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ÖNSÖZ 

Bu çalı�manın amacı, daha yeni irdelenmeye ba�layan panel GARCH analizini Türkiye’nin 
önde gelen firmalarının hisse senetleri verileri üzerine uygulamaktır. Her ne kadar panel veri 
ile ilgili ilk 1950’li yıllarda çalı�ılmaya ba�lamı� olsa bile, panel GARCH konusundaki ilk 
çalı�malar Cermeno ve Grier tarafından 2001 yılında yapılmı� olması ve bu konuda yapılan 
ço�u çalı�maların 2000 yılından bu yana olması konunun daha çok yol kat edece�ine i�aret 
etmektedir. Ayrıca bu çalı�manın, Türkiye’de panel GARCH konusunda yapılacak çalı�malar 
için öncü nitelik ta�ıyacak olmasından mutluluk duymaktayım. 

Ki�isel anlamda bu çalı�manın, zaman serileri analizine duydu�um ilgimi kuvvetli 
matematiksel alt yapım ile birle�tirerek, benim için çok farklı ve ilginç bir deneyim 
oldu�undan hiç �üphem yoktur. 

Di�er taraftan bu çalı�manın ilk a�amasından son a�amasına kadar her türlü destek ve yardımı 
olan ve beni bu konuya yönlendiren tez danı�manım sayın Doç. Dr. Ali Hakan Büyüklü’ye, 
panel veri analizi hakkında bilgisi ve tecrübeleri ile yardımcı olan Ar�. Gör. Elif Öztürk’e, 
Ar�. Gör. Gülder Kemalbay’a ve YTÜ �statistik Bölümü’nün personeline te�ekkürü bir borç 
bilirim. Son olarak tez çalı�ma boyunca deste�ini esirgemeyen ni�anlım Daniel’e ve yanımda 
olmazsa bile manevi olarak beni sürekli destekleyen annem Horloo ve babam Nasan’a sonsuz 
te�ekkürlerimi sunarım. 
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ÖZET 

Bu çalı�mada son zamanlarda çok sık kullanılmaya ba�layan panel veri analizi derlenip 
�stanbul Menkul Kıymetler Borsası’nın verileri üzerine uygulanmaktadır. Ele alınan panel 
veri seti, �stanbul Menkul Kıymetler Borsası’nda i�lem gören 20 hisse senedinin 2000 ile 
2005 yıllarındaki günlük alım ve satım verisi ile Ulusal 100 endeksinin aynı aralık içindeki 
günlük verisinden olu�maktadır. Kurulan dinamik (dynamic) panel rasgele etki (random 
effects) modeli için ba�ımlı de�i�ken olarak hisse senetlerinin getiri (return) de�erleri 
alınmakta, ve açıklayıcı de�i�ken olarak hisse senetlerinin getiri de�erinin bir gecikmeli 
de�eri ile Ulusal 100 endeksinin getiri de�eri alınmaktadır. Yapılan incelemeler sonucunda 
hata terimlerinde GARCH etkisinin mevcut oldu�u bulunmakta ve panel GARCH modelinin 
�MKB verisi uygun model oldu�u sonucuna varılmaktadır. 
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ABSTRACT 

In this paper panel data analysis, which became very popular in recent years, is applied to 
Istanbul Stock Exchange data. The dataset consists of daily prices of 20 Turkish stocks 
bargained at Istanbul Stock Exchange in a period 2000 – 2005 and ISE National 100 daily 
index data in the same period. A dynamic panel model with random effects is fitted where the 
dependent variable is stock return series and explanatory variables are one-lagged stock return 
series and return series of ISE National 100 Index. Then it was found that error terms of 
dynamic panel model has GARCH effects so it was concluded in this paper that panel 
GARCH model fits Istanbul Stock Exchange data. 
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1. G�R�� 

Panel veri hem yatay kesite göre hem de zaman aralı�ına göre de�i�ti�inden ara�tırmacıya 

çe�itli avantajlar sa�lamaktadır. Aynı zamanda panel veri ile ele alınan makro-iktisadi 

göstergelerinin zaman içindeki dinamikli�i daha iyi incelenmekte ve bu dinamikli�in di�er 

ülke veya �ehirlere göre kar�ıla�tırılabilmektedir. Tek yatay kesit veri, bir zaman aralı�ı 

inceledi�i için ele alınan de�i�kenlerin dinamikli�ini gösteremez. Tek ba�ına zaman serileri 

verisi sadece ele alınan kesit hakkında bilgi verir. Bu yüzden panel veri ile çalı�mak birçok 

açıdan avantaj sa�lamaktadır. 

Di�er taraftan finansal verilerde GARCH etkisini ara�tıran sayısız çalı�ma mevcuttur. Aynı 

�ekilde �MKB verileri üzerinde GARCH etkisinin olabilece�i dü�ünülerek bu çalı�maya 

ba�lanmı�tır. Bu çalı�mada panel veri setinin avantajlarından yararlanarak ileri zaman serileri 

analizinin ö�esi olan GARCH modellenmesi üzerine durulmu�tur. 

1.1 Önceki Çalı�malar 

Panel veri ile yapılan çalı�malar 1950’li yıllara dayanmaktadır. Bu konuda ilk yapılan 

çalı�malardan biri Grunfeld’in 1955 yılında yaptı�ı doktora çalı�masıdır. Bu çalı�masında 

Grunfeld, be� Amerikan firmanın 1935 – 1954 yıllarındaki yatırım, ana sermaye ve piyasa 

de�er verilerini incelenmi�tir (Greene, 2003). Ayrıca panel veri seti olarak ABD’de Michigan 

üniversitesi tarafından yapılan Gelir Dinamikleri Panel Ara�tırması (PSID) ve Ohio 

üniversitesi tarafından yapılan ��gücü Piyasa Ara�tırması (NLS) çok bilinmektedir (Baltagi, 

1995). 

Ko�ullu de�i�en varyans modeli ile ilgili yapılan çalı�malara Engle’in (1982) �ngiltere 

enflasyon verileri üzerine yapılan çalı�ması kaynak olmu�tur. Onun önerdi�i modeli 

Bollerslev (1986) geni�leterek GARCH model ailesinin temelini atmı�tır. Sonra bu modellere 

ek olarak Nelson 1991 yılında asimetrik EGARCH modelini önermi�tir. Bundan sonra bu 

konuda yapılan çalı�maların sayısı her geçen gün hızla artmı�tır. 

Panel GARCH modelini konu alan çalı�malar Cermeno ve Grier’in (2001b) çalı�malarından 

ba�lamaktadır. �lk yapılan çalı�mada Cermeno ve Grier (2001b) panel ARCH model üzerine 

durmu�tur. Genel olarak Cermeno, çalı�malarına Latin Amerika ülkelerine yer vermektedir. 

Cermeno ve Sanin (2005) yaptıkları çalı�mada, 1970 – 2001 dönemi kapsayan G7 ve 8 Latin 

Amerika ülkeleri için döviz kurunun serbest olup olmadı�ı ile reel döviz kurundaki dü�ü�ün 

de�i�kenli�i arasındaki ili�kiyi panel GARCH modeli ile ara�tırmı�tır. Bakry W. K. (2006) 
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doktora çalı�masında panel GARCH modellemesini Mısır verilerine üzerine uygulamı�, 

ayrıca Bakry (2006) yaptı�ı çalı�masında ele alınan verileri sektörlere göre de gruplanmı�tır. 

