerde, t anindaki Y'
nin degeri Oonceki zaman periyodundaki degerine ve bir rassal terime baghdir. S6z

konusu model;

Yewor waYut voYo +e,  eilid.(0, 6°), (E.5.7)
seklinde degerlendirilirse, 0 zaman Y’ nin ikinci dereceden otoregresif ya da AR(2)
modeli oldugu sdylenebilmektedir. Yani t anindaki Y nin degeri iki zaman periyodu

oncesindeki Y degerine baglidir. Model genellestirilirse;

Yi=wo+r yi Yot Wa Yoo+ .y, Yep e, eri.i.d.(0, 6%), (E.5.8)
ile veya,
Vo= SuiYete e-i..d.(0, o), (E5.9)
i=1

biciminde ifade edildiginde Y bir p. dereceden otoregresif siire¢ ya da AR(p) siirecini
gostermektedir (Tsay, 2005; Gujarati, 1995).

5.1.3. Otoregresif hareketli ortalama modelleri (ARMA)

Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri AR ve MA modellerinin birlestirilmis
halidir. Bir zaman serisinin herhangi bir doneme ait gozlem degeri, ondan 6nceki belirli
sayida gozlem degerinin ve hata teriminin dogrusal bir bilesimi olarak ifade edilir.
ARMA modeli p terimli AR ve g terimli MA modelinin bir kombinasyonu ise p+q terim
igerir ve model derecesi (p, q) ile gosterilmektedir.

ARMA(p,q) modelinin genel gosterimi asagidaki gibi ifade edilmektedir
(Verbeek, 2004).

Y=ty Yt woYeo o . Hyp Y +€; +01€11+02600 +...+0¢€q, (E.5.10)
burada, ex~i.i.d.(0,6%)’ dir.

Benzer bi¢imde gecikme operatorleri ile de ARMA(p, q) modeli;

(L-yil-.. .-y L)) Y =(1+0.L+...+0,L%e,  er~i.i.d.(0, o), (E.5.11)
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Burada wo, yi, ..., yp katsayilart AR(p) parametreleri iken, 01, 0,...,0q ise MA(Q)
modelinin parametreleridir.
Duragan her zaman serisi modeli MA (o) olarak yazilabilir. ei~i.i.d.(0, 6°) olmak

tizere, E[Y{]=p olan ARMA(p,q) modeli,
p q
Yi-p= _Zl\lfi (Yt—i — M) +€¢ + _Zlejet_j ) (E512)
1= J=

ile verildiginde, model duragan ise,

Y =pu+ ia.e seklinde yazilabilmektedir. ARMA(p, q) modeli i¢in;

Y=[(1+01L+...+0gLY/ (1-yil-...~ypLP)]e= zae (E.5.13)

olarak da ifade edilebilir (Akdi, 2012; Brockwell ve Davis, 2002).
Uygulamada en sik karsilasilan ARMA model tiiri ARMA(1,1)'dir. E.6.14° deki gibi

gosterilmektedir.
Y=y Yeiter01e, (E.5.14)

5.2. Dogrusal Duragan Olmayan Stokastik Modeller (ARIMA)

Zaman serisi modelleri, ele alinan zaman serisinin duragan oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Kisaca bir zayif duragan zaman serisi i¢in ortalama ve varyans sabittir
ve onun kovaryansi da zaman iginde sabittir. Fakat bir ¢ok finansal zaman serisi
ortalamasinda duragan degildir. Genel olarak eger bir zaman serisi 1(d) ise onun d.
dereceden fark alinmasindan sonra bir 1(0) serisi elde edilebilir.

Baska bir ifadeyle, eger bir stokastik Y siireci I(d) ise ve d. dereceden farki
alinmis siire¢ bir ARMA(p,q) siirecine sahipse yani ng/t ~ARMA(p,q) ise slirece

ARIMA(p,d,q) siireci ad1 verilir ve Yi~ARIMA(p, d, q) ile gosterilir. Buna gore bir
ARIMA (2,1,2) modeli s6z konusu ise zaman serisi duragan olmadan 6nce (d=1) birinci
dereceden farki alinmak zorundadir ve birinci farki alinmis duragan zaman serisi bir
ARMA(2,2) modeli gostermektedir demektir. Yani iki AR ve iki MA terimlerine
sahiptir.

Eger bir zaman serisi baglangigta duragan ise ARIMA(p,d=0,q)=ARMA(p,q) olur.
Bir ARIMA(p,0,0) siireci tamamen bir AR(p) duragan modelini ifade ederken bir
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ARIMA(0,0,q) modeli ise tamamen bir MA(Q) duragan modelini ifade etmektedir.
Genel ARIMA (p, d, q) modeli asagidaki gibi yazilabilir (Tsay, 2005).

W=y Wi H oWt WpWeot. . WpWiptert016r1+02600+... +04€1. (E.5.15)
Burada,w; =farki alinmis seridir.
yw=AR parametreleridir.
6=MA parametreleridir.
d=Fark alma derecesidir.
V =Fark alma operatorii ise V dyt: w; seklinde yazmak miimkiindiir.
Eger birinci farklar seriyi duraganlastirirsa, fark operatori;
VY=Y Ye1=(1-L)Yq, (E.5.16)
seklinde ifade edilmektedir.
Eger seri d. farkr alindiginda duragan hale geliyorsa fark operatoriiniin yazilimi;
VoY= (1-L)%Y =wy (E.5.17)
seklinde olur (Tsay, 2005).

5.3. Mevsimsel ARIMA Modelleri

Aylik veya ii¢ aylik zaman araliklarina ait gézlem degerlerinden olugsan zaman
serilerinin birbirini izleyen yillarin ayni1 aylarinda, donemlerinde maksimuma ve
minimuma ulagsma egilimi mevsimsel dalgalanmalar1 gostermektedir. Sosyal ve dogal
nedenlerle ortaya ¢ikan ve her yil diizenli olarak tekrar eden bu dalgalanmalari igeren
zaman serilerine "mevsimsel zaman serileri" ad1 verilir.

Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugu s ile gosterilir. Aylik gdzlem
degerlerinden meydana gelen serilerde genellikle s=12' dir. Ancak 6 aylik (s=6)
periyoda sahip mevsimsel dalgalanmalara da rastlanabilmektedir. Uger aylik araliklarda
yapilan gozlem degerlerinden olusan serilerde ise s6z konusu periyod s=4' tiir (Ozmen
1986).

Zaman serilerinin duraganligini bozan unsurlardan birisi de mevsimselliktir. Bu
nedenle gozlem degerinin s' inci dereceden mevsimsel farklarinin alinmasi
gerekmektedir. Zaman serilerinin gozlem degerlerinde goriiniiste artis ve azalislar

etkileyen bazi faktorler s6z konusudur. Bunlardan ilki, aylarin igerdigi giin ve isgiinii
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sayisinin farkli olmasidir. Bu durumda gozlem degerleri giin sayisina gore
ayarlanmalidir. Ay sekilde bir diger faktdr de fiyat degisiklikleridir. Ornegin fiyat
artiglar1 zaman serisi gozlem degerlerinin goriiniiste artmasina neden olabilmektedir. Bu
durumda da seri gozlem degerlerini sabit fiyat esasina gore ayarlamak gereklidir. s,
mevsimsel dalgalanmalarin  dalga uzunlugunun belirlenmesinde bu ayarlamalar
onemlidir.

Fiyat degismeleri ve gilin sayisina gore ayarlanan mevsimsel bir serinin
modellenmesinde kullanilarak mevsimsel modelin hem veri diizeyindeki degismeleri
hem de mevsimlerin etkisiyle olusan degismeleri yansitabilmelidir. Bir zaman serisinde
hem trend hem de mevsimsel dalgalanmalarin etkisi ayn1 anda gozlenebilir. Boyle bir
zaman serisinin gozlem degerleri arasinda iki tiirlii iliskiden bahsedilebilir.

a) Birbirini izleyen gozlem degerleri arasindaki iliski,

b)Birbirini izleyen yillarin ayni donemlerine ait goézlem degerleri arasindaki
iligki(Mevsimsel iligki).

Mevsimsel zaman serileri i¢in kullanilan model asagidaki gibidir (Ozmen 1986).

Wp(L) @p(L°V 1V 7)Y =04(L)Og(L)er (E.5.18)

¢@: Mevsimsel otoregresyon parametresi

®:Mevsimsel hareketli ortalama parametresi

s: Mevsimsel dalgalanmalarin dalga uzunlugu

D: Mevsimsel fark alma derecesi

P: Mevsimsel otoregresif model derecesi

¢: Mevsimsel hareketli ortalama derecesi

yo(L) ve B4(L): p ve g dereceden AR ve MA polinomlari

V °:Mevsimsel fark alma operatorii

V¢ d. dereceden fark alma operatoru
Mevsimsel bir modelin derecesi mevsimsel ve mevsimsel olmayan modellerin
derecelerinin ¢arpimudir. [(p,d,q)(P,D,Q)] ile gosterilmektedir. Ornegin, derecesi
(0,1,1)(0,1,1,)12 olan bir ARIMA modeli;

V V 1,Y=(1-6L)(1-6L")e, seklinde, daha agik bigimde ise;

(Y- Y1)-(Ye12-Yt13)=€-0€r.1-0€1.10-O€1.13 (E.5.19)
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bi¢iminde ifade edilebilir (Liitkepohl ve Kratzig, 2004).

5.4. Duraganlik ve Tersinirlik Ozelligi

Zaman serisi analizinde duraganlik kavrami 6nemli bir kavramdir. Iki yonden ele
almmaktadir. a) iki degisken icin zaman serileri kullanilmak suretiyle katsayisi
istatistiksel bakimdan anlamli olan bir regresyon iligkisi bulunabilir. Her iki zaman
serisinde de trend s6z konusu ise “sahte regresyon” adi verilen sorunla karsi karsiya
kaliabilmektedir. Buna gore regresyonun gergek iliskiyi mi yoksa sahte bir iliskiyi mi
yansittigl, serilerin duraganlig ile yakindan iligkili bir kavramdir. b) Eger ilgilenilen
zaman serileri duragan degil ise Ongoriilerin gegerliligi konusunda diisiinmek
gerekmektedir.

Duraganligin agiklamasinda AR(1) modeli ele alinirsa;
Yi=pYritey, (E.5.20)

Eger |p|<1 ise ve e; beyaz giiriiltii ise AR(1) siirecinin duragan oldugunu soyleyebiliriz.

O zaman, E[Y{]=0, tiim t' ler i¢in

2
varlYj=——— | (E.5.21)
1-p
seklindedir.
t-sl 52
Cov[Y,Y = > (E.5.22)
1-p
olur.

Eger |p|>1 olursa bu varyans ve kovaryanslar tanimsiz olur (Stewart ve Gill, 1998;
Greene, 1997; Pindyck ve Rubinfeld, 1991).

AR(p) modelini gecikme operatdorii kullanilarak,

(L-yiL-yol % -y, LM Y =ey (E.5.23)
seklinde yazilabiliyordu. AR(p) modelinin duraganlik kosulunu saglamasi icin, bu
polinomun sifira esitlenerek bulunan koklerin birim ¢emberlerin disinda kalmasi

gerekmektedir (Box ve Jenkins, 1976).
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AR(1) modelini L gecikme operatorii kullanilarak, (1-y;L)Y:=e; bigiminde
yazilabilmektedir. AR(1) modelinin duragan olmasi i¢in |y|<l kosulunu saglamasi
yeterlidir. Bu kosulun saglanmasi, (1-y;L)=0 ifadesinin kokiiniin birim g¢emberin
disinda oldugu anlamina gelmektedir.

ARIMA modellerinin duraganlik ve tersinirlik kosullart ARMA modellerindeki
gibidir. Bu ozelliklerin belirlenmesi i¢in modelleri gecikme operatorii L kullanarak
yazmak gereklidir (Ozmen, 1986; Greene, 1997; Pindyck ve Rubinfeld, 1991).

modeli L operatorii kullanarak;

W(L)Yt = O(L)et , (E524)

Seklinde yazilir. Buradaki ¢(L) ile O(L) sirasiyla p ve q dereceden
polinomlardir.

w(L) =1yl —yol? —.—y,LP, (E.5.25)

o(L)=1-06L-6,L"~..—6 L (E.5.26)

y(L) polinomunun kokleri olan Y1, Y2, Yp  degerleri birim ¢emberin disinda
kaliyorsa bu model duraganlik kosulunu saglar. ©(L) polinomunun kokleri olan

91,92,....,9q degerleri birim ¢emberin diginda kaldiginda ise modelin ¢evrilebilirlik

kosulunu sagladig1 ifade edilmektedir (Greene, 1997; Pindyck ve Rubinfeld, 1991;
Ozmen, 1986).
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6. UZUN HAFIZA TESTLERI
6.1. R/S Istatistigi

1951°de Hurst tarafindan tanitilan R/S (Rescaled Range) istatistii parametrik
olmayan bir 6l¢li olarak uzun hafiza 6zelligini ya da uzun dénem bagimlili§i kontrol
etmek icin Mandelbrot (1975) tarafindan kullanilmistir. R/S istatistigi bir zaman

serisinin ortalamasindan sapmalarimin kismi toplamlarinin oranmidir. Y;, Ya,...Yt

— T, . .
getirilerin bir 6rneklemini ve YT ise (1/T) XYjile 6rnek ortalamasmi gostersin.
=1

Istatistik R/S(T) ile asagidaki gibi tanimlanmaktadar;
1 T = . T =
(R/S(M))=—[Max > (Yj—YT)- Min X(Yj-YT)], 1<k<T. (E.6.1)
ST 0<j<T j=1 0<j<Tj=1

Burada, St 6rnek standart sapmasidir;
17T -
ST=[ 2(Y] -yr)42, (E.6.2)
1

E.5.1° deki parantezdeki ilk kisim Yj’ lerin 6rneklem ortalamasindan ilk k sapmasinin
maksimum kismi toplamlarmi  gostermektedir.  Yj’lerin ortalamasindan tiim
sapmalarmin toplamimin sifir oldugu bu toplam genellikle negatif deger almamaktadir.
Benzer bicimde, ikinci kistm da genellikle pozitif deger almamaktadir. Buna bagh
olarak fark da genellikle negatif degildir.

(Mandelbrot ve Wallis, 1969b), E.6.3” de verilen oransali kullanarak uzun hafiza
ile ilgili 6rnekleri incelemek igin R/S istatistiginden yararlanmaktadir. Bir rassal siireg
icin, gozlem sayisin1 gosteren T ve R/S orani arasinda E.6.3 gibi bir iliski s6z konusu
olmaktadir.

R(T),_ ~rH "
E[ﬁ]—CT , T, (E.6.3)

Hurst isteli, H, bir zaman serisinin zamanin bir fonksiyonu olarak R/S nin
asimptotik davranisi agisindan tanimlanmaktadir.
Burada R(T), ilk T degerin oranidir ve S(T) standart sapmasidir. E[.], beklenen degerdir.

T gozlem sayisidir.
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Bir beyaz giiriilti siireci icin H=0.5 iken, bir stireklilik s6z konusu oldugunda
uzun hafiza stireci i¢in H>0.5 dir. d=(H-0.5) farki siirecin kesirli biitiinlesme derecesini
gostermektedir. R/S oraninin onemli bir kisit1 kisa donem bagimliliga karsi duyarh

olmasidir.

6.2. Gelistirilmis R/S Istatistigi

Uzun donem ve kisa donem bagimlilik arasindaki farklilasma i¢in, Lo (1991b),
R/S (Rescaled-Range) istatistiginin istatistiksel davraniginin kisa donem hafiza
sireclerinde degismez oldugundan fakat uzun hafiza siirecleri i¢in sapma
gosterdiginden emin olmak icin sdzkonusu istatistigin gelistirilmis bir versiyonunu
Oonermistir. Lo (1991b)’ in formiilasyonu kismi toplamlarin standart sapmalarini
farklilastirmaktadir. Standart sapma sadece Y;’ lerin sapmalarinin kareleri toplamlari
degil ayn1 zamanda q gecikmeye kadar agirliklandirilmis otokovaryanslari da

icermektedir. Gelistirilmis R/S istatistigi;

« 1 T - T —

(R/IS(T)) =——[Max > (Yj-YT)- Min X(Yj-YT)], (E.6.4)

6T(q) 0<<T j=1 0<j<Tj1
seklindedir. Burada;

A 17 S 2 9 T — _

2@==2(Vi-YT)’+= 3 Wj(Q){ > (Yi = YT)(Yi-j —YT)} (E.6.5)
Tia Tz i=j+l

. . q .

53(aq)=6% +2_21W i@vi, (E.6.6)

J:
wj(a)=1-(/a+1), q<T (E.6.7)

dir. Burada, 6% vey jsirastyla 6rneklem varyansi ve Y’nin otokovaryans tahmincisidir.

Eger {Y:} kisa donem bagimlilik 6zelligi gosteriyorsa kismi toplam varyansi
sadece terimlerin varyanslart toplami degil ayni zamanda otokovaryanslar1 da

icermektedir. wj(q) agirliklar1 (Newey ve West, 1987) tarafindan 6nerilen agirliklardir

ve pozitif bir 6-2|- (q) tiiretmektedirler. Asagidaki kosullar altinda, 6-2|- (@,

Sup E[|8t|23] <00, bazi >2 igin,
t



a) T bir siir olmaksizin arttik¢a, q da q~0(T1/ B
icin tutarhdir (Phillips (1987).
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q’ nun gozlem sayis1t T’ den daha yavas bir oranda artmasina izin vererek, R/S

istatistiginin paydas1 kisa donem bagimlilik i¢in yaklasik olarak ayarlanmaktadir. a ve b

kosullar1 6-2|- (q)’ nun tutarliligindan emin olmay1 saglamasina ragmen ¢ nun seg¢imi ile

ilgili herhangi bir kriter belirleyememektedir. Bu nedenle q gecikme sayisinin mevcut

verilerin degerlendirilmesi ile se¢ilmesi onerilmektedir (Lo, 1991b; Kumar, 2014).

6.3. Geweke ve Porter-Hudak Testi

Yar1 parametrik bir yaklagim olarak, (Geweke et al., 1983)” de A=0 acisal frekansi

etrafinda spektral yogunluk fonksiyonunun egimine dayali d kesirli fark alma derecesini

elde etmek i¢in yari-parametrik bir siire¢ 6nermektedirler. 1(§); A frekansinda Y’ nin

periodogrami olarak agagidaki gibi tanimlanmaktadir(Kumar, 2014);

() = ze"i(Yt

Spektral regresyon ise;
In{1(€1)}=PBo +p1 In{4sin2(%‘)}+m,
ile tammmlanmaktadir. Burada;
21\
r=——,2=0,...T-1,
: T
bi¢iminde bir sabittir. Y{zaman serisinin &, frekansindaki periodogram,
T 2 2
IT(Ex)= E(ak +b3)
olarak tanimlanir. Burada;

2T —
r == 2(Yt—YT)cos(&xt)
Tt=

2T — ..
by == X (Yt — YT)sin(Exrt),
Tt=1

(E.6.8)

(E.6.9)

(E.6.10)

(E.6.11)

(E.6.12)

(E.6.13)
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. . 2mA : :
olup a, ve b, Fourier katsayilarin1 gostermektedir. Ayrica, & :% seklinde Fourier

sikliklar1 alindiginda,

I . T

> sin(xt) = 2 cos(Ent) =0, (E.6.14)

t=1 t=1

oldugundan Fourier katsayilari,

2 T

a) =— X Ytcos(Ext), (E.6.15)
Tt=1
2T, .

by == 2 Ytsin(§yt). (E.6.16)
L=

seklinde yazilir. Fourier katsayilar1 dolayisiyla periodogramlar ortalamaya gore

degismemektedir(Akdi ve Dickey, 1998).
lim g(T) =0, lim{g(T)/T}=0, lim (In(T)2/g(T)) =0, (E.6.17)
T—o0 T—o0 T—o0

oldugu varsayilarak, E.5.9” da spektral regresyondaki negatif egim katsayist d’ nin bir
tahminini saglamaktadir. (Geweke et al., 1983), d<0 i¢in tutarliligi ve asimtotik
normalligi gosterirken, Robinson (1990), d ile ilgili olarak, de(0,0.5) oldugunda

tutarliligini savunmaktadir(Kumar, 2014).
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7. OYNAKLIK MODELLERI

Geleneksel modellemede hata terimlerinin  varyansmin  sabit  oldugu
varsayllmaktadir. Fakat Ozellikle finansal zaman serileri yiiksek oynakliklar
sergilemektedirler. Bu o6zelliklere sahip zaman serileri i¢in sabit varyans varsayimi
(Homoscedasticity) gegerliligini yitirmektedir. Eger hata terimleri zaman igerisinde
degisen kosullu varyanslara sahip ise degisen varyans (Heteroscedasticity) 6zelliginden
bahsedilmektedir. Hata terimleri kosullu degisen varyansa sahip iseler en kiiciik kareler
tahmincileri etkinlik 6zelligini kaybetmektedirler fakat tutarli ve sapmasizdirlar.
Mandelbrot (1963)’ de bahsedildigi gibi finansal zaman serileri, oynaklik kiimelemeleri
adi verilen fiyatlardaki kiiclik degismelerin kiiciik degismeler tarafindan biiyiik
degismelerin ise biiyiik degismeler tarafindan izlenme 6zelligine sahiptirler. S6z konusu
kiimelenmeler fiyatlardaki degismelerin bagimsiz olmadigini ayrica bir 6nceki ve bir
sonraki dénem fiyatlarinmn birbirlerini etkilediklerini gostermektedir. Ozellikle finansal
zaman serilerinin pek cogunun kalin kuyruk ve asir1 basik dagilimlara sahip olmalar1
sabit varyans varsayimini gecersiz kilmaktadir. Dolayisiyla normal dagilim
varsayiminin saglanmamasi ile birlikte serinin ortalama ve varyansindaki bagimlilik
ozelligi geleneksel tahmin ve 6ngorii yontemlerini gecersiz kilmaktadir. Engle (1982),
finansal zaman serilerinin bu 6zelliklerini de goz oniinde bulundurarak ilk kosullu
degisen varyans modelini ileri siirmiis ve zaman i¢inde degisen hata varyanslarinin bir
otoregresif yapida modellenebilecegini gdstermistir. Izleyen bdliimde bazi simetrik ve

asimetrik oynaklik modelleri tanitilmaktadir.
7.1. Simetrik Oynakhik Modelleri
Bu bolimde hatalardaki ARCH etkilerinin testi ile bazi simetrik oynaklik
modelleri hakkinda kisa teorik bilgi verilmektedir.
7.1.1. ARCH modeli

Engle (1982), Ingiltere enflasyonunun otoregresif kosullu degisen varyans tahmini

ile ilgili ¢aligmasiyla zaman ic¢inde kosullu degisen varyans modellerinin tahmini i¢in
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ilk modeli ileri siirmiistiir. Engle (1982)’ nin 6nerdigi ARCH (Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans-Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) modeli, varyansi
gecikmeli 6ngori hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.

Engle (1982)’ e gore eger Yy, f(Y{Y+r1) kosullu yogunluk fonksiyonuna sahip bir
rassal degiskense, Y nin ge¢cmis bilgiye dayali buglinkii degerinin 6ngoriisii standart
varsayimlar altinda Y1 kosul degiskeninin degerine bagli olan E[Y{Yw1=Yi1, Yo=Yt
2,...] ile ifade edilir ve ge¢mis donem bilgiye bagimli kosullu 6ngdrii varyansini
tanimlamaktadir.

Geleneksel ekonometrik modellerde, kosullu varyans Y1’ e bagh degildir. Engle
(1982), ARCH modeline baslangig olarak bir AR(1) modelini degerlendirmektedir.

Yt =yYi +et, e~i.i.d.(0, o9, (E.7.1)

Kosulsuz ortalama sifir iken kosullu ortalamasi yYt-10lur (Engle, 1982). Y{’ nin

kosullu varyanst;

E[YtI(Yt —yYt1)?] = E[e?| 2 ;]=0%, (E.7.2)
Kosulsuz varyans ise;

V(Yy)= c% =V(yYt1+¢t)

= y2V(Yt_1) +V(et) = '}/ZGZY + o7

o¢

l—yz’

:G% - (E.7.3)
biciminde elde edilebilir. (1/ l-yz) oldugunda kosulsuz 6ngérii varyansi kosullu
Ongoriiye gore daha biiyiik bir varyansa sahiptir (Engle, 1982; Tiirkyilmaz, 2002,
Yalgin, 2008).

Birinci dereceden duragan otoregresif model;

Yt =Bot+P1Yr1ter (E.7.4)
ise Y1’ in Y=Y verildiginde kosullu varyansi;

V(Y1 YY) =E[(Yisr-Bo-Bryy)1=Erei’=c?, (E.7.5)
dir. Engle (1982) kosullu varyansin sabit olmadig1 varsayimi altinda hatalarin karelerini

otoregresif bir yapida tahmin etmektedir;
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ht =00 + 0 +...+0lgéf_g + Vi, Vi~ii.0.(0,69), (E.7.6)

S6z konusu modele ARCH(q) modeli adi verilmektedir. Burada, oy=...=04=0 ise

tahminin varyansi oy’ dir ve sabittir. (t+1) donemi i¢in kosullu 6ngdrii varyansi ise;
hts1 = a0 + 082 +...+ ocqét2+1_q + Vi, Vi~ii.d.(0,6%) (E.7.7)

bi¢iminde yazilabilir. ARCH modeli parametrelerini E.7.6” daki modelden elde etmek
uygun olmadigindan otoregresif model ve kosullu varyans ayni anda en ¢ok olabilirlik
yontemi ile tahmin edilmektedir (Engle, 1982). Tahminde genel olarak g¢arpimsal
kosullu degisen varyans modeli kullanilmakta ve ARCH(1) modeli;

e=Vi4/ht (E.7.8)

6=V 00 +ate? ;| (E.7.9)

seklinde ifade edilebilmektedir. Burada; vi~i.i.d.(0,6%), Cov(eyer1)=0 Ve g >0 , oy >0’
dir. Modelin duraganligi i¢in ise 0<ouy<l olmahdir. k=0 icin E(e,é&-1)=0 ise ardisik
bagimsizdir fakat kosullu varyansi otoregresif yapida oldugu icin birbirinden bagimsiz
degildir. o€’,” in degeri arttik¢a &’ nin varyansi da artmaktadir. Bu 6zellikten dolay1

Y rassal degiskeninin oynakligi ARCH modeli ile modellenebilmektedir. ARCH(1)

modeli;

e=viyfh, . Vieidd (0,69, (E.7.10)

q
h=oo0 + > aie?;  00>0, 0; >0, (E.7.11)
i=1
ile ARCH(q) modeline genisletilebilmektedir. ARCH siirecinde pozitif varyans kosulu

icin ise ioci <1 olmalhdir (Tiirky1lmaz, 2002).

7.1.2. ARCH-LM testi

Engle (1982) tarafindan Onerilen ARCH-LM testi seride kosullu degisen
varyansin bagka bir ifadeyle ARCH etkisinin varliinin belirlenmesi ig¢in
kullanilmaktadir. Engle (1982)’ in ARCH-LM testinde oncelikle;

Yi=XtB+et , (E.7.12)
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regresyon modeli tahmin edilerek, B parametre vektoriiniin En Kiigiik Kareler tahmin

A\ =1y A
edicisi P=XX) XY G Imak tizere hatalar &t =Yt — Xt ile elde edilir. Hata kareler igin
AR(p) modeli;
. P
8»[2 =0 + Zociat?‘_i + Vi, (E.7.13)
i=1

bigiminde bir model dnerilerek model parametreleri tahmin edilir. E.7.2 esitliginde bir
regresyon modeli gozoniine alindiginda Hp: oa=oo=...=0,=0 yokluk hipotezi
reddedilemezse ARCH etkisi yoktur. Bunun i¢in degisik test istatistikleri 6nerilmekle
birlikte en yaygin kullanilan ARCH-LM testi olarak bilinen TR? test istatistigidir.
Burada, T gozlem sayisi, p gecikme degerini gdstermek iizere model i¢in ARCH-LM

test istatistigi TR? degeri elde edilir. R? regresyon modelinin belirlilik katsayisidir ve

TR2~)(;2) > dir. p gecikme degeri model se¢im kriterleri AIC (Akaike Bilgi Kriteri) ve

SIC (Schwarz Bilgi Kriteri) yardimiyla belirlenmektedir. TR? istatistiginin degeri XFZ)

tablo degerinden biiylikse sifir hipotezi red edilir ve hatalarda ARCH etkisinin
varligindan soz edilebilir (Engle, 1982).

7.1.3. GARCH modeli

ARCH modeli oynaklik modellerinin temelini olusturmaktadir. ARCH
modellerinde gecikme sayisinin belirlenmesiyle ilgili kesin bir yontem mevcut degildir.
Bu nedenle kosullu varyansin modellenmesinde biiyiik gecikme degerlerinden
bahsetmek miimkiindiir. Bu durum genis bir kosullu varyans modeline dolayisiyla daha
fazla parametre tahminine neden olabilmektedir. Boylece genis gecikmeli ARCH
modeli parametrelerinin pozitiflik kosulu bozulabilmektedir. Ozellikle finansal zaman
serilerinin kosullu varyansinin modellenmesinde ARCH modelinin yeterli olmamasi s6z
konusu modelin genisletilmesi fikrini ortaya c¢ikarmistir. Bollerslev (1986), Engle
(1982)’ nin ileri siirdiigi ARCH modelini, kosullu hata varyansinin sadece otoregresif

bir siiregle ifade edilmesinin yeterli olmadig1 fikri ile ARMA siirecini kullanarak
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GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity - Genellestirilmis

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeline genisletmistir. Bollerslev (1986)° nin
GARCH(1,1) modeli;

ht =00 + Ot18t2_1 +Piht-1, (E.7.14)

ile ifade edilmektedir. Burada, h; ;t anindaki kosullu varyans, op; uzun dénem ortalama

; bir 6nceki

t-12

degeri, o€, ; bir onceki donem i¢in oynaklik hakkindaki bilgi ve B,h

donemdeki modelden elde edilen kosullu varyanstir. Pozitif varyans i¢in a0>0, 0;>0 ve

B1>0 sartlart saglanmalidir. Modelin duraganlig i¢in ise; oy +B1<1 olmaldir. Eiq(€!)=

o’ ozelliginden dolayr, GARCH(1,1) modeli;

atz =0+ oclﬁlstz_l +et —p1et-1, (E.7.15)

biciminde yeniden yazilabilir. Hata kareler ARMA(1,1) siirecini ifade etmektedir
(Zivot, 2009; Verbeek, 2004; Enders, 2004).

et = 8t2 - Et—1(8t2) , (E.7.16)

Y serisi i¢in kosulsuz varyans o’ise GARCH(1,1) modelinin kosulsuz beklentisi;

o% = o0 +OL162 +B1<52, (E.7.17)

bigiminde olur,

G2 :O‘—01 (E.7.18)
1-o1—-P1

elde edilir. Kosulsuz varyansin pozitif olmast i¢in ay+f1<1 olmasi gerekir (Davidson ve

Mackinnon, 2004).

GARCH(1,1) modeli genellestirilirse GARCH(p,q) modeli;

et =+htvt,  Vi~iind.(0, 69), (E.7.19)
a - P

ht =00 + X aig; 1 + XBiht-i (E.7.20)
i=1 i=1

seklinde ifade edilmektedir. Benzer olarak pozitif varyans icin 0p>0, o;>0 ve [;=0
sartlar1 saglanmalidir. Modelin duraganligi ig¢in X(ai+pBi)<1 olmalidir. GARCH(p,q)

modelinin  parametre tahmininde Maksimum Olabilirlik Tahmin ydntemi
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kullanilmaktadir. GARCH(1,1) model tahmininde oldugu gibi kareli getiriler ve gecmis
kosullu varyanslardan yararlanilmaktadir (Bollerslev, 1986; Tsay, 2005).

E.7.20 varyanst ya da ge¢mis donem varyanslari baslangic degerleri olarak
kullanilabilir. Bu nedenle €1, ...gp Ve hy, ...hy’ nun bilindigi varsayilarak kosullu
maksimum olabilirlik tahminleri kosullu log-olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek

elde edilmektedir. Fonksiyon;

I =logf(e,,,..e,h,,,...n [0,¢,.g,h,.h), (E.7.21)
1= 11 |€

=—= Y log(2nh )—= ¥ 3 —*¢, E.7.22
> 5 log(2mn) zz{h} (E7.22)

ile ifade edilmektedir. Burada, 6=(ol, 0l1,...0p; B1, B2,...Bq) ve m=maksimum(p,q)’dir.

7.1.4. IGARCH modeli

IGARCH (Integrated GARCH - Biitiinlesik GARCH) modeli Engle ve
Bollerslev(1986) tarafindan gelistirilmistir. GARCH(p,q) modelindeki parametreler
tahmin edildiginde genellikle parametre toplamlarinin bire yakin oldugu

gozlenmektedir. Eger a1 + 1 =1 durumunda GARCH(1,1) modeli;
ht =00 +(1~- Bl)Stz_l +P1ht (E.7.23)

ise IGARCH modeli s6z konusudur. Kareli soklar kalicidir, bu nedenle varyans bir o0
siiriikleyigli rassal yiirliylis siireci izlemektedir. Genellikle varyanstaki siirtikleyis
gozlenmedigi i¢in o, =0 oldugu varsayilmaktadir. GARCH modeli bir ARMA siirecine
benzerken, varyans siirecinin bir birim koke sahip oldugu IGARCH modeli de bir
ARIMA modeline benzerlik gostermektedir. IGARCH modeli sonsuz varyansh tam

duragan bir ¢6ziime sahiptir. h; i¢in ¢oziliirse;
ht = o0 /(L—PB1) + (L—-P1) 3 Ble? , (E.7.24)
i=0

elde edilir. Parametre tahminleri GARCH modeliyle benzerdir. IGARCH modeli i¢in
modelin kosulsuz varyansi sonsuzdur (Nelson, 1991; Tsay, 2005).
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7.1.5. ARCH-M modeli

(Engle et al., 1987) tarafindan hisse senedi piyasalarinda, hisse senedinin
beklenen getirisi iizerinde kosullu degisen varyansin etkisini dogrudan 6lgmek igin
gelistirilmis ARCH modelinin bir uzantisi olan bu model ortalamada ARCH (ARCH-M,
ARCH-in-mean) olarak isimlendirilmektedir. ARCH ve GARCH modellerinde
ortalamanin kosullu varyanstan etkilenme durumu degerlendirilmemektedir. Beklenen
getiri ile risk arasindaki iliski 6zellikle finans literatiiriinde 6nem kazanmistir. ARCH-M
modelinde getirilerin kosullu ortalamasit kosullu degisen varyansin dogrusal bir

fonksiyonu bigimindedir. (Engle et al., 1987), ARCH-M modelini;

Yt =pt+et, (E.7.25)

ut =p+Aht, A>0, (E.7.26)
p

ht=c0+ > aie? ;. (E.7.27)
i=1

bigiminde ifade etmislerdir. Burada, Y: normalin Gizerindeki getiri, p, : risk primidir ve
beklenen normalin iistiindeki getiriye esittir (E[Y]= p,). Goriildiigii tizere risk primi, &’

nin kosullu standart sapmasinin artan bir fonksiyonu olarak yazilmistir, ¢iinkii
varyanstaki degigmelerin ortalama {izerine oransal olarak daha az yansidig

varsayllmaktadir. GARCH-M modeli ise;

Yt =ut+et, (E.7.28)

it =B+rht, A>0, (E.7.29)
p 2 q

ht =00 + X aigp_; + ZBiht-i, (E.7.30)
i=1 i=1

seklinde tamimlanmaktadir(Bollerslev, 1986; Engle et al., 1987). Parametre tahminleri
icin en ¢ok olabilirlik yonteminden yararlanilmaktadir ve modelin duraganlik kosullar

GARCH modeli ile aynidir.
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7.2. Asimetrik Oynakhik Modelleri

Simetrik modellerin tiimiinde oynaklik iizerinde pozitif ve negatif soklarin
etkisinin simetrik oldugu varsayilmaktadir. Izleyen béliimde ise asimetrik etkileri

degerlendiren modellere yer verilmistir.

