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OZET

ENFLASYON VE FAiZ ORANLARININ GELECEK DEGERLERININ TAHMIN
EDILMESINDE STOKASTIK DIFERANSIYEL DENKLEMLERIN
KULLANILMASI

Tugba Kalkan
Bankacilik ve Finans Yiiksek Lisans Programi

Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Sonat BAYRAM

Haziran 2021, 97 Sayfa

Stokastik bir siire¢ olan Brownian Hareketi glinlimiizde pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.
Matematikteki merkezi konumu, bilim, muhendislik ve matematiksel finanstaki cok
sayida uygulamada kullanilir. Buna istinaden oOzellikle finans alaninda hisse senedi
gelecek degeri tahminleri, enflasyon ve faiz oranlarinin gelecek deger tahminleri ve
birgok fenomende kisa vadeli tahminler yapmak i¢in kullanilmaktadir. Brownian Motion
diger stokastik tahmin tekniklerine gore kisa vadeli daha anlamli ve basarili sonuglar
vermektedir. Stokastik siireclerin kullanildigi bu analizde oncelikle Markov Siireci,
Monte Carlo Simiilasyon Yontemi, Ito’nun Lemmasi, Martingale detayli bir sekilde
aciklanmistir. Burada matematiksel olarak ifade ettigimiz stokastik diferansiyel
denklemler teorisi ise, stokastik siiregler teorisinin en giizel ve en kullanisli alanlarindan

biridir.

Bu tez ¢alismasinda Geometrik Brownian Hareketi kullanilarak gerceklestirilen analiz ile
enflasyon ve faiz oranlariin gelecek degerlerine yonelik beklentileri yonlendirirken
kullanilacak model sunmak amaglanmistir. Gegmis donem literatiir ¢alismalarindan farkl
olarak bizim yaptigimiz ¢alismada standart sapma Lambda degiskeninden tiiretilerek
yapilmistir. Model verilerini segerken TCMB’nin Elektronik Veri Dagitim Sisteminden
alinan 8 adet rasyo veri alinarak olusturulmustur. Bu rasyolarin analizi yapilirken Haziran
2021 yilindan Kasim 2022 yilina kadar gegen siirede aylik ortalama gelecek degerleriyle
ilgili analiz yapilmistir. Yapilan bu analiz sonucunda rasyolar arasindaki iliskilerin
anlamli oldugu sonucuna varilmistir. Gelecek degerin tahmini yapilirken kisa donemli
rasyolarda daha basarili ve gecerli sonuglar elde edildigi kanisina varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Brownian Motion Hareketi, Enflasyon ve Faiz liskisi, Gelecek
Deger Tahmini



SUMMARY

USING STOCHASTIC DIFFERENTIAL EQUATIONS TO PREDICT THE FUTURE
VALUES OF INFLATION AND INTEREST RATES

Tugba Kalkan
Banking and Finance Master’s Program

Supervisor: Dr. Sonat BAYRAM

June 2021, 97 Pages

The Brownian Motion which is a stochastic process has been used in numerous fields. Its
central place in Maths is used in many practices of science, engineering and mathematical
finance. Based on this it is used especially to presume the future value of stock in finance
area, the future value of inflation and interest rate, and to make short-dated assumptions
at many phenomena. The Brownian Motion gives more significant and more succeeding
results at short date than the other stochastic assumption technicals. In this analysis, used
stochastic processes, primarily Markov Process, Monte Carlo Simiilation Method, Ito’s
Lemma, Martingale are clarified in detail. The theory of the stochastic differantial
equationss, has been stated mathematically here, is one of the best and the most useful
fields of the theory of stochastic processes.

It is aimed at this thesis study to present the model while processing the assumptions of
the future values of inflation and interest rate with the analysis made by using the
Geometrical Brownian Motion. Unlike the previous literatiire researches, the standard
deviation. The model data have been composed by the eight ratio data, taken from the
electronic data delivery system of central bank of the republic of Turkey. While analysing
these rations, the monthly average future values involving the period from june 2021 to
november 2022, have been analysed. At the result of this analysis it has been deduced
that the relations between rations are significant. While assuming the future value, it has
been of the opinion that the short term ratios present more succeeding and prevalent
results.

Key Words: Brownian Motion, the Analysis of Inflation and Interest Relation, the future
value assumption



ICINDEKILER

A = O 1 SRS PRR X
SEKILLER.....ecuceeeeeneeenenenenenesesesesesesesesesesesesesesesssssesesssesssssesssssssssssssesssssssssssssssssssssens Xi
KISALTMALAR . ...ttt sttt ettt besbe s teneane e Xii
L GIRIScoveeeeecrcrerrenenesesessssesesesesssssesssssssssssessssssssssssssssssssssesssssessssesssssessssssesssenssasans 1
1.1 ZAMAN SERILERI.cc.ccvtuiurincincnsinennsensincssssnsssssssscsssssssssssssssssssssssssssss 1

1.1.1 TesadUfi Zaman Serileri.........cccooviiiiiiiiiiinieee e, 2

1.1.2 Trendli Zaman Serileri. ..o 2

1.1.3 Mevsimsel Zaman Serileri.......ccccuviiiiieiiniieesese e 3

1.1.4 KonjonKtlr Zaman SeriSi.........c.ccoeiiririnieiieieniese e, 5

1.2 ZAMAN SERiSi OZELLIKLERININ ANALIZi 6

1.2.1 Degiskenlerin Dagihm Ozelliklerinin incelenmesi...........ceeeurees 6

1.2.1.1 Normal dagilim........coceeeeveresaressenenininiiinniniiieeniiesineninnnnn.0

1.2.1.2 T dagiliM...cueeeicrencsssnrcsssnncssnnncssnsncssssssssnssssnsssssnssssansssses 7
1.2.1.3 Ki-Kare dagiliML.......coeceeeeenesansnnsanerininrinnienieneneninienennn8
1.2.1.4 F dagilIMl.....cuueeecneeinseiinsnnncssencssnnncsssnncssssscssssecssssecssssecns 8
1.2.1.5 Ustel dagilim.......cueeeereererenenenensenennerinennsinnesinnisnennsenend
1.2.1.6 Poisson dagiliMl.......ccocverererercssercssnnrcsssescssnnscssnsssssasssssanes 9
1.2.1.7 Binom dagiliMIL....ccceeveresaressancssnossanssneraniennneaniessinesneenin.9
1.2.1.8 Hipergeometrik dagilim...........coueeveecruensecseecsnensncnnnen.. 9
1.2.2 Veriler Arasi Bagintilarin Test Edilmesi 10
1.2.2.1 Entegrasyon sorununun test edilmesi...........c.cc.ccoe.ee. 12
1.2.2.2 Korelasyon sorununun test edilmesi............cc.ccecvennee. 12
1.2.2.3 Otokorelasyon sorununun test edilmesi...................... 13
1.2.2.4 Birim kok sorununun test edilmesi..........ccccccooervennene 14
1.2.3 Nedensellik ve Es Biitiinlesmenin Test Edilmesi....................... 14
1.2.3.1 Granger nedensellik analizi.............ccccoovvvviiininnnnnnn, 14
1.2.3.2 Johansen es biitiinleSme testi.....cccccceereccrnneereeeeccccssonnes 15
1.2.4 Volatilitenin Test EAIIMESI.........cccoviiiiiiiiiii e, 16
1.2.4.1 Otoregresif sireg (AR SUIECH).......ccovvrveriiieieiisinins 16
1.2.4.2 Hareketli ortalama (MA SUFeCi)........ccccvvvrreriennnnnnnns 17

Vi



1.2.4.3 ARMA SUFC ..t 17

L1244 ARIMA ... ..o 18

1245 ARFIMA ....ooi et 20

1.2.4.6 SARIMA . ....coo it 21

1.2.4.7 SARIMAX ...ttt 22

1248 ARCH Ve GARCH........ccooi e 23

1.24.9 M-ARCH. ..ottt 24

1.2.4.10 E-GARCH.....ccoicteece et 25

12411 T-ARCH....oo e 26

12412 P-ARCH......ooie e 26

1.2.4.13 C-GARCH....cccci ittt s 27

1.2.4.14 VAR MOCEHEN.c..coiiiiiiiiiiiiieee e 27

1.3 VAR ANALIZINDE KULLANILAN YONTEMLER......ccceceveuseuesuerennns 28
1.3.1 Varyans-Kovaryans Metodu............ccccovrerineniieienenene s 28

1.3.2 Tarihi Simiilasyon Yaklagiml.......c.coveeeseessennsneriiiiininiiniiinnnn, 30

1.3.3 Monte Carlo Simiilasyonu YaKlasimI.........cceoceeeruerseesneesaensanennne 31

1.4 REGRESYON ANALIZINDE LINE KOSULU 32
1.4.1 Lineerlik KoSulU.......cccecerrreiccsssnnnicnscsnnsccsssnnssccsssnssscssssnssscssssnssacs 32

1.4.2 Normal Dagilim Ko§ulU.........ccoveicirveicisnecsssnncsssnncssnncsssnscssssssssnns 35

1.4.3 Entegrasyonun Test Edilmesi Kosulu.........c.cccoveeeveicvurcinenccercnnens 35

1.4.4 Hata Terimlerinin Kareleri Toplaml...........ccoeevueriueneecsencnnnene 36

2.1 STOKASTIK SURECLER.......uecuireeeeerernresesesesesnsesesessssseesesesesesesnnen. 37
2.2 STOKASTIK SURECLERIN SINIFLANDIRILMASL.........ccceceuevernnes 37
2.2.1 Duragan SUTFeCler.....euieieeensennseensenssnecsaenssaesssecsssecssessacsssassns 37

2.2.1.1 Kesin duragan Slrec......cocceeveeesressercsecssnrsssssssssosasssnses 38

2.2.1.2 Zayif duragan SlirecC......coeversercsaresserssssosassssasssssossasssanes 38

2.2.2 Duragan OImayan SUIEGC...........cccovuirieiiniierienenie e 38
2.2.2.1 PUF rassal SUMEG.......cccoveieiirniieie e 39

2.3 STOKASTIK DIFERANSIYEL DENKLEMLER........cc....cccccvvennne.....40
2.4 BROWNIAN MOTION.....ccuiurinincncnsinsenscncnssssssscnsssssssssssssssssssssssssscns 41
2.4.1 Standart Brownian Hareket SUFeCi........cccccovvvevveieiivenenie s, 42

vii



2.4.2 Geometrik Brownian Hareket SUIeCH........ueueeeeeeeeeeeeeiinnnns 42

2.5 MARKOV PRENSIBIL......ccovverrrenerreenssessssssesssssssssssessssssssssssssssssssssesns 44
2.6 MARTINGALE ..ot 44
2.7 STOKASTIK INTEGRALLER 46
2.7.2 Tt0 INEEGIAL.c.uueererrereeeererenereeereresesesnesesessesessssesesssssssssessssssesssesns 46
2.7.3 Tt0 LeIMMAu.uururrrrrrererrererrereeeeesesesesesesesesesessssssssssssssssssssssssses 47

3. FINANSTA DINAMIK TAHMINLEME VE MONTE CARLO iLE
STOKASTIK TEKNIKLERIN KULLANILMASL....vooveveeveeeeereerreensereeneineenn 49

3.1 DINAMIK PANEL VERi MODELI iLE TAHMIN ETME..........co..... 49

3.2 STATIK PANEL VERiI MODELI iLE TAHMIN ETME...........cccc...... 51

3.3 FINANSAL TAHMINLEMEDE HIBRIT SISTEM........ccceevvvueeererernene 52

34 MARKOYV CHAIN.........cccooooiiiiiieceeecee e 53

3.4.1 Markov Chain ve Kolmogorov Denklemi.............cccceoviiienne. 54

3.4.2 Stokastik Analiz ve Kolmogorov Denklemi TlisKisi.......ceveesenens 54

3.4.3 Markov Chain Monte Carlo Methodu.............ccccccoeevveiiveeiinnne, 55

3.5 MONTE CARLO PRENSIBIL.....ccecoveereureerrreseresssnesesssesessesssssesessesssnns 57
3.6 LITERATURDE MONTE CARLO iLE iLGILI YAPILAN

CALISMALAR..........ooiiiiiiiieteeeeesese e eses s s en s an s enees 58

3.6.1 Monte Carlo Simiilasyonlarinin Temelleri.......c.cccceevreeuecccnaee. 59

3.6.2 Yar1 Monte Carlo Simiilasyonlarinin Temelleri..........c..ceeuue.. 61

3.6.3 Monte Carlo Simiilasyonlarim1 Kullanarak Fiyatlandirma

SECENEKIBIT. ...t 62
3.7 OPSiYON FIYATLAMADA MONTE CARLO YONTEMININ
KULLANILMASL. .....cooviviieieeeeeteesvee s st esee s asnenss 63
4. ENFLASYON VE FAIZ ILISKISININ ANALIZI......c.coceeeeveveereeeercrericrnecn. .65
AL ENFLASYON. ..ottt ena s 65
4.2 ENFLASYON TURLERI......cuoveeiterrerresenssesseresssssessssssssssssssssssssssssnses 66
4.2.1 Nedenlerine Gore Enflasyon...........ccccccovviiiiiiiciicie e, 66
4.2.2 Artis Hizina GOre Enflasyon...........ccoccoveiiiiiiiniiniccenceen 67
4.3 BEKLENEN ENFLASYON VE FAIZ ILISKISI......cooceeeeveerererererenenes 68
4.4 ENFLASYONUN HESAPLANMASI......covviiieiieeteseee s 68

viii



4.5 FISHER DENKLEMI......covoveveenererereresesesescresinniesessssenssisssssissnsssenns .09
4.6 SATIN ALMA GUCU PARITESI (PPP ORANI)........coeevererererennenecn..... 70
4.7 FAIZ ORANL.....ueeeeereeeereresnesesssssessssssssssssssssssssesssssssssssesssssssssssssssessesesssns. 71
4.8 FAIZ VE TURLERI......ucuoeeeereeeteeeseteseesesesesssssssessssssessssessssesessssssssesesnes 71
4.9 FAIZ ORANI HESAPLANMASL.......ccvvevrerrsressessessessessessessesssssssessssessens 72
410 TAYLOR KURALL....oiviiiieiieieeeeeeess e enes st 73
5. MODEL UYGULAMASL........ooviiieiieeeeersseesseseisiesesesssssseesssssssessesses s ssnesnsnes 75
6. SONUC VE ONERILER........uoueueeeeerererenereeneesenseiieneneneneseneninenenenenensnsnen e 97
KAYNAKGCA . ..o oottt n ettt 99



Tablo 3.1:
Tablo 5.1:
Tablo 5.2:

Tablo 5.3:

TABLOLAR

Finansal Tahminlemede Hibrit Sistem Semasi..........cccccceeveeiiieciee e, 52
Analizde Kullanilan Degiskenlerin LIStESI...........ccocvviiiiiiiiiciiicncicen 76
Geometrik Brownian Hareketi ile Enflasyon ve Faiz Oranlarindaki
Degisimin G6zlemlenmesinde Kullanilan Rasyolarin Gelecek Deger
TaANMINT. o 78
Lognormal Dontigiim TablOSU..........cceiiiiiiiiiiieeec e 80



Sekil 1.1 :
Sekil 1.2 ;
Sekil 1.3 ;
Sekil 1.4 :
Sekil 5.1 ;

Sekil 5.2 :

Sekil 5.3 :

Sekil 5.4 :

Sekil 5.5 :

Sekil 5.6 :

Sekil 5.7 :

Sekil 5.8 :

Sekil 5.9 :

SEKIiLLER

Tiirkiye’nin 2013 ile 2018 Yillar1 Arasindaki Biiyiime Verileri...................... 2
2015-2018 Yillar1 Arast Ug Aylik Turizm Gelirleri.......cocovvveveecverccernnne. 4
Konjonktirel Zaman SEriSi.........cccviveieiiiiiieii e 6
Arima Modellemesinin akig SEMaSL..........eceuierueerreerieiiiesee e see e 20

Geometrik Brownian Hareketi ile Toplam TRY Uzerinden Agilan
Mevduatlar (Vadesiz Mevduatlar Harig)-Diizey Gelecek Deger

TANMINT ..o 81
Geometrik Brownian Hareketi ile Toplam TRY Uzerinden Agilan

Mevduatlar (Vadesiz Mevduatlar Harig)- Diizey Aritmetik Ortalama Ustel

Ortalama Degerleri Karsilagtirtlmast............ccooiveiiiiiiiiiieeee 82
Geometrik Brownian Hareketi ile Ihtiyag (KMH Dahil) (TL Uzerinden
Acilan) (Akim Veri, %)- Diizey Gelecek Deger Tahmini..........ccccoocevvennne. 83

Geometrik Brownian Hareketi ile Thtiyag (KMH Dahil) (TL Uzerinden
Acilan) (Akim Veri, %) - Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama
Degerleri Karsilastirtlmast..........cocvveiiiiiiiiiiiiciesceee e 84
Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Agilan) (Akim Veri,
%)- Diizey Gelecek Deger Tahmini..........cccvevveeiiieiiieieeinsie e 85
Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Agilan) (Akim Veri,
%)- Dlizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri

Kars11astirImasT........uveiiiie i 86
Geometrik Brownian Hareketi ile Konut (TL Uzerinden Agilan) (Akim Veri,
%)- Diizey Gelecek Deger Tahmini...........cccveveeviveiieneeiienie e seeee e 87
Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Agilan) (Akim Veri,
%)- Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri

Kargilagtiriimas.........oooiiiiiiiii s 88
Geometrik Brownian Hareketi ile Ticari Krediler (TL Uzerinden Agilan)
(Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi Kartlar1 Hari¢) (Akim Veri, %)- Duzey
Gelecek Deger

TANMINIL .o 89



Sekil 5.10 :

Sekil 5.11 :

Sekil 5.12 :

Sekil 5.13 :

Sekil 5.14 :

Sekil 5.15 :

Sekil 5.16 :

Geometrik Brownian Hareketi ile Ticari (TL Uzerinden Acilan) (Tiizel Kisi
KMH ve Kurumsal Kredi Kartlar1 Hari¢) (Akim Veri, %)- Dizey Aritmetik
Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmast.............ccoevevevevennnne. 90
Geometrik Brownian Hareketi ile Tuketici Kredisi (KMH Dahil) (TL
Uzerinden Agilan) (Thtiyag+Tasit+Konut)(Akim Veri, %)- Diizey Gelecek
Deger TaANMINI.......coiuiiiiieiie et 91
Geometrik Brownian Hareketi ile Tuketici Kredisi (KMH Dahil) (TL
Uzerinden Agilan) (Ihtiyag+Tasit+Konut)(Akim Veri, %)- Diizey Aritmetik

Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirlmast..............ccococovevevuennne. 92
Geometrik Brownian Hareketi ile TUFE.GENEL-Diizey Gelecek Deger
TANMINT e 93

Geometrik Brownian Hareketi ile TUFE.GENEL- Diizey Aritmetik
Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmast..............c.occcovevvuennnn. 9
Geometrik Brownian Hareketi ile 1.Yurt i¢i Uretici Fiyat Endeksi-Duizey
Gelecek Deger Tahmini........covieiiiiiiiieiiiiic e 95
Geometrik Brownian Hareketi ile 1.Yurt igi Uretici Fiyat Endeksi - Dlzey

Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmasi.................. 96

Xii



SAGP
TFK
ARCH
GARCH
EGARCH

TARCH

CGARCH

MGARCH

ARFIMA
ARMA
ARIMA
AR

MA
SARIMA

PARCH
TUIK
RMD
GBM
MAPE

KISALTMALAR

Satin alma giicii paritesi
Tek fiyat kanunu
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Exponential GARCH / Ustel Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans
Threshold ARCH / Esik Deger Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans
Component GARCH / Birselik Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans
Multivariate GARCH / Cok Degiskenli Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Kendiyle Baglagimli Kesirli Biitiinlesik Hareketli Ortalama
Otoregresif Hareketli Ortalama
Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
Otoregresif Sirec
Hareketli Ortalama
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average /
Mevsimsel Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama
Power ARCH / Giiglii Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Tiirkiye Istatistik Kurumu
Riske Maruz Deger
Geometrik Brownian Hareketi
Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1

Xiii



1. GIRIS

1.1 ZAMAN SERILERI

Belirli vakit araliklariyla gozlemlenerek kaydedilen istatistik verileri g¢esitli konularla
alakali zaman serilerini meydana getirirler. Bu seriler yillara gore ulusal gelirin,
istihdamin yada ihracatin kaydettigi gelisme seklinde tutumsal zaman serileri olabilecegi
benzer bi¢cimde, bir magazanin aylik satislarini, mevsimlere bakilirsa 1s1 derecelerini yada
bir canlinin kalp atiglarin1 anlatim eden, isletme meteoroloji yada tip konulari ile alakali
seriler de olabilmektedir.Ekonominin iktisat ve isletme alanlarinda zaman serilerinin
biiylik ehemmiyet tagimasinin sebebi dnceki donemlere iligkin gdzlemlerin incelenmesi
ve muayyen egilimlerin ortaya ¢ikarilmasi ile ileriye ilisik tahmin yapabilmenin olasi

olmasidir. (Koksal 2003, s. 443)

Onceden elde edilmis ve bilinen verilerin kullanilmasiyla gelecekteki olaylarin tahminini
matematiksel model kullanarak gosterilmesi bir zaman serisidir. Zaman serilerinin amaci
elimizde var olan detaylar1 ya da verileri kullanarak yani ge¢cmis bilgiler dikkate alinarak

stokastik siireg ile ilgili yeni ¢ikarimlar yapmaktir.

Zaman serileri bir¢cok alanda kullanilmakla birlikte 6zellikle iktisatla alakali olarak pay
senetlerinin gelecek fiyatlari, yillik ortalama milli gelir, faiz ve enflasyon oranlari, senelik

issizlik oranlar1 vb. gibi alanlarda kullanilir.

Zaman serileri trend, mevsimsel, konjonktirel ve dizensiz hareketlerin bir araya
gelmesiyle olusan yapiya haizdir. Zaman serisinin degiskenleri artan, azalan ya da
degismeyen yapida bir trend olma o6zelligine sahip olabilir. Zaman serisinde trend
kavrami zaman serisinin uzun donemli temayiiliinii gdsterir. Mevsimsel bilesen ise belirli
periyotlarla tekrarli sekilde bir salinim gosterir. Bir zaman serisinde gézlemden elde
edilen degerler trendin altinda veya {istiinde ¢ikmasiyla tekrarli bir sekilde deger alarak
mevsimlik tesir ortaya c¢ikar. Konjonktiirel dalgalanmalar ekonomideki rahatlik ve

depresyon donemlerini i¢eren degismeleri kapsar. Diizensiz hareketler de toplumsal ve



ekonomik nedenlerle ortaya ¢ikan ve oncesinden tahmin yapmanin imkansiz oldugu

olaylarin etkilerini yansitir. (Seviiktekin ve Cinar 2014, s. 10)

1.1.1 Tesadifi Zaman Serileri

Zaman serilerinin bir bileseni olan tesadiifilik kavraminda genel anlamda elde edilen
verilerin ortalamasi sabit olarak dalgalanmaktadir. Bu sekilde olan serilere ortalamaya

gore duragan seriler denir. (Seviiktekin ve Cimar 2014, s. 12)

Sekil 1.1: Tiirkiye’nin 2013 ile 2018 Yillar1 Arasindaki Blyume Verileri

Kaynak: TUIK

Ornegin, Sekil 1 de iilkemizin 2013 ve 2018 yillar1 arasindaki biiyiime verilerinde sabit

bir ortalama ve yaklagik olarak sabit bir varyans oldugunu soyleyebiliriz.

1.1.2 Trendli Zaman Serileri

Uzun donem hareketi olarak tanimlanabilen trend, bir zaman serisindeki uzun dénemde
belirli bir yone dogru gosterdigi gelisme ya da egilimdir. Trend analizi bir uzun dénem
analizi olmasindan dolay1 verilerin aylik ya da mevsimlik olarak verilmesi sonucu

degistirmeyecektir. (Koksal 2003, s. 446)
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1.1.3 Mevsimsel Zaman Serileri

Bir zaman serisinde tekrar eden devri hareketlere mevsim dalgalanmalar1 denilmektedir.
Bu dalgalanmalar mevsimlere gore farklilik gosteren alkolsiiz icki, gazete ya da
buzdolabr satiglar ile ilgili seriler veya caddelerdeki trafigin saatlere gore degismesinin,
saatlere gore sinema seyircisi sayisindaki degismenin veya bayramlara gore satislarin

gosterdigi dalgalanmalarin belirledigi seriler seklinde de olabilir. (Kéksal 2003, s. 446)



Sekil 1.2 : 2015-2018 yillar: arasi ii¢ ayhk turizm gelirleri
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Yukarida gosterilen grafikte giiclii bir mevsimsellik goriilmektedir. Sivri tepeler her yilin

mayis, ekim aylarina gukurlar ise her yilin kasim, nisan aylarina karsilik gelmektedir.

