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HiSSE SENEDI GETIRILERINDEKI UZUN HAFIZA
ETKISININ VE VOLATILITENIN BELIRLENMESI:
BRIC ULKELERI UZERINE BiR UYGULAMA

CIGDEM YILMAZ

Bu ¢alismada, BRIC iilkelerine ait hisse senetleri piyasa endekslerinde uzun
hafiza etkisinin ve volatilitesinin varliginin arastirilmasi amaglanmistir. Bu amagla,
01.07.1997- 30.09.2014 donemini kapsayan veriler calismaya dahil edilmistir.
Calismada ARFIMA |, FIGARCH ve kosullu degisen varyans modelleri
kullanilmigtir. Tezde ilk olarak, hisse senetleri endekslerine ait getiri serilerinin
birim kok icerip icermedigi klasik birim kok yontemleri ile belirlenmistir.
Serilerdeki otokorelasyon sorunu NEW-WEST robust yontemi ile ortadan
kaldirilmistir. p,g < 2 olacak sekilde miimkiin tim durumlar i¢in ARFIMA
modelleri denenmistir. Uygun ARFIMA modeli bulunan getiri serileri FIGARCH
stirecine tabi tutulmustur. Tiim bu uygulamalarin sonucunda Cin hisse senedi
endeksi olan SSE COMPOSITE hem uzun hafiza modeline uygun hem de uzun
hafizali FIGARCH(1,d,1) volatilite modeline uygun oldugu belirlenmistir. RTSI
endeksi i¢in en uygun model TARCH(1,1) modelidir. Buna gére modelde asimetrik
etki ve kaldirag etkisi vardir. S&P BSE hisse senedi endeksi igin en iyi model
EGARCH(1,1) modelidir ve modelde yalnizca asimetri etkisi vardir. IBOVESPA
hisse senedi endeksi igin ise en uygun model TARCH(1,1)'dir. Modelde hem

asimetri hem de kaldirag etkisi bulunmaktadir.

Anahtar kelimeler: Uzun hafiza, Volatilite, BRIC, ARFIMA, FIGARCH, ARCH, GARCH,
EGARCH, TARCH



ABSTRACT

DETERMINATION OF THE EFFECT OF
LONG MEMORY AND VOLATILITY ON STOCK
MARKET RETURNS: AN APPLICATION ON BRIC
COUNTRIES

CIGDEM YILMAZ

In this study, investigate of effect of long term memory and existance of long
term volatility in the stocks of BRIC countries is aimed. For this purpose, data
covering the dates between 01.07.1997-30.09.2014(according to Turkish calendar) is
included. In this study ARFIMA, FIGARCH and conditional heteroscedasticity
models are used. In the thesis, firstly, whether return series of stocks contains unit
roots or not is determined using classical unit root methods. Autocorrelation problem
in the series is fixed by NEW-WEST robust method. ARFIMA models are tested for
all possible cases, in the way that p,q < 2. Those return series that have convenient
ARFIMA models were subjected to FIGARCH process. As a consequence of all
these applications, it is determined that SSE COMPOSITE, a stock in China, is
suitable for both long term memory model and long memory FIGARCH(1,d,1)
volatility model. The most convenient model for RTSI index is the TARCH(1, 1)
model. According to this, there is asymmetric effect and leverage effect on the
model. EGARCH(1,1) model is the most suitable model for S&P BSE stock index
and there is only asymmetric effect on the model. The most suitable model for
IBOVESPA stock index is TARCH(1,1). There is both asymmetry and leverage

effect on the model.

Key Words: Long Memory, Volatility, BRIC, ARFIMA, FIGARCH, ARCH, GARCH, EGARCH,
TARCH



ONSOZ

Ekonometriciler ve istatistik¢iler, finansal ve makro ekonomik zaman
serilerinin modellenebilmesi, gelecek tahminlerinin yapilabilmesi amaciyla,
baslangicta klasik otoregresif hareketli ortalamalar modellerini kullanmaktaydilar.
Ancak bu modeller, bir giin veya daha kisa frekansli zamanlarda olmus olan olaylarin
etkisini cari giine yansitabiliyordu. Bir bagka deyisle, kisa hafizaya sahip modellerdi.
Daha uzun frekansli zamanlarda olmus olaylarin etkisinin belirlenebilmesi amaciyla
uzun hafizali modeller incelenmeye baslanmistir. Uzun hafizali modeller aym
zamanda otokorelasyon fonksiyonlarinin hiperbolik sekilde azalmasi ile ilgilidir. Uzun
hafiza etkisinin yakalanabilmesi i¢in Granger (1980), Granger ve Joyeux (1980) ve
Hosking (1981) tarafindan kesirli biitiinlesik otoregresif hareketli model olan
ARFIMA(p,d,q) modeli gelistirilmistir.

Klasik ARMA modellerinde serinin I(0)'inc1 dereceden duragan oldugu
varsayllmaktadir. Ancak finansal zaman serilerinin ¢ogunun ilk hali duragan degildir.
Duraganlik kosulunun saglanabilmesi i¢in serinin ilk ya da nadiren de olsa ikinci
farkinin alinmasi gerekmektedir. Bu nedenle ARIMA(p,d,q) modeli gelistirilmistir. Bu
modeldeki I(.) parametresinin tam say1 olmasi gerekmektedir. Ancak [0,1] araliginda
bulunan kesirli sayilarin modele dahil edilmemesi bilgi kaybina neden olmaktadir. Bu
nedenle ARFIMA modelinde [-0.5,0.5] araligindaki tim degerler modele dahil
edilmektedir. Boylece serinin uzun hafizali, kisa hafizali veya ortalamaya doniis
egiliminde olup olmadig: belirlenebilmektedir. ARFIMA modelinin diger modellere
gore Ustiin yan1 bu ii¢ farkli durumu, fark parametresi olan "d" ile belirleyebilmesidir.

Literatiirde incelenen diger bir konu ise hisse senetlerinin getiri serilerinde
gbzlenen oynaklik durumudur. Volatilite olarak da adlandirilan bu durum, serilerde
gozlenen soklarin veya yeniliklerin getirilere olan etkisinin belirlenmesinde
kullanilmakta olup riskin belirlenmesine yardimcidir. Volatilite belirlenirken ortalama
ve varyans denklemine goére ayri ayri incelenebilmektedir. Bu calismada varyans
denklemine gore incelenmistir. Kosullu varyanstaki uzun hafizanin belirlenebilmesi
icin Baille(1996) yilinda FIGARCH (p,d,q) modelini gelistirmistir. ARFIMA
modeline benzer bir sekilde burada da volatilite Ol¢iimlerine ait otokorelasyon

fonksiyonlart hiperbolik azalis gdstermektedir. Yine ARFIMA modelinde oldugu gibi



"d" fark parametresi kesirli degerler alabilmektedir. Ayrica FIGARCH yontemine
uyum saglamayan serilere ise kisa hafizali modellerde volatiliteyi yakalayan kosullu
degisen varyans siiregleri ile modellenmistir.

Tiim bu bilgilerin 15181inda bu ¢alismada, BRIC {ilkelerine ait hisse senetlerinin
getiri serilerinde uzun hafiza olup olmadig: belirlenmis ve yapilarinda uzun ya da kisa
hafizal1 volatilite barindirip barindirmadiklar1 belirlenmistir.

Her calismada oldugu gibi, bu tezde de bir ¢ok degerli ve 6nemli insanin
katkis1 bulunmaktadir. Tezimin gelismesinde ve sonug¢landiriimasinda benden
desteklerini ve Onerilerini hi¢ esirgemeyen oncelikle tez danismanim Prof. Dr. Nilgiin
Cil Yavuz'a, Dog¢. Dr. Burak Giiris'e, Dog¢. Dr. Burcu Kiran'a ve isimlerini buraya
yazamadigim tiim hocalarima tesekkiir ederim.

En biiyilk minnettarh@im ise, beni bu giine kadar getiren, iyi ve kotii her
animda yanimda olan ve beni maddi ya da manevi her alanda destekleyen sevgili

annem, babam ve kardesimedir.

Vi



ABSTRACT .ot esees s ss s es st na s ns s ssen s iv

ONSOZ......ooioieeeeeee ettt \Y

TABLOLAR LISTESI ..o, X

SEKILLER LISTESI.......coiuiiiieeeeeee e Xi

KISALTMALAR LISTEST ........cooiiiiiicecee e Xii

GIRIS ..ottt ettt ettt ettt ettt et et et et et et et et et aranas 1
BiRiNCI BOLUM

FINANSAL ZAMAN SERILERININ MODELLENMESI

1.1. DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERIiSi

MODELLERI .....c.oocoiiiiiiiii s 4
1.1.1. Otoregresif (AR) STIEE ...ccvviveiieiiiieiieie s 4
1.1.2. Hareketli Ortalama Modelleri (MA) ......c.oooeiieieie e 5
1.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri: ARMA (P,0) +oovevvrererenieniennn, 6
1.1.4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalama Modelleri: ARIMA (p,d,q)............ 7

1.2. KOSULLU DEGIiSEN VARYANS MODELLERI..........c.cccocooovviiiiniiinnnne. 9
1.2.1. SIMETRIK KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERI................. 9
1.2.1.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modelleri ................. 9
1.2.1.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH)
MOEIIETT ... 13
1.2.1.3. Ortalamada ARCH (ARCH IN MEAN) Modeli ........c.ccccovrvviivninnnnne, 16
1.2.1.4. Ortalamada GARCH (GARCH IN MEAN) Modeli ...........cccovvvrnenee. 17
1.2.2. ASIMETRIK KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERI............. 18
1.2.2.1. Ustel GARCH ( EGARCH ) MOdeli ........oovvrrrrreccceeeeeeeeeeneenenes 18
1.2.2.2. Esik Degerli ARCH ( TARCH) Modelleri .........cccoevviiiiininiiciiene, 21
1.2.2.3. Bilesenli GARCH (C — ARCH )Modeli........ccccoovevviiiiiiriievreee 22
1.2.2.4. Dogrusal Olmayan Asimetrik ARCH (NARCH ) Modeli................... 24

Vi



IKiINCi BOLUM
UZUN HAFIZALI MODELLER

2.1. UZUN HAFIZA MODELI NEDIR? .......ccoocniiiiininnccneenseeenns 25
2.1.1. Kesirli Brownian Hareketi...........ccccoviiiiiiiiiiiiiiiccseccsees 30
2.1.2. Otoregresif Kesirli Biitiinlesik Model: ARFIMA (p,d,q) .....coovvvvvnvenennen. 33

2.2. UZUN HAFIZA MODELLERINI TAHMIN YONTEMLERI..................... 41
2.2.1 Parametrik YONTEMIET ......c.eeiiiiiiiiiiiiiie e 42

2.2.1.1. Tam Maksimum Benzerlik Yontemi .........ccccoceevviivineinnininciien, 42
2.2.1.2. Yaklagik Whittle Tahmin YONtemi........ccoevvveenieniiiniiiiiiesee e 44
2.2.2 Yar1 Parametrik YONtemler .........coccooiiiiiiiiiiiiiceeee e 45
2.2.2.1. Geweke ve Porter-Hudak Tahmin Yontemi .........c.ccoceevvereinncrcninnnn. 45
2.2.2.2. Modifiye Edilmis Log Periodogram Yontemi.........cccccoeervrvnvnenrennns 48
2.2.2.3. Gaussian Yar1 Parametrik Tahmin Yontemi.........cccoveviieenienineinenne. 49
2.2.2.4. Dalgacik Tabanli Tahmin YOntemi .........cccccovvveiiiiiiiiininiiiicieenn 50
2.2.3. Parametrik Olmayan YONntemIer..........ccoceriiiiriinieeiinic e 51
2.2.3.1. Klasik Doniistiiriilmiis Genislik (Rescaled Range) Yontemi .............. 51
2.2.3.2. Modifiye Edilmis Doniistiirilmiis Geniglik Yontemi.........ccocceevueennee. 53

2.3. KESIRLi BUTUNLESIK GARCH MODEL: FIGARCH (p,d,q) .............. 54
2.3.1. Kosullu Varyansin Negatif Olmama DUrumu...........cccoccevveiinienienniincnnn, 57
2.3.2. FIGARCH Siirecinin Etki Tepki FONKSIYONU ........cccovviiieiiiiiiiieieieen, 61
2.3.3. FIGARCH Siirecinin Tahmini..........cccueiuieriieiieiiiesieeiie e 62

viii



UCUNCU BOLUM
HiSSE SENEDIi GETIRILERINDEKI UZUN HAFIZA ETKISININ
VE VOLATILITENIN BELIRLENMESIi: BRIC ULKELERIi
UZERINE BIR UYGULAMA

3.1. FINANSAL PIYASALARDA VOLATILITE KAVRAMI..............c............ 63
3.1.1. Tarihsel Volatilite Kavrami............coovvrviiiiiiiiiiiiiiiiiiicce e 65
3.1.2. Zimni Volatilite Kavrami .........cccoovvevvvriiiiiiii et 66

3.2. BRIC ULKELERININ TANIMI VE FINANSAL PIYASALARI ............... 67
320 ) | TR 75
3.2.2. HINDISTAN L...ooiiiiiiiicee ettt 76
3.2.3. BREZILY A .ottt s sttt en e 77
B.24. RUSYA ..ottt ettt 79

3.3. HISSE SENEDIi GETIiRILERINDEKI UZUN HAFIZA ETKIiSININ
VE VOLATILITENIN BELIRLENMESIi: BRIC ULKELERI UZERINE

BIR UYGULAMA ....oooooeoeeeeeee e e er e e e ee e, 80
SONUC ...ttt ettt ettt et et e e et et et et et et et e e e e et et et et et eseeee et eseeeneeeeas 92
KAYNAKCA ..ottt ettt ettt n e, 94



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 1: BRIC iilkelerine ait bir takim ekonomik gostergeler............c.coovrvnerrnnnne 71
Tablo 2: BRIC iilkelerine ait gostergelerin degerlendirilmesi ..........cccoeevevveieiinnnen. 72
Tablo 3: BRICs iilkelerinin mal ve hizmet ihracati (% GSYH) ......cccoovviiiiiniennen, 72
Tablo 4: BRICs iilkelerinin mal ve hizmet ithalati (Y%GSYH)........ccccoovniniiininnnn, 73
Tablo 5: BRIC iilkelerinin enflasyon orani (Ortalama Tiiketici Fiyatlari)................ 73
Tablo 6: BRIC iilkelerinin hisse senedi performanslart ...........ccoocevereiirienirieniinnnnn, 74
Tablo 7: BRIC iilkeleri hisse senedi ticareti, CIr0 h1zi ..........cccccvviiiciiiiiicnen 74

Tablo 8: SSE COMPOSITE, IBOVESPA, S&P BSE ve RTSI getirilerine ait

tanimlayict 1StatiStIKIET .......cccveivieiiiii s 82
Tablo 9: Getiri serilerine ait birim KOK teStleri........cccvevviviiieeiiiiisiccecc e 83
Tablo 10: Getiri serilerine ait ARFIMA modelleri ..., 84
Tablo 11: Getiri serilerine ait FIGARCH (1,d,1) modelleri..........c.ccocviviiniiinnnnnnn, 85

Tablo 12: RTSI hisse senedi getirilerinin ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1)
Ve TARCH(L1,1) MOUEHETT ....cccvveiiciiecieee e 87

Tablo 13: S&P BSE hisse senedi getirileri icin ARCH LM testi.........coovvvivnnennnen. 88

Tablo 14: S&P BSE hisse senedi getirilerinin  ARCH(1), GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) ve TARCH(Z1,1) modelleri ........ccccvveviiieiiiieiiececienen, 88

Tablo 15: IBOVESPA hisse senedi getirileri icin ARCH LM testi ........ccccoervennnne 88

Tablo 16: IBOVESPA hisse senedi getirilerinin  ARCH(1), GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) ve TARCH(1,1) MOGEHErT ...ccveiiiiiiiiiiiiieieeee e 90



SEKILLER LISTESI

Sekil 1: Goldman Sachs Ekonomistlerine gére 2050 yilinin en 6nemli
EKONOMIIETT.....cviiiiic e 68

Sekil 2: BRIC iilkelerinin G6 Ulkelerinin Ekonomilerinden Daha Giiclii Konuma
Gelecekleri Tahmini Zaman DIlimIeri........c.cccccooveeiiiiiic i 69

Sekil 3: BRICs ve G6 iilkelerinin kiiresel GSYH'nin ne kadarini kapsadigini
gosteren tablo (GSYH 2003, US $) ...ooviviiiiiece e 69

Sekil 4: BRIC iilkelerinde gozlenen reel doviz kuru artist (%) ....covvvevieiieciiennnnne 70

Sekil 5: 1990-2010 yillar1 arasinda BRICs iilkelerinin kiiresel ticaretin ne kadarini
kapsadigini gosteren grafik (90) ......ccocvvveriiiinieiiie e 70

Sekil 6: SSE COMPOSITE, IBOVESPA, S&P BSE ve RTSI indekslerinin
01.07.1997- 30.09.2014 donemi igerisindeki giinliik getiri grafikleri ......... 81

Xi



ACF:
ADF:
AIC:
AR:
ARCH:

ARCH-M:
ARFIMA:

ARIMA:

ARMA:
BRIC:
BRICs:

CGARCH:

EGARCH:

EME:
fBm :
FDI:

FIGARCH:

GARCH:

KISALTMALAR LISTESI

Otokorelasyon Fonksiyonu

Genellestirilmis Dickey Fuller (Augmented Dickey Fuller)

Akaike

Otoregresif (Autoregressive)

Otoregresif kosullu degisen varyans (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity)

Ortalamada otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH in Mean)
Otoregresif kesirli biitiinlesik hareketli ortalamalar (Autoregressive
Fractional Integrated Moving Average)

Otoregresif entegre hareketli ortalama (Autoregressive Integrated
Moving Average)

Otoregresif hareketli ortalama (Autoregressive Moving Average)
Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin

Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin, Gliney Afrika

Bilesenli genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
(Component  Generalized Autoregressive  Conditional
Heteroscedasticity)

Ustel genellestirilmis  otoregresif kosullu degisen varyans
(Exponential ~ Generalized Autoregressive  Conditional
Heteroscedasticity)

Yiikselen Piyasa Ekonomileri (Emerging Market Economy)

Kesirli Brownian hareketi (Fractional Brownian Motion)

Direk yabanci yatirimlari

Kesirli biitlinlesik genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans (Fractional Integrated Generalized

Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (Generalized

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Xii



GARCH-M:

GPH:
GSP:
GSYH:
IMF:
KPSS:
LM:
MA:
NARCH:

PP:

R/S:
SIC:
TARCH:

UNCTAD:

WTO:

Ortalamada genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
(GARCH in Mean)

Geweke & Porter Hudak

Gaussian yar1 parametrik (Gaussian semiparametric)
Gayri Safi Yurti¢i Hasila

Uluslararasi para fonu (International Money Fon)
Kwiatkowski, Phillips, Schmidt & Shin

Lagrange Carpanlar1 (Lagrange Multiplier)
Hareketli Ortalama ( Moving Average)

Dogrusal olmayan asimetrik otoregresif kosullu degisen varyans

(Non-lineer Asymetric Autoregressive Conditional

Heteroscedasticity)

Phillips & Perron

Klasik doniistiiriilmiis genislik (Rescaled Range)

Shwardz

Esik degerli otoregresif kosullu degisen varyans
(Threshold Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Ticaret ve gelisim iizerine Birlesmis Milletler Konferanslari

(United Nations Conferance on Trade and Development)

Diinya ticaret orgiitii (World Trade Organization)

xiii



GIRIS

Uzun dénem bagimliligi ya da uzun hafiza siirecine olan ilgi ilk olarak fiziki
bilimlerde ortaya ¢ikmustir. Konuyla ilgili ilk ¢alisma Ingiliz bir hidrolog olan Hurst
(1951) tarafindan yapilmistir. Hurst bu ¢aligmasinda, Nil nehrinin tasma periyotlarini
nasil diizene sokacagini belirlemeye c¢aligmistir. Daha sonralar1t Mandelbrot ve Wallis
(1968) calismasinda uzun hafiza 6zelligini "Joseph etkisi" olarak tanimlamistir.
Josehp etkisine gore Misir yedi yil bolluk, yedi yil ise kitlik yasayacaktir. Bu
caligmaya gore esasinda uzun hafiza, uzak gecmiste olan bir olayin gelecekteki
gozlemler ile yiiksek iligkili olmast durumudur. Uzun hafiza siirecinin finansal
piyasalara olan etkisi ise Mandelbrot (1971) caligmasinda ortaya konusmustur.
Calismada Hurst'liin "Dontstiiriilmiis genislik" istatisti§inin hisse senetlerinin uzun
hafiza davranislarinin belirlenmesine kullanilmasi Onerilmistir. Uzun hafiza
modelleri kesikli siirekli modeller olarak ikiye ayrilmaktadir. Siirekli model olarak
"Kesirli Brownian Hareketi" Mandelbrot (1965) calismasinda tanimlanmis olup,
Mandelbrot & Van Ness (1968) ¢alismasi ile genellestirilmistir. Kesikli model olarak
ise, Granger (1980), Granger ve Joyeux (1980) ve Hosking (1981) tarafindan kesirli
biitiinlesik otoregresif hareketli model yani ARFIMA(p,d,q) modeli gelistirilmistir.

Ote yandan sermaye piyasalarinda, piyasalarin ne kadar etkin oldugu uzun
yillardan beri merak konusu olmustur. Ozellikle yatirimeilar, yaptiklar1 yatirimlarin
sonucunda ne kadar kazang elde edeceklerini ya da yatirimlarinin ne kadarinin riske
edildigini bilmek istemektedirler. Bu durum akademisyenleri de bu konular
aragtirmaya itmistir. Sermayenin ne kadarmin riske edildigini belirleyebilmek i¢in
volatilite denilen kavrami ortaya atmislardir. Onceleri kisa hafizali seriler igin
volatilite modelleri gelistirilmis iken daha sonra uzun hafizali modeller i¢in de
gelistirilmistir. Uzun hafizali serilerde volatiliteyi saptayan model olan FIGARCH
modeli, Baille et al(1996) tarafindan ortaya konusmustur.

Bu bilgilerden hareketle 3 boliimden olusan tezin ilk bdliimiinde zaman
serilerinin analizinde siklikla kullanilan dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi

modellerinden bahsedilmis, AR, MA, ARMA ve ARIMA modellerine deginilmistir.



Ek olarak kosullu degisen varyans modellerinden olan simetrik ve asimetrik kosullu
degisen varyans modellerinden bahsedilmistir.

Tezin ikinci boliimiinde ise, uzun hafiza modellerine deginilmistir. Uzun
hafizanin ¢esitli tanimlarina yer verilmis olup, siklikla kullanilan parametrik, yari
parametrik ve parametrik olmayan tahmin yontemlerinden bahsedilmistir. Ayrica,
uzun hafizali volatilite modeli olan FIGARCH modeli ve tahmin yontemi kavramina
yer verilmistir. Ek olarak bir birimlik sokun modelde yaratacag: etkinin belirlenmesi
icin hem ARFIMA hem de FIGARCH modelleri i¢in etki - tepki fonksiyonlari
incelenmistir.

Tezin son boliimii olan tigiincii béliimde ise, BRIC {ilkelerine ait hisse senedi
piyasa endekslerinin uzun hafizaya sahip olup olmadigi ve serilerin volatil olup
olmadigmin belirlenmesi amaciyla uygulama yapilmistir. Ancak, uygulamaya
geegmeden Once volatilitenin tanim1 ve cesitleri incelenmistir. BRIC iilkelerinin
finansal durumlar1 ve BRIC grubu icerisinde yer alan iilkelerin genel ekonomik
durumlan ile ilgili bilgi verilmistir. Uygulama kisminda ise ilk olarak serilerin
tanimlayici istatistiklerine bakilmistir. Serilerin duraganliklar ile ilgili bilgi edinmek
icin birim kok testleri yapilmistir. Getiri serilerinin uzun hafiza analizi
ARFIMA(p,d,q) modeli ile yapilmistir. Model tahmin edilirken ikici bolimde
belirtilen ve parametrik tahmin yontemlerinden olan "Yaklasik Whittle Tahmin
Yontemi" kullanilmistir. Son olarak ise FIGARCH ve ARCH; GARCH; EGARCH
VE TARCH yontemleri serilere uygulanmistir. Tiim bu analizler sonucunda gegmiste
olan olaylarin gelecekteki yatirimlara etkisi belirlenmis olup, yatirimcilarin risk-
kazan¢ dengesini saglamalarina yardimci olunmustur.

Analizler sonucunda elde edilmis bulgularin degerlendirilmesine ve

yorumlanmasina ise, tezin "Sonug¢" boliimiinde yer verilmistir.



