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Finansal Verilerin ARIMA ve ARCH Modelleriyle Ongo-
riisii: Tiirkiye Ornegi
Oz

Bu ¢alismanin amaci borsa, altin, doviz ve petrol fiyatlari-
nin Box-Jenkins modelleri ve ARCH modelleri ile 6ngoriil-
mesidir. Bu dogrultuda galismada BIST100 endeksi, altin
ve petrol fiyatlari ile doviz kuru degiskenlerine ait
01.02.2009-11.25.2016 tarihleri arasinda yer alan haftalk
veri setleri kullanilmistir. Yapilan analizler sonucunda al-
tin fiyatlari haricindeki tim degiskenlerde asimetrik etki-

Forecasting Financial Data with ARIMA and ARCH Mod-
els: The Case of Turkey

Abstract

The aim of this study is to predict the stock market, gold,
foreign exchange and oil prices with Box-Jenkins and ARCH
models. In this direction, weekly datasets are used of
BIST100 index, gold and oil prices and exchange rate vari-
ables between 01.02.2009-11.25.2016. As a result of the
analyses, asymmetric effect is revealed in all variables ex-
cept gold prices. Also, the predictions obtained from the

ARCH models were found to be close to zero in the theil
statistics.

nin varlig ortaya koyulmustur. Ayrica ARCH modellerin-
den elde edilen 6ngorilerin theil istatistiklerinin sifira ol-
dukga yakin oldugu bulunmustur.
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1. Giris

Hisse senedi, altin, doviz gibi yatirrm araglarinda meydana gelen dalgalanmalar, basta eko-
nomistler olmak (izere yatirim karari verecek olan herkesi yakindan ilgilendirmektedir. Strekli
degiskenlik gosteren bu yatirim araglarinin tahmin edilmesi, gelecekte nasil bir seyir izleyecegi
hakkinda bilgi sahibi olmak ya da 6ngorilerde bulunmak, 6zellikle yatirim strecinde karar veri-
ciler agicindan son derece 6nemli bir konudur.

Literatlirde yatirnm araglarinin gelecek degerlerini tahmin ederken, genellikle geleneksel
Box-Jenkins yonteminin kullanildigi gérilmektedir. Bu ydntem, dogrusal zaman serilerinin ana-
lizinde sik¢a kullanilan yontemlerden birisidir. Box-Jenkins gibi geleneksel teknikler, ge¢mis ve-
rilerden hareketle bir finansal varligin davranisini ortaya koymaya calisarak, bu yapinin gele-
cekte de devam edecegi varsayimindan hareketle 6ngéride bulunurlar.

Cogu zaman serisinde ele alinan dénem itibariyle ortalamanin sabit olmasina karsin, 6ngo-
rilemeyen ani artis veya azalislara bagli olarak varyansin zaman igerisinde degistigi gézlemlen-
mistir. Bu durum geleneksel ekonometrik modellerin sabit varyanslilik varsayimini ihlal etmek-
tedir. Ozellikle finansal verilerin ele alindigi Box-jenkins yaklasimiyla elde edilen modellerde,
degisen varyans problemleri ile sik¢a karsilasilmaktadir. Bu sebeple Engle (1982), kosulsuz var-
yansin sabit olmakla birlikte kosullu varyansin ge¢cmis hatalarin bir fonksiyonu olarak degisme-
sine izin veren ARCH modellerini gelistirmistir (Bollerslev,1986: 307). Son yillarda finansal seri-
lerin kosullu varyansindaki zamana bagli degiskenligi analiz etmek icin ARCH modelleri de Box-
Jenkins modelleri ile birlikte yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Boylece finansal verilere
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iliskin tahminlerde Box-Jenkins modellerini ARCH modelleriile birlestirerek kullanmak daha sag-
likli sonuglar ortaya koymaktadir.

ARCH modelinin uygulamasinda, nispi olarak uzun gecikmeler kullaniimasi ve sabit gecikme
yapisinin 6nerilmesi nedeniyle, kosullu varyans denklemindeki parametrelere bazi kisitlamalar
konulmustur. Bu kisitlamalarin saglanamamasi ve negatif varyansli parametre tahminlerine ula-
siimasi sakincasini gidermek amaciyla zaman iginde kosullu varyansin degisimi farkli modellerle
aciklamaya galisan ARCH tirevi modeller gelistirilmistir. Bollerslev (1986), Engle (1982)'in ARCH
modelini gelistirerek GARCH modelini nermistir. GARCH modeli, hem otoregresif hem de ha-
reketli ortalamalar terimlerinin kosullu varyansin modellenmesinde kullanilabilmesine imkan
tanimaktadir. Bununla birlikte standart GARCH modelleri iyi ve kétl haberin oynaklik Gzerinde
neden olabilecegi asimetrik etkiyi dikkate almamaktadir. Bu dogrultuda asimetrik etkinin aras-
tirlmasi ve katsayi kisitlarinin minimize edilmesi amaciyla Nelson (1991) tarafindan onerilen
EGARCH modelleri kullaniimaktadir. EGARCH modeli, asimetrik etkiyi yani iyi ve koti haberlerin
varyans Uzerinde simetrik etkiye sahip olup olmadigini ortaya koymaktadir. Bu 6zelligi ile hem
degisen varyans sorununu ortadan kaldirmak hem de verilerde gézlenebilen asimetrik etkinin
belirlenebilmesi amaciyla geleneksel Box-Jenkins ydontemleri ile birlikte EGARCH modelleri de
literatlirde yaygin olarak kullaniimaktadir.

Bu calismanin temel amaci borsa, altin, doviz ve petrol fiyatlarinin Box-Jenkins modelleri ve
ARCH modeli ile 6ngorilmesidir. Veri seti olarak BIST100 endeksi, altin ve petrol fiyatlari ile
doviz kuru degiskenleri ele alinmigtir. Bu dogrultuda calisma 3 bélimden olugmaktadir. Calig-
manin birinci bélimiinde ampirik literatiir 6zetlenmistir. ikinci béliimiinde kullanilan veri seti
ve ekonometrik yontem tanitiimistir. Son boliimde ise analiz bulgulari ve bulgulara iliskin de-
gerlendirmeler sunulmustur.

2. Literatiir

Calismada ele alinan degiskenler itibariyle literatiirde incelenen g¢alismalardan bazilari asa-
gida verilmistir.

Borsay! baz alarak tahmin yapan calismalardan biri Ozalp ve Anagiin (2001)’ne aittir. Ozalp
ve Anagiin (2001), gida sektorinde islem goren ve iki hisse senedine iliskin fiyat degerlerini
1996-2001 dénemleri igin Dolar-Mark kuru, enflasyon oranlari, BIST-100 endeksi, islem adedi
ve islem hacmi degerleri gibi bir takim ekonomik gostergelere ek olarak ayni sektorde islem
goren Tuborg Bira, Pinar Siit, Pinar Et-Un, Pinar Su ve Maret hisse senetlerinin ayni déneme
iliskin fiyat degerlerini de derleyerek tahminde bulunmustur. Calismada 6ncelikle, coklu dogru-
sal regresyon, dogrusal olmayan regresyon, Ustel diizeltme, Winter' in Gstel dizeltme yontemi
ve ARIMA (Buttinlesik Otoregresif Hareketli Ortalamalar) modellerinin denendigi klasik tahmin-
leme yontemleri kullaniimistir. Ayni ¢alisma, Taguchi yontemleri ile belirlenen yapay sinir agi
kullanilarak da gergeklestirilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Cevik (2002), BIST endeksinin mo-
dellenmesi amaciyla 1986-2002 donemine ait aylk verilerle Box-Jenkins modellerinden ARMA
yontemini kullanarak tahmin yaptigi calismasinda seriye en uygun modelin ARIMA (1,2,1) mo-
delinin oldugunu tespit etmistir. Gokbulut vd. (2011), 1987-2009 yillari igcin glinlik BIST100 hisse
senedi endeksini Box Jenkins ve ARCH tipi volatilite modelleriyle (ARCH-GARCH-EGARCH-
TARCH-GARCHM) tahmin etmeye calismislardir. Sonug olarak BIST100 getiri serisinin leptekur-
tic oldugu, volatilite kimelenmesi ve kaldirag etkisi gosterdigi, volatilite tahmini icin ise en iyi
modelin TARCH (1,1) modeli oldugu bulunmustur. Yayar ve Karaca (2011), endeks tahmini igin
gerceklestirdigi calismada Box-Jenkins modeli ile BIST endeks yoniinii 1997-2009 aylik kapanis
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verilerini kullanarak gelecege doniik tahmin etmeye ¢alismiglardir. Calismada, 156 aylik veri kul-
lanilimis ve gelecege doniik 6 aylik tahminde bulunulmustur. Etuk vd (2012), Nijerya hisse se-
nedi piyasasini 1987-2006 dénemi aylik verilerini kullanarak Box-Jenkins yaklasimiyla modelle-
meye calismiglardir. Model seciminde R, Akaike ve Schwarz bilgi kriterini kullanmislardir. Sonug
olarak en uygun modelin sirasiyla ARMA (2,1) ve ARIMA (2,1,3) oldugu gorilmistir. Aygéren
vd. (2012), BIST 100 endeksi ile altin fiyatlari, faiz orani, bankalar arasi ¢ift tarafli islem miktari
(TL) ve USD ginliik kapanis degerlerini kullanarak ARMA(p,q), Nimerik Arama Modelleri igin
Newton yontemi ve YSA igin ise Geri Yayim Algoritmasi ile model tahmininde bulunmuglardir.
Tahmin edilen model sonuglarina gore geleneksel zaman serileri ve Newton Niimerik Arama
modelleri YSA teknigine gore daha basarisiz bir performans sergiledigi belirlenmistir. Tayyar ve
Tekin (2013), BIST-100 endeksinin hareket yoniniin tahmini amaciyla Destek Vektdr Makineleri
(DVM) yontemini kullanmislardir. Calismada DVM'lerin siniflandirma basarisi Lojistik Regresyon
(LR) yontemi ile karsilastiriimistir. Calismada hisse senedi analizinde teknik analizin yararlandigi
araglardan biri olan teknik gostergelerden (indikatorler) yararlaniimistir. Modellere dahil edilen
teknik gostergeler LR analizi ile incelenmistir. LR analizi sonucunda anlamli olan gostergeler ba-
gimsiz degisken olarak kullaniimistir. Her veri seti i¢in 4 model olusturulmus ve her model igin
farkh degerlendirme kriterleri uygulanarak yéntemlerin endeks hareket yéni tahmin perfor-
manslari degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda DVM'nin olusturulan 12 mo-
del icerisinde BIST-100 endeksi hareket yoniinii en iyi tahmin ettigi modelin haftalik model 1
oldugu (%70,0) belirlenmistir. Sekreter ve Girsoy (2014), 2006-2012 dénemi glinlik veri seti
ile BIST-100 hisse senedi piyasasini ARIMA ve GARCH modelleriyle tahmin etmeye galismislardir
ve ARIMA modelinin en iyi tahmin sonucunu verdigini ortaya koymuslardir. Dritsaki (2015),
Yunanistan hisse senedi piyasasi igin 1999-2014 dénemi igin glinlik verileri kullanarak ARIMA
modelleriyle tahmin etmeye ¢alismistir.