Deuskar, Gupta ve Subrahmanyam (2008), çalı�malarında opsiyon piyasadaki likidite 

etkilerini ara�tırmak amacı ile gelecek fiyatları üzerine GJR-GARCH(1, 1) modelinin panel 

versiyonunu uygulamı�tır. Plümper ve Troeger (2004) ise çalı�malarında Avrupa ülkelerinin 

Euro’ya geçmesi ile o ülkelerin para birimlerinin Euro’ya olan faiz oranları üzerine panel 

havuz GARCH(1, 1)* modelini kurmu�tur. Plümper ve Troeger (2006), sonraki çalı�malarında 

ise bir önceki çalı�malarındaki verilere ABD, Avustralya ve Yeni Zelanda döviz kur 

bilgilerini ekleyip aynı panel havuz GARCH(1, 1) modelini tahmin etmi�tir. Drakos ve 

Goulas (2006) Avrupa ülkeleri için 10 sanayi sektörünün yatırım, büyüme hızı ve nakit akımı 

verileri üzerine panel havuz GARCH modelini uygulamı�tır. 

1.2 Çalı�manın Amacı ve Kapsamı 

Finans piyasalardaki oynaklık çe�itli çalı�malara konu olmu�tur. Hızlı de�i�en piyasa 

ko�ullarında öngörü yapılması imkansız gibi görünür ama mevsimlik, haftanın sonu etkisi, 

Ocak ayı etkisi gibi piyasa olgularının var olu�u, fiyat hareketlerini öngörülmesi için olanak 

sa�lamaktadır. Piyasa oynaklı�ını inceleyen çalı�malarda Mandelbrot, fiyatlardaki büyük 

de�i�imleri yine büyük de�i�imler takip etmekte, ve küçük de�i�imleri ise de küçük 

de�i�imler takip etmekte oldu�unu saptamı�tır. Buradan da fiyattaki de�i�im bir önceki 

döneme ba�lı oldu�u anla�ılmaktadır. Bu oynaklık olgusunu açıklamak için birçok 

ekonometrik model önerilmi�tir. 

�lk önerilen model, Fama tarafından önerilen rasgele yürüyü� modelidir. Hisse getiri 

hareketleri ba�ımsız ve aynı da�ılımına sahip olma �artını genellikle sa�lamadı�ı için bu 

model artık kullanılmamaktadır. Piyasa oynaklı�ını açıklayan model olarak GARCH modeller 

ailesi finans literatüründe çok yaygındır. Bu konu ile ilgili birçok çalı�ma mevcuttur. 

Genellikle bu model, finansal zaman serilerine uygulanmaktadır. 

Di�er taraftan son zamanlarda panel veri analizi, istatistik ve ekonometrik çalı�malarda 

oldukça yo�un bir �ekilde kullanılmaya ba�lanmı�. Bu çalı�malarda daha çok gelir dinami�i, 

veya i�sizlik gibi de�i�kenler incelenirken panel veri analizine ba�vurulmu�tur. Panel veri seti 

bir çok konuda ara�tırmacıya zaman serileri veya yatay kesit verisinden daha çok bilgi 
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vermektedir. 

Bu çalı�manın amacı, panel veri setinin avantajlarından yaralanarak, verilerdeki GARCH 

etkisini ara�tırmaktır. Ele alınan veri seti �MKB’de i�lem gören 20 hisse senedin 2000 – 2005 

yıllardaki fiyat verisidir. Bu veriler üzerine dinamik panel model tahmini yapılıp, tahmin 

edilen modelin anlamlı olup olmadı�ı ele alınmaktadır. Daha sonra hata terimlerinin test 

edilmesi ile GARCH etkileri ara�tırılmı�tır. Bu durumda cevabı aranan soru, panel GARCH 

modelinin IMKB verileri üzerine uygulanıp uygulanmayaca�ı olacaktır ki, bu çalı�mada panel 

GARCH modeli anlamlı bulunmu�tur. 

Genel olarak bu tez çalı�ması, istatistiksel yöntemlerin matematiksel alt yapısı üzerine 

odaklanan matematiksel i�lem a�ırlıklı bir çalı�ma olmu�tur. 

Verilerin düzenlenmesi ve model kurma a�amasında yazılım olarak E-Views, SAS ve Matlab 

paket programları kullanılmı�tır. Veri setinin panel veri analizine uygun formata getirilmesi 

amacı ile Matlab komut dosyalar yazılmı�tır. Bu a�amada ayrıca SAS’tan da yararlanmı�tır. 

Panel veri seti için uygun model belirlendikten sonra, model tahminler E-Views’te yapılmı�, 

ancak E-Views’te panel GARCH modelinin tahmini ile ilgili kısıtlamaların ortaya 

çıkmasından dolayı, panel GARCH modelinin tahminleri için tekrar Matlab kullanılmı�tır. Bu 

a�amada Würtz, Chalabi ve Luksan’ın (2006) makalesinden yararlanmı�tır. 

1.3 Tez Metni Düzeni 

�MKB’de i�lem gören hisse senetleri verileri üzerine panel GARCH model çalı�ması 

yapılaca�ından ilk önce hukuki ve iktisadi açıdan hisse senedi hakkında bilgi verilmesi daha 

uygun bulunmu�tur. Bölüm 2’de bu konu ele alınmı�tır. Burada hisse senedinin ne oldu�u, 

sahibine ne gibi hak ve yükümlükler getirdi�i anlatılmı�, ayrıca hisse senedinin ekonomik 

i�levi, fiyat ve de�er tanımlamalarına de�inilmi�tir. Genel olarak borsanın iktisadi yönünü 

ara�tıran akademik çalı�malarda bu tanımlamalar sıkça yer aldı�ı için bu konu dahil 

edilmi�tir. Böylece bu bölümde hisse senedi hakkında genel bir fikrin olu�ması 

amaçlanmı�tır. 

Bölüm 3’te tek de�i�kenli zaman serileri analizine de�inilmi�tir. Panel veri seti için ko�ullu 

de�i�en varyans ara�tırması yapılaca�ı için ilk önce tek de�i�kenli zaman serileri için piyasa 

oynaklık (volatilite) konusunun anlatılması daha uygun bulunmu�tur. Bu bölümde ilk önce 

basit ARMA modelleri ele alındıktan sonra oynaklık modelleri anlatılmı�tır. Burada ko�ullu 

de�i�en varyansın mevcut olup olmadı�ını ara�tırmak için önerilen test sınamalarından 
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ba�lanarak model seçimi için uygulanan kriterlere kadar, kısaca de�inilmi�tir. Ayrıca 

uygulamada en çok kullanılan GARCH modelleri anlatılmı�tır. 

Bölüm 4’te panel veri analizi ele alınmı�tır. �lk önce statik (static) panel model hakkında bilgi 

verildikten sonra dinamik (dynamic) panel modeli daha detaylı bir �ekilde ele alınmı�tır. Ele 

alınan veri seti üzerine dinamik panel model dü�ünüldü�ü için dinamik panel modeline daha 

çok yer ayrılmı�tır. Bunun yanı sıra bu bölümde model seçiminde yararlı olacak test 

sınamaları konu edilmi�tir. Bu bölüm genel hatları ile Hsiao (2002) analizinin izinden 

gidilmi�tir. 

Bölüm 5’te panel GARCH konusuna girilmi� ve bu bölümde panel GARCH model türleri 

kısaca ele alındıktan sonra en çok olabilirlik (maximum likelihood) tahmin yöntemi üzerine 

durulmu�tur. Panel GARCH modeli için bulunan olabilirlik fonksiyonunun teorik olarak 

maksimize edilemeyece�inden, bu yöntemin sayısal çözüm yöntemleri detaylı bir �ekilde ele 

alınmı�tır. 