BIRINCi BOLUM
FINANSAL ZAMAN SERILERININ
MODELLENMESI

Zaman serileri, zamanin belirli bir aninda veya araliginda birbirleri ile iligkili
olan saysal verilerin olusturdugu serilerdir'. "Zaman serisi kullanilarak giinliik hisse
senedi fiyatlar, haftalik merkez bankasinin yayinladigi para arzi, aylik issizlik oran

veya yillik devlet biitceleri gibi finansal ve ekonomik degiskenler tahmin edilebilir"
2

"Genel olarak zaman serileri, n 6rnek biiyiikligii olmak tizere z, t = 1,2,....,n
biciminde gosterilir. Bagka bir ifade ile T bir indis kiimesi olmak iizere, bir zaman
serisi, { z; : t & T}seklinde ifade edilir. Buradaki T indis kiimesi temel olarak T =
{1,2,3,.... .. } =N, T={0, £, £2,...... } = z seklinde alinabildigi gibi, T =R, T =

[0,1] gibi stirekli araliklarda da alinabilir" 3

Zaman serileri ile dogru sonuglar veren modellerin olusturulabilmesi i¢in serinin
ortalama, varyans gibi 6zelliklerinin zaman igerisinde sabit olmasi ve kovaryansinin
zamandan bagimsiz olmasi, bir bagka deyisle serinin duragan olmasi gerekmektedir.
Duragan olmayan serilerin denklemlere konulmasi gercekte olmayan iliskilerin
varmig gibi goriinmesine neden olmaktadir. Genellikle iktisadi zaman serileri
duragan degildir. Yani serilerin ortalamalari, varyanslar1 ve kovaryanslari zamana

bagh olarak degismektedir”.

'GsS. Maddala, Introduction to Econometrics, 2. bs., New York, Macmillan Publishing Company,
1992, p. 525.
* Ozlem Goktas, Teorik ve Uygulamali Zaman Serileri Analizi, istanbul, Besir Kitabevi, 2005, s.2.
> Yilmaz Akdi, Zaman Serileri Analizi: Birim Kokler ve Kointegrasyon, Ankara, Bigaklar
Kitabevi, 2003, sf. 31-110, a.e.,182-185.

Serap Duran, Asuman Sahin; "IMKB Hizmetler, Mali Smai ve Teknoloji Endeksleri arasindaki
iliskinin belirlenmesi", Gaziosmanpasa Universitesi Sosyal Bilimler Arastirma Dergisi, 2006, .61

3



1.1. DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERIiSi
MODELLERI

1.1.1 Otoregresif (AR) Siire¢

Tek degiskenli zaman serileri modellerinden “otoregresif”: AR model de siirecin
cari degeri y;, slirecin bir onceki degerleri y;.; art1 bir sok ile dogrusal bir fonksiyon
olarak tanimlanmaktadir. y; trend etkisi ortadan kaldirilmis seriyi gostermektedir.
Model ile zaman serisinin ge¢mis degerlerine dayanarak ileriye yonelik tahmin

yapilip, serinin gelecek degerleri ile ilgili bilgi saglamak miimkiin olmaktadir’.

"AR model de eger sadece bir gecikme s6z konusu ise model birinci dereceden
AR modeli, p tane gecikme s6z konusu ise p. dereceden AR modeli olarak

adlandirilir. Buna gore model;

Y=o+ B yer TP Vot B3 yes teeeennnnnnanis + Bp Yep T & (1)
seklinde gosterilir.

Buradaki p modelin derecesini ve € ise sifir ortalamali ve sabit varyansli beyaz

giiriiltii siirecidir" °.

" S6z konusu AR(p) siirecinde tahmin edilmesi gereken p+2 adet (B, B2, Bs, - -.-- ,

Bp: W, o° ) parametre vardir. Dolayisiyla sz konusu model, p+2 adet parametre

bilindigi takdirde belirlenmis olmaktadir" .

> Is1l Akgiil, Zaman Serisi ve ARIMA Modelleri, istanbul, Der yaymlari, 2003, sf. 20-21.

% Hilal Giiney, "Tek Degiskenli Zaman Serilerinde Model Se¢im Olgiitlerinin incelenmesi", Yiiksek
lisans tezi, Gazi Universitesi, Ankara, 2009, sf. 7- 8.

7 Sypros Makridakis, Steven C. Wheelwright, Forecasting Methods for Management, 5. edition,
Newyork, John Wiley Sons, 1989, p. 131.



1.1.2. Hareketli Ortalama (MA) Modelleri

Bir ekonomik degiskenin hareketli ortalama siireci 1,2 veya daha fazla donem
geriye dogru rassal kalintilarin agirlikli bir ortalamasi olarak ekonomik degisken
Y ye ait zaman serisi gozlemlerini gosterir. Genel MA(q) siireci igin istatistiksel

model,;
Yi-u+&+01&1+0280+ ... + 0 Ep 2)
seklinde gosterilir.

Burada korelasyonsuz rassal kalintilar €; ortalamasi sifir ve sabit bir varyansa
sahiptir. AR(p) modelinden farkli olarak “kesme” parametresi o yerine p ile

gosterilmistir®.

® Mustafa Seviiktekin ve Mehmet Nargelecekenler, Ekonometrik Zaman Serileri Analizi Eviews
Uygulamali, Ankara, Nobel Yayinevi, 2010, s. 153.



1.1.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri: ARMA(p,q)

AR ve MA modelleri, verinin dinamik yapisin1 uygun bir sekilde
tanimlamada kullanilmak iizere, i¢erisinde bir¢ok parametre iceren yiiksek degerli bir
model ortaya koyamamaktadirlar. Bu nedenle zamanla bu modeller kullanissiz hale
gelmiglerdir. Bu sorunun iistesinden gelmek amaciyla Box, Jenkings, ve Reinsel
(1994) tarafindan otoregresif hareketli ortalama modelleri (ARMA) gelistirilmistir.
ARMA modelleri temelde, AR ve MA modellerinin diisiincelerini birlestirmis ve
modelde kullanilmis olan parametre sayisi azaltmistir. Finansal getiri serilerinde
ARMA modellerin kullanilma sansi1 diisiik olmasina ragmen volatilite (oynaklik)

modelleri ile oldukca iliskilidirler’. Genel olarak ARMA(p,q) modeli,
Yt =0+ B1 Yi-1 +..+ BP Ytp+ €t+ 91 Et_l +.t eq €t—q (3)
seklinde gosterilmektedir.

Eger q = 0 ise siire¢ saf otoregresif siire¢ [ AR (p)], p = O ise siire¢ saf hareketli
ortalamalar siireci [MA (q)] olarak adlandirilir'®. ARMA modelinde, cevrilebilirlik
ve duraganlik kosullarinin her ikisinin de var olmasi gerekmektedir. Ayrica siirecin
duraganligit AR(p)’nin sekline bagl iken, ¢evrilebilirligi MA(q) nun sekline baglidir.
ARMA modelinde duraganlik 06zelligi, siirecin ortalamasinin, varyansmin ve
kovaryansinin zamana bagli degismedigini vurgulamaktadir. Siiregte ortalama ve
varyans, zamandan bagimsiz ve sabit iken kovaryans da zamana degil, zamanlar arasi

farka dayanmaktadir''.

? Ruey T. Stay, Analysis of Financial Time Series, 2. edition, USA, John Wiley & Sons, 2005, p. 56.
% walter Enders, Applied Econometric Time Series, 2. edition, USA, John Wiley & Sons, 2003, p. 51.
" Isil Akgll, a.g.e., sf. 88-89.



1.1.4. Otoregresif Entegre Hareketli Ortalamalar Modeli :
ARIMA (p,d,q)

Zaman serisi modelleri duraganlik varsayrminda dayanmaktadir. Ozetle bu
varsayim, ortalama ve varyansin sabit ve kovaryansin zamandan bagimsiz olmasi
durumudur. Fakat bir¢ok finansal ve ekonomik zaman serisi duragan degildir. Bu
nedenle bu zaman serileri entegre edilmis serilerdir. Bir zaman serisinin ilk farki I(0)
ise seri duragandir. Benzer bir sekilde, eger bir zaman serisi 1(2) ise seri iki defa farki
alindiginda duragan hale geliyor demektir. Yani I (0) haline doniigsmiistiir. ARIMA
(p,d,q) modelinde p otoregressive model sayisini, d serinin duragan hale gelmeden
once kac¢ defa farkinin alindigini, q ise hareketli ortalamalar model sayisini
gostermektedir. ARIMA(p,d,q) modelinde d=0 ise model ARMA(p,q) haline
doniismektedir. Eger model de d,q = 0 ise model saf duragan AR(p) siirecine, p,d =

0 ise saf duragan MA(q) siirecine doniisecektir 2.
ARIMA siirecinin denklemi;
¢(B) (1-B)" 2= 0y + O(B) o

seklindedir. Denklemde yer alan ¢(B) ve ©(B) p ve q'inct dereceden B'nin birim
cember disina yayilmis olan operatorleridir. ARIMA model otoregressif modelleri,
hareketli ortalamalar modelleri, birlestirilmis otoregresif hareketli ortalamalar
modellerini ve bu ii¢linlin entegre edilmis halini kapsadigi i¢in ¢cok genel bir formdur.
Bu sekildeki bir modeli tahmin edebilmek amaciyla Box-Jenkings yaklagimi
olusturulmustur. Box-jenkings yaklasimi tanimlama, tahmin etme ve tan1 kontrolii

olarak adlandirilmis olan ii¢ asamadan olugmaktadir."

Ilk asamada verinin dinamik &zelliklerinin belirlenebilmesi i¢in gerekli olan
modelin derecesi tanimlanmaktadir. Grafik yontemi kullanilarak veriler ile

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon katsayilarmin grafigi ¢izilir. ikinci asamada,

"2 Damodar N. Gujarati, Basic Econometrics, 4. edition, The McGraw-Hill Companies, , 2004, pp.
839-840.
1 George EP Box and Gwilym M. Jenkins, Time Series Analysis, San Fransisco, Holden Day, 1976,
p- 171.
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ilk asamada belirlenmis olan modelin parametreleri tahmin edilir. Bu islem
yapilirken, modele bagl olarak, en kii¢iik kareler yontemi veya Maksimum
Likelihood yontemi kullamlabilir. Ugiincii asamada ise, modelin dogru tanimlanip
tahmin edildigine dair kontroller yapilir. Box-Jenkings bunun i¢in iki yontem Onerir.
Bunlardan ilki "overfitting" olarak adlandirilan, verinin dinamiklerinin yakalanmasi
icin gerekenden yiiksek mertebeden bir modelin tanimlanmasidir. Ikincisi ise,
"residual diagnostic" olarak adlandirilan, lineer bagimliligin kanitlanmasi igin

hatalarmn kontroliiniin yapilmasidir.'

' Chris Brooks, Introductory Econometrics for Finance, 3. edition, New York, Cambridge University
Press, 2014, p. 274.



1.2. KOSULLU DEGIiSEN VARYANS MODELLERI

1.2.1. SIMETRIK KOSULLU DEGISEN VARYANS
MODELLERI

1.2.1.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH)
Modelleri

Otoregresif kosullu degisen varyans modelleri son zamanlarda finansal zaman
serilerinde, Ozellikle varligi elde tutmanin tasidigi riskin analiz edilmesinde,
opsiyonlarin fiyatlarinin degerlendirilmesinde, zaman degisken giiven araliklarinin
tahmin edilmesinde, degisen varyansin varligi altinda daha etkin tahminlerin elde

edilmesinde siklikla kullanilmaktadir'®.

ARCH model ilk defa 1982 yilinda Engle tarafindan ortaya atilmistir. Engle'a
gore, geleneksel ekonometrik modeller bir periyotluk donem i¢in varyans tahminini
varsaymaktadir. Bu varsayim genellestirildiginde, otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) siireci olarak adlandirilan yeni bir stokastik siire¢ ortaya ¢ikmustir.
Bu siiregteki modeller, sifir ortalamaya sahip ve serisel olarak korelasyonsuzdur
("serially uncorrelated"). Serilerin gegmis donemlerdeki gerceklesmelerine bagli olan
kosullu varyansa izin veren model Granger ve Andersen tarafindan tanimlanan

model;

N St-yt-l 'dir.

Bu durumda modelin kosullu varyansi cz.yt_12'dir. Ancak burada kosulsuz
varyans hem sifir hem sonsuzdur. Bu durum genellestirme ile ortadan

kaldirilabilmektedir.
Tercih edilen ARCH modeli;
yi = £.h,?

hi=oay+ o yt_lz 'dir.

!> Evdokra Xekalaki, Stavros Degiannakis, Arch Models for Financial Applications, UK, A John
Wiley and Sons, 2010, p. 8.



V(E) = 1'dir.

Modele normallik varsayimda eklenip, t donemindeki bilgi seti W, ile

gosterilmis olup model,

yi| Wir-N(O, hy) (4)
he= o + 0 Vi1 (5)
seklindedir.

Varyans fonksiyonu daha genel agiklandiginda;

he = (Y1, Y2 seveeevennens , Yi-p, @) (6)

haline doniismektedir. Burada p, ARCH siirecinin derecesini gosterir iken o

bilinmeyen parametrelerin vektoriinii gostermektedir.

S6z konusu ARCH regresyon modeli, y'nin ortalamasinin  x{3 olarak
verilmesine ek olarak ¥ bilgi seti ile  bilinmeyen parametrelerin vektoriinii igeren
gecikmeli i¢sel ve digsal degiskenlerin lineer bir kombinasyonu varsayilmasiyla elde

edilmistir. Model;

Yt | Wi~ N(xB, he),

ht = h(gt-l, St-Z gerereretennnas , St-p, (X) (7)

Simdiki ve ge¢mis donemdeki x'lerin modele dahil edilmesi ile varyans

fonksiyonu da genisletilebilir. Boylece h fonksiyonu;
ht = h(gt-l, St-Z gereneeeenanes , St-p, Xt, Xt-1, oo, Xtp, (X) (8)
ya da

ht = h(lPt—‘l ’ 0")
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ARCH modelleri i¢inde en basit olan ve siklikla kullanilant 4 ve 5 numarali

modellerde belirtilen ARCH(1) modelidir. Bu modelin gegerli olabilmesi igin,
0o>0, >0 ve (X]rszlr(Zj -1)<1

kosullarini saglamalidir. aj'ler toplaminin 1 den biiyiik oldugu durumlarda siireg
sonsuz varyansa sahip olacaktir. ARCH(1) siireci normal dagilima gore daha kalin

kuyruga sahip olan veriyi iiretmektedir.
Genellestirilmis ARCH modelinin alternatif bir yorumlanma sekli ise;
ye| Per = N(xiB, h),
_ 2 2
hi=(00+01. €17 Fovveeeinen, op. Ecp ), 9)
Et = Vt- XtB ' dir.

p' inci dereceden ARCH modeline ait parametreler oo > 0, oy .

kosullarini sagliyor ve ilgili karakteristik denkleme ait kokler birim ¢emberin disina

yayiliyor ise siire¢ kovaryans duragandir. '°

Box - Jenkings yaklagimi hata terimlerinin zaman boyunca sabit kaldig
varsayimina dayanmaktadir. Fakat denklem 10'un standart hatasi oynaklig1 6lgmek
icin kullanilmaya baslandigindan beri, sabitlik varsayimi belirsizligi ya da
volatilitenin zaman boyunca sabit kalmasini ima etmektedir. Bu varsayimin

saglamligit ARCH denklemleri ile test edilmistir.

yt — (X() + zppmax epy(t_p) + zqqmax eqY(t_q) + Znnmax IJnDt (10)

ARCH etkisinin varlig1 bir diger deyisle volatilitenin zaman boyunca degisip
degismedigi kosullu varyans (9) ile test edilmelidir. ARCH denklemi kuruldugu
zaman, Lagrange Carpimi (LM) ve F testleri ARCH etkisinin var olmadig1 belirten

sifir hipotezini test etmek amaciyla kullanilmaktadir. Olasilik degeri 0.05' den kiigiik

'® Robert F. Engle, "Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the Variance of
United Kingdom Inflation" Econometrica, Vol: 50 (4), 1982, pp. 987 - 994.

11



ise sifir hipotezinin %5 anlamlilik diizeyinde reddedildigini, volatilitenin zaman

boyunca degiskenlik gosterdigi gostermektedir. '’

ARCH modeli uygulanirken hangi modelin se¢ilmesinin en iyi olacaginin
belirlenmesinde bir takim deneysel bulgular vardir. Bunlardan ilki kalin kuyruk
sorunudur. Kalin kuyruk varliklara ait getirilerin leptokurtic olmasi yani basiklik
degerinin 3'ten biiyilk olmasi1 durumudur. ikincisi ise volatilite kiimelenmesidir.
Mandelbrot (1963)un belirttigi gibi, volatilite kiimelenmesi kiigiikk degisimleri
kiiciik, biiyiik degisimleri ise bilyiik degisimlerin izlemesi durumudur. Ugiinciisii,
hisse senedi fiyatlarindaki degisimlerin, hisse senedi volatilitesi ile negatif iliski
egiliminde olmast durumu, yani kaldira¢ etkisidir. Dordiincii ise ticaretin olmadigi,

hafta sonu ya da tatil giinleri gibi periyotlarin etkileridir."®

ARCH literatiiriinin ana katkisi, ekonometrik zaman serilerinin
volatilitesinde goriilen degisimlerin tahmin edilebilmesi ve varyanstaki dis kaynakli
yapisal degismeler yerine lineer olmayan bagimliligin 6zel bir seklinden sonuglar

elde edilebileceginin bulunmasidir.'’

7H Joordan, B Groove, A Jooste & ZG Alemu, "Measuring The Price Volatility of Certain Field
Crops in South Africa using the ARCH / GARCH Approach", Agrekon, Vol: 46 (3), 2007, p. 314.

'8 Tim Bollerslew, Robert F.Engle, Daniel B.Nelson, "Arch Models", Handbook of Econometrics,
Ed. by R.F.Engle and Daniel L. McFadden, Vol: 4, 1994, sf. 2963-2965.

' Amil K. Bera, Matthew L. Higgins, "ARCH MODELS: Properties, Estimation and Testing" ,Journal
of Economic Surveys, Vol:7 (4), 1993, p. 315.
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1.2.1.2. Genellestirilmis Otoregressif Kosullu Varyans Modeli (
GARCH (p,q) )

GARCH siireci ilk olarak Tim Bollerslev (1986) tarafindan ortaya atilmistir.
Burada ARCH siirecindeki kosullu varyans fonksiyonu genisletilerek siire¢
genellestirilmis ARCH yani GARCH siirecine doniistiiriilmiistiir. Bu doniisim MA
stirecinin genellestirilerek ARMA siirecinin elde edilmesine benzemektedir. GARCH

siireci ile yiiksek merteben ARCH siirecinin olusturulmasi amaglanmustir™.

GARCH(p,q) modeli, gecmis hata kare terimleri ile ge¢mis kosullu
varyanslarin olusturdugu lineer bir fonksiyondur. ARCH modelinden farki, kosullu
varyansin kendi ge¢mis degerlerinin yami sira geg¢mis soklar ile birlikte
modellenebilmesidir. *! Ayrica GARCH model kosullu ikinci momentler igin tek
degiskenli ARMA model olarak goriilebilir ve p, q degerlerinin secilmesinde € 'ye

uygulanan geleneksel zaman serisi tekniklerinden yararlanilmis olabilir.**
GARCH (p,q) siireci,
€| W1 ~ N(O, hy),
he= o+ Y1 o € + Y01 Bi hei, (11)
=09+ A(L)EZ + B(L) hy (12)
seklinde gosterilir. Burada;
& : gercek degerli kesikli degisken stokastik siireci
W : t zamani boyunca tiim bilgileri i¢ince barindiran bilgi setini ifade etmektedir.
GARCH siirecinde kosullu varyansin pozitif olmasini saglamak amaci ile;

p=0,qg>0,

% Aml K. Bera, Matthew L. Higgins, a.g.e., pp. 312-313.
2! Svetlozar T.RAchev, Steffan Mittnik, Frank J.Fabozzi, Sergio M. Focardi, Teo Jasic, "Financial
Econometrics", New Jersey, John Wiley & Sons, 2007, p. 284
> Tim Bollerslev, "Modelling the cohorence in short-run nominal exchange rates: a multivariate
generalized ARCH model", Review of Economics and Statistics, Vol: 72 (3), 1990, p. 501.
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11 ve 12'inci denklemlerde eger p = 0 degerini alirsa slirec ARCH (q) siirecine, p ve
q degerlerinin ikisi de sifir degerini alirsa & basit beyaz giiriiltii siirecine
dontismektedir. GARCH(p,q) stireci gecikmeli kosullu varyansin uygulanmasina izin
veriyor iken, ARCH(q) siirecinde kosullu varyans sadece, ge¢mis Ornek

varyanslarinin lineer bir fonksiyonu olarak tanimlanmaistir.

GARCH (p,q) regresyon modeli, &' lerin lineer regresyonda yenilik

parametresi olmasina izin verilerek elde edilmistir.
E=yi-x;b (13)
yi: bagimli degisken,
x¢. aciklayici degiskenlerin olusturdugu vektor,
b: bilinmeyen parametrelere ait vektor'diir.

Eger 1 - B(z) = 0'!m tim kokleri birim cember disinda ise, gecmis € 'lerin

gecikmeli degerlerinin dagilimi asagidaki gibi tekrar yazilabilir.
he=0o(1-B(1)"+ A(L) (1 - BL))" &’
=ag( 1-3Pio ) + Y5218 & (14)
11'inci formiil ile birlikte sonsuz boyutlu ARCH (<o) siireci gézlenebilir.

En basit ancak siklikla kullanilan GARCH modeli GARCH (1,1) modelidir.

Buna gore model;
he= oo+ o1, Ei” + B het?

seklinde gosterilir. Ek olarak modelin agsagida gosterilen kisitlar1 saglamasi gerekir.
>0, a;>0,p,>0 ve a+pBi=1

14



GARCH (1,1) siirecinde ilk sayr denklemde kag tane otoregresif gecikme
veya ARCH terimi bulundugunu gosterirken, siklikla GARCH terimi olarak da
adlandirilan ikinci say1 ise kag tane hareketli ortalama gecikmelerinin bulundugunu

gosterir.”

Garch siirecinde ARCH etkisinin varligiin test edilmesinde, minor limiti
kosullu normallik varsayimi olan LM testi uygulanir. GARCH(1,1) i¢in uygulanan
LM testi ARCH(1) i¢in uygulanan test ile aynidir. ARCH LM testine ek olarak, hata
karelerin 6rnek otokorelasyon fonksiyonu da bu etkiyi sinamaktadir. Burada sifir
hipotezi "ARMA modelden elde edilen hatalar boyunca lineer olmayan bagimlilik
yoktur" seklinde olusturulmaktadir. GARCH model olusturulduktan sonra sifir
hipotezi "Standardize edilmis hatalar kosullu sabit varyanshdir" 1 sdyleyen hipotez
test edilmelidir. Bu amagla standardize edilmis hata karelerin otokorelasyonlarini
kullanan Ljung-Box istatistigi kullanilabilir. Ancak istatistigin anlamli olup
olmadigina Xz(m_k) dagilimi kullanilarak karar verilmelidir. Burada yer alan k degeri

tahmin edilen GARCH paremetrelerinin sayisidir.**

# Robert Engle," An Introduction to the Use of ARCH/GARCH Models in Applied Econometrics",
Journal of Economic Perspectives, Vol:15 (4), 2001, p.160.
** Francis X. Diebold ve Jose A. Lopez, "Modelling Volatility Dynamics", Macroeconometrics:
Developments, Tensions and Prospects, Ed. by Kevin D. Hoover, New York,Springer
Science+Business Media, 1995, pp. 443-444.
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1.2.1.3. Ortalamada ARCH Modeli (ARCH-M)

ARCH modelin standart formunda kosullu varyans, ge¢mis soklarin veya
yeniliklerin karelerinin lineer bir fonksiyonu olarak tanimlanmis olup degisen
varyansin parametrelestirilmesini saglamakta kullanilmaktadir. ARCH-M modelinde
ise ARCH modeli genisletilmistir ve modelin kosullu varyansinin ortalamay1 (yani
portfolyoda ki beklenen getirileri) etkilemesine  izin verilmistir. ARCH-M
modelinde gercek getirilerinin tahmininde faydali olan degiskenlerin, risk primi ile
iliskili oldugu ve kosullu varyansin fonksiyonunda regressor olarak yer aldiklarinda
anlamliliklarin1 kaybettikleri belirlenmistir. Buna ek olarak, hatalardaki degisen
varyans test istatistigini yanlh etkilemekte, anlamli degiskenin yanlis bulunmasina

neden olmaktadir.?