7.2.1. TARCH modeli

Hatalarin kosullu varyanslarindaki asimetri durumunu goézoniinde bulunduran
model ilk kez Zakoian (1994) tarafindan “Threshold Heteroscedasticity Model-
TARCH, Esik ARCH” modeli ismiyle onerilmistir (Zakoian, 1994). Ayrica (Glosten, et
al., 1993) tarafindan ¢aligsmalarinda kullanilan TARCH modelinin genel ifadesi;

p
ht=w+ X ocistz_i + i ykstz_kdt_k , (E.7.31)
i=1 k=1
1, et<0
dt—k = ; E.7.32
{0, et >0 ( )

bi¢imindedir. Modelde yer alan v, parametresi(leverage effect) diirtii/kaldirag
etkisi terimidir. Parametre sifirdan farkli (y, #0) ise pozitif ve negatif haber etkisinin
farkl1 yani asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Tiim k degerleri icin kaldirag etki
terimi y, =0 ise model GARCH modeline déniismektedir. Finansal bir zaman serisinde
meydana gelen beklenmedik bir yiikselme iyi haber(good news) etkisi, beklenmedik bir
diistis ise kotii haber(bad news) etkisi olarak kabul edilmektedir. Modele gore azalan
yondeki oynakliklar (&.1<0, kotii haber), a+y etkisine sahipken, artan yondeki
oynakliklar ((e1>0, iyi haber), a etkisiyle tanimlanir. Eger y parametresi istatistiksel
anlamli ise asimetrik bir etki s6z konusudur. y>0 i¢in oynaklik iizerinde daha biiyiik bir
etkiye sahip negatif soklu bir asimetri, y<O i¢in ise oynaklik {izerinde daha biiyiik bir
etkiye sahip pozitif soklu bir asimetriden bahsedilir (Hamori, 2000). Kosullu varyansin
duragan olabilmesi igin kaldirag etkisi anlamli ve o+B+(y/2) degeri 1’ den kiigiik
olmalidir (Yoon ve Lee, 2008).

TGARCH modeli ise;
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g =1 et <0 (E.7.33)
t—- = ] e
"0, e >0
olmak tizere;
P o P > 9
ht =w + Yaigr_; + X yidt-ie;_; + 2Bjht-j, (E.7.34)
i= i=1 i

ile ifade edilmektedir. Modelde >0 ise iyi haberlerin etkisi a.g’ ile, &.<0 ise koti
haberlerin etkisi (ait+yi) €, ile verilmektedir. Benzer bigimde >0 ise kot haberin

oynaklik iizerindeki etkisinin iyi haber etkisinden daha fazla oldugunu sodylemek

mumkuindiir.

7.2.2. EGARCH modeli

Kosullu varyans i¢in asimetrik etkileri gozoniinde bulunduran bir model de
Nelson (1991) tarafindan 6nerilen Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (Exponential GARCH-EGARCH) modelidir. Finansal piyasalardaki iyi ve kotii
haberler oynaklik iizerinde pozitif ve negatif etkilere neden olmaktadir. Ozellikle
yatirnmcilar i¢in kaldira¢ etkisi olarak bilinen kotii haberlerin oynaklik {izerindeki
etkisinin iyi haberlere gore daha fazla olmasi durumu kararlarinda 6nemlidir. Finansal
piyasalarda getirilerdeki beklenmedik artis ya da azaliglar oynakliklar iizerinde
asimetrik etkilere neden olmaktadir. S6z konusu etkileri sadece biiylikliik olarak 6lgmek
yeterli degildir ayn1 zamanda etkinin yonii de dnemlidir. Daha 6nce bahsedildigi gibi
GARCH modelleri pozitif ve negatif yondeki etkilerin simetrik oldugunu
varsaymaktadir. Ayrica sdz konusu modeller soklarin kosullu varyans tizerinde ne kadar
siire ile kalici oldugu bilgisine sahip degildir. Nelson (1991) tarafindan GARCH
modellerinin dezavantajlarim1 gidermek amaciyla 6nerilen EGARCH modeli, kosullu
varyansin pozitiflik kosulunu saglamakta, soklarin oynaklik iizerindeki etkisinin
asimetrik oldugunu degerlendirmekte, kosullu varyanstaki kalic1 soklarla ilgilenmekte
ve bu soklarin gelecekteki oynaklik {izerindeki etkisini de gdzoniinde bulundurmaktadir.

EGARCH modeli genel olarak;
0(zt) =012t +02[|zt| - E[zt]], (E.7.35)



67

zt =t /\/ht , z~N(0,1), (E.7.36)
P q

Inht = a0 + Xaig(zt-i)+ 2Bilnht-i, (E.7.37)
i=1 i=1

ile ifade edilmektedir. Pozitif varyans kosulu logaritmik doniisiimle saglanmaktadir.
Burada 0; isaret etkisini, 0, ise biiyiikliik etkisini gostermektedir. {g(z;)} sifir
ortalamali bir i.i.d. siirecidir. 0<z<oco ise g(zy), 01+0; egimiyle z;’de dogrusaldir ve - oo
<z;<0 ise g(z;), 61-6, egimiyle dogrusaldir. Buna gére model kosullu varyansin artan ve
azalan yondeki soklara asimetrik cevap vermesine izin vermektedir. 62[|Zt|—E|Zt|]
teriminin biyliklik etkisi i¢in, 6;=0 ve 0,>0 oldugu varsayilirsa, z>E[z] oldugunda
kosullu varyans1 pozitif tersi durumda negatif yapmaktadir. Benzer sekilde 6:<0 ve
0,=0 oldugu varsayildiginda ise getiriler negatif(pozitif) oldugunda kosullu varyans

pozitif(negatif) olur. Uygulamada en ¢ok kullanilan EGARCH (1,1) modeli ise benzer
bir ifadeyle;

logh, :VSTJ;+BI09 hﬁo{%—\g} (E.7.38)

seklinde gosterilmektedir. y parametresi kaldirag etki parametresidir. Eger y=0 ise, iyi

haberlerin (&.1>0) oynaklik tizerindeki etkisi kotli haberlerin (&.1<0) etkisi ile aynidir.
Eger (er1/+/ht-1 )>0 ise, soklarin logaritmik kosullu varyans tizerindeki etkisi (y+o)
iken, (&r.1/+/ht-1 )<0 ise soklarin logaritmik kosullu varyans iizerindeki etkisi (y-o) ile

gosterilir (Enders, 2004). y#0 oldugunda asimetrik etki s6z konusudur. y<O ise bir
kaldirag etkisi soz konusudur ve negatif soklarin oynaklik iizerindeki etkisi pozitif

soklara gore daha fazladir.

7.2.3. APARCH modeli

(Ding et al., 1993) tarafindan ARCH modellerinin devami niteliginde asimetrik
isli ARCH (Power ARCH-PARCH) modeli agsagidaki gibi 6nerilmistir.

p q
he =0+ 3 ai(eti| +Sist-i) + = pjh? ., (E.7.39)
i=1 i=1
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Burada o; ve P standart GARCH parametreleri, §; kaldirag parametresi, d iis
parametresidir ve simetrik PARCH modelinde 6=0’ dir(Telatar ve Binay, 2002). ;>0
oldugunda oynaklik iizerinde negatif bilginin pozitif bilgiden daha giiclii bir etkiye
sahip oldugu sdylenebilir. Baska bir ifade ile olumsuz nitelikte (kotii haber-bad news)
haberlerin, oynakligi olumlu nitelikteki (iyi haber-good news) haberlerden daha fazla

etkiledigi anlamina gelmektedir. Modelin duraganlik kosulu i¢in;
0<>a, +3B, <1, (E.7.40)

olmalidir(Ding, 2011). d iis parametresinin aldig1 degerlere bagli olarak;

d=2, Bi=0 (i=1, ...,p), =0 (j=1,...q) oldugu zaman APARCH modeli ARCH
modelidir,

d=2, =0 (j=1,...q) oldugu zaman APARCH modeli GARCH modelidir,

d=2 oldugu zaman APARCH modeli GJR-GARCH modelidir,

d=1 oldugu zaman APARCH modeli TARCH modelidir. S6z konusu model, kalin
kuyruk, asir1 basiklik ve kaldirag etkilerini iyi ifade edebilmektedir(Ding et al., 1993,;
Ding, 2011).

7.2.4. GIR-GARCH modeli

(Glosten et al., 1993), asimetrik bir model olarak GJR-GARCH modelini

Onermislerdir. Model;

et =zt/ht, € ~N(O, hy), (E.7.41)
p 2 q r 2

ht =w+ X aief_; + > Bjht—j +k2 vker -k, (8k<0), (E.7.42)
i=1 =1 =1

seklinde ifade edilmektedir.

Burada I; gosterge teriminin isareti asimetriyi ifade etmektedir.
j=fb et (E.7.43)
t= ) A
0, d.d.
I bir gosterge fonksiyonudur. ¢, <0 oldugu zaman Ii=1" dir. Diger durumlarda ise sifira

esittir (Patrick et al., 2006).
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8. UZUN HAFIZA MODELLERI

Kosullu degisen varyans modelleri finansal zaman serilerindeki oynakliklari
modellemede siklikla kullanilmaktadir. GARCH tiirii modeller bu siiftaki en 6nemli
modellerdendir. Finansal zaman serileri genellikle degisen varyans 6zelligine sahiptir.
Finans literatiirindeki pek ¢ok c¢alisma Ozellikle kareli getirilerin  Onemli
otokorelasyonlar sergiledigine, bu otokorelasyonlarin yiiksek gecikmelerde bile
istatistiksel olarak anlamli olduguna dair kanitlar sunmaktadir. Bu tiir finansal zaman
serilerinde otokorelasyon fonksiyonlar1 hiperbolik bir oranda ¢ok yavas bigcimde
azalmaktadir. Otokorelasyon fonksiyonunun bu tip davranisi zaman serilerinin uzun
hafiza olarak adlandirilan 6nemli karakteristiklerindendir. Finansal zaman serilerinde
uzun hafizanin varlig1 durumunda GARCH tiirii modeller yetersiz kalmakta yeni model
Onerisine ihtiya¢ duyulmaktadir. Finansal zaman serilerinde gézlenen oynakliklarin ne
kadar kalict oldugunu ve finansal piyasalarin oynaklik soklarini hangi hizla unutarak
ortalamasma geri donmekte oldugunu belirlemede uzun hafiza modellerinden
yararlanilmaktadir. Izleyen béliimlerde uzun hafiza 6zelligini de@erlendiren zaman

serisi modellerine yer verilmistir.

8.1. ARFIMA Modeli

Uzun hafiza modelleri ekonometri literatiiriinde ilk defa finansal zaman
serilerindeki uzun dénem bagimlilik siirecini modellemek igin Granger (1980), (Granger
ve Joyeux, 1980) ve Hosking (1981) tarafindan tanitilmistir. Kisa hafiza zaman serisi
modelleri  hizli  bigimde azalan otokorelasyonlarla  karakterize edilirken,
otokorelasyonlarin yavas bi¢cimde azalmasi ve toplanabilir olmamasi uzun hafiza
modellerinin temel 6zelliklerindendir. Kesirli biitlinlesik otoregresif hareketli ortalama
(ARFIMA- Autoregressive Fractionally Integrated Moving Average) modeli, duragan
ve duragan olmayan ARMA modelleri diizenlenerek, I(0) ve I(1) biitiinlesme dereceleri
arasindaki farki degerlendirmektedir (Baillie et al., 1996). ARMA ve ARIMA modelleri
temel olarak bilinen bir hafiza (biitiinlesme, entegre) derecesi olarak 0 ve 1 gibi tam say1
biitiinlesme derecesine izin verirken, ARFIMA modeli kesirli biitiinlesme derecesini

degerlendirmektedir.
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Uzun hafiza modellerinden ilk olarak ARFIMA modelleri, pek ¢ok
makroekonomik degiskenin diizeylerindeki (ortalama) yiiksek kalicilik (persistence)
derecesini yakalamak ic¢in bir ara¢ olarak finans literatiiriinde yaygin big¢imde
kullanilmaktadir. 1990° 11 yillarda ise literatiirde bu alandaki ilgi bir zaman serisinin
kosullu ikinci momentindeki uzun hafizayr da degerlendirecek modellere yonelik
degismistir. Taylor (1986), (Ding et al., 1993)’ iin ¢alismalar1 gibi literatiirdeki pek ¢ok
calisma finansal zaman serilerinde uzun hafizanin varliginin kanitin1 sunmuslardir. Bu
kanit, (Engle ve Bollerslev, 1986) tarafindan Onerilen ve kosullu varyans iizerine
soklarin tam kaliciligi ile karakterize edilen biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeli ile
Bollerslev (1986) tarafindan Onerilen ve kareli gozlemlerin iistel olarak azalan
otokorelasyonlarina isaret eden standart ~GARCH  tirli  modellerle
desteklenememektedir. Bu nedenle, finansal zaman serilerinde gézlenen oynakliklar ne
kadar kalicidir, finansal piyasalar yiiksek dereceli oynaklik soklarini hangi hizla

unutarak ortalamasina geri donmektedir gibi sorularin cevabi i¢in uzun hafiza

modellerinden yararlanilmaktadir. Oynaklik i¢in uzun hafiza modellerinde, {&’}’ nin
otokorelasyonlar1 bir kuvvet fonksiyonu olarak sifira azalmaktadir. Bu durum;

p(k) ~ k%1, (E.8.1)
bi¢iminde gosterilir. Siirecin tersinirligi ve duraganlhigi & parametresinin (-0.5, 0.5) kisiti
ile elde edilmektedir. & biitiinlesme derecesinin degeri 0.5” e yaklastik¢a uzun hafizal
bir oynaklik serisi { €’} saglamaktadir. Buna gére en basit bigimde ifade edilebilen uzun

hafiza modeli, Normal (Gaussian) ARFIMA(O, & 0), 0 <¢ <0.5 dir. Boyle bir seri

yi=ertaier1t... ile gosterilirse burada {e } normal beyaz giiriilti siireci ve {ay}
katsayilar1 & ile belirlenir ve ak ~ ki_lbigiminde yavas olarak azalmaktadir. ay

katsayilar1 kesirli fark alma operatorii Ve = @a- L)& kullanarak hesaplanabilmektedir.
Hosking (1981) ve bagimsiz olarak (Granger ve Joyeux, 1980) tarafindan ilk defa
kesirli fark almanin bir tanimlamas1 yapilmistir. Yazarlara gore, L gecikme operatorii,

Lyt = Yt-1 ile tanimlansin. Fark alma operatorii ise V=1-L ile gosterilirse,

Vv, =(@-L)Yt =Yt — Y g biciminde V, serilerin farkini ifade etmektedir. & =1 ise
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rassal yirilylis sireci olarak Vy, =egbi¢iminde yazilabilir. Y =V_1et olarak

o — 1
yazilabilir. Burada V L Sy Sy [ biitiinlesme operatoriidiir.

En basit hali ile ARFIMA (0,d,0) modeli ise V&Yt = et ile tanimlanabilmektedir.

Benzer bi¢imde, Yi =V et olarak yazilabilir. Bahsedildigi gibi v =(1-L) " ifadesi
sonsuz (Binom ya da Taylor) serisi bi¢giminde 1+a;L+a,L%+.. .olarak ifade edilebilir ve

ax katsayilart MA(o0) agirliklart olarak adlandirilabilir.

Genel ARFIMA(p, & q) modelinde ise VoYt duragan tersinir bir ARMA(p, Q)
modeli ile tanimlanabilmektedir. (Granger ve Joyeux, 1980) ve Hosking (1981)’ in
onerdikleri ARFIMA (p, &, d) modelini agsagidaki gibi ifade etmislerdir.

YLYA = L)y — ) = 0(L)ey, (E.8.2)
& = z;0;,, 2z;~N(0,1), (E.8.3)
k

k=0 T(-&)T(k+1)’

seklindedir.
Burada I' () bir gama fonksiyonudur. (1-L)° gosteren bsliim binom agilimli sonlu

bir MA siireci seklinde asagidaki gibi de yazilabilir.

Burada &, o2 varyansh i.i.d. (independent and identically distributed) dir. L
gecikme operatoriinii gostermektedir. (1 — L)< kesirli fark alma operatoriidiir. & kesirli
biitlinlesme derecesini gostermektedir ve tamsayr degildir. & nimn tamsayr degeri
geleneksel ARMA modelini ifade etmektedir. Eger,

0 <& < 0.5 ise, siirecin uzun hafiza adi verilen uzak gozlemler arasinda pozitif
bagimlilik sergiledigi,

-0.5 < £ < 0 ise, siirecin (anti-persistence) adi verilen uzak gézlemler arasinda
negatif bagimlilik sergiledigini gostermektedir.

& = 0 oldugu zaman siirecin duragan oldugu ve
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& =1 ise siirecin bir birim kok siireci izledigi sOylenebilir.

Y(L) =1 =L — P, L2 — - pyLP (E.8.6)
ve
O(L) = 1+ 0,L — 6,17 — - 6,19, (E.8.7)

otoregresif AR ve hareketli ortalama MA polinomlaridir (Granger ve Joyeux, 1980;
Hosking, 1981).

Standart ARMA siireglerinin otokorelasyon fonksiyonu iistel olarak azalirken, bu
siireclerin tersine Hosking (1981), kesirli biitiinlesik siirecler icin otokorelasyon
fonksiyonunun yavas bir sekilde hiperbolik olarak azaldigin1 gostermistir. Baska bir
ifadeyle otokorelasyon fonksiyonunun sifira yakinlasmasi ARIMA siireclerinde
oldugundan daha yavastir.

Oynaklik tizerinde soklarin etkisinin siirekli fakat sonsuz olmadig fikri (Baillie et
al., 1996)‘ ni, Granger (1980) ve Hosking (1981) tarafindan ilk defa ortalama igin ileri

stiriilen kesirli biitiinlesme fikrini oynaklik {izerinde uygulamaya yonlendirmistir.

8.2. FIGARCH modeli

(Baillie et al., 1996), finansal piyasa oynakliginda gozlemlenen bagimliliklar
aciklayabilen kosullu varyans siiregler i¢in daha esnek bir yapi olusturan Kesirli
Biitiinlesik  Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (FIGARCH-
Fractionally Integrated Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedastic) modeli
ni gelistirmistir. FIGARCH modeli kosullu varyans i¢in gecikmeli olarak kareli ya da
mutlak gozlemlerin hiperbolik oranda yavas azalmasina izin vermektedir. Bir

GARCH(p,q) stireci hata karelerin bir ARMA(p,q) siireci olarak;
[1-a(L) -B(L)]ef = oo +[1-B(L)Ivt, (E8.8)
biciminde ifade edilebilir. Burada vi=g¢-o.’ dir. {v{} siireci kosullu varyans i¢in

degisiklikler olarak yorumlanabilir. Buna bagli olarak biitiinlesik GARCH siireci
(IGARCH) ise;

[1-a(L) - B(L)]EA- L)ef = oo +[1-B(L)Ive (E.8.9)
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biciminde gosterilebilir. FIGARCH (p, d, q) modeli ya da kesirli biitiinlesik GARCH
modeli ise IGARCH modelindeki (1-L) birinci dereceden fark alma operatori, (1-L)°
kesirli fark alma operatorii ile yer degistirilerek elde edilmektedir. Burada d parametresi
0<d<1 olan kesirli bir degere sahiptir. Buna gore FIGARCH tiirii modeller;

[1- (L) - BL)]L-L)%e? = o+[1-B(L)Ivt, (E.8.10)
olarak degerlendirilebilir. Boyle bir yaklasim finansal piyasa oynakliginin gézlemlenen
gecici bagimliliklarini agiklamayr miimkiin kilan GARCH tiiri modellerden daha

esnektir (Davidson, 2004).
FIGARCH (p,d,q) modeli kisaca asagidaki gibi ifade edilmektedir.

OL)L-L)%e? =o+[L-B(L)IVvt (E.8.11)

8t2 ,  GARCH siirecinin  kareli  hatalaridir.  Siirecin = duraganligt  i¢in
o(L) ve[1-B(L)]” nin tiim koklerinin  birim ¢emberin  disinda  yeraldig
varsayillmaktadir.

Eger d=0 ise FIGARCH (p,d,q) siireci bir GARCH (p,q) siirecine
indirgenmektedir.

Eger d=1 ise, FIGARCH siireci bir biitiinlesik GARCH (IGARCH) siireci olur. Bu
sliregte soklar gelecekteki oynaklik {izerinde sonsuz bir etkiye sahiptirler.

Yukarida da belirtildigi iizere, FIGARCH(p,d,q) modeli stz iizerine bir ARFIMA

yapisini empoze etmektedir. E.8.11 esitligi,
2 dq.2
[1-B(L)o? =+ [1-B(L) - (L)A-L)*Tef, (E8.12)

seklinde yeniden diizenlenebilir. € ¢ nin kosullu varyanst;

2_ O 2
of = [1_B(L)]+7L(L)st, (E.8.13)
ile verilmektedir.
Burada,
o(L) d
AML)=1-———"—@1-L)", E.8.14
L=1-7 25 (E8.14)

seklindedir.



74

FIGARCH siireci ¢, ’ nin kosulsuz dagiliminin ikinci momenti sonsuz oldugundan

zay1f duragan degildir ancak gii¢lii duragandir (Baillie, 1996). FIGARCH(p,d,q) modeli
i¢cin kosullu varyansin pozitiflik genel kosulunu saglamak zor olmasina ragmen diisiik p,
q dereceli modeller i¢in pozitiflik kisitlarin1 saglamak ve kontrol etmek miimkiindiir.
Ormegin FIGARCH (1,d,1) modeli igin (Baillie et al., 1996) iki esitsizlik dnermisken;
B—ds¢s—2;d, (E8.15)

1-d
d(¢—T)SB(d—B+¢), (E.8.16)
Chung (1999), tek bir esitsizlikle kisit1
0<¢p<p<d<1
biciminde ifade etmistir. (Baillie et al., 1996) calismalarinda 0<d<l oldugunda

FIGARCH (p,d,q) stireglerinin kosullu varyansi iizerine bir sokun etkisinin hiperbolik

oranda yavas azalmakta oldugunu gostermislerdir.

8.3. HYGARCH Modeli

Davidson (2004) tarafindan gelistirilen Hiperbolik GARCH (HYGARCH) modeli
kesirli bitinlesik GARCH (FIGARCH) modelinin genellestirilmis formudur. Buna
gore, kosullu varyans bir FIGARCH(p,d,q) modeli olarak;

2 -1 -1 2

o =wiL- BT + {11 BT L)AL e?, E8.17)

bigiminde yazilabilir. Burada (1-L) Béliim 8.1° de bahsedildigi gibi kesirli fark alma

Operatoridiir,
i = Td+Lk
d=L= Tk DI(d—k+1) ' (E8.18)
:1-dL-%d(1—d)L2 —%d(l—d)(Z—d)LS —.. (E.8.19)
=1- Sk (d)LX (c1(d)=d, ca(d)=(1/2)d(1-d), ...). (E.8.20)
k=1

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Buna gére HY GARCH (p,d,q) modeli;

o2 =w+(1-B(L) - d(L)A+a(@-L)? —1))e? +B(L)o?, (E.8.21)
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bi¢iminde ifade edilmektedir (Davidson, 2004). Burada a, agirlik faktoriidiir. a=1 igin
HYGARCH modeli FIGARCH modeline doniismektedir(Davidson, 2004).

8.4. FIEGARCH Modeli

(Bollerslev ve Mikkelsen, 1996), Boliim 7.2.2” deki EGARCH modelini kosullu
varyans i¢in uzun hafiza Ozelligi ile birlikte asimetri durumunu da degerlendiren

FIEGARCH modeline genisletmistir. FIEGARCH (p,d,q) modeli;
IN(6?) = a0 + (L) 2A-L) 91+ a(L)g(zt-1), (E.8.22)
9(zt) =61zt + 02[|zt| — E|zt[], (E.8.23)

bigimindedir. Burada ¢(L) ve (L)’ nin tiim kokleri birim ¢gemberin disindadir.
-0.5<d<0.5 i¢in siire¢ tersinirdir ve kovaryans duragandir. Model iyi tanimlanmisg
oldugu i¢in FIGARCH (p,d,q) modelinin tersine tahmin edilen parametreler {izerine
negatif olmama kisitlar1 gerektirmemektedir.

d=1 i¢in FIEGARCH(p.d,q) siireci biitiinlesik EGARCH, IEGARCH siireci olur.
d=0 durumunda ise siire¢ Nelson (1991) tarafindan Onerilen EGARCH siirecine
doniismektedir. Modelde yeralan ¢ parametresi oynaklik kiimelemelerini 6lgmekte,
bagka bir ifadeyle GARCH etkisini gostermektedir. o ise ARCH etkilerini ya da mevcut
oynaklik iizerine oynaklik hakkindaki ge¢mis haberlerin etkisini yakalamaktadir. 6
katsayis1 ise kaldirag etkisini gostermektedir. Kaldirag etkisi haberlerin piyasalar
tizerine farkl etkisini gosteren bir dl¢lidiir. Finansal piyasalardaki iy1 ve kotii haberler,
oynaklik {izerinde pozitif ve negatif etkilere neden olmaktadir. 6, Katsayimnin negatif
degeri, negatif soklarin oynaklik {izerinde etkisinin ayni biiyiikliikteki pozitif soklardan
daha biiytik bir etkiye sahip oldugunu ifade etmektedir. Parametre yorumlart EGARCH
modelinde oldugu gibidir. GARCH tiirii model parametrelerini tahmin etmek i¢in en
yaygin bicimde kullanilan yaklagim Bollerslev ve Wooldridge (1992)° nin yari
maksimum olabilirlik (QMLE) tahminine dayali olabilirlik fonksiyonunu maksimize
etmektir (Bollerslev ve Mikkelsen, 1996).



76

8.5. FIAPARCH Modeli

Tse (1998), kosullu varyanstaki asimetri durumunu degerlendirebilen APARCH
modelini uzun hafiza 6zelligini de gdzoniinde bulunduran kesirli biitiinlesik APARCH

(FIAPARCH) modeline gelistirmistir. FIAPARCH modeli;

of =w+{I-[1-BL] (L) - L) I(et| —ver)® +B(L)o? (E-8.24)
seklinde ifade edilmektedir. FIGARCH modeline benzer bicimde d hafiza
parametresidir. 0<d<l i¢in kosullu varyansin uzun hafiza 6zelligine sahip oldugu
sOylenebilir. Kosullu varyans iizerine bir sokun etkisi hiperbolik oranda yavas bigimde
azalmaktadir. Tse (1998)’ e gore, asimetri parametresi -1<y<l ° dir ve y>0 ise negatif

soklar  pozitif — soklardan daha  yiikksek  oynaklifa neden  olmaktadir.
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9. MODEL DAGILIMLARI

ARCH  siiregleri zamana bagli olarak  degisen kosullu varyanslari
yakalayabilmekte ancak Normal (Gaussian) yogunluk fonksiyonu finansal piyasa
getirilerinin kosulsuz dagilimlarindaki kalin kuyruk (fat-tail) ve asir1 basiklik (lepto-
kurtosis) ozelligini degerlendirememektedir. Bu nedenle, ozellikle finansal zaman
serileri i¢in normal dagilimdan daha kalin kuyruklu dagilimlar da s6z konusudur.

Oynaklik modellerinin parametreleri, Normal (Gaussian) Olabilirlik Fonksiyonu’
nun logaritmasin1 maksimize eden dogrusal olmayan optimizasyon siirecleri ile tahmin
edilebilir. Rassal degisken z~N(0,1) oldugu varsayimi altinda, Gaussian ya da Normal
dagilimin log-olabilirlik fonksiyonu,

Log(LN)z—%Tlog(Zn) —%le[log(cm%], (E.9.1)

seklinde ifade edilebilmektedir. Burada, T: Gozlem Sayisidir. Pek ¢ok uygulamada
yiiksek frekansli zaman serileri kosullu normal dagilim tarafindan iyi tanimlanamadigi
icin (Bollerslev ve Wooldridge, 1992) tarafindan 6nerilen Yart Maksimum Olabilirlik
Tahmin (QMLE) metodu kullanilmaktadir. Ayrica,

TY2(61 - 00) > N{o, A(Go)_lB(eo)A(eo)_l}, (E.9.2)
olup or, T gozlemden elde edilen tahmincidir, tutarli ve asimptotik olarak normal
dagilmaktadir. Og ise gercek parametre degerini gostermektedir. A(.) ve B(.) sirasiyla
Hessian matrisleridir(Bollerslev ve Wooldridge, 1992).

(Bollerslev ve Wooldridge, 1992)’ de kosullu ortalama ve kosullu varyans dogru
bigimde tanimlandiginda, QMLE tahmincilerinin tutarl oldugu gosterilmektedir.

Genellikle finansal zaman serilerinde s6z konusu olan asimetrik ve asir1 basiklik
(leptokurtosis) o6zelligi i¢in normal dagilimdan daha kalin kuyruklu bir dagilimin
kullanim1 daha uygun gorilmektedir. Bollerslev (1987) getiri serilerinde gbzlemlenen

kalin kuyruk 6zelliklerini daha iyi yakalamak i¢in standartlastirilmig hatalarda Student-t

dagilimini kullanmay1 6nermistir.

Z;, v serbestlik dereceli student t dagilimina sahip ise, Z;” nin ve &’ nin yogunluk

fonksiyonlari;
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rrh .
f(z|v)= 2 (1+ a j (E.9.3)
(V—2)nl (;j v-2
_v#
€t 2
F(L"l) “t
fed 0)= 21421 —%} (E.9.4)
(v 2)1:1“(2) v-2 Ot

bigimindedir. Ortalama, varyans ve basiklik degerleri sirasiyla =0, 0>2;

2 % . 6
v-2 v-4

, 025 olarak verilmektedir. Burada v sekil parametresidir

ve v>2’ dir.

(Lambert ve Laurent, 2002), t dagilimli bir GARCH siirecinin olasilik yogunluk

fonksiyonunu asagidaki gibi dnermistir.

L(et0)= T{In r(‘%lj— In F(%)—%In[n(o—Z)]}—

2 (E.9.9)
T Z

13 In(62)+(1+v)In| 1+

2t=1 v-—

Kalin kuyruk 6zelligini degerlendirmesine ragmen Student-t dagilimi finansal
zaman serilerindeki asimetri ozelligini yakalayamamaktadir. (Fernandez ve Steel,
1998)¢ in Student t dagilimina bir carpiklik parametresi ekleyerek genislettigi Skewed
(Carpik) Student-t dagilimini, (Lambert ve Laurent, 2002) ayrica asiri garpiklik ve
basiklik durumunu degerlendirmek {izere GARCH modellerine uygulamistir. Skewed

Student-t (Carpik Student-t) dagilimi igin olasilik yogunluk fonksiyonu;
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L(gt | 9) =T(In F[UTHJ - In(gj - % In(r(v-2))+In ﬁ +
g (E.9.6)

(szt +m)?
v-2

In(s)) —%él(ln(of)+ (L+v) In(L+ 21ty

ile verilmektedir. ¢ carpiklik parametresi, v serbestlik derecesidir.

1if 7, >

|, = Sm (E.9.7)
-1if z, <——
S

m ve s sirastyla Skewed Student-t dagiliminin ortalama ve standart sapmasini

gostermektedir.
F(Mj v—2
— 2 J—
m = JaTo12) C-Y9 (E.9.8)

s\/{qz ﬂLCiz—lJ—m2 (E.9.9)

Asimetri  parametresinin  degeri In({ ) hata dagilmmm asimetriligini
gostermektedir. In({ )>0 ise saga carpik(egik) In({ )<0 ise sola garpik(egik) bir
dagilim s6z konusudur. ¢ =1 oldugunda Skewed Student-t dagilimi genel Student-t
dagilimidir (Lambert ve Laurent, 2002).

Nelson (1991)’de 6nerilen GED (Generalized Error Distribution-Genellestirilmis
Hata Dagilimi) dagilimi ise (v>1) olmak iizere v, serbestlik derecesine bagli olarak
asir1 basik (leptokurtic) ve az basik (platykurtic) olma ozelligini degerlendirebilen

simetrik bir dagilimdir. GED dagilim1 asagidaki yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

1 L

2
ve
f(x;v)=
(x;0) 220 D/O T/ v]

X

A

(E.9.10)
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2721011/ u] 2
A= {—} , (E.9.11)
I'3/v]

seklindedir. Birim varyansli GED dagiliminin yogunluk fonksiyonu da asagidaki
gibidir.

ve 2|\

a2 o o) folv-2)

v=2 i¢in GED dagilimi bir standart normal dagilima donisir. <2 ise kuyruklar

f(x;v)=

(E.9.12)

normal dagilimdan daha kalin, v >2 ise daha incedir. Boliim 11 Uygulama Boliimii’ nde
tim modeller, hatalarin Normal, Student-t, GED ve Skewed Student-t dagilimli oldugu

varsayimiyla ayri olarak tahmin edilmistir.
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10. TANISAL TESTLER

Istatistiksel modellemede en 6nemli asamalardan birisi uygun modelin secimidir.
Tahmin edilen modellerin kosullu ortalama ve kosullu varyans i¢in uygun modeller olup
olmadiginin kontroliinde tanisal testler kullanilmaktadir. Oncelikle hatalarin dagilim
Ozelliklerini belirlemek i¢in carpiklik ve asir1 basiklik Olgiileri degerlendirilmektedir.
Ikinci olarak, tahmin edilen modellerden elde edilen standartlastirilmis ve kareli
standartlastirilmis hatalarin i.i.d. (independent and identically distributed) birbirinden
bagimsiz ve aynmi dagilima sahip olup olmadiklar1 test edilmektedir. Eger kosullu
ortalama ve kosullu varyans denklemleri dogru bicimde belirlenmisse tim Q
istatistikleri i.i.d. Ozelliginin varhigin1 gosteren sifir hipotezini desteklemektedir.
Portmanteau Q-Testi Hatalarin karelerine dayali olarak hata terimleri arasindaki
bagimsizlig1 test etmek igin onerilmistir (McLeod ve Li, 1983). (Box ve Pierce, 1970),

tarafindan onerilen Q istatistigi;
m .
Qep=n7x 7, (E.10.1)
k=1

ile elde edilir. Burada f , hatalarin k. derece 6rnek otokorelasyonudur. Modelin yeterli

oldugu sifir hipotezi altinda, Q_, (n-p-q) serbestlik dereceli bir x* dagilimi gésterir.

(Ljung ve Box, 1978) tarafindan, istatistigin sonlu Ornek dagilimi hakkindaki
tartismalardan dolay1 yeni bir test Onermistir. Ljung-Box Q istatistigi,

f‘2

QLB =n(n+2)k§ ~%s (E.10.2)
=1

n—-k
bi¢imindedir (Gujarati, 1995).

Uygulama béliimiinde tahmin edilen modeller i¢in Q(50) ve Q%(50) istatistikleri
sirastyla standartlastirilmis ve kareli standartlastirilmis hatalarin seri korelasyonunu
ellinci gecikmeye kadar test etmektedir.