Bölüm 6’da önceki bölümlerde anlatılan yöntem ve testlerin hisse senetleri verileri üzerindeki 

uygulanması ele alınmı�tır. Bu bölümde ilk önce Bölüm 4’te yer alan yöntemler uygulanarak 

ortalama denkleminin özellikleri saptanmı�, daha sonra GARCH etkilerinin sınanması 

yapılarak çıkan sonuçlara göre panel GARCH(1, 1) modeli denenmi�tir. Model tahmini 

Bölüm 5’te anlatılan yöntemler ile yapılmı�tır. 

Bölüm 7’de elde edilen sonuçlar özetlenmi�tir. 

Ek 1’de tez metninde adı geçen bazı matematiksel ve istatistiksel kavramların tanımları yer 

almaktadır. 
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2. MENKUL KIYMET OLARAK H�SSE SENETLER� 

2.1 Giri� 

Tez çalı�masına girilmeden önce hisse kavramını ele alınması daha uygun bulunmu�tur. Bu 

bölümde menkul kıymet olarak hisse senedinin tanımı, i�levleri, türleri ve de�er 

tanımlamaları, ayrıca hisse senedi çıkarabilecek kurulu�lar hakkında kısaca anlatılmı�tır. 

Hisse senedi bir sermaye piyasası aracıdır. Genel anlamda sermaye piyasası araçları, menkul 

kıymetler ve di�er sermaye piyasası araçları olarak ayrılmaktadır. 

2.1.1 Menkul Kıymetlerin Tanımı ve Unsurları 

“Menkul kıymetler; ortaklık veya alacaklılık sa�layan, belli bir mebla�ı temsil eden, yatırım 

aracı olarak kullanılan, dönemsel gelir getiren, misli nitelikte, seri halinde çıkarılan, ibareleri 

aynı olan ve �artları Kurul’ca belirlenen kıymetli evraktır.”* Bu tanıma göre menkul kıymetin 

unsurları a�a�ıdaki �ekilde sıralanabilir. 

• Menkul kıymetlerin, kıymetli evrak olarak, temsil etti�i hak belgeden ayrı olarak 
kullanılması ve devredilmesi mümkün olmadı�ı gibi, hakkı elde tutarak belgeyi devretmek 
de mümkün de�ildir. Bu hak ancak senet ibraz edilerek kullanılır ve senet devredilerek 
devredilir. 

• Standart ve yuvarlak mebla�lı, misli nitelikte, belli �ekil �artlarını haiz kıymetlerdir. 

• Çok sayıda ihraç edilen ve halka arz edilen kitle senetleridir. Poliçe gibi tek bir ticari 
ili�kiyi ifade etmez. 

• Az veya çok devamlılık arz eder, alacak ya da ortaklık haklarını temsil ederler. 

• Dönemsel gelir sa�larlar. 

• Her birinin üzerinde yazılı bir nominal de�eri, bir de piyasada arz ve talebin olu�turdu�u 
piyasa de�eri vardır. 

• Menkul kıymetler nama (registered) ve hamiline (bearer) yazılı olabilirler. 

• Yatırım amacı ile kullanılır. 

Menkul kıymetler olarak a�a�ıda listelenen belgeler sayılabilir. 

• Hisse senetleri, hisse senedi türevleri, geçici ilmühaberler, yeni pay alma kuponları. 

• Tahviller, tahvil türevleri, tahvil faiz kuponları. 
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• Hazine bonoları, banka bonoları, banka garantili bonolar, finansman bonoları. 

• Katılma intifa senetleri, kar ve zarar ortaklı�ı belgeleri. 

• Varlı�a dayalı menkul kıymetler, gelir ortaklı�ı senetleri, gayrimenkul sertifikaları. 

• Tertip halinde çıkarılan ve 2 yıl veya daha uzun süreli ipotekli borç ve irat senetleri. 

• Borsa yatırım fonu katılma belgeleri. 

• �çtüzü�ünde kurucu dı�ındaki aracı kurulu�larca serbestçe alım satımı öngörülen A tipi 
yatırım fonu katılma belgeleri. 

Bu çalı�mada hisse senetlerinin fiyat oynaklı�ı (volatilitesi) ele alındı�ı için bir sonraki alt 

bölümde hisse senetleri hakkında daha detaylı bilgi verilecektir. 

2.1.2 Di�er Sermaye Piyasası Araçları 

Menkul kıymetler dı�ında kalan ve �artları kurulca belirlenen evraktır. Ancak çek, poliçe, 

nakit, bono ile mevduat sertifikaları sermaye piyasası aracı olarak sayılmamaktadır. 

2.2 Hisse Senetlerinin Tanımı, Ekonomik ��levleri ve Nitelikleri 

Hisse senetleri, di�er adlarıyla esham, aksiyon veya pay senedi, anonim ortaklıkların ihraç 

ettikleri, anonim ortaklık sermaye payını temsil eden kıymetli evrak niteli�ine sahip senettir. 

Sermayesi paylara bölünmü� komandit �irketler (limited partnership) de hisse senedi 

çıkarabilmekte ancak halka arz yoluyla satılamamaktadır.* Kooperatifler ise kıymetli evrak 

niteli�ine sahip olmayan ortaklık senedi çıkarabilmektedirler. 

Hisse senetlerinin ekonomik i�levleri a�a�ıdaki gibi özetlenebilir.** 

• Hisse senetleri, geni� halk kitlelerinin küçük tasarruflarını büyük i�letmeler içinde bir 
araya getirerek hızlı bir kalkınma için gerekli sermaye birikimini sa�lar. 

• Hisse senetleri, üretim araçlarının ve iktisadi i�letmelerin mülkiyetini geni� halk 
topluluklarına da�ıtmak suretiyle iktisadi refahı geni� bir tabana yayarlar, daha dengeli bir 
gelir da�ılımı sa�larlar. 

• Hisse senetleri, halkı, ekonomik kararlarda az çok söz sahibi yaparak demokrasinin 
iktisadi yanını tamamlar. 

• Hisse senetleri, halkın tasarruflarına ek gelir sa�larken bunu faiz yoluyla de�il, enflasyona 
kar�ı dayanıklı, enflasyonla birlikte de�erlenen bir yatırım yoluyla sa�lar, hem yatırım 
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hem de gelirinin de�erini enflasyona kar�ı korur. 

• Hisse senedi, aracıyı ortadan kaldıran bir finansman aracıdır. Bir �irket, yatırım veya 
i�letme sermayesi olarak büyük mebla�lı fonlara ihtiyaç duydu�u zaman, bu fonları hisse 
senedi ihracından ba�ka hangi yoldan sa�lasa, bunun bir aracılık maliyeti vardır. 

2.2.1 Pay Kavramı 

Ana sermayenin belirli sayıda, e�it itibari de�erlere bölünmü� parçalarına pay denir ve �irkette 

payı olan kimse, pay sahipli�i sıfatını kazanır. Ancak TTK’ya göre pay, senede ba�lanması 

zorunlu de�ildir. Payın senede ba�lanmasını ifade eden hisse senedi (pay senedi) 

düzenlenmeden önce de pay vardır. Tüm haklar ve borçlar paya ba�lı olup payın senede 

ba�lanması, paya ba�lı hakların ve borçların kullanımında bir de�i�iklik yaratmaz. 

Pay senede ba�lanmadan da kazanılabilir, devredilebilir ve rehnedilebilinir. Payın senede 

ba�lanması, aslında devir kabiliyeti bulunan payın, devir �eklini de�i�tirir ve ba�landı�ı 

senedin çe�idine göre devir hızını artırır. 