Engle, Lilien ve Robins (1987) yilindaki caligmalarinda gore kosullu ortalama

kosullu varyansin bir fonksiyonudur ve model asagida belirtildigi gibidir.
vi = g(Xe.1, Gzt ;b) + &

Bu modelde, kosullu varyansta gozlenen bir yiikselme, g(x.;, o’ ; b)nin
kismu tiirevinin isaretine bagh olarak ve o% goz 6niinde bulundurulmast ile, y;nin
kosullu ortalamasinda gozlenen bir yiikselme veya algalma ile ilgili olacaktir.”®
Modelde beklenen riske ait olan ve tahmin edilen katsayr risk- getiri dengesini
Olcmektedir. Daha ondeki c¢alismalar risk primini sabit olarak kabul etmelerine
ragmen, ARCH-M model ile bu duruma yeni bir yaklasim getirilerek zamanla
degisen risk priminin tahmin edilebilecegi ortaya konulmustur. Pozitif ve negatif risk

- getiri dengesi finansal teori ile tutarli olmalidir. %’

% Robert Engle F., David M. Lilien ve Russel P. Robins, "Estimating Time Varying Risk Premia in
the Term Structure : The ARCH-M Model", Econometrica, Vol:55 (2), 1987, p. 392
% Tim Bollerslev, Ray Y. Chou ve Kenneth F.Kroner, "Arch Modelling in Finance", Journal of
Econometrics, 52, 1992, p. 14.
" Evdokra Xekalaki, Stavros Degiannakis, a.g.e., pp. 16-17.
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1.2.1.4. Ortalamada GARCH Modeli (GARCH-M)

GARCH modelinin genisletilmis hali olan GARCH (p,q)- M modeli Engle,
Lilien ve Robins tarafindan 1987 yilinda ortaya atilmistir. Genel GARCH (p,q)- M
formu 15 - 17'de belirtildigi sekildedir.

Ye= 0x¢ + vy he+ & (15)
he= o+ Y"1 o5 Ei” + Y% Bi hei, (16)
€| Q1 ~ N(0, hy), (17)

15'te yer alan formiilde y; getiri fazlasi ya da risk primi, x; degiskenlerin
dissal veya daha Onceden tanimlanmis vektorii, € hata terimi, h; hata teriminin
kosullu varyans1 ve Q bilgi setidir. ¢, vy, ao, o; ve B; parametre vektorleri ya da uygun
boyuttaki skaler biiyiikliikler, t ise zaman indeksidir. GARCH (p,q)- M modeli getiri
fazlas1 y/min x; vektérii ve kendi kosullu varyansi ile tanimlanmasina izin
vermektedir. Kosullu varyans (h;) lineer olarak hata karelerin gecmisteki
davraniglarina ve gegmis kosullu varyanslarin hareketli ortalamasina baghdir. Hata
kare terimlerinin kullanilmasi ile gergeklesen deger i¢inde eger yenilikler genis yer
tutuyorsa, gelecekteki degerlerde de genis yer tutma egiliminde olacagr ima
edilmektedir. o; degerleri gecikmeli yeniliklere eklenen agirliklar1 tanimlamaktadir.
Siirecin 1yi tanimlanmis oldugundan emin olmak igin oo, o; ve Bi parametrelerinin
negatif olmamasi gerekmektedir. Ayrica y sifira esit olursa siire¢ GARCH-M
siirecinden GARCH siirecine dontisecektir. 16'da verilen formiilde sabit parametre
disinda, tim katsayilar sifira esit olursa model geleneksel sabit varyans

spesifikasyonuna indirgenecektir.*®

8 Elyas Elyasiani, Igbal Mansur, "Sensitivity of the Bank Stock Returns Distribution to changes in the
level and volatility of interest rate : A GARCH - M Model", Journal of Banking and Finance, Vol:22 (5),
1998, pp. 540 -541
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1.2.2. ASIMETRIK KOSULLU DEGISEN VARYANS
MODELLERI

1.2.2.1. Ustel GARCH ( EGARCH ) Modeli

Klasik simetrik GARCH modelleri oynakligin sadece biiyiikliiglinii dikkate
alir ve beklenmeyen getirilerin isareti ( pozitifligi ya da negatifligi) varyansin 6zelligi
olarak tanmimlanmamaktadir. Ancak Black'in 1976 yilinda yaptig1 ¢alismaya gore,
hisse senedi getirilerinin, getirilerin volatilitelerinde meydana gelen degisiklikler ile
negatif korelasyonlu oldugunu kanitlamistir. Volatilite "kotii haberler" sonucunda
yiikselme egiliminde iken, "iyi haberler" sonucunda algalma egilimindedir. Bu
durum kaldirag etkisi olarak adlandirilmaktadir. Bu sorunun iistesinden gelmek
amactyla Nelson(1991) calismasinda kosullu varyansin logaritmasinin alinarak
modellenen EGARCH siirecini ortaya atmistir. Burada hisse senedi getirileriyle
volatilitedeki degisimler arasindaki asimetrik iliski gosterilmistir.  Buna gore

modeldeki agirliklandirilmis soklar;
g(st):e€t+7[|Stl'E(lgtl)]

seklinde modellenmistir. Burada © ve vy sabitlerdir. & ve | & | - E( | & | )nin her ikisi
de sifir ortalama ile siirekli dagilima sahiptirler. Bu nedenle E[g(&;)] = 0'dir. g(&;)'nin

asimetrisi asagidaki sekliyle daha net goriilebilmektedir.

g(e) = @+ y)e —yvE(lg]) ifg =0,
! @ —v)e —vE(lg]) if e <O.

&~N(0, o tz ) i¢in, standardize edilmis degisken olan &/ o standart normal
dagilim oOzelligi gostermektedir ve E( |€t |/ 6 ) = (2/m)"2. Standardize edilmis

Student-t dagilimi i¢in ise,

24/ = 2T ((v + 1)/2)

o T Y I

¥ Daniel B. Nelson, "Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New Approach”,
Econometrica, Vol:59 (2), 1991, p. 349.
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seklindedir.

Nelson(1991) calismasinda "Genellestirilmis Hata Dagilimi (GED)" nin
hatalar i¢in kullanilmasini 6nermistir. GED dagilimi normal dagilimin 6zel bir halini
icinde barimmmaktadir. Ancak kalin kuyruga da izin vermektedir. Ek olarak hatalar

icin t dagilimi, hatalarin kosulsuz varyansinin sonsuz olmasini ima edebilmektedir.*
EGARCH(m,s) model asagidaki gibi de yazilabilir;

'l+ﬁlB+"'+B_,1BS_l
a = o, (o)) =ao+——— —— (),
- U] ottt T U

oo sabit parametre, B gecikme operatoridiir. 1+ BB +......... + BB ve 1- oyB -
......... - o B™ ise, birim ¢emberin digina yayilmis olan ve ortak faktorlerinin olmadigi
polinamiyal koklerdir. Ln (o)nin kosulsuz ortalamasi og'dir.>’ Alexander (2009)
calismasma gore, EGARCH'!n kosulsuz varyansi o'dir. Ayrica bu deger tim t'ler

? = o7 seklindedir. Kosulsuz varyans, kosulsuz getirilerin dagiliminin

icin ©
varyansidir ve incelenen periyot boyunca sabit oldugu varsayilan kosullu varyansin
uzun donem ortalama degerine karsilik gelmektedir. EGARCH uzun donem
teriminin teorik degeri veya kosulsuz varyansi, hareketli ortalamalar volatilite
modelinde yer alan kosulsuz varyans ile ayn1 degildir. EGARCH modelinde yer alan
kosulsuz varyansin teorik degeri GARCH modele bagl olarak degismektedir. Ayrica
EGARCH modelinin kosulsuz volatilitesi ne kadar genis olursa, uzun donem

volatilitesi de o kadar yiiksek olacaktir.*

EGARCH modelinin diger bir yazilim sekli ise Nelson(1990, 1991) yilinda
yaptig1 ¢aligmalara gore asagidaki gibidir.

logh, =w+al|n,_ |+yn,_, +plogh,_ , |pI<]

% Torben G. Andersen, Richard A. Davis, Jens-Peter Kreify, Thomas Mikosch,"Handbook of
Financial Time Series", Berlin, Springer - Verlag, 2009, p. 36.
’! Ruey Tsay, a.g.e., pp. 124-125.
32 Chang Su, "Application of EGARCH model to Estimate Financial Volatility of Daily Returns: The
Emprical Case of China", Yiiksek lisans tezi, Gothenburg Universitesi, Sweden, 2010, pp. 10-11.
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Modele log hy; dahil edilginde | B | <l ise, duraganlik kosulu saglanmistir.
Eger elde edilen sonuglarda y # 0 ise modelde asimetri etkisi, y = 0 ise simetri etkisi
vardir. Ayrica eger y <0 ve y < a < -y kosullar1 saglaniyorsa, modelde kaldira¢ etkisi
bulunmaktadir.>® Ek olarak, EGARCH siireci log-volatiliteye dayandigindan &tiirii
(stz her zaman pozitif olacaktir. Bunun sonucu olarak model parametrelerinin

isaretleri hakkinda herhangi bir sinirlama yoktur.34

3 Guillaume Gaetan Martinet ve Michael McAleer, "On the Invertibility of EGARCH, Tinbergen
Institute Discussion Paper, Netherlands, Vol: 96 (3), 2014, p. 5.
** Christian Schmitt,"Option Pricing Using EGARCH Models", Centre for European Economics
Research, Germany, Vol:96 (20), 1996, p. 1316.
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1.2.2.2. Esik Degerli ARCH ( TARCH) Modelleri

Simetrik GARCH modellerinde, ge¢misteki soklar volatiliteyi, isaretine
bakilmaksizin, her zaman pozitif etkilemektedir ve bu etki soklarin biiylikliigline
gore ylikselmektedir. Ancak bu 0Ozellik volatilite de gozlenen lineer olmayan
davraniglar1 modellemede yetersiz kalmaktadir. Asimetrik etkilerin de modele dahil
edilebilmesi amaciyla Zakoian(1991a) tarafindan Threshold GARCH ya da Esik
Degerli GARCH (TGARCH) olarak adlandirilan farki bir model ortaya atilmistir. Bu
modelde volatilitedeki lineer olmayan davranislart modelleyebilmek icin pozitiflik

kisitlari esnetilmistir.35
2 N 2 N 2 N 2
O, =d, + Zaigt—i + Z}/iSt—igt—i + ijo-t—j’
i=1 i=1 j=1

veE

s ) g, <0
0 if e, 20

Yukarida verilen TGARCH modelinde goriildiigii gibi, model gecikmeli
standart hatalarin regressor olarak modele dahil edilmesi ile olusturulmustur. Bu
modelde & ;'nin esik degerin altinda ya da {istiine olmasina bagl olarak, Szt_i kosullu
varyans o’ tizerindeki etkisi farkli olacaktir. € pozitif oldugu zaman, toplam etkisi
o; €% kadar, € negatif oldugu zaman ise toplam etkisi (o; + ;) €. kadar olacaktir.*®
Ayrica modelde y > 0 kotii haberler volatiliteyi arttiracaktir ve kaldirag etkisinin

oldugu soylenecektir. Eger vy # 0 ise, haberler asimetrik etki yaratmaktadir.”’

% R. Rabemanajara ve Jean - Michel Zakoian, "Threshold ARCH Models and Asymmetries in
Volatility", Journal of Applied Econometrics, Vol:8 (1), 1993, pp. 32-34.
3% Dumitru Miron ve Christiana Tudor, "Asymetric Conditional Models: Emprical Estimation and
Comparison of Forecasting Accuracy", Romanian Journal of Economic Forecasting, Vol:3, 2010,
p- 79.
°7 Stanciu Florin Aurelian, "Asymetric Conditional Volatility on the Romanian Stock Market",
Doktora tezi, Bucharest, 2008, p. 14.
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1.2.2.3. Bilesenli GARCH (CGARCH)

Engle ve Lee (1999) stokastik siirece, duragan olmayan volatilite de
stirekli ve/veya gecici unsurlarin bulunmast durumunu eklemislerdir. Volatilite de
birim kok bulunmasi bu durumun dogrudan olmayan bir kanitidir. Ancak bu durum
s0z konusu iken bunu gosteren ¢cok az deneysel kanit bulunmaktadir. Baz1 ¢alismalar
sitirekli ve gecici unsularin karakteristik dinamiklerini kesfetmis ve bu dinamikleri
stokastik silirecin baglica Ozelliklerinden olan, zaman-degisken volatilite (time-
varying) ve tesadiifi ziplamalar ile iliskilendirmistir. Bu nedenlerden o6tiirti Engle ve
Lee, zaman- degisken volatiliteyi icerisinde siirekli (uzun dénem) ve gecici (kisa
donem) unsurlarina ayiran "Bilesik GARCH (Component GARCH) " modelini

gelistirmislerdir.3 8

Modelde hy, oynaklik terimi iken s, kisa donem parametresi ve q; uzun donem

parametresidir.
hy=s +q

Engle ve Lee (1999), kisa ve uzun dénem volatilite unsularinin dinamiklerini

asagidaki gibi olusturmuslardir;
se= (0+B) Set + 0 (€201 - heoy),
4= © + p et + @ (€1 - hey).

Uzun donem ve kisa donem soklarin kaliciligi sirasiyla, o+ ve p tarafindan
yakalanabilir. 0 < a+f < 1 ve 0 < p < 1 varsayimlar1 altinda, kisa ve uzun donem
ortalamalar1 0 ve ®/(1- p)'ye doniisecektir. Uzun donem oynakligi, kisa donem

oynakligindan daha kalic1 ise;

0 <(ot+p) <p <1 olacaktr.

** Shyh-Wei Chen ve Chung-Hua Shen,"GARCH, jumps and permanent and transitory components of
volatility: the case of the Taiwan exchange rate", Mathematics and Computers in Simulation,
Vol:67 (3), 2004, p. 202.
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Ayrica modeldeki volatilitenin negatif olmasini engellemek amaciyla,
modeldeki parametrelerin 0 < ¢ <, o >0, > 0, © > 0 kosullarin1 saglamasi

gerekmektedir.”

*® Toshiaki Watanabe ve Kimie Harada, "Effects of the Bank of Japan's intervention on yen/dolar
exchange rate volatility", Journal of the Japanese and International Economies, Vol:20 (1), 2006, p.
107.
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1.2.2.4. Dogrusal Olmayan Asimetrik ARCH (NARCH)
Modeli

Lineer ARCH modelinde tahmin edilen o; katsayisinin negatif bulunmasi
siklikla karsilagilan bir sorundur. Bu sorunun iistesinden gelebilmek amaciyla Bera
ve Higgins (1992) icersinde pozitif olma kosullarinin yani sira ARCH"'m 6zel bir
halini ve log ARCH'" simirlandirilmis bir durum olarak barindiran NARCH modelini

gelistirmislerdir. Modelin kosullu varyanst;

he=[ o (67)° + ¢1 (€%1)° +.ot 9 (€29 1%,

seklindedir ve o’ > 0,$;>0,56>0,>%d; =1 siirlamalar1 vardir. NARCH

modelinin yeniden diizenlenmis hali asagidaki gibidir.

Bu model NARCH modelinin, lineer ARCH modelinin her iki tarafindaki
BOX-COX gii¢ transformatorii oldugunu kanitlamaktadir. Modelden de goriildigi
gibi, & = 1 oldugu zaman model lineer ARCH modeline ve & — 0 oldugunda ise log

ARCH modeline yakinsamaktadir.*’

** Matthew L. Higgins ve Aml Bera, a.g.e., p. 331.
24



IKiINCi BOLUM
UZUN HAFIZALI MODELLER

2.1. UZUN HAFIZA MODELI NEDIR?

Hafiza, ge¢miste edinilmis olan ve gelecekte kullanilan bilgilerin tiimiidiir.
Psikologlarin  kullandig1 hafiza tanimi istatistiksel zaman serisi analizlerine
kolaylikla adapte edilebilmektedir. Zaman serilerinin istatistiksel modellenmesinde
siklikla zaman serileri ve bu serilerin gegmis degerleri arasinda bagimlilik olup
olmadig1 (otokorelasyon) arastirilir. Ornegin, eger serinin sadece ilk gecikmesinde
otokorelasyon bulunuyor ise (kisa hafiza) bugiiniin gozlemi yarini tahmin etmek i¢in
kullanilir. Ancak birka¢ zaman Onceki gozlemler bugiinii etkiliyorsa, o zaman

siirecin uzun hafizaya sahip oldugu soylenir."!

Kesirli biitiinlesme modelleri otokorelasyonlarin hiperbolik diisiisii ve etki-
tepki (impulse response) agirliklari ile iligkili modelledir. Bu modeller 1950'
yillarda daha ¢ok hidroloji, jeoloji, klimatoloji gibi fiziksel alanlarda kullanilmistir.
Hidroloji alaninda en 1iyi bilinen Ornegi Hurst (1951)'iin ¢alismasidir.
Ekonometriciler tarafindan ise 1980'lerde kullanilmaya baslanmistir. Ancak, uzun
hafiza siirecinin vadeli primler, faiz orani, enflasyon oranlar1 gibi finansal verileri
modellemede oldukca basarili oldugu yapilan caligmalar ile kanitlanmistir. Son
zamanlarda ise bu modeller varlik fiyatlarindaki oynakliklarin ve getirilerin gii¢

transformasyonlarinin modellenmesinde siklikla kullaniimaktadir. **

Hurst (1951) yilindaki ¢alismasinda baraj rezervuarinda biriken su miktarini
kontrol etmektedir. Bu amacla 75 tanesi sicaklik, yagmur diisiisii gibi jeofiziksel
degiskenden olusan 690 farkli serisi incelenmistir. Burada X, Xo,....... , Xy birbirini

izleyen rastgele degiskenlerdir. Serilerin kismi toplama:

So=0 St =" me1 Xom t=1,2,....,n

! Michael K. Anderson,"On Testing and Forecasting in Fractionally Integrated Time Series Models",
Doktora tezi, Stockholm School of Economics, 1998, p. 3.
** Richard Baillie, "Long memory process and fractional integration in econometrics", Journal of
Econometrics, Vol: 73,1996, pp. 6-7.
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Ornek ortalamasi, revervuarlarda meydana gelen ideal bosalmadir. Bu

nedenle birbirini izleyen S \'lerin diizeltilmis kismi toplam:

S" =S¢~ (t/n) Sy t=0,1,2,..,n
seklinde tanmimlanmistir ve ideal rezervuarin igerisindeki dalgalanmalar
gostermektedir. Idealize edilmis kosullarin gerektirdigi rezervuar kapasitesini dlgen

diizeltimig aralik "adjusted range" asagidaki gibi tanimlanmistir. Buna gore;
R, = max S*t - min S*t 0<t<n'dir.

R,, n orneklem biiylikligi ile artmaktadir. Fakat bunun ne kadar hizh
oldugunun anlagilmasi1 amaciyla "Rescaled Adjusted Range" asagidaki sekilde

tanimlanmaistir.
R, =R,/ D,

D,, Xinin Orneklem standart sapmasidir. deneysel gozlemler arasindaki
farklilik rescaled adjusted range'in 0.7 veya benzer bir giic ile yiikseldigini
gostermistir. Siireg i¢in teorik beklenti, iissiin Hurst etkisi olarak bilinen, asimtotik

bir sekilde 0.5 olmasidir. Deneysel gosterim olarak iistel H;

%
R n~nH

seklindedir ve Hurst exponent olarak adlandirimaktadir. **

Kesirli biitiinlesme veya uzun hafiza siirecinin literatiirdeki baslangic noktas,
bir ¢cok ekonomik ve finansal zaman serisinin ne I(0) ne de I(1) silirecinde duraganlik
ozelligi gostermeyip, "hiperbolik diisiis" olarak da adlandirilan ¢ok uzun
gecikmelerde anlamli oto korelasyon 6zelligi gostermesine dayanmaktadir. Ancak bu
seriler ilk farklari alindiginda "asir1 farki alinmig (overdifferenced)" seklinde
goriilmektedir. Bu durum, uzun hafiza stirecinin klasik bir 6zelligidir. Bu tip serilerin
biitlinlesme derecesini "d" ile gosterilen katsayr vermektedir. Bu "d" kesirli

katsaymin degerinin sifirdan kiigiik olmasi serinin zayif hafizaya, (0, 1/2) araliginda

# Oscar J. Mesa ve German Poveda, "The Hurst Effect: The Scale of Fluctuation Approach", Water
Resources Research, Vol:29 (12), 1993, p. 3995.
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olmasi serinin duragan uzun hafizaya ve (1/2, o) araliginda olmasi ise serinin

duragan olmayan uzun hafiza siirecine sahip oldugunu gostermektedir.**

v(h) = (Y&, yin), h gecikmeli duragan siirecin oto kovaryans fonksiyonu ve { yi:

t€ Z} iken, uzun hafiza'nin genel tanimi;

2 =0 [y()]= o0 (18)

seklindedir. Ancak bu tanima alternatif tanimlarda bulunmaktadir. Uzun
hafiza otokovaryanslarin hiperbolik diisiisiiniin bir spesifikasyonu olarak da

tanimlanabilir. Buna gore;
y(h) ~ B**'(h)'dir. (19)

h — o, d uzun hafiza parametresi ve l;(.) yavas¢a degisen fonksiyondur.

Siklikla kullanilan diger bir yontem ise;

FO) ~ 41017 M) (20)
seklindedir. A, sifira yakin bir deger ve l(.) yavasca degisen fonksiyondur.

Ek olarak, uzun hafiza davranisinin alternatif bir tanimi da direk olarak

stirecin Wold ¢oziimlesine baglidir. Buna gore yontem;

i~ () dir. 1)
7> 0 ve I3(.) yavasea degisen fonksiyondur.

yi, Wold acilimi ile duragan siirece sahip ise,

Y= ij= 0 ¥t €,
& beyaz giiriiltii stirecine sahiptir. 0 <d < 0.5 oldugu varsayilir ise;
(a) Eger y; siireci (21)"i sagliyorsa, (19)'u da saglamaktadir.

(b) Eger y; stireci (19)'u sagliyorsa, (18)'i de saglamaktadir.

* Anindya Banerjee ve Giovanni Urga, "Modelling structural breaks, long memory and stock market
volatility: An overview, Journal of Econometrics, Vol:129 (1-2), 2005, p. 14.
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(c) Eger 1;(.) fonksiyonu yari-monoton yavag¢a degisen ise (19), (20)'yi ima

etmektedir.®’

Uzun hafiza silireci hem zaman hem de frekans alaninda agiklanabilmektedir.
Zaman alaninda, uzun hafiza kendisini hiperbolik bir sekilde azalan oto korelasyon
fonksiyonu olarak gosterir. Ancak, otokorelasyonlarim bu davranis1i ile uzun
gecikmelerde karsilasilmaktadir. Kiigiik gecikmelerde bu durumu grafik ile
gostermek miimkiin degildir. Frekans alanin da ise, tiim bilgileri [0,x] araligi
icerisinde gOsterme avantajina sahip olan spektral formdan ayni bilgiler elde
edilmektedir. ~ Yukarida bahsedilen uzun hafiza tanimlarina ek olarak klasik

tanimlarda mevcuttur.