Engle (1982) tarafindan onerilen ve Boliim 7.1.2” de bahsedilen ARCH-LM testi
de ARCH tiirii modellerin uygunlugu, hatalardaki ARCH etkilerinin kontolii i¢in
kullanilmaktadir. Cesitli gecikmelerdeki ARCH-LM istatistigi, kareli hatalarin bir sabit
ve kareli hatalarin gecikmeli degerleri lizerine regresyonundan elde edilen kareli

hatalarin birlikte 6nemini test etmek i¢in gelistirilmis bir test istatistigidir.
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Uygun modelin belirlenmesinde yararlanilan bir diger arag ise bilgi kriterleridir.
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) ¢alismamizda kullandigimiz
model se¢im bilgi kriterleridir. S6z konusu kriterlerin en kii¢iik degerleri en uygun
modellerin se¢imi i¢in degerlendirilmektedir.

En uygun modelin se¢imi i¢in Akaike (1974) tarafindan gelistirilen Akaike Bilgi
Kriteri(AIC-Akaike Information Criterion);

AIC(p,q) = log 5° +2(p+q)T %, (E.10.3)

bigiminde ifade edilir. Burada 6° bir ARMA(p,q) hata varyansinin tahminidir ve T
toplam gozlem sayisidir. AIC kriterinin asiri parametrelesme (over-parameterization)
durumundan dolayr Schwarz (1978) ise Bayes Bilgi Kriterini (Bayesian Information

Criteria);

SIC(p,q) =log&2 +(p+q)T *log T, (E.10.4)
seklinde onermistir. Anlamli modeller arasindan en uygun modelin se¢imi i¢in AIC ve
SIC bilgi kriterleri kullanilabilir ve en kii¢iik degerini aldigi modelin en uygun model
oldugu soylenebilir.

Ayrica Pearson Uyum lyiligi Testi de cesitli tahmin edilen dagilimlarin (Normal,
Student-t, Skewed Student-t ve GED gibi) uygunlugunu belirlemede kullanilmaktadir.
Palm ve Vlaar(1997), bu testte hiicrelerde biiyiikliiklerine gore hatalar1 siniflamaktadir.
k ile gosterilen hiicre sayis1 i¢in, Pearson Uyum lyiligi istatistigi (Kang ve Yoon, 2007);

k (Mj —EMj)?
PK)=Y ———"—, (E.10.5)
i=1  EMi
seklinde elde edilir.

Mi: 1 hiicredeki gézlemlerin sayisidir.

EM;: Gozlemlerin beklenen sayisidir.
Dogru dagilimi gosteren sifir hipotezi altinda P(k) istatistigi ;((zk_l) olarak dagilmaktadir.
Hatalarin hiicre sayisi olan k degerinin se¢imi ile ilgili literatiirde ortak bir goriis

bulunmadigr i¢in yaygin bicimde kullanilan degerler calismada k=40, 50, 60 olarak

alinmistir.
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11. UYGULAMA

Bu béliimde hisse senedi piyasalart endeksi getiri ve oynakliklarinda ayni anda
goriilen uzun hafiza 6zelligi yani ikili kesirli biitiinlesme dinamikleri parametrik bir
yaklasim olan simetrik ve asimetrik ARFIMA-FIGARCH tiiri modeller yardimiyla
incelenmekte ve Etkin Piyasa Hipotezi test edilmektedir.

Bu amagla Tiirkiye ve D-8 iilkeleri arasindan secilen, Malezya, Endonezya ve
Pakistan hisse senedi piyasa endeksi getiri ve oynakliklarindaki uzun hafiza 6zellikleri
analiz edilmekte hisse senedi piyasalar1 oynakliklarinda goriilen beklenmedik
degismelerin oynakliklarin siirekliligine etkisi de arastirilmaktadir. Boylece getiri
endekslerinin kiiresel ya da sektorel haberler (soklar) tarafindan nasil etkilendigi de
test edilmektedir. Ozellikle kiiresel ekonomide gittikce artan 6neme sahip olan soz
konusu iilkeler, gelisen piyasalara sahip olduklarindan dolayr secilmislerdir.
Gelismekte olan piyasa tanimi bir anlamda kiigiik ve duragan piyasalar karsisinda belli
bir gelisme siirecine giren, biiyiiyen ve gittikce karmasiklasan piyasalar ifade ederken
diger taraftan da gelisme potansiyeline sahip oldugu varsayimi altinda, kalkinmakta
olan ekonomilerdeki tiim piyasalari ifade etmektedir. Gelismekte olan menkul kiymet
piyasalarinin belirlenmesinde ikinci tanimi daha uygun bulunmaktadir. Buna goére
gelismekte olan ilkelerdeki tiim menkul kiymet piyasalari, gelisme diizeylerine
bakilmaksizin gelismekte olan menkul kiymet piyasalar1 kapsami igerisinde
degerlendirilmektedir. Caligmadaki iilkelerin hisse senedi piyasalart son yillarda bir
cok gelismis iilke hisse senedi piyasasindan daha biiyiikk islem hacmine ulasan
piyasalar arasindan segilmis gelisen piyasalardir.

Finansal piyasalar acisindan “etkinlik” kavrami ¢ok onemlidir. Ozellikle Etkin
Piyasa Hipotezi’ nin 21.yy’ 1n son ¢eyreginde bu kadar 6nemli hale gelmesinin nedeni,
aslinda sermaye piyasalarinin etkinliginin vurgulanmasi agisindan oldukga iizerinde
durulmasi gereken bir konudur ve piyasalarin etkin isleyisi en ¢ok tartisilan konulardan
birisi olmustur. Piyasalarin etkinligi kisaca sermaye piyasalarina konu olan menkul
kiymetlerin gercek degerlerini yansitmasi anlamina gelmektedir. Bolim 3’ de detayl
bi¢cimde bahsedilen etkin piyasa hipotezi, fiyat serilerinin hafizasi olmadigini, gegmis
ve gelecek fiyatlarinin bagimsiz oldugunu varsaymaktadir. Bu anlamda uzun hafiza

modelleri ile tahmin edilen getirilerde uzun hafiza 6zelliginin varlig1 zayif formdaki
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etkin piyasa hipotezi ile ¢elismektedir. Fiyat degismelerinde goriilen iliski dolayisiyla
oynakliktaki uzun hafiza 6zelligi fiyatlandirma mekanizmasini etkileyerek dolayli
yoldan etkin piyasa hipotezini gegersiz kilmaktadir.

Fiyat hareketlerinin 6ngoriilebilir olmasi ve bilgi akisinin oynaklik {izerinde uzun
stire etkili olmast nedeniyle etkin olmayan piyasalarda ge¢mis fiyatlar, enflasyon,
issizlik gibi makroekonomik bilgiler analiz edilerek asir1 karlar elde edilebilmektedir.
Dolayisiyla kiiresel ve bolgesel gelismeler konusunda dikkatli olmasi gereken
yatirimcilar, politika yapicilar ve karar vericiler i¢in yol gosterici nitelikte sonuglar
elde etmek miimkiin olacaktir.

Bu baglamda s6z konusu iilkelerin kiiresel ekonomik kriz sonrast hisse senedi
piyasalarinin uzun hafiza 6zelliklerinin incelenmesi ile birlikte etkinliginin parametrik
bir yaklasimla test edilerek, yatirimcilar, politika yapicilar, karar vericiler ve akademik
literatiire bu anlamda katkis1 olmas1 beklenmektedir.

Calismanin uygulama boliimiinde Tiirkiye ve Gelisen Ulkeler arasindan secilen
Malezya, Pakistan, Endonezya gibi iilkelerin 2008 diinya ekonomik krizi sonrasi
doénemi kapsayan 24.08.2010-19.07.2013 donemi igin borsa endeks getirilerindeki ikili
uzun hafiza ozelliklerinin incelenmesi ve bu amagla zayif formda etkin piyasa
hipotezinin test edilmesi de hedeflenmistir.

Uygulama boliimiinde 6ncelikle sé6zkonusu iilkelerin borsa endeks getiri verilerine
iligkin tanimlayic1 grafikler sunulmakta ve temel istatistiksel ozellikleri verilmektedir.
Ayrica serilerin birim kok ve uzun hafiza test istatistikleri sonuglar1 degerlendirilerek
sozkonusu tilkelerin borsa endeks getirilerindeki duraganlik ve uzun hafiza 6zellikleri
incelenmektedir. Bahsedilen tanimlayici 6n degerlendirmelerin ardindan 6ncelikle getiri
serilerinin ortalamalarindaki uzun hafiza o6zelligi icin ARFIMA modellerinin ve
oynakliklarindaki (volatilite) uzun hafiza 6zelligi ile asimetrik etkiler i¢in FIGARCH
tiirli modelleri Normal, Student-t, Skewed Student-t ve Genellestirilmis Hata (GED)
dagilimi gibi farkli dagilim varsayimlari altinda tahmin edilmekte ve yorumlanmaktadir.
Calismanin uygulama boliimiinde yer alan tiim analizler ve model tahminleri Eviews-
5.1, OxMetrics-7-G@RCH ve Gauss-10 programlari kullanilarak elde edilmektedir.
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11.1. Tiirkiye Hisse Senedi Piyasasina iliskin Ampirik Bulgular
11.1.1. Veri ve baslangi¢ analizleri

Borsa Istanbul 100 (BIST-100) Endeks verileri 24.08.2010-19.07.2013 dénemini
kapsamaktadir. Giinliik hisse senedi piyasasi kapanis fiyat endeksi verileri T.C. Merkez
Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden elde edilmistir. S6z konusu endeks
degerleri kullanilarak;

RBIST; =In(P/P.1)*100, t=1,2,...n, (E.11.1)
bigiminde getiri serisi elde edilmistir. Burada;

RBIST; ; t zamanindaki endeksin getirisini,

P: ; t zamanindaki endeksin kapanis fiyatini,

Pt1; t-1 zamanindaki endeksin kapanig fiyatin1 gostermektedir.

Sekil 11.1, Sekil 11.2 ve Sekil 11.3 sirasiyla BIST endeks degerleri ile RBIST getiri

serisi ve kareli getiri serisi SRBIST grafiklerini sunmaktadir.
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Sekil 11.1. BIST-100 Endeksi

Sekil 11.1 incelendiginde kirmizi ile gosterilen ¢izgi Tiirkiye hisse senedi piyasast
Borsa Istanbul endeks degerlerini ifade etmektedir. Uygulama dénemi igin yaklagsik
2011 Mayis aymna kadar benzer inis ¢ikislar gosteren borsa verilerinde yaklasik 2012
Ocak baglarina kadar diisme egilimi gozlenmektedir. Bu donemden sonra seri inis
cikislar sergilese de 2013 Mayis baslarina kadar kuvvetli artan bir trend izlemekte ve

yeniden diigme ile birlikte yavas artma egilimi devam etmektedir.
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Sekil 11.3. Kareli Getiri Serisi (SRBIST)
Sekil 11.2, kirmiz1 ile gosterilen getiri serisinin ortalama etrafindaki egilimini ve
oynaklik (volatilite) kiimelemelerinin varligini gorsel olarak sunmaktadir.
Sekil 11.3’de kirmizi ile gosterilen c¢izgi ise getiri karelerinin grafigidir ve

grafikten oynaklik kiimelemelerinin varlig1 goriilmektedir.
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Sekil 11.5. RBIST Getiri Serisinin ACF Grafigi
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Sekil 11.6. SRBIST Getiri Kareler Serisi i¢cin ACF Grafigi

Sekil 11.4, Sekil 11.5 ve Sekil 11.6° de hisse senedi piyasasi endeks degerleri ile
getiri ve getiri kareler serilerinin ACF fonksiyonlarinin grafikleri verilmistir.
Grafiklerde kirmizi olarak goriinen siitunlar getirilerin otokorelasyon degerlerini ifade
etmektedir. Mavi gizgiler ise £1.96(1/n) giiven smirlarini gostermektedir. Endeks ve
Getiri Kareler Serilerinin ACF fonksiyonlar1 incelendiginde, fonksiyonlarin uzun
dénemde yavas bir azalma egilimi gosterdigini ve bu ozelligin seride uzun hafiza
ozelliklerinin de incelenmesinin gerekliligi i¢in gorsel bir degerlendirme olabilecegini

sOylemek miimkiindiir.

Cizelge 11.1° de RBIST getiri serisi i¢in tanimlayici istatistikler 6zetlenmektedir.

Cizelge 11.1. RBIST Getiri Serisi i¢in Tanimlayici Istatistikler

Gozlem Sayisi: 734
Ortalama: 0.03457
Standa.rt 15087
Sapma:
Carpikhk: -1.0394
Basiklik: 5.6259
Minimum: -11.064
Maksimum: 4.9763
J-B: 1098.7*
Prob: (0.0000)
ARCH (2): 13.279*
ARCH (5): 9.4772*
ARCH *
(10): 6.0068
Q(5): 15.2847[0.0921]**
Q(10): 19.5965[0.0333]*
Q(20): 31.5018[0.0489]*
Q(50): 68.6886[0.0408]*
Q°(5): 65.3826[0.0000]*
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Cizelge 11.1. RBIST Getiri Serisi i¢in Tanimlayic1 Istatistikler (Devam Ediyor)

Q*(10): 90.0444[0.0000]*
Q°(20): 129.415[0.0000]*
Q*(50): 147.626[0.0408]*

Uzun Hafiza(Long Memory) Test Istatistikleri
%90, (0.861-1.747)
%095, (0.809-1.862)
%099, (0.721-2.098)
Getiri Serisi icin
Lo R/S Test istatistigi
Getiri Serisi icin
Hurst-Mandelbrot R/S Test 1.23829
Istatistigi

1.25167

Kareli Getiri Serisi icin

Lo R/S Test istatistigi 2.09316

Kareli Getiri Serisi icin
Hurst-Mandelbrot R/S Test 2.25126
Istatistigi
(*, ** sirasiyla %5 ve %10 istatistiksel anlamliligr gostermektedir.)

Cizelge 11.1° deki sonuglara gore, serinin ¢arpiklik ve basiklik istatistiklerine
bakildiginda asimetrik ve kalin kuyruk (leptokurtic(fat tails)) oOzelligi sergiledigi
belirtilmektedir. Bu istatistikler getiri serisinin normal dagilima gore daha sivri ve daha
kalin kuyruklu bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Carpiklik katsayist negatif
ve seri sola carpik asimetrik bir 6zellige sahiptir. Ayrica oldukg¢a yiiksek bir degere
sahip olan Jarque-Bera Istatistigi de serinin normal dagilim gdstermediginin bir ifadesi
olarak istatistiksel olarak anlamlidir. Getiri hata ve kareli getiri hata serilerinin
bagimsizlik testi i¢in gesitli gecikmelerdeki Ljung-Box istatistikleri (Q ve Q%) tahmin
edilmistir. Istatistikler incelendiginde getiri hatalar1 ve kareli getiri hatalar1 50.
gecikmeye kadar yiiksek derecede iliskili oldugu icin iligkisiz ve 1i.i.d. siireci
(birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip olma 6zelligi) gostermemektedir. Ozellikle
hisse senedi getirilerindeki oynaklik (volatilite) kiimelemelerinin yaygin etkisini
gostermekte olan 50. gecikmedeki istatistik degeri de ytiksektir.

Uzun hafiza 0Ozelliginin baglangic degerlendirmesi olarak uzun donem
bagimlilig1 ve otokorelasyonu test eden Lo R/S Test istatistigi ve Hurst-Mandelbrot R/S
Test Istatistikleri de Cizelge 11.1° de verilmektedir. Getiri serisi igin test istatistikleri

“Kisa Hafiza” sifir hipotezini reddedemezken finansal piyasalardaki oynaklik icin en
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popliler proxy olarak degerlendirilen kareli getiri serileri i¢in “Uzun Hafiza” 6zelliginin
bir kanitin1 sunmaktadir.

Calismada borsa endeks getiri serisi (RBIST) i¢in uzun hafiza 6zelliginin
analizinden o6nce serinin duraganlik 6zelligi 1(0) gosterip gostermediginin belirlenmesi
icin {i¢ farkli birim kok testi sonuglarit ADF (Augmented Dickey Fuller), PP (Phillips-
Perron) ve KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin) Cizelge 11.2° de

sunulmaktadir.

Cizelge 11.2. RBIST Getiri Serisi i¢in Birim Kok Testi Sonuglari
Testler RBIST
ADF(t,) | -27.5823*
PP(t) | -27.5776*
KPSS(t,) | 0.084165

* %35 anlam diizeyinde birim kok sifir hipotezinin reddini gostermektedir. (%5
icin McKinnon Kritik Degeri [-2.865], Kwiatkowski Kritik Degeri [0.463000])

Test edilen hipotezler agisindan, ADF ve PP birim kok testleri igin “sifir
hipotezleri” birim kokiin varligini ifade etmekte iken, KPSS birim kok testi igin ise
serinin duraganligini ifade eden I(0) siirecini tanimlamaktadir.

Cizelge 11.2° deki sonuglara gore ADF ve PP testlerinin biiyiik negatif sonuglari
%S5 anlam diizeyinde getiri serisi i¢in birim kok sifir hipotezinin reddini gosterirken,
KPSS test istatistikleri de I(0) siireci gosteren sifir hipotezini getiri serisi i¢in %5 anlam
diizeyinde reddedememektedir. izleyen boliimde RBIST getiri serisi ve oynaklig1 igin

uzun hafiza model sonuglarina yer verilmektedir.

11.1.2. Tiirkiye icin model tahmin sonuclari

11.1.2.1. RBIST icin ARFIMA(Dp, &, q) model tahmin sonuclari

Bu boliimde Tirkiye icin getiri serisindeki uzun hafiza 6zelligini incelemek
amaciyla Normal (N), Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED (GED),
dagilimlan altinda farkli (p,q) gecikme degerleri igin, ARFIMA modelleri tahmin
edilmektedir. RBIST getiri serisi i¢in p,q=0,1,2 olmak iizere ARFIMA(p, &, Q)

modelinin tiim kombinasyonlar1 tahmin edilerek karsilastirilmig, Akaike (AIC) ve
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Schwarz (SIC) Bilgi Kriterleri en uygun modelin se¢imi i¢in kullanilmistir. Buna gore
secilen RBIST getiri serisi i¢in en uygun model (ARFIMA(1, &, 2)) tahmin sonuglari
Cizelge 11.3° de verilmistir.
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Cizelge 11.3. RBIST i¢in ARFIMA Model Tahmin Sonuglari

(p. & Q) ARFIMA (1, &,2)
N ST GED SST
0.034837 | 0.010684* | 0.103055* 0.010684*
u (0.039641) | (0.000191) | (0.025271) |  (0.000208)
[0.3798] [0.0000] [0.0001] [0.0000]
0.455327% | 0.010039% | 0.355238* 0.010039*
" (0.18150) | (0.000617) | (0.015289) |  (0.000662)
[0.0123] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
v : : : :
0.101741% | 0.102685* | 0.056261% 0.102684*
£ (0.088829) | (0.002137) | (0.009875) |  (0.002313)
[0.0504] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
20385522 | 0.009926% | -0.326150% |  0.009926*
0, (0.14791) | (0.000601) | (0.023291) |  (0.000667)
[0.0093] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.106583** | 0.014079* | 0.061933 0.014079*
0, (0.062839) | (0.000266) | (0.037637) |  (0.000297)
[0.0903] [0.0000] [0.1003] [0.0000]
5990011 | 1.152556* 5.990915
v - (16.834) | (0.099784) (16.756)
[0.7220] [0.0000] [0.7208]
0.010221 *
In(©) - - : (0.183464)
[0.01225]
Log(L) 1338433 | -05821.348 | -1297.138 -95817.897
AIC 3.668304 3466161 | 3558359 3.459474
SIC 3.705934 3503791 | 3.602260 3503375
Carpikiik -1.0530 -0.73304 -1.0748 -0.73304
Asirt
pan 5.4872 4.9268 5.6506 4.9268
1B 10551 806.99 11163 806.99
Q) 9.19906* 204859% | 11.0399* 29.4860*
Q(10) 122461 343963 | 14.4438 34.3964%
Q(20) 24.863* 480560~ | 26.6869 48,0561
Q(50) 617176 844308~ | 636374 84,4300
Q2(5) 56.7291% 98.0949% | 59.3748 98.9950%
02(10) 79.1550% 134260 | 811124 134.260%
02(20) 116.470% 183.041% | 118.363 183.041
02(50) 137.833 202413~ | 137.400 202,414
8.6288 8.7231 8.9590 8.7231
ARCH(5) [0.0000]* | [0.0000* | [0.0000]* [0.0000]*
5.5637 7.0781 5.6479 7.0781
ARCH(10) [0.0000]* | [0.0000]* | [0.0000]* [0.0000]*
P(40) 78.0778 1308172 | 452265 134.8172
P(50) 89.7149 76.2715 55.0628 76.1512
P(60) 90.3834 83.7258 64.6808 90.7891

*, #*9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, ( ) standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistiini gdstermektedir.

Sonuglar incelendiginde ARFIMA modeli RBIST getiri serisi i¢in ortalamadaki
uzun hafiza davranisini desteklemektedir. Farkli dagilimlar icin %5 anlam diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli bulunan ortalamadaki kesirli biitlinlesme derecesi &
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parametresi 0.056261 ve 0.102685 arasinda degismektedir. Bu durum Etkin Piyasa
Hipotezi’ nin Tiirkiye hisse senedi piyasast i¢in gegerli olmadigim1 ve hisse senedi
piyasasi endeks getirilerinin tahmin edilebilir bir davranigin1 gostermektedir. Cizelge
11.3’de tanmisal istatistikler RBIST getiri serisi i¢in negatif asimetri ve biiyiik asir
basiklik degerleri belirtmektedir. Jarque-Bera istatistiginin degeri de standartlastirilmis
hatalarin normal dagilimdan farkli dagilimlara sahip oldugunun gostergesidir. Ljung-
Box istatistikleri getiri serisi i¢in 1.i.d. 6zelligi (bagimsiz ayn1 dagilima sahip olma) sifir
hipotezini desteklememektedir. Ayrica ARCH-LM testi sonuglar1 da hatalardaki ARCH

etkilerinin istatistiksel anlamli oldugunu ifade etmektedir.

11.1.2.2. RBIST icin FIGARCH (p. d. q) model tahmin sonuclari

S6z konusu bulgulara gore yalnizca getiri diizeyinde modellemenin uzun hafiza
ozelliginin varligin1 degerlendirmede yeterli olmadigini sdylemek miimkiindiir. Bu
amagla oynakliktaki uzun hafiza 6zelligi de incelenecektir. Cizelge 11.4 ve Cizelge
11.5’ de RBIST i¢in oynaklik modelleri ve oynakliktaki uzun hafiza FIGARCH Modeli

sonuglarint gostermektedir.
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Cizelge 11.4. RBIST Getiri Serisi Icin GARCH ve IGARCH Modeli Tahmin Sonuglari

p=1,g=1 GARCH IGARCH
N ST GED SST N ST GED SST
0.095918* | 0.061296 | 0.079908** | 0.050430 | 0.049853* | 0.024711 | 0.041750 | 0.020965
w (0.047152) | (0.046240) | (0.045583) | (0.050618) | (0.036951) | (0.03286) | (0.031747)| (0.020222)
[0.0423] [0.1854] | [0.0800] [0.2407] | [0.0178] | [0.4523] | [0.1889] | [0.3002]
0.123386* | 0.075393% | 0.099107* | 0.050405* | 0.138622* | 0.075536 | 0.123015* | 0.058615**
Bo (0.047862) |(0.032478) | (0.035722) | (0.028710) | (0.052102) | (0.06292) | (0.05175) | (0.033164)
[0.0101] [0.0205] [0.0057] [0.0386] | [0.0080] | [0.2304] | [0.0177] [0.0776]
0.841472* | 0.898428* | 0.868469* | 0.916205*
B (0.048171) |(0.048861) | (0.045854) | (0.048480) | 0.861378 | 0.924464 | 0.876985 | 0.941385
[0.0000] [0.0000] | [0.0000] [0.0000]
6.807333* | 1.373100* | 6.315892* 5.493871* | 1.323971* | 5540011*
v - (1.8875) | (0.14440) (1.5947) . (1.2183) | (0.12201) | (1.2686)
[0.0003] | [0.0000] [0.0001] [0.0000] | [0.0000] [0.0000]
0.219471* -0.197013*
In() - - - (0.06537) - - - (0.053728)
[0.0008] [0.0003]
Log(L) | -1284.260 | -1261.830 | -1266.802 | -1254.308 | -1287.324 | -1259.443 | -1264.275 | -1256.178
AIC 3515034 | 3456562 | 3.470128 3.438767 | 3.517938 | 3.447320 | 3.460506 | 3.438412
SIC 3540121 | 3487921 | 3.501486 3476397 | 3.530481 | 3.472406 | 3.485593 | 3.463499
Carpiklik | -0.70063 | -0.86799 | -0.76654 -1.0018 | -0.70366 | -0.89211 | -0.68471 | -1.0289
B‘:‘nglllk 3.8760 47722 42172 5.4563 3.8387 4.8669 3.6114 5.8485
B 518.80 787.58 614.95 10319 510.54 820.65 455.60 1174.0
Q) 5.11484 7.25579 5.73433 14.1424 952702 | 9.48855 | 8.32495 10.8807
Q(10) 9.16918 10.8590 | 9.65821 17.1013 12.8595 | 12.6146 | 11.6495 13.7137
Q(20) 16.8892 18.6370 | 17.4686 24.9246 19.9370 | 19.5300 | 18.3290 20.9568
Q(50) 43.9453 46.3723 | 44.8661 53.4085 449522 | 46.2787 | 44.3552 47.2284
Q2(5) 2.32795 484682 | 3.20777 6.71669** | 251971 | 7.12469 | 3.71830 | 7.86631*
Q2(10) | 5.22811 703619 | 5.75828 8.58389 550702 | 9.29228 | 6.70429 9.80567
Q2(20) 12.6436 13.2811 12.5927 145342 12.6074 | 152898 | 14.0797 15.2212
Q2(50) | 29.5477 26.3899 | 27.6925 26.1437 30.1765 | 28.4381 | 31.7378 26.2887
ARCH 0.45709 0.94183 | 0.63065 1.2883 049654 | 1.3721 | 0.73695 1.4971
(5) [0.8082] [0.4531] | [0.6764] [0.2669] | [0.7790] | [0.2326] | [0.5959] [0.1885]
ARCH 0.52505 0.69610 | 057674 0.83919 0.54939 | 0.90956 | 0.67080 0.94336
(10) [0.8731] [0.7286] | [0.8337] [0.5908] | [0.8551] | [0.5237] | [0.7521] [0.4924]
P(40) 55.7040 385680 | 38.2415 20.0150 64.4352 | 27.0000 | 41.0791 26.6726
P(50) 72.7981 46.8772 | 47.0136 33.7804 70.2060 | 45.3765 | 57.9277 29.0055
P(60) 66.1542 58.6235 | 53.2210 34.2306 79.9059 | 57.9686 | 69.5921 52.2387

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in

Pearson Uyum Iyiligi istatistigini gdstermektedir.
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Cizelge 11.5. RBIST Getiri Serisi Icin FIGARCH Model Tahmin Sonuglari

p=1,0=1 FIGARCH
N ST GED SST

2.826530* | 2.174890* | 2.385798* | 2.251318*

w (1.4107) | (0.68904) | (0.87238) | (0.63430)

[0.0455] | [0.0017] | [0.0064] | [0.0004]
0.185916* | 0.204296 | 0.196542 | 0.189201
Bo (0.16438) | (0.23832) | (0.18869) | (0.22180)
[0.02584] | [0.3916] | [0.2979] | [0.3939]
0.416610* | 0.418005 |0.411603* | 0.390576*
B (0.15786) | (0.28336) | (0.21185) | (0.25834)
[0.0085] | [0.1406] | [0.0424] | [0.0310]
0.363342* | 0.300050* | 0.323261* | 0.277674*
d (0.10048) | (0.08658) | (0.08339) | (0.073092)
[0.0003] | [0.0006] | [0.0001] | [0.0002]
7.002330% | 1.377677* | 6.838949*

v - (1.7815) | (0.14348) | (1.6481)
[0.0001] | [0.0000] | [0.0000]

-0.196079*
In(©) - - - (0.05134)
[0.0001]

Log(L) |-1286.564 |-1261.722 |-1267.701 | -1254.192
AIC 3.521321 | 3.456268 | 3.472582 | 3.438450
SIC 3.546408 | 3.487626 | 3.503940 | 3.476080

Carpiklik | -0.83308 | -0.91372 | -0.87619 | -0.94198
Asiri

Basiklik 4.6305 5.0210 4.8454 5.1751

J-B 739.65 871.97 810.84 926.35

Q(5) 9.22969 | 9.44594 | 9.33319 | 9.43186

Q(10) | 12.6196 | 12.7904 | 12.7070 | 12.8019
Q(20) | 19.6476 | 20.0704 | 19.8389 | 20.2330
Q(50) | 46.9495 | 48.1435 | 47.5308 | 48.8652
Q2(5) | 2.88542 | 3.79472 | 3.21690 | 4.27254
Q2(10) | 6.26612 | 6.82711 | 6.39642 | 7.31207
Q2(20) | 15.0478 | 149915 | 14.9374 | 156113
Q2(50) | 32.4776 | 30.0814 | 310215 | 30.2504

0.56604 | 0.74850 | 0.63484 | 0.83921

ARCHGO) | 107261] | [05873] | [0.6732] | [0.5220]

0.63750 | 0.68206 | 0.64688 | 0.72381

ARCH(0) | 107821 | [0.7417] | [0.7738] | [0.7024]

P(40) | 61.3793 | 39.2237 | 517749 | 27.2183
P(50) | 68.8417 | 52.1978 | 68.7053 | 36.7817
P(60) | 709018 | 71.3929 | 51.0928 | 52.2387

* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.

RBIST i¢in tahmin edilen GARCH ve IGARCH model tahmin sonuglari
incelendiginde oynaklik siirecinin siirekliligini gosteren o ve 1’ in parametrelerinin
tahmin degerlerinin toplami bire ¢ok yakindir.

FIGARCH model tahmin sonuglar1 incelendiginde uzun hafiza d parametresi
getiri serisi i¢in Onemli derecede sifirdan farklidir ve oynaklik uzun hafiza siireci

sergilemektedir. Ayrica Ljung-Box istatistikleri getiri serisinin 1.i.d. 6zelligi gosterdigini
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ifade etmektedir. Dagilimin uygunlugunun testi olan Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglarina gore ise RBIST getiri serisi i¢in dagilimlarin uygun oldugu da sdylenebilir.
Student-t Dagilimi, model tahmin hatalarinin  kalin kuyruk Kkarakteristigini
yakalamaktadir.

v parametresi, GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelleri i¢in %5 anlamlilik
diizeyinde onemlidir. Buna gore RBIST getiri hatalar1 kalin kuyruklu bir olasilik
yogunlugu sergilemektedir. Ayrica Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi
IN() de %5 anlamlilik diizeyinde tiim modeller igin istatistiksel anlamlidir.
Modellerden elde edilen hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu gostermektedir.
Ayrica In({) parametresi tiim modeller i¢in negatiftir ve sola carpik bir dagilimi ifade
etmektedir.

Buna gore Student-t Dagilimi ve Skewed Student-t dagilimlarinin, asir1 basik
asimetrik bir dagilim oOzelligi gosteren getiri serisi i¢cin Normal dagilima gore daha
uygun dagilimlar oldugunu sdyleyebiliriz.

FIGARCH modeli GARCH modeli ile karsilagtirildiginda AIC ve SIC bilgi
kriterlerine gére FIGARCH(1,d,1) modeli RBIST getiri serisi i¢in en uygun model
olarak goriilmektedir. GARCH modeli aksine FIGARCH modeli oynakliktaki uzun
hafiza 0Ozelligini modelleyebilmektedir. Dolayisiyla oynaklik iizerine soklarin etkisi
simetrik ve uzun donemde ortalamaya donme 6zelligi gostermektedir. Bu sonug doviz
kuru oynaklik stireci icin FIGARCH modelinin tercih edildigi Baillie vd. (1996) ile

tutarhidir.

11.1.2.3. RBIST icin ARFIMA(p. & 0)-FIGARCH(p. d., q) model tahmin sonuclari

Kosullu ortalama ve kosullu varyanstaki uzun hafiza dinamikleri ayr1 olarak
incelenmektedir fakat uzun hafiza 6zelligi genellikle getirilerin kosullu ortalama ve
kosullu varyanslarinda birlikte gézlemlenebilmektedir. Bu nedenle izleyen asamada s6z
konusu getiri serileri i¢in kosullu ortalama ve oynakliklarindaki ikili uzun hafiza
ozelliginin varligi i¢in ARFIMA-FIGARCH modeli tahminlerine yer verilmektedir.

ARFIMA(p,§,q)-FIGARCH(p,d,q)  modellerinin  p,g=0,1,2 i¢in  ¢esitli
kombinasyonlar1 tahmin edilmis ve model se¢cim kriterlerine gore segilen en uygun

modeller Cizelge 11.6° da verilmistir.
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Cizelge 11.6. RBIST Getiri Serisi Icin ARFIMA-FIGARCH Model Tahmin Sonuglar

ARFIMA(L. £,0)-FIGARCH (Ld.1)
N ST GED SST
0.148927% | 0.140037* | 0.153544* | 0.084299*
4| (0.062606) | (0.049117) | (0.044784) | (0.041563)
[0.0176] | [0.0045] | [0.0006] | [0.0429]
20.010868 | -0.019457 | -0.010928 | -0.024140
Wy | (0.065915) | (0.062924) | (0.068299) | (0.058934)
[0.8691] | [0.7573] | [0.8729] | [0.6822]

91 = = = =
0.029320 | -0.008411 | 0017494 | -0.019002
¢ | (0.053166) | (0.052618) | (0.053025) | (0.049785)
[0.5815] | [0.8730] | [0.7416] | [0.7028]
2.876297% | 2.137849% | 2.356161* | 2.027042*
® (15016) | (0.70005) | (0.8997) | (0.57651)
[0.0558] | [0.0023] | [0.0090] | [0.0005]
0192234 | 0172737 | 0185175 | 0.145826
Bo | (0.16295) | (0.26448) | (0.18822) | (0.26444)
[0.2385] | [0.5139] | [0.3255] | [0.5815]
0.426247% | 0.383172% | 0.399523** | 0.339431**
B, | (0.15753) | (0.30829) | (0.20886) | (0.30747)
[0.0070] | [0.0143] | [0.0562] | [0.0700]
0.381457% | 0.302389% | 0.333904* | 0.266530
d (0.10064) | (0.083264) | (0.080332) | (0.076029)
[0.0002] | [0.0003] | [0.0000] | [0.0005]
6.602065% | 1.346231* | 6.696414*
v : (15791) | (0.13438) | (1.5534)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.190057*
Iné) : ; : (0.065612)
[0.0039]
Log(L) | -1282.078 | -1257.034 | -1261.845 | -1251530
AIC | 3517267 | 3.451661 | 3464790 | 3.439372
SIC | 3561169 | 3501834 | 3514963 | 3.495817
Carpikiik | -0.73421 | -0.84225 | -0.78232 | -0.92580

Asirt

poyn | 30028 | 44652 | 4.1989 4.8765
1B 55275 | 69561 | 613.5 831.00
QG) | 581001 | 848037 | 683141 | 13.8058*
Q(10) | 965717 | 120073 | 105495 | 16.8912
Q(20) | 162977 | 187110 | 171758 | 23.7807
Q(50) | 443301 | 47.7797 | 456064 | 53.4041
O’(5) | 3.12772 | 436280 | 361728 | 4.98088
Q%(10) | 6.98210 | 7.67992 | 7.19740 | 8.04922
Q%(20) | 166437 | 168155 | 167659 | 17.0137
Q%(50) | 35.7488 | 334890 | 345433 | 32.6847
0.61327 | 0.86097 | 071339 | 0.98211
ARCHG) | 10 6808] | [0.5069] | [0.6135] | [0.4277]
0.70944 | 0.76871 | 0.72832 | 0.80100
ARCH(10) | 1571617 | [0.6592] | [0.6981] | [0.6279]
P(40) | 426071 | 36.1678 | 446808 | 221978
P(50) | 794829 | 58.8827 | 63.9304 | 354175
P(60) | 74.3397 | 63.0437 | 522387 | 303015

*FF 045 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalari, [ ] p olasilik
degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in Pearson Uyum
Iyiligi istatistigini gostermektedir.
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Cizelge 11.6° da gosterilen RBIST getiri serisi i¢cin ARFIMA-FIGARCH model
tahminlerine gére RBIST getiri serisi i¢in ortalamadaki uzun hafiza parametresi &
istatistiksel olarak anlamli degilken oynakliktaki uzun hafiza parametresi olan d
parametresi ise 0.266530 ile 0.381457 arasinda deger almistir ve istatistiksel olarak
anlamli bulunmustur. ARCH-LM testi sonuglar1 tiim getiri serileri i¢in hatalardaki
ARCH etkilerinin olmadigimi destekler niteliktedir. Ayrica kuyruk istatistikleri v’ ler
istatistiksel olarak anlamlidir ve diger dagilimlarin Normal dagilima gore daha iyi sonug
verdigini géstermektedir.