Sermaye Piyasası Kanunu’nda, halka açık anonim ortaklıklarda sermaye piyasası araçlarının 

satı� esnasında alıcıya teslimi �artı getirilmi�tir. Buna ba�lı olarak esas sermaye sistemini 

kabul etmi� anonim ortaklıklar, hamiline yazılı hisse senetlerini sermaye artırımının tescilini 

takip eden en geç 30 gün içinde, nama yazılı hisse senetlerini ise 90 gün içinde teslim etmek 

zorundadırlar. 

2.3 Hisse Senedi Sahibinin Hakları ve Yükümlülükleri 

Hisse senedi sahibinin hakları ve yükümlükleri a�a�ıdaki biçimde sıralanabilir.* 

• Kar payı hakkı. 

Pay sahibinin en önemli mali haklarından biridir. Kar payı, pay sahibinin, kazanılmı� 
haklarından olmakla birlikte sınırlandırılabilir. 

• Yeni pay alma hakkı (Rüçhan hakkı). 

Ortaklıkların bedelli sermaye artırımlarına mevcut ortakların öncelikle katılma hakkını 
ifade etmektedir. Söz konusu hak, hisse senedine ba�lı “Yeni Pay Alma Kuponları” 
kar�ılı�ında ve ayrıca hisse senedi ibrazına gerek kalmaksızın kullandırılır. 

• Tasfiye bakiyesine katılma hakkı. 

Bu hak, tasfiye sonucunda bir artı�ın kalması halinde geçerlidir. Her hisse senedi sahibi, 
bu artı�a payı oranında i�tirak eder.** Tasfiye artı�ı olumsuz ise, ödenmeyen pay ile 
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sınırlı bir borç yaratır. Pay bedeli tamamen ödenmi�se, borç söz konusu de�ildir. 
• �irket yönetimine katılma hakkı. 

Pay sahibinin �irket yönetim kurulunu seçme ve hatta bu kurula seçilme hakkı vardır. 
�irket genel kurulu, �irketin ana organı olarak hemen her konuya müdahale edebilir. 

• Oy hakkı. 

Her hisse senedi sahibine en az bir oy hakkı verir. Bu esasa aykırı olmamak �artıyla hisse 
senetlerinin sahiplerine verece�i oy hakkının sayısı esas sözle�me ile tayin olunabilir.* 

• Bilgi alma hakkı. 

Pay sahipleri �üpheli gördükleri konularda müfetti�lerin dikkatini çekmeye ve gerekli 
açıklamaları istemeye yetkili olup genel kurul toplantısından itibaren bir yıl süreyle de kar 
ve zarar hesabı, bilanço ve yıllık raporu inceleyebilirler.** Ayrıca TTK’ya göre bu hak, 
esas mukavele veya �irket organlarından birinin kararı ile engellenemez veya 
sınırlandırılamaz. 

• Sır saklama borcu. 

Her pay sahibi sonradan ortaklıktan ayrılmı� olsa da, �irket sırlarını saklamak zorundadır. 
• Sermaye borcu. 

Hisse senetleri, bir ortaklık senedi olarak sahibine bazı haklar sa�lamakla beraber, bazı 
mali sorumlulukları da beraberinde getirir. Gerek yeni kurulu�ta, gerekse sermaye 
artırımında, i�tirak taahhüdünde bulunan bir ortak taahhüdünü yerine getirmekle 
yükümlüdür. 

2.4 Hisse Senedi Çıkaracak Kurulu�lar 

Hisse senetleri, sadece anonim �irketler, anonim �irket statüsünde kurulan di�er �irketler ve 

özel kanunlarla kurulan bazı kurulu�lar tarafından çıkartılabilir. Hisse senedi ihraç edebilecek 

�irket ve kurulu�lar a�a�ıda sıralanmı�tır. 

• Anonim �irketler. 

Anonim �irketleri, hisse senetlerini hangi yolla çıkardıkları göz önüne alınarak üç ana 
grup halinde tasnif etmek mümkündür. 

• Yalnızca Türk Ticaret Kanunu'nun hükümlerine tabi, halka açık olmayan anonim 
ortaklıklar (Hisse senetleri halka arz edilmemi� anonim ortaklıklar). 

• Ticaret ve Sermaye Piyasası Kanunları hükümlerine tabi, Kayıtlı Sermaye Sistemi 
dı�ındaki halka açık anonim ortaklıklar (Hisse senetlerini halka arz etmi� veya arz 
etmi� sayılan anonim ortaklıklar). 

• Sermaye artırımı yönünden, yalnızca Sermaye Piyasası Kanunu hükümlerine tabi 
anonim ortaklıklar (Kayıtlı Sermaye Sistemindeki Anonim Ortaklıklar). 

• Sermayesi paylara bölünmü� komandit �irketler. 
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“Sermayesi paylara bölünmü� komandit ortaklıkların hisse senetleri halka arz yoluyla 
satılamaz”*. 

• Özel kanunla kurulan kurumlar. 

Bazı bankalar, Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası, sigorta �irketleri, anonim ortaklık 
halinde kurulmu� bulunan iktisadi devlet te�ekkülleri, Kamu �ktisadi Te�ekkülleri (K�T), 
ba�lı ortaklıklar, yatırım ortaklıkları, aracı kurumlar ve özel finans kurulu�ları hisse senedi 
ihraç edebilirler. 

2.5 Hisse Senetlerinin Fiyatı, De�eri ve Türleri 

Hisse senetlerinin verimi ölçülürken hisse senetlerinin fiyat ile de�er tanımlamalarını ayrı ayrı 

ele almak gerekmektedir. 

2.5.1 Hisse Senedi Fiyat Tanımlamaları 

Hisse senedi fiyat kavramındaki ba�lıca tanımlamalar nominal (itibari) fiyat, ihraç (emisyon) 

fiyatı, piyasa fiyatı ve borsa fiyatıdır. 

• Nominal (�tibari) fiyat. 

Pay senedinin üzerinde yazılı olan fiyatıdır. Bu de�er ile hisse senedinin ilk çıkarılı�ı 
esnasında ortaklık yönetimi, toplam sermayenin miktarını belirleyebilir ve bununla ilgili 
muhasebe kayıtlarını yapabilir. TTK'ya göre Türkiye’de pay senedinin nominal fiyatı en 
dü�ük 1 YKr olabilir. 

• �hraç fiyatı. 

Hisse senetlerinin, �irket tarafından çıkarılı�ı a�amasında satı�a sunuldu�u fiyattır. 
• Piyasa fiyatı. 

Bir pay senedinin arz ve talep ko�ullarına göre olu�an ve sermaye piyasasında alınıp 
satıldı�ı fiyattır. 

• Borsa fiyatı. 

Borsadaki arz ve talep ko�ullarına göre olu�an fiyatıdır. Borsanın i�leyi�ine göre fiyatlar 
günlük olarak belirlenir ve açılı�, kapanı�, en dü�ük, en yüksek, ortalama günlük fiyat gibi 
türlere ayrılır. 

Bu çalı�ma, ele alınan hisse senetlerinin borsa fiyatı üzerine yapılmı�tır. 

2.5.2 Hisse Senedinin De�er Tanımlamaları 

Hisse senedi de�er tanımlamaları, hisse senedinin verimlili�inin saptanmasında kullanılan 

ölçümlerde ve analizlerde ele alınan tanımlamalardır. Bu tanımlamalar a�a�ıdaki gibi 

                                                 

* SPK, md. 4 
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sıralanabilir.* 

• Defter de�eri. 