Zaman alaninda, eger otokorelasyon fonksiyonu p;, j gecikme degerinde
sabitler i¢in 0 < ¢, <o ve 0 <a <1 kosullarini saghyor ise, duragan kesikli zaman

serisi siireci uzun hafiza siireci gostermektedir.*®
limj_., pj/ cyj™“ =1 (22)

Parametre H = 1- o/2, a yerine de kullanilabilmektedir. Bu parametreye
dayanarak, uzun hafiza 1/2 < H < 1 araliginda meydana gelmektedir. Kovaryanslari
(veya korelayonlar1 ve varyansi) bilmek, spektral yogunluk olan f'i bilmeye esittir.
Bu nedenle, uzun donem bagimliligi, spektral yogunluk fonksiyonuna getirilen kosul

ile de tanimlanabilir:
lim £()/[es A7) = L

Eger 0 <B <1 ve 0 < cs <oo kosullar1 saglantyorsa siire¢ uzun hafizalidir.*’

* Wilfredo Palma, "Long Memory Time Series Theory and Methods", New Jersey, John Wiley &
Sons, 2007, p. 40.
% Anindya Banerjee ve Giovanni Urga., a.g.e., sf. 15.
*7 Jan Beran, "Statistics for long memory process", New York, Chapman & Hall, 1954, p. 42.
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Literatiirde su ana kadar gelistirilmis olan iki tip uzun hafiza modeli vardir.
Bunlar siirekli zaman (continuous-time) ve kesikli zaman (dicrete-time) modelleridir.
Ikinci boliimde, siirekli modellerden olan "Kesirli Brownian Hareket" modeli ile

kesikli modellerden olan "Arfima" modeli incelenecektir.
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2.1.1. Kesirli Brownian Hareketi

Fractal (kesirli) kelimesi, saf matematigin gelisiminde tarihi 6nem arz eden
objeleri tek bir basglik altinda toplamak amaciyla Mandelbrot tarafindan ortaya
atilmistir. Klasik matematigin kokleri Oklid'in diizenli geometrik yapisina ve
devaminda Newton'a kadar uzanmaktadir. Modern matematik ise Cantor'un kiimeler
teorisi ve Peano'nun space-filling egrisi ile baslamistir. Tarihsel olarak, bu konudaki
devrim, Oklid ve Newton'un ydntemlerine uymayan matematiksel yapilarin
kesfedilmesi ile baglamistir. Bu fikirlerin devrimi ile 19. ylizyilin klasik matematigi
20.ylizyilin modern matematiginden ayrilmistir. Bu yeni yapilar "patolojik" olarak
adledilmistir. Fakat sonralar1 Mandelbrot bu yapilar1 "fractal" yani kesirli olarak
adlandirmistir. Fractal, Latince bir sifat olan "fractus"tan gelmektedir. Bu sifatla
iliskili olan Latince fiil, frangere'dir. Frange'nin anlami diizensiz pargalanmalar

yaratan, ingilizce " to break" denilen, gatlamalardir.*®

Benoit Mandelbrot, ayn1 zamanda finansin temel teorileri ile ilgili sorular
sormaya baglamistir ve siklikla kullanilan finansal teorilerin gercege nasil
uyarlanabilecegini diisiinmiistiir. Hisse senedi getiri fiyatlarinda meydana gelen
giinden giine degisimler, ani sigramalar ilgisini ¢ekmistir. Esasinda ani sigramalar
Levy siireci ile modellenebilmekteydi. Ancak Mandelbrot, hisse senedi getirilerinin,
kendilerini farkli boyutlarda tekrar eden bir takim sekillere sahip oldugunu
gozlemlemis ve bugiiniin getirilerinin ¢ok uzun zaman Once gergeklesmis olan
getirilere bagl olabilecegini sOylemistir. Bu hareketleri modelleyebilmek amaciyla
Kesirli Brownian hareketini gelistirmistir. Bu modelle iliskili olan iki etki vardir.
Bunlardan ilki Noah etkisidir. Diger etki ise Joseph etkisidir. Joseph, Misir'in 7 y1l

zenginlik ve 7 yil fakirlik yasayacagini tahmin etmistir.*

Brownian hareketi, B(t) ile siirekli bagimsiz Gaussian stokastik siirecidir.

Kesirli Brownian hareketi, By(t), Mandelbrot (1965) ¢alismasinda tanimlanmis olup,

* Benoit B. Mandelbrot ,"The Fractal Geometry of Nature", New York, W.H. Freeman and
Company, 1977, pp. 3-4.
* Ida Christine Gyldenlove," Fractional Brownian Motion and it's Application in the Norwegian
Stock Market", Yiiksek lisans tezi, Norway, 2014, pp. 10-12.
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Mandelbrot & Van Ness (1968) calismasi ile genellestirilmistir. Kesirli Brownian

hareketinin kisaltilmig hali fBm olarak gosterilmektedir. FBm'nin temel 6zellikleri:
(1) H parametresi ile fBm, genellikle 0 < H < 1, Brownian motion'in (1/2-H)'
et kesirli tiirevidir.

-2H-1

(i1)) FBM'nin spektral yogunlugu, ® ile oranhdir.

2H-2

(iii) FBM'nin kovaryans fonksiyonu, | k [ ile oranlidir.”®

H parametresi (0,1) araliginda, t > 0, by = 0 ve ® rassal fonksiyonun tiim

degerlerini gosteriyor iken By(t, ):

BH(Oa (D) = bO

0
BH(t, w) - BH(O, w) = m {J;oo [(t — S)H_ 1/2 _ ( _ S)H_l/zldB(S, w)

+ f(t — )7 V24Bgs, w)}.

0

olarak tanimlanmaktadir.

By'nin tanimi daha kolay hatirlanabilir olmast ve simetrik hale gelmesi

amaciyla formiil:

)
Bu(t,, w) — By(t, w) = l"(H+1/2) {J_oo (t — sy~ V2dB(s, w)

t,
- f (t—35)"~2dB(s, w)}
sekline doniistiirilmiistiir.

Eger by = 0 ise, Bin(t, ®) = B(t, w)'dir. Diger H degerleri i¢in By(t, ®),
B(t, ®)'nin kesirli biitiinlesik hali olarak adlandirilmaktadir. fBm birbirinden farkl {i¢
boliime ayrilmaktadir. Bunlar, 0 <H < 1/2,1/72<H<1veH= 1/2'dir.”"!

%% Jonathan R.M. Hosking , "Fractional Differencing", Biometrika, Vol:68 (1), 1981, p. 166.
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H = 1/2 igin siireg, B" standart Brownian motion'a indirgenir. Bu durumda

stirecin ilerleyisi bagimsizdir.

Aksine, H # 1/2 igin, ilerleyis bagimsiz degildir. Daha ayrintili sekilde, s+h
<tvet-s=nhile B (t+h) - B® (t) ve B! (sth) - B (s) arasindaki kovaryans:

pu(n) = ;th[(n 12 4 (n— 1)2H — 2p2H]

seklindedir. H > 1/2 i¢in, B® (t+h) - B® (t) ve B® (t+2h) - B® (t+h) pozitif

korelasyonlu iken H < 1/2 i¢in, negatif korelasyonludur.”
fBm'nin otokovaryans fonksiyonu asagidaki gibidir.

EB™ (1) - BY (s)F =1t- s ve

Vi ~ | k |2H—2

Boylece otokovaryans fonksiyonunda, yiiksek mertebeden gecikmelerde
hiperbolik diislis meydana gelecektir. Siirekli zaman kesirli giiriiltii siireci, fBm'nin
tiirevi olan B™(t) ile ifade edilmistir. H = 1/2 oldugu zaman, siirekli beyaz giiriiltii

siirecinin kesirli tiirevi (1/2 - H), beyaz giiriiltii siirecine indirgenir.”

> Benoit B. Mandelbrot ve John W. Van Ness, "Fractional Brownian Motions, fractional noises and
applications", S.I.A.M. Review, Vol:10 (4), 1968, p. 424.
>* Francesca Biagini, Hu Yaozhong, Bernt Oksendal ve Tusheng Zhang," Stochastic Calculus for
Fractional Brownian Motion and Applications", London, Springer-Verlag, 2008, p. 9.
>3 Richard Baille, a.g.e., pp. 15-16.
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2.1.2. Otoregresif Kesirli Biitiinlesik Model: ARFIMA (p,d,q)

Uzun hafiza siirecinin belirlenmesinde kullanilan diger bir yontem ise
ARFIMA'dir. Bu yontem Granger (1980), Granger and Joyeux (1980) ve Hosking
(1981) tarafindan gelistirilmistir.

Bu calismada ele alinacak olan hisse senetlerine ait gozlemler ve aslinda
gercek yasamdaki gozlemlerin ¢cogu kesiklidir. Diizenli Brownian hareketinin kesikli
hali rassal yiiriiyiis siirecidir ve Hosking'in (1981) ¢alismasinda gosterdigi gibi
ARIMA(0,1,0) ile modellenebilmektedir. ARIMA(0,1,0) modeli temelde otoregresif,
biitiinlesik, hareketli ortalamalar modeline dayanmaktadir. Brownian hareketinin

tirevi;

Ve,=(1-B)z,=a,
seklinde tanimlanmistir ve rassal ylirliylis siireci olarak adlandirilmistir. B, geri
kaydirma operatoriidiir ve Bx; = x¢'dir. x¢/nin ilk farki alindiginda siire¢ kesikli
beyaz giliriiltii siirecine indirgenmektedir {o;}. x;, ARIMA(0,d,0) siireci olarak

bilinmektedir.>*

Kesirli biitiinlesmenin konsepti, genellikle uzun hafiza veya uzun dénem
bagimlilig1 ile zaman serilerinin tanimlanmasidir. Saf duragan bir ARIMA siirecine
sahip zaman serileri kisa hafizalidir. AR(p) modeli sonsuz hafizaya sahiptir ve hata
teriminin ge¢mis tiim degerleri y¢/'nin i¢inde saklidir. Ancak bu ge¢mis degerlerlerin
etkisi geometrik diisiis izlemektedir. MA(q) modeli ise kisa hafizaya sahiptir ve
bugiinkii degerin etkisi q gecikme sonra yok olmaktadir. Klasik ARIMA
modellemesinde, arastirmacilar farki alinarak olusturulmus serilerin , (1-L)dyt,
duragan bir siirece sahip oldugundan emin olmak i¢in d'yi tam say1 olarak ele alirlar.
Ancak d tiim gercel sayilar1 aldig1 zaman ARIMA modeli kesirli hale gelmektedir ve
siklikla ARFIMA modeli olarak anilmaktadir.”

Klasik ARMA streci:

>4 Jonathan R.M Hosking., a.g.e., pp. 166-167.
> Christopher F. Baum,.," Arima and Arfima models", Boston College: EC823, 2013, pp. 20-22.
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Yt = (I)l Yi-1 +..... + d)p Ytp +€t+ 61 St—l +....t eq St—qa t= 1,2, ..... ,T
€.~ NID (0, 6%), E[€] =0, E[€] = 0%

Gecikme polinamialleri ve p, ortalama terimi kullanilarak yazildiginda

model:

O(L) (yi - 1) = B(L)E

seklinde yazilir.>®

d biitlinlesme derecesi, p otoregresif derecesi ve q hareketli ortalamalar

derecesi ile ARFIMA(p,d,q) modeli:

dLI(1- L) (y: - w) = B(LIE:
seklindedir. Burada d, fark parametresi, ¢(L) ve 0(L) tiim kokleri birim ¢emberin

disinda bulunan polinamial koklerdir. €; ise beyaz giirtiltii siirecidir.
O(L) = 1- 1 ¢ (LY
O(L) = 1- -1 6; (LY

(l-L)d'nin binom agilimu ise asagida gosterildigi gibidir.”’

(-L)' = i b I

J=—oo

I'(j—-d) k-1-d .
= = , j7=012,...
" T(j+d)(-d) Ogj k

I(d) stireci i¢in spektral density f(0) = 0 ve diisiik frekanslar i¢in fx(®) = co™

seklindedir.”®

*% Jurgen A. Doornik, Marius Ooms," A Package for Estimating, Forecasting and Simulating Arfima
Models: Arfima package 1.06 for Ox", (http://www.doornik.com/ox/), 2012, p. 25.
37 Richard T. Baille, a.g.e., p. 21.; Mehmet Balcilar, "Persistence in Inflation: Long Memory,
Aggregation or Level Shifts?", Sixth METU International Conference on Economics, 2002, p. 6.
¥ Clive William John Granger,"Long Memory Relationships and The Aggregation of Dynamic
Models", Journal of Econometrics, Vol:14 (2), 1980, p. 228.
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ARFIMA siirecinin otokovaryans fonksiyonu:
q P

c(i) = a2 Z Zd)k(jc(d,p-l-k — i, p5)

k=—qj=1

q P
Wy = Z 0s05_ k|, Cj_l =p H (1 — pipj) H (pj — Pm)

s=|k| i=1 m#j

Ve

F(1-2d) (d),
L (1—d) (1 - d),

C(d, h,p) = [PPF(d+hil—d+h;p)+F(d—h;1—d—h;p) —1]

formiilii ile gosterilir.

I', gamma fonksiyonudur. F(a,1;c; p) ise hiper geometrik fonksiyondur ve,

(a); (b); P*
(e); 1!

F(a,b;c;p) = i
i=0
ile gosterilir.
Pochhammer sembolii ise:
(a); =a(a+1)(a+2)---(a+i—1), (a), =1
seklindedir.”
Kesirli ARIMA(0,d,0) siirecinde;

a) d < 0.5 ise {x{} duragan bir siirectir ve sonsuz hareketli ortalamalar

tanimlamasina sahiptir.

X¢=Y(B) 0y =Y "k=0 Wk Qs

> Fallaw Sowell,"Maximum likelihood estimation of stationary univariate fractionally integrated time
series models", Journal of Econometrics, Vol:53 (1-3), 1992, pp. 173-174; Jurgen A. Doornik,
Marius Ooms, a.g.e., p. 26.
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dl+d)...(k—1+d) (k+d—1)!

o k! Ckld-1)

k — o0, yi - k% / (d-1)!.

b) d > -0.5 ise {x{}¢evrilebilirdir ve sonsuz otoregresif tanimlamasina

sahiptir.
T (B) X = Y k=0 Ttk Xtk = O,

—d(1—d)...(k—1—d) (k—d—1)!

Ty = =

k! kl(—d—1)!1"

k — oo, m~ k! / (-d-1)!.

c'den f'e kadar d'nin -0.5 ile 0.5 araliginda oldugu varsayilmistir.

d

) 0<o <xuves®) ~o o— 0icin {x}'nin spektral yogunlugu, s(w) =

(2sin0.5 ©)*"dir.

d) {x}'nin kovaryans fonksiyonu:

(—1)%(—2d)!

=F _ =
Yk () (i—d)! (—k—d)!

ve {x¢}nin korelasyon fonksiyonu:

(—d)! (k+d—1)!

= = E=0,+1,..),
Pk 'Yk/'J"O d—1)! (k—d)! ( )

—d)! —
Pr ™~ ((d—l))!kgd 1

seklindedir.

e) k —o0, {x{}'nin g¢evrilebilir otokorelasyonlari asagida gosterildigi gibidir.
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d! (k—d—1)! d!

Pinv,k = ~

(—d—1)! (k+d)! (—d—1)!

k*l*Zd

f) {x{}'nin kism1 korelasyonlart:

b =df(k—d) (k=1,2,...)

seklindedir.

-0.5 <d < 0.5 araliginda oldugu zaman siire¢ duragan ve gevrilebilirdir. Hem
vk hem de m, ARIMA(p,0,q) siirecinin karakteristik 6zelligi olan iistel (exponential)

diisiis gostermek yerine, hiperbolik diisiis gostermektedir.

d = -0.5 ise siire¢ duragandir fakat ¢evrilebilir degildir. Bundan 6tiirii siirecin
tahminleri, slirecin ge¢mis degerlerinin yakinsak toplamlar1 ile acgiklanamazlar.
Siirecin MA(o0) gosteriminin agiliklart yy, d=0.5 siirecinin agirliklart olan my ile
aymdir ve genis k'lar igin k™ olarak diiserler. Siirecin spektral yogunlugu @ — 0
s(®) = 2 sin(0.5w) seklindedir. Siirecin korelasyon fonksiyonu, pi = -1/ (4k* -1)'dir.

Siirecin varyansi yo = 4/r 'dir. Stirecin kismi korelasyonlari ise ¢y = -1/(2k+1)'dir.

-0.5 < d < 0 araliginda iken siire¢c kisa hafizali ve direngsiz
(antipersistence)'dir. po= 1 harig siirecin korelasyonlarinin ve kismi korelasyonlarinin
timii negatiftir ve hiperbolik sekilde sifira diiserler. Spektral yogunlugu yiiksek
frekansli unsurlar tarafindan bastirilmistir. s(w), ®'nin yiikselen fonksiyonudur ve ®

= 0 oldugu zaman yok olur.

d=0 oldugu zaman siire¢, sabit spektral yogunluk ve sifir korelasyonlar ile

ARIMA(0,0,0) beyaz giiriiltii siirecidir.

0 < d < 0.5 araliginda iken siire¢ uzun hafizali ve duragandir. Xnin
korelasyonlar1 ve kismi korelasyonlarmin tiimii pozitiftir ve gecikme sayist arttik¢a
hiperbolik bir sekilde 0'a diiser. x/nin spektral yogunlugu diisiik frekanslar igin
diistiniilmiistiir ve s(®), o'nin azalan fonksiyonudur ve s(w) — o, ® — 0 'dir. Ayrica
bu durum siirekli durumdaki 0.5 < H < 1 durumuna esittir ve eger hisse senedi bu

dinamiklere sahip ise, arbitraj sans1 dogacaktir.
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d = 0.5 iken siirecin spektral yogunlugu,

s(w) = 1/ {2 sin(0.50)} ~ o', ® — 0 seklindedir. Siirecin MA () gosterimi,
Xi = (I-B)'O'5 O = Yk Wk Ok , Wik~ (nk)'O'5 , k — oo seklindedir. Siireg, siirekli fBm'da

gosterilen H=1/2 siirecine estir.

0.5 <d <1 araliginda iken ise slire¢ sonsuz varyansa sahiptir ve giiclii direng
gosterir. Ayn1 zamanda ortalamaya diisiis egilimindedir. Bu durumda impulse

response fonksiyonu yavasca diisilis gosterir. 60

ARFIMA modelinde etki tepki fonksiyonu siirecte gozlenen direnci 6lgmek
amactyla kullanilir. Etki tepki fonksiyonu olan oy, t zamaninda y.x lizerindeki bir
birimlik sokun etkisini OSlgmektedir. ARFIMA modelinin hareketli ortalamalar

formu:

(1-L)'y. = BL)E,
ile gosterilir. Buradan B(L);

B(L)=¢" (L) O(L)

seklindedir. Buradan (1-L) faktoriiniin ¢ekilmesi ile:
(1-D* (I-L) = BL) &
veya

(1-L) yi= A(L) & , A(L)=(1-L)" ¢ (L) O(L)

elde edilir.®!

Etki tepki fonksiyonu olan ay, Yi—1” ock2 < oo kosulunu saglamalidir. o = ©
yuk / O &, formili ile t zamaninda yu lzerindeki bir birimlik sokun etkisi
Ol¢iilmektedir. ARFIMA modelin etki tepki fonksiyonunu hesaplayabilmek i¢in ilk
olarak modelin ARMA kismina ait olan etki tepkiler elde edilmelidir. Bu etki
tepkiler wy ile iliskili olup, w(L) = ¢(L) " 6(L) ile gsterilirler. Ek olarak,

% Jonathan R.M. Hosking., a.g.e., pp. 167-170; Ida Christine Gyldenlove, a.g.e., pp. 40-41; Mehmet
Balcilar, a.g.e., sf. 6.
6! Francis Diebold, Glenn D. Rudebusch, "Long Memory and Persistence in Aggregate Output",
Journal of Monetary Economics, Vol:24, 1989, p. 6.
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Wi = - 2 %0 Omic 1
1< 0igin, O =1, m=0,m=1vel>1igin, i =->Pi1 oy
formiilii ile elde edilirler.%

Finansal ve ekonomik zaman serilerinde uzun hafiza goriilmesinin bir nedeni
de veride meydana gelen kiimelenmedir. Uzun hafizaya sahip diizenli veya
mevsimsel zaman serileri analiz edilmeden Once genellikle kiimelestirilmektedir.
Kiimelenme araligi kisa hafiza unsurlarim1i yok edecek kadar genis ancak
mevsimsellik etkilerini eleyemeyecek kadar kisadir. Ornegin, 1 dakikalik veri, yarim
saatlik veri igerisinde veya giinliilk veri, aylik veri igerisinde kiimelenmistir. Kural
yapicilar veya halk, verilerin yorumlanma kolayligindan 6tiirii, glinliik yerine aylik
issizlik orani ile daha ¢ok ilgilenmektedir. Ote yandan, veri aga¢ halkalarinda oldugu
gibi kendiliginden de kiimelenmis olabilir.”® Granger (1980) calismasinda
kiimelenmelerin uzun hafizaya neden olabilecegini gostermistir. Bagimsiz

degiskenler icin kiimelenme asagida gosterildigi gibidir;
X1, X2t (23) 'den tiretilmis bir ¢ift bagimsiz seridir.
Xjt=aj Xj. -1 T Sjt j=12,.. (23)

€1, € bir ¢ift bagimsiz, sifir ortalamali beyaz giiriiltii siireci serileridir.

Serilerin toplamt:

)_f, =Xy + X

seklindedir. Bu modelin otoregresif kismi (1- a;B) (1-a,B)'dir. a, (0,1) araliginda

degisen beta dagilimina sahiptir ve bu dagilimin 6zel bir hali

62 Mehmet Balcilar, a.g.e., p. 6.

% KUNG-SIK Chan, HENGHSIU TSAI,"Inference of seasonal long-memory aggregate time series",
Bernoulli, Vol:18 (4), 2012, pp. 1448-1449.
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2
B(p.q)

biciminde gosterilir. Diger tiim durumlar i¢inde dF(a) sifir degerini almaktadir. p,q

dF(a) = ' (1-a?) da, 0=a=1

> 0 kosulu da saglanmalidir.*®*

% Clive William John Granger, a.g.e., pp. 230-232.
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2.2. UZUN HAFIZA MODELLERINI TAHMIN
YONTEMLERI

Literatiirdeki uzun hafiza tahmin yontemleri iki asamali ve tek agamali
olmak iizere iki ¢esittir. Yontemlerden ilk olarak iki asamali olanlar kullanilmaya
baslamistir. iki asamali ydntemlerin ilk adiminda kesirli fark parametresi tahmin
edilirken, ikinci adiminda modelde yer alan diger parametreler tahmin edilmistir. Bu
adimda tahmin edilen fark parametresi gozlenen serilerin, ARMA(p,q) siirecin
izleyen seriye doniistiiriilmekte kullanilir ve doniistiiriilen bu serilere standart zaman

serisi yontemleri uygulanarak modelin kalan parametreleri tahmin edilmektedir.®®

Uzun dénem bagimliligini test etmek amaciyla sunulan tahmin yontemleri iki
sinifa ayrilmaktadir. Bunlar "Semi-parametrik" ve "parametrik yontemlerdir. "Semi-
parametrik" yontemler de otokovaryanslarin tamaminin modellenmesine gerek
yoktur. Bu yontemlerde sadece "d", kesirli fark parametresi ile ilgilenilmektedir.
Ancak, eger tim model tahmin edilmis ise, bu tahmin ydntemine "parametrik"
denilmektedir. Parametrik yontemlerin dezavantaji, semi-parametrik yontemler gore
daha fazla parametreyi tahmin etmesidir. Ancak, semi-parametrik tahmin yontemleri,

iyi tanimlanmis bir parametrik yontemden daha az etkindir.*®

Bu tezde parametrik tahmin yontemlerinden "Tam Maksimum Benzerlik
Yontemi" ve "Yaklasik Whitte Yontemi", semi-parametrik tahmin yontemlerinden
ise "GPH", "Modifiye Edilmis Log-Periodogram Yontemi", "GSP" ve "Dalgacik
Tabanli En Cok Benzerlik" yontemleri, parametrik olmayan yontemlerden ise
"Klasik Dondiistiiriilmiis Geniglik Yontemi", "Modifiye Edilmis Doniistiiriilmiis

Genislik" yontemleri incelenmektedir.

% Fallaw Sowell, a.g.e., pp. 168-169.
5 Anindya Banerjee, Giovanni Urga, a.g.e., p. 18.
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2.2.1 PARAMETRIK YONTEMLER

2.2.1.1. Tam Maksimum Benzerlik Yontemi

EML yonteminin 06zli, duragan ARFIMA modelinin parametlerinin bir
fonksiyonu olarak otokovaryanslarin hesaplanabilmesidir. Model Hosking(1981)
calismasinda ARFIMA(1,d,1) siirecinde ACF'lerin hesaplamasini en etkin yapan
yontem olarak ortaya konulmustur. Yontem Sowell (1987) ve Doornik ve Ooms

(2003) calismalarinda gelistirilmistir.

Log-benzerlik basitce (z, veri vektoriiniin  maksimizasyonu i¢in

kullanilmigtir):

T 1 1,
log L (d,¢,0,8,07) = —510g (2r) — 5 log | 2| - §z’2 lz o

TxT kovaryans matrisi ¥ = R o seklinde yazilir ise;

1
202

€

1 T
log L (d,¢,6,8,07) —ilog|R\ - glogaf - 4R

haline doniistir.

o’ ayrilarak ¢oziimleme yapilir ve benzerlik ile birlestirilse:

Er? =T 2Rz,

yogun olabilirlik
T T 1 T e
l.(d,¢,0,8) = —Elog@w) -5~ §log|R| — 510g [T~'2’R™'z] .
elde edilir.
f(X, p) = X

Normal profil log-benzerlik fonksiyonu asagidaki gibidir.
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lp(d,¢,0) = —j; (1+log2m) — ;log IR| — Zlog [T~'ZR™'Z]

i=y-X@B, B=(XR'X)" XRy
y, gozlemlere ait vektordiir.

Maksimizasyon prosediiriinde kullanilan fonksiyon:

1
-3 {T ' log |R| + logo?}
seklindedir ve normal profil log-benzerlik
of =T '%ZR™z=T""'¢e
kolaylikla elde edilebilmektedir. Yapilan tahmin sonucunda;
*d<-0.5 veyad>0.49999

* | pi | >0.9999

ise modelin duraganhi kabul edilmez.’