Tiirkiye Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) ve vadeli islem ve opsiyon
borsast (VOB)’ un 5 nisan 2013 tarihinde birleserek Borsa Istanbul adm1 almast ile olast
degisikligin hisse senedi piyasa oynakligindaki etkisini kontrol etmek amaciyla Inclan
Tiao> nun ICSS algoritmasit uygulanmigtir. Model parametrelerinin giivenilir
tahminlerini elde etmek igin oynakliktaki yapisal kirilmalar® ICSS Inclan Tiao (1994)’
un Algoritmasi, ICSS (Kappa-1) ve ICSS (Kappa-2) siiregleri ile kontrol edilmistir.
Getiri serisinin varyansindaki kirilma sayisi sirasiyla sdz konusu algoritmalar icin

strastyla 6, 0, 0 olarak bulunmus ve Cizelge 11.7’ de verilmistir.

Cizelge 11.7. RBIST Getiri Serisi I¢in Oynakliktaki Kirilmalar

ICSS(IT) | ICSS(K-1) | ICSS(K-2)
01.03.2011
04.03.2011
25.03.2011
21.03.2013
26.03.2013
16.04.2013

* ICSS(IT), ICSS(K-1) ve ICSS(K-2) sirastyla Inclan Tiao
Algoritmasini, Kappa-1 ve Kappa-2 stireclerini ifade etmektedir.

Cizelge 11.7 incelendiginde, Inclan Tiao‘ nun ICSS algoritmasi sadece 2011° in
mart ayma ait 3, 2013° iin de mart ve nisan aylarina ait 3 yapisal kirilma gdstermis diger
algoritmalara gore ise ¢alisma donemi i¢in oynaklikta yapisal kirilma bulunamamustir.
Buna gore ICSS (IT) algoritmasimnin gosterdigi yapisal kirilma tarihleri igin kukla
degiskenli tahmin edilen ARFIMA-FIGARCH model sonuglar1 farkli dagilimlar igin
Cizelge 11.8° de verilmistir.

¥ Yapisal Kirtllma Testleri ile ilgili ayrintil bilgi i¢in, Bkz: (Sanso vd., 2004; Cagli vd., 2011).



Cizelge 11.8. Kukla Degiskenli ARFIMA-FIGARCH Model Sonuglari

ARFIMA-FIGARCH(1, &,0)-(1,d,1)
N ST GED SST
0.147809* 0.139786* 0.153401* 0.084161*
u (0.062168) (0.049358) (0.045520) (0.041628)
[0.0177] [0.0048] [0.0008] [0.0436]
-0.007505 -0.019563 -0.010301 -0.024292
Y, (0.067837) (0.063081) (0.068659) (0.059068)
[0.9119] [0.7566] [0.8808] [0.6810]
0,
0.027311 0.009067 0.017708 -0.018648
& (0.053693) (0.053137) (0.053231) (0.050064)
[0.6112] [0.8646] [0.7395] [0.7090]
2.875226** 2.134646* 2.357226* 2.024747*
w (1.5130) (0.70119) (0.90889) (0.57685)
[0.0578] [0.0024] [0.009] [0.0005]
0.212156 0.184015 0.201609 0.150400
Bo (0.20744) (0.28209) (0.21647) (0.27642)
[0.3068] [0.5144] [0.3520] [0.5865]
0.434537* 0.390785 0.409075** 0.341854
b1 (0.17706) (0.32296) (0.22694) (0.31990)
[0.0144] [0.2267] [0.0719] [0.2856]
0.377258* 0.302127* 0.332412* 0.266312*
d (0.10380) (0.085136) (0.082074) (0.077191)
[0.0003] [0.0004] [0.0001] [0.0006]
6.640786* 1.347717* 6.714033*
\Y (1.6222) (0.13602) (1.5683)
[0.0000] [0.0000] [0.0000]
-0.190040
In(§) (0.065764)
[0.004]
Log(L) -1281.831 -1256.965 -1261.730 -1251.468
AIC 3.519322 3.454202 3.467202 3.441933
SIC 3.569495 3.510648 3.523647 3.504650
Carpiklik -0.73003 -0.83832 -0.77782 -0.92224
Asin
Basiklik 4.0420 4.4869 4.2337 4.8877
J-B 564.08 700.73 621.34 833.54
Q) 5.84549 8.40629 6.78446 13.7294
Q(10) 9.65292 11.9080 10.4697 16.8087
Q(20) 16.1903 18.5696 17.0312 23.6596
Q(50) 44.4220 47.6984 45.5766 53.3388
Q2(5) 3.01153 4.20677 3.47543 4.83113
Q2(10) 7.06574 7.61095 7.19250 7.97145
Q2(20) 16.7931 16.7841 16.8107 16.9894
Q2(50) 36.7953 33.7391 35.0998 32.8841
ARCH(5) |0.58975 [0.7079] | 0.83016 [0.5284] | 0.68506 [0.6349] | 0.95296 [0.4460]
ARCH(10) | 0.71791 [0.7080] | 0.76173 [0.6660] | 0.72763 [0.6988] | 0.79292 [0.6357]
P(40) 42.6071 36.0587 43.0437 23.9441
P(50) 70.4789 53.9714 64.0668 35.2810
P(60) 68.2824 66.3179 48.6371 32.2660
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* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in

Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.
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(Sanso vd., 2004) de, IT algoritmasinin asir1 basik (Ieptokurtic) ve kosullu degisen
varyans slirecine sahip finansal zaman serileri i¢cin K-1 ve K-2 algoritmalarina gore bazi
zayif yonlerinden bahsedilmistir. Calismada bahsedildigi iizere K-2 algoritmasi sz
konusu 06zellige sahip finansal zaman serileri i¢in daha dogru sonuglar vermektedir.
Caligmada, K-1 ve K-2 algoritmalar1 oynaklikta kirilma gostermemektedir.

Bu durum da goz oOniinde bulunduruldugunda RBIST serisinin oynakliginda
incelenen donem igerisinde uzun hafiza Ozelligini etkileyecek Onemli kirilmalar
olmadig1 sdylenebilir. Ayrica model sonuglarina gore kukla degiskensiz ARFIMA -
FIGARCH model tahminine gore ortalama ve oynaklik i¢in uzun hafiza parametreleri
ve d’ nin degerlerinde 6nemli bir farklilik da goriilmemektedir.

Elde edilen bulgular, Tiirkiye i¢in hisse senedi piyasasinin zayif formda etkinsiz
oldugunu gostermektedir. Oynakligin Ongdriilebilir yapida olmasi nedeniyle hisse
senedi piyasalar ile ilgili teknik analizlerin gecerli olabilecegini sdylemek miimkiin

olmaktadir.

11.1.2.4. RBIST icin EGARCH(p, g) ve FIEGARCH (p, d, ) model tahmin

sonuclari

Oynakliktaki uzun hafiza 6zelligini degerlendirmede FIGARCH (1, d, 1) modeli
uygun model olarak seg¢ilmesine ragmen soklarin asimetrik davranigini gézoniinde
bulunduramamaktadir. Bu bolimde getiri serisinin oynakliginin ve uzun hafiza
0zelliginin modellemesinde soklarin asimetrik etkisini de dikkate alan model tahmin
sonugclar1 incelenecektir.

RBIST serisi i¢in p,q=0,1,2 olmak iizere FIEGARCH(p,d,q) modelinin tiim
kombinasyonlar1 Student-t ve Skewed Student-t dagilimli tahmin edilerek en kiiciik
Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) Bilgi Kriterlerine gore en uygun model secilmistir.
Ayrica RBIST getiri serisinin oynakligindaki asimetri 6zelligi yine aym sekilde segilen
uzun hafiza 6zelligini gozoniinde bulundurmayan EGARCH (p,q) modeli ile de
incelenmistir.

Segilen en uygun EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(0,d,1) asimetrik model tahmin
sonuglar1 Cizelge 11.9 ve Cizelge 11.10°da sunulmaktadir.



EGARCH
0=1.0=1 N ST GED SST
0.000716* | 0.728708* | 0535412 | 0342178
" (0.047468) | (0.12320) | (0.14741) | (0.21495)
[0.0564] | [0.0000] | [0.0003] [0.1118]
20344385 | 0417057 | -0.362537 | -0.494127%*
Bo (0.26951) | (0.32388) | (0.30230) | (0.26856)
[02017] | [0.1983] | [0.2308] [0.0662]
0.935266* | 0.944770% | 0.940008% | 0.950549%
g | (0.034670) | (0.045083) | (0.039888) | (0.039626)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] [0.0000]
20.197621% | -0.104403* | -0.193533* | -0.202128*
(Egarch)d, | (0.10047) | (0.077028) | (0.088588) | (0.067057)
[0.0496] | [0.0118] | [0.0292] [0.0027]
0.241651* | 0.176672% | 0.213732% | 0.157789
(Egarch)d, | (0.069017) | (0.048280) | (0.059006) | (0.042696)
[0.0005] | [0.0003] | [0.0003] [0.0002]
7.133351% | 1.389214% | 6.621716*
v (L7760) | (0.12078) | (1.5092)
[0.0001] | [0.0000] [0.0000]
20.203815%
In(©) - (0.057511)
[0.0004]
log(L) | -1272.179 | -1255935 | -1257.000 | -1248.350
AIC | 3487529 | 3443205 | 3.448841 | 3.425239
SIC | 3525150 | 3480836 | 3492742 | 3.469141
Carpiklik | -047035 | 058116 | -0.49609 | -0.62986
Asin
oy 2303 27509 2.3709 2.9571
1B 189.04 272.39 20175 315.54
Q) 6.47756 | 8.33688 6.11189 8.55513
Q(10) | 956360 | 11.4970 9.25555 11.7652
Q(20) | 162071 | 185490 16.0108 18.8654
Q(50) | 436710 | 45.9540 43.9877 46,4637
O’G) | 437552 | 542292 298844 | 6.78204%*
Q°(10) | 122790 | 13.0961 127732 | 1441307
Q’(20) | 25.7212 | 26.1496 262179 | 28.5567%
Q’(50) | 55.0162 | 50.5880 54.1198 50.8850
091289 | 11145 1.0415 13816
ARCHGO) | 947001 | [0.3511] [0.3920] [0.2290]
1.2788 1.3589 1.3252 1.4801
ARCH(10) | 192383] | [0.1952] [0.2125] [0.1388]
P(0) | 44.1351* | 505744* | 45.9905% | 24.7080
P(50) | 51.1064* | 56.1542% | 51.1064* | 500150
P(60) | 604243* | 69.9105% | 715566 | 58.2960%
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Cizelge 11.9. RBIST Getiri Serisi igin EGARCH Modeli Tahmin Sonuglar1

* | ** girasiyla % 5 ve %10 anlamlilik diizeyidir. Model parametrelerine ait standart
hata degerleri (.) ile, p olasilik degerleri ise [.] ile gosterilmektedir.

Cizelge 11.9° da verilen RBIST getiri serisi i¢gin EGARCH(1,1) modeli tahmin
sonuglarina gore, (Egarch)8; ve (Egarch)f, parametreleri %5 anlamlilik diizeyinde

istatistiksel olarak 6nemlidir.
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Student-t ve Skewed Student-t dagilimlart igin %5 anlamlilik diizeyinde anlamli
olan (Egarch)f, parametresi modelin simetrik etkisini ya da biiyiiklik etkisini
gostermektedir. Student-t ve Skewed Student-t dagilimlari i¢in tahmin edilen modelde
%35 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli §; parametresi ise hisse senedi piyasasinda
meydana gelen anormal durumlar yansitmaktadir. §; parametresi ne kadar biiylik
olursa piyasada meydana gelen krizin oynaklik {izerindeki etkisinin yok olmasi o kadar
uzun zaman almaktadir. 5, ise kisa donem etkisi ARCH etkisini gostermektedir.

Kaldirag etki (leverage effect) parametresi olan (Egarch)6; ise kosullu varyans
tizerine pozitif ve negatif soklarin etkisinin asimetrik oldugunu gdstermektedir. Ayrica
(Egarch)8,=0 oldugu durumlarda model simetriktir. (Egarch)8;<0 oldugu durumda
pozitif soklar (iyi haber) negatif soklara (kotli haber) gore daha az oynakliga neden
olmaktadir. (Egarch)f;>0 oldugu durumda ise pozitif soklar (iyi haber), negatif
soklardan(kotii haber) oynaklig1 daha fazla etkilemektedir.

Cizelge 11.9° daki sonuglara gore, (Egarch)8; <0 dir. RBIST getiri serisi i¢in
oynaklik tizerine soklarin etkisi kisa donemde asimetriktir. Bir bagka ifadeyle RBIST
getiri oynakligi tizerinde negatif soklarin etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazladir

ve soklarin etkisi kisa donemde yok olmaktadir.



Cizelge 11.10. RBIST Getiri Serisi icin FIEGARCH Modeli Tahmin Sonuglari

FIEGARCH
0=1.0=1 N ST GED SST
0.100329% | 0.434586%* | 0.130143* | 0.173641
o | (0046919) | (0.24995) |(0.0096952)| (0.24829)
[0.0328] | [0.0825] | [0.0000] | [0.4846]
Bo
0.981913* | 0.440856 * | 0.488454 | 0.625633 *
g | (0.012165) | (0.27156) | (0.34418) | (0.30247)
[0.0000] | [0.1049] | [0.1563] | [0.0390]
20.207490 | -0.191411% | -0.183488* | -0.194841*
(Egarch), | (0.088813) | (0.076987) | (0.078923) | (0.085553)
00197 | [00131] | [0.0204] | [0.0231]
0.229269* | 0.180913* | 0.201081* | 0.143158*
(Egarch)d,, | (0.064158) | (0.054625) | (0.068048) | (0.045318)
[0.0004] | [0.0010] | [0.0032] | [0.0016]
0.316874* | 0.435666* | 0.418389* | 0.281115
d (0.12662) | (0.16202) | (0.19398) | (0.15451)
[0.0125] | [0.0073] | [0.0313] | [0.0693]
6.332044% | 1.370769* | 6.433705*
v (14760) | (0.12109) | (1.4221)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
-0.170505*
In(é) (0.066833)
[0.0109]
Log(L) | -1270.843 | -1252.659 | -1257.584 | -1248.433
AIC | 3483883 | 3.436996 | 3.450434 | 3.428193
SIC | 3521513 | 3.480808 | 3.494336 | 3.478367
Carpiklik | 047202 | -062242 | -0.58701 | -0.60534
Asin
oy 23144 2.9378 27788 | 2.7556
1B 190.82 310.92 27793 | 276.68
QG) | 594911 | 634568 | 595263 | 6.63903
O(10) | 935664 | 982701 | 951183 | 105869
Q(20) | 156459 | 152004 | 148115 | 16.7226
Q(B0) | 430559 | 441178 | 432977 | 46.6428
O’(5) | 352905 | 240908 | 170131 | 3.43795
Q’(10) | 112036 | 139543 | 130327 | 16.7382
Q’(20) | 26.7898 | 38.9939* | 37.0415% | 44.0554*
Q’(50) | 540639 | 72.5684* | 72.3199% | 80.6843
072902 | 047951 | 033904 | 062167
ARCHO) | r96018] | [0.7917] | [0.8893] | [0.6833]
1.2043 14482 13637 | 1.7286 **
ARCH(0)| 1908421 | [0.1548] | [0.1928] | [0.0706]
P(40) | 50.1378* | 442422 | 42.6071* | 28.9645%
P(50) | 58.8827* | 56.0727* | 51.7885* | 33.2347*
P(60) | 73.1937% | 62.3888* | 60.7517* | 510928
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Model parametrelerine ait standart hata degerleri (.) ile, p olasilik degerleri ise [.] ile
gosterilmektedir. *ve** % 5 ve % 10 anlamlilik diizeyidir.

Cizelge 11.9° da model sonuclart RBIST getiri oynakligi i¢in soklarin kisa donem

asimetrik etkisini gosterirken, Cizelge 11.10 ise soklarn uzun dénem asimetrik etkisini

degerlendiren FIEGARCH (0,d,1) modeli sonuglarin1 sunmaktadir.
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Kaldirag etki parametresi (Egarch)f,’ in istatistiksel anlamli ve (Egarch)8;<0
olmast EGARCH(1,1) modeliyle uyumlu olarak soklarin oynaklik iizerine asimetrik
etkisini ifade etmektedir.

Kisa donem asimetrik etkinin anlamlilig1 yaninda uzun hafiza (kesirli biitiinlesme)
parametresi d, her iki dagilim i¢in de % 5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli ve
stirecin duraganlhigini gosteren 0<d<1 dir. Bu nedenle FIEGARCH (0,d,1) modeli uzun
hafiza oOzelligini de asimetrik etkiyle birlikte degerlendirdigi i¢in EGARCH (1,1)
modeline gore RBIST getiri serisi i¢cin daha uygun bir model olarak onerilmektedir.
Ayrica EGARCH (1,1) modelinde oldugu gibi FIEGARCH (0,d,1) modelinin v
parametresi her iki dagilim i¢in de benzer ve %5 anlamlilik diizeyinde 6nemlidir.
RBIST getiri hatalar1 kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.
Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi olan In({) de % 5 anlamlilik
diizeyinde EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(0,d,1) modelleri i¢in istatistiksel anlamlidir.
Parametre hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu gostermektedir. Ayrica In(§)
parametresi tiim modeller igin negatiftir ve sola garpik bir dagilimi ifade etmektedir.
Buna gore Student-t Dagilimi ve Skewed Student-t dagilimlarinin, Normal dagilima
gore, asirt basik asimetrik bir dagilim 6zelligi gosteren RBIST getiri serisi i¢in daha
uygun dagilimlar oldugunun bir kanit1 daha sunulmaktadir.

Dagilimm uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglarina gore de RBIST getiri serisi i¢in farkli dagilimlar uygundur.

Kareli hatalarin 20. ve 50. gecikmeleri disinda istatistiksel anlamli olmayan
modelin Ljung-Box Test istatistikleri siirecin bir i.i.d. oldugunu gostermektedir. ARCH
etkisini gdsteren ARCH-LM istatistikleri de %35 anlam diizeyinde istatistiksel anlamh
degildir. Dolayistyla modelin ARCH etkilerini gidermede basarili oldugunu sdylemek

mumkindiir.

11.2. Malezya Hisse Senedi Piyasasina iliskin Ampirik Bulgular

11.2.1. Veri ve baslangic analizleri

Malezya i¢in hisse senedi piyasasi endeks verileri (MLZ), 24.08.2010-19.07.2013

donemini kapsamaktadir. Kuala Lumpur Borsas1 giinliik hisse senedi kapanis fiyat
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endeksi verileri Matriks Bilgi Dagitim Hizmetleri Veri Terminalinden elde edilmistir.

S6z konusu endeks degerleri kullanilarak;

RMLZ, =In(P/Pw)*100, t=1,2,...n, (E.11.2)

bi¢iminde getiri serisi elde edilmistir. Burada;
RMLZ; ; t zamanindaki endeksin getirisini,
Pt ; t zamanindaki endeksin kapanis fiyatini,

Pt.1; t-1 zamanindaki endeksin kapanis fiyatini1 gostermektedir.

Sekil 11.7, Sekil 11.8 ve Sekil 11.9 sirasiyla MLZ endeks degerleri, RMLZ getiri

serisi ve SRMLZ kareli getirilerin grafiklerini sunmaktadir.
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Sekil 11.7 endeks serisinin egilimini gosterirken Sekil 11.8 ve Sekil 11.9 ise
getiri serisinin ortalama etrafindaki egilimini ve oynaklik kiimelemelerinin varligini

gorsel olarak degerlendirme imkani1 vermektedir.

g
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Sekil 11.12. SRMLZ Kareli Getiri Serisinin ACF Grafigi

Sekil 11.10, Sekil 11.11 ve Sekil 11.12° de sirasiyla borsa endeks degerleri ile
getiri ve kareli getiri serilerinin ACF fonksiyonlarinin grafikleri verilmistir. Grafiklerde
kirmiz1 olarak goriinen siitunlar getirilerin otokorelasyon degerlerini ifade etmektedir.
Mavi ¢izgiler ise +1.96(1/\n) giiven sirlarmi gostermektedir. Ozellikle endeks
serisinin ACF fonksiyonu uzun dénemde ¢ok yavas bir azalma egilimi gostermektedir.

Cizelge 11.11° de RMLZ getiri serisi i¢in tanimlayici istatistikler verilmistir.
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Cizelge 11.11. RMLZ Getiri Serisi I¢in Tanimlayici Istatistikler

Gozlem Sayisi: 750
Ortalama: 0.032198
Standart Sapma: 0.58557
Carpikhk: -0.18311
Basikhk: 4,2010
Minimum: -2.5596
Maksimum: 3.7046
J-B: 555.70*
Prob. 0.0000
ARCH (2): 26.140*
ARCH (5): 11.854*
ARCH (10): 6.5841*
Q(5): 15.1667[0.0432]*
Q(10): 22.4490[0.1003]**
Q(20): 28.9071[0.2781]
Q(50): 65.6155[0.4276]
Q°(5): 69.7437[0.0000]*
Q°(10): 83.1365[0.0000]*
Q°(20): 116.467[0.0000]*
Q°(50): 171.692[0.0000]*

Uzun Hafiza(Long Memory) Test Istatistikleri
%390, (0.861-1.747)
%95, (0.809-1.862)
%99, (0.721-2.098)
Getiri Serisi icin
Lo R/S Test istatistigi
Getiri Serisi icin
Hurst-Mandelbrot R/S Test 1.44587
Istatistigi

1.37918

Kareli Getiri Serisi i¢in

Lo R/S Test Istatistigi 2.11846

Kareli Getiri Serisi icin
Hurst-Mandelbrot R/S Test 2.36845
Istatistigi
(*,** sirastyla %5 ve %10 istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir.)

Cizelge 11.11°deki bulgulara gore, serinin carpiklik ve basiklik istatistiklerine
bakildiginda ¢arpiklik katsayisi (-0.18311) ve basiklik katsayisi (4.2010) ile asimetrik
ve asir1 basik bir dagilim 6zelligi sergilemektedir. Istatistiklere gore getiri serisi normal
dagilima gore daha sivri ve sola ¢arpik bir dagilima sahiptir. Jarque-Bera istatistigi
serinin normal dagilim gostermediginin bir ifadesi olarak istatistiksel olarak anlamlidir.

Ljung-Box istatistikleri (Q ve Q?) 5, 10, 20 ve 50. gecikmelerde, getiri hata ve

kareli getiri hata serilerinin bagimsizlik testi igin kullanilmustir. Istatistikler
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incelendiginde getiri hatalarinin 10. gecikmeye kadar, kareli getiri hatalarinin ise 50.
gecikmeye kadar yiiksek derecede iliskili oldugu ve i.i.d. siireci (bagimsiz ve ayni
dagilima sahip olma) gosterdigi soOylenebilir. Kareli getiriler icin Ljung-Box
istatistiginin 50. gecikmede bile anlamli olmas1 oynaklik kiimelemelerinin varligini da
ifade etmektedir.

Uzun hafiza 6zelliginin 6n degerlendirmesi olarak uzun donem bagimlilig1 ve
otokorelasyonu test eden Lo R/S Test istatistigi ve Hurst-Mandelbrot R/S Test
Istatistikleri de Cizelge 11.12° de verilmektedir. Test istatistikleri getiri serisi igin “Kisa
Hafiza” sifir hipotezini reddedemez fakat kareli getiri serileri i¢in “Uzun Hafiza”
0zelliginin bir kanitin1 gostermektedir.

Malezya Kuala Lumpur hisse senedi piyasast endeksi getiri serisi (RMLZ) i¢in
duraganlik testi sonuglar1 Cizelge 11.12° de gosterilmektedir.

Cizelge 11.12. RMLZ Getiri Serisi i¢in Birim Kok Testleri

Testler RMLZ
ADF(r,) | -24.77017*
PP(x,) | -24.67087*
KPSS(r,) | 0.067692
* %35 anlam diizeyinde birim kok sifir hipotezinin reddini gostermektedir.
(%5 i¢in McKinnon Kritik Degeri [-2.865], Kwiatkowski Kritik Degeri [0.463000])

Cizelge 11.12° deki sonuglara gére ADF ve PP testlerinin sonuglart %5 anlam
diizeyinde getiri serisi (RMLZ) i¢in birim kok sifir hipotezinin reddini gosterirken,
KPSS test istatistikleri de 1(0) siirecini gosteren sifir hipotezini getiri serisi igin
reddedememektedir.

Birim Kok Testleri ile ilgili duraganlik degerlendirmesini izleyen béliimde RMLZ

getiri serisi ve oynakligindaki uzun hafiza 6zellikleri incelenecektir.
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11.2.2. Malezya icin model tahmin sonuclari

11.2.2.1. RMLZ icin ARFIMA(p. &, q) model tahmin sonuclari

Bu boliimde Malezya igin getiri serisindeki uzun hafiza 6zelligini incelemek
amaciyla Normal (N), Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED (GED)
dagilimlan1 ile farkli (p, q) gecikme degerleri i¢in, ARFIMA modelleri tahmin
edilmektedir. RMLZ getiri serisi i¢in p, q=0,1,2 olmak iizere ARFIMA(p, &, Q)
modelinin tiim kombinasyonlar1 tahmin edilerek karsilastirilmig, Akaike (AIC) ve
Schwarz (SIC) Bilgi Kriterleri en uygun modelin se¢imi i¢in kullanilmistir. Buna gore
secilen RMLZ getiri serisi i¢in en uygun model ARFIMA(1, &, 2) tahmin sonuglari
Cizelge 11.13¢ de gosterilmektedir.



Cizelge 11.13. RMLZ i¢in ARFIMA Model Tahmin Sonuglari

ARFIMA (L &, 2)
®.59) N ST GED SST
0.030869* | 0.047609* | 0.037347* | 0.031680
u (0.014605) | (0.011132) |(0.0007504)| (0.012564)
[0.0349] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0119]
-0.481683 | -0.677638* | -0.279368* | -0.708258*
s (0.17314) | (0.20118) | (0.001660) | (0.18358)
[0.0055] | [0.0008] | [0.0000] | [0.0001]
Y,
0.093702 | 0.099446* | 0.103305* | 0113823
£ (0.075472) | (0.041671) | (0.001149) | (0.04296)
[0.2148] | [0.0173] | [0.0000] | [0.0082]
0.681995* | 0.853753* | 0.420783* | 0.896170*
0, (0.14648) | (0.19293) | (0.000816) | (0.17649)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.187604* | 0.139954* | 0.056455% | 0.155300%
0, (0.073983) | (0.050934) | (0.001347) | (0.053734)
[0.0114] | [0.0061] | [0.0000] | [0.0040]
3.380893* | 1.991165* | 3.500476
v (0.45971) | (0.072804) | (0.50786)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.100503*
In(©) (0.051517)
[0.0514]
Log(L) | 653733 | 596537 | 596.013 | 594478
AIC | 1.759288 | 1.609433 | 1.608036 | 1.606608
SIC 1796248 | 1652554 | 1651156 | 1.655889
Carpiklk | -0.17089 | -0.23967 | -0.26691 | -0.26388
Asirt
pown | asa22 | 45754 | 44867 45861
1B 64840 | 66138 | 637.98 665.96
Q) 267729 | 7.28956* | 105181% | 8.17456*
O(10) | 104725 | 143788 | 172819 | 154686*
Q(20) | 170427 | 20.7084 | 238755 | 21.7962
Q(50) | 480534 | 50.7247 | 548528 | 51.3657
Q’(5) | 480534 | 58.6832% | 64.8782% | 57.0450%
Q’(10) | 60.0085% | 70.8969% | 77.2166* | 69.7145%
O%(20) | 89.6062% | 105.790% | 111.479% | 104.276*
Q%(50) | 135459 | 156539 | 164.187% | 154.730
78661 | 97089 | 10.962 9.5616
ARCHG) | 10.00001* | [0.0000]* | [0.0000]* | [0.0000]*
44247 | 54276 | 60836 5.3391
ARCH(10) | 1 00007+ | [0.0000]* | [0.0000]* | [0.0000]*
P(40) | 95.2267% | 447733 | 51.1733* | 40.0800*
P(50) | 119.6000% | 49.6000% | 73.3333* | 54.6667*
P(60) | 125.5200% | 79.2800% | 70.1600 | 58.9600
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*, ** sirastyla % 5 ve %10 anlamlilik diizeyidir. Model parametrelerine ait
standart hata degerleri (.) ile, p olasilik degerleri ise [.] ile gosterilmektedir. P(40), P(50)
ve P(60) swrastyla 40, 50 ve 60 hiicre igin Pearson Uyum lyiligi istatistigini

gostermektedir.

Cizelge 11.13° deki bulgular incelenirse; ARFIMA (1, &, 2) modeli RMLZ getiri

serisi i¢in ortalamanin uzun hafiza 6zelligi sergiledigini gostermektedir. Normal dagilim
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disinda Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED (GED) dagilimlar1 i¢in %5
anlam diizeyinde istatistiksel anlamli bulunan uzun hafiza parametresi §, 0.099446 ve
0.113823 arasinda degismektedir. v parametresi her ti¢ dagilim i¢in de benzer ve %5
anlamlilik diizeyinde onemlidir. RMLZ getiri hatalar1 kalin kuyruklu bir olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahip oldugu sodylenebilir. Skewed Student-t dagilimi igin
asimetri parametresi olan In({) de %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamlidir.
Parametre hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu gostermektedir. Ayrica In(§)
parametresi negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade etmektedir. Buna gore Student-t
Dagilimi ve Skewed Student-t dagilimlarimin, Normal dagilima gore, asir1 basik
asimetrik bir dagilim o6zelligi gosteren RMLZ getiri serisi i¢in daha uygun dagilimlar
oldugunun bir kanit1 daha sunulmaktadir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuclarina gore de RMLZ getiri serisi i¢in farkli dagilimlarin normal dagilima gore
uygun oldugu goriilmektedir.

Cesitli gecikmelerdeki Ljung-Box Test istatistiklerine gore kareli hatalarin
istatistiksel anlamli olmasi siirecin bir i.i.d. olmadigin1 gostermektedir. Benzer bicimde
getiri hatalar1 i¢in 5 ve 10 gecikmeli Q istatistikleri baz1 dagilimlar i¢in siirecin i.i.d.
olmadigini gosteren degerlere sahiptir. ARCH etkisini gosteren 5 ve 10 gecikmeli
ARCH-LM istatistikleri de %5 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlidir ve hatalarda

ARCH etkilerinin varligini gostermektedir.