Altin fiyatlarinin tahmin edilmesinde ise Khaemasunun (2009), Thai altin fiyatlarinin tahmini
icin ¢oklu regresyon modeli ve ARIMA modelini kullanmistir. ARIMA modeli i¢in 2002-2008,
coklu regresyon modeli i¢cin 2005-2008 ddonemini ele almistir. Sonugta altin fiyatlarinin tahmi-
ninde kisa donemde en iyi modelin ARIMA (1,1,1) modeli oldugu bulgularina ulasmistir. Lineesh
vd. (2010), GARCH modeli, Dalgacik Sinir AgI modeli (WNN), Trend ve Esik Otoregresif modeli
(T-TAR) ve WNN ile Trend ve Esikli Otoregresif modeli gibi dort farkli teknigi kullanarak altin
fiyatlarini tahmin etmeye ¢alismislardir. Sonucta altin fiyatlarinin tahmininde biiyik 6rneklerde
Dalgacik Sinir AgI modeli daha etkili iken, kiiciik 6rneklerde Wavelet Neural Network ile Trend
ve Threshold Autoregressive modelinin daha etkili oldugu gérulmistir. Deveci (2013), 2005—
2012 arasindaki dénem igin TL para arzi (M2), TL/USD degeri, Turkiye endlstri retimi, tife,
diinya tife, brent petrol, BIST 100, Tirkiye gosterge tahvil faizi ve kredi risk degerlerini kullana-
rak Turkiye'de altin ve glimis spot fiyatlarini ARIMAX ve Probit modelleri ile analiz etmistir.
Sonug olarak altin i¢in en iyi sonucu ARIMAX (0,1,0) modelinin ortaya koydugunu bulmustur.
Ping vd. (2013), Malezyada 2001-2012 donemi icin gunlik altin fiyatlarini tahmin ederken
ARIMA ve GARCH modelini kullanmiglardir. Khan (2013), calismasinda altin fiyati igin bir 6ngori
modeli gelistirmek istemistir. Bu dogrultuda 2003-2012 dénemi verilerini ARIMA modeliyle tah-
min etmeye calismistir. Benli ve Yildiz (2014), altin fiyatinin belirlenmesi amaciyla basit Ustel
diizglinlestirme yontemi, Holt'un dogrusal trend yontemi, ARIMA modeli ve YSA’yi1 kullanmis ve
modeller arasinda karsilastirma yapmistir. Analizde 1996-2013 donemi aylik agirlikh ortalama
altin fiyatlari kullaniimistir. Analiz sonucunda ARIMA modeli YSA modelinden daha basaril bu-
lunurken, YSA modelinin basit lstel diizglinlestirme yontemi ve Holt’'un dogrusal trend yonte-
mine gore daha basaril bir tahmin performansi gésterdigi ortaya koyulmustur. Yiksel ve Akkog
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(2016), ¢alismalarinda 2002-2013 dénemine ait altin fiyatlarini YSA ile 6ngérmek amaciyla, altin
fiyatlarini etkileyebilecegi distiniilen degiskenler olan gumius fiyatlar, brent petrol fiyatlari,
ABD dolari/ EUR paritesi, EuroNext100 endeksi, Amerika Dow Jones endeksi, ABD bonosu faiz
orani ve ABD tiife endeksi degiskenlerini kullanarak modeller belirlemistir. Belirlenen modeller
dogrultusunda YSA’nin altin fiyatlarinin tahmininde basariile kullanilabilecegini géstermislerdir.
Ali Asad vd. (2016), 2014-2015 dénemi glnliik veri setini kullanarak altin fiyatlarini ARIMA mo-
deliyle tahmin etmeye ¢alismiglardir.

Doviz kurunu ele alarak yapilan tahmin galismalarindan biri ise Bircan ve Karagtz (2003)’e
aittir. Bircan ve Karagdz (2003), calismada Box Jenkins metoduyla 1991-2002 dénemini kapsa-
yan aylik doviz kuru serisi i¢in en uygun tahmin modeli tespit etmeye caligmislardir. Yapilan
tahmin sonucunda déviz kuru serisi i¢in en iyi model ARIMA (2,1,1) olarak tespit edilmistir. Mo-
delin uygunlugu icin Q istatistigi hesaplanarak, tahmin hatalarinin tesadifi olarak dagildigina ve
modelin doviz kuru tahminine uygun olduguna yiizde 5 anlam seviyesinde karar verilmistir.
Tambi (2005), calismasinda 6zel gekme haklari, USD, ingiliz Sterlini (GBP), Euro ve Yen gibi farkli
para birimleri cinsinden Hint Rupisi doviz kurunu 1992-2004 dénemi igcin ARIMA modelleriyle
tahmin etmistir. Calismanin sonucuna goére basit otoregresif modeller ya da hareketli ortalama
modellerine gére ARIMA modelinin daha iyi sonug verdigi belirlenmistir. Kadilar vd. (2009), ¢a-
lismada Tirkiye TL/US dolar déviz kuru zaman serisindeki degisimin modellenmesinde YSA
(YSA), Box-Jenkins ve ARCH yontemleri kullanmistir. Elde edilen sonuglara gore, YSA ydnteminin
mevsimsel ARIMA ve ARCH gibi modellerden daha iyi 6ngoriiler Urettigi ortaya koyulmustur.
Pacelli (2012), ginliuk doéviz kurundaki degisimleri YSA, Box-Jenkins ve GARCH modelleri gibi
farkh yéntemleri kullanarak incelemistir. Gupta ve Kashyap (2015), Hindistanda 1999-2014 do-
nemi icin doviz kurundaki degisimleri tahmin etmek i¢in aylik verileri kullanarak ARIMA modeli
ile ABD dolari, Yen, Euro ve GBP déviz kurundaki dalgalanmalari tahmin etmeye calismislardir.
Tlegenova (2015) ise ABD Dolari (USD), Euro (EUR) ve Singapur Dolari (SGD) olarak Ug para bi-
rimi karsisinda Kazak tengesinin (USD/KZT, EUR/KZT ve SGD/KZT) degisimini 2006-2014 donemi
aylik verilerini kullanarak ARIMA modelleriyle tahmin etmistir.