57 Jurgen A. Doornik , Marius Ooms, a.g.e., pp. 27-28.

43



2.2.1.2. Yaklasik Whittle Yontemi

Whittle'in  approximate maksimum benzerlik tahmin yoOntemi
periodogramin hesaplanmasina dayanmaktadir. ~dy, tahminci periodograma

dayanir ve agagida gosterilen fonksiyonu i¢cermektedir.

T~ I(w)

QO= | o™

fx(®, £), o frekansinda bulunan spektral yogunluk fonksiyonudur ve
bilinmeyen parametrelerin vektoriidiir. Whittle tahmini Q(.). fonksiyonunu
minimize eden { degeridir. ARFIMA (p,d,q) siireci i¢in, { vektori d
parametresini ve tiim bilinmeyen otoregresif ve hareketli ortalamalar

parametrelerini igerir.

1711

"dy, tahmincisini Q(.)'nin kesikli hali kullanilarak yukaridaki gibi elde
edilir. d'nin maksimum benzerlik tahmincisi tutarlidir, asimtotik normal

dagilmaktadir.®®

%8 Valderio Reinsen, Bovas Abraham ve Silvia Lopes,"Estimation of Parameters in ARFIMA Process:
A Simulation Study", Communication in Statistics-Simulation and Computation, Vol:30 (4),
2001, p. 792.
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2.2.2 YARI PARAMETRIK YONTEMLER

Yar1 parametrik modeller, adindan da anlasilacagi gibi, parametrik ve

parametrik olmayan yontemlerin birlesimidir.
2.2.2.1. Geweke ve Porter Hudak (GPH) Yontemi

Geweke ve Porter-Hudak (1983), fark parametresi "d"yi tahmin
edebilmek amaciyla GPH yontemini sunmuslardir. Bu yontem iki asamali bir
yontemdir. Ik asamasinda "d" parametresi tahmin edilmekte olup, sonrasinda bu
parametre AR ve MA unsurlarimi tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu

69

yontem pratikte siklikla tercih edilmektedir.”” GPH yontemi log-periodogram

regresyonuna dayanmaktadir. Bu yontemde tahminci,

(A=L)'y,=u,  y,~1(0)

stirecini tanimlayan;

f@), =fi-e"[" f(w),

dogrusal filtreleme teorisini harekete gecirmistir. Modelde yer alan f (©)y ve f (@),

sirastyla u, ve y, 'nin spektral yogunluklaridir.”

GPD yontemi log- periodogram regresyon modeline dayanmakta olup bu

regresyon modeli genellikle en kii¢lik kareler yontemiyle tahmin edilmektedir.

In [T (w))] = Bo + A I [45in? (Jw;2| + 1

Modelde yer alan B,'in negatif hali fark parametresi olan d'nin tahminini vermektedir.

% G.S. Maddala ve In-Moo Kim, "Unit roots, cointegration and Structural Changes", Cambridge
University Press, New York, 2004, pp. 300-301.
7 Shu Quan Lu, Takao Ito ve Kevin Voges," An Analysis of Long Memory in the SSE's Component
Index" Journal of Economics, Banking and Finance, Vol:2 (1), 2008, p. 6.
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Ayn1 zamanda [(o;) :

1 |& ?
t=1

seklinde gosterilebilir. Burada w;, T gozlem sayisindaki Fourier frekanslarini
gostermektedir.”! Bu yontemde tahminci i¢in kritik varsayim ARFIMA(p,d,q)
stirecinin spektrumu ile ARFIMA(0,d,0) siirecinin sprektrumunun birbirleri ile ayn

oldugudur. Bu nedenle baz1 diizenlilik kosullar1 altinda:

I(wj) = 2 (wy) (2sin()w;2) ">
seklinde gosterilebilir. Burada modelde yer alan z(®;) ARMA siirecine ait spektrumu
gostermektedir. I(w;) ise n frekansindaki x; serisinin periodogramini gostermektedir.
m = T'"? 'dir. Uygun m sayisinin se¢ilmesi ile d tahmincisinin asimtotik dagilimi,
hem ARMA siirecinin derecesine hem de ARFIMA siirecindeki hata terimlerinin
dagilimina baglh degildir. d tahmincisi asimtotik sekilde /6 varyansi ile normal

dagilmaktadir.

En kiiciik kareler yontemi d'yi biiylik orneklemler i¢in yukarida gosterilen
normal dagilmis regresyon denklemini kullanarak tahmin eder. Burada eger 0 < a <1

iken ng(T) = T*:

d~ N(d, —= _
6 Zjil(Uj - U)

5)

U; = In[4 sin” (%)]

seklindedir. Burada U , )= 1,25 ny i¢in, Uj'nin drnek ortalamasidir.

! Geetesh Bhardwaj ve Norman Swanson," An Emprical Investigation of the Usefulness of ARFIMA
models for Predicting Macroeconomic and Financial Time Series", Rutgers University
Departmental Working Paper, New Jersey, Vol:22, 2004, pp. 5-7.
2 Anthony Murphy ve Marwan Izzeldin,"Bootstrapping Long Memory Tests: Some Monte Carlo
Results", Computational Statistics and Data Analysis, Vol:53 (6), 2009, p. 2328.
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Uzun hafizanin olmadigini (d = 0) belirten sifir hipotezi altinda t istatistik degeri:

—1/2
~ ’[r2

ta=o = d- 7 =
6L, (U; —U)?

seklindedir.”

3 Eric Zivot ve Jiahui Wang, " Modelling Financial Time Series with S-Plus", 2. bs., 2005,sf. 299.
a7



2.2.2.2. Modifiye Edilmis Log-Periodogram Yontemi

Phillips (1999) calismasinda duragan olmayan durumlar i¢in modifiye edilmis
log-periodogram yontemini kesfetmistir. Bu yontem frekans alaninda, veri iiretim
stirecinin formundan yararlanilarak ortaya konulmustur. Fark parametresi d > 0.5
oldugu zaman silire¢ modifiye edilmis LP regresyonu olarak adlandirilmistir.
Yontemin ana avantaji, kesikli Fourirer transformunun tam sunumundan ileri

gelmesidir.”* Modifiye edilmis log-periodogram tahmini:

2.y, logI(w))

d=052—
2.7
j=l1

ile gosterilir. Burada:

v, = {10g‘1—e”” —m'lilogp—eﬂ"’
j=1

}

seklindedir ve fark parametresi d, N(0, n%/24) ile normal dagilima uygunluk

saglamaktadir.”

™ Chang Sik Kim,"Log Periodogram Estimation with Nonstationary Process", Journal of Economic
Theory and Econometrics, Vol:19 (3), 2008, p. 3.
7 Burcu Kiran, "Kesirli Biitinlesme ve Kesirli Esbiitiinlesme Yaklagimlari: Tiirkiye'de Biitce
Agiklarmin Siirdiiriilebilirligi Uzerine Bir Uygulama", Doktora tezi , Istanbul, 2010, pp. 55-56.
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2.2.2.3. Gaussian Yar1 Parametrik Tahmin (GSP)Yontemi

Gaussian yar1 parametrik yontemi Robinson (1995b) tarafindan ortaya atilmis

bir yontemdir. Bu yontemde d parametresinin tahmini:

d= arg min , (log Cd) - 2d lZlog A, ]
m

s=1

1 m
=X I(Ay) A2Y
m ¢—1

Cd) =

formiilleri ile yapilmaktadir. Formiillerde yer alan m, bant genisliginde bulunan
parametre sayisin1 - gostermektedir. Ayrica I(A;) ham zaman serisinin (X;)

periodogramidir:

2

1 T 2
I(4y) = 27_[7], let e' st
t_

ve -0.5 < d < 0.5 araligindadir. Dordiincii momentin sonlulugu ve diger kosullar

altinda Robinson (1995a):

Jm(d = d*) —>gp NO,1/4)

n—oo

oldugunu kanitlamistir. Burada d", d'nin do gru degeridir.”®

7% Guglielmo Maria Caporale ve Luis A. Gil-Alana, "Fractional Integration and Cointegration in US
Financial Time Series Data", Brunel University Economics and Finance Working Paper, Vol:11
(2), 2011, pp. 5-6.
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2.2.2.4. Dalgacik Tabanh Tahmin Yontemi

Dalgacik tabanli tahmin yoOntemine Mallat (1989) ve Jensen (2000)
=0

caligmalarinda biiyiik 6lciide yer verilmistir. Burada w(t), j Yr)d kosulunu
saglayan ve -0 < t < oo araliginda iken hizla sifira dogru diisen fonksiyondur. y(t)'nin

frekans ve zaman alaninda iyi bulundugundan emin olmak amaciya, r = 0,1,2,

[tY(t)dt =0

kosulunu saglamalidir. Doniistiiriilmiis dalgacilarin tanimi:

Y, » = 2""2Y(2"t — n)

Z = {O> +1, £2,.. } 'nin elementleridir. m ve n'nin

seklindedir. Burada m ve n
cesitli degerleri i¢in, ym, farkli frekanslari ve zaman periyotlari1 kapsamaktadir.

x(t)' nin dalgacik dontistimii:

Yinn = JX(1) Yima(t) dt
ile ifade edilmektedir. x(t)'nin zaman aralig1 0 <t < 1 seklinde normalize edilmesi ile,
birim aralik, ym,,nin destegi [n2™, (n+1)2™] olarak dusiinilebilir. x(t)'nin
2max-1_

gergeklesen kesikli gozlemleri t= 0,1,2,....,2"*-1 ise, m= max -1, n= 0,1,2,...,

1'dir.”’

77 Mark J. Jensen,"An alternative maximum likelihood estimator of long memory process using
compactly supported wavelets" Journal of Economic Dynamics & Control, Vol:24 (3), 2000, pp.
363-365.
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2.2.3. PARAMETRIK OLMAYAN YONTEMLER

2.2.3.1. Klasik Doniistiiriilmiis Genislik (Rescaled Range)

Yontemi

Klasik R/S testi Hurst (1951) ile bulunmustur. Bu ¢aligmasinda Hurst, Nil
nehrinin minimum su depolama kapasitesini hesaplamaya ¢alismistir. Klasik R/S
testinin arkasindaki temel fikir 6rnek ortalamasindan elde edilen sapmalarin
toplamindan elde edilen degerlerin minimum ve maksimum noktalarinin
karsilastirilmasidir.  Uzun hafiza siireci i¢in sapmalar uzun hafiza olmayan

siireclerinkinden daha genistir.78 Klasik R/S testi

k k
Ry = max » (X, — %) — min 3 (X, — %)
- =l

1<k<n
=1

S2= L5 (X —Xn)?

ve (Orneklem varyanst s’ ile aymdir). Eger X, ikinci

S 2 _
dereceden duragan ise S%, , Ox =var(Xy

doniistiiriiliir. R/S  testinin 6nemli
Ozelliginden biri, zayif bagimlilik altinda uyum orani n'dir. Diger bir deyisle,

1liml1 diizenlilik kosullar1 altinda:

R
n1221 Q
Sy d

seklindedir. Burada Q bozulmaya ugramamis rassal degiskendir.Bir diger oran ise

uzun donem bagimlilig1 veya direngsizlik durumlar altinda elde edilmektedir.

— w .
Ornegin, X, = ijo ajEi—k a ~ cq j*' (0 <d<1/2) ile duragan bir siire¢ ve

2

— g2 2
var(Xe) = oy < Oy, S = % oldugundan dolay1 teorem:

78 Fabrizio Lillo ve J.Doyne Farmer,"The Long Memory of the Efficient Market", Studies in
Nonlinear Dynamics & Econometrics, Vol:8 (3), 2004, p. 8.
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k k k n
Z(Xt —X)= th - ;th
t=1 t=1 t=1

k k
~ C(d)nH[BH(;) - ;BH(I)]

seklindedir ve,

n*H&—>C(a’)[ sup Bp(u)— inf BH(M):I — 7
Sn d uE[O,l] uE[O,l] ’
burada C*(d):
02C2 00
C2 d — £ a d—1 1 d*ld
(d) 041D v (1 +v) v

ile ifade

edilir ve Bu(u) = By(u) —uBy(1) w €[0,11), H = d + 1/2 Hurst parametresi ile

kesirli Brownian kopriisiidiir. Diizgiin ¢evrilebilirlik kosullar1 altinda:

£ [(%)] ~ const - nd+% —const - n?
n seklindedir.

Bu genellikle Hurst etkisi olarak bilinir. Her iki tarafin logaritmasinin alinmasi ile

formil:

log(R,/Sp) ~ Hlogn +log Zy
=Po+ Bilogn +ey(n)

haline déniisiir, /1 = - o= Ellog Zul g, o

ey (n) 710gZH — E[log Zy]

seklindedir. Burada H regresyon dogrusunun egimi olarak yorumlanabilir. Bu formdil

ile d'nin klasik R/S ile tahmini tanimlanmuistir. 7

A N 1 ~
dr/s = Hgs — 2 =p1—

| =

? Jan Beran, Yuanhua Feng, Sucharita Ghosh ve Rafal Kulik," Long Memory Processes:
Probabilistic Properties and Statistical Methods", Berlin, Springer Heidelberg, 2013, pp. 410-411.
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2.2.3.2.Modifiye Edilmis Doniistiiriilmiis Genislik Yontemi

Regresyon analizi ile Hurst etkisinin tahmin edilmesinde karsilagilan problem
otokorelasyon sonucunda goriildiigli gibi regresyon katsayilarinin yanli olmasidir.
Dahasu, istatistiksel anlamlilik testi olmadigindan klasik R/S degeri kabul edilebilir
degildir. Bu nedenle Lo(1991) modifiye edilmis R/S istatistigini gelistirmistir.
Burada S, kisa dénem bagimhligi icin diizeltilmistir.*’Ayrica basitce 6rneklem
standart sapmasin1 kullanmak yerine, S, R'1 normalize ederek, otokovaryanslarin
agirliklandirilmis toplamini kullanmaktadir. Buna gore:

o ) , N ) ) 1/2
Sy = | ;(X,- — X0t ;wj@) i;ﬂ(xi — X)Xy — )

seklindedir. Burada Xy zaman serisinin 6reklem ortalamasidir ve agirhiklar o;(q):

J
Wj(f])zl—qu, qg <N

olarak verilmektedir. Modifiye edilmis R/S istatistigi, V(N):
Vo) =N~ 2R(N) /Sy ()
ile ifade edilmektedir ve giiven araligi asagidaki gibidir.

lim P{¥,(N) € [.809,1.862]} = 0.95
— o0

Buna gore hipotezler,
Hp : Uzun donem bagimlilig1 yoktur. H= 0.5

H; : Uzun donem bagimliligi vardir. 1/2 <H <1

seklinde kurulur.®!

% David Nawrocki,"R/S Analysis and Long Term Dependence in Stock Market Indices", Managerial
Finance, Vol:21 (7), 1995, p. 83.
8! Walter Willinger, Murad S. Taqqu ve Vadim Teverovsky,"Stock Market Prices and Long Range
Dependence", Finance and Stochastics, Vol:3 (1), 1999, pp. 3-5.
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2.3. Kesirli Biitiinlesik GARCH Model: FIGARCH (p.d,q)

Giliniimiizde finansal marketlerin hizla bliyiimesinden dolayi, bu marketlerde
olusan degisimler iilkelerin ekonomisini ciddi sekilde etkilemektedir. Diizenli
ekonomik biiylimenin saglanabilmesi i¢in ulusal diizeyde gerekli tiim donanimlarin
bulunmasi ve kaynaklarin optimal dagilimi gereklidir. Ancak, biiyiik marketlerde
ortaya c¢ikabilecek herhangi bir resesyon veya patlama durumunda sadece ulusal
ekonomiler degil diinya ekonomisi de etkilenmektedir. Bu gibi durumlarda finansal
marketlerin yardimi 6nem arz etmektedir. Finansal marketlerin gelismesi, bu
marketlere yatirim yapanlarin sayisinin artmasi ve bu marketler ile makro ekonomik
degiskenler arasinda yakin iliski olmasi nedeniyle fiyatlarda gozlenen degisimlerin
modellenmesi gerekli olmaktadir. Boylece, yiiksek volatilite nedeniyle yasanabilecek
olan kayiplar ve zararlar engellenmis olacaktir. Bunu saglamak amaciyla
"Otoregresif =~ Kosullu Degisen Varyans Modelleri" ilk olarak literatiirde
uygulanmistir. Ancak bu modeller uzun hafiza 6zelliklerini dikkate almadigindan
istenilen Olgiide verimli sonuglar elde edilmemistir. Sonralari ise, uzun hafiza
kosullarin1 da icerisinde barindiran "Kesirli Biitiinlesik Kosullu degisen Varyans

Modelleri" siklikla uygulanmaya baglanmustir.*

ARCH modeli genellikle biiyiik degisimleri biiyiik, kiiciik degisimleri ise
kiigiik degisimlerin izleyecegi varsayimina dayanmaktadir ve bu durum volatilite
kiimelenmesi olarak adlandirilmaktadir. Ancak ARCH modelinin basit olmas1 ve
varlik getirilerinin volatilite siirecinin yeterli sekilde tanimlanmasi i¢in ¢ok parametre
gerektirmesi nedeniyle alternatif modeller gelistirilmistir. Bollerslev (1986)
calismasinda GARCH modelini gelistirmistir. Ancak, eger GARCH modelinin AR
polinamiali birim koke sahipse siireg, ilk kez Bollerslev ve Engle (1986) tarafindan

bulunan, kosulsuz varyansa sahip olmayan IGARCH siirecine doniismektedir.

%2 Rafik Nazarian, Esmaeil Naderi, G.Nadiya Alikhani ve Ashkan Amiri,"Long Memory Analysis: An
Emprical Investigation", International Journal of Economics and Financial Issues, Vol:4 (1),
2014, pp. 16-17.
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IGARCH modelinin temel 6zelligi gegmis soklarinin karelerinin etkisinin direngli

olmasidir.®
IGARCH (p,q) modeli:
o(L) (1-L)€% = o + [1- BL)]v, ve,
&(L) =[1- a(L) - B(L)] (1-L)"", m-1'inci dereceden,

seklinde modellenmektedir. FIGARCH modeli ise IGARCH modeline ilk farklar

operatoriiniin eklenmesi ile olusturulmaktadir.

FIGARCH (p,d,q) modeli:

{1 - B(L)]o? = w + [1 = B(L) — (L)1 — L)']e?
ile ifade edilmektedir. B(L) ve ¢(L) gecikme operatoriinde bulunan polinamial

koklerdir ve d uzun hafiza parametresidir.
o(L) = ( 1-a(L) - BL)(1-LY?, al)=aL +...+ agL? ve B(L) =L +...+ BL?

seklinde gosterilir. Ayrica ¢(L) ve (1- B(L)) polinamiallerine ait tiim koklerin birim

cemberin disina yayildigi varsayilir.

FIGARCH modeli yeniden diizenlenirse:

2 w

2 L)
o [I_B(I)]M(L)q AL)=1 (1-1)

[1-B(1)]

ve

sekline doniigiir.™

Ayrica hata terimini kosullu varyansi:

%3 Maryam Tayefi ve T.V. Ramanathan,"An Overview FIGARCH and Related Time Series Models",
Austrian Journal of Statistics, Vol:41 (3), 2012, p. 176.
% Alfonso Mendoza,"Modelling long memory and Risk Premia in Latin American Sovereign Bond
Markets", Money, Macro and Finance Research Group Conferance Working Paper, Vol:65,
2004, p. 10.
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ol =o[l =] + {1 - [1 - fL]'¢(L)1 ~ L)*}e?

= o[l =M1 + AL, seklinde gosterilir.

AL) = ML+ 2l? + o , 'dir. FIGARCH siireci iyi tanimlanmis olmalidir ve tiim t

degerleri i¢in kosullu varyansi pozitif olmalidir. Yukaridaki modelde verildigi gibi,
ARCH() sunumu negatif olmamahdir: 4 >0, k= 1,2,.... FIGARCH modelinde
yiiksek gecikmelerde, k, gecikme katsayilarinin dagilimi Ay ~ck®! seklinde olup ¢
pozitif sabit degerdir. * Modelde yer alan kesirli fark operatorii Maclaurin serileri ile
agiklanabilir:

(—LY=1-d ¥ Ik=d)F(1 —d)y 'T(k+1)"'L*

k=T.%

=1 - d,4L), seklindedir.
Burada T'() gamma fonksiyonudur. Ek olarak (1-L)° = 1'dir. ARFIMA smifi
modellerde, zaman serilerinin uzun donem bagimlilig1 kesirli fark parametresi ile
modellenirken, kisa donem davraniglart geleneksel ARMA parametreleri ile
yakalanmaktaydi. Benzer durum kosullu varyansin modellenmesinde de gecerliligini
korumaktadir. Kovaryans duragan GARCH(p,q) modelinde gelecekteki kosullu
varyansin optimum tahmini {istel oranda azalmaktadir ve IGARCH(p,q) modelinin
tahmini i¢in 6nem arz etmektedir. FIGARCH (p,d,q) modelinde gelecekteki kosulu
varyansin tahmininde bir sokun etkisi yavas hiperbolik oran ile kaybolacaktir.*®
FIGARCH modelinde d=0 oldugu durumda siire¢ standart GARCH(1,1) siirecine,
d=1 oldugunda ise IGARCH(1,1) siirecine doniismektedir. FIGARCH siirecinin ana
noktasi, 0 < d < 1 araliginda iken getirilerin mutlak degerlerinin ve karelerinin

otokorelasyonlarinin yavas hiperbolik oranda azalmasina izin vermesidir.*’

% Richard T. Baillie, Tim Bollerslev ve Ole Hans Mikkelsen,"Fractionally integrated generalized
autoregressive conditional heteroskedasticity", Journal of Econometrics, Vol:74 (1), 1996, pp. 7-8.;
Claudio Morana, Richard T. Baillie,"Modeling Long Memory and Structural Breaks in Conditional
Variances: an Adaptive FIGARCH Approach", University of London Economics Department
Working Paper, Vol:593, 2007, pp. 3-4.
% Tim Bollerslev ve Ole Hans Mikkelsen,"Modelling and pricing long memory in stock market
volatility", Journal of Econometrics, Vol:73,1996, p. 158.
% Young Wook Han, "Effects of Financial Crises on the Long Memory Volatility Dependency of
Foreign Exchange Rates: the Asian Crisis vs. the Global Crisis", Journal of East Asian Economic
Integration, Vol:18 (1), 2014, pp. 13-14.
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2.3.1. Kosullu Varyansin Negatif Olmama Durumu

FIGARCH(1,d,1) modelinin kosullu varyansimin pozitif olmasi i¢in gerekli
kosullar literatiirde mevcuttur. Bu kosullar ilk olarak Baillie(1996) ve Bollerslev ve
Mikkelsen (1996) tarafindan Onerilmistir. FIGARCH(1,d,1) modeline ait kosullu
varyans agagidaki gibidir.

he = ag(1 = B(1))™ +[1 = (1= L) (1 — ¢, L) (1 — L))},
AML)=ML+MNL+---=1-[(1-p5L)7Y1—-¢, L)1~ L)1].
Bu nedenle, katsayilarin esitligi:

Al =¢1— P +d
. d(l1 —d
Ay = (d—B1) (B — 1) + ( 5 )

d(l—d 1—d (2-d
Az = [y {dﬁldqblf)’er,ﬁ'lqler (2 )]+d 5 ( 3 (_;'31)

k—1—d

M = i1 + ( A

—Ql)ad,k_l, k:2,3,...,

seklidedir. Burada %dx = Oap-1(k — 1 —d)k™! , k =2.3,.....icin (1-L)*nin agilimidir

ve asagidaki gibi gosterilir. 9¢0 = I'dir.
Sa(L) =Y daxL*
k=1

M'larin pozitiflik durumunu kullanarak, tim kosullu varyanslarin pozitif

olmasi i¢in gerekli olan esitlikleri tiiretmek miimkiindiir. Buna gore:

2—d 1—d
Brmd <o <=0 a(e-15") <la- v

Ve
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kosullar1 saglanmahdir.*® Bu konuyla ilgili literatiir tarandiginda cahismalarin bir
kisminda kosullu varyansin pozitif olmasi i¢in modeldeki tiim parametrelerin pozitif
olmas1 gerektigini soyleyen Bollerslev ve Mikkelsen (1996) kosulunu saglamadigi
gorilmiistir. Bu konuyla ilgili Maryam ve Ramanathan (2012), Condrad ve
Karanasos (2005b) calismalari incelenebilir. Ayrica bizim ¢alismamiz da bu yonde
sonu¢ vermektedir. Bu amagla Conrad ve Haag (2006) tim durumlarda kosullu

varyansin pozitif olmasini saglayan kosullar1 geligtirmistir.