1.1.4 Konjonktlr Zaman Serisi

Bir trend egrisi etrafindaki uzun donem dalgalanmalarina konjonktiir dalgalanmalar
denir. Bu hareketler mevsim dalgalanmalarina benzer halde devri olarak tekerriir etmekte
iseler de devrelerinin uzun olmasi ve siirelerinin belirsiz olmasi ile dikkat ¢ekerler. Bu
hareketlerin ekonomik sartlara bagli olup tutumsal etkinlik diizeyinde 6nce bir yiikselme
ve refah siireci ardindan durgunluk periyodu ve sonrasinda da tekrar yiikselme seklindeki

dalgalanmalarin etkisi altinda bulunduklart ileri stiriilmektedir. (Koksal 2003, s. 447)

Konjonktirel tesirleri igeren zaman serileri ile 6nraporlama yapabilmek zordur. Bunun
nedeni ise gelecekte bu etkilerin yeniden ortaya c¢ikmasi olast bir durumdur. Fakat
konjonkturel dalgalanmalarin diizenli bir periyodik salinima sahip olmamasina ragmen
On raporlama yapma geregi duyuluyor ise serinin son donem ortalamalarindan hareket
edilir ya da serinin artma veya azalma egilimi dikkate alinarak ge¢mis son birkag

donemdeki degerlerine bakilarak tahmin yapilir. (Seviiktekin ve Cinar 2014, s. 17)



Sekil 1.3 : Konjonkturel Zaman Serisi

.

Kaynak: Babacan,Adem.,(2015).,Isletmelerde Toplam Satis Tahminlemesi: Bir Kobi Uygulamasi, Bingél
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, 5(10), 49-62

1.2 ZAMAN SERIiSi OZELLIKLERININ ANALIiZi

1.2.1 Degiskenlerin Dagilim Ozelliklerinin Incelenmesi

Zaman serisi analizi yapilirken dncelikle degiskenlerin dagilim 6zelliklerinin incelenmesi
gerekmektedir. En uygun modeli belirleyebilmek i¢in degiskenlerin dagilim 6zelliginin
bilinmesi gerekir. Olasilikta siirekli ve kesikli dagilim olmak iizere bir¢ok dagilim cesidi
mevcuttur. Bunlardan bazilar1 Normal dagilim, T dagilimi, F dagilimi, Ki-Kare Dagilima,

tistel dagilim, poisson dagilimi, hipergeometrik dagilim ve binom dagilimidir.

1.2.1.1 Normal dagilim

Normal dagilim fonksiyonlar1 en 6nemli ve en yaygin kullanilan dagilim fonksiyonudur.
Standart normal olarak adlandirilan standartlagtirilmis normal dagilim fonksiyonlari,
normallikten emin olunmasi ve dagilimin ortalamasini ve varyansini bilmesi veya tahmin
edebilmesi kosuluyla herhangi bir alan ve durumda uygulanabilir. Standart normal

degerler, normal dagilima sahip degerlerin Z puanlaridir. Farkli normal dagilimlardan
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farkli araglara ve varyanslara sahip degerleri standart normale doniistiirmek, onlari
karsilastirmamizi saglar. Normal dagilim gibi siirekli dagilim fonksiyonlart i¢in olasilik
bir aralik i¢in hesaplanir. Bu tiir olasiliklarin dogrudan hesaplanmasi, integral
hesaplamay1 gerektirir.Normal bir dagilimin iki parametresi vardir: ortalama ve varyans.
Baska bir deyisle, normal bir dagilimin ortalamasi ve varyansi, belirli merkezini ve

yayilmasini belirler. (Naghshpour 2012, s. 83)

Aritmetik ortalamasi u ve standart sapmasi o olan bir normal dagilim egrisinin denklemi

asagidaki formiille gosterilir: (Ertek 1996, s. 111)
1 iEowy
fX)=7=e 2o (1.1)

X degiskeni —oo < X < oo araligindadir. Normal dagilim egrisi simetrik bir egridir ve bu

egrinin altindaki alan1 asagidaki formiille hesaplayabiliriz: (Ertek 1996, s. 111)

Jo fxax =1 (1.2)

1.2.1.2 T dagilim

Anakiitlenin sapmasi bilinmiyorsa ve 6rneklemin yani (n < 30) oldugu durumlarda t

ornek dagilimi kullanilmaktadir.

Z~N(0,1) ve Vx?(v) bagimsiz degiskenler olmak iizere; (Turanli ve digerleri 2004, s.
123)

=2 (1.3)

v
esitligi v serbestlik dereceli t dagilimi adim alir ve T ~ t(v) olarak gosterilir. Olasilik

yogunluk fonksiyonu ise asagidaki gibi ifade edilir: (Turanl ve digerleri 2004, s. 123)

) 1

£t) = Wv_—n ) T St< Ao (1.4)

0 , diger durumlarda
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X1, X5, ..., X, rassal degiskenleri y ortalamasi ve o varyansi ile normal dagilima sahip

olduklar1 zaman;

X-u

t=s/—\/ﬁ

(1.5)

olarak tanimlanan t rassal degiskeni n-1 serbestlik dereceli t dagilimina sahiptir.

1.2.1.3 Ki-Kare dagilimi

Ki-Kare dagilimi, cesitli varyans sorunlartyla ilgili olarak kullanilir. Bir X degiskeni
normal dagilimda ve aritmetik ortalamasi u, standart sapmast ¢ olsun. O zaman, sans
yoluyla segilen n sayida eleman igin Ki-Kare degiskenini sdyle ifade ederiz: (Ertek 1996,
s. 127)

x? =g, (B (16)

ag

1.2.1.4 F dagilmm

X% ve x2 birbirinden bagimsiz v, ve v, serbestlik derecelerine sahip iki Ki-Kare dagilimi
olsun. O zaman F dagilim1 agagidaki gibidir: (Ertek 1996, s. 129)

2
Fluy,v;) =50 (L7)

1.2.1.5 Ustel dagilim

Ustel dagilim Poisson dagilim siirecindeki birbirini izleyen olaylarin, iki zaman veya alan
arasindaki gerceklesme araliginin 6l¢tilmesinde kullanilan siirekli bir tesadiifi degiskenin

olasilik dagilim fonksiyonudur. (Orhunbilge 2000, s. 224)

X rasgele degiskeni ve a > 0 parametresinin Ustel dagilimi asagidaki gibidir: (Akdeniz
2013, s. 263)



fooof(x).dx = fooo a.e . dx=—e ¥y =1 (1.8)

1.2.1.6 Poisson dagilimi

X, 0,1,2,...,n degerlerini alabilen bir poisson rasgele degiskeni olsun. X’in olasilik

yogunluk fonksiyonu: (Akdeniz 2013, s. 222)

-1 x
el x=012.. 1>0 (1.9)

x!

f)=PX =x) =
Bu dagilima poisson dagilimi adi verilir.

1.2.1.7 Binom dagilimi

Birbirinden bagimsiz n Bernoulli denemesi i¢in X, her denemede basar1 olasilig1 p,
basarisizlik olasiligi q olan binom rasgele degiskeni ise, X’in olasilik fonksiyonu:

(Akdeniz 2013, s. 201)
fx) = (;‘).px.q”‘x x=012,...,n (1.10)
Bu dagilima binom dagilimi denir.

1.2.1.8 Hipergeometrik dagilim

Hipergeometrik dagilim siireksiz bir tesadiifi degiskenin iadesiz ¢ekimler sonucu degisen
gerceklesme olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilan bir dagilimdir. Hipergeometrik

dagilim formiili agsagidaki gibidir: (Orhunbilge 2000, s. 197)

p(N,n, k,x) = (’;) (1'\{:;{) (1.11)

G

N=anakiitle birim say1s1

n=0rnek birim sayis1



k=anakiitledeki ilgili 6zellikteki birim say1s1

x=0rnekte bu 6zellige sahip birim sayisi

1.2.2 Veriler Arasi Bagintilarin Test edilmesi

Zaman serilerindeki degiskenler arasinda bulunan nedensel iliskileri incelemeden 6nce
serilerin duraganlik derecelerinin belirlenmesi gerekmektedir. Zaman serilerinin duragan
olmamasi halinde yapilan ¢alismalarda sahte regresyonlar ortaya ¢ikabilir. Ortaya ¢ikan
bu sahte regresyonlarda yiiksek R? ve anlaml t istatistigi degerinin s6z konusu
olabilmesine ragmen parametre tahminleri ekonomik olarak anlamsizdir. Tahmin
yapilirken duragan olmayan zaman serilerinin kullanilmasi, modelde yer alan degiskenler
arasinda gercek olmayan bir iliskinin elde edilmesine sebep olabilmektedir. Bu durumda
zaman serisi analizi kullanilarak yapilan ¢alismalarda sahte regresyondan kagmak igin
kullanilacak olan zaman serilerinin duragan olup olmadigina bakilmasi gerekmektedir.

(Umit 2007, s. 160)

Bir zaman serisindeki ortalama, varyans ve kovaryansi zamana bagl olarak degigsmiyorsa
bu zaman serisine zay1f duragan adi verilir. Zaman serisindeki tiim momentleri ve dagilim
ozellikleri zamana gore degigmiyorsa kuvvetli duragan adi verilmektedir. Ekonometrik
analizlerde ¢ogu zaman birinci ve ikinci momentler olan ortalama, varyans ve kovaryans
duragan siireclerlerle ilgilenilmekte, daha yiiksek dereceli momentler agisindan

duraganlik aranmamaktadir. (Satman 2010, s. 102)

Bir¢ok regresyon uygulamasi, zaman serileri olan, yani degiskenleri zamana yonelik olan
hem yordayici hem de yamit degiskenlerini igerir. Zaman serisi verilerini kullanan
regresyon modelleri, ekonomi, isletme ve bir¢ok miihendislik alaninda nispeten sik
goriiliir. Zamana bagli olmayan regresyon verileri i¢in tipik olarak yapilan iliskisiz veya
bagimsiz hatalarin varsayimi genellikle zaman serisi verileri i¢in uygun degildir.
Genellikle zaman serisi verilerindeki hatalar bir tiir otokorelasyonlu yap1 sergiler.
Otokorelasyon ile, hatalarin farkli zaman periyotlarinda kendileriyle iligkilendirildigini

kastediyoruz. Zaman serisi regresyon verilerinde birka¢ otokorelasyon kaynagi vardir.
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Cogu durumda, otokorelasyonun nedeni, analistin modele bir veya daha fazla onemli
yordayici degiskeni dahil etmemesidir. Ornegin, iilkenin belirli bir bolgesindeki bir
irtintin y1llik satigini, o iiriin i¢in yillik reklam harcamalarina gore diistirmek istedigimizi
varsayalim. Calismada kullanilan siire boyunca o bolgedeki niifustaki artis, UrQn
satiglarini da etkileyecektir. Niifus biiytlikliigiiniin dahil edilmemesi, modeldeki hatalarin
pozitif olarak otokorelasyona ugramasina neden olabilir, ¢iinkii eger iirline yonelik kisi
basi talep sabit ya da zamanla artiyorsa, niifus biiytikliigii tiriin satiglari ile pozitif olarak
iliskilendirilir. Hatalardaki otokorelasyonun varligi, olagan en kiiciik kareler regresyon
modeli tizerinde birkag etkiye sahiptir. Bunlar su sekilde 6zetlenmistir: (Montgomery ve
digerleri 2012, s. 475)

I. Swradan en kiigiik kareler regresyon katsayilari hala tarafsizdir, ancak artik
minimum varyans tahminleri degildir.

ii. Hatalar pozitif olarak otokorelasyonlu oldugunda, kalan ortalama kare, ¢ hata
varyansini ciddi sekilde eksik tahmin edebilir. Sonug¢ olarak, regresyon
katsayilarinin standart hatalar1 ¢ok kiiciik olabilir. Sonug olarak, giiven ve tahmin
araliklar1 olmasi gerekenden daha kisadir ve bireysel regresyon katsayilarina
iliskin hipotez testleri, bir veya daha fazla yordayici degiskenin, gercekten
olmadiklarinda modele 6nemli 6lgiide katkida bulundugunu gostermesi agisindan
yaniltic olabilir. Genel olarak, 02 hata varyansini kiigiimsemek analiste yanlis
bir tahmin hassasiyeti ve potansiyel tahmin dogrulugu izlenimi verir.

iii. tve F dagilimlarina dayanan giiven araliklari, tahmin araliklar: ve hipotez testleri,

kesin olarak konusmak gerekirse, artik kesin prosediirler degildir.

Otokorelasyon problemiyle basa ¢ikmak i¢in ii¢ yaklagim vardir. Bir veya daha fazla
thmal edilen Ongoriicii nedeniyle otokorelasyon mevcutsa ve bu degiskenler
tanimlanabiliyor ve modele dahil edilebiliyorsa, gozlemlenen otokorelasyon ortadan
kalkmalidir. Alternatif olarak, otokorelasyon yapisi hakkinda yeterli bilgi varsa, agirliklh
en kiiciik kareler veya genellestirilmis en kiigiik kareler yontemleri kullanilabilir. Son

olarak, eger bu yaklagimlar kullanilamiyorsa, analist 6zellikle otokorelasyon yapisini
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iceren bir modele yonelmelidir. Bu modeller genellikle 6zel parametre tahmin teknikleri
gerektirir.

1.2.2.1 Entegrasyon sorununun test edilmesi

Her test asamasinin pratik bir amaci, 6nceki test agamalarinda tespit edilmesi muhtemel
olmayan hatalar1 tespit etmektir. Bu nedenle, entegrasyon testi, birim testi sirasinda

kesfedilemeyen hatalar1 tespit etmeyi amaglamalidir. (Leung ve White 1990, s. 290-301)

Genel olarak birgok iktisadi zaman serisi duragan bir siirece sahip degildirler. Dolayisiyla
belli bir zaman boyunca stokastik olarak degisen trend etrafinda dagilma o6zelligi
gosterirler. Boyle siireglerin 1. dereceden biitiinlesik (entegre) oldugu soylenir ki bu
onlarin otoregresif yapilarmin bir birim koke sahip oldugu anlamindadir. (Uzgoren ve
Uzgoren 2015, s. 1-14)

1.2.2.2 Korelasyon sorununun test edilmesi

Korelasyon analizi bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi oran olarak ifade
eden Korelasyon Katsayisi’nin hesaplanmasina dayanmaktadir. Anakiitlenin verileriyle
yapilan analizlerde p, drnek verileriyle yapilan analizlerde ise r ile gosterilen korelasyon
katsayist1 +1 arasinda degerler almaktadir. Korelasyon katsayisinin 1’e yaklagsmasi
iliskinin gii¢lii oldugunu, 0’a yaklagmasi ise iliskinin zayif oldugunu gostermektedir.
Korelasyon katsayisinin 1’e ¢ok yakin olmast durumunda, standart hata en diisiik
seviyede olacaktir. Tam tersi korelasyon katsayisi 0’a yaklastikga standart hata
yukselmektedir. Korelasyon katsayisi ve standart hata arasinda %100’liik ters yonlii bir
iligki vardir. (Orhunbilge 1996, s. 20)

Korelasyon, farkli hisse senedi endeksleri arasindaki iliskinin giiciinii ve yoniinii 6lgmek
icin kullanilir. Korelasyon katsayisi, bir borsanin baska bir borsa ile dogrusal olarak
iligskilendirilme derecesini gosterir. Bir hisse senedi piyasasi dogrusal olarak baska bir

piyasa ile iliskiliyse veya baska bir piyasa tarafindan etkileniyorsa, iki piyasa arasindaki
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korelasyon katsayis1 daha yiiksektir (1'e yakin) Ancak, getiri serileri heteroskedastik ise,
korelasyon katsayilar1 yukar1 yonlii olabilir ve bir kesinlik saglamaz. Ayrica, korelasyon
yalnizca iki degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini Olger. Hisse senedi
piyasalar1 arasindaki uzun vadeli dinamik baglantilar hakkinda fikir vermez. Bu nedenle
borsa entegrasyonu Johansen'in Egbiitiinlesme yontemi kullanilarak analiz edilir.

(Nashier 2015, s. 65-71)

1.2.2.3 Otokorelasyon sorununun test edilmesi

Otokorelasyonun varligini tespit etmek icin cesitli istatistiksel testler kullanilabilir.
Durbin ve Watson (1950, 1951, 1971) tarafindan gelistirilen test ¢ok yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu test, regresyon modelindeki hatalarin, esit aralikli zaman
periyotlarinda gozlemlenen birinci dereceden otoregresif bir siire¢ tarafindan tretildigi

varsayimina dayanir.

Otokorelasyonlu kaliplar daha 6nce ele alinan bir¢ok kalipta meydana gelebilir. Zaman
serisinde ardisik olan degerlerin arasinda ytiksek otokorelasyon olmasi durumunda dogru
yontemler ile bir donem ilerisi ig¢in 6n raporlama yapilabilir. Bunun yani sira daha ileri
donemler i¢in dogru 6n raporlar elde etmek zorlasir. Trend ve mevsimselligin olmadigi
durumlarda ytiksek pozitif otokorelasyona sahip seriler rassal yiiriiyiis serisi ile benzerlik

gosterirler. (Seviiktekin ve Cinar 2014, s. 18)

Otokorelasyon sorununun test edilmesinden sonra bu sorunu ortadan kaldirmak icin

asagidaki ¢ozlim yollar izlenebilir: (Ertek 1996, s. 252)

i. Otokorelasyon sorununun kurulan matematiksel modelin yanlis se¢ilmesinden
kaynaklandigi sonucuna ulasiliyorsa farkli ve yeni bir model denenebilir. Yeni
kurulan bu uygun model eski modelin yerini alacak bazi doniisiimler sonucu
ortaya cikar.

ii. Modelde 6nceden kullanilmayan agiklayici degiskenlerin varligi aranabilir.
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1.2.2.4 Birim kodk sorununun test edilmesi

Bir verinin duraganligi, bir zaman serisi analizinde anlamli ¢ikarimlar ¢izmek ve insa
edilen modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmak i¢in bir 6n kosuldur. Bir zaman
serisi verileri, ortalamasi, varyansi ve otomatik kovaryansi (¢esitli gecikmelerde), onlari
hangi noktada 6l¢tiigiimiizden bagimsiz olarak ayni1 kalirsa, yani zamandan bagimsizdir.

(Tripathi ve Kumar 2014, s. 647-658)

Bir zaman serisinin uzun déonemde haiz oldugu 6zellikler, serinin i¢indeki degiskenlerin
onceki donemlerde aldigr degerlere bakilarak ig¢inde bulundugumuz dénemi nasil
etkiledigini tayin etmemizle ortaya ¢ikar. Bundan dolayr zaman serisinin siireg
oOzelliklerinin nasil bir yapiya sahip oldugunu anlayabilmek i¢in, serinin her donem
boyunca aldig1 degerin 6nceki donemlerde aldigi degerlerini kullanarak regresyonun
bulunmasi gerekir. Bunun i¢in gelistirilen birim kok testi ile zaman serilerinin duragan

olup olmadiklar1 belirlenebilmektedir. (Uzgdren ve Uzgdren 2015, s. 1-14)

1.2.3 Nedensellik ve Es Biitiinlesmenin Test Edilmesi

1.2.3.1 Granger nedensellik analizi

Granger (1986)’ ya gore iki zaman serisi arasindaki iliskinin tespitinde nedensellik testini
gelistirerek bunu kullanmay1 Onermistir. Bu testin amaclar1 zaman serisinde bulunan
degiskenler arasindaki iligkinin varligin1 ortaya koymak, eger degiskenler arasinda bir
iligki varsa bu iligkinin yoniinii sebep-sonug iligkisini belirlemektir. Zaman serisine
Granger Nedensellik testini uygulayabilmek i¢in serinin duragan olmasi 6n kosuldur.

(Sahin ve Sahin 2018, s. 210-222)

X, bagiml degisken ve Y; bagimsiz degisken olsunlar. Granger (1969)’a gore elimizdeki
tim bilgileri kullanarak Y; bagimsiz degiskeni i¢in yapilan tahmin degerleri, X, bagimh
degiskeni disindaki bilgiler kullanilarak yapilan tahmin degerlerinden daha yuksek bir

basar1 sergiliyorsa; Y, degiskeni X, degiskeninin nedenidir denilmektedir. Bu iKi
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degiskenlerin arasindaki bu nedenselligi Y; — X, seklinde gosterebiliriz. (Turk ve Cetin
2015, s. 27-38)

Granger (1988), geleneksel Granger nedensellik testinin uygulanmasini bazi yonlerden
elestirmektedir: (Taban ve Kar 2006, s. 167)

I. Geleneksel nedensellik analizlerinde, degiskenlerin zaman serileri 6zelliklerine
bakilmamaktadir. Serideki degiskenler eger esbiitiinlesik ise, gecikmeli hata
diizeltme terimi matematiksel modele eklenmedigi takdirde bu degiskenlerin
birinci derece farki alinarak yapilan fonksiyonel olarak yanlis belirlenmis
olacaktir.

Ii. Ayrica bu testler, degiskenlerin farkinin alinmasiyla serileri mekanik olarak
duragan hale getirir. Sonu¢ olarak degiskenlerin orjinal halinde sakli bulunan
bilgilerin elenmesine sebep olmaktadir. Hata diizeltme modelleri, esbiitiinlesim
denkleminin sayesinde Tlretilen hata diizeltme teriminin gecikmeli seklini
istatistiksel olarak anlamli bir halde modele ekler. Daha sonra da degiskenlerin

fark1 alininca kaybedilen uzun donemli bilgileri modele tekrar ekler.

1.2.3.2 Johansen es biitiinlesme testi

Esbiitiinlesme yontemleri, 2000°li yillarda ortaya ¢iktiklarindan beri uygulamali
ekonomik calismalarda ¢ok popiiler araglar olmustur. Ancak, bu yontemlerin tipik olarak
dayandigi kati birim-kok varsayiminin  ekonomik veya teorik gerekcelerle
gerekgelendirilmesi genellikle kolay degildir. Ornegin, enflasyon, faiz oranlari, reel déviz
kurlar1 ve igsizlik oranlar1 gibi degiskenlerin tiimii oldukca kalici goériinmektedir ve

siklikla birim kok testleri ile modellenmektedir. (Osterholm ve Hjalmarsson 2007, s. 3)

Johansen testi, gli¢lendirilmis Dickey-Fuller testinin ¢ok degiskenli bir genellemesi
olarak goriilebilir. Johansen testi ve tahmin stratejisi maksimum olasilikla ikiden fazla
degisken oldugunda tiim esbiitiinlesme vektorlerini tahmin etmeyi miimkiin kilar. Her biri

birim koklere sahip ti¢ degisken varsa, en fazla iki esbiitiinlesen vektor vardir. Daha genel
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olarak, tiimii birim koklere sahip n degisken varsa, en fazla n-1 esbiitiinlesme vektorleri
vardir. Johansen testi, esbiitiinlesen tiim vektorlerin tahminlerini saglar. Tipki Dickey-
Fuller testinde oldugu gibi, birim koklerin varligi, standart asimptotik dagilimlarin gegerli

olmadigini séyler. (Dwyer 2015, s. 4)

Koentegrasyon vektorlerinin ka¢ tane oldugunu ve anlamlilik diizeyini test etmek
amaciyla Johansen (1998) ve Johansen-Juselius (1990) iz istatistigi vee n biiyiik 6zdeger
istatistigini One siirmiistiir. Iz istatistigini ve en biiylik 6zdegeri asagidaki sekilde ifade

ederiz: (Topalli 2015, s. 340-351)

iz istatistigi = —TY?__ In(1-21) (1.12)

i=r+1

En biyiik 6z deger = —TIn(1 — A,41) (1.13)
T=Gozlem sayis1

R=Koentegre olmus vektor sayisi

1.2.4 Volatilitenin Test Edilmesi

1.2.4.1 Otoregresif sire¢(AR sureci)

Duragan bir zaman serisi

Ye = Bo+ BiYeo1 + BoYez + -+ BpYip T € (1.14)

seklinde bir veri liretme siireciyle olusuyorsa bu tiir modellere AR(p) (Autoregressive)
model ad1 verilmektedir. (Satman 2010, s. 112)

Burada €, otokorelasyon sorunu olmayan, ortalamasi sifir, ve varyansi sabit bir hata
terimi olsun. O halde bu model birinci dereceden otoregresif, veya AR (1), stokastik
strecli bir modeldir. ikinci dereceden otoregresif yani AR (2), stokastik siirecli modeli
asagidaki gibi yazilir: (Ertek 1996, s. 397)
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Yt = alyt_l + azyt_z + € (115)

1.2.4.2 Hareketli ortalama (MA) sireci

Eger duragan zaman serisi

Yi=ap+ et a6+ + a6, (1.16)

veri iiretme siireci yukaridaki denklemdeki gibiyse bu tiir modellere de MA(q) (Moving
Average) modeller ad1 verilir. (Satman 2010, s. 112)

ao =herhangi bir sabit

€ = belirli kalib1 olmayan bir stokastik hata terimi

Bu modele de birinci dereceden hareketli ortalama veya MA sureci denir. (Ertek 1996, s.
398)

1.2.4.3 ARMA sureci

AR ve MA terimlerinin birlikte kullanildig1 bir model ARMA(p,q) ile ifade edilir ve

Ye =Bo+ B1Yeo1 + BoYez + -+ BpYip + @161 + @€ 5 + -+ ager_g + €
(1.17)

seklinde yazilabilir. (Satman 2010, s. 112)

ARIMA modeli, gelecekteki veri degerlerinin ge¢mis ve suan bulunan veri degerlerine
dogrusal bir sekilde bagli oldugunu belirten giiclii bir hipotez ortaya koymaktadir. Bunun

sonucu olarak ARIMA modeli, duragan zaman serilerinin tahminlemesi yapilirken

dogruluk sonuglar1 yiiksek ¢ikar. (Biiyiiksahin ve Ertekin 2020, s. 467-478)
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Birinci derece biitlinlesik olma durumu zaman serilerinde diger durumlara gore sik

rastlanan bir konudur. (Bal ve Calisir 2018, s. 2067-2096)

Standart zaman serisi analizi, duraganlik, otokorelasyon, beyaz giiriiltii, yenilik gibi
o6nemli kavramlara ve merkezi bir model ailesi olan otoregresif hareketli ortalama
(ARMA) modellerine dayanir. (Francq ve Zakoian 2010, s. 3)

1.2.4.4 ARIMA

ARIMA modelleri , duragan olmayan zaman serilerinin matematiksel olarak fark alma
islemi uygulanip duragan hale getirilmis serilerde uygulanan modellerdir. Duragan
olmayan zaman serilerinin fark alma islemi uygulanarak duraganlastirilmis zaman
serilerine uygulanan modellere de “duragan olmayan bir stokastik model” adi verilir.