Bir i�letmenin öz sermaye toplamının pay senedi sayısına bölünmesiyle belirlenir. Burada 
öz sermaye ile, ödenmi� sermaye, ihtiyatlar toplamı, da�ıtılmamı� karlar, yeniden 
de�erleme de�er artı� fonları ve bu türdeki di�er fonlarla kar�ılıklar kastedilmektedir. 
��letmenin öz sermayesi ödenmi� sermayesinden yüksekse, defter de�eri nominal 
de�erden yüksek, aksi durumda yani sermayenin eksi�i durumunda ise nominal de�erden 
dü�ük olacaktır. 

• Tasfiye de�eri (Likidasyon de�eri). 

�irket varlı�ının belli bir süre içinde zorunlu satı�ı ile sa�lanabilecek de�erden tüm 
borçlar ödendikten sonra kalan miktarın, hisse senedi sayısına bölünmesi sonucu bulunan 
de�erdir. Tasfiye de�eri piyasa de�erinin ara�tırılmasında önemlidir. Çünkü �irketin hisse 
senetlerinin piyasa de�eri için, tasfiye de�eri alt sınırı olu�turacaktır. Bu durumda hisse 
senetlerinin piyasa de�eri, tasfiye de�erinin altına dü�tü�ünde ise, o i�letmeyi likide etmek 
en akılcı yol olacaktır. 

• ��leyen te�ebbüs de�eri. 

Burada, i�letmenin bir bütün olarak, çalı�ır durumda devredilmesi halinde bulaca�ı de�er 
söz konusudur. Bu de�erin belirlenmesinde i�letmenin kazancı ile söz konusu kazanç için 
gerekli kazanç oranının dikkate alınması gerekir. Tasfiye de�eri, piyasa de�eri için alt 
sınırı olu�tururken, i�leyen te�ebbüs de�eri de üst sınırı olu�turacaktır. 

• Net aktif de�eri. 

Hisse senedinin belirli bir faaliyet dönemi sonunda düzenlenen bilançodaki net aktif tutarı 
ile tanımlanır. 

• Alternatif gelir de�eri. 

Ortaklar tarafından olu�turulan sermayenin, �irket içinde �irket sermayesi �eklinde 
kullanılmayıp, ba�ka bir yatırım alanında de�erlendirilmi� olması halinde, hisse 
senetlerine yatırılan sermaye miktarı ile elde edilebilecek alternatif gelirden bir hisseye 
dü�en gelir tutarını açıklar. Türkiye'de alternatif gelir de�eri belirlemesi, genellikle banka 
faizi, devlet tahvili gelirleri ile kar�ıla�tırılarak yapılmaktadır. Menkul kıymetler 
piyasasındaki araçlar ço�aldıkça alternatif gelir hesaplamaları da çe�itlenmi� olmaktadır. 

• Gerçek de�er. 

Bir pay senedinin gerçek de�eri, o pay senedinin ait oldu�u i�letmenin varlıkları, karlılık 
durumu, da�ıtılan kar payları, sermaye yapısı gibi de�i�kenlerin belirledi�i de�er olarak 
tanımlanır. Gerçek de�er, bir anlamda yatırımcıların, i�letmenin gelecekte gelir yaratma 
potansiyelini ve kendilerinin bu hisse senedinden bekledikleri kazanç oranını göz önüne 
alarak, i�letmenin pay senedine biçtikleri, mevcut ko�ullar altında söz konusu hisse senedi 
için normal buldukları de�erdir. 

Türkiye’deki aracı kurumlar, hisse fiyatlarını incelerken, genellikle yukarıda verilen de�er 

tanımlamalar üzerine teknik analiz çalı�malarını yapmaktadır. 

                                                 

* TSPAKB (2006) 
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2.5.3 Hisse Senedi Türleri 

Hisse senetleri TTK'nun 409’uncu maddesine göre hamiline veya nama yazılı olmak üzere 

ikiye ayrılırlar. Bu ayırımın dı�ında da hisse senetleri çe�itli �ekillerde sınıflandırılabilir. 

• Hamiline ve nama yazılı hisse senetleri. 

Bu ayırımın önemi hisse senetlerinin devir i�lemlerinde ortaya çıkmaktadır. Hamiline 
yazılı hisselerde devir i�lemi teslimle tamamlanır. Nama yazılı hisse senetleri ise, esas 
mukavelede aksine hüküm olmadıkça devir olunabilir. Nama Yazılı hisselerin devri ciro 
edilmi� senedin devir alana teslimi ve �irketin pay defterine kaydedilmesi ile mümkündür. 

• Adi ve imtiyazlı hisse senetleri. 

Hisse senetleri, ana sözle�mede aksine bir hüküm yoksa sahiplerine e�it haklar sa�larlar. 
Bu tip hisse senetlerine adi hisse senetleri denir. Bir kısım hisse senetleri ise adi hisse 
senetlerine nazaran kâra i�tirak ve genel kurulda oy kullanma bakımından TTK'nun 
401’inci maddesine dayanılarak ana sözle�me ile sahiplerine imtiyazlı haklar tanıyabilir. 
Esas sözle�me ile imtiyazlı hisselere kârdan belli oranda özel temettü da�ıtımı 
öngörülebilir, rüçhan hakkı kullanımında, oy hakkında, tasfiye sonucuna katılmada, organ 
üyeliklerine aday göstermede bazı ayrıcalıklar tanınabilir. Ancak Yatırım Ortaklıkları 
kurucu intifa senedi, oydan yoksun hisse senedi, yönetim kurulu üyelerinin seçiminde 
oyda imtiyaz hakkı tanıyan hisse senetleri dı�ında imtiyaz veren hisse senedi ihraç 
edemezler. 

• Bedelli ve bedelsiz hisse senetleri. 

• Yeni taahhüt veya ödeme yolu ile çıkarılan, di�er bir deyi�le bedelli artırıma konu olan 
hisseler ya kurulu� a�amasında çıkarılırlar ya da sermaye artırımlarında, rüçhan hakkı 
kullanımıyla eski ortaklar tarafından veya halka arz yoluyla üçüncü ki�iler tarafından 
satın alınırlar. Bu hisseler kar�ılı�ında ortaklık dı�ı kaynaklardan ortaklı�a ödeme 
yapılmı� olur. 

• Yedek akçe, da�ıtılmamı� kar, yeniden de�erleme de�er artı� fonu, gayrimenkul satı� 
kazançları veya i�tiraklerdeki de�er artı�larının sermayeye eklenmesi nedeniyle 
çıkarılacak hisse senetleri için yeni bir ödeme veya yeni bir taahhüde gerek yoktur. 
Burada aslında mevcut payların de�erleri yükseltilmekte ve gerçekte iç kaynaklardan 
bir ödeme yapılmaktadır. Bu durumda yeni hisse senetleri eskisinin uzantısı 
oldu�undan, bedelsiz hisse senetlerini edinme hakkı eski pay sahiplerine aittir. 

• Primli ve primsiz hisse senetleri. 

Türk hukuk sisteminde nominal de�eri bulunmayan hisse senedi ihracı söz konusu 
de�ildir. Öte yandan TTK’nun 286’ncı maddesine göre de itibari (nominal) de�erinden 
a�a�ı bir bedelle hisse senedi ihraç edilememektedir. Üzerinde yazılı de�er ile ihraç edilen 
hisse senetlerine primsiz, nominal de�erlerinden yüksek bir bedelle ihraç edilen hisse 
senetlerine primli hisse senedi denir. Primli hisse senedi ihracı için ya esas sözle�mede 
hüküm bulunmalı ya da genel kurul tarafından karar alınmalıdır. Kayıtlı Sermaye 
Sisteminde ise, esas sözle�me ile yetki verilmi� olmak üzere, yönetim kurulu kararı ile 
primli hisse ihraç edilebilir. Primli hisse senedi ihraç edilmesi halinde olu�acak emisyon 
primleri vergiye tabi olmaktadır. 