Conrad ve Haag(2006) calismasinda tiim parametreler pozitif olsa dahi
kosullu varyansin negatif olabilecegini ya da tiim parametreler negatif olsa dahi (d
parametresi hari¢) kosullu varyansin pozitif olabilecegini sdylemektedir. Burada

kesirli fark operatdrii hipergeometrik fonksiyona H(.) dayanarak asagidaki gibi

acgiklanmaktadir.
(1-L)' =H(-d;1;L) = Y g,
=0

! j—1-4d
=1 ve J j=1,2,..... ve go=1'dir.

Buradaj>2i¢in f1=-d<0, f,=(1-d)/2>0, f;j>0vetimj>1i¢in g <
0'dir. Formiilasyonlardan da kolaylikla goriildiigii gibi f; < fj+1 ve fj = 1,] — ©
seklindedir. Ek olarak i > q > 0 i¢in,

— q q—1
Fi=-— 1=0¢51 j=1 Ji—j

5

-1
seklindedir ve o =-1ve 11=0 = Vdir. F < Fiuy ve Fy — 1= ¢y = oo g > 0, i — 0,

Ai koklerinin siralamast (A, Ay, ....., Ap) ise, Ay = Yint A“’, r <p'dir.

Pl(r) = AFi JrFifi—q — (Ar + 1)(1 — Q1 — - — ¢q)r

% Maryam Tayefi ve T.V. Ramanathan, a.g.e. , p. 180.
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ve limit pozitiftir. A; > -1 saglanmistir. Ek olarak kosullu varyansin negatif olmamasi

icin ARCH (o) yaklagiminda yer alan tiim y; katsayilar1 pozitif olmalidir.

Y1 =d+ ¢ —
Yi = By + (fi — $1)(=gi-1) i>2 icin.
bi = Piia + [Bi(ficrén) + (fi — d1)fial(—gi-2) i >3 icin.

Asagida ilk olarak FIGARCH (1,d,q) siirecinde kosullu varyansin pozitif
olmasi i¢in gerekli kosullar verilip sonrasinda FIGARCH (1,d,1), FIGARCH (0.,d,1),
FIGARCH (1,d,0) i¢in gerekli kosullar incelenecektir.

Teorem 1: FIGARCH (1,d,q) siirecinde kosullu varyansin pozitif olmasi

Durum 1: 0 <f; <1

2. yq>0ve Fg+1> 0 veya k > q+1 igin Fi.; <0 < Fy ile yy.; olmalidir.

Durum 2: -1 <f; <0

2.yq= 0, yg+1 >0 ve F(l)qu >0 veya k > g+1 i¢in F(l)k_l <0< F(l)k ile yx.1=>0

ve Yk > 0 olmalidir.

FIGARCH(1,d,q) modelinde kosullu varyansin tim t'ler icin pozitif
oldugundan emin olmak i¢in, eger B; > 0 ise q+1 kosullarin1 ve eger B; < 0 ise q+2

kosullarin1 kontrol etmek gereklidir.
Teorem 1.1. FIGARCH (1,d,1) siirecinde kosullu varyansin pozitif olmasi
Durum 1: 0 <f; <1

v >0ve ¢ < frveyak >2i¢in fi 1 < ¢y < fi ile yx.; > 0 olmal1.
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Durum 2: -1 <f; <0

Vi=0,y2=0ve ¢ < fo(Bi+f3)/(Bi+ f2)veyak>3icin fio (Br+
fie) 7 B+ fi2) <1< fict Bi + fi) / (B1 + ficr) le w1 20 ve yen >0

olmalidir.
Teorem 1.2. FIGARCH (0,d,1) siirecinde kosullu varyansin pozitif olmasi
L.y 20 d+¢;>0
2.F,>20 (1-d)/2-¢;>0
Teorem 1.3. FIGARCH (1,d,0) siirecinde kosullu varyansin pozitif olmasi
Durum 1: 0 <B; <1
V1 >0e—d-p;>0
Durum 2: -1 <f; <0

y2= 0o (d-(22-d)?) 2 <pY

8 Christian Conrad ve Berthold R. Haag ," Inequality Constraints in the Fractionally Integrated GARCH
Model", Journal of Financial Econometrics, Vol:4 (3), 2006, pp. 413-427.
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2.3.2. FIGARCH Siirecinin Etki Tepki Fonksiyonu

Kosullu varyans geg¢mis soklarin veya yeniliklerin karelerinin lineer bir
fonksiyonu olarak parametrize edilirse, kosullu varyansin direncliligi etki-tepki

katsayilarina dayanarak nitelendirilir ve agagidaki gibi gosterilir.

B 8E(E?+k|¢’t) _ 8E(Et2+k—1|wt)

Te = th_ ab’i
_ 8hrt+k o 8ht+k—l
th ab’t ’
8ht+k—1

By = ~Oeme(D)T (L= L) L= AL

Ve = (Br1 — Br)d(L) (1 — L)%,

FIGARCH modellerinde etki - tepki katsayilar1 t'den bagimsizlardir.
Ortalama denklemi i¢in uygulanan geleneksel etki- tepki analizine benzer bir sekilde
volatilite siireci i¢in ge¢mis soklarin uzun donem etkileri kiimiilatif etki - tepki

agirliklarinin limitlerine dayanarak degerlendirilebilir.

¥(1) = F(d—1,1,1;1)p(1) 7 [1 — B(1)]

=%+t
k

= Jim > 7%,

Burada F, hipergeometrik fonksiyondur.”

% Maryam Tayefi ve T.V. Ramanathan, a.g.e., pp. 181-182.
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2.3.3. FIGARCH Siirecinin Tahmini

FIGARCH modeline ait parametreler tahmin edilirken Gaussian benzerlik
fonksiyonunu maksimize eden lineer olmayan optimizasyon prosediirii kullanilir.
Rassal degiskenin z; ~ N(0,1) oldugu varsayimi altinda, Gaussian logaritmik

benzerlik veya normal dagilimi (Lxorm):

11T
LNorm = =5 [In(2m) + In(0?) + ¢
t=1
seklinde agiklanir. Burada T, gozlem sayisidir. FIGARCH modelini tahmin
prosediirii, (1-L)", kesirli fark operatoriiniin truncation derecesi ile iliskili olan
minimum gozlem sayisim1 gerekli kilmaktadir. Sonsuz (l-L)d'nin truncation derecesi
1000 gecikmeye i¢in:
1000 r(k-d)

1-L)f=y ——— 4
( ) k§0 F(k—l— 1)F(—d)
seklinde kurulur.”’ FIGARCH modeli ayrica RATS, GAUSS-FANPAC, OXMetrics
gibi programlar yardimiyla da tahmin edilebilir. Bu c¢alismada FANPAC

kiitiiphanesinden yararlanilmistir.

' Sang Hoon Kang, Sang-Mok Kang ve Seong-Min Yoon,"Forecasting volatility of crude oil
markets", Energy Economics, Vol:31 (1), 2009, p. 122.
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UCUNCU BOLUM

HiSSE SENEDI GETIiRiLERINDEKI UZUN
HAFIZA ETKISININ VE VOLATILITENIN
BELIRLENMESI: BRICT ULKELERI UZERINE BIR
UYGULAMA

3.1. FINANSAL PiYASALARDA VOLATILITE KAVRAMI

Finans ile ilgilenen ekonomistler varlik fiyatlarinda meydana gelen
volatiliteyi modelleyebilme lizerine diistinmiislerdir. Volatilitenin varlik fiyatlarinda
gozlenen riski Olgmenin bir aracit olarak diisiiniilmesinden o6tiirli, volatilitenin
modellenmesi 6nem arz etmektedir.

Genel olarak piyasa riski, piyasa faktorlerinde gozlenen degisimlere gore
portfolyd degerinin diisiis gosterme olasiligidir. Piyasa faktorlerine 6rnek olarak faiz
oranlarinda ya da doviz kurlarinda gozlenen degisimler verilebilmektedir.
Piyasalarda tahmin edilemeyen degisimlerin meydana gelmesi biiyiik kayiplarin
yasanmasina neden olabilmektedir. Bu amacla gelistirilmis olan bir takim
yaklasimlar bulunmaktadir. Riske edilen deger (Value-at-Risk) metodolojisi piyasa
riskinin tahmin edilmesinde siklikla kullanilmaktadir ve volatilite konsepti bu
metodolojide 6nemli rol oynamaktadir. Varliklarin volatilitesi, verilen belirli bir
zaman boyunca tutulan riskli varliklarin getirilerine ait degerlerin belirsizligi olarak
tanimlanmaktadir.”

Hisse senedi getirilerinin ya da finansal diger varliklarin volatilitesinin
Ol¢iilmesinde standart sapma siklikla kullanilmaktadir. Bu istatistik getirilerin
dagilimim1 6lgmektedir. Finansal ekonomistler, standart sapmanin getirilerdeki
ekstrem degerlerin goriilme olasiliginin  belirlenmesinde faydali olacagim

diistinmiislerdir. Standart sapma ne kadar genis ise, pozitif veya negatif getirilerin

%2 Sergiy Ladokhin," Volatility modelling in financial markets", Yiiksek lisans tezi, Amsterdam
Universitesi, Netherlands, 2009 p. 6.
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gerceklesme sansi o kadar fazladir.”® Her ne kadar volatilite standart sapma ile
Olciilse de, bu olgiimler arasinda farkliliklar bulunmaktadir. Bu nedenle volatilite iki
baslik altinda incelenecektir. Bunlardan ilki "tarihsel volatilite" digeri ise "zimni

volatilite"dir.

% Schwert G. William," Stock market Volatility", Financial Analysts Journal, Vol:46 (5-6), 1990, p.
26.
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3.1.1. Tarihsel Volatilite Kavram

Tarihsel volatilite belirli bir hisse senedine ait fiyatlarin gecmis
degerlerlerinin  izledigi yola bakilarak serinin getirisine ait oynakligin
belirlenmesidir. Daha once de bahsedildigi gibi dagilimin 6Slgiilmesinde en sik

kullanilan istatistik standart sapmadir. Tarihsel volatilite tahmininde,

1 n -,
o= |—) (u,—u
\/H;u )

formila kullanilmaktadir. Burada

_ 1 <&
u=—>u,
no
seklindedir.

o, her bir aralik i¢in tahmin edilmis olan volatiliteyi gostermektedir. farkli
aralik genislikleri i¢in volatiliteyi karsilagtirabilmek i¢in genellikle volatilite yillik
terimler olarak agiklanir. Bunu yapabilmek amaciyla tahmin edilen volatilite yillik
hale doniistiirme faktorii (normalize sabiti olarak adlandirilabilir) olan "h" ile

tartilandirilir.h, her yil i¢in araliklarin sayisin1 vermektedir. Buna gore:

c,=0% Jh
ile ifade edilir. Giinliik veri i¢in h degeri, h = 252, haftalik veri i¢in h = 52 ve aylik
veri i¢in h=12'dir.”*
Tarihsel volatilite tahmincisi volatiliteyi tahmin edilen periyot ve ileri tahmin

dénemi icin sabit olarak kabul etmektedir.”

* Kotze A.A.,"Stock Price Volatility: A premier", Financial Chaos Theory, 2005, pp. 4-5.
% Namit Sharma,"Forecasting Oil Price Volatility", Yiiksek lisans tezi, State Unversitesi, New York,
1998, p.12.
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3.1.2. Zimni Volatilite Kavrami

Basit opsiyon fiyatlandirma modeli (Black & Scholes Model)opsiyon ig¢in
teorik fiyati zimni parametrelerin bir fonksiyonu olarak vermektedir. Ancak, eger
opsiyon devredildi ise market fiyatlar1 modeli fiyatlar1 ile aynm1 olmayabilir. Bu
durumda " Model ve market fiyatlarinin ayni olmasi i¢in hangi volatilite tahmini

kullanilmalidir?" sorusu sorulabilir. Bu zimni volatilitedir.”®

o (K, T)—>c”(K,T)

fonksiyonu zimni volatilite yiizeyi olarak adlandirilir. Yiizeyin iki 6nemli 6zelligi: a)
"glilimseme" veya "carpiklik" olarak adlandirilan yiizey'in diiz olmayan profili,
Black-Scholes formiiliiniin opsiyon fiyatlandirmada etkin olmadigini énermektedir,
b) zimni volatilitenin seviyesi zamanla degismektedir. Bu yiizeyin zaman igerisinde

gelistirilmesi ile opsiyon piyasalarindaki fiyatlarin gelisimini yakalamaktadur. °’

% Kotze A.A., a.g.e., 2005,s. 6.
7 Rama Cont ve Jose da Fonseca,"Dynamics of implied volatility surfaces", Quantitative Finance
Research Paper, Vol:2, 2002, p. 45.
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3.2. BRIC ULKELERININ TANIMI VE FINANSAL
PiYASALARI

Finansal piyasalar ansiklopedisinde gelismekte olan iilkeler, benzer borsa
hareketlerine gore asagidaki gibi 3 kategoriye ayrilmaktadir.

1) En ¢ok gelismekte olan piyasalar

2) Az gelismekte olan piyasalar

3) Pek gelisim gozlenemeyen piyasalar

Ilk kategoride Malezya, Giiney Kore, Tayvan veya Tayland gibi iilkeler,

enflasyon oranlarinin oldukc¢a diisiik olmasindan  ve faiz oranlarinin sabit
olmasindan o6tiirii yer almaktadir. Ancak bu iilkeler faiz oranlarinda ve hisse senedi
piyasalarindaki miimkiin volatilitenin zayif olmasindan otiirti gelismis iilke olarak
adlandirilamazlar.
Ikinci kategorideki iilkeler ise genellikle yatirimcilara veya uluslararasi finansal
piyasalara kolay ulagim imkan1 vermemektedir. Bu {ilkelerin enflasyon oran1 olduk¢a
yiiksektir. Parasal veya finansal piyasalar1 yatirimcilara optimal kosullar saglayacak
kadar gelismemistir. Bu kategoride ki {ilkeler Arjantin, Hindistan, Nijerya ve
Filipinlerdir. Ucgiincii kategorideki iilkelerin ekonomik performanslar1 oldukca
diisiiktiir ve finansal piyasalara ulagimlar kisithidir. Bu iilkeler i¢in yolun basindadir
denilebilir. Yatirimlarin artmasi ve finansal piyasalarinin gelismesi i¢in sermayeye
ihtiyaclar vardir.

Gelismekte olan {ilkelerin ekonomik gelisimi ve yatirimlarin artmasi ile
iligkili olan diger bir konu hisse senetlerinin durumu ve hisse senetlerinin belirli bir
donem igerisinde fiyatlarinda meydana gelen volatilitedir. Hisse senedi yatirimlari ile
iliskili olan ve risk olarak adlandirilan volatilitenin sonucunda farkli boyutlarda bir
cok risk meydana gelmektedir. Bunlar: Politik risk, faiz oranlarmin degisimi,
enflasyon oran1 gibidir. Ancak uluslararas1 yatirimeilar yiiksek risk - yliksek kazang
diisiincesinden yola ¢ikarak, gelismis iilke hisse senetleri yerine bu iilkelerin hisse

senetlerini tercih etmektedir. Gelismekte olan iilkelerin en 6nemli avantajlarindan
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biri de krizleri de igerisine alan donemde ekonomik biiyiime ger¢eklestirmis
olmalaridir.”®

BRIC kisaltmasi ilk olarak 2001 yilinda Goldman Sachs global yatirim
bankasinda Jim O'Neill tarafindan tanimlanmis olup Brezilya, Rusya, Hindistan ve
Cin iilkelerini icerisinde barindirmaktadir. Bu iilke grubu olusturulurken, iilkelerin
niifus yogunluklar1 ve potansiyel ekonomik biiylimeleri dikkate alinmistir. Goldman
Sachs'in yaptig1 tahminler sonucunda BRIC ekonomilerinin 2032 yilina kadar G7
iilkelerininki kadar genis olacagi belirlenmistir.”” Bu dért iilkenin bir araya
getirilmesinin temel nedenlerinden biri de, ekonomik biiylimelerinin yani sira
birbirlerinin eksik yanlarini tamamlamalaridir. Cin ve Hindistan kiiresel iiretim ve
servislerde giiclii iken Brezilya ve Rusya dogal kaynaklarin (soya, demir filizi ... ) ve

enerji kaynaklarmin (yag, dogal gaz,..) saglanmasinda onciilerdir.'®

Sekil 1: Goldman Sachs Ekonomistlerine gére 2050 yilinin en 6nemli ekonomileri
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Kaynak: Goldman Sachs, Dreaming with BRICs. The Path to 2050, 2003.

Goldman Sachs'in yaptig1 tahminlere gore, 2050 yilina gelindiginde Amerika

ekonomisi diinya da ikinci sirada yer alirken, onu Hindistan izleyecektir. Brezilya ve

% Cristina - Toana Sechel, Gheorghe Ciobanu,"Characteristics of the Emerging Market Economies -
BRICS, From the Perspective of Stock Exchange Market", University of Oraea Economic Science
Series, Vol:23 (1), 2014, pp. 40 - 42.

% Niu Haibin,"BRICs in Global Governance", Friedrich Ebert Stiftung Global Policy and
Development, New York, 2012, p. 1.

' Mark Kobayashi Hillary,"Building a Future with BRICs: The Next Decade for Offshoring",
Berlin, Springer-Verlag, 2008, pp. 2-3.
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Rusya'nin ekonomileri ciddi anlamda biiyliyerek Japonya'ya yaklasacaktir. Cin ise

birinci sirada yer alacaktir.

Sekil 2: BRIC iilkelerinin G6 Ulkelerinin Ekonomilerinden Daha Giiglii Konuma Gelecekleri Tahmini

Zaman Dilimleri
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Kaynak: Goldman Sachs, Dreaming with BRICs. The Path to 2050, 2003.
* China: Cin, India: Hindistan, Russian: Rusya, Brazil: Brezilya, UK: ingiltere, Germany: Almanya,

Japan: Japonya, Italy: italya, France: Fransa, G6: (Ingiltere, Fransa, Almanya, Japonya, ABD),
BRICs: (Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin)

Sekil 2 'deki tabloya gore de BRICs iilkelerinin 2040 yilinda G6 iilkelerini gegecegi

gozlemlenmektedir.

Sekil 3: BRICs ve Go6 iilkelerinin kiirese]l GSYH'nin ne kadarimi kapsadigini gosteren tablo (GSYH
2003, US §)
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Kaynak: Goldman Sacs, Dreaming with BRICs?, Global Economics Paper, 99, 2003, p. 4
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Sekil 3' e bakildiginda 40 yildan az bir siire zarfinda BRICs iilkelerinin
ekonomilerinin toplami1 G6 iilkelerininkinden daha genis olacaktir. 2050 yilina

gelindiginde, GSYH' nin %601 BRICs iilkeleri tarafindan saglanir duruma gelecektir.

Sekil 4: BRIC iilkelerinde gozlenen reel doviz kuru artisi (%)

Brazil
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Kaynak: Goldman Sacs, Dreaming with BRICs?, Global Economics Paper, 99, 2003, sf.6

GSYH'nin (US $) artmasina neden olan etmenlerden biri de doviz kurudur.
Doviz kuru ile GSYH arasinda dogru orantilt bir iligki bulunmaktadir. Sekil 5' te
bulunan reel doviz kuru artis grafigi incelendiginde, 50 yil1 askin bir siire igerisinde
BRICs iilkelerinin reel doviz kuru %300 deger artis1 gosterecektir. Eger ekonomik
biiyiimesi aynen devam ederse, Cin'in para birimi 10 yil igerisinde degerini ikiye

katlayacaktir.

Sekil 5: 1990-2010 yillar1 arasinda BRICs diilkelerinin kiiresel ticaretin ne kadarini kapsadigini
gosteren grafik (%)
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Kaynak: UNCTAD, The BRICS 2012 raporundan uyarlanmigtir. Hindistan: Oxford University Press,
2012
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BRIC:s iilkelerinde ekonomik biiylimenin saglanmasinda ticaret dnemli bir rol
oynamaktadir. BRICs iilkeleri 2010 yilinda diinya ticaretinin %15'ini yapmaktadir.
Burada yine en 6nemli rolii Cin oynamaktadir. Ancak Brezilyamin Cin ile ticari
iliskilerini gliclendirmesi, tarim alaninda gelismesi, Hindistan'in ise bilgi teknolojileri
konusunda Oncii iilke durumunda olmasi da ticaretin gelismesini olumlu yonde
etkilemistir. Asagida yer alan Tablo 1'de ihracat ve ithalat degerleri 2015 yili i¢in

incelenmistir. Sekil 5'te goriilen artis trendi aynen devam etmektedir.

Tablo 1: BRIC iilkelerine ait bir takim ekonomik gostergeler

Diinya toplaminin % 1991-94 2000-04 2005-09

NUFUS

BRICS 44.7 43.6 42.8 41.8
Diger EME iilkeleri 23.1 23.2 23.6 23.9
Amerika 4.8 4.7 4.6 4.5

Euro Bolgesi 5.6 5.1 4.9 4.6

GSYH
BRICS 5.8 8.5 13.1 21.6
Diger EME fiilkeleri 10.6 10.8 13.3 15.4
Amerika 26.2 30.6 25.6 22
Euro Bolgesi 24.8 213 22 16.6
IHRACAT

BRICS 4.2 7.9 12.4 20.1
Diger EME iilkeleri 13 15.8 18.6 18.3
Amerika 133 12 9.7 9.6

Euro Bolgesi 34.7 30.9 29.1 23

ITHALAT

BRICS 4 7 10.5 18.8
Diger EME iilkeleri 14.4 14.8 17.2 18
Amerika 14.6 17.1 14.1 12.3
Euro Bolgesi 34 29.5 28.5 21.9

Kaynak: BRICS in the GLOBAL ECONOMY, 1991-2015; IMF ve WORD ECONOMIC
OUTLOOK

Tablo 1 'de ise BRICs iilkelerine ait bir takim ekonomik gostergeler yer
almaktadir. BRIC iilkeleri ile diger EME iilkeleri, Amerika ve EURO bdlgelerinin
niifus yogunluklar1 karsilastirildiginda BRIC iilkelerinin %41.8 ile en yogun bolge
oldugu, bunu % 23.9 ile EME iilkeleri, %4.6 ile EURO bolgesi ve %4.5 ile
Amerika'nin izledigi gorilmektedir. GSYH degerlerine bakildiginda BRICs

tilkelerinin 1991-94 araligindan gilinlimiize kadarki siiregte siirekli artig trendi
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icerisindedir. 2015 yilina gelindiginde Amerika'dan sonra en ¢ok artis gosteren tiilke
grubu olmustur. BRICs iilkelerinin ihracat ve ithalat degerleri de zamanla artmis
olup, ihracati ithalatindan fazladir. Dig ticaret degerlerinin artis1 ile ilgili dnemli
nokta ticaretin serbestlestirilmesidir. Bu konu ile ilgili bilgiler Tablo 2'de yer

almaktadir.

Tablo 2: BRIC iilkelerine ait gostergelerin degerlendirilmesi

BRIC ekonomileri

indikatorler Yil Brezilya Rusya  Hindistan Cin
Ti tin Serbestlisi 1990 6.9 - 6.9 17.4
aretin Ser
fearetin Serbestigt 2010 11.2 303 217 29.5
PO Bakiyesi (% GSYH) 1990 0.8 - -1.2 1.3
ar ap Ba
1 Hesap Bakyest (7o 2010 23 4.9 32 52
1990 1.5 0 0.5 7.6
Forex Rezervleri (% GSYH)
2010 13.7 30.4 18 48.8
1990 119.7 - 85.7 55.3
Dis Borg ($ bn)
2009 276.9 381.3 237.7 428.4
1990 22.5 4.4 34.9 11.7
Borg Servis Orani
2009 23.4 17.7 5.9 2.9

Kaynak: IMF, UNCTAD ve Diinya bankasi, BRICS 2012 raporundan uyarlanmistir. Hindistan:
Oxford University Press, 2012

Ticaretin serbestligi, Cari Hesap Bakiyesi, Forex Rezervleri indikatdrlerine
bakildiginda, BRIC iilkelerinde ticaretin ¢ok daha serbest hale geldigi goriilmektedir.
Dis bor¢ her ne kadar zaman igerisinde artmis olsa da, kisa donemde borcun geri
O0denme kapasitesini gosteren bor¢ servis oranit Hindistan ve Cin i¢in ciddi ol¢iide

azalmistir.

Tablo 3: BRICs iilkelerinin mal ve hizmet ihracat1 (% GSYH)

1990 1995 2000 2005 2008 2009 2010

Brezilya 6.9 6.8 10.1 15.1 13.8 11.3 11.2
Rusya - 29.8 443 35.2 31.5 28.2 30.3
Hindistan 6.9 10.2 12.3 18.8 23.7 20.1 21.7
Cin 17.4 23.1 233 37.1 34.9 26.7 29.5

Kaynak: UNCTAD

Gecmis yillardan bu yana degisen ekonomik yapidan 6tiirii lilkelerin ihracat

yaptiklar1 {irtinler de degisim gostermistir. BRICs {ilkelerinin mal ve servis
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ithracatlarinin GSYH igerisindeki orani1 oOzellikle 2008 yilina kadar ciddi artis
gostermistir. 2008 yilinda yasanan kiiresel krizin etkilerinden o6tiirii ihracat oraninda

bir miktar azalis gézlense bile 2010 yilina varildiginda yeniden durum diizeltilmistir.