Ham petrol fiyatlarinin tahmininde klasik zaman serileri ve son zamanlarda YSA siklikla kul-
laniimaktadir. Xie vd. (2006)'nin petrol fiyat tahmini igin yaptiklari ¢alismada DVM tabanli yeni
bir model 6nerilmistir. Bu modeli ARIMA ve Geri Yayilimli Sinir Ag1 (BPNN) modelleri ile karsi-
lastirarak onerdikleri modelin daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Fernandez
(2007), ham petrol ve dogal gaz fiyatlarini tahmin ettigi calismasinda YSA, DVM ve ARIMA mo-
dellerini karsilastirmistir. 2-4 giin gibi kisa vadede ARIMA'nin, 10-20 giin gibi uzun vadeli tah-
minlerde ise diger iki metodun daha iyi performans gosterdigini, YSA ve DVM’nin lineer kombi-
nasyonunun ise modellerin tek tek gosterdigi performanstan daha iyi oldugunu belirtmislerdir.
Kaynar vd. (2010), calismada ham petrol fiyatlarini tahmin etmek icin ARIMA ile MLP (Cok Kat-
manli ileri Beslemeli) ve RBF (Radyal Tabanli Fonksiyon) yapay sinir aglarini kullanmislardir. YSA
kullanilarak elde edilen tahmin sonuglari SARIMA ile elde edilen tahmin degerlerinden daha iyi
performans sergilemistir. Yaziz vd. (2011), 1986-2009 donemi ginliik ham petrol fiyatlarini kul-
lanarak Box-Jenkins ve GARCH modelleriyle petrol fiyatlarini tahmin etmeye ¢alismislardir. Bul-
gular dogrultusunda en uygun tahmin modelinin GARCH (1,1) modeli oldugunu ortaya koymus-
lardir. Akomolafe ve Danladi (2013), 1993-2012 dénemi icin aylik ham petrol fiyatlarini kullana-
rak Box-Jenkins yontemiyle ham petrol fiyatlarini modelleyerek tahminde bulunmuslar ve en
uygun modelin AR(2) modeli oldugunu ortaya koymuslardir. Muibi (2015), 2000-2012 dénemi
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ayhk veri seti ile Nijerya ham petrol fiyatlarini Box-Jenkins modeli ile tahmin etmislerdir. Men-
sah (2015) ise 1994-2014 dénemi igin aylik brent petrol fiyatlarini kullanarak ARIMA modelle-
riyle tahminde bulunmaya calismistir.

Tablo 1: Literatiir Ozeti

Yazar

Dénem

Veri

Yontem

Ozalp ve Anagiin (2001)

1996-2001 (aylik)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins modeli, YSA

Cevik (2002)

1986-2002 (aylk)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins modeli

Yayar ve Karaca (2011)

1997-2009 (aylk)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins modeli

Gokbulut vd. (2011)

1987-2009 (gtinliik)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins ve ARCH tipi mo-
deller

Aygoren vd. (2012)

1995-2010 (gtinliik)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins, YSA

Etuk vd. (2012)

1987-2006 (aylik)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins modeli

Tayyar ve Tekin (2013)

1995-2012 (haftalik, ay-
Iik)

Hisse senedi en-
deksi

DVM yoéntemi, LR modeli

Sekreter ve Glirsoy
(2014)

2006-2012 (gunliik)

Hisse senedi en-
deksi

Box-Jenkins ve GARCH modeli

Box-Jenkins ve Coklu Regres-

Khaemasunun (2009) 2002-2008 (aylik) Altin yon Modeli
GARCH modeli, WWN modeli,

Lineesh vd. (2010) 1995-2008 (aylik) Altin T-TAR modeli, WWN ile T-TAR
modeli

Khan (2013) 2003-2012 (gtinliik) Altin Box-Jenkins modeli

Ping vd. (2013) 2001-2012 (guinliik) Altin Box-Jenkins modeli

Deveci (2013) 2005-2012 (aylik) Altin Box-Jenkins ve Probit modeli

Benli ve Yildiz (2014) 1996-2013 (aylik) Altin Box-Jenkins modeli

Yiiksel ve Akkog (2016)  2002-2013 (giinliik) Altin YSA

Ali Asad vd (2016) 2014-2015 (gunliik) Altin Box-Jenkins modeli

Bircan ve Karagoz L . .

(2003) 1991-2002 (aylik) Doviz Box-Jenkins modeli

Tambi (2005) 1992-2004 (aylik) Déviz Box-Jenkins modeli

Kadilar vd. (2009) 2005-2008 (haftalik) Déviz YSA, Box-lenkins ve ARCH
modelleri

Pacelli (2012) 1999-2009 (aylik) Déviz YsA, Box-lenkins ve GARCH
modelleri

Gupta ve Kashyap 1999-2014 (aylk) Déviz Box-Jenkins modeli

(2015)

Tlegenova (2015) 2006-2014 (aylik) Doviz Box-Jenkins modeli

Xie vd. (2006) 1970-2003 (aylik) Petrol DVM, Box-Jenkins modeli

Fernandez (2007) 1994-2005 (giinliik) Petrol ;zﬁ DVM, Box-Jenkins mo-

Kaynar vd. (2010) 1986-2009 (aylik) Petrol Box-Jenkins ve YSA modeli

Yaziz vd. (2011) 1986-2009 (glnliik) Petrol Box-Jenkins ve GARCH modeli

Akomolafe ve Danladi 1993-2012 (aylik) Petrol Box-Jenkins modeli

(2013)

Muibi (2015) 2000-2012 (aylik) Petrol Box-Jenkins modeli

Mensah (2015) 1996-2012 (aylik) Petrol Box Jenkins modeli
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Literatlirdeki ¢alismalar incelendiginde, ekonomik degiskenlerin 6ngdrisiinii yapmak igin
genellikle geleneksel zaman serisi yontemlerinden olan Box-Jenkins yontemi ve YSA’nin kulla-
nildigi belirlenmistir. Bu yontemler tek basina kullanilabildigi gibi performans karsilastirmasi
yapmak icin de bir arada kullanilabilmektedir. Bu dogrultuda, yapilan ¢alismalarda tahmin per-
formanslarinin karsilastirilmasinda bazi galismalar YSA yonteminin ARIMA ve ARCH gibi model-
lerden daha iyi Ongoriler Urettigini gostermektedir. Bazi ¢alismalarda ise kisa vadede
ARIMA’nIn, uzun vadeli tahminlerde ise YSA’nin daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

3. Veri ve Yontem

Bu ¢alismada BIST100, altin ve petrol fiyatlari ile doviz kuru degiskenleri geleneksel zaman
serileri yéntemi olan Box-Jenkins ve ARCH modelleri ile 6ngorilmeye ¢alisiimistir. Calismada
01.02.2009-11.25.2016 tarihleri arasinda yer alan haftalik veri setleri kullaniimis ve tim degis-
kenler logaritmik donlisime tabi tutulmustur. Finansal zaman serilerindeki oynakhgin ginlik
veri seti ile ¢cok daha acik bir bicimde ortaya konulabilmesi s6z konusu olmakla birlikte glinlik
veri kullanimi analizlerde bazi problemler ortaya ¢ikarmaktadir. GUnliik veri seti ile gergeklesti-
rilen analizlerde ARCH-GARCH modelleri tahmin edilirken 6zellikle ARIMA (Autoregressive In-
tegrated Moving Average) modellerinin segim asamasinda hata terimleri arasindaki otokorelas-
yon uygun modelin belirlenmesi asamasinda gicliiklere neden olmaktadir (Aggarwal vd., 1999:
36). Ayrica bu calismada kullanilan degiskenlerin islem glinleri farkhlik arz ettiginden calisma
sonugclarinin karsilastirilmasinda bu farkliliklarin etkisinin ortadan kaldirilmasi amaglanmstir.
Bununla birlikte, calismada ele alinan degiskenlerin yatirnm enstriimani olmasi nedeniyle al-sat
komisyonlarinin ve degiskenlerin alim-satim fiyat farklarinin yatirim getirisini olumsuz etkile-
mesi gbz dniine alinarak giinlik yerine haftalik veri seti kullanilmasi uygun gorilmustir. Uygu-
lamada kullanilan veriler Yahoo. Finance ve Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi Veri Dagitim
Sistemi’nden (TCMB-EVDS) glinlik olarak elde edilerek haftaliga dontstirilmus ve Eviews 9
paket programi ile analiz edilmistir. Tablo 2’de calismada ele alinan veri setine iliskin bilgi su-
nulmustur.

Tablo 2: Calismada Kullanilan Veriler

Degigkenler Veri Turi Kaynak
Altin Haftalik TCMB
BIST100 Haftalik TCMB
Brent Petrol Haftalik Yahoo Finance
Doviz Haftalik TCMB

Galismada kullanilan her bir veri setine iliskin getiri serileri y, = (b — pz—1) * 100 formalu
yardimiyla hesaplanmistir. Burada pt, endeksin t dénemdeki kapanis fiyatini, pt1 ise t-1 déne-
mindeki kapanis fiyatini ifade etmektedir.

Zaman serilerinde ARIMA modellerinin belirlenip, 6ngorii yapilabilmesi ve ARCH modelleri-
nin kullanilabilmesi igin dncelikle ele alinan serilerin duragan olduklari seviyelerin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagla galismada genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP)
birim kok testleri kullaniimistir.

Dickey-Fuller (1979) yaklasiminda hata terimlerinin bagimsiz ve ayni dagilima sahip olduklari
varsayimi gecerlidir. Phillips-Perron (1988) yaklasiminda ise hata terimlerinin zayif bagiml ol-
duklari ve benzer dagilmadiklari kabul edilmektedir. ADF testi icin (1) ve (2) numarali denklem-
ler kullanilmistir ve denklemlerde bagimli degiskenin gecikme uzunluklarinin belirlenmesi igin
Akaike Bilgi Kriteri (AIC) dikkate alinmistir.
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p
AY, = B+ ¢ Ay, +srend +e, (1)
i=1
P
Ay, =B+, + Z¢| Ay, ; +srend +e, @
i=1

(1) ve (2) numarali denklemlerde y, duraganligi incelenen degiskeni; B, &, ¢ ve vy, kat-

sayllari; e, hata terimini ve p ise optimal gecikme uzunlugunu ifade etmektedir.  katsayisinin
t istatistigi MacKinnon tablo kritik degeriyle karsilastirilarak serinin duragan olup olmadigi be-
lirlenir. Eger t istatistiginin mutlak degeri MacKinnon tablo kritik degerinin mutlak degerinden
biiylkse seri seviyesinde duragan kabul edilir.