(Kaynar ve Tastan 2009, s. 141-149)

Zaman serisinin duraganlastirmak i¢in d kere farkini aldigimizda ve bunun igin
ARMA(p,q) modeline basvurdugumuzda orijinal zaman serisinin ARIMA(p,d,q)
oldugunu ifade edebiliriz ki bu otoregresif tiimlesik hareketli ortalama modelidir. Burada
p otoregresif terimlerin sayisini, d duraganlastirmak icin serinin kag¢ defa farkinin
alindigini, q ise hareketli ortalama terimlerinin sayisin1 gostermektedir. (Gujarati 2012,
S. 268)

Zaman serilerinde birinci derece fark alma isleminden sonra duragan olup ARMA(p.q)
modeli gosteriyorsa yani bu sirece uygunsa ARIMA(p,d,q) olarak ifade etmek
muimkindUr. Yani duraganlik igin gerektigi kadar derecede fark alma islemi yapildiginda
ARIMA modeli de ARMA modeli sekline doniistiiriilebilir. (Satman 2010, s. 112)

Box ve Jenkins (1976) tarafindan gelistirilen ARIMA modelleme prosediirii g
yinelemeli adimdan olusur: model tanimlama; parametre tahmini; ve teshis kontrolii.
ARIMA modelinin prosediirii asagidaki sekilde maddeler halinde siralanmistir: (Lee ve
Ko 2011, s. 5902-5911)
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Adim 1: Model tanimlama

Zaman serisinin duragan mi yoksa duragan mi1 oldugu belirlenir. Zaman serisi duragan
degilse, uygun bir farklilik derecesi kullanilarak duragan bir zaman serisine dontistiiriiliir.
Gozlemlenen zaman serilerinin gecici modeli daha sonra grafiklerden, istatistiklerden, bir
otokorelasyon fonksiyonundan (ACF) ve zaman serilerinin kismi otokorelasyon
fonksiyonundan (PACF) tahmin edilir. Bu siire¢ hem beceri hem de deneyim gerektirir.

Genel olarak, bu adimda birden fazla deneme modeli segilir.

Adim 2: Parametre tahmini

Gegici model formiile edildikten sonra, ilgili model parametreleri en kiigiik kareler semasi
kullanilarak tahmin edilir. Parametrelerin, ge¢cmis yiik verilerine sifir tahmin hatalar
gradyanina sahip oldugu tahmin edilmektedir. Bu parametre tahmininin birincil amaci,
tahmin hatasini en aza indirmek ve hem model sirasim1i hem de parametrelerini

belirlemektir.

Adim 3: Teshis kontrolii

Parametreler iyi tahmin edildiginde, geg¢ici model dogrulugu, ACF ve PACF kalintilart
incelenerek dogrulanir. Kalintilar beyaz giiriiltii siirecini simiile etmelidir. Ayrica,

deneysel modeli dogrulamak i¢in Q istatistik testi uygulanir . Hesaplanan Q degeri ki-

kare tablolarindan elde edilen kritik ¥2 degerini asarsa, gegici model yetersizdir.
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Sekil 1.4 : Arima Modellemesinin akis semasi

Model belirleme

$

Parametre

) 4

Denetim yapilir ve model yeterli mi kontrol edilir

¥
Tahmin

Evet

Kaynak: Lee,Cheng-Ming.,Ko,Chia-Nan.,Short-term load forecasting using lifting scheme and ARIMA
models., Expert Systems with Applications, 38(5), 5902-5911.

1.2.4.5 ARFIMA

ARFIMA modelleri zaman serilerinde ¢ok fazla tercih edilen bir modeldir. Bunun bir
nedeni olarak da uzun hafizali olmalaridir. Ayrica ARFIMA modelleri Gaussian kesirli
entegre olmus serileridir. Bu modeller ‘Maksimum Olabilirlik Yontemi® ile tahmin
edilmislerdir. En 6nemli 6zelligi ise zaman serilerinde uzun donem davranislar1 hakkinda
tahmin yapabilmeleridir. ARFIMA’daki bu esneklikten kaynakli olarak seriler daha rahat
hesaplanabilir. (Kutlar ve Turgut 2006, s. 120-149)

Sermaye piyasalarinin karmagik davranislarindan sorumlu olmasi gerektiginden, zaman

serilerinin uzun vadeli belleginin daha fazla arastirilmasi gerekir. Bununla birlikte, AR

(p), MA (q), ARMA (p; q) ve ARIMA (q; d; q) gibi kisa siireli bellegi tanimlayan

geleneksel modeller, uzun siireli bellegi tam olarak tanimlayamaz. Bu zorlugun

istesinden gelmek i¢in bir dizi model olusturulmustur ve en Unlisu, otoregresif kesirli

entegre hareketli ortalama ARFIMA veya ARFIMA (p; d; g) modelidir. ARFIMA modeli
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Granger ve Joyeux tarafindan olusturulmustur. ARFIMA modelinin olusturulmasinda
onemli bir adim, kesirli farkliliktir. Bununla birlikte, kesirli farklilasmadaki zorluklar

nedeniyle, ampirik c¢alismalarda ¢ogu iktisatgi, alternatif olarak birinci dereceden

farklilagsmay1 kullanir. (Jin ve Xiu 2006, s. 138-154)

1.2.4.6 SARIMA

SARIMA modelleri, mevsimsel zaman serilerine 6zel olarak uymasi igin otoregresif
entegre hareketli ortalama (ARIMA) modellerinin bir uyarlamasidir. (Yamoah E.ve
digerleri 2016, s. 1-9)

Ekonomi, endiistri ve son zamanlarda halk sagligi gibi farkli alanlarda kapsamli bir
sekilde ¢alisilmis ve kullanilmistir. Bu model olusturma sireci, genellikle periyodik
olarak toplanan verilerde var olan sirali gecikmeli iliskilerdeki iligkiden yararlanmak igin

tasarlanmistir. (Nobre ve digerleri 2001, s. 3051-3069)

Box ve Jenkins 1976, Palit ve Popovic 2005, Shumway ve Stoffer 2006'da belirtildigi
gibi, SARIMA modellemesi dort adimdan olusur: (Bouzerdoum ve digerleri 2013, s. 226-
235)

I. Model tanimlama asamasi, zaman serilerinin duraganligini analiz etmek ve

dogrulamak i¢in degiskenleri tanimlar.

ii. Model degerleme asamasi, ilk adimda belirlenen modelleri gézden gecirir ve en

verimli olan1 belirler.

iii. Model dogrulama asamasi, se¢ilen modelin dogrulugunu test eder; bu asamada

olasi iyilestirmeler de belirlenir;

Iv. Model tahmin asamasi, bir giiven araligi ile teslim edilen serinin gelecekteki

verilerini tahmin eder.

21



1.2.4.7 SARIMAX

Sadece tek degiskenli analiz yapan SARIMA'dan farkli olarak, SARIMAX 1981'de Tiao
ve Box tarafindan gelistirilmistir ve zaman serilerinin davraniginda neyin aykir1 gibi

goriinebilecegini anlamak i¢in regresorleri birlestirme yetenegine sahiptir. (Au ve

digerleri 2020, s. 1-27)

Sarimax modeli bes adimdan olusur: (Box ve digerleri 2008, s. 305)

I.  Model Tanimlama: Modeli tanimlamak i¢in otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve

kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) kullanilir.

Ii. Parametre Tahmini: Birinci adimda tanimlanan modelin parametreleri tahmin

edilir.

iii. Modelin Uygunlugunu Teshis Etme: Model, yeterliligi kontrol etmek i¢in Ljung-
Box Q istatistigi kullanilarak teshis edilir.

iv. Dis Degiskenlerin Dahil Edilmesi: Ilgili dis degiskenler, dogrusal regresyon
kullanilarak SARIMA modeline dahil edilir.

V. Tahmin ve Dogrulama: Teshis edilen model, orneklem dis1 kullanilarak

dogrulanir. Dogrulanmis model, gelecekteki degerleri tahmin etmek icin

kullanilir.
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1.2.4.8 ARCH ve GARCH

Standart bir ARCH model denklemi asagidaki gibi ifade edilir: (Akar 2007, s. 201-217)

T = o + Nitq Pile—i + Us (1.18)
u, = hi'%e, (1.19)
ht = ao + Z?=1 aiug_i (120)

1 = endeksin t anindaki logaritmik getirisi
u, = serisel olarak korelasyonsuz ortalama diizeltmeli endeks getirisi
& = birbirinden bagimsiz dagilan rassal degiskenler

m,q = negatif olmayan tam sayilar

Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modelleri, finansal zaman serileri
analizinde ve 0zellikle bir varligi elde tutma riskinin analizinde, bir opsiyonun fiyatini
degerlendirmede, zamanla degisen giliven araliklarini tahmin etmede ve degisen varyans
varliginda daha etkin tahmin ediciler elde etmede yaygin olarak kullanilmaktadir.

(Xekalaki ve Degiannakis 2010, s. 19)

Bununla birlikte, ARCH modeli asagidaki dezavantajlara sahiptir: (Angelidis ve
Degiannakis, 2009, s. 14)

I. g'nun degeri dnceden belirlenemez,

Ii. Kosullu varyanstaki bagimliligi yakalamak i¢in qmun degeri oldukca biiylik
olabilir ve

iii. Negatif olmayan kisitlamalar, daha esnek modellerde oldugundan daha kolay ihlal
edilebilir.

GARCH, Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans anlamina gelir.
GARCH modelj, tiirev fiyatlarinin oynaklig1 tahminlere ¢ok duyarli oldugundan, finansal
piyasalarda tiirev fiyatlamasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. GARCH modelinin
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finansal piyasalardaki basarisi, risk yonetiminin diger alanlarinda da kullanilmasinin
faydali olacagini diisindiirmektedir. Cilinkii oynaklik yani volatilite risk yonetiminde
temel ve onemli bir kavramdir. Is planlamas1 genellikle beklenen degerin bir tahminine
dayanmasina ragmen, risk yonetimi aslinda beklenen degerden sapmalar1 belirlemeyi
hedefler. GARCH modeli, beklenen degerlerden sapmalar1 tahmin etmek i¢in etkili bir
yontem saglar. (Kendirli ve Karadeniz, 2012, s. 95-104)

Tek degiskenli ARCH modelleri literatiirde Engle'nin (1982) makalesi ile ortaya ¢iktiktan
sonra Bollerslev (1986) ARCH modelini gelistirerek GARCH modelini ortaya
koymustur. Enflasyon serilerinin degisen oynakligini hesaba katmak i¢in uygulanmasina
ragmen, modeller ve bunlarin sonraki uzantilarinin, aylik ve daha yiiksek bir frekansta
gbzlemlenen finansal getirilerin kosullu oynakligiyla ilgili oldugu bulunmustur.

(Bauwens ve digerleri 2012, s. 2)

GARCH modellerde anahtar kavram kosullu varyans yani geg¢mise bagli kosullu
varyanstir. Klasik GARCH modellerinde kosullu varyans, serinin gecmis degerlerinin

karesinin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilir. (Francq ve Zakoian 2010, s. 19)

Standart bir Garch(p,q) modelinin denklemi asagidaki gibi ifade edilir: (Kendirli ve
Karadeniz 2012, s. 95-104)

Te=¢o + L1 Pite—i + U (1.21)
u, = h'%e, (1.22)
he = ag + XL auf (1.23)
1.2.4.9 M-ARCH

Engle, Lilien ve Robins (1987), ARCH-M modelini faiz orani verileriyle birlikte kullanir.
Burada kosullu varyans zamanla degisen risk primini temsil eder ve bunun verilere iyi bir
uyum sagladigin1 gosterir. EGARCH modelinde oldugu gibi tutarli parametre tahmini
icin dogru model belirtimi gereklidir. Chou (1988), Attanasio ve Wadhwani (1989),
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Campbell ve Shiller (1989), ARCH-M modelini farkli hisse senedi endeks getirilerine
uygulamiglardir. ARCH-M modeli d6viz kuru verilerinde de kullanilmaktadir. Spot doviz
kurlarinin kosullu dagilimi1 zamanla degisir ve bu da zamanla degisen bir risk primine yol
acar. Risk primini temsil etmek i¢in literatiirde spot faizin kosullu varyansina bagl farkl
fonksiyonel formlar kullanilmaktadir. ARCH-M modelinin riski 6l¢gmek i¢in kullanilmasi
Backus ve Gregory(1993), Backus, Gregory ve Zin(1989) tarafindan elestirilmistir.
Gregory (1993), ARCH-M modellemesine teorik olarak meydan okur ve Backus ve
Gregory (1993) bunun gerekli olmadigini gosterir. Bu elestirilere ragmen, ARCH-M

modelleri birgok finansal veri tiiriine uygulanmaktadir. (Knight ve Satchel 2007, s. 9)
Pek ¢ok finans teorisinin dogasinda bulunan risk ve beklenen getiri arasindaki degis tokus

Engle, Lilien ve Robins (1987) tarafindan sunulan M-ARCH modeli asagidaki gibi
gosterilmektedir: (Knight ve Satchel 2007, s. 9)

Ye = f(xe-1,085b) + & (1.24)
1.2.4.10 E-GARCH
Nelson (1991) tarafindan ortaya cikarilan Ustel GARCH modeli (EGARCH), kosullu

varyansin logaritmasint modeler. EGARCH modelinin denklemi asagidaki bi¢imde

yazilabilir: (Petrica ve Stancu 2017, s. 57-72)

log(o?) = w + X7, l'“ o Sy yik <+ 35, Bjlog (o7 ) (1.25)

¥ = asimetre parametresi
Yk # 0 olmasi asimetrinin var oldugunu gosterir.

¥ < 0 olmasi ise volatilitenin arttigini gosterir.
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1.2.4.11 T-ARCH

Zakoian(1994) tarafindan tanitilan Threshold ARCH (TARCH) modelinin kosullu
varyans denklemi asagidaki gibi ifade edilir: (Petrica ve Stancu 2017, s. 57-72)

o =w+ Nl (af el + a7 ) + X B0 (1.26)

£+_{e, e>0 Ve g__{e, <0
~ o, e<0 0, >0

(1.27)
1.2.4.12 P-ARCH (Power Arch model)

Ding (1993) tarafindan tanitilan Power ARCH modeli (PARCH) asimetrik bir modeldir
ve denklemi agagidaki gibi ifade edilir: (Petrica ve Stancu 2017, s. 57-72)

of = w+ T aifies) + X7, Biol (1.28)

fi(ee—i) = (lage—i| — ]’i-ft—i)(S , 1=1,q (1.29)

a;= standart ARCH terimi
p;=standart GARCH terimi
y;=kaldira¢ parametresi (|y;| < 1)
d=guc terimi parametresi (6 > 0)

Ayrica bunun pozitif olmasimi saglamak i¢in, kosullu varyans denklemini sabitleyen
parametreler,

w>0,a,=0,>(=1,q) ve Bi=0( = 1,p) seklinde olmalidir. Ciinkii PARCH
modeli, kosullu standart sapmanin tahminine yol agarken, asimetriye izin veren klasik bir

GARCH modeli haline gelir.
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1.2.4.13 C-GARCH (Component Garch model)

Ding ve Granger (1996) tarafindan yapilan arastirmaya gore, getirilerin karelerinin
otokorelasyon fonksiyonu baglangigta hizli bir diisiis gostermekte ve daha biiytlik gecikme
degerlerine dogru diislis daha yavas olmaktadir. Bu c¢alisma, oynakligin kisa vadeli
etkileri olan ancak daha sonra kaybolan veya kii¢iikk ama kalici etkileri olan bir¢ok
bileseni olabilecegini diistindiirmektedir. Bu tanimlardan yola ¢ikarak Angle ve Lee

(1999) Component GARCH (CGARCH) adli bir modeli su sekilde tanimlamislardir:*

hy = yhye + (1 —y)hy, (1.30)
hye = a15§—1 +(1- al)hl,t—l (1.31)
hoe = 0 + azef-1 + Bohyr—s (1.32)

Component GARCH modeli, makroekonomik verilerin yayinlandig1 giinlerde ortaya
cikan oynakligin diger giinlere kiyasla farkli olabilecegini iddia eden calismalarda

kullanilmaktadir.

1.2.4.14 VAR Modelleri

VaR modelleri ile ¢alisabilmek i¢in 6n kosul zaman serisinin duragan olmasidir. VaR
modeli degerlendirmesinden elde edilen parametreleri yorumlamak yerine, sistem
degerlendirmesinden elde edilen kalintilar1 analiz edilerek ileriye doniik yorumlar
yapmak miimkiindiir. Modeldeki degiskenlerin hatas1 acisindan ortaya ¢ikan soklarin
diger degiskenler lizerindeki etkisi, etki-tepki yani Impulse-Response fonksiyonlari
kullanilarak 6l¢iilmektedir. (Tar1 ve Bozkurt 2006, s. 12-28)

VaR modeli, se¢ilen tiim ekonomik boyutlar1 bir biitiin olarak ele alir. Basit bir ifadeyle,

belirtilen model kullanilarak yapilan ekonometrik calismalarda degiskenler veya

1 Gozgor, Giray., (2012)., Stokastik Siireclerin Déviz Kuru Tahmininde Kullanimi: Geligmis ve
Gelismekte Olan Piyasalar I¢in Performans Analizi., Doktora Tezi., Istanbul Universitesi Sosyal Bilimler
Enstitiisti Tktisat Anabilim Dal., s.103
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miktarlar es zamanli olarak analiz edilir. Burada, teorik modellerde oldugu gibi, i¢ ve dis
degiskenler arasinda net bir ayrim yoktur. Iktisat teorisinin sinirlamalari ve varsayimlari
bir modelin tanimin1 bozamaz. Benzer sekilde, degiskenler arasindaki iliskide 6nceden

kisitlama yoktur. (Ozan 2006, s. 137-150)

VaR, finansal piyasa riskinin en 6nemli 6lgllerinden biridir ve belirli bir giiven diizeyi
ile asilmayacak hedef ufku iizerindeki en kotii zarar1 6zetlemektedir. VaR, finansal
kurumlar tarafindan gerekli tampon sermayeyi hesaplamak i¢in kullanilmistir. Basel
Komitesi, bankalarin sermaye iicretlerini belirlemek i¢in kendi risk 6l¢lim modellerini
kullanmalarina izin veren dahili model yaklasimini (1996) benimsediginden beri, ¢ok
sayida yeni model olusturulmustur. Bunlar arasinda Engle'nin (1982) ve Bollerslev'in
(1986) GARCH modeli, VaR'1 elde etmenin en basit ve basarili yontemlerinden biridir.
(Shimizu 2010, s. 14)

Finansal riskler yonetilirken piyasa riskinden kaynaklanabilecek maksimum zarar
tutarinin  matematiksel hesaplanmasinda VaR (Riske Maruz Deger) yoOntemleri
kullanilmaktadir. Cesitli Riske Maruz Deger yontemleri bulunmaktadir. Bunlara 6rnek

olarak asagidaki yontemler gosterilebilir: (Blberkokl 2018, s. 122)

e Varyans-Kovaryans Yontemi (Analitik Riske Maruz Deger Yaklasimi)
e Tarihsel Similasyon Yoéntemi

e Monte Carlo Similasyon Yontemi

1.3 VAR (Riske Maruz Deger) Analizinde Kullanilan Yontemler

1.3.1 Varyans- Kovaryans Methodu (Analitik RMD yaklasimi)

Varyans-Kovaryans yaklasimi bir finansal varlik ya da portfoyiin getiri dagiliminin sifir
ortalamasi ile normal bir dagilim iirettigi varsayimina dayanmaktadir. Bu getiri dagilimin
standart sapmas1 hesaplanirsa, hangi getirilerin muhtemel oldugunu tahmin etmek

miimkiindiir. Risk faktorleri ile varlik c¢iftleri arasindaki korelasyon katsayilar1 da normal
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dagilim hipotezine gore belirlenmekte ve ginlik olarak hesaplanan portfoy standart

sapmasinin zamanin karekokii oraninda arttigi kabul edilmektedir. (Bolak 2004, s. 273)

Ayrica bu yontemde, fiyat degisiklikleriyle alakali olarak ge¢cmis donem verilerinden

hesaplanan ortalamalar ve standart sapmalar kullanilmaktadir. Ek olarak portfoyde

bulunan risk faktorleri arasindaki korelasyonlar dikkate alinmaktadir. (Akanve digerleri

2003, s. 31)

Riske maruz deger risk faktorlerinin oynakligi ve korelasyonlarindan elde edilerek

hesaplanmaktadir. Varyans-Kovaryans methodunun hesaplanma basamaklar1 asagidaki

gibidir: (Akin ve Akdugan 2012, s. 225-236)

Vi.

Vii.

Portfoydeki risk faktorlerinin 1 y1l 6nceki gegmis degerleri alinur,

. Giinliik getiri degisimi ve logaritmik getiri degisimleri hesaplanir,

iii. Faizdeki risk faktorlerinin fiyata doniistiriildiikten sonra giinliik getirideki

degisimi hesaplanir,

. Daha sonra bu elde ettigimiz getiri degisimlerinde kovaryans matrisi bulunur,

Portfoydeki risk agirliklarinin riske maruz biiyiikliige oranlanmasi ile risk agirlik
matrisi hesaplanir,

Agirlik matrisinin transpozesi alinr,

Kovaryans matrisi, agirlik matrisi ve agirlik matrisinin transpozesi ¢arpilarak

portféyiin varyanst hesaplanir. Bu degerin karekokii portfoyiin volatilitesidir.

viii. Belirlenen gliven diizeyi ve sonra da bunun z degeri bulunur,

iX.

Xi.

Elde tutma siiresi olarak segilen periyot i¢indeki is gilinii sayis1 belirlenir ve bu
saymin karekokil hesaplamada kullanilir,

Portfoylin bugiine ait degeri belirlenir,

Portfoyiin Degeri x Giiven Diizeyi Z Degeri x Portfoyiin Volatilitesi x Elde Tutma

Siiresinin Karekokii formiilii ile portfoylin VAR degeri bulunur.
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1.3.2 Tarihi Simiilasyon Yaklasimi

Belirli bir tarihsel donem igin piyasa faktorlerinin degerleri toplanir ve hesaplamada
kullanilmak {izere belli bir zaman boyunca bu degerlerdeki degisiklikler gozlemlenir.
Ornegin, son 100 islem giinii kullamlarak 1 giinlik bir VaR gerekliyse, piyasa
faktorlerinin her biri, piyasa faktoriiniin degerindeki 99 degisiklikten olusacak
gozlemlenen degisikliklerin bir vektoriine sahip olacaktir. Piyasa faktorinin mevcut
degeri, gozlemlenen degisikliklerin vektoriindeki degerlerin her birine eklenerek her bir

piyasa faktorii i¢in bir alternatif deger vektori olusturulur.