• Kurucu ve intifa hisse senetleri. 

• Kurucu hisse senetleri, belli bir sermaye payını temsil etmedi�i gibi, �irketin 
yönetimine katılma hakkını da vermez. Bu durumda, kurulu� hizmeti kar�ılı�ı olmak 
üzere, ana sözle�me hükümleri gere�ince, �irket kârının bir kısmını i�tirak hakkı temin 
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etmek üzere ve daima kurucuların adlarına yazılı olmak �artıyla ihraç edilir.* 
• �ntifa hisse senetleri, �irket genel kurulunun alaca�ı kararla bazı kimselere çe�itli 

hizmetler ve alacak kar�ılı�ı olarak kurulu�tan sonra verilen ve sermaye payını temsil 
etmeyen hisse senetleridir. �irket kârından kanuni yedek akçe ayrıldıktan sonra bütün 
hisselere ödenmi� sermayenin %5'i oranında kanuni birinci temettü ödenmeden, gerek 
imtiyazlı hisselere, gerekse sermaye payını temsil etmeyen kurucu ve intifa hisse 
senetlerine özel temettü ödenmez, ödenebilecek miktar da kalan kârın %10'unu 
geçemez.** 

                                                 

* TTK md. 402 

** TTK md. 298 
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3. P�YASA VOLAT�L�TES� 

3.1 Giri� 

Finansal piyasa de�i�kenli�i zamanla de�i�mekte oldu�u bilinmesi ile beraber, bu konu, uzun 

zamandır finansal literatürün ilgi oda�ı olarak devam etmektedir. �lk çalı�malar Fama 

tarafından yapılmı�tır. Fama’nın çalı�maları, etkin piyasa hipotezi (Efficient Market 

Hypothesis) ve rasgele yürüyü� (random walk) modelleri üzerindedir. 

Ayrıca menkul kıymetlerin getiri verilerinin ince-basık (leptokurtic) oldu�u bilinmektedir. Bu 

özellik Fama ve Mandelbrot tarafından belgelenmesi, finansal getiri verilerinin modellenmesi 

üzerine yapılan çalı�malara kaynak etmi�tir.* 

Bunun yanı sıra Mandelbrot, zaman serilerindeki büyük de�i�imleri büyük de�i�imler 

izlemekte, ve küçük de�i�imleri küçük de�i�imler izlemekte oldu�unu göstermi�tir. 

Ama oynaklık olayını göstermek için en çok kullanılan yol, Engle (1982) tarafından 

önerilmi�tir. Engle finansal verilerin zamanla de�i�en ko�ullu de�i�en varyansı modelleyerek 

ARCH modelini sunmu�tur. Bollerslev (1986) ise bunu GARCH modeline geni�letmi� ve 

GARCH modeli, finansal verilerin zaman serileri özellikleri anlatan model olarak kabul 

edilmi�tir. 

GARCH modellemesi, son 15 yılda zaman serileri analizinin en popüler araçlardan biridir. 

ARMA metotlarının bir stokastik sürecin ko�ullu de�i�en varyansını modelleyebilmesi, risk 

veya oynaklı�ın gerçek etkileri hakkında hipotez testlerin ilerlemesine olanak sa�lamı�tır. 

Bu bölümde ilk önce zaman serileri analizinin temel kavramları ve ARMA modelleri ele 

alındıktan sonra GARCH modelleri anlatılacaktır. 

3.1.1 Dura�anlık 

Tanım 3.1: TYYY ,...,, 21  bir zaman serilerinin gözlem de�i�kenleri olmak üzere TYYY ,...,, 21 ’nin 
( ) ( ) ( ) ( ){ }TTTYYY yYyYyYPyyyF

T
≤≤≤= ωωωω ,...,,:,...,, 221121,...,, 21

 birle�ik da�ılım 

fonksiyonu her T ve h için ( ) ( )ThYhYhYTYYY yyyFyyyF
TT

,...,,,...,, 21,...,,21,...,, 2121 +++=  ise { }tY  zaman 
serilerine güçlü dura�an denir. Yani birle�ik da�ılım fonksiyonu zaman de�i�kenine göre 
de�i�miyor ise { }tY  zaman serilerine güçlü dura�an denir. 

                                                 

* Bollerslev, T., Engle, R. F. ve Nelson, D. B., (1994), Handbook of Econometrics Volume 4. 
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Uygulamada güçlü dura�anlık ko�ulu ampirik olarak kontrol edilmesi zordur. O yüzden daha 

zayıf tanımlaması olan zayıf dura�anlık kavramı ele alınmaktadır. 

Tanım 3.2: { }tY  zaman serileri her t için ( ) µ=tYE  ve ( )htt YYCov −,  kovaryans fonksiyonu 
sadece h’nin bir fonksiyonu ise { }tY  zaman serilerine zayıf dura�an, veya dura�an denir. 

Zaman serileri analizinde dura�anlık, birim kök testiyle sınanmaktadır. Bu test hakkında daha 

sonra bilgi verilecektir. Zaman serileri analizinin yapılması için zaman serilerinin dura�an 

olması gerekir. E�er ele alınan zaman serileri dura�an de�ilse çe�itli dönü�ümler yapılarak 

seri dura�anla�tırılabilir. 

3.1.2 Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonları 

{ }tY  zaman serilerinin otokovaryans fonksiyonu (3.1) �eklinde tanımlanır. 

( ) ( )( ) ( )( )[ ]
( ) ( ) ( )htthtt

hthttthtth

YEYEYYE

YEYYEYEYYCov

−−

−−−

−=
−−== ,γ

 (3.1) 

(3.1)’den anla�ılaca�ı gibi { }tY  zaman serilerinin varyansı (3.2) biçiminde tanımlanır. 

( ) ( ) ( )[ ]22
0 ttt YEYEYVar −== γ  (3.2) 

{ }tY  zaman serilerinin otokorelasyon fonksiyonu ise (3.3) �eklindedir. �ngilizce kaynaklarda 

ve yazılım paketlerinde bu fonksiyonu için ACF �ngilizce kısaltması kullanılır. 

( ) ( ) ( )
( ) ( )[ ]22

0 tt

htthtth
h

YEYE

YEYEYYE

−
−

== −−

γ
γρ  (3.3) 

Pratikte otokorelasyon fonksiyon de�erleri yerine genellikle örneklem otokorelasyonları 

hesaplanmaktadır. Örneklem otokorelasyon fonksiyonu (3.4)’teki gibi hesaplanır. 

( )( )

( )
10,ˆ

1

2

1 −<≤
−

−−
=

�

�

=

+=
−

Th
yy

yyyy

T

t
t

T

ht
htt

hρ  (3.4) 

Burada y  örneklem ortalamasıdır. 

3.1.3 Kısmi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF) 

tY ’nin httt YYY −−− ,...,, 21  üzerine regresyonu yapıldı�ında htY − ’nin katsayısı, h-inci kısmi 
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otokorelasyonu olan hΦ ’nin de�erini vermektedir. Di�er deyi�le (3.5)’teki regresyon 

hesaplandı�ında hΦ  katsayısı h-inci kısmi otokorelasyon de�eridir. 

hthhthhthht YYYY −+−−− Φ++++= 1,11,1,0 ... φφφ  (3.5) 

Aynı �ekilde �ngilizce kaynaklarda ve yazılım paketlerinde bu fonksiyonu için PACF 

�ngilizce kısaltması kullanılır. 