11.2.2.2. RMLZ icin FIGARCH(p, d, q) modeli tahmin sonug¢lari

ARFIMA modelinin bulgularma gore yalnizca getiri diizeyinde modellemenin
uzun hafiza o6zelliginin varhi@int degerlendirmede yeterli olmadigim1 sdylemek
miimkiindiir. Bu amagcla, RMLZ getiri serisinin oynakligindaki uzun hafiza 6zelligi
FIGARCH(p, d, q) modeli ile incelenmistir. Cesitli gecikmeli (p, q)=0,1,2 igin tahmin
edilen modeller arasindan en kii¢iik AIC ve SIC bilgi kriterlerine gére en uygun model
secilmistir. Cizelge 11.14 ve Cizelge 11.15° de RMLZ i¢in oynaklik modelleri ve
oynakliktaki uzun hafiza FIGARCH Modeli sonuclarini géstermektedir.
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Cizelge 11.14. RMLZ Getiri Serisi i¢gin GARCH ve IGARCH Modeli Tahmin Sonuglari

p=1,0=1 GARCH IGARCH
N ST GED SST N ST GED SST
0.022585 | 0.008688** | 0.010937** | 0.008189** | 0.007048 | 0.005438 | 0.004899 | 0.005486
w (0.046222) | (0.004918) | (0.006335) | (0.004620) | 0.0079916 | 0.0037376 | 0.0034716 | 0.0036326
[0.6253] | [0.0777] | [0.0847] | [0.0767] | [0.3781] | [0.1461] | [0.1586] | [0.1314]
0.087826 | 0.067760* | 0.070316* | 0.067964* | 0.107150 | 0.080999* | 0.086645* | 0.079387*
Bo (0.12391) | (0.024262) | (0.027938) | (0.023487) | (0.075572) |(0.028226) | (0.031767) | (0.026363)
[0.4787] | [0.0054] | [0.0120] | [0.0039] | [0.1566] | [0.0042] | [0.0065] | [0.0027]
0.846334* | 0.910137* | 0.899190* | 0.913548* | 0.892850 | 0.919001 | 0.913355 | 0.920613
B (0.24748) | (0.030289) | (0.038207) | (0.027803)
[0.0007] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
4.377805* | 1.053921* | 4.378856* 3.826877* | 1.008039* | 3.890364*
v (0.74347) | (0.10514) | (0.77727) (0.52228) | (0.096079) | (0.54409)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
-0.153294* -0.154213*
In() (0.044311) (0.044894)
[0.0006] [0.0006]
Log(L) | 626.302 | 581.842 | 579.745 | 575.392 | 632.806 | 582.830 | 581.498 | 576.121
AIC | 1.678139 | 1562245 | 1.556654 | 1.547711 | 1.692816 | 1.562213 | 1.558661 | 1.546988
SIC | 1.696619 | 1.586885 | 1.581294 | 1578512 | 1.705136 | 1.580694 | 1.577142 | 1571629
Carpiklik | -0.32236 | -0.24462 | -0.25708 | -0.24033 | -0.33222 | -0.25605 | -0.28049 | -0.25069
B?;Elllk 46697 | 5.4318 5.2520 5.4873 5.4543 57366 | 5.7198 5.7459
B 69444 | 92951 870.25 948.15 943.46 10366 | 10322 1039.6
Q) 859418 | 8.87212 | 8.82120 | 8.89621 | 8.34529 | 8.77524 | 8.63371 | 8.81429
Q(10) | 13.2995 | 134796 | 13.4283 | 135189 | 12.2681 | 13.1439 | 12.7908 | 13.2337
Q(20) | 20.7218 | 21.8243 | 215684 | 210173 | 209243 | 21.9133 | 21.6435 | 21.9896
Q(50) | 59.3733 | 61.6059 | 61.0488 | 617772 | 616591 | 62.4889 | 62.4685 | 62.5224
Q%5) | 5.85691 | 8.18030* | 7.69514 | B8.34494 | 7.60552 | 8.69010 | 8.47840* | 8.76151*
QX10) | 7.73589 | 10.1549 | 9.68634 | 10.3029 | 10.1991 | 10.7620 | 10.7089 | 10.7933
Q%20) | 10.6402 | 12.8429 | 12.3760 | 12.9866 | 13.3705 | 13.5774 | 13.6246 | 13.5829
Q%50) | 25.1885 | 25.1664 | 252829 | 251259 | 252408 | 24.9031 | 24.9880 | 24.8878
ARCH(s) | L1173 1.5799 1.4807 1.6144 1.4491 16830 | 1.6347 1.6989
[0.3496] | [0.1634] | [0.1938] | [0.1538] | [0.2045] | [0.1363] | [0.1484] | [0.1325]
ARCH(10)| 074204 | 096405 | 092002 | 007850 | 096960 | 10202 | 10130 1.0239
[0.6850] | [0.4736] | [0.5139] | [0.4606] | [0.4686] | [0.4243] | [0.4305] | [0.4211]
P(40) |192.6133* | 161.0400* | 172.4533* | 113.3600* | 211.6000* | 167.4400* | 174.0533* | 110.8000*
P(50) |228.1333* | 187.2000* | 194.5333* | 133.2000* | 268.2667* | 193.3333* | 185.8667* | 111.2000*
P(60) | 261.0400* | 229.8400* | 226.4800* | 217.8400* | 285.2000* | 233.0400* | 233.8400* | 216.0800*

*, F*9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in

Pearson Uyum lyiligi istatistigini gdstermektedir.
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Cizelge 11.15. RMLZ Getiri Serisi i¢in FIGARCH Modeli Tahmin Sonuglar1

p=1.g=1 FIGARCH
N ST GED SsT
0.466988** | 0.528163** | 0.457589% | 0.635197**
w | (0.27005) | (0.29024) | (0.24126) | (0.34480)
[0.0842] | [0.0692] | [0.0583] | [0.0658]
0.541039% | 0.488292* | 0.518571* | 0.465518*
Bo | (0.089731) | (0.093150) | (0.092434) | (0.093170)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.870316* | 0.827513* | 0.842603* | 0.829972*
B, | (0.031859) | (0.043006) | (0.037986) | (0.042525)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.548195% | 0.523146* | 0.522836* | 0.545721*
d (0.11216) | (0.10918) | (0.11204) | (0.10548)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
4.464392% | 1.080207* | 4.482940*
v (0.63729) | (0.095867) | (0.65169)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.160338*
In(©) (0.044891)
[0.0004]
Log(L) | 616341 | 578740 | 576215 | 571.932
AIC | 1654242 | 1556639 | 1549908 | 1.541151
SIC_ | 1678882 | 1587439 | 1580708 | 1578111
Carpiklik | -0.50807 | -047556 | -0.49323 | -0.46894
Asirt
pown | 36859 | 40757 | 38762 | 41710
1B 45681 | 54736 | 49994 | 57114
QG) | 697789 | 7.18242 | 7.04442 | 7.23901
Q(10) | 126878 | 122502 | 123495 | 121963
Q(20) | 214523 | 21.2587 | 212509 | 213113
Q(50) | 606530 | 60.9872 | 606255 | 613339
Q’(5) | 182374 | 3.14346 | 251368 | 3.41483
Q’(10) | 346037 | 483706 | 4.1136 | 5.14894
Q%(20) | 717100 | 8.13210 | 7.64331 | 8.29881
Q%(50) | 231517 | 238130 | 23.3260 | 24.1692
036105 | 060315 | 0.48618 | 0.65446
ARCHGO) | 1087501 | [0.6976] | [0.7867] | [0.6582]
034375 | 047273 | 041203 | 0.49439
ARCH(10)| 100688] | [0.9080] | [0.9408] | [0.8942]
P(40) | 208.0800% | 162.1067* | 191.3333* | 123.9200*
P(50) | 247.0000% | 194.5333% | 200.0000% | 132.2667*
P(60) | 264.8800% | 231.4400* | 239.2800% | 219.6000*

* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.

RBIST i¢in tahmin edilen GARCH ve IGARCH model tahmin sonuglari
incelendiginde oynaklik siirecinin siirekliligini gosteren o ve B1’ in tahmin degerlerinin
toplami bire ¢ok yakindir.

FIGARCH model tahmin sonuglart incelendiginde uzun hafiza d parametresi

getiri serisi i¢in Onemli derecede sifirdan farklidir ve oynaklik uzun hafiza siireci
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sergilemektedir. Ayrica Ljung-Box istatistikleri getiri serisinin i.i.d. 6zelligi gosterdigini
ifade etmektedir. Dagilimin uygunlugunun testi olan Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglarina gore ise RBIST getiri serisi i¢in dagilimlarin uygun oldugu da sdylenebilir.
Student-t Dagilimi, model tahmin hatalarinin  kalin  kuyruk karakteristigini
yakalamaktadir.

v parametresi, GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelleri i¢in %5 anlamlilik
diizeyinde onemlidir. Buna gore RBIST getiri hatalarinin kalin kuyruklu bir olasilik
yogunlugu sergiledigi séylenebilir. Ayrica Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri
parametresi In(C) de %5 anlamlilik diizeyinde tiim modeller i¢in istatistiksel anlamlidir.
Modellerden elde edilen hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu gostermektedir.
Ayrica In({) parametresi tiim modeller i¢in negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade
etmektedir.

Buna gore Student-t Dagilimi, GED Dagilimi1 ve Skewed Student-t dagilimlarinin,
asir1 basik asimetrik bir dagilim 6zelligi gosteren getiri serisi i¢in Normal dagilima gore
daha uygun dagilimlar oldugunu sdyleyebiliriz.

FIGARCH modeli GARCH modeli ile karsilagtirildiginda AIC ve SIC bilgi
kriterlerine gore FIGARCH(1,d,1) modeli RMLZ getiri serisi i¢in en uygun model
olarak goriilmektedir. GARCH modeli aksine FIGARCH modeli oynakliktaki uzun
hafiza ozelligini modelleyebilmektedir. Dolayisiyla oynaklik {izerine soklarin etkisi

simetrik ve uzun donemde ortalamaya donme 6zelligi gostermektedir.

11.2.2.3. RMLZ icin ARFIMA(p. & q)-FIGARCH(p, d. q) model tahmin sonuclari

RMLZ getiri serisi i¢in kosullu ortalama ve oynakligindaki uzun hafiza
dinamikleri ayr1 olarak incelenmistir. Bu bdliimde s6z konusu getiri serisinin kosullu
ortalama ve oynakligindaki ikili uzun hafiza Ozelliginin varligr i¢cin ARFIMA-
FIGARCH modeli tahminlerine yer verilmektedir.

ARFIMA(p, &, q)-FIGARCH(p, d, q) modellerinin (p, q)=0, 1, 2 igin ¢esitli
kombinasyonlar1 tahmin edilmis ve model se¢im kriterleri AIC ve SIC’ ye gore secilen

en uygun modeller Cizelge 11.16’ da verilmistir.
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Cizelge 11.16. RMLZ i¢in ARFIMA (1,§,1)-FIGARCH(1,d,1) Modeli
Tahmin Sonugclar1

p=1,0=1 ARFIMA(LE 1)-FIGARCH(LA,1)
N ST GED SST
0.045678 0.052938" 0.039310% | 0.029581%
u (0.023624) (0.016053) (0.005836) | (0.017606)
[0.0535] [0.0010] [0.0000] [0.0933]
20.726352% 20.663764% 20.069045 | -0.685264%
" (0.10483) (0.26766) (0.072318) (0.25600)
[0.0000] [0.0134] [0.3400] [0.0076]
0.728736% 0.687223 0.147600% | 0.710024*
o, (0.10751) (0.23428) (0.065419) (0.22127)
[0.0000] [0.0035] [0.0243] [0.0014]
0.020873 0.007182 0.064928 20.016995
£ (0.039474) (0.040561) (0.017176) | (0.039987)
[0.5971] [0.8595] [0.0002] [0.6710]
0.519007 0.555703% 0422876 | 0611739**
" (0.35262) (0.30799) (0.21169) (0.36185)
[0.1414] [0.0716] [0.0461] [0.0913]
0.551457% 0.501216 * 0.526348% | 0.468186
8o (0.092077) (0.095404) (0.095382) | (0.097196)
[0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.871625 0.828771% 0.842146% | 0.836648*
8, (0.036150) (0.043673) (0.037450) | (0.042883)
[0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.554949% 0.516777% 0.508832% | 0.551756*
d (0.12649) (0.11043) (0.11238) (0.11316)
[0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
4.185855% 1093068% | 4.320566*
v (0.57163) (0.081393) (0.63076)
[0.0000] [0.0000] [0.0000]
20.134760"
In(¢) (0.054932)
[0.0144]
Log(D) 610823 570.096 570224 566,633
AIC 1650196 1544255 1544597 1537687
SIC 1.699476 1599696 1.600038 1599288
Carpikik 0.52348 0.49184 -0.50311 -0.49056
Asirt
o 35501 3.8900 3.8218 4.0434
18 430.10 503.33 488.00 540.98
Q) 5.69375 7.26481 7.72775 8.30048*
Q(10) 114111 11,6555 11,9404 12.4786
Q(20) 20.6465 20.7248 20.9998 215018
Q(50) 60.0614 59.5145 57.5624 60.6224
Q6 2.08426 3.60532 2.74885 3.60886
Q°(10) 3.58782 5.36210 4.71636 5.46245
0%(20) 8.03180 9.12621 8.32222 8.65417
%(50) 23.6960 25.1316 24.3603 24.8686
0.40002 0.67718 0.53251 0.69505
ARCH(5) [0.8483] [0.6409] [0.7517] [0.6273]
0.35197 051574 0.46181 052324
ARCH(10) [0.9661] [0.8797] [0.9146] [0.8744]
P(40) 127 5467* 70.0533* 61.5200* 51.9200*
P(50) 127.6000% 68.6667 63.4667 66.8000%
P(60) 155.1200* 75.6000% 75.7600% 71.1200%

* ¥ 0465 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.
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Cizelge 11.16° ya gore RMLZ getiri serisi i¢in ortalamadaki uzun hafiza
parametresi & istatistiksel olarak GED dagilimi disinda anlamli degilken oynakliktaki
uzun hafiza parametresi d ise RMLZ getiri serisi i¢in 0.508832 ve 0.554949 arasinda
aldig1 degerlerle tiim dagilimlara gore istatistiksel anlamli bulunmustur. 5 ve 10
gecikmeli ARCH-LM testi sonuglar1 ise hatalardaki ARCH etkilerinin olmadigin
desteklemektedir. Ayrica modelin kuyruk istatistikleri v’ ler istatistiksel anlamlidir ve
istatistik normale gore kalin kuyruk 6zelligini gostermektedir. Ayrica Skewed Student-t
dagilimi i¢in asimetri parametresi In({) de %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
anlamlidir. Parametre modellerden elde edilen hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu
gostermektedir. Modelin In(C) parametresi negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade
etmektedir.

Buna gore Student-t Dagilimi, GED Dagilimi ve Skewed Student-t dagilimlarinin,
asir1 basik asimetrik bir dagilim 6zelligi gosteren getiri serisi i¢in Normal dagilima gore
daha uygun dagilimlar oldugunu sdyleyebiliriz.

Sonuglara gore Malezya Kuala Lumpur hisse senedi piyasasinin zayif formda
etkinsiz oldugunu sdylemek miimkiindiir. Oynakligin Ongoriilebilir yapida olmasi

nedeniyle s6z konusu hisse senedi piyasast ile ilgili teknik analizler de gegerlidir.

11.2.2.4. RMLZ icin EGARCH(p, q) ve FIEGARCH (p, d, ) model tahmin

sonuclari

RMLZ getiri serisi i¢in oynakliktaki uzun hafiza 6zelligini degerlendirmede
FIGARCH modeli uygun model olarak seg¢ilmesine ragmen soklarin asimetrik
davranigini degerlendirememektedir. Bu bolimde RMLZ getiri serisinin oynakliginin ve
uzun hafiza 6zelliginin modellemesinde soklarin asimetrik etkisini de dikkate alan
EGARCH model tahmin sonuglari incelenecektir. RMLZ serisi i¢in p,q=0,1,2 olmak
tizere FIEGARCH(p,d,q) modelinin tiim kombinasyonlar1 Student-t ve Skewed Student-
t dagilimli tahmin edilerek en kiigiik Akaike (AIC) ve Schwarz (SIC) Bilgi Kriterlerine
gore en uygun model se¢ilmistir. Ayrica RMLZ getiri serisinin oynakligindaki asimetri
ozelligi yine benzer bicimde secilen uzun hafiza 6zelligini gozoniinde bulundurmayan

EGARCH (p,q) modeli ile de incelenmis ve tahmin sonuglari karsilastirilmistir.
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Segilen en uygun EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(1,d,1) asimetrik model tahmin
sonuglar1 Cizelge 11.17 ve Cizelge 11.18’de gosterilmektedir.

Cizelge 11.17. RMLZ Getiri Serisi Icin EGARCH Modeli Tahmini

p=10=1 EGARCH

N ST GED SST

20.882317* | -0.970860* | -1.090692* | -2.268095*

" (0.20856) | (0.26471) | (0.20613) | (0.75873)

[0.0000] | [0.0003] | [0.0000] | [0.0029]

20.671466* | -0.552083* | 0.606930* | -0.522225

Bo (0.085518) | (0.13613) | (0.10534) | (0.15853)

[0.0000] | [0.0001] | [0.0000] | [0.0010]

0.970831* | 0.983267* | 0.978002* | 0.984327*

B, (0.010949) | (0.009194) | (0.010004) | (0.008827)

[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]

10.236937* | 0.164929% | -0.196638* | -0.142950*

(Egarch)g, | (0.077981) | (0.065239) | (0.067740) | (0.061362)

[0.0025] | [0.0117] | [0.0038] | [0.0201]

0.318831* | 0.236640* | 0.271141* | 0.228933*

(Egarch)d, | (0.099840) | (0.093087) | (0.087546) | (0.10620)

[0.0015] | [0.0112] | [0.0020] | [0.0314]

4.600197* | 1.111525% | 4.563835*

v (0.83919) | (0.10342) | (0.84455)

[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]

20.151412%

In(©) (0.044129)

[0.0006]

Log(L) | 605271 | 576627 | 572.908 | 570552

AIC 1627300 | 1.553673 | 1543755 | 1540140

SIC 1658191 | 1.500634 | 1580716 | 1583260

Carpiklik | -0.45530 | -0.42048 | -0.44130 | -0.40992
Asirt

pown | 24327 | 33888 | 28817 | 36553

1B 21085 | 38098 | 28385 | 43854

Q) 100760 | 106158 | 103778 | 10.5065

Q(10) 160015 | 16.0858 | 159854 | 158783

0(20) 238878 | 251364 | 245713 | 24.9830

Q(50) 620610 | 67.1066 | 652171 | 67.1402

06 414565 | 8.92105* | 656680 | 9.19101

Q’(10) | 7.32032 | 113384 | 934119 | 114827

Q%(20) | 148338 | 180792 | 165444 | 17.6180

Q%(50) | 314632 | 327205 | 316435 | 319849

077764 | 17179 | 12401 | 17756

ARCHO) | 105660) | [01281] | [0.2884] | [0.1155]

073027 | 11290 | 092758 | L1416

ARCH(0) | 106063] |[0.3372] | [0.5069] | [0.3280]

P(0) | 214.6933* | 160.5067* | 172.4533* | 126.9067*

P(50) | 242.0000* | 205.3333* | 182.2667* | 136.0000%

P(60) | 281.0400* | 236.7200% | 246.4800* | 225.8400*

* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.
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Cizelge 11.17’ de verilen RMLZ getiri serisi i¢in EGARCH(1,1) modeli tahmin
sonuglarina gore, (Egarch)d, ve (Egarch)f, parametreleri %5 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak 6nemlidir. Normal, Student-t, GED ve Skewed Student-t dagilimlari
icin %35 anlamlilik diizeyinde anlamli olan (Egarch)@, parametresi modelin simetrik
etkisini ya da biiyiikliik etkisini gostermektedir.

Tiim dagilimlar icin tahmin edilen modelde %5 anlam diizeyinde istatistiksel
anlamli f; parametresi ne kadar biiyiik olursa piyasada meydana gelen soklarin
oynaklik tizerindeki etkisinin yok olmast o kadar uzun zaman almaktadir. S, ise
soklarin oynaklik iizerindeki kisa donem etkisi ARCH etkisini gostermektedir.

Kaldirag etki (leverage effect) parametresi olan (Egarch)6@; ise kosullu varyans

tizerine pozitif ve negatif soklarin etkisinin asimetrik oldugunu gostermektedir.

Cizelge 11.17° deki sonuglara gore, (Egarch)f8; <0 dir. RMLZ getiri serisi i¢in
oynaklik tizerine soklarin etkisi kisa donem devam etmektedir ve asimetriktir. Bir bagka
ifadeyle RMLZ getiri oynakligi iizerinde negatif soklarin etkisi pozitif soklarin

etkisinden daha fazladir ve soklarin etkisi kisa donemde yok olmaktadir.
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Cizelge 11.18. RMLZ Getiri Serisi i¢in FIEGARCH Model Tahmini

p=1.q-1 FIEGARCH
N ST GED SsT
J0.502047* | 0495570 | -0.643128** | -0.600305
" (0.27729) | (0.38854) | (0.36847) | (0.47687)
[0.0328] | [0.2025] | [0.0813] | [0.2085]
0227152 | -0.574563* | -0.625592*% | -0.639206
Bo (0.44749) | (0.14297) | (0.11564) | (0.11833)
[0.6119] | [0.000]] | [0.0000] | [0.0000]
0125251 | 0.372077% | 0.403464* | 0.351212*
B, (0.21021) | (0.12548) | (0.11484) | (0.11418)
[05515] | [0.0031] | [0.0005] | [0.0022]
[0.244237% | -0.167569% | -0.210223* | -0.191202*
(Egarch)d, | (0.075121) | (0.065974) | (0.069627) | (0.069924)
[0.0012] | [0.0113] | [0.0026] | [0.0064]
0.318427* | 0.260930% | 0.207074* | 0.262926*
(Egarch)d, | (0.11204) | (0.099529) | (0.093509) | (0.10006)
[0.0046] | [0.0089] | [0.0015] | [0.0088]
0.457756* | 0.7698L1* | 0.730047* | 0.854071*
d (0.10829) | (0.13614) | (0.14034) | (0.10957)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
4672770~ | 1.102400% | 4.231879
v (0.79639) | (0.10165) | (0.83681)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.039115
Iné) (0.018804)
[0.0379]
LogL) | 609.185 577.446 573.854 575.365
AIC | 1640495 | 1558523 | 1548943 | 1555641
SIC 1677455 | 1601644 | 1592064 | 1.604921
Carpiklik | 049317 | -051634 | -0.53084 | -0.50180
Asiri
oy | 25774 37115 3.1500 3.6950
1B 238.00 463.81 347.08 458.12
Q6) 10.3896 10.5154 10.5244 10.9845
Q(10) | 169213 16.1623 16,5188 16.7768
Q(20) | 24.2507 25.7715 255345 26.4429
Q(50) | 66.8147 71.3828 703500 | 72.3041
Q’G) | 331720 6.63516 495832 | 8.03921%
QX(10) | 7.02480 8.64755 7.39820 10.1277
Q%(20) | 15.8983 16.9307 16.7273 19.2844
Q%(50) | 34.8800 32,5201 32.7819 34.1555
0.64483 1.2823 0.94847 15709
ARCH() | 15 655] [0.2695] [0.4488] [0.1659]
0.70537 0.87180 0.74750 1.0320
ARCH(10)| 15 7199) [0.5595] [0.6797] [0.4142]
P(40) | 1956000~ | 158.3733* | 172.8800* | 130.8533*
P(50) | 218.2667* | 188.5333* | 2052000 | 152.6667
P(60) | 262.8000% | 240.4000% | 224.8800% | 176.7200*

*, ** 005 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.
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Cizelge 11.17° de model sonuglari RMLZ getiri oynakligi i¢in soklarin kisa
donem asimetrik etkisini gosterirken, Cizelge 11.18 ise soklarin uzun dénem asimetrik
etkisini degerlendiren FIEGARCH (1,d,1) modeli sonug¢larin1 sunmaktadir.

Kisa donem asimetrik etkinin anlamlilig1 yaninda uzun hafiza (kesirli biitiinlesme)
parametresi d, tiim dagilimlar igin de % 5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli ve
stirecin duraganligini gosteren 0<d<1 dir. Bu nedenle FIEGARCH (1,d,1) modeli uzun
hafiza 6zelligini de asimetrik etkiyle birlikte degerlendirdigi icin EGARCH (1,1)
modeline gore RMLZ getiri serisi i¢in daha uygun bir model olarak onerilmektedir.
Ayrica EGARCH (1,1) modelinde oldugu gibi FIEGARCH (1,d,1) modelinin v
parametresi Student-t, Skewed Student-t ve GED dagilimi i¢in %5 anlam diizeyinde
onemlidir. RMLZ getiri hatalar1 kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk fonksiyonuna
sahiptir. Skewed Student-t dagilimi igin asimetri parametresi olan In({) de %5
anlamlilik diizeyinde EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(0,d,1) modelleri i¢in istatistiksel
anlamlidir ve hatalarin dagilimmin asimetrik oldugunu gostermektedir. Ayrica In(§)
parametresi iki model i¢in de negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade etmektedir.
Buna gore diger dagilimlarin, Normal dagilima gore, asir1 basik asimetrik bir dagilim
ozelligi gosteren RMLZ getiri serisi i¢in daha uygun dagilimlar oldugu sdylenebilir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglarina gére de RMLZ getiri serisi igin farkli dagilimlar da uygundur.

Getiri hatalarinin ve kareli hatalarin genel olarak tiim gecikmelerinde Ljung-Box
Test istatistikleri siirecin bir i.i.d. oldugunu gostermektedir. ARCH etkisini gOsteren
ARCH-LM istatistikleri de %35 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli degildir.
Dolayisiyla modelin  ARCH etkilerini gidermede basarili oldugunu sdylemek
miimkiindiir.

Bulgulara gore Malezya hisse senedi piyasasi oynakliginda uzun hafiza 6zelligi
gozlemlenirken soklarin etkisinin asimetrik oldugu ve uzun doénemde yok oldugu

sOylenebilir.
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11.3. Endonezya Hisse Senedi Piyasasina iliskin Ampirik Bulgular

11.3.1. Veri ve baslangi¢ analizleri

Endonezya igin hisse senedi piyasasi endeks verileri (END), 24.08.2010-
19.07.2013 donemini kapsamaktadir. Jakarta Borsasi giinliik hisse senedi kapanis fiyat
endeksi verileri Matriks Bilgi Dagitim Hizmetleri Veri Terminalinden elde edilmistir.
S6z konusu endeks degerleri kullanilarak;

REND: =In(Py/P+.1)*100, t=1,2,...n, (E.11.3)
bigiminde getiri serisi elde edilmistir. Burada;

REND; ; t zamanindaki endeksin getirisini,
P: ; t zamanindaki endeksin kapanis fiyatini,
Pt1; t-1 zamanindaki endeksin kapanig fiyatin1 gostermektedir.
Sekil 11.13, Sekil 11.14 ve Sekil 11.15 sirastyla END endeks degerleri, REND

getiri serisi ve SREND kareli getirilerin grafiklerini sunmaktadir.

2500
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100 200 300 400 500 600 700
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Sekil 11.13. Jakarta Hisse Senedi Piyasasi Endeksi (END)

Sekil 11.13 Endonezya Jakarta hisse senedi piyasasi endeks degerlerinin

ilgilenilen donem i¢indeki artan egilimini géstermektedir.
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Sekil 11.15. Kareli Getiri Serisi (SREND)

Sekil 11.14 ve Sekil 11.15 ise getiri serisinin ortalama etrafindaki egilimini ve

oynaklik kiimelemelerinin varligin1 gorsel olarak gostermektedir.
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Sekil 11.16. END Endeks Serisinin ACF Grafigi
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Sekil 11.17. REND Getiri Serisinin ACF Grafigi
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t |—— ACF-SREND

Sekil 11.18. SREND Kareli Getiri Serisinin ACF Grafigi

Sekil 11.16, Sekil 11.17 ve Sekil 11.18 sirastyla END endeks serisinin, REND
getiri serisinin ve SREND Kkareli getiri serisinin ACF fonksiyonu grafiklerini
gostermektedir. Grafiklerde kirmizi olarak goriinen siitunlar getirilerin otokorelasyon
degerlerini ifade etmektedir. Mavi cizgiler ise +1.96(1/Vn) giiven siurlarin
gostermektedir.  Ozellikle END serisi ve SREND  serilerinin otokorelasyon
fonksiyonlarimin uzun dénemde yavag azalan bir egilime sahip oldugu sdylenebilir. S6z
konusu gorsel degerlendirme seri i¢in uzun hafiza o6zelliginin degerlendirilmesi
gerektigi ile ilgili bir ipucu olarak kabul edilebilir.

Cizelge 11.19 REND getiri serisi i¢in tanimlayici istatistikleri gostermektedir.

Cizelge 11.19. REND Getiri Serisi I¢in Tamimlayicr Istatistikler

Gozlem Sayisi: 744
Ortalama: 0.041808
Standart 1.4292
Sapma:
Carpikhk: -0.79950
Basiklik: 6.4864
Minimum: -10.972
Maksimum: 5.4423
J-B: 1381.7
Prob. (0.0000)
ARCH (2): 5.1901 *
ARCH (5): 11.061 *
ARCH (10): 11.091 *
Q(5): 36.9450 [0.0000006]*
Q(10): 52.2483 [0.0000001]*
Q(20): 60.5641 [0.0000058]*
Q(50): 91.4265 [0.0003163]*
Q°(5): 62.8968 [0.0000000]*
Q°(10): 157.510 [0.0000000]*
Q°(20): 191.590 [0.0000000]*
Q%(50): 250.608 [0.0000000]*
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Cizelge 11.19. REND Getiri Serisi I¢in Tanimlayici Istatistikler (Devam Ediyor)

Uzun Hafiza(Long Memory) Test Istatistikleri
%390, (0.861-1.747)
%95, (0.809-1.862)
%99, (0.721-2.098)
Getiri Serisi icin 0.741416
Lo R/S Test istatistigi
Getiri Serisi icin 0.753566
Hurst-Mandelbrot R/S Test
Istatistigi
Kareli Getiri Serisi icin 2.20968
Lo R/S Test Istatistigi

Kareli Getiri Serisi icin 2.30715
Hurst-Mandelbrot R/S Test
Istatistigi

(*, ** sirastyla %5 ve %10 istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir.)

Cizelge 11.19° da REND getiri serisi i¢in elde edilen tanimlayici istatistikler
incelenirse -0.79950 degeri ile carpiklik katsayisi sola ¢arpik asimetrik bir dagilimi
ifade ederken, 6.4864 degeri ile basiklik katsayisi asir1 basik normale gore sivri bir
dagilimin gostergesidir. Ayrica 1381.7 degeri ile Jarque-Bera Istatistigi getiri serisinin
normal dagilim gostermediginin bir kanit1 olarak istatistiksel olarak anlamlhdir. 5, 10, 20
ve 50 . gecikmelerdeki Ljung-Box istatistikleri getiri ve kareli getiriler i¢in %5 anlam
diizeyinde istatistiksel anlamlidir. Getiri hata ve kareli getiri hatalarinin bagimsizlik testi
icin kullanilan istatistik degerleri incelendiginde 50. gecikmeye kadar yliksek derecede
iligkili olduklarmi i.i.d. (birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip olma) siirecine
sahip olmadiklarin1 gostermektedir. Ozellikle hisse senedi getirilerindeki oynaklik
kiimelemelerinin yaygin etkisini gostermekte olan 50. gecikmedeki istatistik degeri de
yiiksektir.

Cizelge 11.19° da getiri ve kareli getiri serisi i¢in baglangic degerlendirmesi
olarak uzun dénem bagimlilig: test eden Lo R/S Test Istatistigi ve Hurst-Mandelbrot
R/S Test Istatistigi tanimlayicr istatistikler arasinda verilmistir. Istatistiklere gére REND
getiri ve SREND kareli getiri serileri i¢in % 5 anlam diizeyinde “kisa hafiza” sifir
hipotezi reddedilmektedir.

Cizelge 11.20° de getiri serisinin duraganlik analizi i¢in birim kok testi sonuglari

verilmistir.
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Cizelge 11.20. REND Getiri Serisi i¢in Birim Kok Testi Sonuglar1
Testler REND
ADF(r,) | -18.2937*

PP(t,) | -26.1939*
KPSS(t,) | 0.022039

* %S5 anlam diizeyinde birim kok sifir hipotezinin reddini géstermektedir. (%5 i¢in
McKinnon Kritik Degeri [-2.865], Kwiatkowski Kritik Degeri [0.463000])

ADF ve PP testleri i¢in “sifir hipotezi” birim kokiin varligint gosterirken, KPSS
testi i¢in ise serinin duraganligini gosteren I(0) siirecini ifade etmektedir. Cizelge 11.20°
deki sonuglara gore ADF ve PP testlerinin biiyiik negatif sonuglart %5 anlam diizeyinde
getiri serisi i¢in birim kok sifir hipotezinin reddini gosterirken, KPSS test istatistikleri
de I(0) siireci gosteren sifir hipotezini getiri serisi igin %5 anlam diizeyinde
reddedememektedir. REND getiri serisi i¢in duraganlik degerlendirmesini izleyen

boliimde getiri serisi ve oynakligi i¢in uzun hafiza model sonuglarina yer verilmektedir.

11.3.2. Endonezya icin model tahmin sonuclari

11.3.2.1. REND icin ARFIMA (p, &, q) model tahmin sonuclar:

Bu bolimde Endonezya igin getiri serisindeki uzun hafiza 6zelligini incelemek
amaciyla Normal (N), Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED (GED)
dagilimlart ile farkli (p, q) gecikme degerleri i¢in, ARFIMA modelleri tahmin
edilmektedir. REND getiri serisi i¢in p, q=0,1,2 olmak {izere ARFIMA(p, &, Q)
modelinin tim kombinasyonlari tahmin edilerek karsilastirilmis, en kiigiik Akaike
(AIC) ve Schwarz (SIC) Bilgi Kriterleri en uygun modelin se¢imi i¢in kullanilmistir.
Buna gore secilen REND getiri serisi i¢in en uygun model ARFIMA(L, &, 1) modeli

tahmin sonuclar1 Cizelge 11.21° de gosterilmektedir.
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Cizelge 11.21. REND I¢in ARFIMA Model Tahmin Sonuglar

(p.£.9) ARFIMA (1,£,1)
N ST GED SST
0.0400006* | 0.066872* 0.063426* 0.046040*
u (0.016177) (0.013258) | (0.0013187) (0.013452)
[0.0136] [0.0000] [0.0000] [0.0002]
0.396012* 0.260100* 0.126543* 0.254202**
Py (0.12524) (0.13752) (0.0024194) (0.13794)
[0.0016] [0.0590] [0.0000] [0.0657]
Y,
0.249379* 0.228266* 0.161620* 0.259232*
& (0.093066) (0.063486) (0.003837) (0.063972)
[0.0075] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.404035* 0.446322* 0.160833* 0.457368*
6, (0.14168) (0.14609) (0.002096) (0.14897)
[0.0045] [0.0023] [0.0000] [0.0022]
6,
3.304682* 0.972147* 3.430185*
Y - (0.46310) (0.078462) (0.48525)
[0.0000] [0.0000] [0.0000]
-0.115031*
In(¢) - - - (0.050322)
[0.0225]
Log(L) -1312.536 -1245.691 -1244.918 -1243.063
AIC 3.545570 3.369289 3.366044 3.364906
SIC 3.399529 3.576597 3.406522 3.403277
Carpiklik -1.1971 -1.0646 -1.1327 -1.0503
Asirt
Basikhik 7.0185 7.1937 6.9978 7.3289
J-B 1665.3 1761.0 1652.6 1839.7
Q(5) 18.0077* 19.9965* 23.3596* 20.6521*
Q(10) 37.3480* 41.7013* 41.0976* 44.8118*
Q(20) 46.0751* 49.5963* 49.0579* 52.8154*
Q(50) 76.6416* 79.5666* 79.4855* 82.7219*
Q%5 44.2811* 40.6384* 45.1515* 39.1351*
Q%(10) 129.948* 124.340* 130.657* 120.879*
Q°(20) 160.654* 154.066* 162.258* 149.504*
Q%(50) 213.744* 202.739* 214.526* 196.223*
7.3432 6.5938 7.4404 6.3468
ARCH(5) [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
9.8644 9.4302 9.6899 9.2728
ARCH(10) [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
P(40) 93.9852* 56.4078 49.8398 50.5935
P(50) 91.6568* 49.3957 56.7981 64.2005
P(60) 99.5034* 64.6178 71.0781 68.1709
*, *% 065 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig, () standart hatalari,
[ ] p olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50,
60 hiicre icin Pearson Uyum lyiligi istatistigini gdstermektedir.

Cizelge 11.21° deki tahmin sonuglar incelenirse; ARFIMA (1, &, 1) modeli
REND getiri serisi i¢in ortalamanin uzun hafiza 6zelligi sergilediginin bir kanitim

sunmaktadir. Normal, Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED (GED)
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dagilimlar1 i¢in %35 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli bulunan uzun hafiza
parametresi &, 0.161620 ve 0.259232 arasinda deger almaktadir.

v kuyruk parametresi her ii¢ dagilim i¢in de %5 anlamlilik diizeyinde 6nemlidir.
Buna gore REND getiri serisi hatalar1 ig¢in kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk
fonksiyonuna sahip oldugu sdylenebilir. Skewed Student-t dagilimmin asimetri
parametresi olan In(C) ise -0.115031 degeriyle %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
anlamlidir. Negatif In(£) parametresi sola carpik asimetrik bir dagilimi ifade etmektedir.
Buna gore diger dagilimlarin, Normal dagilima gore, asir1 basik asimetrik bir dagilim
Ozelligi gosteren REND getiri serisi i¢in daha uygun dagilimlar oldugunun bir kaniti
sunulmaktadir. Ayrica dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum
Iyiligi Testi sonuglarina gére de REND getiri serisi icin farkli dagilimlarm normal
dagilima goére uygun oldugu goriilmektedir.

5, 10, 20 ve 50 gibi farkli gecikmelerdeki getiri ve kareli getiri hatalariin Ljung-
Box Test istatistiklerinin %5 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli olmasi siirecin bir
I.1.d. (bagimsiz ve benzer dagilima sahip) olmadigini gostermektedir. ARCH etkisini
gosteren 5 ve 10 gecikmeli ARCH-LM istatistikleri de %5 anlam diizeyinde istatistiksel

anlamlidir ve hatalarda ARCH etkilerinin varligin1 gostermektedir.