Portfoy degeri, piyasa faktorleri i¢in cari ve alternatif degerler kullanilarak bulunur.
Portfoy degerindeki mevcut deger ile alternatif degerler arasindaki degisimler daha sonra
hesaplanir. Son adim, portfoy degerindeki degisiklikleri en diisiik degerden en yiiksek
degere siralamak ve istenen giiven araligina gore VaR'1 belirlemektir. (Choudhry 2013,
s. 36)

Tarihsel modelleme, belirli bir zamanda ¢esitli varliklarin portféyiinii alir ve birkag kez
yeniden degerlendirir. Bu degerlendirmeler yapilirken portfoydeki varliklarin gegmis
fiyatlarin1 kullanilmaktadir. Portfoy yeniden degerlemesi, portfdy icin secilen glven
diizeyinde VaR degerini hesaplamak i¢in gereken P / L yani kayip-kazang dagilimini
olusturur. Ayrica tarihsel modellemeyi kullanarak risk altindaki degeri hesaplamanin
birka¢ farkli yolu vardir. En kolay yol, elimizde bulunan portféyiin gecmis fiyatlarini
kullanarak yeniden degerlendirmesinin yapilmasidir. Daha sonra bu portfoy degeri her
giin i¢in ayr1 ayr1 hesaplanir. Portfoy degeri niceliklere boliinmiistiir. Dolayistyla risk
altindaki deger, belirli bir gliven diizeyine karsilik gelen nicelikler olarak tanimlanabilir.

(Gursakal 2007, s. 5)
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1.3.3 Monte Carlo Simiilasyonu Yaklasim

Ik adim, bu faktdrler arasindaki korelasyonlar da dahil olmak iizere, piyasa faktorlerinde
meydana gelen degisiklikler i¢in dagilimlarin parametrelerini belirlemektir. Normal ve
log-normal dagilimlar genellikle piyasa faktorlerindeki degisiklikleri tahmin etmek igin
kullanilirken, tarihsel veriler ¢ogunlukla piyasa faktorleri arasindaki korelasyonlari
tanimlamak i¢in kullanilir. Dagilimlar daha sonra VaR hesaplamasinda kullanilacak
zaman boyunca piyasa faktorlerinde simiile edilmis degisiklikleri elde etmek icin bir
Monte Carlo simiilasyonunda kullanilir. Piyasa faktoriiniin mevcut degeri, simiile edilmis
degisikliklerin vektoriindeki degerlerin her birine eklenerek, piyasa faktorlerinin her biri
icin bir alternatif deger vektorii olusturulur. Piyasa faktorlerinin bu alternatif deger
vektorii elde edildikten sonra portfdyiin cari ve alternatif degerleri, portfoy degerindeki
degisimler ve VaR aynen tarihsel yontemde oldugu gibi hesaplanir. (Choudhry 2013, s.
37)

Monte Carlo yaklagiminin adimlari asagidaki gibidir: (Linsmeier ve Pearson 1996, s. 1-
44)

i. 1Ilk adim, temel piyasa faktorlerini belirlemek ve vadeli sézlesmenin piyasa
faktorleri agisindan piyasa degeri degerini ifade eden bir formiil elde etmektir.

ii. Ikinci adim, temel piyasa faktdrlerinde meydana gelen degisiklikler icin belirli
bir dagilim belirlemek veya varsaymak ve bu dagilimin parametrelerini tahmin
etmektir. Dagilimi se¢cme yetenegi, Monte Carlo simiilasyonunu diger iki
yaklasimdan ayiran ozelliktir, ¢linkii diger iki yontemde piyasa faktorlerinde

degisikliklerin dagilimi yontemin bir pargasi olarak belirtilir.

Risk yonetim sisteminin tasarimcilari, piyasa faktorlerinde gelecekteki olas1 degisiklikleri
makul bir sekilde tanimladigini diistindiikleri herhangi bir dagitimi se¢gmekte 6zgiirdiir.
Piyasa faktorlerinde gelecekteki olasi degisiklikler hakkindaki inanglar tipik olarak

gozlemlenen geemis degisikliklere dayanmaktadir, bu nedenle bu, risk yonetim sistemi
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tasarimcilarinin piyasa faktorlerinde gegmis degisikliklerin dagilimina yakin oldugunu

diistindiikleri herhangi bir dagitimi segmekte 6zgiir olduklarini sdylemek anlamina gelir.

iii. Dagilimi sectikten sonra piyasa faktorlerinde 1000'den fazla veya 10.000'den
fazla oldugu varsayimsal deger olusturmak igin bir psuedo-rastgele (reteci
kullanilirarak varsayimsal portfoy degerlerinin hesaplanmasinda kullanilir. Daha
sonra, varsayimsal portfoy degerlerinin her birinden, varsayimsal giinliik kar ve
zararin farklar1 ortaya konulur,

Iv. Kar ve zarar tutarlarinin tarihsel simiilasyon yontemindeki gibi belirlenmesi

V. Riske maruz degerin belirlenen bir giiven araliginda belirlenmesi

1.4 REGRESYON ANALIZINDE LINE KOSULU

Lineer regresyon modelleri, bircok analistin ihtiya¢larina uyan zengin ve esnek bir
cerceve saglar. Bununla birlikte, dogrusal regresyon modelleri tiim durumlar i¢in uygun
degildir. Yanit degiskeni ile yordayici degiskenlerin bilinen dogrusal olmayan bir
fonksiyon araciligiyla iligkilendirildigi miihendislik ve bilimlerde bir¢cok sorun vardir.
Bu, dogrusal olmayan bir regresyon modeline yol acar. En kii¢iik kareler yontemi bu tiir
modellere uygulandiginda, ortaya c¢ikan normal denklemler dogrusal degildir ve
genellikle ¢oziilmesi zordur. Genel yaklasim, karelerin kalan toplamini yinelemeli bir

yontemle dogrudan en aza indirmektir. (Montgomery ve digerleri 2012, s. 421)

1.4.1 Lineerlik Kosulu

a. Basit Lineer Regresyon (Simple Linear Regression)

“Regresyon” terimi ve iki degisken arasindaki iligkileri aragtirma yontemleri yaklasik 100
yil &ncesine kadar uzanabilir. Ik kez 1908'de {inlii Ingiliz biyolog Francis Galton
tarafindan kalitimla ugrasirken tanitildi. Gézlemlerinden biri, uzun boylu ebeveynlerin
cocuklarmin ortalamadan daha uzun olmalari, ancak ebeveynleri kadar uzun

olmamasiydi. Bu istatistiksel yontemlere "siradanliga dogru gerileme", isimlerini verdi.
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Regresyon terimi ve evrimi Oncelikle degiskenler arasindaki istatistiksel iligkileri
tammlar. Ozellikle basit regresyon, y bagimli degiskeni ile x bagimsiz degisken

arasindaki iliskiyi tartismak i¢in kullanilan regresyon yontemidir. (Yan ve Su 2009, s. 9)

Regresyon modellerinde degiskenlerin arasindaki iligkiyi agiklamaya yeterli dl¢iide olup
olmadigi, ya da kullanilip kullanilamayacagi belirli 6n kosullara baglidir. Her seyden
once, sayisal degerlerin parametrelerinin, isaretlerinin ve boyutlarinin sonuglarmin
ekonomik teoriye uygun olmasi gerektigini sdyleyebiliriz. Ikinci olarak, model

istatistiksel olarak dogrulanmali1 ve anlamli bulunmalidir. (Giiris ve digerleri 2011, s. 119)

Modeldeki degiskenler arasindaki iliskiyi agiklayabilmek ve modeli kullanabilmek i¢in
modelin hata terimiyle ilgili temel varsayimlara sahip olmasi gerekir. Bu varsayimlar:

a. Normallik

b. Sifir ortalama ve sabit varyans

c. Otokorelasyon olmamasi

d. Bagimsiz degiskenin tesadiifi degisken olmamasi

Basit Lineer Regresyon denklemi: (Montgomery ve digerleri 2012, s. 12)

Burada bilinmeyen sabitler 8, kesisim noktasi, 8; egim, ve € bir rastgele hata terimidir.
Hatalarin ortalama sifir ve bilinmeyen varyans o2 oldugu varsayilir. Ek olarak, genellikle
hatalarin ilintisiz oldugunu varsayariz. Bu, bir hatanin degerinin baska herhangi bir

hatanin degerine bagl olmadig1 anlamina gelir.

y rastgele bir degiskendir. Yani, x i¢in olas1 her degerde y i¢in bir olasilik dagilimi vardir.

Bu dagilimin ortalamasi:

E(ylx) = Bo + pr1x (1.34)
ve varyanst:
Var = (y|x) = Var(B, + p1x + €) = o (1.35)
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Bu nedenle, y'nin varyansi x'in degerine bagli olmasa da, y'nin ortalamasi x'in dogrusal

bir fonksiyonudur.

b. Coklu Lineer Regresyon (Multiple Linear Regression)

Coklu regresyonun hata terimiyle alakali belli bashh hipotezlerini asagidaki gibi
siralayabiliriz: (Giiris ve digerleri 2011, s. 165)

I.  Normallik

ii. Sifir ortalama ve sabit varyans

iii. Otokorelasyon olmamasi

iv. Bagimsiz degiskenlerin tesadiifi degisken olmamasi

V. Coklu dogrusal baglilik olmast

Vvi. n > k olmasidir.

Goklu lineer regresyon denklemi: (Freund ve digerleri 2006, s. 74)
Y =PBo+ Prxy + Baxz + o+ PryXm + € (1.36)

y, bagimli degiskendir.

xj,J = 1,2,...,m, buradaki m farkli bagimsiz degiskeni temsil eder.

Bo, kesisme noktasidir.

Bj,j = 1,2,...,m, buradaki m regresyon katsayilarini temsil eder.

& degiskeni ise ortalamasi sifir ve varyansi g2 olan normal dagilima sahip rassal hatadur.
Coklu regresyonda, her bagimsiz degiskene eklenen katsayi, diger tiim bagimsiz
degiskenler sabit kalirken, o bagimsiz degiskendeki degisikliklerle iliskili yanit
degiskenindeki ortalama degisikligi Ol¢melidir. Bu, ¢oklu regresyon modelinde bir

regresyon katsayisi i¢in standart yorumdur.

Coklu dogrusal regresyonun genel amaci, bir bagimli degisken ile birkag bagimsiz
degisken arasindaki dogrusal iliskiyi aramaktir. Coklu regresyon, arastirmacilarin ayni

anda birden fazla bagimsiz degiskenin yanit izerindeki etkisini incelemesine olanak tanir.
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Bazi arastirma sorulari i¢in, belirli bir bagimsiz degiskenler kiimesinin sonucu ne kadar
yeterli bir sekilde agiklayabildigini incelemek icin regresyon kullanilabilir. Diger
durumlarda, sonucu etkileyebilecek birden fazla faktori hesaba katarken sonucun etkisini

incelemek i¢in ¢oklu regresyon kullanilir. (Yan ve Su 2009, s. 41)

1.4.2 Normal Dagihim Kosulu

Normallik hipotezi anakiitledeki hata teriminin normal dagildigim1 varsayar. Dogrusal
regresyon modellerinde bulunan hata terimi sabit varyansli, sifir ortalamali ve normal

dagildig1 varsayiminin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir: (Giiris ve digerleri 2011,
s. 298)

E(e) =0 (1.37)
E(e?) = a2 (1.38)
E(gg) =0 (1.39)

g;~N (0, c?) olarak ifade edilir.

Normallik varsayimi, parametre tahminlerinin ve aralik tahminlerinin istatistiksel
Oonemini test etmek icin gecerlidir. Bu varsayim yanlis ise testler ve aralik tahmini
yapilamaz. Normallik varsayimi yanhissa ve diger varsayimlar dogruysa, o zaman
parametrelerin nokta tahminleri elde edilir ve parametrelerin bu tahminleri yansizdir ve
en iyi dogrusal yansiz tahmin olma egilimindedir. Ancak bu parametreler i¢in istatistiksel

olarak anlamlilik diizey testleri ve aralik tahminleri yapilamaz. (Giiris ve digerleri 2011,
S. 298)

1.4.3 Entegrasyonun Test Edilmesi Kosulu

Entegrasyon testleri, diger proje siirecleriyle iliskili ve yanls veya eksik planlamadan
kaynaklanan sorunlar da dahil olmak Uzere birgok 6ngdrilemeyen durumun meydana
gelmesiyle olusan bir test siirecidir. Entegrasyon testi, bagka bir ortama entegre edilmesi

gereken modiillerin kurulmasiyla baslar. Bu noktada unutulmamas: gereken husus
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entegrasyon testine hazir kabul edilen modiillerin énceden tanimlanmis bir prosediire
gore test ortamina gonderilmesidir. Aksi durumu diisiiniirsek modiil sayisinin her giin
artis gosterdigi sistemlerde yeni ve eski modiillerin test ortamina tasinmasi kafa
kanigikligima sebep olacagindan dolayr modiillerin hangi siiriimiiniin test edildigi
bulunamayacaktir. Bununla ilgili olarak konfigiirasyon yonetimi araglarini aktif olarak

kullanarak ve test edilen birimlerin versiyonlari iyi bir sekilde raporlanmalidir.?

Ikinci adim, modiillerin birbiriyle aralarindaki uyumlulugunun kontrol edildigi asamadir.
Birden fazla modiiliin ¢aligmasi gereken bir test senaryosunu g¢alistirarak modiillerin
birbirleri ile istenilen iletisimi kurup kuramayacagini test etmek icin tasarlanmigtir. Bu
test sirasinda, varsa harici bir tetikleyici ile ¢alisabilen bir test senaryosu tercih etmeli
veya sisteme eklenecek modiil sayisini ilgili senaryoya goére secilmelidir. Son asama,
entegre sistemdeki islevsellik agsamasidir. Bu siirecte, modiillerin hem dahili olarak hem

de birlikte beklendigi gibi calisip calismadigi netlesir. 3

1.4.4 Hata terimlerinin kareleri toplam

Hata terimlerinin kareler toplaminin diger bir adi da Gruplar i¢i Kareler Toplamudir.
Gruplar i¢1 Kareler Toplami ¢aligma yapilan her bir grubun gozlem degerlerinin o gruba
ait orneklem ortalamasindan olan sapmalarinin kareleri toplami olarak ifade edilir. Hata
teriminin kareler toplami1 ¢alisma yapilan her bir grubun gézlem degerlerinin yine o gruba

ait 6rnekleminin ortalamasindan olan sapmalarinin kareleri olarak ifade edilmektedir.*

GIKT = (y — XB%)'(y — XB°) = Y'(I — XGX")'(I — XGX")Y
=Y'(I - XGX")Y (1.40)

2 Kilig, E., & Oztiirk, S. (2010). Biiyiik Olgekli Yazilim Projelerinde Entegrasyon Testleri, 2. Yazilim
Kalitesi ve Yazilim Gelistirme Araglar1 Sempozyumu, Istanbul, 02.06.2021,
http://softwaresuccess.org/papers/Y KGS2010.Bildiriler/pdfFiles/oturum5b/1.pdf

3 Kilig, E., & Oztiirk, S. (2010). Biiyiik Olgekli Yazilim Projelerinde Entegrasyon Testleri, 2. Yazilim
Kalitesi ve Yazilim Gelistirme Araglart Sempozyumu, Istanbul, 02.06.2021,
http://softwaresuccess.org/papers/Y KGS2010.Bildiriler/pdfFiles/oturum5b/1.pdf

4 Celik, Senol., (2006)., Normal Dagilim ve Normal Dagilimla flgili Cikarimlar, Yiiksek Lisans Tezi,
Ankara Universitesi., s.64
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2.1 STOKASTIK SURECLER

Olaylar belirli bir siire boyunca gézlemlemeye "siire¢" denir. Rastgele bir deneyin birbiri
ardina tekrarlanmasindan kaynaklanan durumlar, belirli bir istatistiksel sira olusturur.
Zaman icinde meydana gelen yinelemeli durumlar rastgele siiregler kullanilarak
aragtirtlir. Olasilik kurallarma bagl olarak zaman icinde tekrar eden bu olay dizisini
modellemek icin olasiliksal siire¢, sansa bagli siireg, rassal siire¢ olarak da adlandirilan
stokastik bir stre¢ kullanilir. Baska bir deyisle, stokastik siiregler, rastgele sonuglara yol
acan bir dizi olay, olaylarin zaman iginde degerlendirildigi siireclerdir. (Ozel Kadilar

2020, s. 21)

Stokastik siirecler giinliikk hayatta da bazi alanlarda karsimiza g¢ikmaktadir. Bunlar:
Genetik, Yoneylem Arastirmalari, Meteoroloji, Jeoloji, Ekonomi, Sigortacilik, Finans,

Niifus, Epidemiyoloji, T1p, Peyzaj Mimarlig1 gibi bir ¢ok farkli alanlarda karsimiza ¢ikar.

Tanmm (Stokastik Siire¢): Stokastik siire¢ bir olasilik uzay1 (S, J, P) lizerinde tanimli
rassal degiskenler kiimesidir. Diger bir deyisle (S, 3, P) olasilik uzay: {izerinde her w
olayna belirli kural ve zamana bagli bir X (¢, w) gibi bir fonksiyonun eklenmesiyle ortaya
¢ikan fonksiyon topluluguna stokastik siire¢ denir. Stokastik stre¢ {X(t,w),t € T, w € S}
ile gosterilir. (Ozel Kadilar 2020, s. 21)

2.2 STOKASTIK SURECLERIN SINIFLANDIRILMASI

2.2.1 Duragan Siirecler

Bir zaman serisinde varyans ve ortalama belirli bir zaman siiresince degismiyorsa ve

tizerinde herhangi bir trendin etkisi yoksa bu bir duragan siirectir.

Tanmim(Duragan Siirec): {X;,t € T} slireci zamana bagli olmayan bir dagilima sahipse
yani raslanti degiskenlerinin dagilim fonksiyonu zamanda sabit kaliyorsa, {X;,t € T}

siireci duragandir. (Ozel Kadilar 2020, s.22)
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Bir stokastik siire¢ kesin duragan ve zayif duragan olmak iizere iki baghik altinda

incelenir.

2.2.1.1 Kesin Duragan Siirec

t; <+ <ty ven =1 olmak lizere, raslant1 ve vektorii ile tim 7 > 0 i¢in her zaman
noktasmin 7 kadar kaydirilmasi ile elde edilen (X¢, 4, X¢, 47, v X, +7) Taslanti vektori

ayn1 dagilimli ve her n i¢in bu ozellik saglanirsa {X, t € T} kesinlikle duragan bir siiregtir.

(Ozel Kadilar 2020, s. 37)

2.2.1.2 Zayif Duragan Siirec

t € T olmak lzere, sonlu ikinci momente E|X?| < oo sahip olan {X,, t € T} siirecinin zay1f

duragan olabilmesi i¢in asagidaki kosullari saglamasi gerekir: (Ozel Kadilar 2020, s. 37)

I. Her t € T icin X, nin ilk momenti t den bagimsiz yani E(X;) = y olmalidir.
ii. Her t € T igin X, nin varyansi t’den bagimsiz yani V(X,) = ¢ olmaldur.
ii. t,s € T olmak Uzere {X;,t € T} surecinin kovaryans fonksiyonu
K(s,t) = Cov(X,, X;) yalmzca t ve s arasindaki farkin uzunluguna baghdir.
Diger bir deyisle, kovaryans duragan bir siiregte K(s,t) = K(t —s)

biciminde yazilmalidir.

2.2.2 Duragan Olmayan Siire¢

Eger bir seri trende sahip ise bu serinin beklenen degeri ya da bir bagka ifade ile ortalama
diizeyi genellikle zamana bagli olacak ve serinin gézlemleri arasinda bir iliski olacaktir.
Bir baska deyisle elde edilen son gozlem bir onceki ya da daha dnceki gozlemlerden
etkileniyor olacaktir. Dolayisiyla yaklasik tiim gecikmeler icin, yokluk hipotezi
reddedilecektir. Buradan, gecikmeler arasindaki iligkiler 6nemli ise bu serinin duragan
olmadiginin anlasilabilecegi sonucu ¢ikmaktadir. Bu sonuca gore eger ACF

(otokorelasyon) grafiginde gecikmelere ait genelde Onemli iligkiler, yani iki giliven
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siirini gegen iligkiler var ise bu seriler duragan degildir denir. (Kadilar ve Cekim 2020,
s. 33)

Bir sehrin sicakligimi temsil eden rastgele siire¢, duragan olmayan bir siirecin 6rnegidir,
¢linkii sicaklik istatistikleri (8rnegin ortalama deger) giiniin saatine baghidir. Ote yandan,

giiriiltii siireci duragandir ¢linkii istatistikleri zamanla degismez.
2.2.2.1 Pur Rassal Sure¢ (Beyaz Gurultd)

{e:} bir dizi ve dizideki her bir degerin ortalamasi sifir ise, sabit bir varyansa sahipse ve
diger tiim olaylardan bagimsizsa beyaz bir giiriiltii stirecidir. Eger her zaman periyodu t
icin, E (x) notasyonu teorik ortalama degerini gosteriyorsa, {&;} dizisi bir beyaz guriltu
stirecidir: (Enders 2014, s. 51)

E(g) = E(gr—1) =+ =0E(ef) = E(gf_y) = - = 07 (2.1)
E(erer—s) = E(&r—jer—j—s) = 0 (tum j ve s icin) (2.2)

Beyaz Giirtiltii siireci zaman serisinin temel yapi tasidir diyebiliriz.

Beyaz guriltii siirecine matematiksel olarak bir 6rnek vermek gerekirse; (Ozel Kadilar
2020, s. 42)

{x,,n = 1,2, ...} bir stokastik siire¢ olsun. W raslant1 degiskeni (0,27) araliginda tek

bigimli dagihim ve x,, = cos(nW) olarak tanimlanmaktadir.

{x,,n = 1,2, ...} stokastik slreci siireci beyaz girilti sureci midir?

{x,,n = 1,2,...} stokastik slirecinde
Vv n €TiginE(x,) = E[cos(nW)] =0veV(x,) = % < (2.3)

VvneT,t>0igin Cov(X,, X,,_;) = 0 oldugundan {x,,n = 1,2, ... } stokastik slrecine

beyaz guralti surecidir denir.
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2.3 STOKASTIK DIFERANSIYEL DENKLEMLER

Stokastik diferansiyel denklemler hisse senedi fiyatlarindaki dalgalanmalari, enflasyon
ve faiz oranlarindaki dalgalanmalar1 gibi ¢esitli fenomenlerin matematiksel olarak
modellenmesinde kullanilir. Stokastik diferansiyel denklemler 1940’11 yillarda Japon bir
matematikci olan Kyosi ito’mn énce stokastik integral kavramini ortaya atmasi ve daha
sonra da bunu gelistirmesiyle popiiler hale gelmistir. Stokastik diferansiyel denklemler
teorisi, stokastik siiregler teorisinin en giizel ve en kullanisli alanlarindan biridir. Bununla
birlikte, yakin zamana kadar bu teorideki arastirmalarin araligi, sadece deterministik
duruma benzer sekilde, siradan stokastik denklemler olarak adlandirilabilecek denklemler
tizerinde calisilmast seklinde kisitlanmigtir. Durum son 10-15 yilda degismeye
baglamistir. Kismi diferansiyel denklemlerin ve Ito denklemlerinin 6zelliklerini
birlestiren denklemlerin dikkate alinmasi gerekliligi, hem stokastik siirecler teorisinde

hem de ilgili alanlarda ortaya ¢ikmustir.

Popiilasyon genetigi, 6klid alan teorisi, klasik istatistiksel alan teorisi ve diger alanlarda
bu tip denklemlerin somut drnekleri ortaya ¢ikarilmistir. (Baxendale ve Lototsky 2007, s.
2)

Stokastik Diferansiyel Denklem: (Shreve, Steven E. 1997, s. 177)

dx(t) = a(t, X (t))dt + a(t, X(£))d(B(¢) (2.3)
Burada verilen a(t,x) ve o(t,x) fonksiyonlarinin genellikle (t,x) de siirekli oldugu
varsayilir. Sabit bir L sayis1 vardir 6yle ki V x,y, t igin

la(t,x) —a(t, Y| < Llx —yl, lo(t,x) —o(t,¥)| < Lix —yl. (2.4)

Not: Bunlarin boyle talep edilmesinin nedeni, Lipschitz siireklilik teoremidir. Baglangi¢
deger probleminin varlik ve tekligi Lipschitz siirekliligini zaruri kilar. Diizgiin siireklilik
|lx —y| <& iken |f(x) — f(y)| < e dir. Fakat Lipschitz |f(x) — f(y)| < M.|x — y|

olsun ister.
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(to, x) verilsin. (ty, x) baslangi¢ kosulu ¢6ziimii ile stokastik diferansiyel denklem igin
bir ¢cozimdr.

{x(©)}eze, icin x(to) = x, (2.5)
x(t) = x(ty) + ftz a(s, (x(s))ds + ftz o(s,x(s))dB(s), t = ¢, (2.6)

Coziimii Brownian hareketinden elde edilen ¢oziime uygulanir. Eger Brownian

hareketinin zaman igerisindeki degisimini bilirsek x(t)’ yi degerlendirebiliriz.
2.4 BROWNIAN MOTION

Brownian motion, N. Wiener (1923) tarafindan asiltili pargaciklarin rastgele hareketi i¢in
matematiksel bir model olarak tanitilan ve ilk olarak bir Ingiliz Botanik¢i R. Brown
(1828) tarafindan gozlemlenen, ancak simdi ¢esitli alanlarda uygulamalar1 olan Wiener

stirecidir. (Damos ve digerleri 2012, s. 1)

Robert Brown tarafindan tanimlanan fiziksel fenomen, bir siv1 i¢inde asili duran polen
tanelerinin karmasik ve diizensiz hareketiydi. Bu tanimdan bu yana gecen uzun yillar
icinde Brown hareketi, uygulamali matematikte oldugu kadar saf matematikte de bir

calisma aract haline gelmistir.