Tablo 4: BRICs iilkelerinin mal ve hizmet ithalat1 (% GSYH)
1990 1995 2000 2005 2008 2009 2010

Brezilya 5.6 8.2 11 10.8 13 10.6 11.4
Rusya - 26.7 23.7 21.7 223 20.9 22.1
Hindistan 8.5 11.5 13.9 22.1 30.5 25 26.4
Cin 13.7 20.2 20.3 30.6 26.5 21.7 24.9

Kaynak: UNCTAD

Uretilmis iiriinlerin bir araya getirilip {iriin ¢esitliliginin saglanmasi, iiriinlere
katma deger kazandirilmasi i¢in genis ¢apli ithalat gerekli olmaktadir. Tablo 4'te
BRICs iilkelerine ait mal ve hizmet ithalat degerleri verilmektedir. Buna gore 2010
yilinda en ¢ok ithalati Hindistan yapmis iken bunu Cin, Giliney Afrika, Rusya ve
Brezilya izlemektedir. Ihracat ve ithalat degerleri karsilastirildiginda Rusya, Cin ve

Giiney Afrika'nin ihracat degerleri daha yiiksektir.

Tablo 5: BRIC iilkelerinin enflasyon orani (Ortalama Tiiketici Fiyatlari)

2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Brezilya 7.1 6.9 4.2 3.6 5.7 4.9 5
Rusya 20.8 12.7 9.7 9 14.1 11.7 6.9
Hindistan 4 4.2 6.2 6.4 8.3 10.9 13.2
Cin 0.4 1.8 1.5 4.8 5.9 -0.7 33

Kaynak: IMF veri taban

Gegmis yillar boyunca, endiistriyel ve tarimsal emtialarin fiyatlarinda
meydana gelen dalgalanmalar, volatil doviz kuru ile birlikte, BRICs ekonomilerinin
enflasyonuna ait volatiliteyi arttirmigtir. Tablo 5'te de gorildigi gibi ozellikle

Hindistan'da 2010 yilinda enflasyon oran1 diger iilkelere gore oldukea yliksektir.
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Tablo 6: BRIC iilkelerinin hisse senedi performanslari

Indeks Hareketleri (%) Fiyat - Kazan¢ Oram

1999 2005 2009 2010 1999 2005 2009 2010 1999 2005 2009 2010

Brezilya 8895 1,159.4 3,6245 - 61.6 50 1213 - 18.6 1239 17 138
Rusya 177.7 1125 1444.1 - 201.6 833 1286 - - 83 11.1 83

Hindistan 209.5 3829 468.5 - 89.1 40.2 1005 - 228 20.17 21.8 224
Cin 335 293 64.8 - 10.2 15.6 58.8 - - 1578 15.6 14.6

Kaynak: Bloomberg ve Morgan Stanley Capital International. Not: Rusya: RTS menkul kiymetler

borsasi ve hisse senedi, RTS indeks hesaplamalarina dayanmaktadir.

1999 - 2010 periyodu siiresi boyunca, BRIC iilkelerine ait sermaye piyasalari
siirekli dalgalanmalar yasamustir. Ozellikle 2000 ve 2008 yillarinda, 6z kaynaklarda
ciddi diisiis gézlenmistir. Brezilya ve Cin'in 6z kaynaklarinda goriilen dalgalanmalar
Rusya ve Hindistan'inkinden ¢ok daha fazladir. Bu zaman zarfi igerisinde, sermaye
piyasalarinin indikatorlerinden biri olan fiyat - kazang¢ oran1 Cin ve Hindistan'da,

Rusya ve Brezilya'ya gore daha stabildir.

Tablo 7: BRIC iilkeleri hisse senedi ticareti, ciro hizi.

Ulkeler 1990 1995 2000 2005 2006 2007 2008 2009 2010
Brezilya  23.6 47.8 43.5 38.3 42.9 56.2 74.3 73.9 66.4

Rusya 0 0 36.9 39 64.1 58.9 59.2 1085 857
Hindistan 65.9 10.5 113.6 942 93.1 84 852 1193  75.6
Cin 0 1159 1583 825 102 180.1 1213 229.6 1644

Kaynak: Standard & Poor's Emerging Stock Markets Factbook and supplemental S&P data.

Ciro hizi, finansal piyasalarin (hisse senedi piyasalari) derinligini dlgmekte
kullanilan oranlardan biridir. Cin i¢in bu oran 1995 yilinda %115.9 iken 2009 yilinda
gelindiginde %229.6 oranina sigramistir. Ancak genel olarak tiim BRIC iilkelerine

bakildiginda, ciro hiz1 diisiis trendi igerisindedir.

Bir sonraki kisimda ise BRIC igerisinde bulunan tilkeler ayr1 ayr1 incelenip,

ekonomik durumlari ile ilgili bilgiler verilecektir.
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3.2.1. CiN

Cin ekonomisinin etkin olmayan ekonomiden, uzun soluklu ekonomik
reformlar yapar hale gelmesi 1978 yilinda baglamistir. Bu siire¢ 5 donemde incelenir.
1978-1984 periyodunda tarim sektorii, kolektif firmanin yeni bir formu ile tanisti ve
planlanan seviyeden daha fazla iiretilen iiriinlerden elde edilen gelirin, hane
halklarina paylastirilmasina izin verildi. Bu reform iiretimin ve ozel sektoriin
verimliliginin artmasina neden oldu. 1985-1988 periyodunda reformlar endiistriyel
sektdr, fiyatlar ve iicretlerin liberallesmesi iizerinde yogunlasti. Bu sektorde iiretimin
ve lcretlerin artmasi sonucunda tarim sektoriinde eksik istihdam etkilenmistir. Bu
siirecte "Acik Kap1 Politikasi"nin uygulanmaya baslanmasi ile Cin'de hem ticaret
hem de direk yabanci yatirimlar1 (FDI) artmistir. Boylece diinya ekonomileri ile
biitiinlesme baslamustir. Uglincii ve dordiincii dénemlerde (1988-91 ve 1992-97),
reformlar tiim ekonomik sektorlerde uygulanmaya baslanmistir. Son dénem (1998-
2008) 2009 diinya resesyonu ve ticaretin diistiigli donemden Oncesine denk
gelmektedir. Bu donemde, ozellikle 2001 yilindan sonra "Diinya Ticaret Orgiitii
(WTO)" girilmesi ile Cin ekonomisinin geligimi hizlanmistir.'”" Giiniimiizde ise Cin,
1,4 milyonu asan genis niifusu ve pozitif ekonomik biiylimesi ile diinyanin en hizl
gelisen ekonomilerinden biri haline gelmistir. Finansal krizlerin yasandigi 2008-2009
donemlerin de dahi yillik ortalama biiylimesini %8'in iizerinde tutarak etkileyici bir
performans sergilemistir. 12 Cin'in ekonomisini bu denli gelistirmesi biiyiik oranda
dogal kaynaklara, fosil yakitlara, ucuz is giliciine dayanan ihracata ve genis sermaye
yatirimlarina baglidir. Bunun yami sira iilkede "bilgi ekonomisi" yaratilmis ve
bununla ilgili yeni yoOnergeler ortaya konulmustur. Ayrica geng¢ niifus egitime
yonlendirilerek, 6zellikle bilim, teknoloji ve yonetim alanlarinda isgiiciine katilmasi

saglanmugtir.'”

" Enrico Marelli ve Marcello Signorelli,"China and India: Openness, Trade and Economic Growth",
The European Journal of Comparative Economics, Vol:8 (1), 2011, pp. 131-132.
102 CIA World Factbook, CIA, https://www.cia.gov/library/publications/the-world-
factbook/geos/ch.html.
1% Dennis Fred Simon ve Cong Cao,"China's Future: Have Talent,Will Thrive," Issues in Science &
Technology, Vol: 26, 2009, p. 29.
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3.2.2.HINDISTAN

Global ekonomik iyilestirmelerin arttirilmasi ile kiiresel ticaret artmakta ve
finansal piyasalar canlanmaktadir. Bu durum zamanla iilkelerin gelismelerine bagh
olarak olumlu ya da olumsuz olarak bigimlenmektedir. Hindistan uluslararasi yatirim
merkezi, insan sermayesi ve yenilikler gibi bir takim avantajlara sahiptir. Ulkenin
bliylime orani diger diinya iilkeleri ile kiyaslandiginda oldukga yiiksektir. IMF'e gore,
Hindistan'mm biiyiime oran1 2011 yilinda %38.2, 2012 i¢in %7.8'dir. Asya Gelisim
Bankasia gore, Hindistan"in orta simif gelir grubunda olan insan sayis1 2010 yilina
kadar 1.2 milyar, 2050 yilina kadar ise 1.4 milyar seviyesine ulasacaktir. Ayrica sekil
1'de gosterilen Goldman Sachs grafigine gore, diinyanin Cin ve Amerika'dan sonra
diinyanin {igiincli bliyiik ekonomisi olacaktir. Hindistan diinya niifusunun yaklasik
%20'sini biinyesinde barindirmaktadir ve niifusunun %33'i 15 yasin altindadir.
Hindistan isletmelerinin bagarilt olmasinin nedeni emek-maliyet arbitrajinin
sermayelestirilmesidir. Boylece Hindistan diinya haritasinda yerini, ana servislerin,
iiretiminin, kaynaklarin ve diisilk maliyet, yiiksek kalite arastirma ve gelistirme
merkezi  olarak  konumlandirmaktadir.'™ Bu  konumlandirma  stratejisinin
gelismesinde Hindistan'in bilgi teknolojileri konusunda 6ncii {lilke olmasi 6nem arz
etmektedir. 2013 - 2014 yilinda yayinlanan rapora gore iilkede yer alan firmalarin %

67'si IT sektdriinde yer almaktadir.'®

1% Sanjay Jain,"New Waves of Growth for India: Unlocking Opportunities"Accenture Institute
Report, 2011 p. 10.
105 Nasscom Annual Report, 2013 - 2014, sf. 9,
(http://www.nasscom.in/sites/default/files/NASSCOM%20Annual%20Report%202013-14.pdf).
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3.2.3. BREZILYA

Brezilya, Giiney Amerika'nin en genis llkesidir ve kitadaki neredeyse tim
iilkelere smir1 vardir. Ulkenin niifusu yaklasitk 195 milyondur. Resmi dili
Portekizce'dir. Hristiyanlik ise ana dindir. Sao Paulo iilkenin ticaret merkezidir ve
yaklasik 20 milyon insan yagamaktadir. Diger biiyiik sehirleri ise Rio de Janeiro ve
Salvador'dur. Niifusun c¢ogunlugu sehirlerde yasamaktadir. Bolgede ilk yasayan
insanlar daha ¢ok avcilik ve toplayicilik, ciftgilik ve zanaatgilik ile ugrasmaktaydi.
1500 MS. tarihinde Portekizliler kiy1r kesimlerine yerlesmislerdir. Ancak aradiklar
altin ve baharatlara ulagamamiglardir. Sonralari ticaret yapan sahislar buradaki yerli
halki kendi seker arazilerinde ¢alistirmaya zorlamislardir. Bu durumun sonucu olarak
yerli halk direnis gosterince, Afrika'dan koleler ithal edilmistir. Yaklasik 3 yiizyil
sonra (1822 yilinda), Brezilya bagimsizligini ilan etmistir. 1989 yilindan beri de
diizenli bir se¢im sistemi vardir.'*

Brezilya'nin BRICs iilke grubu igerisinde yer almasi gerek niifus, gerek
ekonomik biiyiime orani, gerekse de {lkenin tarim iilkesi olmasindan
kaynaklanmaktadir. Brezilya'nin niifusu 1980 yilinda 118.563 milyon kisi iken, 2014
yilinda 202.769 milyon kisiye ulagmistir. Brezilyanin ge¢misten bugiine ekonomik
durumuna bakildiginda ise yiiksek biiylime oranlarina sahip oldugu goriilmektedir.
Ulkenin gayri safi yurt i¢i hasilasi siirekli artan bir trend igerisindedir. 2020 yilinda
gelindiginde iilkenin GSYH' sinin 3,639.804$ olmasi beklenmektedir. Ancak {ilkenin
GSYH'1 2013 - 2014 yillar1 arasinda bir diisiis egilimindedir. %7 Bunun altinda yatan
neden ise llkenin makro ekonomik kosullar1 iyilestirmek amaciyla uyguladigi
istikrar programidir. Ulke kisa donemde ciddi bir ekonomik biiyiime beklenmezken,

dis bor¢larin geri 6denmesi ve enflasyon oraninin minimum noktada tutulmasi ile

19 Brazil Country Profile, World Vision, Australia, 2010.
"7 IMF database,
(http://www.imf.org/external/pubs/ft/'weo/2015/01/weodata/weorept.aspx?sy=1980&ey=2020&scsm=
1&ssd=1&sort=country&ds=.&br=0&prl.x=74&prl.y=7&c=924%2C534&s=NGDPD%2CNGDPDP
C%2CPPPSH%2CPCPI%2CPCPIPCH%2CLUR%2CLP&grp=0&a=)
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"% Brezilya bir tarim iilkesi

uzun donemli ekonomik biiylime hedeflenmektedir.
oldugu icin ekonominin gelismesinde tarim {riinlerinin de ciddi etkisi vardir.
Ulkenin en cok ihrag ettigi 5 iiriin incelendiginde, sirasiyla demir filizi, mazot, soya
fasulyesi, seker kiimes hayvanlar1 eti gelmekte iken en cok ithal ettii {riinler
incelendiginde aritilmig ve ham petrol, araba ve ara¢ parcalar1 oldugu goriilmektedir.
Ulkenin diger bir ihrag ettigi dnemli {iriin ise kahvedir. Gerek iiriin ihra¢ edip gerekse
ithal ettigi iilkelere bakildiginda ise Cin, Amerika, Arjantin, Almanya, Hollanda ve

Giiney Kore ile iliski i¢erisinde oldugu goriilmektedir.'"

% Paulo Leme, "The 'B' in BRICs: Unlocking Brazil's Growth Potential," in BRICs and Beyond,
Goldman Sachs Global Economics Group, New York, 2007, P 75.
http://www.academia.edu/7716935/Book-- BRICS AND BEYOND

1% The Observatory of Economic Complexity (https://atlas.media.mit.edu/en/profile/country/bra/)
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3.2.4. RUSYA

Rusya iklimi, lokasyonu ve biiytlikliigii ile diinyada ender 6zelliklere sahip bir
ilkedir. Rusya Federasyonu, diinya kara kiitlesinin %11.5'ine sahip olmas1 nedeniyle,
diinyadaki en genis iilkedir. Ancak, bu kara parcasinin biiyiikk bir kisminda yasam
gozlenememektedir. Rusya bolgesinin %65'1 siirekli donmus halde bulunmaktadir.
Moskova'da Ocak ayinda sicaklik ortalama -10 santigrat derecelerde iken, Rusya'nin
cogu bolgesinde ¢ok daha soguktur. Rusya'nin bir ¢ok bolgesindeki tek sorun sadece
soguk olmas1 degil ayn1 zamanda diinya piyasalarina ve Rusya'nin kendi igerisindeki
ana niifusun toplandigi merkezlere uzak olmasidir. Bu nedenle Rusya niifusunun
cogu dogal kosullarin daha iyi oldugu alanlarda yogunlagmstir.''

Rusya'nin geg¢mis tarihine bakildiginda iilke, oOzellikle 19901 yillarin
baslarinda Sovyetler birliginin diislisiiyle dramatik ekonomik degisimler ge¢irmistir.
Ancak 1991-1999 yillar1 arasinda, Rusya serbest piyasa ekonomisine gegis yapmis ve
giiclii baskanlik sisteminin olusturulmasi i¢in yeni anayasa yapilmistir. Ulkedeki bu
liberallesme hareketleri ile ekonomi canlanmistir. Rusya ekonomisi temelde petrol ve
gaz endiistrisine dayanmaktadir. 2009 yilinda iilke diinyanin en biiyiikk petrol ve
dogal gaz ihrac eden iilkesi olmustur. Ulkedeki petrol ve gaz rezervlerinden otiirii,
2000 - 2007 yillar1 arasinda ortalama yillik ekonomik biiyiimesi %6.8 civarinda
olmustur. Ancak iilke 2008 finansal krizinden etkilenmistir. Bunun sonucu olarak
petrol fiyatlarinda ciddi azalislar meydana gelmis, Rusya tahvil piyasasi, kendi
degerinin yaklasik %80'inin kaybetmistir. Para biriminde de deger kayb1 yasanmustir.

Ancak 2009 yilinin ortalarindan itibaren ekonomik durumunu yeniden diizeltmistir.
111

"% Andrei Markevich ve Tatiana Mikhailov,"Economic Geography of Russia", New Economic
School, Moskov, 2012, pp. 1-2.
"1 Oddur Ingi Nyborg Stefansson, "The BRICs and international relations: An assessment of the
potential leaders in a global future", Bachelor of arts tezi,Iceland Universitesi, 2010, pp- 19-20.
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3.3. HISSE SENEDiIi GETIRILERINDEKiI UZUN HAFIZA
ETKISININ VE VOLATILITENIN BELIRLENMESIi: BRIC
ULKELERI UZERINE BiR UYGULAMA

BRIC iilkelerine ait hisse senedi piyasa endekslerinin getiri serilerinde uzun
hafiza etkisinin ve uzun dénem volatilitesinin varliginin arastirilmast amaciyla
calismada, Rusya i¢in RTSI, Cin icin SSE COMPOSITE, Hindistan icin S&P BSE,
Brezilya i¢in ise IBOVESPA indeks degerleri incelenmistir. Serilere ait verilerin
tamami "finans.yahoo.com" sitesinden elde edilmis olup, 01.07.1997- 30.09.2014
donemini kapsayan giinliik kapanis degerleri kullanilmistir. Analizin yapilabilmesi
icin gilinliik 6rneklem fiyatlar1 giinliik nominal getiri serisi haline getirilmistir. Bu

islem yapilirken:
n= 100111(3/3-1)

formiilii kullanilmistir. r;, t zamanindaki getiri orani, P, t zamaninda serinin fiyati, Py
| bir 6nceki giine ait fiyattir, t=1,....,T.

Morana ve Beltrati (2004)'e gore analizlerde giinliik goézlemlerin
kullanilmasimnin altinda yatan motivasyon ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan ilki
istatistiksel bakis acisindan  gelmektedir. Buna gore gilinliik getirilerin
hesaplanmasinda 6rneklemin yeterince biiylik olmasi anlamli istatistiksel analizler
yapmaya olanak saglamaktadir. Ikincisi ise pratik bakis acisindan gelmektedir.
Finansal endiistri ve yatirimcilar i¢in giinliik frekanslar biiylik 6nem tagimaktadir.
Ornegin, risk yonetiminde riske eden deger modellerinin uygulanabilmesi igin
giinliik ve haftalik volatilitelerin dogru olarak tahmin edilmesi gereklidir. Dahasi,
sayisal varlik dagitim modellerinde yatirimeilar, giinliik veya daha diisiik frekanstaki
risk Ol¢timleri ile ilgilenmektedir.

Serilerin yapisinin anlasilmasi amaciyla serilere ait getiri orani grafikleri

asagidaki gibi gosterilmektedir.

80



Sekil 6: SSE COMPOSITE, IBOVESPA, S&P BSE ve RTSI indekslerinin 01.07.1997- 30.09.2014

donemi igerisindeki giinliik getirileri.
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Yukarida goriildigli gibi oynakliga sahip olan serilerde biiyiilk degisimleri
blyiik, kiiciik degisimleri ise kiiclik degisimler takip etmektedir. Ayrica serileri
yasanmis olan iki Onemli finansal krizin ciddi Olc¢iide etkiledigi goriilmektedir.
Bunlardan ilki Asya Krizi'dir. Asya krizi Temmuz 1997' nin baslarinda Tayland para
biriminin ciddi deger kaybi ile baslamistir ve etkileri uzun bir siire goriilmiistiir. Bu
durum en c¢ok Asya tilkelerini etkilemistir. Getiri grafiklerinde de goriildigi gibi,
BRIC iilkeleri arasindan Cin, o donem igerisinde en ¢ok etkilenen iilke olmustur.
Ikincisi ise kiiresel krizdir. Kiiresel kriz 2007 yilinin Mart ayinda etkisini gostermeye
baslamistir, 2008'in eyliil ayinda kriz zirve noktasina ulagmigtir. Amerika'da riskli
Mortgage endiistrisinin ¢dkmesi bu krizin altinda yatan ana nedendir ve neredeyse
tim diinya ilkeleri etkilenmistir. Yine grafiklerde gozlendigi gibi 2008 yilinda

tilkelerin hisse senetlerine ait volatilite artmistir.
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Tablo 8: SSE COMPOSITE, IBOVESPA, S&P BSEve RTSI getirilerine ait tanimlayict
istatistikler

Seriler SSE COMPOSITE IBOVESPA S&P BSE RTSI
N 4406 4277 4268 4414
Ortalama 0.0114459 0.03335 0.042729 0.022093
Medyan 0 0.080179 0.098388 0.07898
Maksimum 9.400787 28.83245 15.98998 20.20392
Minimum -9.25615 -17.20824 -11.80918  -21.19942
Standart Sapma 1.544692 2.14248 1.62114 2.564148
Carpikhk -0.11791 0.336796 -0.09542 -0.485892
Basiklik 7.700897 16.29452 8.760846 11.46483
Jarque-Bera 4066.191 31570.76 5906.91 13348.91
p olasihk degeri 0.00 0.00 0.00 0.00

Tablo 8 'de getiri serilerine ait tanimlayici istatistikler yer almaktadir.
Sonuglara gore, orneklem ortalamalar tiim seriler i¢in pozitiftir ancak sifir degerine

cok yakindir.

Serilerin standart sapmalar1 incelendiginde en yiiksek volatiliteye Rusya'ya ait
hisse senedi olan RTSI'nin sahip oldugu goriilmektedir. Bunu sirasiyla, IBOVESPA,
S&P BSE ve SSE COMPOSITE izlemektedir.

Normal dagilima uygunluk gosteren serilerin ¢arpiklik degeri "0" a esit iken
basiklik degeri "3"e esit olmaktadir. Ancak yukaridaki serilerin bu degerleri
incelendiginde, serilerin normal dagilmadigina dair bir ipucu yakalanmaktadir. Ek
olarak carpiklik degerlerine bakildiginda, Brezilya disinda hepsi negatif asimetri
gostermektedir.  Serilerin basiklik degerlerinin 3'ten biiylik olmasi nedeniyle de
serilerin hepsinde kalin kuyruk sorunu bulunmaktadir. Serilerin normal dagilim
ozelligi gosterip gostermediginin anlasilmasinda kullanilan bir diger test ise Jarque -
Bera testidir. Bu teste ait p olasilik degerinin 0.05'ten kii¢iik olmasi nedeniyle sifir
hipotezi reddedilmistir. Seriler normal dagilmamaktadir. Ayrica serilere ait hata
terimleri de incelenmis olup, hata terimlerinin de normal dagilima uygun olmadigi

belirlenmistir.

Serilerin uzun hafizali olup olmaliginin analizi yapilmadan Once, tiim
orneklem getirileri i¢in 3 birim kok testi uygulanmistir. Bunlar ADF (Augmented
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Dickey-Fuller), PP (Phillips Perron) ve KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve
Shin) testleridir. Bu testler sifir hipotezleri agisindan farkliliklar tagimaktadir. ADF
ve PP testleri icin sifir hipotezi zaman serisinin birim kok icerdigi, yani serinin
duragan olmadig1 I(1) seklinde iken, KPSS testi i¢in serinin duragan oldugu I(0)

seklindedir. Tablo 2'de birim kok testlerine ait deneysel sonuglar yer almaktadir.