11.3.2.2. REND i¢in FIGARCH(p, d, q) modeli tahmin sonuglari

ARFIMA modeli ile REND getiri serisinin ortalama diizeyinde modellenmesinin
uzun hafiza o6zelliginin varhi@int degerlendirmede yeterli olmadigimi sdylemek
miimkiindiir. Bu amagla, REND getiri serisinin oynakligindaki uzun hafiza 6zelligi i¢in
farkl gecikmeli (p, q)=0,1,2 i¢cin FIGARCH(p, d, q) modelleri tahmin edilmis ve AIC
ile SIC bilgi kriterlerine gore en uygun model secilmistir. Cizelge 11.22 ve Cizelge
11.23° de REND i¢in GARCH, IGARCH modelleri ve oynakliktaki uzun hafiza
FIGARCH Modeli sonuglarin1 gostermektedir.
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Cizelge 11.22. REND Getiri Serisi I¢in GARCH ve IGARCH Modeli
Tahmin Sonuglari

p=1,0=1 GARCH IGARCH
N ST GED SST N ST GED SST

0.074010** | 0.094784* | 0.085950* | 0.064512** | 0.039656* | 0.096037* | 0.085162* | 0.045068*
w (0.038853) | (0.037648) | (0.035372) | (0.039446) | (0.017568) | (0.037168) | (0.043142) | (0.020917)
[0.0572] | [0.0120] | [0.0153] | [0.1024] | [0.0243] | [0.0100] | [0.0488] | [0.0315]
0.139870* | 0.119940* | 0.123720* | 0.122506* | 0.154868* | 0.145822* | 0.145158* | 0.149317*
Bo (0.040639) | (0.035166) | (0.036484) | (0.035159) | (0.038068) | (0.040499) | (0.040789) | (0.041304)
[0.0006] | [0.0007] | [0.0007] | [0.0005] | [0.0001] | [0.0003] | [0.0004] | [0.0003]
0.844758* | 0.848650* | 0.850570* | 0.844627*
B, (0.036361) | (0.036980) | (0.037670) | (0.037489) | 0.845132 | 0.854178 | 0.854842 | 0.850683
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]

6.118050% | 1.247382* | 6.722780* 5.334938* | 1.229141* | 5.783990*
v (1.5670) | (0.11521) | (1.8729) (1.2304) | (0.10679) | (1.4721)
[0.0001] | [0.0000] | [0.0004] [0.0000] | [0.0000] | [0.0001]

0.114533* .

In(©) (0.044459) 0.113494
o0100] (0.045802)

[0.0134]

Log(L) | -1232.482 | -1210.211 | -1208.939 | -1218.733 | -1232.937 | -1211.389 | -1209.785 | -1208.810
AIC 3.328351 | 3.271093 | 3.267669 | 3.217861 | 3.326883 | 3.271572 | 3.267255 | 3.267322
SIC 3.353173 | 3.302120 | 3.298696 | 3.298355 | 3.345500 | 3.296394 | 3.292077 | 3.298350

Carpikhik | -0.60309 | -0.79950 | -0.79950 | -0.63971 -0.57887 | -0.58763 | -0.58279 | -0.59220

Astrt 6.7405 9.48643 9.48643 8.0168 2.5729 2.6425 2.5853 2.6660
Basiklik

J-B 277.54 324.69 306.97 332.44 246.44 258.93 248.99 263.46
Q(5) 14.3922* | 15.4324* | 15.1079* | 15.2327* | 13.7732* | 14.3242* | 14.0683* | 14.0959*

Q(10) | 20.8938* | 22.1430* | 21.7153* | 21.9874* | 20.1098* | 20.6301* | 20.3314* | 20.4446*
Q(20) | 265596 | 27.8246 | 27.3770 | 27.6601 | 25.7793 | 26.2845 | 25.9874 | 26.0849

Q(50) | 525426 | 53.6943 | 53.3463 | 53.3230 | 520226 | 52.6445 | 52.4686 | 52.2167

Q45) 2.20651 | 2.04470 | 2.07136 | 2.15836 | 2.31267 | 2.08117 | 2.12303 | 2.24804

Q%10) | 3.31732 | 3.95543 | 3.67681 | 3.97993 | 3.07396 | 3.07885 | 2.99258 | 3.18943
Q%20) | 8.25468 | 9.20160 | 8.77514 | 9.15096 | 7.96938 | 8.00816 | 7.91703 | 8.08654
Q%50) | 51.9346 | 54.1588 | 53.3412 | 53.6561 | 50.6979 | 51.4467 | 51.0208 | 51.0569
ARCH(s) | 042844 | 7039646 | 040154 | 041697 | 045231 | 040503 | 041375 | 043675
[0.8290] | [0.8514] | [0.8479] | [0.8371] | [0.8117] | [0.8455] | [0.8394] | [0.8230]

ARCH(10)| 0-30028 | 036555 | 0.33801 | 036579 | 027641 | 027861 | 027025 | 028680
[0.9811] | [0.9611] | [0.9707] | [0.9611] | [0.9863] | [0.9858] | [0.9874] | [0.9841]

P(40) | 89.2476* | 80.8493* | 83.2180* | 64.4832* | 88.9246* | 80.6330* | 69.0054* | 68.7900*

P(50) | 128.8035* | 94.2140* | 84.3890* | 107.1346* | 122.8816* | 98.6555* | 82.2355* | 112.9219*

P(60) | 131.1588* | 107.5787* | 106.6097* | 91.5895* | 130.1898* | 105.3176* | 97.0808* | 97.7268*

*, F*9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gdstermektedir.
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Cizelge 11.23. REND Getiri Serisi Icin FIGARCH Modeli Tahmin Sonuglar

p=1,0=1 FIGARCH
N ST GED SST
0.059203* 0.084250 * 0.070926* 0.091704 *
1) (0.023432) (0.043202) (0.033055) (0.046939)
[0.0117] [0.0515] [0.0322] [0.0511]
0.053765 0.088815 0.094425 0.085421
Bo (0.093690) (0.11486) (0.11200) (0.11229)
[0.5662] [0.4396] [0.3995] [0.4471]
0.720769* 0.597355* 0.652580* 0.575594*
B (0.098832) (0.22443) (0.16656) (0.22197)
[0.0000] [0.0079] [0.0001] [0.0097]
0.789639 * 0.616367* 0.674291* 0.603507*
d (0.14055) (0.25914) (0.21722) (0.23645)
[0.0000] [0.0176] [0.0020] [0.0109]
5.986663* 1.229772* 6.184428*
v (1.4926) (0.12266) (1.5839)
[0.0001] [0.0000] [0.0001]
-0.140858*
In(€) (0.042616)
[0.0010]
Log(L) -1233.856 -1213.605 -1211.732 -1208.915
AIC 3.332049 3.280228 3.275187 3.270297
SIC 3.356871 3.311255 3.306215 3.307530
Carpiklik -0.62315 -0.66034 -0.64239 -0.66397
Asiri
Basiklik 2.7622 3.0115 2.8876 3.0543
J-B 284.30 334.76 309.24 343.39
Q(5) 13.8957* 14.7434* 14.4837* 14.7449*
Q(10) 20.1715* 21.1236* 20.8005* 21.2148*
Q(20) 25.7570 26.7091 26.3580 26.8130
Q(50) 51.2582 51.9244 51.8092 51.8515
Q*(5) 2.73737 2.55046 2.57184 2.53541
Q%(10) 3.72131 4.43883 4.05977 4.58563
Q%(20) 8.66714 10.2906 9.33443 10.6717
Q%(50) 52.0745 55.0226 53.7397 55.4371
ARCH(5) | 0.53097 [0.7529] | 0.49194 [0.7824] | 0.49726 [0.7784] | 0.48922 [0.7845]
ARCH(10) | 0.33929 [0.9703] | 0.40685 [0.9437] | 0.37153 [0.9589] | 0.41920 [0.9377]
P(40) 109.0592 106.0444 91.0781 102.0606
P(50) 135.5330 127.7268 109.6918 132.1682
P(60) 143.5949 140.2032 143.9179 134.7120
*, %% 965 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig, () standart hatalar1, [ ] p olasilik
degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in Pearson
Uyum lyiligi istatistigini gdstermektedir.

Cizelge 11.22° de REND getiri serisinin oynakligi i¢in tahmin edilen GARCH ve

IGARCH model tahmin sonuclar1 incelendiginde oynaklik siirecinin stirekliligini

gosteren Po ve B1’ in tahmin degerlerinin toplami bire ¢ok yakindir. Oynakliktaki kisa

hafiza ile ilgili simetrik GARCH modeli parametreleri istatistiksel anlamlidir.

REND getiri serisinin oynakligindaki uzun doénem bagimliligi degerlendiren

FIGARCH model tahmin sonuglari incelendiginde uzun hafiza d parametresi getiri
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serisi i¢in Onemli derecede sifirdan farklidir. 0.603507 ve 0.789639 arasinda deger alan
parametre getiri serisi oynakliginin uzun hafiza siireci sergiledigini ifade etmektedir. 5
ve 10 gecikmeli Ljung-Box istatistikleri getiri serisinin hatalarinda bagimlilik
gosterirken, kareli getiri hatalar1 i¢in tiim gecikmelerde istatistik bagimsiz ve 6zdes bir
dagilim 6zelligini desteklemektedir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan Pearson Uyum lyiligi Testi sonuglarina gore
ise REND getiri serisi i¢in diger dagilimlarin uygun oldugu da sdylenebilir.

v parametresi, GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelleri i¢in %5 anlamlilik
diizeyinde 6nemlidir. Buna goére REND getiri hatalarinin kalin kuyruklu bir olasilik
yogunlugu sergiledigi sdylenebilir.

Ayrica Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi In({) de %5
anlamlilik diizeyinde tiim modeller i¢in istatistiksel anlamlidir. Modellerden elde edilen
hatalarin dagilimimin asimetrik oldugunu gostermektedir. Ayrica In(C) parametresi -
0.140858 degeri ile negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade etmektedir. Buna gore
Student-t Dagilimi, GED Dagilimi ve Skewed Student-t dagilimlarinin, asirt basik
asimetrik bir dagilim 6zelligi gosteren getiri serisi igin Normal dagilima gore daha
uygun dagilimlar oldugunu da sdyleyebiliriz.

FIGARCH(1, d, 1) modeli GARCH(1,1) modeli ile karsilastirildiginda REND
getiri serisinin oynakliginin modellenmesinde uzun hafizanin anlamliligindan dolay1
getiri serisi i¢in uygun model olarak degerlendirilebilir. Dolayisiyla REND getiri
serisinin oynaklig1 iizerine soklarin etkisi simetriktir. Soklar oynaklik {izerinde kalicidir

ve getiri serisi uzun donemde ortalamaya déonme 6zelligi gostermektedir.

11.3.2.3. REND icin ARFIMA(p. & q)-FIGARCH(p, d, g) model tahmin sonuclari

REND getiri serisi i¢in kosullu ortalama ve oynakligindaki uzun hafiza
dinamikleri sirasiyla ARFIMA ve FIGARCH modeliyle ayr1 olarak incelenmistir. Bu
boliimde REND getiri serisinin kosullu ortalama ve oynakligindaki ikili uzun hafiza

ozelliginin varligi i¢in ARFIMA-FIGARCH modeli tahminlerine yer verilmektedir.

Benzer bicimde ARFIMA(p, &, q)-FIGARCH(p, d, g) modellerinin (p, q)=0, 1, 2

icin ¢esitli kombinasyonlar1 tahmin edilmis ve model secim kriterleri AIC ve SIC’ ye
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gore segilen en uygun model ARFIMA(1.,2)-FIGARCH(1,d,1)’in tahmin sonuglar
Cizelge 11.24° de verilmistir.

Cizelge 11.24. REND i¢in ARFIMA (1,&,2)-FIGARCH(1,d,1) Modeli
Tahmin Sonuglari

ARFIMA(1, € 2)-FIGARCH(1,d,1)
N ST GED SST
0.064825* | 0.072605* | 0.073445* | 0.059245*
M (0.013486) | (0.012424) | (0.007956) | (0.012225)
[0.0000] [0.0000] [0.0000] | [0.0000]
-0.166970 | -0.226440* | -0.231942* | -0.251638*
Py (0.13662) | (0.11146) | (0.062573) | (0.10595)
[0.2220] [0.0426] [0.0002] | [0.0178]
Y
0.424106* | 0.451602* | 0.439289* | 0.476184*
o, (0.12418) | (0.11617) | (0.044332) | (0.11014)
[0.0007] [0.0001] [0.0000] | [0.0000]
0.142177** | 0.145550* | 0.132883* |0.137172**
60, (0.073690) | (0.068087) | (0.053042) | (0.071689)
[0.0541] [0.0329] [0.0125] | [0.0561]
0.227484* | 0.230945* | 0.218296* | 0.236269*
13 (0.051756) | (0.044858) | (0.054480) | (0.046019)
[0.0000] [0.0000] [0.0001] | [0.0000]
0.063738* | 0.090638** | 0.073068* | 0.082633**
w (0.024490) | (0.051542) | (0.034892) | (0.047235)
[0.0094] [0.0791] [0.0366] | [0.0806]
0.055069 | 0.112743 | 0.102074 | 0.127400
Bo (0.096769) | (0.12053) | (0.11621) | (0.11891)
[0.5695] [0.3499] [0.3800] | [0.2844]
0.707323* | 0.589564* | 0.640782* | 0.569205*
B (0.092836) | (0.26395) | (0.17566) | (0.23987)
[0.0000] [0.0258] [0.0003] | [0.0179]
0.782210* | 0.594163* | 0.664448* | 0.557865*
d (0.15156) | (0.29419) | (0.23432) | (0.25829)
[0.0000] [0.0438] [0.0047] | [0.0311]
5.237303* | 1.215787* | 5.743274*
v (1.1050) | (0.10632) | (1.3625)
[0.0000] [0.0000] | [0.0000]
-0.136819*
In(¢) (0.054452)
[0.0122]
Log(L) -1224.355 | -1201.058 | -1199.855 | -1197.673
AIC 3.319931 | 3.259915 | 3.256674 | 3.253493
SIC 3.375781 | 3.321970 | 3.318730 | 3.321754
Carpiklik -0.58741 | -0.64018 | -0.61726 | -0.66609
Asiri
Basidik 2.6059 2.9132 2.7620 2.9894
J-B 252.95 313.49 283.35 331.60
0])) 2.93103 4.49385 471488 | 6.27327**
Q(10) 15.2253 | 17.2635** | 16.6401** | 19.8849**
Q(20) 23.4321 25.3574 243573 | 28.1398**
Q(50) 48.7625 50.1942 49.3255 53.0262
Q*(5) 2.53083 1.93169 2.08306 1.86410
Q%(10) 3.37211 4.07136 3.54564 4.26684
Q%(20) 8.78062 10.0436 8.88886 10.2511
Q%(50) 49.3420 525168 51.3495 53.0873
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Cizelge 11.24. REND icin ARFIMA (1,£,2)-FIGARCH(1,d,1) Modeli
Tahmin Sonuglar1 (Devam Ediyor)

ARFIMA(L, £ 2)-FIGARCH(Ld.1)
N ST GED SST

049903 | 037695 | 040887 | 0.36421

ARCHO) | 1077711 | (086471 | [0.8428] | [0.8731]
0.30741 | 037594 | 0.32556 | 0.39567

ARCH(0) | 109704] | [0.9571] | [0.9744] | [0.9488]
P(40) 805262 | 77.7268 | 554388 | 59.5303
P(50) 924643 | 827739 | 726797 | 74.5639
P(60) 1049946 | 108.2248 | 87.8748 | 80.9300

*, *¥% 065 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig1, () standart
hatalari, [ ] p olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60),
sirastyla 40, 50, 60 hiicre igin Pearson Uyum lyiligi istatistigini
gostermektedir.

Cizelge 11.24°¢ gore REND getiri serisi igin ARFIMA modelinin ortalamadaki
uzun hafiza parametresi & istatistiksel olarak tiim dagilimlar i¢in anlamli bulunmustur. §
parametresi 0.218296 ve 0.236269 arasinda deger almaktadir. FIGARCH modelinin
oynakliktaki uzun hafiza parametresi d ise REND getiri serisi i¢in 0.557865 ve
0.782210 arasinda aldig1 yiiksek degerlerle tiim dagilimlara gore istatistiksel anlamli
bulunmustur. 5 ve 10 gecikmeli ARCH-LM testi sonuglart ise hatalardaki ARCH
etkilerinin giderilmesinde modelin uygun oldugunu gostermektedir.

Ayrica modelin kuyruk istatistikleri v’ ler istatistiksel anlamlidir ve istatistik
normale gore kalin kuyruk ozelligini gostermektedir. Skewed Student-t dagilimi igin
asimetri parametresi In(C), -0.136819 degeriyle %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
anlamlidir. Parametre modelden elde edilen hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu
gostermektedir. Modelin In(C) parametresi negatiftir ve sola ¢arpik bir dagilimi ifade
etmektedir. Ayrica dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum
Iyiligi Testi sonuglarma gére de REND getiri serisi i¢in farkli dagilimlarin uygunlugu
da goriilmektedir.

REND getiri serisi i¢in ortalama ve oynakligindaki uzun hafiza 6zelligini birlikte
degerlendiren ARFIMA (1,§,2)-FIGARCH(1,d,1) modeli sonuglarina gére Endonezya
Jakarta hisse senedi piyasasinin uzun hafizaya sahip oldugunu soyleyebiliriz.

Soklarin getiri serisinin ortalamast ve oynakligi iizerindeki etkilerinin uzun
donemde kalicidir ve getiri serisin soklarin etkisinden kurtulup ortalamasina dénmesi
uzun zaman almaktadir. Ayrica Endonezya Jakarta hisse senedi piyasasinin zayif

formda etkin olmadigim1 ve oynakligin Ongoriilebilir yapida olmasi nedeniyle soz
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konusu hisse senedi piyasasi ile ilgili teknik analizlerin yapilabilecegini sdylemek de

mimkindiir.

11.3.2.4. REND icin EGARCH(p, q) ve FIEGARCH (p, d, d) model tahmin

sonuclari

REND getiri serisi i¢in oynakliktaki uzun hafiza 6zelligini degerlendiren
FIGARCH(1,1) modeli uygun model olarak segilmis ve model tahmin sonuglari
sunulmustu. FIGARCH modeli soklarin oynaklik {izerindeki etkilerinin simetrik
oldugunu varsaymaktadir.

Bu boliimde REND getiri serisinin oynakliginin ve uzun hafiza o6zelliginin
modellemesinde soklarin asimetrik etkisini de dikkate alan EGARCH modeli ile
FIEGARCH modeli tahmin sonuglar1 incelenecektir.

REND serisi i¢in p,q=0,1,2 olmak iizere EGARCH(p, q) ve FIEGARCH(p, d, q)
modelinin tiim kombinasyonlar1 farkli dagilim varsayimi altinda tahmin edilerek en
kiiciik AIC ve SIC bilgi kriterlerine gére en uygun model seg¢ilmistir.

Ayrica REND getiri serisinin oynakligindaki asimetri 6zelligi ise benzer bigimde
secilen kisa hafiza EGARCH (p,q) modeli ile de incelenmis ve tahmin sonuglari
karsilastirilmistir.

Segilen en uygun EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(1,d,1) asimetrik model tahmin
sonuglar Cizelge 11.25 ve Cizelge 11.26°da gosterilmektedir.
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Cizelge 11.25. REND Getiri Serisi i¢cin EGARCH Modeli Tahmini

0=1.0=1 EGARCH

N ST GED SST

0.689488* | 0427153 | 0.393810%* | 0.019337*

" (0.27182) | (0.20227) | (0.21351) | (0.004745)

[0.0114] | [0.0350] | [0.0655] | [0.0001]

20.088865 | 0.427153% | -0.054301 | 0.156694

Bo (0.33296) | (0.20227) | (0.31896) | (0.40206)

[0.7896] | [0.0350] | [0.8649] | [0.6969]

0.960570% | 0.959525* | 0.961470* | 0.955060

B, (0.013736) | (0.015545) | (0.014686) | (0.017041)

[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]

0129'631** -0.116102* | -0.124816* | -0.114980*

(Egarch)6; | 9000001 | (0:045007) | (0.051225) | (0.041514)

toose)) | [00104]" | [0.0151] | [0.0056]

0.202940% | 0.152885* | 0.179959* | 0.145527~

(Egarch)d, | (0.076123) | (0.062470) | (0.065988) | (0.059952)

[0.0078] | [0.0146] | [0.0065] | [0.0154]

6.709455% | 1.281630% | 7.052722*

v (1.7918) | (0.11869) | (2.0032)

[0.0002] | [0.0000] | [0.0005]

20.134274%

In(©) (0.044479)

[0.0026]

Log(L) | -1223.858 | 1204294 | -1203.507 | -1200.517

AIC 3310520 | 3.260548 | 3.258431 | 3.253075

SIC 3.347753 | 3.303987 | 3.301870 | 3.302719

Carpiklik | -0.38777 | -0.40500 | -0.39341 | -0.40568
Asin

payt | 24153 | 25050 | 24443 | 25773

1B 19923 | 21458 | 20413 | 226.02

Q) 13.2212% | 13.6641* | 13.6369* | 13.0652*

Q(10) | 207467 | 21.2011* | 21.1222% | 20.7667

Q(20) 27.0886 | 27.6861 | 27.5005 | 27.3322

Q(50) 505673 | 51.2840 | 511839 | 505089

05 268049 | 248835 | 251030 | 2.63384

Q’10) | 622619 | 657326 | 646470 | 6.59461

%(20) 127354 | 132650 | 13.1332 | 13.1118

Q%(50) | 455127 | 47.6494 | 46.9469 | 46.2393

051425 | 048026 | 048321 | 050750

ARCHO) | 107656] | [0.7911] | [0.7889] | [0.7707]

057147 | 060545 | 059556 | 0.60617

ARCH(0) | 108379] | [0.8100] | [0.8183] | [0.8094]

P(40) | 115.6272% | 80.5262* | 54.6851* | 93.7699*

P(50) | 126.5155% | 93.4065* | 103.2315* | 105.2503*

P(60) | 142.7873* | 120.6608* | 104.6716* | 77.0536**

*, F*%9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum Iyiligi istatistigini gdstermektedir.

Cizelge 11.25° de verilen REND getiri serisi icin EGARCH(1,1) modeli tahmin
sonuglarina gore, (Egarch)f; parametresi normal dagilim i¢in %10 diger dagilimlar i¢in

%35 anlam diizeyinde ve (Egarch)f, parametresi ise tiim dagilimlar igin %5 anlam
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diizeyinde istatistiksel olarak 6nemlidir. Normal, Student-t, GED ve Skewed Student-t
dagilimlart igin %5 anlamlilik diizeyinde anlamli olan (Egarch)8, parametresi modelin
simetrik etkisini ya da biiytikliik etkisini gostermektedir.

Tiim dagilimlar i¢in tahmin edilen modelde %5 anlam diizeyinde istatistiksel
anlamli f; parametresi ne kadar biiyiik olursa piyasada meydana gelen soklarin
kalicihigimi ifade etmektedir. S, ise soklarin oynaklik iizerindeki kisa donem etkisi
ARCH etkisini gostermektedir.

Cizelge 11.25° de (Egarch)f, parametresi ise kosullu varyans iizerine pozitif ve
negatif soklarin etkisinin asimetrik oldugunu degerlendirmede yorumlanan kaldirag etki

(leverage effect) parametresidir.

Cizelge 11.25° deki model sonuglara gore tiim dagilimlarda (Egarch)f; <0 dir.
REND getiri serisi igin oynaklik tizerine soklarin etkisi kisa donem devam etmektedir
ve asimetriktir. Bir bagka ifadeyle REND getiri oynaklig1 iizerinde negatif soklarin
etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazladir ve soklarin etkisi kisa donemde yok

olmaktadir.



Cizelge 11.26. REND Getiri Serisi Icin FIEGARCH Model Tahmini

p=1.q=1 FIEGARCH
N ST GED SsT
0020085 | 0.423468* | 0.389977* | 0.004119
" (0.041997) | (0.17232) | (0.19157) | (0.25091)
[0.6326] | [0.0142] | [0.0421] | [0.9869]
20383728 | 0421071 | 0.157640 | 0.703641
Bo (0.26004) | (0.53244) | (0.44040) | (0.60972)
[0.1405] | [04293] | [0.7205] | [0.2489]
0.851566* | 0.975655% | 0.973028* | 0.976960*
B, (0.12910) | (0.0085985) | (0.010167) | (0.007052)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.129015% | -0.115851* | -0.124716* | -0.116876*
(Egarch)d, | (0.060257) | (0.045153) | (0.051559) | (0.042940)
[0.0326] | [0.0105] | [0.0158] | [0.0066]
0.230572% | 0.147686% | 0.176864* | 0.132644*
(Egarch)d, | (0.081236) | (0.06103) | (0.065317) | (0.056606)
[0.0047] | [0.0158] | [0.0069] | [0.0194]
0308235 | -0.161787 | -0.114010 | -0.213414*
d (0.31550) | (0.12216) | (0.13089) | (0.090143)
[02073] | [0.1858] | [0.3840] | [0.0182]
6.605123% | 1.277637* | 6.985271*
v (1.7089) | (0.11685) | (1.9393)
[0.0001] | [0.0000] | [0.0003]
20.154613*
Iné) (0.044036)
[0.0005]
Log(L) | -1222662 | -1203.747 | -1203277 | -1199.111
AIC | 3309991 | 361768 | 3.260504 | 3.249289
SIC 3353430 | 3311412 | 3.310148 | 3.298933
Carpiklik | 048794 | 040727 | -0.39481 | -04333L
Asiri
payn 18956 2.7302 25627 27342
18 140.73 251.30 222.62 254.69
QG) | 133830* | 138574* | 137259 | 12.7901*
Q(10) | 212506~ | 218170 | 214567 | 21.3220
Q(20) | 27.2950 28.5282 27.9574 28.2194
Q(50) | 525991 51,6598 51,3341 51.2179
Q’G) | 260732 262279 2.57285 2.98131
Q%(10) | 6.00466 7.82426 7.17966 8.33548
Q’(20) | 14.1637 16.0777 14.7338 17.5607
Q’(50) | 5655476 47.4424 46.7855 47,5555
0.50925 0.50330 0.49214 0.57265
ARCHE) | 15 7604] [0.7739] [0.7823] [0.7210]
0.55943 0.72526 0.66421 0.77433
ARCH(0) | 10 8a74) [0.7010] [0.7582] [0.6538]
P(40) | 1057214 | 77.961* | 62.3297* | 78.4805*
P(50) | 125.1696 | 96.3674* | 99.5076 | 110.7685*
P(60) | 154.7389% | 138.9112* | 1124240 | 129.2207*

135

* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in

Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.



136

Cizelge 11.25° de model sonuclart REND getiri oynakligi i¢in soklarin kisa
donem asimetrik etkisini gosterirken, Cizelge 11.26 ise soklarin uzun dénem asimetrik
etkisini degerlendiren FIEGARCH (1,d,1) modeli sonuglarin1 géstermektedir.

Kisa donem asimetrik etkinin anlamliligt yaninda uzun hafiza (kesirli
biitiinlesme) parametresi d, Skewed Student-t dagilimi disinda diger tiim dagilimlar igin
%5 anlamhilik diizeyinde istatistiksel anlamli degildir. Ayrica EGARCH (1,1)
modelinde oldugu gibi FIEGARCH (1,d,1) modelinin v parametresi Student-t, Skewed
Student-t ve GED dagilimi i¢in %5 anlam diizeyinde 6nemlidir. REND getiri hatalari
kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

Skewed Student-t dagilimi igin asimetri parametresi olan In(¢) de %5 anlamlilik
diizeyinde EGARCH(1,1) ve FIEGARCH(1,d,1) modelleri igin istatistiksel anlamlidir
ve hatalarin dagiliminin asimetrik oldugunu gostermektedir. Ayrica In(C) parametresi
iki model i¢in de negatiftir ve sola garpik bir dagilimi ifade etmektedir. Buna gore diger
dagilimlarin, Normal dagilima gore, asir1 basik asimetrik bir dagilim 6zelligi gdsteren
REND getiri serisi i¢in daha uygun dagilimlar oldugu sdylenebilir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglarina gére de REND getiri serisi i¢in farkli dagilimlar da uygundur.

Getiri hatalarinin 5. ve 10. gecikmelerinde Ljung-Box Test istatistikleri bir i.i.d.
slireci gostermezken, diger tim gecikmelerde getiri hatalar1 ve kareli hatalarinin bir
1.1.d. silirecine sahip oldugunun kanitin1 sunmaktadirlar. ARCH etkisini gosteren ARCH-
LM istatistikleri de %5 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli degildir. Dolayisiyla
modelin ARCH etkilerini gidermede basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Cizelge 11.26° daki bulgular genel olarak degerlendirilirse soklarin oynaklik
tizerindeki etkilerinin asimetrik oldugunu fakat modelin Skewed Student-t dagiliml

tahmini diginda uzun hafiza 6zelligini desteklemedigi ifade edilebilir.

11.4. Pakistan Hisse Senedi Piyasasina iliskin Ampirik Bulgular

11.4.1. Veri ve baslangi¢ analizleri

Pakistan icin hisse senedi piyasast endeks verileri (PAK), 24.08.2010-19.07.2013

donemini kapsamaktadir. Karachi Borsasi giinliikk hisse senedi kapanis fiyat endeksi



137

verileri Matriks Bilgi Dagitim Hizmetleri Veri Terminalinden elde edilmistir. Soz
konusu endeks degerleri kullanilarak;

RPAK; =In(Py/Pt1)*100, t=1,2,...n, (E.11.4)
bi¢iminde getiri serisi elde edilmistir. Burada;
RPAK; ; t zamanindaki endeksin getirisini,
Pt ; t zamanindaki endeksin kapanis fiyatini,
Pt.1; t-1 zamanindaki endeksin kapanis fiyatini1 gostermektedir.

Sekil 11.19, Sekil 11.20 ve Sekil 11.21 sirasiyla PAK endeks degerleri, RPAK
getiri serisi ve SRPAK kareli getirilerin grafiklerini sunmaktadir.
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Sekil 11.19. Karachi Hisse Senedi Piyasasi Endeksi (PAK)
Sekil 11.18 Pakistan Karachi hisse senedi piyasast endeks degerlerinin ilgilenilen

donem igindeki egilimini gostermektedir.

5.0
— RPAK
25 1
0.0 IH IM llJ‘]I Ill \H h 'l'r' I|.l i il Jll' ‘\ J.“ ‘ﬂ' |‘I ‘Hl llhi f L'II‘I‘ lll i M‘lwl L ‘“ b M ll ||1|.lJ| L IJ‘““ IJI
Wy Ty ]mwl T Ut ¥ '
25
0o 100 200 300 400  s00 600 700

Sekil 11.20. Getiri Serisi (RPAK)
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Sekil 11.21. Kareli Getiri Serisi (SRPAK)

Sekil 11.20 ve Sekil 11.21 den ise getiri serisinin ortalama etrafindaki egilimi ve

oynaklik kiimelemelerinin varlig1 gérsel olarak izlenebilmektedir.
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Sekil 11.22. PAK Endeks Serisinin ACF Grafigi

Sekil 11.24. SRPAK Kareli Getiri Serisinin ACF Grafigi

Sekil 11.22, Sekil 11.23 ve Sekil 11.24 sirastyla PAK endeks serisinin, RPAK
getiri serisinin ve SRPAK Kareli getiri serisinin ACF fonksiyonu grafiklerini
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sunmaktadir. Grafiklerde kirmizi olarak goriinen siitunlar getirilerin otokorelasyon
degerlerini ifade etmektedir. Mavi ¢izgiler ise +1.96(1/Nn) giiven smirlarim
gostermektedir. Ozellikle PAK ve SRPAK serilerinin otokorelasyon fonksiyonlarinin
uzun donemde yavas azalan bir egilime sahip oldugu sdylenebilir. S6z konusu gorsel
degerlendirme seri i¢in oynaklik kiimelemelerinin ve uzun hafiza 6zelliginin
degerlendirilmesi gerektigi ile ilgili bir ipucu olarak kabul edilebilir.

Cizelge 11.27 RPAK getiri serisi i¢in tanimlayici istatistikleri &zet olarak

vermektedir.

Cizelge 11.27. RPAK Getiri Serisi I¢in Tanimlayici Istatistikler

Gozlem Sayisi: 745
Ortalama: 0.078018
Standart Sapma: 1.1239
Carpiklhik: 0.056774
Basikhk: 1.9415
Minimum: -4.7627
Maksimum: 4.4837
J-B: 117.25
Prob. 0.0000
ARCH (2): 12.134 [0.0000]*
ARCH (5): 6.5607 [0.0000]*
ARCH (10): 3.9208 [0.0000]*
Q(5): 9.07980
Q(10): 12.9233
Q(20): 22.6289
Q(50): 57.6394
Q°(5): 41.1381*
Q°(10): 53.4283*
Q%(20): 60.1606*
Q°(50): 104.202*

Uzun Hafiza(Long Memory) Test Istatistikleri
%390, (0.861-1.747)
%95, (0.809-1.862)
%399, (0.721-2.098)

Getiri Serisi i¢cin
Lo R/S Test istatistigi 1.42344
Getiri Serisi i¢cin L 43744

Hurst-Mandelbrot R/S Test Istatistigi

Kareli Getiri Serisi igin
Lo R/S Test istatistigi

1.9898

Kareli Getiri Serisi icin 209251
Hurst-Mandelbrot R/S Test Istatistigi '
(*, ** sirastyla %5 ve %10 istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir.)
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Cizelge 11.27°de RPAK getiri serisi i¢in elde edilen tanimlayici istatistikler
incelenirse 0.056774 degeri ile carpiklik katsayisi saga carpik asimetrik bir dagilimi
ifade ederken, 1.9415 degeri ile basiklik katsayisi asir1 basik normale gore basik bir
dagilimin gostergesidir. Ayrica 117.25 degeri ile Jarque-Bera Istatistigi getiri serisinin
normal dagilim gostermediginin bir kanit1 olarak istatistiksel olarak anlamlidir. 5, 10, 20
ve 50. gecikmelerdeki Ljung-Box istatistikleri getiri serisi i¢in %5 anlam diizeyinde
istatistiksel anlamli degildir. Kareli getiri hatalarinin bagimsizlik testi i¢in kullanilan
istatistik degerleri incelendiginde ise 50. gecikmeye kadar yiiksek derecede iliskili
olduklarini ve i.i.d. (birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahip olma) siirecine sahip
olmadiklarin1 gostermektedir. Kareli hatalardaki yiiksek dereceli iligki oynaklik
kiimelemelerinin degerlendirilmesi gerektigi konusunda da bir ipucu niteligindedir.

Cizelge 11.27° de getiri ve Kkareli getiri serisi hatalar1 igin baslangig
degerlendirmesi olarak uzun donem bagimlihig: test eden Lo R/S Test Istatistigi ve
Hurst-Mandelbrot R/S Test Istatistigi degerleri de tanimlayici istatistikler arasinda
verilmistir. Test sonuglar1 RPAK getiri serisi i¢in “kisa hafiza” 6zelligini desteklerken
oynaklik i¢in bir proxy niteliginde olan SRPAK Kareli getiri serileri i¢in %5 anlam
diizeyinde “kisa hafiza” sifir hipotezi reddedilmektedir.

Uzun hafiza 6zelliginin incelenmesinden Once Cizelge 11.28” de getiri serisinin

duraganlik analizi i¢in birim kok testi sonuglart sunulmustur.

Cizelge 11.28. RPAK Getiri Serisi i¢in Birim Kok Testi Sonuglari
Testler RPAK
ADF(t,) | -15.6574*
PP(r,) | -23.997*
KPSS(r,) | 0.08384

* %735 anlam diizeyinde birim kok sifir hipotezinin reddini gostermektedir.
(%5 1¢in McKinnon Kritik Degeri [-2.865], Kwiatkowski Kritik Degeri [0.463000])

Cizelge 11.28’ deki sonuglara gore ADF ve PP testlerinin biiyiik negatif sonuglari
%35 anlam diizeyinde RPAK getiri serisi i¢in birim kok sifir hipotezinin reddini
gosterirken, KPSS test istatistigi de 1(0) siireci gosteren sifir hipotezini getiri serisi i¢in

%S5 anlam diizeyinde reddedememektedir. Sonuglar RPAK getiri serisinin diizeyde
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duragan oldugunu gostermektedir. Duraganlik degerlendirmesini izleyen bolimde getiri

serisi ve oynakligi i¢in uzun hafiza model sonuglarina yer verilmektedir.