Brownian hareketinin matematiksel incelemesi sunlari igerir: (Hida 1980, s. 6)
I. En temel stokastik siire¢ olarak goriilen bir olasiliksal yon,
ii. Brownian hareketi kullanilarak en ilging 6l¢ii olan Wiener Sl¢iisiiniin tanitildigi
bir fonksiyon uzayi lizerinde analizin bir tartigmasi,
iii. Ornegin biyolojik organlarin islevi gibi dogal ortamda ortaya ¢ikan rastgele
olaylar1 tanimlayan araglarin gelistirilmesi,
Iv. Rastgele fenomenlerin matematiksel modellerinde Brown hareketinin yer aldigi
genis bir uygulama yelpazesinin arka planinin sunumu,
Brownian hareketi tartismasiz en 6nemli stokastik siirectir. Tarihsel olarak siirekli zaman
ve stirekli durum uzayimna sahip ilk stokastik siirectir. Bu nedenle Gauss surecleri,
Martingaller, Markov siirecleri, Difiizyonlar ve Rastgele oransal kirilmalar ¢calismasini
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etkilemistir. Matematikteki merkezi konumu, bilim, miihendislik ve matematiksel

finanstaki ¢ok sayida uygulamada kullanilir. (Schilling ve Partzsch 2012, s. 1)

2.4.1 Standart Brownian Hareket Sireci

Standart Brownian hareket siireci, menkul kiymetlerin fiyat hareketini simiile ederken
zaman i¢indeki fiyat degisikliklerini simiile etmek i¢in kullanilan stokastik siire¢lerden
biridir. Gergekte, borsa her aksam kapanip sabah agildigindan hisse senedi fiyatlarindaki
hareket siirekli degildir. Fakat, bu siirekli parametreli bir siire¢ olarak kabul edilir. (Ozel
Kadilar 2020, s. 304)

{X;} birdiziolsun ve t > 0 olmak {izere Brownian Hareketinin 6zellikleri asagidaki gibi
ifade edilir: (Onalan 2004, s. 159)

(b) {X;,t = 0} stokastik siireci bagimsiz olarak artan bir siiregtir.

(C) 0 < tl < tz << t'l’l i(}in th _Xo,th _th ...th _th al‘tlslarl

-1
duragandir.

(d) {X;,t = 0} stokastik surecinde X;,s — X; sifir ortalama ve t varyansi ile normal
dagilima sahiptir.( X¢+s — X; ~ N(0,t) )

(e) X;, t'nin siirekli bir fonksiyonudur.

2.4.2 Geometrik Brownian Hareket Sireci

Finansal piyasanin, 6zellikle borsadaki hisse senetlerinin modellenmesinde kullanilan
Brownian Motion, istatistiki bir modelin olusturulmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
Brownian Motion'in finansal modelin olusturulmasinda en énemli kavramlarindan biri,
Brownian Hareket Sdrecinin 6zel bir durumu olan Geometrik Brownian Hareketidir.
(Yang & Aldous, 2012, s. 1)
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Geometric Brownian Hareketinin matematiksel gosterimi asagidaki gibidir: (Shreve,

Steven E. 1997, s. 169)

S(t) = 5(0) exp {oB(®) + (1 —30%) t} 2.7)

Geometrik Brownian Hareketinin Diferansiyel formu ise
dS(t) = uS(t)dt + oS(t)dB(t)’ dir. (2.8)

(Buradaki B(t) Brownian Harekettir. 4 ve o sifirdan biiyiiktiir.)
Ornek 1. Geometrik Brownian Motion

r ve o sabit olsun.

dx(t) = rx(t)dt + ox(t) + dB(t) baslangic kosulunda verilen x(t,) = x, ¢6zimdi
x(t) = xexp{o(B(t) — B(ty)) + (r — %02) (t — to)}

Tekrar homojen diferansiyel denklemi hesaplarsak (t, ve B(t,) sabit):

dx(t) = (r —20%) x(t)dt + ox()dB(¢) +3 o?x(t)dt

= rx(t)dt + ox(t)dB(t)
Ornek 2. Siiriiklenmis(Drifted) Brownian Motion

o = 1 sabit olsun. Boylece dx(t) = adt + dB(t).

Eger (¢, x) verilirse ilk kosulla baglariz:

x(to) = x,

Daha sonra x(t) =x+a(t—t,) + B(t) — B(t,), t=t, diferansiyel denklemini
hesaplariz (t, ve B(t,) degerleri sabittir.):

dx(t) = adt + dB(t)
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2.5 MARKOV PRENSIBI

0 < t, < ty verilsin ve h(y) bir fonskiyon olsun.
Efo*h(x(ty)) icin h(x(t,) beklenen deger ve x(t,) = x dir.
x(0) = € baslangig kosulu ile baglarsak,

EOf[R(x, t,) |F(to)] = Ef* R (x(t,)) dir.

Eger 0 zaman araligindan t zamanina kadar giden Brownian hareketini gézlemleyerek
h(x(t)) beklenen degerini vermek istersek bunun i¢in tek uygun bilgi x(t) degeridir.
Stokastik diferansiyel denkleminin x(t) degerinde t zamanindan basladigini diisiinerek
h(x(t)) beklenen degeri hesaplanir. (Shreve, Steven E. 1997, s. 178)

Tek degiskenli y=f(x) fonksiyonu ve tiirevlerini igeren denklemler F(x,y,y') =0
gibidir. Basit bir 6rnek vermek gerekirse y' =y ve Z—z =y = f‘i}—y = [ dx ve buradan

dalny =x+c =y =e* = ce* dir. Ancak gercek hayatta PDE (Partial differential
equations) kismi tlirevli diferansiyel denklemler daha etkilidir. Burada y=f(x)
fonksiyonunun yerini u = u(x, t) alir. Onemi ise t zaman degiskeninin eklenmesidir.
Reel hayatta zamanin dikkate alinmadig: siire¢ yok gibidir. Ancak iki ve daha fazla
degiskenli fonksiyonlarin tiirevi kismi tiirevle hesaplanir. Calisilan problemin tabiatina
bagli olarak bazen PDE de yetersiz kalir. Bu durumda sapmali arglimentli diferansiyel

denklem kavrami kullanilir. (Stokastik (rastlantisal) ya da retarted(gecikmeli) gibi.)
2.6 MARTINGALE

Martingales, modern olasilik teorisinin 6nemli bir aracidir. Martingale tekniklerinin
kokenleri, 1930'larin baslarindan itibaren Kac, Marcinkiewicz, Paley, Steinhaus, Wiener
ve Zygmund tarafindan bagimsiz (veya ortogonal) fonksiyonlar ve belirli fonksiyon
serilerinin yakinsamasi lizerine analiz makalelerine kadar izlenebilir. Martingale teorisi,

simdi bildigimiz sekliyle Levy Doob'a kadar uzanmaktadir. (Schilling 2005, s. 176)
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(2, F, P) bir olasilik uzayi, o cebirinin bir sonucu olarak ¥y, F,,...F, ve F, € F; C
-+ C F, cF dir. Boyle bir ¢ cebir dizisine filtrasyon denir. My, My, ... M, rasgele
degiskenler dizisidir. Buna stokastik siire¢ ad1 verilir. (Shreve, Steven E., 1997, s. 57)
Martingale i¢in kosullar: (Shreve, Steven E. 1997, s. 58)

i. Her M, , Fy olgilebilirdir. Eger F), degeri biliniyorsa M}, degeri de bilinir. Bu
surecte {M } nin {F}.} ya filtrasyonla uyarlandigin1 sdyleriz.

ii. Her k,E(My;1|Fx) = M), icin martingal ne yukari ne de asagi gitme
egilimindedir.

Teorem: Brownian Hareketi bir martingaledir. (Shreve, Steven E. 1997, s. 146)

Ispat: 0 < s < t verilsin. Daha sonra

E[B(D)|F(s)] = E[B(t) — B(s) + B(s)|F(s)] (2.9)
= E[B(t) — B(s)] + B(s) (2.10)
= B(s) (2.11)

Teorem: @ € R verilsin. Daha sonra

Z(t) = exp{—0B(t) — %921:} bir martingaldir. (Shreve, Steven E. 1997, s. 146)

Ispat: 0 < s < t verilsin. Daha sonra

E [Z(t)|F(s) =E [exp {—e(B(t) — B(s) + B(s)) =3 6%((t —s) + s)}| F(s)] (2.12)

- E [Z(s) exp {—e(B(t) — B(s)) —36%(t - s)} |F(s)] (2.13)
= Z()E [exp {-0(B(®) — B(s)) —362(t — )} (2.14)
= 7(s) exp {% (—6)2var(B(t) — B(s)) — 3 0%(t — s)} (2.15)
= Z(s) (2.16)

Teorem (Levy Doob Teoremi): W (t),0 < t sonlu bir varyans martingal olsun. Oyle ki
(@ W) =0
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(b) E[dW ()W (T),0 < T < t] = 0, dW(£) = W(¢t + dt) — W(t)
© E|(@w®)’|w@,0<r<t|=dt

Yani W(t) standart bir Wiener strecidir. (Huynh ve digerleri 2008, s. 125)
2.7 STOKASTIK INTEGRALLER

Stokastik integraller, stokastik diferansiyel denklemleri ¢ézmek icin kullanilir. Bu,
giinlik hayatta karsilasilan bir¢ok fiziksel olgunun matematiksel modellerini ¢dzmek
acisindan 6nemlidir. Bir veya daha fazla deterministik fonksiyonun belirli bir integrali
alindiginda, sonu¢ gergek bir sayidir ve stokastik siirecin zamana bagl stokastik bir

integrali alindiginda rastgele bir degisken elde edilir. (YOn 2015, s. 75)

Stokastik hesap, 1944'te Kiyosi Ito tarafindan icat edilen stokastik integral kavramryla
baslar. Stokastik integraller, difiizyon siireclerinin insasinda merkezi ve 6nemli bir rol
oynar. Stokastik integraller Brownian hareketinden yola ¢ikarak elde edilebilir. Brownian
yollar1 bos olmayan herhangi bir agik aralikta smirsiz varyasyona sahip olsa da, Ito
integrali bir L izometrisi kullanilarak tanimlanabilir. Stokastik integrallerin temel
ozellikleri ayrmntili olarak tartigtimaktadir. Degiskenlerin degisimi ile ilgili teorem Ito
formulu olarak bilinir ve ispati tam olarak asagida verilmistir. (Kallianpur ve Sundar
2014, s. 90)

2.7.1 Tamm (Stokastik Integral): M, olagan kosullar saglayan bir filtrasyon ve {F,}

acisindan siirekli kare integrallenebilir bir martingal olsun. H, ile ilgili uygun
varsayimlar altinda M’ye gére H’nin integrali N, = [ Ot Hg d M seklindedir. (Bass
2011, s. 64)

2.7.2 ito Integral

Integratér F(t),t = 0 filtrasyonuyla iliskili B(t),t >0 Brownian Hareketidir ve

asagidaki ozelliklere sahiptir:
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(@) s <t = F(s)’deki hersey F(t) de mevcuttur.

(b) Her ticin B(t), F(t) Olculebilirdir.

(c)t<t, <--<t,icinB(ty) — B(t),B(t,) — B(ty), ..., B(t,) — B(t,_4) artislar
F(t)’den bagimsizdir.

t = 0 iken §(t) integranddir.

1. Vvt icin 6(t),F(t) olgulebilirdir.

2. 6 kare integrallenebilirdir.
E | OT 82(t)dt, Vt icin ito Integrali asagidaki gibi tanimlanir: (Shreve, Steven E. 1997, s.
158)

I(t) = [, 8(w)dB(w), t >0 (2.17)
2.7.3 ito Lemma

X’in tek boyutlu bir siire¢ olmasina izin verelim:

dX(t) = aX(t), t)dt + b(x(t),t)dW(t) (2.18)
Y(t) = g(t, (X(t)) olsun.

dg g 62g d%g

9t ox’ 9t2 ' otox ve—varsasurekl|d|r

Burada g iki kez tiirevlenebilir yani —

g , tve X’ e gore iki kere tlirevlenebilir oldugundan buradan taylor serisini elde etmek
icin kullanabiliriz:
g(tx(®) = g(0,x(0)) +z]ag At; +z]ag AX; +-%,5 2 (at;)*

—zjat agx (Ag)(AX,) +2 Zjag(Ax) +o((At) (AX)) (2.19)

(X)) = (qjAt; + bAW;)” = a?(A6)? + b? (AW)? + 2a;b;AtAW, (2.20)

Daha sonra At; , sifira gittigi zaman
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(A)2, AtAW, AWAE — 0, (AW (D))" = At - dt,
(A())”" = b2At —» b2At > b2dt,
(AW)? = O(At) ve At - 0 ve AW = VAte oldugundan e~N(0,1) dir.

Daha sonra

Y SZ At; - ftg—i]dr,
5L oo AX; - > Jy Zax (),
%555 (8%)° ~ 3 58 btar
Yani g(t,X(t)) = g(0,X(0)) + f, Zdr + [ 2 dX(z) +1 fta 9 p2dr

Y (e) =Ldr+2 +129p2q; = (a—f+aa—i+%b237g)dt+bg—idw,

Yani ito Lemma: (Huynh ve digerleri 2008, s. 128)

0 d 1 92 a
dy = (a—f +a(X(b), t).ﬁ +-b2(X(D), t).ﬁ) dt + b(X(t),t) ﬁdW
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3. FINANSTA DINAMIK TAHMINLEME VE MONTE CARLO iLE
STOKASTIK TEKNIiKLERIN KULLANILMASI

Finansal analistler, ¢esitli senaryolar1 modellemek i¢in olduk¢a sik Monte Carlo
simiilasyonunu kullanirlar. Asagida, tipik olarak MC simiilasyonunun kullanildig: birkag

senaryo bulunmaktadir. (Raychaudhuri 2008, s. 98)

(@) Gergek Opsiyon Analizi
(b) Portfolyo Analizi
(c) Opsiyon Analizi

(d) Kisisel Finansal Planlama

Bilgisayarlarda Monte Carlo simiilasyonlarmni kullanmak igin g¢esitli secenekler
mevcuttur. C, C ++, Java gibi herhangi bir st diizey programlama dili veya Microsoft R
tarafindan sunulan .NET programlama dillerinden biri, belirli dagitimlar i¢in rasgele
sayilar iireten tek tip rasgele sayilar olusturmak icin bir bilgisayar programi gelistirmek

ve ¢ikt1 analizi i¢in kullanilabilir. (Raychaudhuri 2008, s. 99)

3.1 Dinamik Panel Veri Modeli ile Tahmin Etme

Dinamik bir panel veri modeli, gegmisteki bir bagimli degiskenin cari donemde bulunan
bir bagimli degisken iizerindeki etkisini Olger. Diger bir deyisle, mekansal-panel
modelleriyle  benzerlik gostererek zaman boyutunda bulunan  korelasyonu

modellemektedir. (Zeren ve Ergun, 2010, s. 76)

Kesitsel ve zaman serisi verilerinin birlestirilmesiyle olusturulan panel veri analizi, belirli
bir yatay kesit veya zaman serisi ile belirlenmesi zor iligkilerin tiiretilmesinde dnemli bir
role sahiptir. Zaman serisi analizine kiyasla panel veri analizi, daha fazla serbestlik
derecesine, daha fazla gdzleme sahip olmasi ve goklu baglant1 sorununu biiyiik 6l¢iide
ortadan kaldirmasi nedeniyle kullanisl bir tekniktir. (Giingér ve Kaygin 2015, s. 149-

168)
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Pek ¢ok ekonomik modellerde aracisiz ya da dolayli olarak dinamik bir bicimdedir. Bir
degiskeni incelerken meydana gelen degisimleri aciklamak i¢in ¢ogu modelde bulunan
bagimli ve bagimsiz degiskenlerin gecikmeli degerlerinin modele agiklayici degisken
olarak dahil edildigi goriilmektedir. Bu gibi durumlarda da dinamik panel data analiz
modeli kullanilmaktadir. (Akbas ve Ugur 2014, s. 223)

Panel verileri, genel anlamda bireysel varliklarin zamanlar arasi dinamikleri hakkindaki
bilgiler yoluyla, bir bireysel davranis modelini bir grup bireyin ortalama davranisinin bir

modelinden ayirma olasiligini saglar. (Hsiao 2003, s. 193)

Dinamik panel veri modeli asagidaki gibi ifade edilir:

Vit = 0Yie—1 + Xjp_1f + Uit (3.1)
Ui = Wi + Vi (3-2)

w; = Birim etki (i.birim i¢in tim zaman boyunca sabit)

Yit » Vie—1 = Birim etkinin bir fonksiyonu

(3.1) ifadesinin sag tarafindaki bagimli ve gecikmeli degisken y;,_, ile hata terimi
korelasyonludur. EKK (en kiigiik kareler) tahminleri de korelasyona bagli olarak yanli ve
tutarhidir. Grup ici tahmin edicisi ise, y; terimini modelden diglar. Daha sonra da (y;; —
y)’'nin (Vir—1 — Vie—1) Ve (x;: — x;:—1) Uzerine regres edilmesiyle elde edilir. (Zeren ve
Ergun 2010, s. 77)

Panel veriler, bireyler arasi farkliliklar1 ve bireyler arast dinamikleri harmanlayarak, insan

davraniginin karmasikligini yakalamada, yalnizca zamansal veya kesitsel boyutu olan

veri kiimelerinden daha biyiik kapasiteye sahiptir. (Ullah ve A. Giles 2010, s. 374)
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3.2 Static Panel Veri Modeli ile Tahmin Etme

Statik panel data modelleri, bagimli degiskeni aciklamak i¢in gecikmeli bagimli degisken
degerleri kullanmaz. Diger bir deyisle, degiskenlerin dinamik yapist modele
yansitilmamaktadir. Statik panel verileri analiz etmenin en basit yontemi klasik dogrusal
regresyon analizidir. Statik bir panel data modelini iki alt baslik altinda incelenebilir.

Bunlar sabit etkiler modeli ve rastgele etkiler modelidir. (Akbas ve Ugur 2014, s. 223)

Statik panel datalar ge¢misteki degerlerinden etkilenmeyen ve duragan olan degiskenleri
tahmin ederken kullanilir. Dinamik panel data analizi ise ge¢misteki degerlerinden
etkilenir ve degiskenlerin yapisi dinamik ise analizde kullanilir. Bu nedenle analizini
yapacagimiz degiskenler gegmis verilerden etkileniyorsa modelin tahmininde dinamik
panel data analizinin secilmesi ve uygulanmasi daha tutarli sonuglar vermistir. Yani
analizini yapacagimiz degislenler gecmisteki verilerden etkileniyorsa modelin
tahmininde dinamik panel data analizinin kullanilmasi daha tutarli sonuglar verir. (Akbas

ve Ugur 2014, s. 220)

Static panel data modelleri; bagiml degisken hakkinda yorum yapabilmek igin hem
bagimsiz hem de bagimli degiskendeki gecikmeli degerlerinin kullanilmadigi data
modelleridir. Static panel data modellerinden en temel olarak bilinen klasik dogrusal
regresyon modelidir. Bu regresyon modelinin uygulanip tutarli analizler yapabilmenin
temel sart1 bagimsiz degiskenler ile hatalar arasinda baglanti olmamasidir. (Alsu 2017, s.

306)
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3.3 Finansal Tahminlemede Hibrit Sistem

Tablo 3.1 : Finansal Tahminlemede Hibrit Sistem Semasi

Finansal Zaman Finansal Zaman
Serilerine < » Serilerinin
fliskin Veriler Secimi
-Tarihi Fiyatl

arihi Fiyatlar lveﬁ

Rassal
Dogrusal
Dogrusal Tahmin Sistemi

Olmayan/Kaos Dogrusal

Sistem —»{ -Dogrusal

Dedektoril Regresyon
Modeli
l Tahmin
Finansal Ticaret
Dogrusal Olmayan Sistemi
Tahmin Sistemi Tahmi
' " | Portfoy Yonetimi
-Dogrusal Olmayan — -Para Yénetim
Istatistiki Yontemler Kurallar
-Yapay Sinir Aglar -Raporlama
-Mantiksal Haritalama
Yontemi
Kar/Zarar

Kaynak: Fettahoglu, S. (2009). Pay Senedi Fiyatlarinin Tahmin Edilebilirligi: Kaos Kurami Yaklasimu.
Muhasebe ve Finansman Dergisi, (43), 237-243.

Finansta hibrit sistemin ilk basamagi zaman serilerindeki verilerin belirlenmesidir.
Zaman serisi rassalmis gibi hareket edip gercekte rassal degilse bunun kaotik olmasi
miimkiindiir. Bundan dolay1 dogrusal olmayan yapay sinir aglar1 adi verilen veri setiyle

modelleme yapilir. Yani aslinda ilk asama zaman serisinin yapisini belirlemektir. Burda
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kastedilen serinin yapisinin kaotik mi dogrusal m1 olduguyla ilgilidir. Ikinci asama ise
birinci asamanin devami olarak serinin tarzina uygun tahmin modeli belirlemektir.

(Fettahoglu 2009, s. 239)

3.4 MARKOV CHAIN

Markov zinciri, her bir olayin olasihiginin yalnizca 6nceki olayda elde edilen duruma
bagli oldugu olast olaylar dizisini tanimlayan stokastik bir modeldir. Adin1 Rus
matematik¢i Andrey Markov'dan almistir. Reel hayatta Markov zincirleri, motorlu
tasitlardaki hiz kontrol sistemlerini, bir havaalanina gelen miisteri kuyruklarini, doviz
kurlarin1 ve hayvan popiilasyon dinamiklerini incelemek gibi bir¢ok uygulamaya sahiptir.
Markov siiregleri, karmasik olasilik dagilimlarindan 6rneklemeyi simiile etmek icin
kullanilir. Bayes istatistikleri, termodinamik, istatistiksel mekanik, fizik, Kkimya,
ekonomi, finans, gibi alanlarda uygulama bulan Markov zinciri Monte Carlo olarak

bilinen genel stokastik similasyon yontemlerinin de temeli olarak bilinmektedir.

X, taninda rastgele bir degiskenin degerini gostersin ve durum uzayinin olast X degerleri
araligini ifade etmesine izin verelim. Durum uzayindaki farkl degerler arasindaki gecis
olasiliklar1 yalnizca rastgele degiskenin mevcut durumuna bagliysa, rastgele degisken bir

Markov sirecidir, yani
Pr (Xt+1 = S]IXO = Sk, ""Xt = Sl) = Pr (Xt+1 = Sjlxt = Sl) (33)

Dolayisiyla, bir Markov rasgele degiskeni i¢in, gelecegi tahmin etmek i¢in gecmisle ilgili
gereken tek bilgi rasgele degiskenin mevcut durumudur, 6nceki durumlarin degerlerinin

bilinmesi gegis olasiligini degistirmez. (Carlo 2004, s. 3)

V ayrik bir durum uzay1 olsun. Eger P(x,y) = 0,Y,ey P(x,y) = 1ise
P = (P(x, y))xyEV matrisi, V tizerindeki bir gecis matrisidir. Ayrica bir markov veya

stokastik matristir. (X;,),so bir dizi ve V degerli rasgele degiskeni olsun. P matrisi V

uzerinde bir markov zinciridir. m, baslangic yontemi ve N deki her n igin ve V’de
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Xg, ey Xy dizisi  P(Xy = X, .., Xy = %) = o (x0) P (%0, x1) (X1, %2) ... P(x1y_1, Xp)

seklinde yazilir. (Graham 2014, s. 3)

Lemma: (X,,),,s0 dizisi P matrisi ve i, baslangi¢ yontemiyle bir markov zinciri olsun.
Sonra P(X,,41 =y | X, = x = P(x,y) icin N’deki n ve V’deki x,y ve anlik yontemler

m, = (1, (x))xEV tarafindan verilir.

Tp(x) = P(Xn = X) = Xxpxy,0xn o (X0) P (X0, x1) P (X1, X2) .. P(xn_1,Xx) Veya matris
gosterimi de w,, = m,,_1P = +-- = myP™ seklindedir. Ayrica (X, ) k=0 Matrisli bir markov

zinciridir. P’nin n. matris giicti P™* = (P" (x, y))xyEV seklindedir. (Graham 2014, s. 4)

3.4.1 Markov Chain ve Kolmogorov Denklemi

dX(t) = a(t, X(t))dt + o(t, X (t))dB(t) denklemini ele alalim.
p(to, t1; x,y) geeis yogunlugu fonksiyonu olsun. Kolmogorov Denklemi asagidaki gibi
ifade edilir: (Shreve, Steven E. 1997, s. 180)

ad 0 1 92
—a_top(tm ti;x,y) = a(ty, x) ap(to' tix,y) + Eaz(to'x) @P(to' t1;%,Y) (3.4)

to ve x degiskenleri gecmise doniik degiskenlerdir.