3.1.4 White Noise Serisi 

Tanım 3.3: { }tε  zaman serileri, ba�ımsız ve aynı da�ılımdan alınan sonlu beklenen de�erli ve 
sonlu varyanslı rasgele de�i�kenlerin serisi ise { }tε  zaman serilerine white noise serisidir 

denir ve ( )2,0~ σε WNt  ile gösterilir. 

White noise serisinin otokorelasyon ve kısmi otokorelasyon fonksiyonu yukarıdaki tanıma 

göre her 0>h  için 0 de�erini almaktadır. 

3.2 ARMA Modeli 

3.2.1 AR Modeli 

Otoregresif veya AR(m) modeli (3.6)’daki gibi tanımlanır. 

tmtmttt uYaYaYaaY +++++= −−− ...22110  (3.6) 

Burada ( )2,0~ σWNut  white noise serisidir. 

Dura�anlık ko�ulunun sa�lanmasında a�a�ıda yazılan iki durum söz konusudur. 

• 1=m  halinde (3.6) modeli ttt uYaaY ++= −110  �eklini alacaktır. Bu durumda 10 1 << a  
�artı sa�lanıyor ise seri dura�andır. 

• 1>m  halinde m dereceden ( ) 0...1 2
21 =−−−− h

m
m BaBaBa ρ  fark denkleminin kökleri 

mutlak de�erce 1’den küçük ise seri dura�andır. Burada B, backshift i�lemcisidir ve 

1−= tt YBY  �eklinde tanımlanır. Di�er bir deyi�le (3.7) polinom denkleminin kökleri mutlak 
de�erce 1’den küçük ise seri dura�andır. 

0...2
2

1
1 =−−−− −−

m
mmm awawaw  (3.7) 

Bu polinom denklemin köklerine ters AR kökleri denir. 
AR(m) modelinin beklenen de�eri (3.8)’deki ve otokovaryansı (3.9)’daki gibi hesaplanır. 
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( )
m

t aaa
a

YE
−−−−

=
...1 21

0  (3.8) 

�
�
�

+++=
++++=

−−− mhmhhh

mm

aaa

aaa

γγγγ
σγγγγ

...
...

2211

2
22110  (3.9) 

(3.9) otokovaryans denklem sistemine Yule-Walker denklemleri denir. 

AR(m) modelinin ko�ullu beklenen de�eri (3.10) ve varyansı (3.11) �eklinde hesaplanır. 

( ) mtmttmttt YaYaYaaYYYE −−−−− ++++= ...,...,| 221101  (3.10) 

( ) ( ) 2
1,...,| σ==−− tmttt uVarYYYVar  (3.11) 

�ekil 3.1’de AR(1) modelinin otokorelasyon ve kısmi otokorelasyon grafikleri yer almaktadır. 

 

�ekil 3.1 AR(1) modelinin ACF ve PACF grafi�i 

�ekil 3.1’ten görüldü�ü gibi AR(1) modelinin ACF de�erleri azalmakta, yalnız e�er 

01 1 <<− a  ise ACF de�erleri mutlak de�erce azalmakta, otokorelasyon fonksiyonu sırası ile 

pozitif ve negatif de�erler almaktadır. PACF de�erleri ise 1-inci gecikmeden sonra 0 de�erini 

almaktadır. Tanım gere�i AR(1) modelinin 1 gecikmeli PACF de�eri 11 a=Φ ’dir. Genel 

olarak AR(m) modelinin ACF ve PACF özellikleri a�a�ıda listelenmi�tir. 

• ACF de�erleri mutlak de�erce azalmaktadır. 

• PACF de�erleri mh >  için 0’dır. 

AR(m) modelinin m derecesinin belirlenmesinde bu özellikleri kullanılmaktadır. 
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3.2.2 MA Modeli 

Hareketli ortalama veya MA(n) modeli (3.12) biçimindeki gibi tanımlanır. 

ntntttt ubububuY −−− +++++= ...2211µ  (3.12) 

Burada tu  white noise serisidir. MA serilerin dura�an olması için n’nin sonlu olması 

yeterlidir. 

MA(n) modeli için ko�ulsuz beklenen de�er (3.13)’te, varyans (3.14)’te ve otokovaryans 

fonksiyonu (3.15)’te yer almaktadır. 

( ) µ=tYE  (3.13) 

( ) 1, 0
0

22 == �
=

bbYVar
n

j
jt σ  (3.14) 

nhbb
n

hj
hjjh ≤= �

=
− ,2σγ  (3.15) 

�ekil 3.2’de MA(1) modeli için ACF ve PACF grafikleri verilmi�tir. 

 

�ekil 3.2 MA(1) modelinin ACF ve PACF grafi�i 

Bu grafiklerden ACF ve PACF özellikleri daha iyi anla�ılmaktadır (�ekil 3.2). MA(1) modeli 

için ACF de�erleri 1-inci gecikmeden sonra 0 de�erini almakta ve PACF de�erleri mutlak 

de�erce azalmaktadır. MA(1) modeli için 1 gecikmeli ACF ( )2
111 1 bb +=ρ  de�erini 

almaktadır. Genel olarak MA(n) modelinin ACF ve PACF özellikleri a�a�ıda yazılmı�tır. 
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• ACF de�erleri nh >  için 0’dır. 

• PACF de�erleri mutlak de�erce azalmaktadır. 

Bu özelikler MA modelinin derecesini belirlemesinde kullanılmaktadır. Ayrıca MA modelinin 

derecesini belirlemesi için ACF de�erleri çok yardımcı olabilir. Buna ters olarak AR 

modelinin derecesi hakkında PACF de�erleri daha çok bilgi verebilir. 

3.2.3 ARMA Modeli 

ARMA(m, n) modeli AR ile MA modellerinin kombinasyonudur. 

ntntttmtmttt ubububuYaYaYaaY −−−−−− +++++++++= ...... 221122110  (3.16) 

Burada tu  white noise serisidir. 

ARMA(m, n) modelinin ko�ullu beklenen de�eri AR(m) modelindeki gibi (3.10) �eklinde ve 

ko�ullu varyansı MA(n) modelindeki gibi (3.14) �eklinde hesaplanır. 

Bu modelin AR ters kökleri (3.7)’de verilmi�tir. MA ters kökleri ise (3.17) �eklindeki 

polinom denkleminden hesaplanır. 

0...2
2

1
1 =−−−− −−

n
nnn bwbwbw  (3.17) 

ARMA modelinin dura�an olması için bu köklerin mutlak de�erce birden küçük olması 

gerekir. 

Son olarak ARMA modeli AR ve MA modellerin birle�imi oldu�undan ACF ve PACF 

grafikleri mutlak de�erce azalmaktadır. 

3.2.4 Rasgele Yürüyü� Modeli 

{ }tY  zaman serilerine, (3.18)’deki gibi tanımlanıyorsa rasgele yürüyü� (random walk) modeli 

denir. 

ttt uYY ++= −1µ  (3.18) 

Rasgele yürüyü� modeli AR(1) modeli olarak ele alınırsa bu durumda 11 =a  oldu�u için 

dura�anlık ko�ulu sa�lanmamaktadır. Bu yüzden rasgele yürüyü� modelleri dura�an de�iller 

ve birim köklü dura�an olmayan zaman serileri olarak tanımlanmaktadır. 

Rasgele yürüyü� modeli ayrıca MA �eklinde yazılabilir ve bu modelin MA gösterimi (3.19) 
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�eklindedir. 