11.4.2. Pakistan i¢cin model tahmin sonuclari

11.4.2.1. RPAK icin ARFIMA (p. &. q) model tahmin sonuclari

Bu bolimde Pakistan igin Oncelikle getiri serisindeki uzun hafiza 6zelligini
incelemek amaciyla Normal (N), Student-t (ST), Skewed Student-t (SST) ve GED
(GED) dagilimlar ile farkli (p, q) gecikme degerleri icin ARFIMA modelleri tahmin
edilmektedir.

RPAK getiri serisi i¢in p, q=0,1,2 olmak tizere ARFIMA(p, &, q) modelinin tim
kombinasyonlar1 tahmin edilerek karsilastirilmis, AIC ve SIC Bilgi Kriterleri en uygun
modelin se¢imi i¢gin kullanilmgtir.

Buna gore RPAK getiri serisi i¢in secilen en uygun model ARFIMA(O, &, 1)

modeli tahmin sonuglari Cizelge 11.29° de gosterilmektedir.
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Cizelge 11.29. RPAK I¢in ARFIMA Model Tahmin Sonuglar

(p.£.9) ARFIMA(0,£,1)
N ST GED SST
0.080085 | 0.050188** | 0.018210% | 0.083897*
u (0.050576) | (0.032066) | (0.003818) |(0.039562)
[0.1137] | [0.0653] | [0.0000] | [0.0343]
Yy - - - -
Y,
0.039135 | 0.018313 | 0.004270% | 0.019580
g (0.071973) | (0.052499) | (0.001764) |(0.051915)
[0.5868] | [0.7273] | [0.0157] | [0.7062]
*
.0.020149 | 0022023 | -0.013109% | 0025118
0, (0.078823) | (0.056958) | (0.0021664)
(0.056397)
[o7e83] | [ogeo1] | [0.0000] | GEEH
0, - - - -
3.121877% | 0.995497* | 3.460799*
v : (0.67110) | (0.074128) | (0.50117)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.048672
In(©) : - i (0.039422)
[0.2174]
Log(L) | -1142.127 | -1107.340 | -1097518 | -1106.726
AIC 3.080986 | 2.990161 | 2.963750 | 2.991199
SIC 3.105782 | 3.021156 | 2994754 | 3.028393
Carpikik | 0.091185 | 0.043979 | 0.057094 | 0.043460
Asin
oyt 18920 | 19626 19394 | 1.9639
1B 11200 | 11965 11700 | 119.80
Q) 777938 | 101412 | 9.08715 | 10.2086
Q(10) 112504 | 142970 | 12.8580 | 14.3898
Q(20) 215770 | 235256 | 227797 | 23.5661
Q(50) 565820 | 586312 | 57.7074 | 58.6990
Q6) 455817 | 46.2610% | 42.3872% | 48.3820
Q%(10) | 586471 | 50.3785% | 552265* | 618419
Q%(20) | 65.1112% | 662077 | 62.0584* | 68.6436
Q%(50) | 110.180% | 110.287% | 106579* | 112.761*
72650 | 74287 6.7610 | 7.8028
ARCHG) | 19 0000]* | [0.00007* | [0.0000]* | [0.0000]*
42081 | 44107 40492 | 46192
ARCH(10) | 19 00001* | [0.0000]* | [0.0000]* | [0.0000]*
P(40) | 1247007 | 544946 | 60.8387* | 50.3011**
P(50) | 139.7366* | 76.0269% | 90.1398* | 74.4140~
P(60) | 143.0581* | 756774* | 83.4194% | 756774

* ¥ %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart
hatalari, [ ] p olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60),
sirastyla 40, 50, 60 hiicre igin Pearson Uyum lyiligi istatistigini
gostermektedir.

Cizelge 11.29” daki tahmin sonuglari incelenirse; ARFIMA (0, &, 1) modeli
sonuclart GED dagilimi disinda RPAK getiri serisi i¢in ortalamanin uzun hafiza 6zelligi
sergilemediginin bir kanitin1 sunmaktadir. Model parametreleri genel olarak istatistiksel

anlamli degildir. Uzun hafiza parametresi &, %5 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli

bulunamamustir.
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v kuyruk parametresi her ii¢ dagilim i¢in de %5 anlamlilik diizeyinde 6nemlidir.
Buna gore RPAK getiri serisi hatalar1 i¢in kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk
fonksiyonuna sahip oldugu sdylenebilir. Skewed Student-t dagilimmin asimetri
parametresi olan In({) istatistiksel anlamli bulunamamistir. Ayrica dagilimin
uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi sonuglarina gore de
RPAK getiri serisi i¢in farkli dagilimlarin da normal dagilima gére uygun oldugu
goriilmektedir.

5, 10, 20 ve 50 gibi farkli gecikmelerdeki 6zellikle kareli getiri hatalarinin Ljung-
Box Test istatistiklerinin %5 anlam diizeyinde istatistiksel anlamli olmasi siirecin bir
i.i.d. (bagimsiz ve benzer dagilima sahip) olmadigimi gostermektedir. Model
parametreleri ARCH etkisini gosteren 5 ve 10 gecikmeli ARCH-LM istatistikleri de %5
anlam diizeyinde istatistiksel anlamlidir ve hatalarda ARCH etkilerinin varligini
gostermektedir.

Cizelge 11.29° un genel bir degerlendirmesi olarak RPAK hisse senedi getiri
serisinin ortalamasinda uzun hafiza gézlemlenememektedir. ARFIMA modeli ile getiri
ortalamasi i¢in yapilan degerlendirme Pakistan Karachi hisse senedi piayasasinin yari
etkin bir piyasa oldugunu destekler niteliktedir. Piyasanin etkinligi ile ilgili genel bir
degerlendirme i¢in RPAK getiri serisinin oynakligindaki uzun hafiza 6zelligi de izleyen

boliimde degerlendirilmektedir.

11.4.2.2. RPAK icin FIGARCH(p. d. q) modeli tahmin sonuclari

ARFIMA modeli ile RPAK getiri serisi ortalama diizeyinde modellenmis fakat
uzun hafiza 6zelligi bulunamamistir. Bu boliimde, RPAK getiri serisinin oynakligindaki
uzun hafiza siireci i¢cin FIGARCH modellerinden yararlanilmaktadir. Farkli gecikme
degerleri (p, 9)=0,1,2 i¢cin FIGARCH(p, d, q) modelleri tahmin edilmis ve AIC ile SIC
bilgi kriterlerine gore en uygun model se¢ilmistir.

Cizelge 11.30 ve Cizelge 11.31° de RPAK i¢in kisa hafiza GARCH, IGARCH
modelleri ve oynakliktaki uzun hafiza FIGARCH Modeli sonuglarini gostermektedir.
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Cizelge 11.30. RPAK Getiri Serisi igcin GARCH ve IGARCH Modeli
Tahmin Sonuglari

=101 GARCH IGARCH
N ST GED SST N ST GED SST
0.120060* | 0.095200% | 0.078730%* | 0.091710* | 0.121498* | 0.094997* | 0.060889* | 0.123066*
® | (0.036803) | (0.034185) | (0.041766) | (0.041573) | (0.038316) | (0.034578) | (0.006093) | (0.037182)
[0.0012] | [0.0055] | [0.0598] | [0.0277] | [0.0016] | [0.0062] | [0.0000] | [0.0010]
0.122707* | 0.147071% | 0.122024* | 0.153544% | 0.148462* | 0.185969% | 0.143750* | 0.195964*
By | (0.041357) | (0.049034) | (0.044158) | (0.051115) | (0.061459) |(0.071352)| (0.08670) |(0.070118)
[0.0031] | [0.0028] | [0.0059 | [0.0028] | [0.0159] | [0.0093] | [0.0977] | [0.0053]
0.827377* | 0.798953* | 0.820974* | 0.793123*
B, | (0.058701) | (0.061008) | (0.064060) | (0.061295) | 0.851538 | 0.814031 | 0.856241 | 0.804036
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
4.944987% | 1.151720% | 4.828268* 4151650 | 1.111067* | 4.079279
v (0.96178) | (0.10073) | (0.91431) (0.81707) | (0.08588) | (0.76858)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.064549 0.07051%*
In(©) (0.037259) (0.038329)
[0.0836] 0.0662
Log(L) | -1106.181 | -1086.133 | -1079.508 | -1085.078 | -1109.664 | -1087.596 | -1081.902 | -1086.377
AIC | 2.984358 | 2933154 | 2.015585 | 2.933006 | 2.091032 | 2.934398 | 2.919092 | 2.933809
SIC | 3.009154 | 2.964149 | 2.946580 | 2.970200 | 3.009629 | 2.959194 | 2.943888 | 2.064804
Carllzlkh 0.040811 | 0.040913 | 0.028669 | 0.047330 | 0.037261 | 0.050487 | 0.028905 | 0.057025
Agin 1.4733 1.5569 1.5063 1.5657 1.4990 1.6064 1.5139 1.6216
Basiklik
TB | 67499 | 75352 | 70438 | 76270 | 69829 | 80309 | 71154 | 81917
QG) | 454303 | 445102 | 468869 | 439342 | 401004 | 3.97091 | 417214 | 3.91330
O(10y | 111807 | 111478 | 11.4742 | 109920 | 11.1965 | 11.0657 | 11.6370 | 10.8422
Q(20) | 174470 | 17.6604 | 17.9395 | 175262 | 165487 | 17.0023 | 17.0284 | 16.8736
Q(50) | 530081 | 533692 | 54.0398 | 529928 | 52.1989 | 526983 | 53.4185 | 52.1829
Q’(5) | 255194 | 229641 | 247505 | 225871 | 2.75896 | 2.89841 | 3.04030 | 2.85673
Q’(10) | 357087 | 337410 | 3.33196 | 3.44998 | 4.14594 | 4.01269 | 3.99420 | 4.12959
0%(20) | 102390 | 9.44125 | 039464 | 9.60181 | 12.6708 | 10.6407 | 12.1567 | 10.7265
Q%50) | 322242 | 30.8067 | 313680 | 30.7654 | 359648 | 322793 | 351318 | 31.9634
ARCH | 054460 | 044992 | 052645 | 043813 | 056107 | 0.55205 | 0.62603 | 0.54193
) | [0.7425] | [0.8135] | [0.7564] | [0.8220] | [0.7299] | [0.7368] | [0.6800] | [0.7446]
ARCH | 040168 | 034237 | 037990 | 034455 | 041786 | 036607 | 0.42053 | 0.37145
(10) | [0.9461] | [0.9693] | [0.9555] | [0.9686] | [0.9384] | [0.9609] | [0.9371] | [0.9589]
P(40) | 105.6774* | 82.2366* | 64.3871* | 68.1505* | 1252473 | 82.2366* | 59.3333* | 60.5161*
P(50) | 104.6559% | 74.5484% | 79.0247% | 80.3280% | 117.1559% | 79.1183* | 916183* | 73.6075
P(60) | 120.0323* | 90.3548* | 86.4839% | 93.2581* | 121.0000* | 84.5484* | 955161% | 929355

*, #*9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligl, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in

Pearson Uyum Iyiligi istatistigini gdstermektedir.
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Cizelge 11.31. RPAK Getiri Serisi i¢in FIGARCH Modeli Tahmin Sonuglari

p=0,0=1 FIGARCH
N ST GED SST

0.112398* | 0.094564* | 0.060949* | 0.115031*

w (0.035008) | (0.034095) | (0.008399) | (0.036769)

[0.0014] | [0.0057] | [0.0000] | [0.0018]

Bo
0.353948% | 0.298266* | 0.311287* | 0.294313*
B (0.15026) | (0.12190) | (0.13381) | (0.11650)
[0.0188] | [0.0146] | [0.0203] | [0.0117]
0.433942* | 0.395111* | 0.389374* | 0.392146*
d (0.14190) | (0.10734) | (0.12125) | (0.10115)
[0.0023] | [0.0002] | [0.0014] | [0.0001]
5.075063* | 1.151805% | 5.013180*

v (0.93872) | (0.087651) | (0.89664)
[0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.061364*
In(¢) (0.037189)
[0.0994]
Log(L) -1104.240 | -1084.872 | -1078.287 | -1083.898
AIC 2.979141 2.929764 | 2.912062 2.929832
SIC 3.003937 2.960759 | 2.943057 2.967026
Carpiklik | 0.012866 | 0.0051379 | 0.010177 | 0.009945
Asirt
Basiklik 1.4041 1.4305 1.4105 14291
J-B 61.138 63.441 61.686 63.320
Q(5) 4.25606 4.40829 4.44599 4.40227

Q(10) 11.3140 11.4944 11.7403 11.4042
Q(20) 17.2573 17.6123 17.9486 17.5270
Q(50) 51.2492 52.1289 52.8838 51.8575
Q%(5) 0.994913 | 0.931583 | 0.879965 | 0.903682
Q%(10) 2.92606 2.81838 2.53532 2.91642
Q%(20) 8.86081 8.62998 8.24146 8.77250
Q%(50) 31.5967 30.6310 30.6330 30.7954
0.19652 0.18027 0.17836 0.17764
ARCHGO) | 109639] | [0.9700] | [0.9707] | [0.9710]
0.28020 0.27337 0.25197 0.28516
ARCH(10) | 1098551 | [0.9868] | [0.9904] | [0.9845]
P(40) 113.5269* | 70.0860* | 76.5376* | 66.1075*
P(50) 121.0538* | 68.7688* | 81.6720* | 72.6667*
P(60) 110.0323* | 84.5484* | 89.7097* | 78.9032*
*, %% 045 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig, ()
standart hatalari, [ ] p olasilik degerlerini gostermektedir. P(40),
P(50) ve P(60), swrastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in Pearson Uyum
Iyiligi istatistigini gostermektedir.

Cizelge 11.30° da verilen RPAK getiri serisinin oynakligi i¢in tahmin edilen
GARCH ve IGARCH model tahmin sonuglari incelendiginde parametreler istatistiksel
anlamlhidir. Oynaklik siirecinin siirekliligini gosteren o ve 1’ in tahmin degerlerinin
toplami bire ¢ok yakindir ve siirecin duraganligini ifade etmektedir.

Cizelge 11.31° de sunulan RPAK getiri serisinin oynakligindaki uzun dénem

bagimlilig1 degerlendiren FIGARCH model tahmin sonuglari incelendiginde, uzun
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hafiza d parametresinin RPAK getiri serisi i¢in 6nemli derecede sifirdan farkli oldugu
goriilmektedir. 0.389374 ve 0.433942 arasinda deger alan d parametresi, getiri
oynakligiin uzun hafiza siireci sergiledigini ifade etmektedir. 5, 10, 20 ve 50 gecikmeli
Ljung-Box istatistikleri getiri hatalar1 ve kareli getiri hatalar1 i¢in bagimsiz ve 6zdes bir
dagilim (i.i.d.) 6zelligini desteklemektedir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan Pearson Uyum lyiligi Testi P(40), P(50) ve
P(60)’1n sonuglarina gore RPAK getiri serisi hatalari i¢in normal dagilim disinda diger
dagilimlarin da uygun oldugunu séylemek miimkiindiir.

Kuyruk parametresi v, GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelleri i¢in %5
anlamlilik diizeyinde dnemlidir. Buna gére RPAK getiri hatalarinin kalin kuyruklu bir
olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip oldugu sdylenebilir.

GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelinin Skewed Student-t dagilimi igin
asimetri parametresi olan In(¢) ise %10 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamlidir.
Ayrica In(€) parametresi pozitiftir ve saga ¢arpik bir dagilimi ifade etmektedir. Buna
gore %5 anlam diizeyinde modellerden elde edilen hatalarin simetrik bir dagilim
gosterdigi varsayilabilir.

FIGARCH(O, d, 1) modeli GARCH(1,1) modeli ile karsilastirildiginda RPAK
getiri serisinin oynakliginin modellenmesinde uzun hafizanin anlamliligindan dolay1
uygun model olarak degerlendirilebilir. Dolayisiyla RPAK getiri serisinin oynakliginda
uzun hafiza gézlemlenir ve soklarin etkisi simetrik kabul edilebilir. Soklar RPAK getiri
oynaklig1 iizerinde kalicidir ve getiri serisi uzun dénemde ortalamaya donme 6zelligi

gostermektedir.

11.4.2.3. RPAK icin ARFIMA(p, & q)-FIGARCH(p, d, q) model tahmin sonuclari

RPAK getiri serisi icin kosullu ortalama ve oynakligindaki uzun hafiza
dinamikleri sirasiyla bir 6nceki boliimde ARFIMA ve FIGARCH modeliyle ayr1 olarak
incelenmistir. Bu bolimde RPAK getiri serisinin kosullu ortalama ve oynakligindaki
ikili uzun hafiza 6zelliginin varlig1 i¢in ARFIMA-FIGARCH modeli tahminlerine yer
verilmektedir. Benzer bigimde segilen en uygun model ARFIMA(L,2)-
FIGARCH(1,d,1)’in tahmin sonuglar1 Cizelge 11.32° de verilmistir.



Tahmin Sonugclar1

Cizelge 11.32. RPAK icin ARFIMA (1,£,1)-FIGARCH(1,d,1) Modeli

ARFIMA(LE 1)-FIGARCH(L,d,1)

N ST GED SST

0.119433 | 0.092906* | 0.065490* | 0.109692*

u (0.043198) | (0.029925) | (0.002669) | (0.032541)

[0.0058] | [0.0020] | [0.0000] | [0.0008]

0.152725 | 0373709 | 0.515603* | 0.340729

" (0.52680) | (0.42190) | (0.004095) | (0.32318)

[0.7720] | [0.3760] | [0.0000] | [0.2921]

20174689 | -0.350525 | -0.500265% | -0.305324

o, (0.56011) | (0.48669) | (0.004801) | (0.33209)

[0.7552] | [0.4716] | [0.0000] | [0.3582]

0.026479 | -0.034661 | 0.039083* | -0.041484

¢ (0.068458) | (0.081500) | (0.003412) | (0.073097)

[0.6990] | [0.6707] | [0.0000] | [0.5705]

2350459 | 2.048206** | 1.908569** | 2.034579**

" (1.6320) | (11998) | (1.0939) | (1.1044)

[0.1499] | [0.0882] | [0.0815] | [0.0658]

0013734 | -0.050713 | -0.027355 | -0.078054

By (0.21346) | (0.24431) | (0.23364) | (0.23887)

[0.9487] | [0.8356] | [0.9068] | [0.7439]

0.374698 | 0245517 | 0278264 | 0211100

8, (0.31670) | (0.27859) | (0.28736) | (0.26931)

[02371] | [03784] | [0.3332] | [0.4334]

0.444550% | 0.385205% | 0.378600* | 0.378651%

d (0.16677) | (0.11077) | (0.12842) | (0.10173)

[0.0079] | [0.0005] | [0.0033] | [0.0002]

4.929222% | 1.107413% | 4.866204*

v (0.89908) | (0.087245) | (0.86270)

[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]

0.062214**

In($) (0.037545)

[0.0979]

Log(L) | -1103.880 | -1083.903 | -1076.130 | -1082.913

AIC 2.988924 | 2.937911 | 2917015 | 2.937937

SIC 3.038515 | 2.093702 | 2.972806 | 2.999927

Carpikiik | 0.013936 | 0.0087040 | -0.0034015 | 0.017928
Asiri

ponn | 13884 14939 | 14747 15041

1B 59.783 69192 | 67422 70172

Q) 381614 | 621142 | 8.04301* | 6.24977

Q(10) 102630 | 145662 | 151409 | 14.6354

Q(20) 163900 | 20.1856 | 214688 | 202276

Q(50) 505959 | 544894 | 56.8421 | 54.3688

Q) 102918 | 0.773565 | 0.839474 | 0.664599

Q’(10) | 306774 | 275209 | 2.77071 | 2.7589

Q’(20) | 9.05167 | 825380 | 7.92720 | 8.31946

Q’(50) | 31.9357 | 29.8661 | 29.8897 | 29.8525

019518 | 014571 | 0.17655 | 0.12416

ARCHO) | 1096aa] | [0.9813] | [0.9714] | [0.9870]

028721 | 026157 | 028018 | 0.26138

ARCH(10) | 1098417 | [0.9889] | [0.9855] | [0.9890]

P(0) | 816989% | 62.1290% | 411613 | 59.1183*

P(50) | 124.6828% | 87.4516 | 447097 | 754892

P(60) | 117.4516% | 74.2258* | 619677 | 856774

*, *% %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalar,
[ 1 p olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50,
60 hiicre icin Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.
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Cizelge 11.32°ye gore RPAK getiri serisi i¢in ARFIMA modelinin ortalamadaki
uzun hafiza parametresi & istatistiksel olarak GED dagilimi disindaki dagilimlar igin
anlamli bulunamamuistir. Dolayisiyla RPAK getiri serisinin ortalamasinda uzun hafiza
ozelligi s6z konusu degildir ve sonuglar bir onceki boliim bulgularini da destekler
niteliktedir.

Cizelge 11.32° deki FIGARCH modelinin oynakliktaki uzun hafiza parametresi d
iIse RPAK getiri serisi i¢cin 0.378600 ve 0.444550 arasinda aldigi degerlerle tiim
dagilimlara gore istatistiksel anlamli bulunmustur. 5 ve 10 gecikmeli ARCH-LM testi
sonuglar1 ise hatalardaki ARCH etkilerinin giderilmesinde modelin uygun oldugunu
gostermektedir ve anlamli degildir. Ayrica modelin kuyruk istatistikleri v’ ler
istatistiksel anlamlidir ve istatistik hatalarin dagiliminin normale gore kalin kuyruk
ozelligi gosterdigini ifade etmektedir.

Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi In(C), 0.062214 degeriyle %5
anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamlidir. Parametre modelden elde edilen hatalarin
dagilimiin saga carpik ve asimetrik oldugunu goéstermektedir. Ayrica dagilimin
uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi sonuglari, GED
dagilimi disinda RPAK  getiri serisi igin farkli dagilimlarin uygunlugunu da
desteklemektedir.

RPAK getiri serisi i¢in ortalama ve oynakligindaki uzun hafiza 6zelligini birlikte
degerlendiren ARFIMA (1,§,1)-FIGARCH(1,d,1) modeli sonuglarina gére Pakistan
Karachi hisse senedi piyasasi oynakliginin uzun hafizaya sahip oldugunu sdyleyebiliriz.
Soklarin getiri serisinin oynaklig1 tlizerindeki etkileri uzun donemde kalicidir ve getiri
serisinin ortalamasina donmesi uzun zaman almaktadir.

Ayrica Pakistan Karachi hisse senedi piyasasinin zayif formda etkin olmadigini ve
oynakligin 6ngortilebilir yapida olmasi nedeniyle s6z konusu hisse senedi piyasasi ile

ilgili teknik analizlerin gegerli olabilecegini sdylemek de miimkiindiir.
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11.4.2.4. RPAK icin EGARCH(p, q) ve FIEGARCH (p, d, ) model tahmin

sonuclari

RPAK getiri serisi i¢in oynakliktaki uzun hafiza 6zelligini degerlendiren
FIGARCH(1,1) modeli uygun model olarak segilmis ve model tahmin sonuglar
sunulmustu. FIGARCH modeli soklarin oynaklik {izerindeki etkilerinin simetrik
oldugunu varsaydigi i¢in bu boliimde RPAK getiri serisinin oynaklig1 ve uzun hafiza
ozelliginin modellemesinde soklarin asimetrik etkisi de dikkate alinmaktadir.

RPAK getiri serisinin oynakligindaki asimetri i¢in kisa hafiza EGARCH modeli
ve uzun hafiza FIEGARCH modeli tahmin edilmektedir.

RPAK serisi i¢in p,q=0,1,2 olmak tizere EGARCH(p, q) ve FIEGARCHY(p, d, q)
modelinin tim kombinasyonlar1 farkli dagilim varsayimi altinda tahmin edilerek en
kiigiik AIC ve SIC bilgi kriterlerine gore en uygun model olan EGARCH(0,1) ve
FIEGARCH(0,d,1) modeli tahmin sonuglari Cizelge 11.33 ve Cizelge 11.34’de

gosterilmektedir.
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Cizelge 11.33. RPAK Getiri Serisi igcin EGARCH Modeli Tahmini

0=0.g=1 EGARCH
N ST GED SST
0.116361* | 0.081943* | 0.165347* | 0.108496*
" (0.037586) | (0.033635) | (0.14971) | (0.036519)
[0.0020] | [0.0151] | [0.2697] | [0.0031]
Bo
0.915060* | 0.909628* | 0.907360* | 0.907500
B, (0.035928) | (0.035385) | (0.038664) | (0.035163)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
20.088820* | -0.096636* | -0.096178* | 0.100582*
(Egarch)d, | (0.039349) | (0.044860) | (0.044534) | (0.045329)
[0.0243) | [0.0316] | [0.0311] | [0.0268]
0.255007* | 0.291660* | 0.263431* | 0.301391%
(Egarch)d, | (0.062294) | (0.063432) | (0.060784) | (0.064183)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
5.10641% | 1.158450* | 5.085060
v (1.0264) | (0.10553) | (1.0188)
[0.0000] | [0.0000] | [0.0000]
0.077838"
In(©) (0.038473)
[0.0434]
Log(L) | -1102.020 | -1081.391 | -1075573 | -1079.899
AIC 2.975861 | 2923095 | 2.907453 | 2.921772
SIC 3.006856 | 2.960280 | 2.944647 | 2.965165
Carpikhk | 015509 | 0.15801 | 0.15931 | 0.16499
Asirt
ponn | aese0 | 17726 | 17363 | 17582
1B 87991 | 10050 | 96.606 | 99.201
Q) 541422 | 540122 | 581087 | 525236
Q(10) 116372 | 11.9030 | 123540 | 11.5498
0(20) 180073 | 18.1041 | 186165 | 17.8201
Q(50) 497549 | 49.8228 | 50.6018 | 49.1748
05) 174865 | 140526 | 1.39432 | 138114
Q’(10) | 3.68380 | 3.30196 | 3.34739 | 3.31047
Q%(20) | 9.99577 | 9.48951 | 9.30113 | 9.93565
O%(50) | 27.9857 | 26.7385 | 26.6435 | 27.2239
042211 | 030851 | 033865 | 0.29896
ARCHGO) | 108335) | [0.9079] | [0.8896] | [0.9135]
042602 | 035101 | 038145 | 034722
ARCH(10) | 19 9343) | 0.9664] | [0.9549] | [0.9677]
P(40) | 82.6667* | 58.4731* | 53.5269* | 525591+
P(50) | 92.4247% | 72.2634* | 77.3710% | 59.0014*
P(60) | 103.4194* | 75.8387** | 96.3226* | 71.9677*

* R 9%5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig, () standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirastyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.

Cizelge 11.33’ de verilen RPAK getiri serisi igin EGARCH(0,1) modeli tahmin
sonuglarina gore, (Egarch)f; ve (Egarch)8, parametreleri ise tim dagilimlar i¢in %5
anlam diizeyinde istatistiksel olarak onemlidir. Normal, Student-t, GED ve Skewed
Student-t dagilimlari i¢in %5 anlamlilik diizeyinde anlamli olan (Egarch)é, parametresi

modelin simetrik etkisini ya da biiyiikliik etkisini gostermektedir.
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Cizelge 11.33’ de (Egarch)f, parametresi ise kosullu varyans iizerine pozitif ve
negatif soklarin etkisinin asimetrik oldugunu degerlendirmede yorumlanan kaldirag etki
(leverage effect) parametresidir. Cizelge 11.25° deki model sonuglarina gore tiim
dagilimlarda (Egarch)8, <0 dir. RPAK getiri serisi i¢in oynaklik {izerine soklarin etkisi
kisa donem devam etmektedir ve asimetriktir. RPAK getiri oynakligi iizerinde negatif
soklarin etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazladir ve soklarin etkisi kisa hafizaya
sahiptir. Cizelge 11.34’ de ise uzun hafiza asimetrik FIEGARCH(0,d,1) modelinin

tahmin sonuglar1 sunulmaktadir.

Cizelge 11.34. RPAK Getiri Serisi i¢gin FIEGARCH Model Tahmini

p=0,0=1 FIEGARCH
N ST GED SST
0.110752* 0.081543* 0.051574* 0.107951*
W (0.036168) (0.032832) (0.055081) (0.036374)
[0.0023] [0.0132] [0.3494] [0.0031]
Bo
0.821487* 0.843016* 0.832831* 0.872244*
B1 (0.14289) (0.11467) (0.12218) (0.079083)
[0.0000] [0.0000] [0.0000] [0.0000]
-0.078105* | -0.085652** | -0.086759** | -0.093574*
(Egarch)f, | (0.039481) (0.047724) (0.045607) (0.045988)
[0.0483] [0.0731] [0.0575] [0.0422]
0.232348* 0.267982* 0.243533* 0.286531*
(Egarch)8, | (0.062448) (0.071058) (0.064457) (0.070321)
[0.0002] [0.0002] [0.0002] [0.0001]
0.220245 0.168915 0.176727 0.095311
d (0.30179) (0.26633) (0.26677) (0.19181)
[0.4658] [0.5261] [0.5079] [0.6194]
5.085739* 1.158718* 5.100273*
v (1.0152) (0.10651) (1.0263)
[0.0000] [0.0000] [0.0000]
0.075254**
In(&) (0.039423)
[0.0567]
Log(L) -1101.504 -1081.190 -1075.379 -1079.781
AIC 2.977162 2.925242 2.909620 2.924142
SIC 3.014356 2.968635 2.953013 2.973733
Carpiklik 0.13044 0.14242 0.14478 0.14846
Asirt
Basiklik 1.6032 1.7250 1.6840 1.7257
J-B 81.789 94.755 90.513 95.051
Q(5) 5.51182 5.35476 5.78722 5.34647
Q(10) 11.8998 12.0593 12.5464 11.6078
Q(20) 18.2603 18.3378 18.9052 17.8313
Q(50) 49.4798 49.7370 50.7036 48.6952
Q%(5) 1.61927 1.34575 1.29090 1.27158
0%(10) 4.25201 3.64642 3.75375 3.45169
Q%(20) 10.1846 9.52639 9.44236 9.96615
Q?(50) 28.2444 27.0050 27.0164 27.1699




Ediyor)
0=0, 4=1 FIEGARCH
N ST GED SST

038491 | 020248 | 031133 | 027350
ARCHGO) | 108503) | [0.9172] | [0.9063] | [0.9277]
046403 | 037715 | 041146 | 0.35655
ARCH(0) | 1991397 | [0.9566] | [0.9415] | [0.9644]
P(@0) | 855699 | 56.9677* | 51.3763* | 46.9677
P(0) | 96.8602* | 75.3548* | 67.8280% | 58.9570
P(60) | 103.2581% | 68.7419 | 96.4839* | 76.6452%
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Cizelge 11.34. RPAK Getiri Serisi i¢cin FIEGARCH Model Tahmini (Devam

* R 095 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart hatalari, [ ] p
olasilik degerlerini gostermektedir. P(40), P(50) ve P(60), sirasiyla 40, 50, 60 hiicre i¢in
Pearson Uyum lyiligi istatistigini gostermektedir.

Cizelge 11.33° de model sonuglart RPAK getiri oynakligi i¢in soklarin kisa
donem asimetrik etkisini dikkate alan EGARCH(0,1) modeli bulgularin1 gdsterirken,
Cizelge 11.34 ise soklarin uzun donem asimetrik etkisini degerlendiren FIEGARCH
(0,d,1) modeli sonuglarmi vermektedir.

EGARCH modeli bulgulari, RPAK getiri oynaklig1 lizerinde soklarin kisa donem
asimetrik etkilerinin anlamliligin1 gésterirken, Cizelge 11.34” deki sonuglara gore, uzun
hafiza parametresi d, tim dagilimlar i¢cin %35 anlamlilik diizeyinde istatistiksel anlamli
degildir. Ayrica EGARCH (0,1) modelinde oldugu gibi FIEGARCH (0,d,1) modelinin v
parametresi Student-t, Skewed Student-t ve GED dagilimi i¢in %35 anlam diizeyinde
onemlidir. RPAK getiri hatalar1 kalin kuyruklu bir olasilik yogunluk fonksiyonuna
sahiptir. Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi olan In(C) de
EGARCH(0,1) modeli ig¢in %5 anlamlilik diizeyinde ve FIEGARCH(0,d,1) modeli igin
%10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlidir ve hatalarin dagiliminin asimetrik
oldugunu goéstermektedir. Ayrica In(C) parametresi iki model igin de pozitiftir ve saga
carpik bir dagilimi ifade etmektedir.

Dagilimin uygunlugunun testi olan 40, 50 ve 60 Pearson Uyum lyiligi Testi
sonuglar1 genel olarak RPAK getiri serisi i¢in farkli dagilimlarin da uygun oldugunu
gostermektedir.

Ljung-Box istatistikleri ise tiim gecikmelerde getiri hatalar1 ve kareli hatalarin bir
i.i.d. (bagimsiz ve ayni dagilima sahip) siirecine sahip oldugunun kanitini

sunmaktadirlar. ARCH etkisini gosteren ARCH-LM istatistikleri de %5 anlam
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diizeyinde istatistiksel anlamli degildir. Dolayisiyla modelin  ARCH etkilerini
gidermede basarili oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Cizelge 11.32 ve Cizelge 11.33 deki bulgular genel olarak degerlendirilirse
soklarin oynaklik iizerindeki etkilerinin asimetrik oldugu fakat modelin uzun hafiza

Ozelligini desteklemedigi ifade edilebilir.
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12. SONUC VE ONERILER

Finansal piyasalardaki belirsizligin bir Ol¢iitii olan oynaklik (volatilite) finans
literatiirinde olduk¢a Onemli bir yere sahiptir. Politika yapicilarin, yatirimcilarin,
analistlerin ve diger piyasa katilimcilarinin kriz yonetimi politikalarinin belirlenmesi,
piyasalarda finansal istikrarin saglanabilmesi ve piyasalarin gelecekteki durumuna dair
bilgi edinilebilmesi agisindan oynakligin yapisinin belirlenmesi zorunlu hale
gelmektedir. Ozellikle yatirimcilar igin en iyi yatirimi yapmada dnemli bir degisken
olan beklenen getiri ile oynaklig1 arasindaki iliskinin belirlenerek kararlarin alinmasi
bliyiik 6nem arz etmektedir. Son yillarda piyasa katilimcilarinin politika se¢imi ve
yatirim kararlarindaki etkinligi arttirmak icin finansal piyasalarin karakteristiklerinin
belirlenmesi, oynakligin dikkate alinarak yapisinin belirlenmesi, iizerinde durulan bir
konu olmustur. Oynakligin tahmin edilebilme konusuna artan ilgi, yiiksek frekansh
finansal zaman serileri i¢in kosullu degisen varyans modellerinin gerekliligini giindeme
gecirmistir. Bu amagla, Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH modeli ve Bollerslev
(1986) tarafindan onerilen GARCH modeli tiirev modeller finansal zaman serileri
oynaklig1 analizlerinde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Oynakligi ge¢cmis donem
kareli getirilerin bir fonksiyonu olarak ifade eden s6z konusu modeller finansal zaman
serilerindeki uzun dénem bagimlilik ya da yavas ortalamaya donme egilimi olarak
tanimlanan uzun hafiza 6zelligini degerlendirmede yetersizdir. Uzun hafiza ya da kesirli
biitinlesme derecesini degerlendiren ilk caligmalar Granger ve Joyeux (1980) ve
Hosking (1981) tarafindan yapilmugtir.