3.4.2 Stokastik Analiz ve Kolmogorov Denklemi iliskisi

dX(t) = a(t,X (t))dt + O'(t,X (t))dB (t) stokastik diferansiyel denklemini ele alalim.
h(y) bir fonksiyon olsun ve 0 <t <T araligimda v(t,x) = E“*h(X(T)) olarak

tanimlanir. Daha sonra

v(t,x) = [h()p(T - t;x,y)dy (3.5)
ve(t,x) = — [h(P(T — t; x, y)dy (3.6)
ve(t,x) = [h(Y)P(T — t; x,y)dy 3.7
Vex (6, %) = [ h(Y)Per (T — t; x,y)dy (3.8)
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Bu nedenle Kolmogorov Denklemi asagidaki gibi ifade edilir: (Shreve, Steven E. 1997,
s. 182)

ve(t,x) + a(x)v (L, x) + %GZ(X)vxx(t. x) = [R[-F(T - t;x,y) + aC)P(T -

t;x,y) + %az(x)Pxx(T —t;x,y)dy =0 (3.9

3.4.3 Markov Chain Monte Carlo Methodu

Istatistiksel fizik alaninda, Markov zincir simiilasyonuna dayali Monte Carlo
algoritmalar1 uzun yillardir kullanilmaktadir. Bu algoritmalarin gecerliligi temelde simiile
edilen Markov zincirinin dengeye yakinsama oranina baglidir. Son on yil igerisinde bu
eksikligi gidermek amaciyla analitik araglar gelistirilmistir. Istatistik fizikteki klasik
problemler i¢in Monte Carlo algoritmalarinin analizine izin vermenin yani sira, bu
araglarin tanitimi, kombinasyonel numaralandirma ve optimizasyonda daha genis bir
problem sinifi i¢in yeni yaklasim algoritmalarinin gelistirilmesini tesvik etmistir.
"Markov zinciri Monte Carlo" yontemi bu tiir gesitli sorunlara uygulanmistir ve genellikle
bilinen tek etkili (yani polinom zaman) ¢6ziim teknigini saglar. (Jerrum ve Sinclair 1996,
S. 482)

Markov zinciri Monte Carlo simiilasyonlar1, Nicholas Metropolis, Arianna Rosenbluth,
Marsall Rosenbluth, Augusta Teller ve Edward Teller'in 1953 tarihli makalesi ile ciddi
anlamda baslamistir. O zamandan beri MC simiilasyonlar1 bir¢ok bilim dalindaki
uygulamalari ile vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Bunlardan bazilar1 Metropolis
simiilasyonlarinin 2003 Los Almos konferansinda goézden gecirilmistir. Bu egitimin
amaci, bu cildin daha ileri diizeydeki derslerini anlamak i¢in 6n kosul olan temel
kavramlara genel bir bakis saglamaktir. Ozellikle Prof. Landau'nun dersleri ile yakindan
iligkilidir. MC simiilasyonlarinin arkasindaki teori istatistige dayanir ve MC tarafindan
iiretilen verilerin analizi, uygulamali istatistiktir. Bu nedenle, bu egitimde ilk olarak
istatistiksel kavramlar gézden gecirilmistir. Gliniimiizde hesaplama giiciiniin bollugu,
istatistik agisindan da bir paradigma degisikligine isaret etmektedir: Hesaplama agisindan

yogun, ancak kavramsal olarak basit yontemler 6n plana ¢ikmaktadir. MC simiilasyonlar1
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yalnizca ilgili modellerin simiilasyonu ile ilgili degildir, ayn1 zamanda istatistiklere

yaklasmak i¢in degerli bir ara¢ olustururlar. (Kendall ve digerleri 2005, s. 2-3)
3.4.4 Markov Chain Monte Carlo Verilerinin istatistiksel Hatalar

Buyuk olcekli MC similasyonunda gerekli istatistikleri toplamak aylar, muhtemelen
yillar alabilir. Bu tiir veriler i¢in kapsamli bir hata analizi sarttir.Tipik bir MC

simiilasyonu iki boliime ayrilir: (Kendall ve digerleri 2005, s. 30)

i. Denge: Denge dagilimina ulasmak igin ilk taramalar yapilir. Bu taramalar
sirasinda  Olciimler ya tamamen alinmaz ya da denge beklenti degerleri
hesaplanirken atilmalidir.

ii. Veri Uretimi: Olgiilii taramalar yapilmaktadir. Denge beklenti degerleri bu

istatistiklerden hesaplanir.

3.4.5 Markov Chain I¢in Duraganhk

X1, X5, ... bir dizi ve bazi kiimelerin rasgele elemanlarina stokastik siire¢ denir (Markov
zincirleri 6zel bir durumdur). Her k pozitif tam sayis1 i¢in k dizisinin dagilimi ise duragan
bir stokastik suregtir. X, 1, ... Xn 4 dizisi n’ye bagl degildir. Bir Markov zinciri, sabit bir
stokastik suregse duragandir. Bir Markov zincirinde, X, ,;Vverilen (X,;,, ... Xp41) kosullu
dagilimi n'ye bagl degildir. Buradan, bir Markov zinciri ancak ve ancak X,,'nin marjinal

dagilimi n'ye bagl degilse duragandir.

Markov zinciri bu ilk dagilimla belirtilmisse ve gegis olasilig1 dagilimi duragan ise, bir
baslangi¢ dagilimimin bazi gegis olasiligr dagilimi i¢in duragan veya degismez ya da
denge oldugu soOylenir. Bunu, gecis olasiligi dagiliminin ilk dagilimi korudugunu
sOyleyerek de belirtebiliriz. Duraganlik, duragan geg¢is olasiliklar1 anlamina gelir, ancak
bunun tersi gegerli degildir. Bir noktada yogunlasan bir ilk dagilim diisiinelim. Markov
zinciri ancak ve ancak tiim yinelemelere ragmen ayni noktada yogunlasirsa, yani X; =
X, = ---,zincir hicbir yere gitmez ve higbir sey yapmazsa duragan olabilir. Tersine,

herhangi bir ge¢is olasiligr dagilimi, bir noktada yogunlasanlar da dahil olmak iizere
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herhangi bir ilk dagilimla birlestirilebilir. Boyle bir zincir genellikle duragan degildir
Denge dagilimina sahip olmak, Markov zinciri gegis olasiligiin dnemli bir 6zelligidir.

(Brooks ve digerleri 2011, s. 5)

3.5 MONTE CARLO PRENSIBI

Monte Carlo simiilasyonu, sonuglar1 hesaplamak i¢in tekrarlanan rastgele 6rneklemeye
ve istatistiksel analize dayanan bir simulasyon tirudir. Bu similasyon yontemi, belirli
sonucun Onceden bilinmedigi rastgele deneylerle ¢ok yakindan ilgilidir. (Raychaudhuri
2008, s. 91)

Monte carlo analizi genis ¢apta uygulanabilir bir teknik oldugundan, asagidaki listede yer
alan herhangi bir seyi degerlendirmek i¢in kullanilabilir: (Prescott ve Beaton 2016, s. 8-
9)

I. Vadesi gelmis finansman kurumu

li. Kaldiragl satin alma

iii. Gelisim asamasindaki finansman kurumlari
iv. Patent

V. Siirec¢ arastirma ve gelistirme

vi. Degisiklik gerektirmeyen stok opsiyonu

vii. Bagimli Opsiyonlar

Monte carlo simiilasyonu, en basit haliyle tahmin ve risk analizi i¢in kullanish olan
rastgele bir say1 Uireticisidir. Bir simiilasyon, belirsiz degiskenler i¢in kullanici tarafindan
onceden tanimlanmis bir olasilik dagilimindan tekrar tekrar degerler toplayarak ve model
icin bu degerleri kullanarak bir modelin sayisiz senaryosunu hesaplar. Tiim bu senaryolar
bir modelde iliskili sonuglar {irettiginden, her senaryo bir tahmin igerebilir. Tahmin,

modelin 6nemli ¢iktilar1 olarak tanimladiginiz olaylardir.

Monte Carlo simiilasyon yaklagimimni biiyiik bir sepetten defalarca degistirerek golf

toplarint almak olarak diisiinelim. Sepetin boyutu ve sekli, bazi sepetlerin digerlerinden
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daha derin veya daha simetrik oldugu dagitimsal girdi varsayimina baglidir. Defalarca
cekilen toplarin sayisi simiile edilen deneme sayisina baglidir. Cok sayida ilgili varsayimi
olan biiylik bir model i¢in, biiyiik modeli bir¢ok bebek sepetinin bulundugu ¢ok biiyiik
bir sepet olarak hayal edin. her bebek sepetinin kendi etrafinda ziplayan kendi renkli golf
toplar1 vardir. Bazen bu bebek sepetleri birbirleriyle baglantilidir ve golf toplarini art arda
ziplamaya zorlarken, diger iliskisiz durumlarda toplar birbirinden bagimsiz olarak ziplar.
Model i¢indeki bu etkilesimlerden her seferinde toplanan toplar tablo haline getirilir ve

kaydedilir, simiilasyonun bir tahmin ¢ikt1 sonucu saglanir. (Mun 2006, s. 74)

3.6 LITERATURDEKI MONTE CARLO iLE ILGILI YAPILAN CALISMALAR

Oztiirk 2004, Monte Carlo Similasyon Metodunu kullanarak yaptig: bir calismada AB
iplik fabrikasindaki makinelerin performansi gézlenmis ve veriler elde edilmistir. Buna
gbre monte carlo simiilasyon modeli uygulanarak isletmede en yiiksek verimliligin hangi
kosullarda saglandigi tespit edilmistir. Caligmanin sonucunda 13 giinde bir makine

kopcalarinin degistirilmesinin isletmeye maliyetinin minimum olacagi tespit edilmistir.

Tas, Iltiizer (2008) Monte Carlo Simiilasyon Y®6ntemi ile Riske Maruz Degerin IMKB30
Endeksi ve Dibs Portfoyii Uzerinde Bir Uygulamasinda IMKB30 endeksi ve Devlet ¢
Borglanma Senetleri portfoyleri secilmis bu portfoylerin risklerini Monte Carlo
Simiilasyon yontemi ile hesaplanmistir. Biitiin portfoyler igin tek tek simiilasyonlar
normal dagilim ve student t dagilimi baz alinip veriler arasindaki farklara bakilmistir
Caligmanin sonucunda ise giiven diizeyi arttikga riske maruz degerin de arttigi
goriilmiistiir. Yani giiven diizeyi riske maruz degerin hangi sebeple kullanacagina gore
secilmelidir. Her iki guven dizeyinde de student t dagilimina uygulanan model daha
yiksek riske maruz degerler vermistir. Finansal zaman serilerinde student t dagilimi kalin
kuyruklu olma 6zelligine sahip oldugundan dolay1 ger¢ege en yakin sonuglari verir. Bu
sebeple RMD normal dagilim ile hesaplanirsa olasi bir kayip yasanmasi durumunda Kkarar

vericiler kayibin bu degerden fazla olacagini bilmelidirler.

Sener (2019) Monte Carlo ile Hisse Senedi Fiyat Tahminleri isimli makalesinde Tiirk

Hava Yollar’nin ve American Airlines’in 2018 yilindaki hisse senedi verilerine gore
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2019 yilin1t Monte Carlo Yontemi ile tahminini yapmistir. Yapilan modellemeden sonra
iki sirketin de on farkli yillik degerleri elde edilmistir. Iki sirketin de dolar kuru yillik
volatilite bakimindan aralarinda ciddi farklar gozlenmistir. THY dolar kuru yillik
volatilitesi 12,03305213, Amerikan Airlines’mn 0,400099 oldugu belirlenmistir. Buna
gore Amerikan Airlines’in THY ye gore daha kiiclik dalgalanmalar yasamistir. 2018’de
alan veriler ve Monte Carlo Simiilasyonuna gore 2019 yilinda Dolar kuru Tiirk hisse
senedi piyasasini olumsuz yonde etkileyecegi ve deger kaybi yasayacagi sonucuna

varilmstir.

3.6.1 Monte Carlo Simiilasyonlarinin Temelleri

Monte Carlo yoOntemleri sayisal sonuglar elde etmek icin tekrarlanan rastgele
orneklemeye dayanan genis bir hesaplama algoritmalar1 smifidir. Fizik ve matematik
alanlarinda ¢ok fazla kullanilmaktadir. Monte Carlo simiilasyonu, farkli karar
seceneklerinin sonucunu etkileyecek risk ve belirsizligi degerlendirmek i¢in yaygin
olarak kullanilir. Monte Carlo simiilasyonu, enflasyon, faiz, hisse senedi getirileri, satig
hacmi, emtia ve doviz kurlar1 gibi degiskenlerin matematiksel modellenmesinde

kullanilabilir.

Finansta Monte Carlo yontemleri genellikle bir is birimi veya sirket diizeyindeki projelere
yapilan yatirimlar1 veya diger finansal degerlendirmeleri degerlendirmek icin kullanilir.
Simiilasyonlarin en kotii durum, en iyi durum ve en olasi siireler i¢in tahminleri topladig:
ve genel proje icin sonuglar1 belirlemek iizere her gdrev igin proje ¢izelgelerini

modellemek i¢in kullanilabilirler.

Monte Carlo simiilasyonu, belirli bir dagilim hipoteziyle olusturulan rastgele se¢ilmis
verilere dayal1 olarak, ertesi giin olusan olasi bir fiyat serisi ile en son gozlenen fiyat
arasindaki farka dayali olarak VaR degerlerinin hesaplanmasina dayanan bir tekniktir.
(Biiberkokii 2018, s. 131)
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Bazi rastgele degiskenler ile X'in bir fonksiyonunun beklenen degerini tahmin etmeye
iliskin soyle diistinelim: u = E[h(X)] . Ayrica Monte Carlo Simiilasyonu iki adimda
incelenebilir: (Wang 2012, s. 67)

i. X ile ayn1 dagilima sahip veya bagimsiz sekilde dagitilmis rastgele degiskenler
olarak X;, X5, ... X, Uretilsin.

Ii. Beklenen deger olan y’niin tahmini, 6rnek ortalama olarak tanimlanir.

A =~ [h(X) + h(X;) + -+ h(Xy)]

Buradaki n, genellikle biiyiik bir say1 olarak se¢ilen 6rnek boyutudur. Tahmin etmek
istedigimiz miktar olan y'nin bilinmeyen sabit bir say1 oldugu unutulmamalidir. Burada
monte carlo tahmini £ rastgele bir degisken oldugundan fi’nin degeri 6rneklere bagh

olarak degisecektir.

Finansta, varlik fiyatlandirmas1 genellikle getirilerin beklentisinin matematiksel
hesaplanmasindan olusur. Bu matematiksel beklentileri yaklasik olarak gerceklestirmek
icin simiilasyon tekniklerinin nasil kullanilabilecegini Monte Carlo Simiilasyonu ile

agiklanabilir.

Yaklagimlarin kesinligini artiran ve hesaplama siiresini azaltan birkag¢ teknik mevcuttur.
Finansal modellemede yaygin olan varyans-kovaryans matrisi igin tahmin hassasiyetini
gelistirmek i¢in kullanilan Barraquand (1995) ikinci dereceden yeniden Ornekleme
teknigini tanitiyoruz. Ayrica, hesaplama siiresini ve antitetik degiskenler teknigi, kontrol
degiskenleri teknigi ve nem drnekleme teknigi gibi varyans azaltma tekniklerini azaltan
teknikleri tanitiyoruz. Monte carlo yOntemi, rastgele degiskenlerin fonksiyonlarinin
sayisal hesaplamalarini yapmak i¢in kullanilan sayisal bir hesaplama yontemidir. Kékeni
ise Laplace ve Bouffon'un rastgele bir deney kullanarak II’nin sayisal degerini
hesapladig1 zamana kadar izlenebilir. Daha sonra Los Alamos'taki atom bombasinin
ingas1 sirasinda Newman ve Ulam, karmagsik integralleri hesaplamak icin bu teknigi

kapsamli bir sekilde gelistirmislerdir. (Huynh ve digerleri 2008, s. 67)
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3.6.2 Yar1 Monte Carlo Simiilasyonlarinin Temelleri

Monte carlo simulasyonu, matematiksel beklentiyi analitik olarak tahmin
edemedigimizde makul bir se¢imdir. Matematiksel olarak ¢ok boyutlu bir integral ile
temsil edilir. Bu perspektiften bakildiginda, monte carlo yontemi, karmasik integralleri
sayisal olarak degerlendirmek istedigimizde ilging bir alternatiftir. bu yontem, sonuglarin
rastgele dogasindan kaynaklanan bir zayifliga sahiptir. Bu nedenle, 1940'larin sonunda
monte carlo yonteminin kullanilmaya baglanmasindan kisa bir siire sonra arastirmacilar,
hesaplamalardaki rastgele 6rneklerin deterministik serilerle degistirilmesi olasiligi ile
ilgilenmislerdir. Bu, Quasi Monte Carlo Metodu'nun temel ideasina karsilik gelir. (Huynh
ve digerleri 2008, s. 90)

Diisiik tutarsizlik dizileri (LDS) olusturmak i¢in kullanilan farkli algoritmalar1 vardir.
Van Der Corput dizisi en basit olanidir ve finansta kullanilan diger dizilerin
olusturulmasinda bir temel gorevi goriir. En iyi bilinen diziler Halton, Faure ve Sobol
dizileridir. Bu dizilerin yapi prensibi, birim hiperklpu, yuzleri birim hiperkipun
ylizlerine paralel olan daha kii¢lik hiperkiiplere bélmekten olusur. Dizinin bir noktasi, her
kiictik hiperkiip i¢ine yerlestirilir. Tiim hiperkiipler bir nokta i¢erdiginde, yeni noktalar

bos alanlara dagitildik¢a birim hiperkiip daha kictk olanlara bolundr.

Bir d dizisinin boyutu genellikle ¢oziilecek probleme bagli olarak i zaman adimlarinin

say1s1 veya temeldeki varliklarin sayisi olarak tanimlanir. lyi bir diisiik tutarsizlik dizisine
sahip olmanin en biiylikk zorlugu, kiigiik bir bolgede noktalarin kiimelenmesinden
kaginmaktir. Kiigiik bir bolgedeki birgok noktay: bulma olgusu genellikle standart Monte
Carlo simiilasyonlarinda bulunur ve bir dizinin boyutlar1 arasindaki korelasyonlarin
sonucudur, yani iki t ve s an1 arasindaki korelasyon veya simiile edilen iki temel varlik

degerinden biridir. (Huynh ve digerleri 2008, s. 91)
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3.6.3 Monte Carlo Simiilasyonlarim1 Kullanarak Fiyatlandirma Secenekleri

Black-Scholes-Merton'un (1973) Avrupa opsiyonlarinin degerlemesine iliskin ¢igir agan
calismalarindan bu yana, ¢ok sayida tiirev iirlin tasarlandi. Bununla birlikte, ¢ogu
durumda, yaygin olarak karsilasilan bu karmasik seceneklerin fiyatlandirmasi i¢in kapali
formiller bulmak zordur. Monte Carlo simulasyon tekniklerinin, bu secenekleri
fiyatlandirmak i¢in esnek ve kullanigh bir alternatif oldugu kanitlanmistir. (Huynh ve
digerleri 2008, s. 169)

Monte Carlo simiilasyonu, finansal modellerin kantitatif analizi i¢in ¢ok yararli bir
aractir. Paralel hesaplama i¢in ¢ok uygundur ve esnekligi, baska sekilde erisilemeyen
karmagik modelleri barindirabilir. Monte Carlo simiilasyonu rastgele bir algoritmadir.
Farkl1 bir simiilasyon calistirmasi farkli bir tahmin verecektir. Genellikle diisiik boyutlu
problemler i¢in tasarlanmis integralleri degerlendirmek i¢in bu deterministik sayisal
semalardan ¢ok farklidir. Finans miihendisligindeki fiyatlandirma problemlerinin
bir¢ogu, biiyiik veya sonsuz boyutlu integralleri degerlendirme problemleri oldugu igin,
bu deterministik algoritmalar bu tiir gorevler i¢in pek uygun degildir. Aksine, merkezi

limit teoremi bir Monte Carlo tahmininin standart hatasinin, boyuttan bagimsiz olarak,
orneklem biiytikligline gore O(V%)diizeyinde azaldigini iddia eder. Ancak Monte Carlo
yontemi eksiklikten yoksun degildir. Belirli bir Monte Carlo planinin verimliligini

- .1 1 .
artirmak ¢ogu zaman miimkiin olsa da, yakinsamayr O (ﬁ) oranmin lizerinde

hizlandirmak i¢in ¢ok az sey yapilabilir. Arzu edilen bir dogruluk diizeyine ulagmak i¢in
genellikle biiylik bir 6rnek boyutu gerekir. Ayrica Monte Carlo semalarinin tasarimi,
diistindtigii kadar basit degildir. Bu, 6zellikle risk analizinde yaygin bir senaryo olan, ilgili
miktarin kiiciik olasilik olaylariyla iliskili oldugu durumlarda gecerlidir. Burada ¢ok
dikkatli olmak gerekir, ¢ilinkii goriinliste ¢ok dogru bir tahminin gercek degerden uzak

olabilir. (Huynh ve digerleri 2008, s. 80-81)

t zamanindaki opsiyon fiyati1 gibi a¢ik bir formiil yoktur. bu gibi durumlarda, verilen fiyat,

Monte Carlo yontemleriyle belirlenir. Monte Carlo yontemlerini kullanarak Avrupa tarzi
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secenekleri fiyatlandirmak icin oldukga genel bir prosediir asagidaki gibidir. (Kroese ve
digerleri 2013, s. 252)

i. Opsiyonun degerini tiirettigi dayanak varliklarin risksiz davranisini modelleyen
olasilik 6l¢iimii Q kapsaminda bir SDE verildigini varsayalim. SDE, P 6l¢iisii
altinda verilmisse, Girsanov teoremini kullanarak veya baska bir sekilde risk-notr
olasilik Olgiisii Q altindaki varlik fiyatlarinin evrim denklemini tiiretmek igin
kullanilir.

ii. Q altindaki varlik fiyatlarinin N 6rnek yolunu (O, T) zaman araliginda simiile
edilsin, bu asama genellikle SDE'nin ¢6zlimiine yaklagsmak i¢in sayisal bir sema
gerektirir.

lii. Varligin 6zelliklerine gore belirlendigi sekilde, her bir 6rnek yolundaki her bir
varligin indirgenmis getirisi degerlendirilir.

iv. Ornek yollar iizerinden N iskonto edilmis nakit akisin1 kullanarak teorik segenek

degerinin bir Monte Carlo tahminini hesaplanir.

Bu tarifin bir 6rnegi olarak, Asya Alim opsiyonu secenegi fiyatlandirma Ornegi

verilmektedir.

3.7 OPSiYON FIYATLAMADA MONTE CARLO YONTEMININ
KULLANILMASI

3.1.1 Asya Alim Opsiyonu
Avrupa tarzi bir Asya alim opsiyonunu, vadesi T ve kullanim fiyat1 K ile fiyatlandirmak
istedigimizi varsayalim. Boyle bir opsiyonun vadesinde getirisi su sekildedir: (Kroese ve
digerleri 2013, s. 253)
Cr=Ar—K)* (3.10)

Bir Asya opsiyonu, temel fiyat yerine, dnceden belirlenmis bir siire boyunca temelin

ortalama fiyatin1 kullanir. Ornegin, opsiyonun tiim 6mrii veya belki de sona ermeden

onceki son 30 giin baz alinir. Baz1 durumlarda Asya opsiyonlarinin tercih edilmesinin bir
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nedeni, opsiyonun siiresi dolmak iizereyken fiyat manipiilasyonlarina karsi koruma

saglamaktir. Bu, az islem goren varliklar igin bir risktir. (Shonkwiler, 2013, s. 118)

Vi.

Vii.

Avrupa Opsiyonu ; sadece son kullanma tarihinde yapilabilir.

. Amerikan Opsiyonu; vade bitiminde veya oncesinde herhangi bir islem giiniinde

uygulanabilir.
Bermuda Opsiyonu; yalnizca belirli tarihlerde veya sona ermeden Once

uygulanabilir.

. Bariyer Opsiyonu; vade siiresi belirlenmis dayanak varliginin 6nceden belirlenen

bir limite ulagmasima ya da limiti gegmesinden kaynakli prim 6demelerinin
yapildig1 opsiyonlardir. Ayrica bu opsiyonlar vade basinda belirlenmis bir bariyer
fiyata vade sonuna kadarki herhangi bir siire icinde ulasmas1 durumunda iptal olan
opsiyondur.

Bilesik Opsiyonu; diger opsiyonlara genis bir kaldirag orant ve daha az prim
O0demeyi saglar.

Capraz bilesik opsiyonu; kullanim fiyati baska para biriminde olan ayn1 dayanak
varliga iligskin bir opsiyon

Degisim opsiyonu; hamiline vade sonunda bir varligi diger ile degistirme hakki

Verir.

viii. Geriye doniik opsiyonlar; tiim fiyat yoluna bagli olarak mal sahibi dayanak

Xi.