PP testi icin (3) ve (4) numarali denklemler kullanilmistir.

AY, =B+, + 14 (3)
Ay, = S+, +y(trend =T /2)+ 4, (4)

(3) ve (4) numarali denklemlerdey, duraganhgiincelenen degiskeni; B, 6 ve y, katsayilari;
4, hata terimini; T ise gozlem sayisini ifade etmektedir. § katsayisinin t istatistigi MacKinnon
tablo kritik degeriyle karsilastirilarak serinin duragan olup olmadigina karar verilir.

Calismada, getiri serilerinin seviyesinde duragan oldugu tespit edildikten sonra, bitin seri-
ler icin uygun ARIMA modellerinin belirlenmesi amaciyla gesitli ARIMA modelleri olusturulmus-
tur. Uygun olan model katsayi anlamliliklari Akaike bilgi kriteri (AIC) kullanilarak ¢ok sayida mo-
del arasindan bir model secilmistir. Bunun yani sira modellerin otokorelasyon ve degisen var-
yans sorunu tasiyip tasimadiklari da arastiriimistir.

Dogrusal zaman serileri analizinde tahmin agamasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan yéntem-
lerden biri Box Jenkins yontemi olarak da bilinen ARIMA modelidir. Bu ydonteme gore, bagimli
degisken kendi gecikmis degerleri ile rassal hata terimi tarafindan aciklandigi varsayilmaktadir
(Box ve Jenkins, 1976).

Box-Jenkins yontemi dért asgamadan olusmaktadir;

Belirleme: Zaman serisine uygun Box-Jenkins modeli belirlenir.

Parametre Tahmini: Belirlenen modele iliskin parametreler tahmin edilir.

Tani Koyma: Modelin, seriyi iyi agiklayip agiklamadigini ortaya koymak igin istatistiksel ana-
lizlerin yapilmasi asamasidir. Eger kurulan model seriyi iyi agiklamiyorsa, yeniden baska bir mo-
del belirlenir.

Kestirim: Model seriyi iyi acikliyorsa, ileriye yonelik tahmin asamasina gegilir.

Bu asamalardan sonra model tahmin amaciyla kullanilabilir. Bu yontemde Ug tiir modelleme
vardir. Bunlar, Otoregresif (AR) Sureg, Hareketli Ortalamalar (MA) Siireci ve Otoregresif Hare-
ketli Ortalama (ARMA) Surecidir.

ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan hale donistirilmis
serilere uygulanan modellerdir. Modellerin genel gosterimi ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada
p ve q sirasiyla otoregresif (AR) modelin ve hareketli ortalama (MA) modelinin derecesini, d ise
fark alma derecesini gostermektedir. Genel ARIMA(p,d,q) modeli asagidaki esitlik (5)'teki gibi
ifade edilir.

Zi=¢pZ  +PL ,+. APl ,+0+3 -0, -0, ,—.-0.a, (5)
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Burada Z:.1, Zt-3,..., Ztp, d. dereceden farki alinmis gézlem degerlerini, ¢1, ¢o,..., ¢p d. dere-
ceden farki alinmig gézlem degerleri igin katsayilari, & sabit degeri, at, at1, ..., at.q hata terimlerini
ve 01, O, ..., Oq hata terimleri ile ilgili katsayilari gdstermektedir.

ARIMA modellerinin segiminden sonra hata terimlerinde ARCH etkisi olup olmadigini test
etmek amaciyla ARCH-LM (ARCH-Lagrange Multiple) testi kullanilmistir. ARCH etkisi belirlen-
dikten sonra getiri serilerindeki oynakligin modellenmesinde kullanilacak GARCH ve EGARCH
modelleri belirlenmistir.

ARCH modelinin uygulamasinda, nispi olarak uzun gecikmeler kullaniimasi ve sabit gecikme
yapisinin dnerilmesi nedeniyle, kosullu varyans denklemindeki parametrelere bazi kisitlamalar
konulmustur. Bu kisitlamalarin saglanamamasi ve negatif varyansli parametre tahminlerine ula-
silmasi sakincasini gidermek amaciyla, Bollerslev (1986), Engle (1982)'in ARCH modelini gelisti-
rerek GARCH modelini 6nermistir. GARCH modeli, hem otoregresif hem de hareketli ortalama-
lar terimlerinin kosullu varyansin modellenmesinde kullanilabilmesine imkan tanimaktadir. Bu-
nunla birlikte standart GARCH modelleri iyi ve kotli haberin oynaklik Gizerinde neden olabilecegi
asimetrik etkiyi dikkate almamaktadir. Bu dogrultuda kaldirag etkisinin yani iyi ve kotu haberle-
rin varyans lzerinde simetrik etkiye sahip olup olmadiginin belirlenmesi ve katsayi kisitlarinin
minimize edilmesi amaciyla Nelson (1991) tarafindan 6nerilen EGARCH modeli kullaniimistir.

Nelson (1991)"in gelistirdigi EGARCH (1,1) modeli asagidaki (6) numarali esitlikteki gibidir.

logh, = a, + 0{1 g‘ | | + B, log(h,,) (6)

)

Burada & parametresi asimetrik ARCH etkisini gosterir. Eger o = 0 ise bir pozitif sok ayni
buyiikliikteki bir negatif sok ile ayni etkiye sahiptir. Eger 0 > o > —1 ise, bir negatif sok oy-
naklig pozitif bir soktan daha fazla arttirir ve bdylece a oynaklik Gzerindeki asimetrik soklari
gosterir. Eger o < —1 ise, negatif (pozitif) sok genellikle oynakhg arttirir (azaltir). Negatif ve
istatistiksel olarak anlamli & kaldirag etkisinin varligini gésterir. Gecikme uzunluklarinin kesin-
ligi, p ve q, alternatif 6zellikleri olan Likelihood Ratio (LR) testleri kullanilarak belirlenir. EGARCH
modelinin belirlenmesinde p ve q gecikmeleri igin tahmin edilen modellerin Ljung-Box ve Ljung-
Box?istatistikleri dikkate alinmistir. Bu model uygun EGARCH (p,q) modeline dayandirilarak test
edilmistir.

4. Bulgular

Calismada oncelikle getiri serilerine iliskin tanimlayici istatistikler sunulmustur. Tablo 3’te,
BIST100, altin ve petrol fiyatlari ile déviz kuru degiskenlerine ait ortalama getiri degerlerine ba-
kildiginda biitlin serilerin ortalama degerlerinin pozitif oldugu gorilmektedir. En yliksek getiri-
nin borsa, en diisiik getirinin ise petrol degiskenine ait oldugu belirlenmistir. Standart sapmalar
karsilastirildiginda en yiiksek standart sapmaya petrol degiskeninin, en diisiik standart sapmaya
ise doviz degiskeninin sahip oldugu gorilmektedir. Bu durum, petrol getiri serisinin ele alinan
doénem boyunca diger getiri serilerine kiyasla daha oynak bir yapi sergiledigini gostermektedir.
Carpiklik degerlerine bakildiginda altin, petrol ve borsa degiskenlerinin sola ¢arpik, doviz degis-
keninin ise saga carpik oldugu anlasiimaktadir. Basiklik degerlerine bakildiginda ise ¢ogu finan-
sal zaman serilerinde karsilasilan kalin kuyruk 6zelligi acik¢a goriilmektedir.
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Tablo 3: Getiri Serilerine lliskin Tanimlayici Istatistikler

Altin Borsa Petrol Doviz
Ortalama 0.000855 0.002459 1.75E-05 0.001962
Medyan 0.001774 0.004278 0.001749 0.001836
Max. 0.067676 0.099647 0.131024 0.064258
Min. -0.079193 -0.143708 -0.147812 -0.059079
Std.Sapma 0.022916 0.033875 0.042194 0.015345
Carpikhik -0.217334 -0.521696 -0.238350 0.210434
Basiklik 3.479114 4.050165 3.997515 4.179142
JB 0.027067 0.000000 0.000038 0.000001

Calismada kullanilan degiskenlerin duraganliklari arastirilirken ADF ve PP testlerinden yarar-
lanilmistir. Duraganlik analizi sonuglari Tablo 4’te sunulmustur. Bu sonuglara gére hem ADF hem
de PP testine gore bitiin seriler %1 anlamlilik diizeyinde birim kok icermemektedir.

Tablo 4: Getiri Serilerine iliskin ADF ve PP Birim Kék Analizi

ickent ADF PP

Degiskenler Sabitli Sabitli Trendli Sabitli Sabitli Trendli
Altin ~19.01000° 19.15219° ~18.98063" 19.11785°
Borsa 21.20539° 21.37308" 21.18410° 2137272
Petrol ~19.00486° ~19.22398" ~19.01265° ~19.22305°
Déviz ~19.27940° ~19.37078° ~19.27298" ~19.35308"

a, %1 seviyesinde serinin duragan oldugunu ifade etmektedir.