Tablo 9: Getiri serilerine ait birim kok testleri
SSE COMPOSITE IBOSVESPA S&P BSE RTSI

Trend + Sabit -15.20437 -19.65331  -14.72035 -11.63873
p olasilik deg. 0.000 0.000 0.000 0.000
ADF Sabit -15.20177 -19.655 -14.70319 -11.6369
p olasilik deg. 0.000 0.000 0.000 0.000
None -15.19273 -19.6264 -14.60706 -11.63444
p olasilik deg. 0.000 0.000 0.000 0.000
Trend + Sabit -66.09908 -64.25673  -60.71386 -59.05919
p olasilik deg. 0.000 0.000 0.000 0.000
PP Sabit -66.10376 -64.26464  -60.71455 -59.06549
p olasilik deg. 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
None -66.10472 -64.23049  -60.70076 -59.05642
p olasilik deg. 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
Trend + Sabit
LM -STAT 0.083011 0.083422 0.083625 0.168024
1% 0.216000 0.216000 0.216000 0.216000
5% 0.146000 0.146000 0.146000 0.146000
10% 0.119000 0.119000 0.119000 0.119000
KPSS
Sabit
LM -STAT 0.097192 0.088441 0.126369 0.165125
1% 0.739000 0.739000 0.739000 0.739000
5% 0.463000 0.463000 0.463000 0.463000
10% 0.347000 0.347000 0.347000 0.347000

ADF ve PP birim kok testlerinin tiim durumlart i¢in, biiylik negatif degerler
ve kuyruk olasiliklart sonucunda ve %1 anlam diizeyinde serilerde birim kok
bulunmadig1 sonucuna ulasilmaktadir. Sifir hipotezi reddedilmistir. KPSS testinde
test istatistigi degerinin %1, %5 ve %10 anlam diizey degerlerinden kiiciik olmasi
nedeniyle sifir hipotezi kabul edilmistir. Seriler duragan ¢ikmistir. Fiyat serisi, getiri
serisi haline getirilirken bir gézlem degerinin kaybolmasindan o6tiirii, seri zaten bir
defa farki alinmig gibidir. Bu nedenle getiri serilerinde birim kok sorunuyla pek
karsilagilmamaktadir. Calismada kullanilan tiim seriler uzun hafiza modellerine ait

analizlerin yapilmasi i¢in uygundur.
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Tablo 10: Getiri serilerine ait ARFIMA modelleri

Modeller 040 041 140 1d1H (0d2) 240 @2d1) 142 242
d- 0.0151 0.0329 0.0291 0.0098 0.0771 0.078 0.0727 0.0712  0.0465
katsay1si
p degeri 0'2;)21 0.09056 0. 191 83 0.4553 0'05(;)44 0.0004 0.00442 0.00925 0.00486
AIC 144.10 144.664 14493 145.88 136.94 13501 136.7 137.796 127.893
SSE COM 7 > 4
Q) 17.414 16.8925 17.056 16.881 5.3597 3.4722 348557 4.88035 )
5 3 4 7 4
Q(10) 30'309 31.533 31426 27.686 23235 22.;)63 21.4148 22";331 9.64122
Q(15) 46'5336 45.5654 45'5731 42.981 35'1962 34'11 02 33.6107 34'?3773 22.2551
d- - - R - R R -
katsayist  0.0076 0.04584 -0.049 0.0477 0.0497 0.0464 0.05293 0.00339 0.05342
p degeri 0'5559 0.01248 0'07160 0.0547 0'0576 0'07670 0.01039 0.86187 0.03987
2937.4 2931.9 29339 29339 2938.34
IBOSVEP AIC 6 2931.98 7 2933.9 1 3 292435 ) 2926.45
A Q) 16.;34 465703 4.19824 43512 4.09256 4.55255 345535 195551.7 )
Q(10) 54202 43.7498 43';‘41 43.541 43'9306 43'3638 39.0494 363165'1 35699.1
Q(15) 61'5367 50.570 50'5284 50.371 50'6145 50.455 50.2971 508223'6 49512.3
d- - R
katsayist 0.0362 -0.0221 00216 00084 0.0077 0.012 0.0122  0.0456 0.0161
p degeri 0.0325 0.21681 0'22995 0.6635 0'72586 0'65174 0.67482 0.31313 0.36015
AIC 541’99 530.477 5322’57 530.03 5286’95 52%62 530.625 5308325 528.576
S&P BSE
Q) 23.;50 520062 7.5:47 3.5498 3.07767 2.87575 286016 3.73;535 )
Q(10) 50'7675 30.8537 33'5580 28.535 27.423 26'6887 26.8816 25'57220 23.721
Q(15) 61'7354 41.5326 44'7271 39.027 37'3821 37562 37.2567 36'25347 33.9029
d- 0.0855 0.0414 0.0361 0.0359 0.0305 0.0357 0.0278 0.0273  0.1604
katsayisi
pdegeri  0.000 0.02112 0'0144 0.1556 0.1869 0'1569 0.22447 0.17606 0.01504
AIC 45633'5 4555.16 45534'9 4556.9 45526'6 45526'9 4556.8 4555.25 4553.74
RTSI 8.1811 7.2138 8.1335 3.05037
Q®) 21.077 8.97864 6 8.1584 6 ’ 1 445902 3 -
Q(10) 39'9541 26.8746 26'7233 26.217 25.541 26199 23.7754 22.5423 24.0822
Q(15) 59'1794 49.604 49508 49.199 48'1759 49'8188 46.8279 45'2132 40.9972

Serilerin ARFIMA(p,d,q) analizi yapilirken "Yaklasik Whittle Yontemi"

kullanilmistir. Ayrica p,q < 2 i¢in miimkiin tiim modeller denenmistir. Tablo 3'te elde

edilen d ve AIC bilgi kriteri degerleri verilmistir. En iyi model belirlenirken
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parametrelerin anlamliligt ve AIC kriteri dikkate alinmistir. Buna gore, Cin i¢in
uygun model ARFIMA(2,d,0), Hindistan i¢in ARFIMA(0,d,0), Rusya igin
ARFIMA(0,d,1) modelleri uygun bulunmustur, 3 getiri serisi de uzun hafizaya
sahiptir. Brezilya hisse senedi i¢in her ne kadar d parametresi 0 ile 0.5 araliginda
¢ikmig olsa dahi, d, AR ve MA parametreleri anlamli ¢ikmadigindan uygun model
bulunamamigstir. Seri uzun hafizali degildir. Getiri serilerinin uzun hafizali ¢ikmasi
hisse senedi fiyatlarinin tahmin edilebilir davranislar sergiledigini de gostermektedir.
Ayrica uzun hafiza gelismis {ilkelerin hisse senetlerinden ¢ok gelismekte olan
tilkelerin bir 6zelligidir. Serilerde otokorelasyon sorunu ile karsilagilmamasi igin
modellere NEW-WEST robust yontemi uygulanmistir ve bu sorun ortadan
kaldirilmistir.  Ek olarak hata terimlerinin ARCH etkisi tasiyip tasimadiginin
belirlenmesi i¢in Ljung-Box istatistik degerleri incelenmistir. Ancak istatistigin
anlamli olup olmadigina Xz(m_k) dagilimi kullanilarak karar verilmelidir. Burada yer
alan k degeri tahmin edilen parametlerin sayisidir. Q(5), Q(10) ve Q(15) igin tablo
degerlerine bakildiginda SSE COMPOSITE hisse senedinin Q(5)'inci gecikmede
ARCH etkisi tasimadigr ancak Q(10), Q(15) ve burada gdosterilmese de Q(20)'inci
gecikmelerde ARCH etkisi tagidig1 belirlenmistir. Hindistan ve Rusya iilkeleri de
belirten 3 gecikme ve daha fazla gecikmeler icin ARCH etkisi tagidigi belirlenmistir.

Tablo 11: Getiri serilerine ait FIGARCH (1,d,1) modelleri

SSE COMPOSITE S&P BSE RTSI

M 0.011 0.092 0.082
(0.017) (0.024) (0.034)

Q 0.283 0.027 0.139
(0.096) (0.014) (0.07)

ol 0.066 -0.225 -0.274
(0.049) (0.164) (0.182)

B1 -0.066 0.729 0.524
(0.02) (0.095) (0.208)

d 0.306 0.573 0.439
(0.038) (0.09) (0.073)

Not: Parantez igindeki degerler, parametrelerin standart hatalaridir.
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Serilerin FIGARCH tahminleri yapilmis olmasina karsin, FIGARCH
modelini gerektirdigi kosullu varyansin pozitif olmasi i¢in gerekli olan kosullar1 da
saglamasi gerekmektedir. Bu amacla FIGARCH bdliimiinde detayli bir sekilde
anlatilmis olan, Condrad ve Haad (2006) tarafindan belirtilmis kisitlar uygulanmastir.
Bunun sonucunda yukaridaki 3 getiri serisinden sadece SSE COMPOSITE hisse
senedi piyasa endeksinin gerekli kisitlar1 sagladigi belirlenmistir. SSE COMPOSITE
endeksi d = 0.306 ile sifirdan farklidir ve uzun hafiza siirecine uygundur. Volatilitede
uzun hafiza siirecinin olmasi ile gelecek volatilitenin gegmiste gergeklesen olaylara
bagli olacagi goriilmektedir. S&P BSE ve RTSI uzun hafizaya sahip olmalar1 ve
ARCH etkisini tagimalarina ragmen uzun hafizali volatilite modeline uygunluk
gostermemektedir. Bu nedenle Hindistan, Rusya ve Brezilya hisse senetleri piyasa
endekslerine klasik kosullu degisen varyans modelleri uygulanmistir. RTSI endeksi
icin kosullu degisen varyans modelleri uygulanirken ortalama denklemi olarak
ARFIMA(0, 0.0414,1) modeli dikkate alinmistir. Hindistan'a ait hisse senedi endeksi
ARFIMA(0,0.0362,0) modeline sahiptir. Ancak uzun hafiza modelinde (0,d,0)
modeli gaussian MA() modeline denk gelmesiyle S&P BSE endeksin ortama
denklemi icin dogrusal zaman serisi modellerinin kullanilmast uygun goriilmiistiir.
Miimkiin tiim haller denendiginde ARMA(2,3) modeli en uygun model olarak
belirlenmistir. IBOVESPA hisse senedi endeksi kisa hafizaya sahip oldugundan, bu

hisse senedi i¢in de dogrusal zaman serisi modelleri uygulanacaktir.
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Tablo 12: RTSI hisse senedi getirilerinin ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve TARCH(1,1)

modelleri
| ARCH(1)) GARCH(1,1JEGARCH(1,1] TGARCH(1,1)
Ortalama
C 0.060827] 0.108676 0.080436 0.063471
0.0005 0.0281
p 0.0642 0.0001
01 0.059284| 0.054746 0.055606 0.060043
0.00 0.0002
14 0.0009 0.0003
Varyans Denklemi
0] 4.003005] 0.108708 | -0.106767 0.10544
0.00 0.00 0.00 0.00
P
a 0.399235| 0.118949 0.193892 0.067469
0.00 0.00 0.00 0.0021
P
B 0.866284 -0.058167 0.078546
0.00 0.00 0.00
p
¥ 0.974413 0.875844
0.00
P 0.00
Akaike Bilgi Kriteri|4.539511 | 4.293726 4.297146 4.285479
Schwarz Kriteri |4.545306 | 4.300968 4.305837 4.294170
Log Likelihood - -9469.106 -9475.652 -9449.909
Hata Kareleri 28601.23] 28632.02 28613.28 28601.60
Akaike, Schwarz 4 2 3 1
ye Log
Likelihood’a Gore

( p: olasilik degeri)

Tabl0 10'da RTSI hisse senedi endeksinin ARCH etkisi tagidig1 belirlenmisti.
Bu nedenle direk kosullu degisen varyans analizlerine gecilmistir. Tablo 12'de
ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin kosullu
ortalama ve kosullu varyans denklemindeki parametrelerin degerleri ile onlara ait
cesitli istatistikler verilmistir. Modeller arasindan en uygun modelin hangisi oldugu
Akaike, Schwarz ve Log likelihood degerlerine gore belirlenmistir. Bu degerlerin
kiiciik olmasi gerekmektedir. Buna gore en iyi model olarak TARCH(1,1) modeli
bulunmustur. TARCH modelinde y > 0 ise, kotii haberler volatiliteyi arttiracaktir ve
kaldirag etkisinin oldugu sdylenecektir. Eger y # 0 ise, haberler asimetrik etki
yaratmaktadir. Elde ettigimiz TARCH modelinde tiim parametreler anlamli ¢ikmistir
ve v degeri 0.875844, 0'dan biiyiik oldugundan asimetrik etki vardir. Ayrica ayni

biiyiikliikteki kotii haberlerin etkisi iyi haberlerin etkisinden daha fazladir.
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Tablo 13: S&P BSE hisse senedi getirileri igcin ARCH LM testi
Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic
Obs*R-squared

173.6620 Prob. F(1,4262)
166.9412 Prob. Chi-Square(1)

0.0000
0.0000

S&P BSE hisse senedi endeksinin ARCH etkisi tasiyip tasimadiginin
belirlenmesi amacityla ARCH LM testi yapilmistir. Ki-kare olasilik degeri 0.05'den
kiigiik oldugundan otiirii serinin ARCH etkisi tagidigi belirlenmistir.

Tablo 14: S&P BSE hisse senedi getirilerinin ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve
TARCH(1,1) modelleri

| ARCH(1) | GARCH(1,1) | EGARCH(1,1) | TGARCH(1,1)
Ortalama Denklemi
C 0.058765 0.099938 0.052148 0.062729
0.0087 0.00 0.0067 0.0015
p
01 0.333549 0.337181 0.346789 -1.315034
0.00 0.00 0.00 0.00
p
02 -0.892049 -0.904645 -0.907576 -0.330064
» 0.00 0.00 0.00 0.00
01 -0.264854 -0.258429 -0.256632 1.406677
0.00 0.00 0.00 0.00
p
02 0.849164 0.857155 0.854942 0.444552
0.00 0.00 0.00 0.00
p
03 0.087354 0.090777 0.104765 0.024081
0.00 0.00 0.00 0.0930
p
Varyans Denklemi
® 1.723191 0.036835 -0.144038 0.058544
0.00 0.00 0.00 0.00
o 0.371134 0.102788 0.215510 0.044240
0.00 0.00 0.00 0.0321
)4
B 0.886454 -0.090887 0.131795
0.00 0.00 0.00
p
Y 0.968138 0.867611
0.00 0.00
Akaike Bilgi Kriteri 3.693007 3.512103 3.494739 3.501140
Schwarz Kriteri 3.704933 3.525520 3.509647 3.516048
Log Likelihood -7867.337 -7480.559 -7442.531 -7456.181
Hata Kareleri Toplanm 11080.98 11089.56 11079.45 11144.81
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Akaike, Schwarz ye Log X X 1 2
Likelihood’a Gore
Siralama
(p:olasihik degeri)
Tablo 14'te ise S&P BSE hisse senedi endeksine ait ARCH(1), GARCH(1,1),

EGARCH(1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin kosullu ortalama ve kosullu varyans

denklemindeki parametrelerin degerleri ile onlara ait ¢esitli istatistikler verilmistir.
ARCH(1) ve  GARCH(1,1) modellerine bakildiginda, modellerin ortalama
denklemindeki parametreler pozitiflik kosullarini saglamadigindan &tiirii  bu
modellerin kullanilmast uygun degildir. EGARCH ve TARCH modellerinde
pozitiflik kisit1 olmadigindan bu iki model arasindan se¢im yapilmistir. En uygun
modelin hangisi oldugu Akaike, Schwarz ve Log likelihood degerlerine gore
belirlenmistir. Daha oOnce de belirtildigi gibi bu degerlerin kii¢iik olmasi
gerekmektedir. Buna gore en iyi model olarak EGARCH(1,1) modeli bulunmustur.
EGARCH modeline gore, elde edilen sonuglarda y # 0 ise modelde asimetri etkisi, y
= 0 ise simetri etkisi vardir. Ayrica eger v < 0 ve y < a < -y kosullar1 saglaniyorsa,
modelde kaldirag etkisi bulunmaktadir. Ancak elde ettigimiz modelde y = 0.968138

oldugundan modelde asimetri etkisi vardir, kaldirag etkisi yoktur.

Tablo 15: IBOVESPA hisse senedi getirileri igin ARCH LM testi
Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 193.3052 Prob. F(1,4270) 0.0000
Obs*R-squared 185.0198 Prob. Chi-Square(1) 0.0000

IBOVESPA hisse senedi endeksinin ARCH etkisi tasiyip tasimadiginin
belirlenmesi amaciyla ilk olarak dogrusal zaman serisi analizi yontemleri ile
ortalama denklemi ARMA(3,3) olarak bulunmustur. Daha sonra ise ARCH LM testi
uygulanmistir. Tablo 15'te Ki-kare olasilik degeri 0.05'den kiigiik oldugundan otiirii
serinin ARCH etkisi tagidigi belirlenmistir.
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Tablo 16: IBOVESPA hisse senedi getirilerinin ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve
TARCH(1,1) modelleri

ARCH(1) | GARCH(1,1) | EGARCH(1,1) | TGARCH(,1)

Ortalama Denklemi

C 0.087170 0.068555 0.013479 0.025607
0.0013 0.0056 0.6004 0.3066
P
01 -0.557474 0.270828 -1.014267 0.619304
0.00 0.00 0.00 0.00
p
82 0.410161 0.691221 -0.555300 0.621509
0.00 0.00 0.00 0.00
p
63 -0.026819 -0.5657 0.326470 -0.971950
P 0.4751 0.00 0.00 0.00
01 0.587201 -0.260120 1.043018 -0.624593
0.00 0.00 0.00 0.00
p
02 -0.437688 -0.697248 0.596297 -0.615937
0.00 0.00 0.00 0.00
p
03 -0.035146 0.539896 -0.299035 0.967366
0.3347 0.00 0.00 0.00
p
Varyans Denklemi
o) 2.910928 0.101518 -0.098015 0.102032
0.00 0.00 0.00 0.00
p
a 0.337971 0.109651 0.165708 0.015608
0.00 0.00 0.00 0.0138
p
B 0.86573 -0.098721 0.132031
0.00 0.00 0.00
p
i 0.973222 0.889670
0.00 0.00
p
Akaike Bilgi Kriteri 4.204686 4.019744 3.997122 3.989866
Schwarz Kriteri 4.218082 4.034628 4.013494 4.006239
Log Likelihood -8974.311 -8578.183 -8528.850 -8513.349
Hata Kareleri Toplam 19496.45 19460.62 19524.73 19363.38
Akaike, Schwarz ye Log X X 2 1
Likelihood’a Gore
Siralama

(p: olasilik degeri)
Tablo 16'da ise

IBOVESPA hisse senedi

endeksine ait ARCH(1),
GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin kosullu ortalama ve
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kosullu varyans denklemindeki parametrelerin degerleri ile onlara ait g¢esitli
istatistikler verilmistir. Tablo 13'te karsilagilan duruma benzer sekilde, burada da
ARCH(1) ve GARCH(1,1) modellerinin ortalama denklemindeki parametreler
pozitiflik kosullarim1 saglamamaktadir. Ek olarak GARCH(1,1) modelinde yer alan
parametrelerin ¢ogu anlamli degildir. Bu nedenle, simetrik kosullu degisen varyans
modellerinin kullanilmas: uygun olmadigindan asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri uygulanmistir. Bu modeller arasindan en etkin olan1 yine bilgi kriterleri
kullanilarak belirlenmistir. Buna gore IBOVESPA hisse senedi endeksi getiri serisi
icin en uygun model TARCH(1,1) olarak belirlenmistir. Modelde sabit parametre
disinda tiim parametreler anlamlidir. y degeri 0.889670, O'dan biiylik oldugundan
asimetrik etki vardir. Ayrica ayni biiyiikliikteki kotii haberlerin etkisi 1yi haberlerin

etkisinden daha fazla olmaktadir.
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SONUC

Bu ¢alismada, BRIC iilkelerine ait hisse senedi piyasa endekslerinde gecmiste
gerceklesen olaylarin  gelecek gozlemlerin  iizerinde etkili olup olmadig
aragtirtlmistir. Ayrica yatirnmcilarin bir kisminin yiiksek kazanglar elde etmesine, bir
kismint ise ciddi kayiplar yasamasina neden olan yiiksek volatilite durumu
belirlenmeye ¢alisilmistir. Uygulama sonucunda elde edilen bulgularin daha net
anlagilabilmesi i¢in tezin ilk boliimiinde dogrusal ve dogrusal olmayan zaman serisi
modellerine deginilmistir. Ek olarak, kosullu degisen varyans modellerinden olan

simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri agiklanmistir.

Tezin ikinci boliimiinde ise, serilerin yapisinda bulunmasi muhtemel olan
uzun hafiza modelleri anlatilmistir. Burada uzun hafizanin ¢esitli tanimlarina yer
verilmis olup, modellemeleri kesikli ve siirekli olarak ele alinmigtir. Siirekli uzun
hafiza modeli olarak "Kesirli Brownian Hareketi", kesirli uzun hafiza modeli olarak
ise "ARFIMA" modeli incelenmistir. Ayrica, uzun hafiza modelinin tahmin edilmesi
icin gerekli olan tahmin yontemleri parametrik, yar1 parametrik ve parametrik
olmayan tahmin yontemleri olmak iizere ii¢ bashik altinda toplanmistir. Aym
boliimde volatilitede uzun bellegi ortaya koyan model olan "FIGARCH" modeli ve
tahmin yonteminden, kosullu varyansin pozitifliginin saglanmasi i¢in gereken
kosullardan ve bir birimlik sokun modelde yaratacag: etkinin belirlenmesi amaciyla

olusturulmus olan etki - tepki fonksiyonundan bahsedilmistir.

Calismasinin {igiincii boliimii ise, BRIC iilkelerinde uzun hafizanin var olup
olmadigr ve volatilitenin arastirildigi  boliimdiir. Bu amacgla RTSI, SSE
COMPOSITE, S&P BSE ve IBOVESPA hisse senetleri piyasa endeksleri getiri
degerleri incelenmistir. Serilere ait verilerin tamami "finans.yahoo.com" sitesinden
elde edilmis olup, 01.07.1997- 30.09.2014 donemini kapsayan giinlik kapanig
degerleri kullanilmistir. Analizin yapilabilmesi i¢in giinliik 6rneklem fiyatlar1 gilinliik

1 =100In(£/F) formiilii

nominal getiri serisi haline getirilmistir. Bu islem yapilirken
kullanilmistir. Analize baslarken ilk olarak, getiri serilerine ait grafikler
incelenmistir. Elde edilen grafiklere gore, serilerde kiigiik degisimleri kiiciik, biiyiik
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degisimleri ise biiyiik degisimler izlemektedir. Yani serilerde volatilite kiimelenmesi
mevcuttur. Kriz donemlerinde volatilitelerin arttig1 bilgisine de sekillere bakilarak
erisilmektedir. Ikinci olarak, getiri serilerine ait tanimlayici istatistiklere bakilmistir.
Serilerin carpiklik degerinin 0'dan ve basiklik degerinin 3'ten farkli olmasi sebebiyle
normal dagilim ozelligi gostermedigi ve sisman kuyruk sorununa sahip oldugu
belirlenmistir. Ayrica, serilerin hata terimlerinin normal dagilmadigi da
belirlenmistir. Daha sonra serilerin birim kok oOzellikleri ADF, PP ve KPSS birim
kok testleri1 kullanilarak arastirilmig, getiri serilerinin duragan olduklarinin
bulunmasiyla serilerin uzun bellek analizine ge¢ilmistir. Bu amagcla serilere
"ARFIMA" analizi uygulanmistir. ARFIMA analizinin uygulanmasi amaciyla
parametrik tahmin yontemlerinden olan "Yaklasik Whittle Yontemi" kullanilmistir.
AR siirecinin derecesini gosteren p ve MA siirecinin derecesini gosteren q degerleri
[0,2] araliginda olacak sekilde miimkiin tiim modeller denenmistir. Modellerin
arasindan en uygun olani belirlenirken parametrelerin anlamlhilifi ve Akaike ve
Schwartz bilgi kriterleri dikkate alinmistir.  Bunlarin sonucunda RTSI, SSE
COMPOSITE ve S&P BSE hisse senetleri endekslerinin ele alinan veri donemi i¢in
uzun bellek o6zelligi gosterdigi belirlenmistir. Getiri serilerinin volatilitede uzun
bellek tasiylp tasimadiginin belirlenmesi igin FIGARCH analizi uygulanmistir.
Bunun sonucunda uzun hafiza Ozelligi gosteren hisse senetleri endekslerinden
yalnizca SSE COMPOSITE endeksine ait seride uzun hafizali volatilite gézlenmistir.
RTSI, S&P BSE ve IBOVESPA hisse senetleri endekslerine ait volatilitenin
varligimin  bulunabilmesi i¢in serilere kosullu degisen varyans modelleri
uygulanmistir. Sonug itibari ile RTSI endeksi i¢in en uygun model TARCH(1,1)
modelidir. Buna gére modelde asimetrik etki ve kaldirag etkisi vardir. S&P BSE
hisse senedi endeksi i¢in en iyi model EGARCH(1,1) modelidir ve modelde yalnizca
asimetri etkisi vardir. IBOVESPA hisse senedi endeksi i¢in ise en uygun model

TARCH(1,1)'dir. Modelde hem asimetri hem de kaldirag etkisi bulunmaktadir.
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