Xii.

enstriiman1 6nceki donemlerden birinin en diisiik fiyatindan alma ve en yliksek

fiyattan satma hakkina sahiptir.

. Asya ortalamasi1 opsiyonu; getiri, nceden belirlenmis bir siire boyunca ortalama

temel fiyat tarafindan belirlenir.

Sepet Opsiyonu; birka¢ dayanak varligin agirlikli ortalamasma iliskin bir
opsiyondur.

Gokkusagr  Opsiyonu; varlik agirliklarinin = sepetteki  bilesenlerin  nihai
performansina bagl oldugu bir sepet segenegidir. Ornegin, birkag hisse senedinin
en kotli performansini gésteren bir opsiyon olarak diistinebiliriz.

Ikili opsiyon; vade sonunda 6deme, ya dnceden sabitlenmis bir miktar nakittir ya

da hi¢ yoktur.
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4. ENFLASYON VE FAIZ ILISKISININ ANALIZI

Enflasyon ve faiz arasindaki iligkinin agiklanmasi ve degerlendirilmesi agisindan Fisher
Hipotezi 6nemli bir olgudur. 1930’da Fisher’in ortaya koydugu Fisher Hipotezi nominal
faiz oranlariyla beklenen enflasyon arasinda dogrudan bir iliski oldugunu savunmaktadir.
Enflasyonda bir artis s6z konusu oldugunda nominal faiz oranlar1 da artmaktadir. Bu

boliimde analizde kullanilacak olan degiskenlerin agiklamasi yapilmistir.

4.1 ENFLASYON

Enflasyonun latince sigkinlik anlamina gelmektedir. Giindelik hayatta mal ve hizmet
fiyatlarindaki artis olarak yorumlanir. Fiyatlar genel seviyesinin devamli sekilde ve
onemli oranlarda artmas1 dolayisiyla paranin satin alma giiclinii kaybetmesi seklinde de
tanimlanabilir. Enflasyonu kaynaklandigi nedene ve hizina goére siniflandirabiliriz.
Enflasyon kaynaklandigi nedene gore siniflandirildiginda talep enflasyonu ve maliyet
enflasyonu olarak ikiye ayrilir. Talep enflasyonu, toplam talebin artmasi karsisinda
mevcut arzin artan talebi karsilayamamasi sebebiyle fiyatlarin yiikselmesiyle ortaya
cikar. Maliyet enflasyonu ise iiretimde girdi olarak kullanilan her tiirli malin
maliyetindeki artigtan kaynakli olarak fiyatlar genel seviyesinin yiikselmesidir. (Gul ve
digerleri 2006, s. 7-8)

Enflasyonun kaynagi olan para yaratiminin kontrolii, enflasyonu istikrara kavusturmanin
olmazsa olmazidir. Bu goriis John Maynard Keynes tarafindan 1923'te ortaya atilan ve
Philip Cagan'in 1956'da hiperenflasyonlarla ilgili ¢alismasinda gelistirdigi geleneksel bir
goriistiir. Milton Friedman, her biiyiikk enflasyonun parasal genisleme tarafindan
cogunlukla acik vergilendirmeyi desteklemek icin para yaratilmasini zorlayan savasin

agir basan taleplerini karsilamak i¢in tretildigini gézlemlemistir. (Granville 2013, s. 34)
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4.2 ENFLASYON TURLERI

Enflasyon turleri nedenlerine ve artis hizina gore olarak ikiye ayrilir.

4.2.1 Nedenlerine Gore Enflasyon

Nedenlerine gore enflasyon kendi arasinda talep enflasyonu ve maliyet enflasyonu olarak

ikiye ayrilmaktadir.

a. Talep Enflasyonu

Toplam talebin toplam arzdan fazla olmasi nedeniyle fiyatlar genel diizeyindeki artis
gbzlenmesi talep enflasyonu olarak adlandirilir. Mallara olan asir1 talep, genel fiyatlar
diizeyinde bir artisa neden olurken, isgiicline olan asir1 talep, isgiicii fiyatlarinda artisa yol
acacaktir. Talep enflasyonu, iktisattaki para miktari ile yakindan iliskilidir. ikinci Diinya
Savas1 sonras1 Avrupa'da yliksek sosyal harcamalarin yani sira sendikal hareketlerin
gelismesi ve Keynesyen anlayisinin efektif talep arttirici para ve maliye politikalarinin bu

enflasyondan sorumlu oldugu belirtilmektedir. (Meral 2005, s. 311)

b. Maliyet Enflasyonu
Maliyet enflasyonu, tam istihdam ortaminda isgilicii verimliligi ve talebi artirmadan
tiretimdeki girdilerin herhangi bir veya daha fazla bilesenindeki artistan kaynaklanan bir
enflasyon tiradir. (Kaykusuz 2005, s. 9)
Maliyet artiglari, ticretlerin ve hammadde fiyatlarinin yiikselmesine, bazi mal ve

hizmetlerin fiyatlarinin uzun siire yiikselmesine, ithalatin daha pahali hale gelmesine,

marjinal isgilicii verimliliginin diismesine vb. neden olur. (Ates 1995, s. 91)
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4.2.2 Artis hizina gore Enflasyon

Artis hizina gore enflasyon diisiik enflasyon, hizli-artan enflasyon, hiper enflasyon,

kronik yiiksek enflasyon olmak iizere dorde ayrilir.

a) Diisiik enflasyon

Daha ¢ok gelismis batili tilkelerde goriilen enflasyon tiiriidiir. Diisiik enflasyonun oldugu
tilkelerde yillik enflasyon orant %10’un altindadir. Bu enflasyonun yasandig: iilkelerde
halk kendi tlkesinin para birimine gliven duyar. Bundan dolay1 halk paradan kagmaz.
Parasinin deger kaybetmeyecegini bildiginden hisse senedi, hazine bonosu, mevduat gibi

finansal yatirim araglarina yonelirler. (Kaykusuz 2005, s. 7)

b) Hizh-Artan Enflasyon

%10 ve %1000 arasindaki enflasyon oranlarimi ifade etmek icin kullanilir. Bu tarz
enflasyonun yasandig iilkelerde, halk ulusal paradan kagar. Kontratlar genellikle bir yil
ve daha kisa vadelidir. Gayrimenkule olan yatirimlar artar bununla birlikte ilkedeki

paranin ve yatirimlarin yurtdisina ¢iktigi gorilir. (Kaykusuz, 2005, s. 8)

c) Hiperenflasyon

Oran olarak %1000’in iizerindeki enflasyonu ifade etmek i¢in kullanilan bir terimdir.
1922-1924 Weimar Cumbhuriyeti doneminde Almanya’da goriilen enflasyon orani (2 yil
icin %10 Milyar) ve son 10-15 yillik donem iginde zaman zaman Brezilya ve Arjantin’de
(%1000’den fazla) enflasyon oranlari hiperenflasyona o6rnek gosterilebilir. Gelir
dagilimindaki adaletsizligi ve halkin orta kesiminin fakirlesmesine sebep olan enflasyon

turudar. (Kaykusuz, 2005, s. 8)
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d) Kronik yuksek enflasyon

Kronik enflasyonun artis hizi iki haneli oranlardadir. Buna ragmen heniiz hiper
enflasyona donlismemis inisli ve ¢ikish bir enflasyon tiridir. (Gul, Ekinci, & Glrbiz,
2006, s. 9)

4.3 BEKLENEN ENFLASYON ve FAIZ ILISKIiSI

Beklenen enflasyon, gelecekte belirli bir siire boyunca beklenen fiyat artis oranidir.
Enflasyon ile beklenen enflasyona iliskin belirsizlikler arasinda bir etkilesimin varligi,
merkez bankasinin izledigi politikalarin fiyat istikrar1 agisindan etkinliginin azaldigi
seklinde yorumlamak miimkiindiir. Tiirkiye'de son donemde enflasyonda yasanan keskin
artiglar, gozleri fiyat istikrar1 temel hedefi olan merkez bankasina ¢evirmistir. Merkez
Bankasi'nin temel iletisim araci olan enflasyon raporlarinin takip edilmesinin, mesajlari
dogru okumanin ve bu baglamda beklentileri sekillendirmenin ne kadar hassas oldugunun

bir kez daha alt1 ¢izilmistir. (Cicek ve Alkan 2019, s. 82-100)

Faiz oranlar1 ve enflasyon arasindaki iliski, Irving Fisher tarafindan gelistirilen Fisher
hipotezi ile ifade edilmektedir. Bu hipoteze gore; beklenen enflasyonun farki, reel ve

nominal faiz isleme alinarak bulunur. (Iscan ve Kaygisiz 2019, s. 580)
4.4 ENFLASYONUN HESAPLANMASI

Enflasyon hesaplanmasi i¢in basit matematiksel formiilii asagidaki gibidir:

Fiyat dizeyi(t yill)—Fiyat dizeyi(t—1 yilt) 100 (4 1)
Fiyat diizeyi(t—1 yilt) ) '

Enflasyon hesaplanmasinda en ¢ok kullanilan ii¢ ¢esit fiyat endeksi vardir. Bunlar:
a. Tuketici Fiyat Endeksi(TUFE),
b. Toptan Esya Fiyat Endeksi(TEFE),
c. GSMH Deflatérudur
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a. Tuketici Fiyat Endeksi (TUFE)

Tiketici fiyat endeksi, hane halklarinin tiikettigi mal ve hizmet biitiiniindeki fiyat
artislarin1 8lgen bir endekstir. TUFE, son asama olan tiiketiciye ulasan mal ve hizmetlerin

ve temel ihtiyaglarin fiyatlarindaki degisimleri lger. (Tar1 ve digerleri 2012, s. 4)

TUFE, mallar arasinda tiiketici ikamesini hesaba katmayan sabit agirlik endekslerine

dayanmaktadir. (Boskin ve digerleri 1998, s. 5)

b. Toptan Esya Fiyat Endeksi (TEFE)

Toptan esya fiyat endeksi yani TEFE {iretilen iirlinlin 6zelligine ve alicisina bakmadan
yurt i¢indeki satiglara sebep olan maddelerin fiyat artislarini 6lger. (Tar1 ve digerleri 2012,

s. 5)

c. GSMH Deflatoéri

GSMH Deflatorii; bir iilkede iiretilen biitlin mal ve hizmet fiyatlarinda meydana gelen
hareketi g6zlemlemek i¢in kullanilir. Cari sene fiyatlari ile hesaplanan Milli Gelirin, baz
olarak diisiiniilen bir y1la ait fiyatlar ile hesaplanan Milli Gelire oran1 seklinde olusturulur.
Ulusal enflasyonu iyi yansitmast nedeniyle GSMH deflatorii ¢ok tercih edilir. Buna
karsin, TUFE kamu tarafindan bilinen en iyi endeks olmasi, aylik dsnem olarak elde
edilmesi, diizenli takip edilebilmesi ve seyrek sekilde revize edilmesi dolayisiyla daha

cok tercih edilmektedir. (Albayrak 2005, s. 181)
4.5 FISHER DENKLEMI
Fisher'in hipotezi ekonomideki en kalict hipotezlerden biridir. Fisher hipotezi nominal

faiz oranlan ile beklenen enflasyon arasinda bire bir uzun doénemli denge iligkinin

varligin1 yansitmaktadir.
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Fisher hipotezinin matematiksel tanimini vermek gerekirse t zaman ve e, sifir ortalamali
bagimsiz stokastik degisken olmak iizere denklem: (Coskun ve Balli 2020, s. 552)
it =71t + Ty + € (42)

i = nominal faiz orani,
r = reel faiz orani,
n = enflasyon orani

me+1 = t donemindeki beklenen enflasyonu ifade eder.

4.6 SATIN ALMA GUCU PARITESI (PPP ORANI)

SGP teorisi farkli iilkeler arasindaki fiyat diizeyinde farklilasma olmadigini varsayar.
Tiim diinyada benzer olan mallarin ayni sekilde benzer fiyatlarla satilmasi ilkesini temel
alir. Ayrica bu teori yaklasim olarak tek fiyat kanununu baz almaktadir. Tek fiyat
kanununa gdre bir malin fiyatinin ayni para birimini cinsinden ifade edilmesi durumunda
biitiin iilkelerde esit olacagini ifade eder. Yani kisaca 6zetlemek gerekirse SGP teorisi tek

fiyat kanununun doviz piyasasi analizine evrilmis seklidir. (Akcay 2015, s. 83)

Satin alma giicli paritesinin temel dayanagi olan TFK bir i mali i¢in su sekilde

gosterilebilir: (Ozcan 2012, s. 138)

P, = SP; (4.3)
P; = 1 maliin ulusal fiyat diizeyi

P/ =i malinin uluslararas: fiyat diizeyi

S = doviz kurunun ulusal fiyat diizeyi

SGP teorisi Mutlak ve Nispi SGP olmak iizere ikiye ayrilir. Mutlak SGP, déviz kurunun,

ulusal fiyat diizeyinin uluslararas: fiyat diizeyine bir orani olarak ifade edilir ve

matematiksel denklemi asagidaki gibi gdsterilmektedir: (Ozcan 2012, s. 138)
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S=P/P* (4.4)

Nispi SGP ise, nispi fiyat diizeylerindeki degisimlerin nominal doéviz kurundaki
degisimler tarafindan dengede olmasini gerektirmektedir ve matematiksel olarak
denklemi asagidaki gibi gosterilmektedir: (Ozcan 2012, s. 138)

AP, = AP} + AS, (4.5)

4.7 FAIZ ORANI

Faiz orani iiretim faktorlerinden sermayenin elde ettigi getiridir. Yani paranin kullanim

bedelidir.®

Faiz oranit nominal faiz ve reel faiz olarak ikiye ayrilmaktadir. Nominal faiz orani,
bankalar gibi organizasyon ve kurumlar tarafindan agiklanan faiz oranidir. Reel faiz orani
enflasyona baz alinarak diizeltilmis faiz oranidir. Nominal faiz oranindan enflasyonun

cikarilmasiyla elde edilir. (Alkin ve digerleri 2005, s. 221)

4.8 FAIZ VE TURLERI

Bir sermaye malini, 6diing verilen donemin sonunda verilen fazlalik, s6z konusu sermaye
malinin kirasina faiz denir. Yani diger bir deyisle faiz, tasarruf sahiplerine tasarruflarini
odiing vermeleri karsiligi 6denen bir bedeldir. Bu anlamda tasarruf, genellikle para

olmaktadir. Dolayisiyla faiz, para halindeki sermayenin kirasidir. (Dinler 2016, s. 295)

a. Basit Faiz

Bir yatirimin, yatirim donemi siiresince sadece anaparasinin kazandigi faiz oranidir.®

% Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Terimler SozIiigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021

® Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi Terimler Sézliigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021
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b. Bilesik Faiz
Bir yatirimin yatirirm donemi boyunca kazandigi faizin de yeni yatirim ddéneminde
yatirima tabi tutulmasi sonucu elde edilen getiriyi gdsteren faizdir.’
C. Birikmis Faiz
Bir yatirimin, yatirim dénemi igerisinde, ddeme tarihine kadar iizerinde biriken faizdir.®
d. Donemsel Faiz
Bir yatirimin fiilen elde tutulma siiresince getirecegi faizi ifade eder.®
e. Akdi Faiz
Yapilan bir sézlesmede taraflarin sézlesmede kararlastirdiklari faiz oranini ifade eder.*®
f. Temerrut Faizi
Hukuki bir iligkide taraflardan birisinin yapacagi O6demesinin gecikmesi halinde
uygulanan genellikle akdi faizden daha ylksek orandan uygulanan faizi ifade eder.
(Demir 2012, s. 220)
g. Kanuni Faiz
Faiz 6denmesi gereken hallerde miktar1 szlesme ile tespit edilmemisse, 6denecek faiz

kanuni faiz olarak nitelendirilir. (Sen ve Sen 2018, s. 475)

4.9 FAIZ ORANI HESAPLANMASI

a. Yk Faiz

_ dnt
= (4.6)

A=anapara,

F=faiz tutari,

" Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Terimler Sozliigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Eqgitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021

8 Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Terimler Sozliigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021

® Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Terimler SozIiigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021

10 Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi Terimler Sozliigii,
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/ TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-
Akademik/Terimler+Sozlugu/, 05.06.2021
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https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-Akademik/Terimler+Sozlugu/
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-Akademik/Terimler+Sozlugu/
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-Akademik/Terimler+Sozlugu/
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-Akademik/Terimler+Sozlugu/
https://www.tcmb.gov.tr/wps/wcm/connect/TR/TCMB+TR/Main+Menu/Banka+Hakkinda/Egitim-Akademik/Terimler+Sozlugu/

n=zaman,

t=faiz orani

b. Aylik Faiz

Ant

c. Gunlik Faiz
Ant
~ 36000 (4.8)

4.10 TAYLOR KURALI

Taylor Kurali (1993), nominal ¢ipa olarak hedef enflasyon oranini igeren bir faiz orani
kuralidir. Para otoritelerinin enflasyonu veya genel fiyat diizeyini kontrol altinda tutma
yiikiimliiliigi, faiz orani kuralina nominal bir ¢ipa saglar. Taylor kuralinda, para politikasi
aracindaki degisim, enflasyonun hedef potansiyel iiretim seviyesinden sapmasi ile
belirlenir. Taylor kuralinda kisa vadeli faiz oranlari, enflasyonun hedef degerden
sapmasina ve potansiyel iiretim diizeyine bagl olarak belirlenir. Kurala gore, hedefin
tizerindeki enflasyon ve potansiyel iiretim seviyesi talep baskisinin bir gostergesidir.
Talep baskilarinin Oniine gecmek i¢in politika aracit olarak nominal faiz oranlari

kullanilmalidir. (A. Aklan ve Nargelegekenler, 2008, s. 29)

Taylor Kurali para politikasi kuralini tanimlamak igin kullanilmaktadir. Taylor Kurali

asagidaki sekilde ifade edilebilir:1

i =7+ AP + App(AP — AP) + A5 (ve) (4.9

i = nominal faiz haddi

r = ortalama reel faiz orani

11 Ongan, T. H. (2004). Enflasyon hedeflemesi ve taylor kurali: Tiirkiye 6rnegi. Maliye Arastirma
Merkezi Konferanslari, (45), 1-12.
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AP = yillik ortalama enflasyon orani
AP — AP = enflasyonun hedef degerinden sapmasi

y: = reel gayri safi yurti¢i hasilanin kendi trendinden sapmast

Merkez bankalarinin enflasyon hedeflemesi stratejileri dogrultusunda tanimladiklari para
politikas1 aracinin hedefleri dogrultusunda kullanilip kullanilmadigi sorusu genellikle
para politikas1 kurali tarafindan belirlenir. Merkez bankalarinin son yillarda enflasyon
hedeflemesi stratejisi ile izledikleri para politikasinin kurali Taylor kuralidir. Taylor
Kurali, merkez bankalarmin enflasyona ve iiretim agigindaki degisimlere nasil tepki

vermesi gerektigini gosteren bir kuraldir. (Albayrak 2005, s. 142)
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5. MODEL UYGULAMASI

5.1 LITERATUR TARAMASI

Literatiirde yer alan Brownian Motion Hareketi kullanilarak yapilan bir ¢ok gelecek deger
analizi mevcuttur. Bunlardan bazilar;; Ozkan T. & Giingdér B. (2017) Geometrik
Brownian Hareketini kullanarak yaptiklar1 ¢alismada endeks dalgalanmalarimi
degerlendirmistir. Calismasinda ARIMA ve Geometrik Brownian Hareketini BIST-30,
BIST100, S&P 500 endekslerini i¢in kullanilabilir olup olmadig1 test edilmistir. Bu {i¢
endeksin Geometrik Brownian Hareketi ve Arima Modeliyle degerlendirilmesi
yapildiginda Geometrik Brownian Hareketinin tahmin hatasinin daha az oldugu sonucuna

varilmstir.

Bayram S. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada BIST30 gelecek degerlerinin tahminini
geometrik Brownian hareketi ile yapmistir. Bu ¢alismada BIST30 hisse senedi gelecek
degerlerinin tahmini analizinde 30 giinliik siirenin modelin tahmininde isabet oraninin
daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu siirenin uzamasiyla diisiik varyansh hisse
senetlerinin tahminindeki hatalarin digerlerine gore daha diisiik oldugu tespit edilmistir.
GBM hareketiyle yapilan bu analizde iiretilen zaman serilerinin ARIMA modeli isabetli

bir 6l¢iim yapildig1 sonucuna varilmistir.

Redy K. & Clinton V. (2016) yapilan ¢alismalarinda hisse senedi fiyat yollarini simiile
etmek icin geometrik Brownian hareketi (GBM) yontemini kullanmislardir. Testlerde
simiile edilmis hisse senedi fiyatlarinin gercek hisse senedi getirileriyle uyumlu olup
olmadigma bakilmistir. 1 Ocak 2013 - 31 Aralik 2014 dénemi boyunca Thomson One
veri tabanindan giinliik hisse senedi fiyat verileri elde edilmistir. Bu ¢alisma, hisse senedi
fiyat yollarini simiile etmek i¢in geometrik Brownian hareket modelini arastirmislardir.
Modelin gegerliligini test etmek igin {ic yontem sunmuslardir. Ilk yéntem, korelasyon
katsayisinin hesaplanmasi ikincisi MAPE teknigi {iglinciisii ise simiile edilmis giinliik
hisse senedi fiyatlarinin gercek hisse senedi fiyatlari ile ayni yonlii hareketi gosterip

gostermedigini kontrol etmek icin basit bir siire¢ kullanmiglardir. Sonugclar, tiim zaman
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dilimlerinde GBM kullanilarak simiile edilen bir hisse senedi fiyatinin gercek hisse senedi
fiyatlariyla ayn1 yonde hareket etme sansinin yiizde 50’den daha fazla oldugunu

gostermistir.
5.2 HIPOTEZLER

H, = Geometrik Brownian hareketiyle gelecek degerlerinin hesaplanmasi anlaml
degildir.

Haternatir = Geometrik Brownian hareketiyle gelecek degerlerinin  hesaplanmasi
anlamlidir.

Toplam TRY iizerinden agilan mevduatlar, ihtiyag kredileri, tasit kredileri, ticari krediler,

tiiketici kredileri, TUFE, YI-UFE icin Hyjternati 7 hipotezi gegerlidir ve model anlamlidir.

Tablo 5.1 : Analizde Kullamilan Degiskenlerin Listesi

1 Toplam TRY Uzerinden Agilan Mevduatlar(Vadesiz Mevduatlar Harig)-Diizey

2 Ihtiyag (KMH Dahil) (TL Uzerinden Acilan)(Akim Veri,%)-Diizey

3 Tasit (TL Uzerinden Acilan) (Akim Veri, %)-Diizey

4 Konut (TL Uzerinden Acilan) (Akim Veri, %)-Diizey

5 Ticari Krediler (TL Uzerinden Acilan)(Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi
Kartlar1 Hari¢)(Akim Veri,%)-Duzey

6 | Tiiketici Kredisi (KMH Dahil) (TL Uzerinden Agilan)(ihtiyag+Tasit-+Konut)(Akim
Veri,%)-Diizey

7 TUFE.GENEL-Diizey

8 1.Yurt igi Uretici Fiyat Endeksi-Dlzey

Kaynak: EVDS
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5.3 MODELIN HESAPLANMASI

Modelde Geometrik Brownian hareketi kullanilarak 2022 enflasyon ve faiz oranlarinin
degerler tahminleri 2021 yilina ait verilerle ilerleyerek yapilmistir. Drift parametrelerini
hesaplayabilmek i¢in tahmin araliginin en diisiik olan1 analiz grafigi ¢izilerek yapilmistir.
Gelecekteki degerlerin tahmini yapilirken, aritmetik ortalamalar ile iistel ortalamalar
kullanildi. Geometrik Brownian analizi ile olusturulan modellemede 16 anlamli sonug

veren degerler asagidaki grafiklerde gosterilmektedir.