Getiri serilerinin seviyesinde duragan oldugu tespit edildikten sonra, bltin seriler igin uygun
ARIMA modellerinin belirlenmesi amaciyla Eviews program koduyla (Ek1) gesitli ARIMA model-
leri olusturulmus ve uygun olan model katsayi anlamliliklari AIC bilgi kriterine gére ¢ok sayida
model arasindan segilmistir. ARIMA modelleri belirlendikten sonra modellerde ARCH etkisi
arastirilmis ve sonuclar Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5: Getiri Serilerine iliskin ARIMA Modelleri ve ARCH Etkisi

ARIMA Modelleri AIC ARCH Etkisi
Altin-ARMA (2,4) -4.711493 5.927783*
Borsa-ARMA (2,2) -3.940013 2.801379*
Petrol-ARMA (3,2) -3.483525 3.533120*
Doviz-ARMA (2,2) -5.525018 1.896399*

* ilgili istatistigin %10 diizeyinde anlamli oldugunu ifade etmektedir.

Uygun ARIMA modellerindeki ARCH etkisinin varligi tespit edildikten sonra, gereken degis-
kenler icin ARCH-GARCH-EGARCH modellerinin belirlenmesi asamasina gegilmistir. ARCH mo-
dellerinin belirlenmesinde de ARIMA modellerinin belirlenmesinde kullanilan yénteme benzer
sekilde Eviews program kodu kullanilmistir (Ek2). Altin, borsa, petrol ve doviz getiri serileri igin
uygun olan modellerin tahmin sonuglari normal, t-student ve GED dagilimlarina gore tablo 6,
tablo 7, tablo 8 ve tablo 9’da verilmistir.

Tablo 6’da altin igin normal, t-student ve GED dagilimlarina gore katsayilarin istatistiksel an-
lamhliklari, Log-Likelihood (LOGL) fonksiyonu, Ljung-Box (LB2) istatistikleri, Jarque-Bera (JB) ve
ARCH etkisi degerleri gortilmektedir. Verilen modeller igerisinden max. LOGL degeri icin en iyi
model t-student dagilimina gére AR(2,4)-GARCH(1,1) modelidir. Ayrica, modellerden elde edi-
len standardize edilmis hata terimlerinin karelerine iliskin Ljung-Box (LB?) istatistikleri de hata
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terimleri arasinda degisen varyans sorunu olmadigini ve hata terimlerinde ARCH etkisinin kal-

madigini da gostermektedir.

Tablo 6: Altin igin ARCH-GARCH-EGARCH Modelleri

Parametre Normal t-Student GED
AR(2,4)-ARCH(1,0)

w 0.00102 0.00102 0.00102

a -0.9072° -0.91642 -0.9039°

LOGL 979.2916 980.4962 980.0324

JB 5.7860° 6.4050¢ 6.1472¢

LB?(1)-ARCH(1)

6.1370°-6.1460°

5.9447¢°-5.9506¢

6.0182°-6.0254¢

LB%(5)-ARCH(5)

16.2330°-2.8601°

15.5550°-2.7782¢

15.8060°-2.8060°

LB%(10)-ARCH(10)

29.7940°-1.9528°

28.9450°-1.9363¢

29.2450°-1.9280°

LB(15)-ARCH(15)

36.5410°-1.6218°

35.4050°-1.5925¢

35.8960°-1.6009°

AR(2,4)-EGARCH(0,1,1)

w -9.6253 -14.2895% -10.3460
a -0.0382 0.0311 -0.0203
0 -0.2717 -0.8868° -0.3668
LOGL 979.3429 980.9075 979.9452
JB 4.8268¢ 6.8888¢ 5.5752¢

LB?(1)-ARCH(1)

5.86665.8677¢

6.6595-6.6775¢

5.8675%-5.8724¢

LB2(5)-ARCH(5)

14.6710°-2.4524¢

16.3190°-2.8843¢

15.2230°-2.6640°

LB(10)-ARCH(10)

28.5430°-1.9015¢

31.2960°-2.0844°

27.6820°-1.8268°

LB?(15)-ARCH(15)

35.2990-1.5390°

38.7510°-1.7439¢

33.7450-1.5066°

AR(2,4)-GARCH(0,1)

Q 0.0004° 0.0004° 0.0004°
B 0.1574¢ 0.1597¢ 0.1547¢
LOGL 982.6275 983.3195 982.8916
JB 6.3416° 6.6038¢ 6.4725°

LB?(1)-ARCH(1)

0.0232-0.0229

0.0325-0.0321

0.0154-0.0152

LB?(5)-ARCH(5)

6.8802-1.4312

6.6814-1.3944

6.7883-1.4126

LB(10)-ARCH(10)

14.0200-1.2247

13.6430-1.2018

13.8560-1.2064

LB?(15)-ARCH(15)

19.4650-1.0893

18.8550-1.0642

19.2040-1.0743

AR(2,4)-EGARCH(1,0,1)

w -7.8266° -7.8334° -7.8246°

B 0.3026° 0.3107¢ 0.3002¢

0 -0.0241 -0.0073 -0.0173

LOGL 982.8882 983.5877 983.1309

JB 6.2411° 6.8516° 6.4832°¢
LB%(1)-ARCH(1) 0.0011-0.0011 0.0093-0.0092 0.0004-0.0004

LB%(5)-ARCH(5)

5.8166-1.1831

5.7858-1.1865

5.8155-1.1862

LB2(10)-ARCH(10)

13.0770-1.1333

13.2360-1.1591

13.1710-1.1372

LB2(15)-ARCH(15)

17.9710-1.0015

18.0840-1.0181

18.0370- 1.0048

AR(2,4)-GARCH(1,1)

w 0.0001 0.0000 0.0001
a 0.0668 0.0663 0.0655
B 0.8227° 0.8424° 0.8309°
LOGL 985.4291 986.4409 985.693
JB 8.5493¢ 9.6983° 8.8080°

LB?(1)-ARCH(1)

0.2044-0.2016

0.1807-0.1783

0.2128-0.2099

LB2(5)-ARCH(5)

2.6473-0.4941

2.5390-0.4777

2.6001-0.4864

LB2(10)-ARCH(10)

7.4609-0.6938

7.1131-0.6676

7.2721-0.6775

LB?(15)-ARCH(15)

11.2940-0.6782

10.7980-0.6529

11.0570-0.6656

Parametre

Normal

t-Student

GED
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AR(2,4)-EGARCH(1,1,1)

w -1.1205 -0.9589 -1.0566
a 0.1521 0.1577¢ 0.1506
B 0.0087 0.0245 0.0137
0 0.8685° 0.8903° 0.8767°
LOGL 984.6245 985.9346 984.9864
JB 10.5748° 14.8375 11.5753°

LB%(1)-ARCH(1)

0.2600-0.2564

0.1889-0.1863

0.2546-0.2512

LB%(5)-ARCH(5)

3.0589-0.5727

3.0861-0.5812

3.0637-0.5750

LB?(10)-ARCH(10)

10.1530-0.9392

11.2660-1.0584

10.3650-0.9625

LB%(15)-ARCH(15)

13.9930-0.8609

14.6300-0.9276

14.0520-0.8728

Borsa icin verilen modeller icerisinden ise max. LOGL degeri igin en iyi model t-student da-
gilimina gore AR(2,2)-EGARCH(1,1,1) modelidir (Tablo 7). EGARCH modeli asimetrik etkiyi dik-
kate almak amaciyla tercih edilmistir. Sonuglara gore asimetrik etkiyi gosteren 8 parametresi-
nin borsa getiri serisi icin negatif ve istatistiki olarak %1 diizeyinde anlaml oldugu gériilmekte-
dir. Bu durum hisse senedi getirileri icin asimetrik etkinin gecerli oldugunu gostermektedir.
Asimetrik etki koti haberin iyi habere gore hisse senedi getiri oynakhgini daha fazla arttirdigini
ifade etmektedir. Ayrica, modellerden elde edilen standardize edilmis hata terimlerinin kare-
lerine iliskin LB? istatistikleri de hata terimleri arasinda degisen varyans sorunun ve hata te-
rimlerinde ARCH etkisinin kalmadigini da gostermektedir.

Tablo 7: BIST100 icin ARCH-GARCH-EGARCH Modelleri

Parametre Normal t-Student GED
AR(2,2)-ARCH(1,0)

w 0.0000 0.0000 0.0004

a 0.98422 0.9842? 0.6214

LOGL 817.4839 822.4774 817.3668

JB 32.80712° 39.71298° 36.433942

LB2(1)-ARCH(1)

2.9774°-2.9556°

2.6066-2.5851

1.9854-1.9666

LB2(5)-ARCH(5)

4.1284-0.8054(0.5463)

3.6636-0.7053

4.0104-0.8718

LB(10)-ARCH(10)

5.6407-0.5329

5.1224-0.4769

6.1688-0.6166

LB?(15)-ARCH(15)

18.7220-1.3655

18.6620-1.3146

15.6610-1.1109

AR(2,2)-EGARCH(1,0,1)

w -1.0853 -1.2121 -1.2999
a -0.0329 -0.0572 -0.0602
0 0.8410° 0.8228° 0.8093°
LOGL 816.9753 822.501 818.1432
JB 26.90878° 31.96725° 26.09925°2

LB2(1)-ARCH(1)

1.6113-1.5941

0.9661-0.9543

0.9063-0.8953

LB2(5)-ARCH(5)

3.0894-0.6286

2.5914-0.5231

3.3500-0.7439

LB2(10)-ARCH(10)

4.5652-0.4378

4.3760-0.4089

5.9721-0.5827

LB2(15)-ARCH(15)