Uzun hafiza 6zelliginin incelenmesi yatirim stratejilerinin belirlenmesinde ve
portféy yonetiminde onemli bir rol oynamaktadir. Buna ragmen uzun hafiza 6zelligi
finansta tartismali bir konu olmustur. Getirilerdeki ve oynakliktaki uzun hafiza farkl
gibi goriinen bir olgu olarak bagimsiz bi¢imde gelismistir. Gergekte ise piyasa soklari
kosullu ortalama ve kosullu varyans iizerinde es zamanli bir etkiye sahiptir. Son
yillardaki ampirik caligmalar kosullu ortalama ve kosullu varyans arasindaki iligki
tizerine odaklanmistir. Bu c¢alisma hisse senedi piyasalar1 endeksi getiri ve
oynakliklarinda ayni anda goriilen uzun hafiza 6zelligi yani ikili kesirli biitiinlesme

dinamiklerini analiz etmektedir.
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Bu amacla Tiirkiye ve kiiresel ekonomide gittikge artan bir 6neme sahip olan
gelisen iilkeler (D-8) arasindan segilen Malezya, Endonezya ve Pakistan hisse senedi
piyasalar1 ele alinmistir. 2008 diinya ekonomik krizi sonrasi 24.08.2010-19.07.2013
donemi igin Tiirkiye (Borsa Istanbul), Malezya (Kuala Lumpur), Endonezya (Jakarta)
ve Pakistan (Karachi) hisse senedi getiri ve oynakliklarindaki ikili uzun hafiza
ozellikleri ARFIMA-FIGARCH modelleri yardimiyla incelenmistir.

Fiyat hareketlerinin 6ngoriilebilir olmasi ve bilgi akisinin oynaklik {izerinde uzun
siire etkili olmas1 sebebiyle etkin olmayan piyasalarda ge¢cmis fiyatlar analiz edilerek
asir1 karlar elde etmek miimkiin olmaktadir. Calismada s6z konusu piyasalar i¢in uzun
hafiza ozelliklerinin analiz edilmesiyle birlikte Etkin Piyasa Hipotezi’ nin gelisen
piyasalarda nasil bir sonu¢ verdigi de incelenmistir. Bu amagla ilk olarak tiim hisse
senedi piyasalar i¢in kapanis fiyatlart kullanilarak Ri= In(Py/Py1)*100 doniisiimi ile
getiri serileri elde edilmistir. Getiri serileri finansal zaman serilerinin karakteristiklerini
belirlemede 6nemlidir. Tiirkiye Borsa Istanbul icin getiri serisi RBIST, Malezya Kuala
Lumpur piyasast icin RMLZ, Endonezya Jakarta piyasasi icin REND ve Pakistan
Karachi piyasasi i¢in RPAK ile gosterilmistir. Endeks degerleri, elde edilen tiim getiri
serileri ve Kkareli getiri serilerinin grafikleri ile otokorelasyon fonksiyonu (ACF)
grafikleri de gorsel bir degerlendirme olarak elde edilmistir. S6z konusu getiri
serilerinin temel istatistiksel Ozelliklerini belirlemek amaciyla serilerin ortalamasi,
standart sapmasi, carpiklik, basiklik, normal dagilim testi i¢in J-B istatistigi, hatalardaki
ARCH etkilerinin varlig1 i¢in ARCH-LM istatistigi sonuglar ile standartlastirilmis ve
kareli standartlagtirilmis hatalardaki otokorelasyonun varligi icin Ljung-Box Q
istatistikleri sonuclar1 ayr1 ayri incelenmistir. Buna gore, RBIST, RMLZ ve REND
getiri serilerinin sola carpik, asimetrik ve sivri dagilimi s6z konusu iken RPAK getiri
serisinin dagilimi ise saga c¢arpik ve basiktir. Genel olarak tiim getiri serileri i¢in
ARCH-LM testi sonuglar1t ARCH etkisini desteklerken, standartlagtirilmis ve kareli
standartlastirilmis hatalar i¢in Ljung-Box Q istatistikleri de 5, 10, 20, 50 gibi ¢esitli
gecikmelerde hatalardaki otokorelasyonu gosteren sonuglar vermistir. Getiri serilerinin
tamimlayici istatistikleri arasinda yer alan Lo R/S Test Istatistigi ve Hurst-Mandelbrot
R/S Test Istatistigi sonuclari ise uzun hafiza 6zelliginin varlig1 icin bir 6n degerlendirme

niteligindedir. S6z konusu istatistikler REND getiri serisi ve kareli getiri serisiifSREND)
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icin uzun hafiza 6zelliginin varligmi gostermektedir. Istatistikler RBIST, RMLZ ve
RPAK getiri serileri i¢in kisa hafizayr desteklerken kareli getiriler i¢in uzun hafizanin
bir kanitim sunmaktadirlar. Uzun hafiza ile ilgili s6z konusu 6n degerlendirmeler
Ozelligin getiri serileri i¢in degerlendirilmesi gerektigi ile ilgili bir ipucu niteligindedir.

Getiri serilerinin tanimlayici istatistiklerinin incelenmesinden sonra duraganlik
analizi i¢in yaygin bicimde kullanilan ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testleri ile
yapilmis ve tiim getiri serilerinin duraganligini gosteren sonuglar elde edilmistir.

Calismanin uzun hafiza ile ilgili kisminda ilk olarak, duragan tiim getiri serileri
icin uzun donem bagimhilik karakteristigi ortalamadaki uzun hafiza o6zelligini
degerlendiren ARFIMA modelleriyle ele alinmistir. Tim getiri serileri i¢in bagimsiz
olarak p, =0, 1, 2 gecikme degerleri gesitli kombinasyonlar1 ile ARFIMA(p, &, Q)
modelleri tahmin edilmis ve model se¢im kriterlerinden AIC (Akaike) ile SIC
(Schwartz) bilgi kriterlerinin en kii¢iik degerli oldugu modeller getiri serileri i¢in uygun
model olarak se¢ilmistir. Model tahminleri getiri hatalarinin asimetrik ve asir1 basiklik
ozelliklerini de dikkate almak i¢in Normal Dagilim, Student-t Dagilimi, GED Dagilim1
ve Skewed(Carpik) Student-t dagilimi varsayimlari altinda yapilmistir.

RBIST getiri serisinin ortalamasindaki uzun hafiza siireci i¢in seg¢ilen uygun
model ARFIMA (1, &, 2) modeli sonuglarina gore; & uzun hafiza parametresi farkli
dagilimlar i¢in 0.056261 ve 0.102685 degeri arasinda %5 anlam diizeyinde istatistiksel
anlamlidir. RBIST getiri ortalamasi uzun hafizaya sahiptir. Getiri iizerine soklarin
etkisinin kalict oldugunu ve serinin ortalamasina dénmesinin uzun zaman aldigin
sOylemek miimkiindiir. v kuyruk parametresi GED dagilimi i¢in %5 anlam diizeyinde
istatistiksel anlamlidir. Skewed Student-t dagilimi igin asimetri parametresi In(g)
0.010221 degeri ile pozitif ve anlamlidir. Getiri hatalar1 kalin kuyruk ozelligi
gostermemektedir ve asimetrik saga carpik bir yogunluk fonksiyonuna sahiptir.
Standartlastirilmis ve kareli standartlastirilmis hatalar i¢in Ljung-Box Q istatistikleri
otokorelasyonu gosteren istatistiksel anlamli degerler alirken ARCH-LM istatistigi
sonuglart ARCH etkilerinin varligin1 gostermektedir. Dagilimin uygunluk testi olan
Pearson Uyum iyiligi testi sonuglar farkli dagilimlarin uygunlugunu desteklemektedir.

RBIST getiri serisinin oynakligi i¢in farkli dagilim varsayimi altinda tahmin
edilen kisa hafiza GARCH ve IGARCH modeli parametreleri istatistiksel anlamlidir.
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(Bo*+B1) bire yakin deger aldigi igin siirecin duragan oldugu sOylenebilir. Kuyruk
parametresi v istatistiksel anlamlidir ve In(C) iki model i¢in de negatif istatistiksel
anlamlidir. Hatalarin dagiliminin asimetrik ve kalin kuyruklu oldugu getiri serisinin
oynakligimin kisa hafizaya sahip oldugunu séylemek miimkiindiir. Standartlagtirilmis ve
kareli standartlagtiritlmis hatalarin Ljung-Box Q istatistikleri i.i.d. siirecini gostermekte,
ARCH-LM testi sonuglar1 ise ARCH etkilerinin giderildiginin kanitin1 sunmaktadir.

RBIST getiri oynakligindaki uzun hafiza siireci igin secilen FIGARCH(1, d, 1)
modeli sonuglarina gore uzun hafiza parametresi d farkli dagilimlar i¢in 0.277674 ve
0.363342 arasinda istatistiksel anlamli deger almaktadir. v kuyruk parametresi Student-
t, GED ve Skewed Student-t dagilimlar1 i¢in istatistiksel anlamlidir. Skewed Student-t
dagiliminin asimetri parametresi In(C) -0.196079 degeriyle negatif ve anlamlidir. Ljung-
Box Q istatistikleri ve ARCH-LM test istatistikleri anlamli degildir.

Soklarin kosullu ortalama ve kosullu varyans iizerinde es zamanli etkisinin oldugu
diislincesiyle tahmin edilen ve se¢ilen uygun ARFIMA( 1, &, 0)-FIGARCH(1, d, 1) ikili
uzun hafiza modelinin ortalamadaki uzun hafiza parametresi & istatistiksel anlaml
degildir. ikili uzun hafiza modelinin oynakligindaki uzun hafiza parametresi d ise tiim
dagilimlara gore 0.266530 ve 0.381457 arasinda istatistiksel anlamlidir. Kuyruk
parametresi v, hatalarin kalin kuyruk ozelligini desteklerken In(C) parametresi ise -
0.190057 degeri ile sola carpik asimetrik bir dagilimi1 gostermektedir. Hatalarin bir 1.1.d.
slireci oldugunu gosteren Ljung-Box Q istatistikleri anlamli degildir ve ARCH etkileri
giderilmistir.

Tiirkiye Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) ve vadeli islem ve opsiyon
borsas1 (VOB)’ un 5 nisan 2013 tarihinde birleserek Borsa Istanbul adim1 almasi ile olasi
degisikligin hisse senedi piyasa oynakligindaki etkisini kontrol etmek amaciyla Inclan
Tiao’ nun ICSS algoritmas1 uygulanmustir. ICSS (IT) yapisal kirilma testinin gosterdigi
kirtlma tarihleri igin kukla degiskenli tahmin edilen ARFIMA( 1, &, 0)-FIGARCH(1, d,
1) modeli sonuglarina gore de ortalamadaki uzun hafiza parametresi § anlamli degilken,
oynaklik uzun hafiza parametresi tiim dagilimlara gére 0.266312 ile 0.377258 arasinda
deger almaktadir. Kukla degiskensiz modelin d uzun hafiza parametresi ile

karsilastirildiginda ¢ok yakin degerler aldig1 goriilmektedir. Bu sonug yapisal kirilmanin
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anlamli olmadigim1 ve uzun hafiza siireci lizerinde bir etkisinin olmadigini ifade
etmektedir.

RBIST getiri serisi i¢in uygulanan bu modellerin tiimii soklarin etkisinin simetrik
oldugunu varsaymaktadir. Soklarin asimetrik etkisi de degerlendirilmis sirasiyla kisa
hafizali EGARCH (p, q) ve uzun hafizali FIEGARCH (p, d, q) modelleri benzer
bicimde tahmin edilerek uygun modeller se¢ilmistir. Secilen uygun EGARCH (1,1)
modelinin kaldirag etki parametresi tim dagilimlara gore (Egarch)0:;<0 olarak elde
edilmistir. Oynaklik {izerinde soklarin etkisi kisa donemlidir ve negatif soklarin
oynaklik iizerindeki etkisi pozitif soklarin etkisine gore daha fazladir.

Benzer bicimde RBIST getiri serisi i¢in tahmin edilen asimetrik uzun hafiza
modeli FIEGARCH(0, d, 1) parametreleri tiim dagilimlar i¢in anlamli bulunmustur. d
parametresi 0.281115 ile 0.435666 arasindaki anlamli degerleri ile oynaklikta uzun
hafizay1 gosterir. Kuyruk parametresi v ile In(€) asimetri parametresi -0.170505 degeri
ile anlamlidir. Negatif soklarin oynaklik {izerine etkisinin pozitif soklara gore daha fazla
oldugunu gosteren asimetri parametresi tim dagilimlar i¢in (Egarch)6; <0 dir.

Malezya RMLZ getiri serisinin ortalamasindaki uzun hafiza siireci i¢in secilen
uygun model ARFIMA (1, &, 2) modeli sonuglarina gore; & uzun hafiza parametresi
normal dagilim hari¢ farkli dagilimlar i¢in 0.099446 ve 0.1113823 degeri arasinda %5
anlam diizeyinde istatistiksel anlamlidir. RMLZ getiri ortalamas1 uzun hafizaya sahiptir.
Getiri iizerine soklarin etkisinin kalici oldugunu ve serinin ortalamasina donmesinin
uzun zaman aldigini sdylemek miimkiindiir. v kuyruk parametresi tiim dagilimlar i¢in
%35 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlidir. Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri
parametresi In(C) -0.100503 degeri ile negatif ve anlamlidir. Getiri hatalar1 kalin kuyruk
ozelligi gostermektedir ve asimetrik sola ¢arpik bir yogunluk fonksiyonuna sahiptir.
Standartlastirilmis hatalar ig¢in Ljung-Box Q istatistikleri otokorelasyonu gdsteren
istatistiksel anlamli degerler alirken ARCH-LM istatistigi sonuglart ARCH etkilerinin
varligint gostermektedir. Dagilimin uygunluk testi olan Pearson Uyum iyiligi testi
sonuglari farkli dagilimlarin uygunlugunu desteklemektedir.

RMLZ getiri serisinin oynakligi i¢in farkli dagilim varsayimi altinda tahmin
edilen kisa hafiza GARCH ve IGARCH modeli parametreleri genel olarak istatistiksel

anlamhdir. (Bo+P1) bire yakin deger aldigi i¢in siirecin duragan oldugu sOylenebilir.
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Kuyruk parametresi v istatistiksel anlamhidir ve In({) iki model i¢in de negatif
istatistiksel anlamlidir. Hatalarin dagiliminin asimetrik ve kalin kuyruklu oldugu getiri
serisinin oynakligimin kisa hafizaya sahip oldugunu sdylemek miimkiindiir.
Standartlastirilmig ve kareli standartlastirilmis hatalarin Ljung-Box Q istatistikleri i.i.d.
siirecini  gostermekte ve anlamli degildir. ARCH-LM testi sonuglar1 ise ARCH
etkilerinin giderildiginin kanitin1 sunmaktadir.

RMLZ getiri oynakligindaki uzun hafiza siireci igin se¢ilen FIGARCH(1, d, 1)
modeli sonuglarma goére uzun hafiza parametresi d farkli dagilimlar i¢in yiiksek
0.522836 ve 0.548195 arasinda istatistiksel anlamli deger almaktadir. v kuyruk
parametresi Student-t, GED ve Skewed Student-t dagilimlar1 i¢in istatistiksel anlamlidir.
Skewed Student-t dagiliminin asimetri parametresi In({) -0.160338 ile negatif ve
anlamlidir. Ljung-Box Q istatistikleri ve ARCH-LM test istatistikleri anlamli degildir.
Pearson Uyum iyiligi testi sonuglart farkli dagilimlarin uygunlugunu géstermektedir.

Soklarin kosullu ortalama ve kosullu varyans iizerinde es zamanli etkisinin
oldugu disiincesiyle tahmin edilen ve segilen uygun ARFIMA( 1, &, 1)-FIGARCH(1, d,
1) ikili uzun hafiza modelinin ortalamadaki uzun hafiza parametresi & sadece GED
dagilimi icin 0.064928 degeri ile anlamlidir. Ikili uzun hafiza modelinin oynakligindaki
uzun hafiza parametresi d ise tiim dagilimlara gore yiiksek 0.508832 ve 0.554949
arasinda istatistiksel anlamlidir. Kuyruk parametresi v, hatalarin kalin kuyruk 6zelligini
desteklerken In(C) parametresi ise -0.134760 degeri ile sola garpik asimetrik bir dagilimi
gostermektedir. Hatalarin bir i.i.d. siireci oldugunu gosteren Ljung-Box Q istatistikleri
anlaml degildir ve ARCH etkileri giderilmistir. Pearson Uyum 1yiligi testi sonuglari
farkli dagilimlarin uygunlugunu gostermektedir.

RMLZ getiri serisi i¢in soklarin asimetrik etkisi de degerlendirilmis sirastyla kisa
hafizali EGARCH (p, q) ve uzun hafizali FIEGARCH (p, d, q) modelleri benzer
bicimde tahmin edilerek uygun modeller seg¢ilmistir. Secilen uygun EGARCH (1,1)
modelinin kaldirag etki parametresi anlamli ve tim dagilimlara gore (Egarch)0,;<0
olarak elde edilmistir. Buna gére RMLZ getiri oynaklig1 iizerinde soklarin etkisi kisa
donemlidir ve negatif soklarin oynaklik tizerindeki etkisi pozitif soklarin etkisine gore

daha fazladir.
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Benzer bicimde RMLZ getiri serisi i¢in tahmin edilen asimetrik uzun hafiza
modeli FIEGARCH(1, d, 1) parametreleri genel olarak tim dagilimlar i¢in anlamli
bulunmustur. d parametresi 0.457756 ile 0.854071 arasindaki degerleri ile anlamlidir ve
oynaklikta uzun hafizay1 gostermektedir. v kuyruk parametresi ile In({) asimetri
parametresi -0.039115 degeri ile anlamlidir. Negatif soklarin oynaklik iizerine etkisinin
pozitif soklara gore daha fazla oldugunu gosteren asimetri parametresi ise tiim
dagilimlar i¢in (Egarch)0; <0 olarak elde edilmistir. Soklarin RMLZ getiri oynakligi
tizerine etkileri asimetriktir, negatif soklarin oynaklik iizerine etkisi pozitif soklarin
etkisinden daha fazladir. Soklarin etkisi oynaklik iizerinde kalicidir ve ortalamaya
dénme uzun zaman almaktadir.

Endonezya REND getiri serisinin ortalamasindaki uzun hafiza siireci i¢in secilen
uygun model ARFIMA (1, &, 1) modeli sonuglarina gére; & uzun hafiza parametresi
tim farkli dagilimlar igin -0.161620 ve 0.259232 degeri arasinda %S5 anlam diizeyinde
istatistiksel anlamlidir. REND getiri ortalamasi uzun hafizaya sahiptir. Getiri iizerine
soklarin etkisinin kalict oldugunu ve serinin ortalamasina donmesinin uzun zaman
aldigin1 sdylemek miimkiindiir. v kuyruk parametresi tim dagilimlar i¢in %5 anlam
diizeyinde istatistiksel anlamlidir. Skewed Student-t dagilimi i¢in asimetri parametresi
In(€) -0.115031 degeri ile negatif ve anlamlidir. Getiri hatalar1 kalin kuyruk 6zelligi
gostermektedir ve asimetrik sola garpik bir yogunluk fonksiyonuna sahiptir.
Standartlastirilmis hatalar i¢cin Ljung-Box Q istatistikleri otokorelasyonu gosteren
istatistiksel anlamli degerler alirken ARCH-LM istatistigi sonuglart ARCH etkilerinin
varligint dogrulamaktadir. Dagilimin uygunluk testi olan Pearson Uyum 1iyiligi testi
sonuglart farkli dagilimlarin uygunlugunu destekler nitelikte deger almistir.

REND getiri serisinin oynakligi i¢in farkli dagilim varsaymmi altinda tahmin
edilen kisa hafiza GARCH ve IGARCH modeli parametreleri genel olarak istatistiksel
anlamhdir. (Bo+P1) bire yakin deger aldigi i¢in siirecin duragan oldugu sOylenebilir.
Kuyruk parametresi v istatistiksel anlamhidir ve In(C) iki model i¢in de negatif
istatistiksel anlamlidir. Hatalarin dagiliminin asimetrik ve kalin kuyruklu oldugu getiri
serisinin  oynakligimin kisa hafizaya sahip oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Standartlastirilmis ve kareli standartlastirilmis hatalarin Ljung-Box Q istatistikleri i.i.d.
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siirecini gostermekte ve anlamli degildir. ARCH-LM testi sonuglart ise ARCH
etkilerinin giderildigini gostermektedir.

REND getiri oynakligindaki uzun hafiza siireci i¢in se¢ilen FIGARCH(1, d, 1)
modeli sonuglarina goére uzun hafiza parametresi d farkli dagilimlar i¢in yiiksek
0.603507 ve 0.789639 arasinda istatistiksel anlamli deger almaktadir. v kuyruk
parametresi Student-t, GED ve Skewed Student-t dagilimlar i¢in istatistiksel anlamlidir.
Skewed Student-t dagiliminin asimetri parametresi In({) -0.140858 ile negatif ve
anlamhidir. Ljung-Box Q istatistikleri sadece standartlastirilims hatalar i¢in Q(5) ve
Q(10) gecikmeleri i¢in bagimlilik gosterirken, ARCH etkisini gésteren ARCH-LM test
istatistikleri anlamli degildir. Pearson Uyum 1yiligi testi sonuglar1 farkli dagilimlarin
uygunlugunu gostermektedir.

Soklarin kosullu ortalama ve kosullu varyans iizerinde es zamanli etkisinin
oldugu disiincesiyle tahmin edilen ve segilen uygun ARFIMA( 1, &, 2)-FIGARCH(1, d,
1) ikili uzun hafiza modelinin ortalamadaki uzun hafiza parametresi & tim dagilimlar
icin 0.218296 ile 0.236269 arasindaki degeri ile anlamlidir. ikili uzun hafiza modelinin
oynakligindaki uzun hafiza parametresi d ise tiim dagilimlara gore yiiksek 0.557865 ve
0.782210 arasinda aldig1 degerlerle istatistiksel anlamlidir. Kuyruk parametresi v,
hatalarin kalin kuyruk 6zelligini desteklerken In(C) parametresi ise -0.136819 degeri ile
sola ¢arpik asimetrik bir dagilimi gostermektedir. Hatalarin bir i.i.d. siireci oldugunu
gosteren Ljung-Box Q istatistikleri anlamli degildir ve ARCH etkileri giderilmistir.
Pearson Uyum 1yiligi testi sonuglari farkli dagilimlarin uygunlugunu gostermektedir.

REND getiri serisi i¢in soklarin asimetrik etkisi de degerlendirilmis sirasiyla kisa
hafizali EGARCH (p, q) ve uzun hafizali FIEGARCH (p, d, q) modelleri benzer
bicimde tahmin edilerek uygun modeller se¢ilmistir. Secilen uygun EGARCH (1,1)
modelinin kaldirag etki parametresi anlamli ve tiim dagilimlara gore (Egarch)0,;<0
olarak elde edilmistir. Buna gore REND getiri oynaklig1 tizerinde soklarin etkisi kisa
donemlidir ve negatif soklarin oynaklik tizerindeki etkisi pozitif soklarin etkisine gore
daha fazladir.

Benzer bicimde REND getiri serisi i¢in tahmin edilen asimetrik uzun hafiza
modeli FIEGARCH(1, d, 1)’ nin uzun hafiza d parametresi sadece Skewed Student t

dagilimi i¢in anlamhidir. v kuyruk parametresi ile In() asimetri parametresi -0.154613
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degeri ile anlamhidir. Negatif soklarin oynaklik {izerine etkisinin pozitif soklara gore
daha fazla oldugunu gosteren asimetri parametresi ise tiim dagilimlar i¢in (Egarch)0; <0
olarak elde edilmistir. Soklarin REND getiri oynaklif1 iizerine etkileri asimetriktir,
negatif soklarin oynaklik {izerine etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazladir. Skewed
Student-t dagilimi sonucuna gore soklarin etkisi oynaklik {izerinde kalicidir ve
ortalamaya donme uzun zaman almaktadir. Diger dagilimlar i¢in oynaklik iizerinde
soklarin etkisi asimetriktir fakat ortalamaya donme daha kisa siirede séz konusu
olmaktadir.

Pakistan RPAK getiri serisinin ortalamasindaki uzun hafiza siireci icin segilen
uygun model ARFIMA (0, & 1) modeli parametreleri genel olarak anlamli
bulunamamistir. £ uzun hafiza parametresi de tiim farkli dagilimlar i¢in %5 anlam
diizeyinde istatistiksel anlamli degildir. RPAK getiri ortalamasi uzun hafizaya sahip
degildir. Getiri tlizerine soklarin etkisinin gegici oldugunu ve serinin ortalamasina
donmesinin kisa siirede oldugunu séylemek miimkiindiir.

RPAK getiri serisinin oynaklig1 i¢in farkli dagilim varsayimi altinda tahmin edilen
kisa hafiza GARCH ve IGARCH modeli parametreleri tiimii istatistiksel anlamlidir.
(Bot+P1) bire yakin deger aldigi igin siirecin duragan oldugu sdylenebilir. Kuyruk
parametresi v istatistiksel anlamlidir ve In({) iki model i¢in de pozitif ve %10 anlam
diizeyinde istatistiksel anlamlidir. Hatalarin dagiliminin asimetrik, saga carpik ve kalin
kuyruklu oldugu getiri serisinin oynakliginin kisa hafizaya sahip oldugunu sdylemek
mimkiindiir. Standartlastirilmis ve kareli standartlastirilmis hatalarin Ljung-Box Q
istatistikleri 1.1.d. silirecini gostermekte ve anlamli degildir. ARCH-LM testi sonuglari
ise ARCH etkilerinin giderildigini géstermektedir.

RPAK getiri oynakligindaki uzun hafiza siireci igin se¢ilen FIGARCH(O, d, 1)
modelinin tim parametreleri istatistiksel anlamlidir. Uzun hafiza parametresi d farkh
dagilimlar i¢in 0.389374 ve 0.433942 arasinda istatistiksel anlamli deger almaktadir. v
kuyruk parametresi Student-t, GED ve Skewed Student-t dagilimlar igin istatistiksel
anlamlidir. Skewed Student-t dagiliminin asimetri parametresi In({) 0.061364 ile pozitif
ve %10 anlam diizeyinde anlamhdir. Ljung-Box Q istatistikleri sadece

standartlastirilmis ve kareli hatalar icin 1.1.d. siireci gosterirken, ARCH etkisini gosteren
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ARCH-LM test istatistikleri anlaml1 degildir. Pearson Uyum 1iyiligi testi sonuglar1 farkli
dagilimlarin uygunlugunu desteklemektedir.

Soklarin kosullu ortalama ve kosullu varyans iizerinde es zamanli etkisinin
oldugu diisiincesiyle tahmin edilen ve segilen uygun ARFIMA( 1, &, 2)-FIGARCH(1, d,
1) ikili uzun hafiza modelinin ortalamadaki uzun hafiza parametresi & 0.039083 gibi ¢cok
diisiik bir deger aldigit GED dagilimi disindaki dagilimlar i¢in anlamli degildir. Ikili
uzun hafiza modelinin oynakligindaki uzun hafiza parametresi d ise tiim dagilimlara
gore 0.378600 ve 0.444550 arasinda aldigi degerlerle istatistiksel anlamlidir. Kuyruk
parametresi v, hatalarin kalin kuyruk o6zelligini desteklerken In(() parametresi ise
0.062214 degeri ile %10 anlam diizeyinde saga carpik asimetrik bir dagilimi
gostermektedir. Hatalarin bir i.i.d. siireci oldugunu gosteren Ljung-Box Q istatistikleri
anlaml degildir ve ARCH etkileri giderilmistir. Pearson Uyum 1yiligi testi sonuglari
GED dagilimi1 disinda farkli dagilimlarin uygunlugunu gostermektedir.

RPAK getiri serisi i¢in soklarin asimetrik etkisi de degerlendirilmis sirasiyla kisa
hafizali EGARCH (p, q) ve uzun hafizali FIEGARCH (p, d, q) modelleri benzer
bigimde tahmin edilerek uygun modeller segilmistir. Se¢ilen uygun EGARCH (0,1)
modelinin kaldirag etki parametresi anlamli ve tiim dagilimlara gore (Egarch)0;<0
olarak elde edilmistir. Buna gore RPAK getiri oynaklig: iizerinde soklarin etkisi kisa
donemlidir ve negatif soklarin oynaklik tizerindeki etkisi pozitif soklarin etkisine gore
daha fazladir.

Benzer bicimde RPAK getiri serisi i¢in tahmin edilen asimetrik uzun hafiza
modeli FIEGARCH(0, d, 1)’ nin uzun hafiza d parametresi tim dagilimlara gore
0.095311 ile 0.220245 arasinda deger almakta ve istatistiksel anlamlidir. v kuyruk
parametresi ile In(C) asimetri parametresi 0.075254 degeri ile anlamlidir. Negatif
soklarin oynaklik {lizerine etkisinin pozitif soklara gére daha fazla oldugunu gosteren
asimetri parametresi ise tim dagilimlar i¢in (Egarch)6; <0 olarak elde edilmistir.
Soklarin RPAK getiri oynaklig1 tizerine etkileri asimetriktir, negatif soklarin oynaklik
tizerine etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazladir. Soklarin etkisi asimetriktir,
oynaklik lizerinde kalicidir ve ortalamaya donme uzun zaman almaktadir.

Ozetle Tiirkiye’ nin de iclerinde bulundugu, kiiresel ekonomide gittik¢e artan bir

Oneme sahip olan gelisen ilkeler (D-8) arasindan secilen Malezya, Endonezya ve
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Pakistan hisse senedi piyasalarinin 2008 diinya ekonomik krizi sonras1 24.08.2010-
19.07.2013 donemi i¢in ayri olarak ikili uzun hafiza analiz bulgular1 degerlendirilmistir.
Calisma s6z konusu iilkelerin hisse senedi piyasalari ile ilgili literatiire 6nemli katkilar
saglamaktadir.

[k olarak ¢alisma, Tiirkiye, Malezya, Endonezya ve Pakistan hisse senedi piyasa
getirilerinin ~ kosullu ortalamast ve kosullu varyansindaki(oynakligi) uzun hafiza
Ozelliklerini bagimsiz olarak incelemektedir.

Ikinci olarak tiim getiri serileri i¢in bagimsiz bicimde, soklarin getiri ortalamas1 ve
oynaklig1 tizerindeki es zamanli etkileri varsayimiyla, es zamanli uzun hafiza 6zelligi
sergileyen bir siirecin kosullu ortalama ve kosullu varyansi arasindaki iligkiyi analiz
etmeyi saglayan ARFIMA-FIGARCH modeli tahmin edilmektedir.

Ugiincii olarak, son yillarda ekonometri literatiirii getiri hatalar1 dagiliminin
asimetri ve kalin kuyruk 6zelliklerini modellemenin 6nemi iizerine vurgu yapmaktadir.
Genellikle finansal zaman serileri hatalar1 asir1 basik (leptokurtic) asimetrik ve kalin
kuyruk karakteristikleri tasimaktadir. Normal dagilim getirilerin bu 6zelliklerini
yakalamada yeterli degildir. Bu amagla, Normal, Student-t, GED ve Skewed Student-t
dagilimi gibi dort farkli dagilimli tahminlerle, hatalardaki kalin kuyruk ve asimetri
ozellikleri de degerlendirilmektedir.

Doérdiincti olarak, soz konusu {ilkelerin oynakliklar iizerine soklarin etkisinin
simetrik oldugunu varsayan kisa ve uzun donemli model degerlendirmeleri yaninda,
soklarin oynaklik tizerindeki kisa ve uzun hafiza etkilerinin asimetrik oldugu durumu da
g6z onilinde bulunduran model tahminleri elde edilmistir. Soklarin oynaklik tizerindeki
kisa ve uzun hafizali asimetrik etkileri tiim hisse senedi piyasalar1 i¢in bagimsiz olarak
analiz edilmektedir.

Besinci olarak, literatiirde uzun hafiza ile ilgili gelismekte olan piyasalarla ilgili
sinirlt sayida calisma bulunmaktadir. Genellikle gelismis piyasalardaki uzun hafiza
ozellikleri incelenmistir. Bu calismalarin bir ¢cogu sadece ortalamasi ya da oynakligina
yonelik tahminleri igermektedir. Ayrica gelisen piyasalarin etkinligi ile ilgili mevcut
literatlirde karmasik sonuglar elde edilmistir. Bu anlamda, calismada gelismekte olan
piyasalardaki uzun hafiza karakteristikleri analiz edilmeye calisilarak literatiire katkida

bulunulmustur.
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Son olarak, piyasalar igin etkinlik 6nemli bir kavramdir. Etkin Piyasa Hipotezi
piyasa fiyatlariin tiim mevcut bilgiyi tamamen yansittigini ileri siirmektedir. Etkin bir
piyasada gelecekteki fiyat davranislar1 ongoriilemeyecegi igin asir1 karlar elde edilmesi
miimkiin degildir. Bu nedenle getiri oynakliginin 6ngoriilebilir olmasi uzun hafizaya
sahip olmas1 Zayif Etkin Piyasa Hipotezi’ ni gecersiz kilmaktadir. Bu anlamda soz
konusu iilkelerin hisse senedi piyasalar1 ile ilgili etkinlik degerlendirmesi de
yapilmaktadir.

Sonug¢ olarak, Pakistan hisse senedi piyasasinin sadece oynakliginda, Tiirkiye,
Malezya ve Endonezya hisse senedi piyasalarinin ise hem ortalamasi hem oynakliginda
uzun hafiza oOzelligini destekleyici bulgular elde edilmistir. Piyasalardaki fiyat
hareketleri mevcut ve gecmis donem fiyat gerceklesmelerinden etkilenirken ayni
zamanda piyasalara gelen soklardan da etkilenmektedirler. Ozellikle getirilerin iizerinde
soklarin etkisi kalicidir ve fiyatlarin ortalamaya donmesi piyasalarin durgunlagmasi
uzun stirede gergeklesmektedir.

Ayrica bulgulara gore tiim piyasalar icin soklarin etkisinin asimetrik oldugunu
yani piyasalara gelen kotii haberlerin etkilerinin iyi haber etkilerine gore ¢cok daha fazla
oldugunu ve fiyatlar1 daha fazla etkiledigini soylemek miimkiindiir.

Tiim bu 6nemli bulgular, s6z konusu iilkelerin hisse senedi piyasalari i¢in Zayif
Etkin Piyasa Hipotezi’nin gegerli olmadigimni ve piyasalarin yar1 etkinsiz oldugunu
gostermektedir. Oynakligin 6ngoriilebilir olmasi piyasalar igin teknik analizlerin de
gecerli olabilecegini ve yiiksek kazamimlarin elde edilebilecegini ifade etmektedir.
Yatirim stratejilerinin gelisen piyasalardaki getirilerin karakteristiklerine bagli olmasi,
yatinmcilarin  kararlarinda finansal piyasalarin yapisindan haberdar olmalarini da
zorunlu kilmaktadir.

Ulkelerin finansal piyasalari iizerine ¢alismalarda piyasa oynakliginin yani sira
uzun hafiza karakteristiklerinin ve soklarin asimetrik etkilerinin de degerlendirilmesi
gerekmektedir. Calismanin bulgulart yatirimcilar, politika yapicilar, analistler, diger

piyasa katilimcilar1 ve akademisyenler icin degerlendirilebilir bir bilgi niteligindedir.
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