EVDS’den alinan her bir verinin Geometrik Brownian Hareketi kullanarak on farkli
model ile 10 X 1000 yani 10000 tane senaryo olusturulmustur. Burada varyans sabit
tutularak zaman iginde tahmin edilmistir. Analizde Geometrik Brownian hareketinin
olusturulabilmesi i¢in ilk Once rassal bir parametre iiretilmistir. (N (0,1)) bu deger
LogGetiri’ye donustiiriilmiis ve bu deger rasyonun 2021 yilinin degerlerinden baslayarak
zamanda ileriye siiriiklenerek Geometrik Brownian Hareketi tiretilmistir. (Tablo 4’te

gosterilmistir.)
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Tablo 5.2 : Geometrik Brownian Hareketi ile Enflasyon ve Faiz Oranlarindaki

Degisimin Gozlemlenmesinde Kullanilan Rasyolarin Gelecek Deger Tahmini

TARIHSE | STAND AYLIK AYLIK DRIFT BASLAN
L ART DEGISIM | STAND (SURUKLE | GIG
DEGISIM | SAPMA | ORANI ART NME - DEGERI
ORANI (LAMBD | (ARITME | SAPMA | ORTALAM | (TEMMU
(ARITME | A) TIiK) (STD.DE | A) Z 2021)
TIK) V)

Toplam TRY Uzerinden 73,43% 7,86% 0,69% 0,76% 0,68% 17,62%

Acilan

Mevduatlar(Vadesiz

Mevduatlar Harig)-Diizey

TUFE.GENEL Diizey 162,89% 1,33% 1,52% 0,13% 1,52% 537,05

1.Yurt ici Uretici Fiyat 231,41% 3,30% 2,16% 0,32% 2,16% 666,79

Endeksi-Dizey

Tuketici Kredisi (KMH -24,45% 6,48% -0,23% 0,63% -0,23% 24,06

Dahil)(TL Uzerinden

Acilan)(ihtiyac+Tasit+Kon

ut)(Akim Veri,%)-Dizey

Ticari Krediler (TL 71,41% 7,44% 0,67% 0,72% 0,66% 20,90

Uzerinden Acilan)(Tiizel

Kisi KMH ve Kurumsal

Kredi Kartlar

Haric)(Akim Veri,%)-

Duzey

Konut (TL Uzerinden 43,63% 7,78% 0,41% 0,75% 0,40% 0,40%

Acilan)(Akim Veri,%)-

Duzey

Tasit (TL  Uzerinden | 67,30% 8,29% 0,63% 0,80% 0,63% 22,39

Acilan)(Akim Veri,%)-

Duzey

ihtiyac (KMH Dahil)(TL -38,18% 6,13% -0,36% 0,59% -0,36% 24,49

Uzerinden Acilan)(Akim

Veri,%)-Duzey
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2021 yil1 verilerinden ilk olarak Getiri (Aritmetik) (Siiriiklenme (Drift) (Y1illik) (i) degeri
elde edilmig, daha sonra degiskenlerin Standart Sapma (Std Dev) (o)degeri
hesaplanmistir. Yillik olarak hesaplanan getiri degeri (u/107) aylik degere, yillik sapma
degeri (o/karekok (107)) aylik degere doniistiiriilmistiir. Siiriiklenme (Drift) (Ortalama)
degeri; (u/107)-0,5*%(c/107)"2 formiiliiyle elde edilmistir.
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Tablo 5.3 : Lognormal Doéniisiim Tablosu

Aylar N(0,1) Log Deger (t)
Return

Haz.21 -0,760705411 0,11% 17,6385112
Tem.21 0,708153058 1,22% 17,8553223
Agu.21 -0,535311326 0,28% 17,9047351
Eyl.21 0,543495921 1,10% 18,1021441
Eki.21 1,326686047 1,69% 18,4110266
Kas.21 -0,101426093 0,61% 18,5229765
Ara.21 0,682104301 1,20% 18,7469464
Oca.22 -0,258091559 0,49% 18,8384881
Sub.22 -0,934671602 -0,03% 18,8333545
Mar.22 0,112509518 0,77% 18,9787151
Nis.22 -0,076422504 0,63% 19,0977468
May.22 -1,80567182 -0,69% 18,9665341
Haz.22 -0,684515781 0,16% 18,9974606
Tem.22 0,920774034 1,38% 19,2620868
Agu.22 -0,384949306 0,39% 19,3374852
Eyl.22 0,033318117 0,71% 19,4750083
Eki.22 -0,634068315 0,20% 19,5142468
Kas.22 -1,215399636 -0,24% 19,4673369
Ara.22 0,74853214 1,25% 19,7126782
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Sekil 5.1 : Geometrik Brownian Hareketi ile Toplam TRY Uzerinden Acilan
Mevduatlar (Vadesiz Mevduatlar Harig)-Diizey Gelecek Deger Tahmini

Toplam TRY Uzerinden Agilan Mevduatlar(Vadesiz Mevduatlar Harig)-Diizey

25

20

15

10

Haz21 Tem2l Agu2l Eyl21  Eki21 Kas2l Ara2l  Oca22 Sub22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyl22 Eki.22  Kas.22  Ara.22

=== Aritm etik (ORTALAMA) ====MODEL 1 MODEL?2 MODEL 3 ==MODEL 4 ==NODEL 5 == ODE 6 ==[VIODE L 7 ==\|ODE L 8 == V|ODEL 9 ==MODEL 10

Toplam TRY Uzerinden Agilan Mevduatlarin ge¢mis dénemlerden elde edilmis veriler
baz alindiginda ortalama degerlerinin giderek artacagi tahmin edilmektedir. 2022 yilinda
aylik tahmin degerleri ile Toplam TRY Uzerinden Ac¢ilan Mevduatlarin oraninin artis

gosterecegi tahminlenmistir.
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Sekil 5.2 : Geometrik Brownian Hareketi ile Toplam TRY Uzerinden Acilan
Mevduatlar (Vadesiz Mevduatlar Harig)- Duzey Aritmetik Ortalama Ustel

Ortalama Degerleri Karsilastirilmasi

Toplam TRY Uzerinden Agilan Mevduatlar(Vadesiz Mevduatlar Harig)-Diizey

205

y = @0.0000658356¢

R?=0,9857119142

195

185

175

165

Haz.21 Tem.21 Agu21 Eyl.21 Eki.21 Kas.2l Ara.2l Oca22 Sub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz.22 Tem.22 Agu.22 Eyl.22 Eki22 Kas.22 Ara.22 Oca23 Sub.23

Aritmetik (ORTALAMA) ~ +esseeess Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Baslangicta Aritmetik ortalama hizli bir artis gdsterirken Ustel ortalama daha yavas artma
egilimindedir. Aritmetik ortalama ve {istel ortalama Nisan 2022’de ayni1 degere sahip olup
daha sonra Aritmetik Ortalama hizla artma egilimi gostermistir. Gegmis veriler baz
alinarak yapilan analiz ve gézlemleme sonucu her iki ortalama degerinin de artacagi

degerlendirilmektedir.
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Sekil 5.3 : Geometrik Brownian Hareketi ile Thtiyac (KMH Dahil) (TL Uzerinden
Acilan) (Akim Veri, %)- Diizey Gelecek Deger Tahmini

ihtiyag (KMH Dahil)(TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

25

24

23

22

21

20

19
Tarih  Haz2l Tem.21 Agu2l Eyl.21 Eki21 Kas2l Ara2l Oca22 $Sub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem.22 Agu22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

= Aritmetik (ORTALAMA) == MODEL 1 MODEL2 MODEL3
===MODEL4 === MODEL5 == \|ODEL6 = \IODEL7
== \|ODEL8 == \IODEL9 e \IODEL10

Haziran 2021°de en yiiksek seviyede olan Ihtiyag (KMH Dahil) (TL Uzerinden Agilan)
(Akim Veri, %) Kasim 2022’ye kadar siirekli azalma egilimi gosterecegi ongoriilmiistir.
Eyliil 2021°de rasyo ortalama degerinin siddetli diisme egilimi yasayacagi, sonrasinda
tekrar azalisa devam edecegi ve en diisiik seviyenin de kasim ayinda yasayacagi

tahminlenmistir.
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Sekil 5.4 : Geometrik Brownian Hareketi ile Thtiyac (KMH Dahil) (TL Uzerinden
Acilan) (Akim Veri, %) - Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri

Karsilastirilmasi

ihtiyag (KMH Dahil)(TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

120

y = 0222

100 :
R2=0,7653

80
60

40

20

Tarh  Haz2l Tem2l Agu2l FEyl.21 Eki2l Kas2l Ara2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis.22 May22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyl22  Eki22 Kas.22

e Aritmetik (ORTALAMA) ~ wreeeeees Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Ihtiyag (KMH Dahil) (TL Uzerinden Agilan) (Akim Veri, %)-Diizey ile ilgili yapilan
aylik tahminlemelere gore aritmetik ortalamanin Haziran 2021°den Mayis 2022’°ye kadar
yavasca azalma egilimi gosterecegi on goriilmektedir. Ustel ortalamanimn ise Kasim
2022’ye kadar artma trendini siirdiirecegi ve ayrica Kasim2022’de zirrve yapacagi

tahminlenmistir.

84



Sekil 5.5 : Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Acilan) (Akim
Veri, %)- Diizey Gelecek Deger Tahmini

Tasit (TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

30

25

20

15

10

Tarih  Haz.21 Tem.21 Agu2l Eyl.21 Eki.21 Kas.2l Ara.2l Oca22 Sub.22 Mar22 Nis.22 May22 Haz.22 Tem.22 Agu22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

o= Aritm etik (ORTALAMA) == MODEL 1 MODEL?2 MODEL3
=== \ODEL4 e===MODELS5 o= \IODEL6 e MODEL7
== IODEL8 == MODEL9 o= \IODEL10

Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Acilan) (Akim Veri, %)- Diizey
Haziran 2021’den Kasim 2022’ye kadar siirekli olarak diizenli bir artis egilimi
gosterecegi tahmini yapilmistir. Kasim 2022°de en yiiksek seviyeye ulasacagi

Oongorulmektedir.
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Sekil 5.6 : Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Acilan) (Akim
Veri, %)- Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmas

Tagit (TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

120

y = eD4esx
R2=0,7732
10 !

80

60

40

20

Tarh  Haz2l Tem2l Agu2l FEyl21 Eki2l Kas2l Ara2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem22 Agu22 FEyl22 Ei22 Kas.22

Aritmetik (ORTALAMA) ~ seeeeeeee Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Burada aritmetik ortalama iistel ortalama degerlerinin karsilagtirilmas: yapilirken iistel
ortalamanin siirekli bir artis egilimi gosterecegi ve aritmetik ortalamanin ise 20-40

araliginda sabit bir sekilde kalacagi analizi yapilmistir.
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Sekil 5.7 : Geometrik Brownian Hareketi ile Konut (TL Uzerinden Agilan) (Akim
Veri, %)- Diizey Gelecek Deger Tahmini

Konut (TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

20

195

19

185

18

175

17

165

16
Tarih Haz.21 Tem.21 Agu.2l Eyl.21 Eki.21 Kas.2l Ara.2l Oca22 $Sub.22 Mar.22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem.22 Agu.22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

e Aritm etik (ORTALAMA) ss===MODEL 1 s MIODE L 2 MODEL3
=== MODEL4 em==|ODEL5 e \|ODEL 6 e \IODEL 7
e IODEL 8 o= \ODEL9 e \]ODEL 10

Geometrik Brownian Hareketi ile tahminlenen Konut kredi faiz oran1 Haziran 2021 ve
Kasim 2022 yilinda dalgalanmalar gosterse de, 2022 yilinda diizenli artis trendinde

olacagi seklinde analiz yapilmstir.
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Sekil 5.8 : Geometrik Brownian Hareketi ile Tasit (TL Uzerinden Agilan) (Akim
Veri, %)- Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmas

Konut (TL Uzerinden Agilan)(Akim Veri,%)-Diizey

80
y = g0

70 R?=0,8392

60

50

40
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10 -

Tarih  Haz2l Tem2l Agu.2l Eyl.21 Eki21 Kas.2l Ara.2l Oca22 Sub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem.22 Agu22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

e Aritm etik (ORTALAMA) — covveeees Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Belirtilen tarih araliklarinda ortalamalarin karsilastirmasi yapilirken istel ortalamanin
siirekli olarak bir artig trendi gosterecegi ve aritmetik ortalamanin da sabit bir sekilde

kalacagi tahmin edilmistir.
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Sekil 5.9 : Geometrik Brownian Hareketi ile Ticari Krediler (TL Uzerinden Acilan)
(Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi Kartlar1 Hari¢c) (Akim Veri, %)- Duzey

Gelecek Deger Tahmini

Ticari Krediler (TL Uzerinden Agilan)(Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi Kartlari
Haric)(Akim Veri,%)-Diizey

25

24

23

22

21

20

19
Tarih  Haz.21 Tem.21 Agu.21 Eyl.21 Eki.2l Kas.2l Ara.2l Oca22 Sub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz.22 Tem.22 Agu.22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

s Aritm etik (ORTALAMA) e MODE L 1 MODEL?2 MODEL3
= IODEL 4 == IODEL5 == |\|ODEL6 = |\|ODEL7
e VIODEL 8 e VIODEL9 e=|IODEL 10

Geometrik Brownian hareketiyle Haziran 2021°de baglayan ve Kasim 2022’ye kadar
Ticari Kredilerde siirekli bir artis egilimi olacagi 6n goriilmistiir. Aralik 2021°den
Haziran 2022’ye kadar inis ve cikiglar gozlemlense de sonug¢ olarak en yiiksek zirve

Kasim 2022’de olacagi analizi yapilmstir.
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Sekil 5.10 : Geometrik Brownian Hareketi ile Ticari (TL Uzerinden Acilan) (Tiizel
Kisi KMH ve Kurumsal Kredi Kartlar1 Hari¢) (Akim Veri, %)- Duzey Aritmetik

Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmasi

Ticari Krediler (TL Uzerinden Agilan)(Tiizel Kisi KMH ve Kurumsal Kredi Kartlari Haric)(Akim
Veri,%)-Diizey

120

100 y = D20 )
R?=0,7861

80

60

40

20 .
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Tarih  Haz2l Tem2l1 Agu2l Eyl.21 Eki21 Kas2l Ara.2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem.22 Agu.22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22
e Aritmetik (ORTALAMA) - eoveeeees Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Ticari kredilerdeki faiz oranlarinin aritmetik ortalamasi belirtilen tarih boyunca sabit
kalacagi analiz edilmistir. Ayrica iistel ortalamasinin ise siirekli olarak artig egiliminde

olacag1 6n gorilmiistiir.
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Sekil 5.11 : Geometrik Brownian Hareketi ile Tuketici Kredisi (KMH Dabhil) (TL
Uzerinden Acilan) (ihtiyac+Tasit+Konut)(Akim Veri, %)- Diizey Gelecek Deger

Tahmini

Tiiketici Kredisi (KMH Dahil)(TL Uzerinden Agilan)(ihtiyag+Tasit+Konut)(Akim Veri,%)-Diizey

25

245

235

23

225

22

215

21

205
Tarh Haz2l Tem.21 Agu2l Eyl21 Eki21 Kas.2l Ara2l Oca22 Sub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

e Aritm etik (ORTALAMA) e MODEL 1 MODEL2 MODEL3
== VIODE L 4 e VIODEL 5 e=\I0DEL6 = \IODEL7
e=|\|ODEL8 = |VIODEL9 e=\IODEL10

Geometrik Brownian hareketi ile haziran 2021’den itibaren Kasim 2022’ye kadar
Tuketici Kredilerindeki faiz oranlar1 diizenli olarak diisme egilimi gosterecektir. Ocak
2022’de yiikselis gosterse de daha sonra tekrar diigme trendi gosterecegi ve ardindan da

yatay seyir halinde sabit olacagi tahmin edilmistir.
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Sekil 5.12 : Geometrik Brownian Hareketi ile Tuketici Kredisi (KMH Dahil) (TL
Uzerinden Agilan) (fhtiyac+Tasit+Konut)(Akim Veri, %)- Diizey Aritmetik

Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmasi

Tiiketici Kredisi (KMH Dahil)(TL Uzerinden Agilan)(ihtiyag+Tasit+Konut)(Akim Veri,%)-Diizey
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100 y = 041

R=04952
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40

Tarh  Haz2l Tem2l Agu2l Eyl21 Eki2l Kas2l Ara2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis22 May22 Haz22 Tem22 Agu22 FEyl.22 Eki.2 Kas.22

e Aritm etik (ORTALAMA) - eoveeeeee Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Tiiketici kredi faiz oranlarindaki aritmetik ortalama ve listel ortalamaya baktigimizda
aritmetik ortalamanin belirtilen tarih boyunca sabit kalacagi ve iistel ortalamanin ise

stirekli artis trendi gosterecegi analizi yapilmstir.
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Sekil 5.13 : Geometrik Brownian Hareketi ile TUFE.GENEL-Diizey Gelecek Deger

Tahmini

TUFE.GENEL-Diizey
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Tarh Haz2l Tem21 Agu.2l Eyl.21 Eki.2l Kas.2l Ara.2l Oca22 $ub.22 Mar22 Nis.22 May.22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyl.22 Eki.22 Kas.22

=== Aritm etik (ORTALAMA) == MODEL 1 MODEL2 MODEL3
=== MODEL4 === MODELS e==\I0DEL6 e==\ODEL7
=== \|ODEL 8 o= \IODEL9 e====|\|ODEL 10

Geometrik Brownian hareketiyle Haziran 2021 ve Kasim 2022 tarihleri arasinda
Tife’deki artis oranlart gozlemlenmistir. Bunun sonucunda belirtilen tarih araliginda

stirekli olarak bir artis trendi gosterecegi analiz edilmistir.
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Sekil 5.14 : Geometrik Brownian Hareketi ile TUFE.GENEL- Duzey Aritmetik

Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastiriimasi

TUFE.GENEL-Diizey
14000

y = 04BN
RP=05403
12000 :

10000
8000
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2000

Tarih  Haz2l Tem2l Agu2l Eyl2l Eki2l Kas2l Ara.2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis22 May22 Haz.22 Tem22 Agu22 Eyl22 Eki.22 Kas.22

e Aritmetik (ORTALAMA) ~ +sseeres Ustel (Aritmetik (ORTALAMA))

Geometrik Brownian Hareketi ile TUFE.GENEL- Diizey aritmetik ortalamasi yatay
seyirde degismeden kalacaginin tahmini yapilirken {istel ortalamanin ise May1s 2022’den

itibaren giiclii bir artis trendi gostereceginin analizi yapilmistir.
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Sekil 5.15 : Geometrik Brownian Hareketi ile 1.Yurt ici Uretici Fiyat Endeksi-Duizey
Gelecek Deger Tahmini

1Yurt ici Uretici Fiyat Endeksi-Diizey
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Tarh Haz2l Tem21 Agu2l Eyl21 Eki2l Kas2l Ara2l Oca22 $ub.22 Mar22 Nis.22 May22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyl22 Eki22 Kas.22

e Aritmetik (ORTALAMA) === MODEL 1 MODEL2 MODEL3
=== MODEL4 === MODEL5 e=—=\I0DEL6 == \I0DEL7
== |\|ODEL8 === ODEL9 e==\I0DEL 10

Geometrik Brownian Hareketi ile 1. Yurt igi Uretici Fiyat Endeksi-Diizey gelecek deger
tahmini yapilirken endeksin siirekli bir artis halinde oldugu goriilmektedir. Ayrica
artiglar diizenli ilerlemektedir. Kasim 2022°de en yiiksek degere sahip olacagi 6n

gorilmustiir.
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Sekil 5.16 : Geometrik Brownian Hareketi ile 1.Yurt I¢i Uretici Fiyat Endeksi -

Diizey Aritmetik Ortalama Ustel Ortalama Degerleri Karsilastirilmasi

1Yurt igi Uretici Fiyat Endeksi-Diizey
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Tarh  Haz2l Tem21 Agu2l Eyl.2l Eki2l Kas2l Ara.2l Oca22 Sub22 Mar22 Nis.22 May22 Haz22 Tem22 Agu22 Eyjl.22 Eki.22 Kas.2

Aritmetik (ORTALAMA) ~ «sssseees Ustel (Aritmetik (ORTALAMAY))

Ortalamalarin karsilastirmasi yapilirken tistel ortalamanin aritmetik ortalamanin {izerinde
seyredecegi ve aritmetik ortalamanin sabit bir sekilde kalacagi yoniinde tahmin

yapilmustir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada enflasyon orani hakkinda gelecek tahmini yapabilmek i¢in temel fiyat
endeksleri olan TUFE ve Yi-UFE kullanilmistir. Faiz oranlari ile ilgili analiz yapabilmek
icin ise tasit kredisi, tiiketici kredisi, ihtiyag kredisi, ticari krediler, toplam TRY {izerinden

ac¢ilan mevduatlar kullaniimistir.

Bu caligmada gelecek degerlerin tahmini yapilirken 2021 ve 2022 yili aylik verileriyle
Geometrik Brownian hareketi kullanilarak incelenmistir. Stokastik hesaplamalarda iglem
yaparken degerler rastgele segilmektedir. Ayrica bu degerler zaman ve konumdan
etkilenmektedir. Bundan dolay1 stokastik tekniklerle enflasyon ve faiz oranlarindaki artis
ya da azalisla ilgili beklentilerde gelecege yonelik tahminlerde alternatif model olarak
sunulmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen sonu¢ Geometrik Brownian hareketinin kisa
vadeli yapilan tahminlerde anlamli ve basarili sonug vereceginden dolayi alternatif model

olarak kullanilmasini miimkiin kilmuistir.

Anlamli sonug veren rasyolar1 degerlendirdigimizde YI-UFE’nin artis egiliminde olmasi
firmalarin tiretim maliyetlerinin artacagina isarettir. Bu artis da ilerleyen zamanlarda
tiiketici fiyatlarma yansiyacaktir. TUFE pandeminin de etkisiyle son donemlerde artis
egiliminde olan bir endekstir. Bu ¢alismada da artis egiliminin devam edecegi tahmini
yapilmistir. Bu da vatandaslarin satin alma giiciiniin diisecegi anlamina gelmektedir.
Yapilan bu modelde belirtilen tarih boyunca ihtiyag kredi faiz oranlarinda diisiis, tiiketici
kredi faiz oranlarinda dists, ticari kredi faiz oranlarinda artis, TRY {izerinden agilan
mevduat faizinde artig, konut kredi faiz oranlarinda artis, tasit kredi faiz oranlarinda artis
olacag1 tespit edilmistir. Ayrica aylik verilerle yapilan bu analizlerde ortalama

karsilastirmalarinda May1s 2022 tarihinde kritik bir kirilma tespit edilmistir.

Ihtiyag kredi faiz oraninda gériilen diisiis ve TRY {izerinden acilan mevduat faizindeki
artig bankalarin gegmis donemde maliyeti topladigi mevduatlarda daha hirsli olmasini, bu

da yiiksek fiyatlama yapmasini ortaya ¢ikarabilir. Ote yandan banka yonetimi yilin ikinci
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ceyreginde faiz oranlarinda diisiis beklentisi i¢cinde ise bunu en kolay pazarlayabilecegi
tiiketici kredilerinde fiyatlar. Gilinlimiizde de mevduat faiz oranlarmin yiiksek tiiketici
kredi faiz oranlarmin nispeten daha diisiik olmas1 durumunda bankalar mevduat vade
yapilarini daha kisa tutma egilimi gosterirler. Ornegin daha uzun vadeye daha diisiik, daha
kisa vadeye de yiiksek mevduat faiz orani1 vererek kisa vadede ortalama kredi ytikiinii
karsilarken, ozellikle tiiketici kredilerinde yasanan diisiisii ise mevduat vadelerini kisa
tutarak  Onlimiizdeki donemlerde kredi faiz oranlar1 seviyesine diislirmeyi
hedeflemektedir. Bu durum bankalarin faiz riskini arttirirken, kar1 kisa vadede c¢ok
etkilemese de uzun vadede mevduat faizleri kredi faizlerine denk hale getirilmezse
bankalarin aktiflerinde ciddi sikintilar ortaya ¢ikabilmektedir. Buna bagli olarak da
bankalar yurt i¢i bor¢clanma yerine yurt disindan diisiik faizli kaynak arayisina girerek
yurt icindeki mevduata olan ihtiyaci karsilamalidir. Sonuglar karsisinda diger bir oneri

ise mevduatlarin vadesi kisa tutulmalidir.

Enflasyon ve faiz iligkisinden yola ¢ikarak eger enflasyon bu calismada da oldugu gibi
kalic1 olarak yiikseliyorsa faiz oranlarinin da yiikselis trendini siirdiirmesi gerektigi, aksi
durumda banka karlarmin ve siirdiiriilebilir karliligin azalacagi, dolayisiyla bunun

stirdiiriilebilir olmayacagi sonucuna varilabilir.

Literatlirde yapilan ¢aligmalarla yaptigimiz bu ¢aligmada benzer olarak zaman bir yillik
secilmigtir ve bankacilik rasyolari kullanilmistir. Gegmis donem literatiir caligmalarindan
farkli olarak bu ¢alismada standart sapma Lambda degiskeninden tiiretilerek yapilmistir.
Yakin déonemin agirligin1 modele daha fazla dahil eden Lambda degiskeni kullanilarak
model giiclendirilmistir. Ozellikle bu c¢alismada drift parametresi hesaplanirken
literatiirdekilerin aksine, ge¢cmis degerin hepsini es deger oranda modele dahil eden
varyans yerine Lambda gibi %80 ve %20 kuraliyla calisan yakin donem degiskenlerinin
etkisini daha fazla modele dahil eden degisken kullanilmistir. Bu yontemle kisa donemde
aylik tahminler igin alternatif bir hesaplama yontemi kullanilmistir. Bu modelin segilme
nedeni ise son donemin etkisini daha gii¢lii modele dahil ederken ge¢mis donemin etkisi

azaltmasidir. Yapilan ¢alismaya gére model anlamli ve basarili sonug vermistir.
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