17.9570-1.2560

18.3810-1.2077

16.3340-1.0996

AR(2,2)-GARCH(1,0)

w 0.0010° 0.0010° 0.0010°
B 0.0766 0.0627 0.0703
LOGL 817.7719 822.4156 818.2576
JB 32.80712° 39.712982 36.43394°2

LB?(1)-ARCH(1)

0.0141-0.0139

0.0266-0.0262

0.0222-0.0219

LB2(5)-ARCH(5)

1.4798-0.2921

1.6444-0.3212

2.7218-0.5499

LB2(10)-ARCH(10)

2.8957-0.2609

3.0014-0.2653

4.8353-0.4378

LB?(15)-ARCH(15)

16.4290-1.0813

16.3180-1.0228

14.6120-0.9514

Parametre

Normal

t-Student

GED

25



Eskisehir Osmangazi Universitesi iiBF Dergisi

AR(2,2)-EGARCH(0,1,1)

w -7.0019° -6.9503® -6.9808°
B 0.2225¢ 0.1704 0.2163¢

0 0.0379 -0.0106 0.0331
LOGL 818.0664 822.0539 818.5566
JB 40.54765 ® 46.73413° 49.17645 ®

LB%(1)-ARCH(1)

0.0076-0.0075

0.0349-0.0344

0.0026-0.0025

LB%(5)-ARCH(5)

1.7964-0.3534

1.5730-0.3075

3.0169-0.6014

LB?(10)-ARCH(10)

3.3503-0.3012

3.1737-0.2843

5.1567-0.4698

LB?(15)-ARCH(15)

16.3490-1.0631

16.5730-1.0431

15.0780-0.9841

AR(2,2)-GARCH(1,1)

w 0.0021° 0.0010 0.0021°

a 0.0534¢ 0.0791 0.0535¢

B -0.9390° 0.0094 -0.9486°
LOGL 820.8805 820.8656 821.4072
JB 27.04447° 32.30391° 26.03449°

LB2(1)-ARCH(1)

0.3429-0.3382

0.0957-0.0944

0.4135-0.4081

LB2(5)-ARCH(5)

2.1402-0.4386

1.7608-0.3707

2.9776-0.6137

LB?(10)-ARCH(10)

3.7414-0.3546

4.4575-0.4092

5.6174-0.5382

LB(15)-ARCH(15)

11.3170-0.6548

12.2380-0.7955

11.0570-0.5975

AR(2,2)-EGARCH(1,1,1)

w -12.49632 -12.7702?2 -12.3247°
a 0.2229° 0.1709¢ 0.2578°

B 0.0365 0.0196( 0.0481

0 -0.7993° -0.8465° -0.7713°
LOGL 821.9613 824.4372" 822.6662
JB 17.02328 2 20.64571° 11.84007°

LB?(1)-ARCH(1)

0.1259-0.1242

0.3302-0.3256

0.1409-0.1389

LB?(5)-ARCH(5)

1.5989-0.3247

1.6282-0.3162

1.8666-0.3879

LB(10)-ARCH(10)

3.7648-0.3591

3.7692-0.3492

4.4329-0.4379

LB?(15)-ARCH(15)

12.0770-0.7254

12.7010-0.7465

11.5670-0.6668

Tablo 8'de petrol icin verilen modeller incelendiginde max. LOGL degeri i¢in en iyi modelin
t-student dagilimina gére AR(3,2)-EGARCH(1,1,1) modeli oldugu gorilmektedir. Asimetrik etki
parametresinin (8) doviz getiri serisi i¢in pozitif ve istatistiki olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu
gorilmektedir. Yani doviz getirileri i¢in kdtl haberin iyi habere gore doviz getiri oynakhgini daha
fazla arttirdigi séylenebilir. Fakat modellerden elde edilen standardize edilmis hata terimlerinin
karelerine iliskin LB? istatistiklerine bakildiginda hata terimleri arasinda degisen varyans soru-
nunun ve ARCH etkisinin tamamen giderilemedigi gérilmektedir.

Tablo 8: Petrol icin ARCH-GARCH-EGARCH Modelleri

Parametre Normal t-Student GED
AR(3,2)-ARCH(1,0)

w 0.0004 0.0006 0.0005

o 0.7686 0.6302 0.6938

LOGL 711.9143 720.1743 722.211

JB 16.39043? 34.286652 33.67958?2

LB?(1)-ARCH(1)

9.16759.2538°

8.5367"-8.6036°

8.3763%-8.4394°

LB2(5)-ARCH(5)

28.3880%-4.1468°

28.3230%-4.1864°

28.4450°-4.2338*

LB2(10)-ARCH(10)

64.4340°-3.6821°

62.9460°-3.6252°

62.4330°-3.6589°

LB2(15)-ARCH(15)

68.3400%-2.5010°

65.6640%-2.4944°

65.0240%-2.5033°
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Parametre Normal t-Student GED
AR(3,2)-EGARCH(1,0,1)

w -1.3186¢ -1.1606¢ -1.2083

o -0.1426¢ -0.1463¢ -0.1401°¢

(] 0.7962° 0.8207° 0.81362

LOGL 721.5726 726.5455 728.151

JB 17.68557° 33.056452 32.47837?

LB2(1)-ARCH(1) 0.7940-0.7847 0.4751-0.4692 0.2830-0.2793

LB2(5)-ARCH(5) 7.7549-1.3532 7.4902-1.3696 6.4771-1.189

LB?(10)-ARCH(10)

44.2930°-3.4283°

42.4330°-3.4230°

37.3200°-3.0754°

LB%(15)-ARCH(15)

50.9110%-2.3887°

48.4280%-2.4906°

43.5310%-2.2870°

AR(3,2)-GARCH(0,1)

w 0.0015° 0.0014° 0.0013°
B 0.1466° 0.2149¢ 0.1896°
LOGL 706.229 723.9715 725.5392
JB 27.77742° 33.36985° 34.04847°

LB2(1)-ARCH(1)

0.1574-0.1555

0.3567-0.3522

0.2137-0.2109

LB2(5)-ARCH(5)

13.4860°-2.6981°¢

11.3050°-2.3823¢

11.8000°-2.4599¢

LB?(10)-ARCH(10)

44.5460%-3.6273°

36.3550%-3.0080°

37.4960%-3.0577°

LB(15)-ARCH(15)

47.7320%-2.1807°

37.6230°-2.1429°

38.8130°-2.1864°

AR(3,2)-EGARCH(0,1,1)

w -6.6586° -6.6774° -6.6265°
B 0.3516° 0.3585¢ 0.2541°
[:] -0.0847 -0.0086 -0.0635
LOGL 705.6471 723.7282 724.5705
JB 19.17342° 23.64999° 24.69366°

LB?(1)-ARCH(1)

0.0004-0.0004

0.0700-0.0691

0.0126-0.0124

LB2(5)-ARCH(5)

16.0530°-3.1827°

13.4210°-2.6517¢

12.4530°-2.3781°¢

LB(10)-ARCH(10)

40.4480°-3.4559°

39.0600%-3.0478°

37.2610*-2.8667°

LB(15)-ARCH(15)

44.6840%-2.4282°

40.1100%*-2.1713°

38.5790°-2.0283¢

AR(3,2)-GARCH(1,1)

w 0.0000 0.0000 0.0000
a 0.0924° 0.0670° 0.0789°
B 0.8976° 0.9278° 0.9120°
LOGL 727.3497 732.7207 732.5637
JB 33.95651 43.31290° 39.33112°

LB?(1)-ARCH(1)

1.8768-1.8594

2.0927-2.0733

1.7300-1.7132

LB?(5)-ARCH(5)

8.0303-1.6269

7.5658-1.4876

8.0744-1.6692

LB(10)-ARCH(10)

15.8780-1.5001

20.4010¢-1.9514¢

17.5820°-1.6592¢

LB?(15)-ARCH(15)

16.9770-1.0484

21.4000-1.3330

18.5510-1.1476

AR(3,2)-EGARCH(1,1,1)

w -0.2823° -0.2930¢ -0.1646

a 0.1628° 0.1757° 0.1211°

B -0.0576° -0.0660¢ -0.0576°
0 0.9758° 0.9758° 0.9891°
LOGL 729.2521 741.0352 734.8165
JB 48.77922° 44.61156° 73.15259°2

LB?(1)-ARCH(1)

2.2792-2.2592

1.1534-1.1411

1.5246-1.5084

LB2(5)-ARCH(5)

4.6940-0.9104

4.9329-0.9735

4.2952-0.8783

LB2(10)-ARCH(10)

25.3610°-2.6006°

28.5980°-2.5777°

23.5910°-2.3727°

LB?(15)-ARCH(15)

26.9930¢-1.6785¢

31.4050°-1.6403¢

24.8720°-1.5808°

Doviz icin verilen modeller incelendiginde max. LOGL degeri igin en iyi model t-student da-
gilimina gore AR(2,2)-EGARCH(1,1,1) modelidir (Tablo 9). Asimetrik etki parametresinin (0) d6-
viz getiri serisi igin pozitif ve istatistiki olarak %1 diizeyinde anlamli oldugu gorilmektedir. Bu

27



Eskisehir Osmangazi Universitesi iiBF Dergisi

durum doviz getirileri i¢in kot haberin iyi habere gore doviz getiri oynakhgini daha fazla arttir-
digini ifade etmektedir. Ayrica, modellerden elde edilen standardize edilmis hata terimlerinin
karelerine iliskin LB? istatistikleri de hata terimleri arasinda degisen varyans sorunu olmadigini
ve ARCH etkisinin kalmadigini da géstermektedir.

Tablo 9: Déviz icin ARCH-GARCH-EGARCH Modelleri

Parametre Normal t-Student GED
AR(2,2)-ARCH(1,0)

w 0.0004¢ 0.0003 0.00042

a -0.8168 -0.2981 -0.8892¢

LOGL 1143.2662 1154.1491 1153.5441

JB 27.4684° 32.9290° 34.1177°

LB(1)-ARCH(1)

1.7912-1.7783

0.6823-0.6759

0.6610-0.6548

LB2(5)-ARCH(5)

8.5193-1.5390

7.1019-1.3419

7.3603-1.3982

LB?(10)-ARCH(10)

10.6760-1.0036

8.3902-0.7988

8.5910-0.8079

LB(15)-ARCH(15)

17.9190-1.1191

15.7650-1.0208

15.5520-0.9994

AR(2,2)-EGARCH(1,0,1)

w -11.5959 0.0209 -13.1155
a 0.0376 0.0453° 0.0326

0 -0.3867 1.0025° -0.5639
LOGL 1143.3535 1160.1001 1153.5937
JB 26.5188° 9.5768¢ 32.2520°

LB?(1)-ARCH(1)

1.7381-1.7250

0.8578-0.8480

0.6133-0.6074

LB2(5)-ARCH(5)

8.7368-1.5938

6.8708-1.2531

6.9232-1.3105

LB(10)-ARCH(10)

11.1150-1.0541

10.3490-1.0417

8.1477-0.7687

LB2(15)-ARCH(15)

18.2280-1.1427

14.5130-1.1024

14.9880-0.9648

AR(2,2)-GARCH(0,1)

w 0.0002° 0.0002° 0.0002°
B 0.0815 0.1229 0.1151
LOGL 1144.4659 1155.6815 1150.012
JB 37.6125° 45.77042 42.8147°

LB?(1)-ARCH(1)

0.0186-0.0183

0.4317-0.4263

0.2667-0.2634

LB2(5)-ARCH(5)

5.0891-1.0633

6.0587-1.2254

4.9155-1.0629

LB(10)-ARCH(10)

7.5146-0.7975

7.5248-0.7562

7.5749-0.8264

LB(15)-ARCH(15)

14.2770-0.9701

13.8160-0.9554

14.1970-0.9868

AR(2,2)-EGARCH(0,1,1)

w -8.4586° -8.5627° -8.5015°
B 0.1227 0.2261 0.1769

0 0.0412 -0.0018 0.0196
LOGL 1144.0983 1155.7969 1149.4992
JB 35.2048° 52.4381° 42.3106°

LB?(1)-ARCH(1)

0.0816-0.0806

0.2712-0.2679

0.0154-0.0152

LB%(5)-ARCH(5)

5.4734-1.0906

5.2019-1.0451

4.7263-0.9901

LB?(10)-ARCH(10)

8.0696-0.8211

6.7773-0.6713

7.4828-0.7910

LB2(15)-ARCH(15)

14.8680-0.9829

12.7530-0.8669

14.0640-0.9501

AR(2,2)-GARCH(1,1)

w 0.0000¢ 0.0000 0.0000

a 0.0737¢ 0.0858¢ 0.0811°

B 0.8943° 0.8836° 0.8895°
LOGL 1150.8351 1160.1851 1158.3699
JB 42.3369° 42.9583° 43.6616°

LB?(1)-ARCH(1)

0.0145-0.0143

0.0985-0.0972

0.0695-0.0686

LB%(5)-ARCH(5)

1.7590-0.3175

2.3398-0.4317

2.3650-0.4320
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5.3336-0.5633

LB%(15)-ARCH(15)

11.2580-0.8295

12.6290-0.8817

12.0800-0.8512

AR(2,2)-EGARCH(1,1,1)

w -0.2662°¢ -0.3380°¢ -11.8588°
a 0.0752¢ 0.1104¢ 0.2029

B 0.0932° 0.0847° 0.0296

0 0.9753° 0.9700° -0.3948
LOGL 1156.9566 1163.4638 1155.0522
JB 26.2289° 32.9327° 46.3739%

LB?(1)-ARCH(1)

0.0731-0.0722

0.0298-0.0294

0.1722-0.1701

LB%(5)-ARCH(5)

1.7297-0.3297

2.0349-0.3769

4.7934-0.9634

LB%(10)-ARCH(10)

6.6984-0.6951

6.5472-0.6875

6.2740-0.6295

LB?(15)-ARCH(15)

11.1830-0.8389

12.1270-0.8525

12.2670-0.8378

Her bir seri icin uygun olan model belirlendikten sonra 6ngorii asamasina gegilmistir. Bu
asamada model tahmininde disarida birakilan 11.25.2006 tarihinden sonraki bes hafta icin 6n-
goriler hesaplanmig ve performanslari tablo 10’da verilmistir.

Tablo 10: Ongérii Performanslari

Model RMSE MAE MAPE THEIL
Altin AR(2,4)-GARCH(1,1) 20.55971 17.03496 1.479935 0.008875
Borsa AR(2,2)-EGARCH(1,1,1) 2596.741 2170.666 2.765573 0.016754
Ddviz AR(2,2)-EGARCH(1,1,1) 0.109238 0.081837 2.252153 0.015360

Performans sonuglarina gore, altin fiyatlari ortalama %1,5 hata ile 6ngérilmis ve theil esit-
sizlik katsayisi 0’a oldukga yakin bir deger almistir. Buna gore Ug degisken arasindan en basarili
6ngdri sonuglar altin degiskenine aittir. Ongdrii performanslari agisindan altin degiskenini si-
rasiyla doviz ve borsa degiskenleri takip etmektedir.

5. Sonug¢

Yatirim araglarinda meydana gelen dalgalanmalar, bu yatirim araclarinin gelecek degerleri-
nin 6ngodrilmesi ve oynakhginin modellenmesi agisindan énemlidir. Yatirim araglarinin gelecek
degerlerini tahmin ederken, genellikle geleneksel Box-Jenkins yénteminin kullanildigi gorul-
mektedir. Fakat daha 6ncede de ifade edildigi gibi, 6zellikle finansal zaman serilerinde ele alinan
donem itibariyle ortalamanin sabit olmasina karsin varyansin zaman icerisinde degismesinden
dolayi son yillarda finansal serilerin kosullu varyansindaki zamana bagli degiskenligi analiz et-
mek icin ARCH modelleri de Box-Jenkins modelleri ile birlikte kullanilmaya baslanmistir. Bu-
nunla birlikte standart GARCH modelleri iyi ve kotii haberin oynaklik Gzerinde neden olabilecegi
asimetrik etkiyi dikkate almamaktadir. Bu nedenle asimetrik etkinin arastiriimasi amaciyla
EGARCH modeli GARCH modelleri ile birlikte kullaniimaktadir.

Calismada BIST100, altin ve petrol fiyatlari ile doviz kuru degiskenleri geleneksel zaman se-
rileri yontemi olan Box-Jenkins ve ARCH modelleri ile 6ngorilmustiir. Bu amagla dncelikle ¢alis-
mada kullanilan degiskenlerin tanimlayici istatistikleri belirlenmistir. Sonrasinda ele alinan de-
giskenlerin duraganlk seviyeleri tespit edildikten sonra uygun ARIMA modelleri ve ARCH mo-
delleri ile 6ngorude bulunulmustur. Elde edilen bulgular degerlendirildiginde, en yiiksek getiri-
nin borsa degiskenine ait oldugu gortilmektedir. Bu durum, kiresel finansal krizin Turkiye’deki
etkisinin ele alinan donem itibariyle ortadan kalkmaya basladiginin bir gdstergesi olarak yorum-
lanabilir. En dislik getirinin ise petrol degiskenine ait oldugu belirlenmistir. Bu durum ise 2014
Haziran ayi itibariyle kiiresel petrol piyasasindaki arz fazlasinin ortaya ¢ikmasi ile petrol fiyatla-
rindaki hizl distsiin bir sonucu olarak degerlendirilebilir. Ayrica petrol degiskeninin ele alinan
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dénem boyunca diger degiskenlere kiyasla daha oynak bir yapi sergiledigi ortaya koyulmustur.
Son yillarda Ortadogu’da yasanan siyasal krizler g6z 6niine alindi§inda petroliin yatirimci agisin-
dan yiiksek riske sahip bir yatirim araci oldugu séylenebilir.

Ele alinan degiskenler igin kurulan tim ARIMA modellerinde ARCH etkisinin oldugu tespit
edilmistir. Bu durum literaturdeki, finansal verilerde kosullu varyansin zamana bagl olarak de-
gistigi varsayimini desteklemektedir. Altin ve déviz fiyatlari ile borsa endeksi icin olusturulan
ARIMA modellerindeki degisen varyans probleminin ARCH modelleriyle giderildigi gérilmstir.
Petrol fiyatlarinin ele alindigi modelde ise ARCH etkisinin tamamen giderilemedigi fakat nispe-
ten azaldigi tespit edilmistir. Bu dogrultuda ele alinan donem itibariyle bircok ARIMA modelinin
denenmesi ve ARCH etkisinin ve degisen varyans sorununun ortadan kaldiriimasi ile birlikte
GARCH modellerinin olusturulmasi sonucunda, degiskenlere ait en uygun modeller belirlenmis-
tir.

Ayrica altin fiyatlari haricindeki tiim degiskenlerde asimetrik etkinin varligi ortaya koyulmus-
tur. Doviz ve petrol igin elde edilen modellerdeki asimetrik etki katsayisi anlamli ve pozitiftir. Bu
katsayilarin pozitif olmasi fiyatlardaki yikselislerin diisislere gore volatiliteyi daha fazla etkile-
digi anlamina gelmektedir. Bu durum, bu iki degiskendeki yiikselislerin piyasalarda olumsuz ha-
ber olarak algilanacagi distnildigiinde, literatirdeki olumsuz haberlerin olumlu haberlere
gore daha fazla oynakliga sebep olacagi varsayimina uymaktadir. Benzer sekilde borsa endeksi
icin kurulan modeldeki asimetrik etki katsayisinin da negatif ve anlamli olmasi literatiiri des-
teklemektedir. Bu sonuglar Peters (2001), Liu ve Hung (2010), Goékbulut vd. (2011), Abdalla
(2012), Thorlie vd. (2014), Gokbulut ve Pekkaya (2014), Altuntas ve Colak (2015), Kandora ve
Hamdi (2016), Bliberkoki ve Kizildere (2017)’nin galismalariyla da benzerlik géstermektedir.

Calismada son olarak ARCH modellerinden elde edilen 6ngérilerin theil istatistiklerinin si-
fira yeterince yakin oldugu goriilmektedir. Dolayisiyla modellerden elde edilen 6ngoriilerin ba-
sarili oldugu ve segilen modellerin ilgili degiskenlerin gelecek deger 6ngoriisi igin kullanilabilir
oldugu soylenebilir.
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Ek1: ARIMA model segimi igin eviews kodu

%jgb =""
subroutine jgb(equation eq)
%residname = @getnextname("redis")
%jqtablename = @getnextname("jgtable")
eg.makeresids(s) {%residname}
freeze({%jqtablename}) {%residname}.stats
%jgb = @str(@val({%jgtablename}(15,2)), "f.4") + "(" + @str(@val({%jqgtablename}(16,2)), "f.4") + ")"
d {%residname}
d {%jgtablename}
endsub
%arch_vp =
subroutine arch_vp(equation eq, scalar !level)
%archtesttablename = @getnextname("at_table")
freeze({%archtesttablename}) eqg.archtest(!level)
%arch_vp = @str(@val({%archtesttablename}(3,2)), "f.4") +"(" + @str(@val({%archtesttablename}(3,5)), "f.4") +

e
d {%archtesttablename}
endsub
%lbsq_val =
subroutine lbsg(equation eq, scalar !level)
%lbsqtablename = @getnextname("lbsqg_table")
freeze({%lbsqtablename}) eq.correlsq(!level)
%lbsq_val = @str(@val({%lbsgtablename}(!level+6, 6)), "f.4") + "(" + @str(@val({%Ibsqtablename}(!level+6, 7)),
"f.4") +")"
d {%lbsqtablename}
endsub
%name = "log(bp/bp(-1))"
%modelname = @getnextname("arma")
%aictable = @getnextname("aic")
%spoolname = @getnextname("armasel_result")
Imaxar = 10
Imaxma = 10
laic = 999999
lar=0
Ima=0
smpl 1/1/2009 11/30/2016
spool {%spoolname}
table {%aictable}
{%aictable}(1,1) = "MODEL"
{%aictable}(1,2) = "AIC"
{%aictable}(1,3) = "BIC"
{%aictable}(1,4) = "HQ"
{%aictable}(1,5) = "LOGL"
for 1i=0 to !Imaxma
for 1j=0 to !maxar
if(!i>0 or !j>0) then
statusline ARMA(!], i)
if(!i==0) then
equation {%modelname}.ls {%name} c ar(1 to !j)
else if(!j==0) then
equation {%modelname}.Is {%name} c ma(1 to i)

else

equation {%modelname}.ls {%name} c ar(1 to !j) ma(1 to !i)
endif
endif
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Icheck=0
{%aictable}(li*!maxar+!j+1, 1) = "ARMA(" + @str(!j) + ", " + @str(li) +")"
{%aictable}(li*!maxar+!j+1, 2) = {%modelname}.@aic
{%aictable}(!i*!maxar+!j+1, 3) = {%modelname}.@schwarz
{%aictable}(li*!maxar+!j+1, 4) = {%modelname}.@hq
{%aictable}(li*!maxar+!j+1, 5) = {%modelname}.@logl|
if(!check=0 and {%modelname}.@aic<!aic) then
laic = {%modelname}.@aic
lar=1j
Ima=li
endif
d {%modelname}
endif
next
next
{%spoolname}.append {%aictable}
if('ma==0) then
%model = %name +" car(1to " + @str(!ar) +")"
else if(!ar==0) then
%model = %name +" c ma(1 to " + @str(!ma) +")"
else
%model = %name + " car(1to " + @str(lar) +")" + " ma(1 to " + @str(!ma) +")"
endif
endif
equation {%modelname}.ls {%model}
{%spoolname}.append {%modelname}
%summary = @getnextname("summary")
table {%summary}
{%summary}(1,1) = "Parameter"
{%summary}(1,2) = "Normal"
{%summary}(1,3) = "t-Student"
{%summary}(1,4) = "GED"
Irow=0
for li=0to 1
for lj=0to 1
if(!i>0 or 1j>0) then
for %asym "" egarch
Icol=2
for %e "" tdist ged
equation garch{!i{!j{%asym}{%e}.arch(!i,!j, {%e}, {%asym}) {%model}
Inarmacoefs = (lar+!ma+1)
Incoefs = garch{!i}{!j{%asymH{%e}.@ncoefs - Inarmacoefs
for lk =1 to !ncoefs

{%summary}(!row+!k+1,!col) =  @str(garch{!i}{!j{%asymH%e}.@coefs(Inarmacoefs+'k), "f.4") + "(" +
@str(garch{!i{!j{%asymH{%e}.@pval(!narmacoefs+!k), "f.4") + ")"
next

Incoefs = @iif(%e="", Incoefs, Incoefs -1)

{%summary}(!row+!ncoefs+3,!col) = @str(garch{!i}{!j{%asymH{%e}.@logl, "f.4")
call jgb(garch{!i}{!j{%asym}%e})
{%summary}(!row+!ncoefs+4,!col) = %jgb

call arch_vp(garch{!i}{!j{%asymH%e}, 1)

call Ibsq(garch{!i}{!j{%asymK%e}, 1)
{%summary}(!row+!ncoefs+5,!col) = %lbsq_val + " -
call arch_vp(garch{!i}{!j{%asymH%e}, 5)

call Ibsq(garch{!i}{!j{%asymK%e}, 5)
{%summary}(!row+!ncoefs+6,!col) = %lbsq_val + " -
call arch_vp(garch{!i}{!j{%asym}{%e}, 10)

call Ibsq(garch{!i}{!j{%asym}{%e}, 10)

+ %arch_vp

+ %arch_vp
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{%summary}(!row+!ncoefs+7,!col) = %lbsq_val + " -
call arch_vp(garch{!i{!j{%asym}{%e}, 15)

call Ibsq(garch{!i{!j{%asym}{%e}, 15)
{%summary}(!row+!ncoefs+8,!col) = %lbsg_val + " -
Icol = lcol+1

next

Irow = Irow + !ncoefs + 9

next

endif

next

next

+ %arch_vp

+ %arch_vp

Ek2: ARCH modelleri igin gelistirilen Eviews program kodu

%varname = "log(BIST/BIST(-1))"
Imaxp =5
Imaxq =5
%_garchl = "model.arch() " + %varname
%_garch2 = "model.arch(tdist) " + %varname
%_garch3 = "model.arch(ged) " + %varname
%_garch4 = "model.arch(egarch) " + %varname
%_garch5 = "model.arch(egarch, tdist) " + %varname
%_garch6 = "model.arch(egarch, ged) " + %varname
table models
Irownum =1
for Im=1to 6
llogl =-99999
Ip=0
Ig=0
%modelname ="_garch" + @str(!m)
for 1i=0 to !maxp
for 1j=0 to Imaxq
if 1i>0 or !j>0 then
if li=0 then
%model = %{%modelname} + " c ma(l to " + @str(!j) +")"
else if 1j=0 then
%model = %{%modelname} + " car(1 to " + @str(!i) +")"
else
%model = %{%modelname} + " car(1 to" + @str(!i) +")" + "ma(lto " + @str(lj) +")"
endif
endif
statusline {%model}
models(!rownum, 1) = %model
Irownum = lrownum+1
equation {%model}
if(model.@logl>!logl) then
llogl = model.@logl
Ip=li
Ig=1j
endif
d model
endif
next
next
if 1p=0 then
%model = %{%modelname} + " c ma(1 to " + @str(!q) +")"
else if 1g=0 then
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%model = %{%modelname} + " car(1to " + @str(!p) +")"
else
%model = %{%modelname} + " car(1 to " + @str(!p) +")" + "ma(lto" + @str(!q) +")"
endif
endif
equation {%modelnameH{%model}
next
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