...21 ++++= −− tttt uuuY µ  (3.19) 

3.2.5 Birim Kök Testi 

{ }tY  zaman serilerinin dura�an olup olmadı�ı, birim kök testi ile sınanır. Kolaylık sa�lamak 

için AR(1) modelini ele alalım. ttt uYaY += −11  olsun. O zaman “H0: 11 =a ” yokluk hipotezine 

kar�ı “H1: 11 <a ” alternatif hipotezinin test edilmesinde (3.20) e�itli�i ile verilen Dickey-

Fuller t istatisti�i kullanılır. 

1

1ˆ1

aS
a

DF
−=  (3.20) 

H0 yokluk hipotezi red edilmesi için, yani 11 <a  olması için DF test istatisti�i negatif de�er 

alıp kritik de�erlerden küçük olması gerekir. 

E�er DF test istatisti�i de�eri pozitif veya negatif olup kritik de�erden büyük ise H0 hipotezi 

red edilememektedir, yani { }tY  zaman serileri dura�an de�ildir. Bu durumda { }tY  zaman 

serilerinin birinci farkı ele alınıp tekrar birim kök testi uygulanabilir. 

E�er { }tY  zaman serilerinin birinci farkı dura�an ve ARMA(m, n) modeline uygun ise, { }tY  

zaman serileri ARIMA(m, 1, n) modeli olarak tanımlanır. Aynı �ekilde e�er { }tY  zaman 

serilerinin ikinci farkı dura�an ve ARMA(m, n) modeline uygun ise, { }tY  zaman serileri 

ARIMA(m, 2, n) ile modellenir. 

3.3 Oynaklık Kavramı 

Oynaklık kavramı, finansal analizinde önemli bir yer edinmektedir. Oynaklık kavramı altında, 

bir zaman serilerinin geçmi� faktörlere göre ko�ullu de�i�en varyansı oldu�u kabul 

edilmektedir. Yalnız verinin oynaklı�ı zaman serilerinden direkt olarak hesaplanamayabilir. 

Ancak oynaklık bir takım özelliklere sahiptir. 

• Oynaklık belli bir zaman yüksek, belli bir zaman dü�ük olabilir. 

• Oynaklık zaman içinde sürekli olarak de�i�mektedir. Oynaklık sıçraması nadirdir. 

• Oynaklık sonsuz de�ere gitmemektedir, yani oynaklık belirli bir aralık içinde de�er 
almaktadır. 
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• Oynaklık büyük fiyat sıçramalarına farklı �ekilde tepki göstermektedir. 

Bu özellikler oynaklık modellenmesinde büyük rol oynamaktadır. 

Ba�langıç için { }tY  zaman serileri için bir ARMA(m, n) modeli kurulsun (ortalama denklemi). 

Bu durumda (3.16) e�itli�i (3.21) gibi de yazılabilir. 

��
=

−
=

− +++=
n

j
jtjt

m

i
itit ubuYaaY

11
0  (3.21) 

1−Θ t , 1−t  zamanında mevcut olan tüm bilgilerin kümesi olmak üzere oynaklık (3.22) 

�eklinde tanımlanır. 

( ) ( )11 || −− Θ=Θ= ttttt uVarYVarh  (3.22) 

E�er bu ko�ullu de�i�en varyans sabit bir sayı ise, bu durumda oynaklık söz konusu de�ildir, 

ve kurulan model sabit varyanslıdır. 

Oynaklık regresyon modellerinin tahmin edicilerinin tutarlılı�ını etkilemez yalnız sonuç 

çıkarma için sıkıntı olabilir. 

3.4 ARCH Modeli 

(3.21)’de tanımlanan ARMA modeli kurulmu� olsun. Ayrıca ( )1,0~ iidtε , yani tε  birbirinden 

ba�ımsız beklenen de�eri 0, varyansı 1 olan aynı da�ılıma sahip olsun. O zaman ARMA 

modelinin artıkları (3.23) �eklinde olmak üzere, ARCH(q) modelinin ko�ullu de�i�en varyans 

denklemi (3.24)’teki gibi tanımlanır. �ngilizce literatürde (3.24)’te verilen denklem için 

“variance equation” adı kullanılır. 

ttt hu ε=  (3.23) 

�
=

−+=
q

i
itit uh

1

2
0 αα  (3.24) 

Burada varyans negatif de�er alamayaca�ı için 00 >α  ve 0≥iα , qi ,...,1=  �artları 

aranmaktadır. Ayrıca tu ’nin ko�ulsuz varyansı (3.25) �eklinde tanımlandı�ından katsayılar 

için 1...21 <+++ qααα  �artı eklenmektedir. Aynı zamanda bu �art, ARCH modelinin 

dura�an olma �artıdır. 
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( )
q

tuVar
αα

α
−−−

=
...1 1

0  (3.25) 

Yukarıda belirtildi�i gibi ( )1,0~ iidtε  olarak tanımlandı�ından (3.23) �eklinden hata 

terimlerinin ko�ullu da�ılımı ( )ttt hu ,0~1−Θ  biçiminde yazılabilir. Genel olarak (3.23) 

modelindeki tε  hata terimleri, ya standart normal da�ılıma ya da standartla�tırılmı� Student-t 

da�ılımına sahip oldu�u varsayılmaktadır. Bazı çalı�malarda ise genelle�tirilmi� hata 

da�ılımına sahip oldu�u varsayılmaktadır. Örne�in; Nelson (1994) EGARCH modelini ilk 

önerirken hata terimlerinin genelle�tirilmi� hata da�ılımına sahip oldu�unu varsaymı�tır. 

Ayrıca (3.24) modelden anla�ıldı�ı gibi itu −  geçmi� �okların büyük olması ko�ullu de�i�en 

varyansın büyük olmasına neden olmaktadır. 

Di�er taraftan ko�ullu de�i�en varyans, 1−Θ t  geçmi� bilgiler kümesi olarak belirlenirken, 

genel olarak bu küme itu −  geçmi� �oklardan olu�maktadır. Bundan dolayı, ARCH veya 

GARCH hesaplanmasında ko�ullu de�i�en varyans, geçmi� �okların karelerinin a�ırlıklı 

toplamı olarak alınmaktadır. 

3.5 GARCH Modeli 

Bollerslev’in (1986), Engle’in önerdi�i ARCH modelini geni�leterek önerdi�i GARCH(p, q) 

modeli a�a�ıdaki gibi tanımlanır. 

�lk önce ortalama denklemi (mean equation) kurulsun. Ortalama denklemi için (3.21)’de 

tanımlanan ARMA modeli ele alınabilir. O zaman (3.23) biçimi için ( )1,0~ iidtε  olmak üzere 

GARCH(p, q) modelinin ko�ullu de�i�en varyansı (3.26) biçimindedir.* ARCH(q) modeli ile 

aynı olarak, (3.26) denklemine �ngilizce kaynaklarda “variance equation” terimi kullanılır. 
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− ++=
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j
jtj

q

i
itit huh

11

2
0 βαα  (3.26) 

Burada qi ,...,1=  ve pj ,...,1=  olmak üzere 00 >α , 0≥iα  ve 0≥jβ  �artı, ayrıca ko�ulsuz 

varyans tanımından 1...... 2121 <+++++++ pq βββααα  �artı aranmaktadır. Bu �art 

GARCH modeli için dura�anlık �artıdır. 

                                                 

* Bollerslev, T., (1986), “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity” 
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3.6 Di�er GARCH Modelleri 

Engle’in (1982) ARCH ve Bollerslev’in (1986) GARCH modelleri GARCH ailesinin 

temelinin olu�turmaktadır. Bu iki modelde ko�ullu de�i�en varyans, piyasanın olumlu ve 

olumsuz etkilerinden aynı derecede etkilenmektedir. Di�er sözlerle bu iki model simetrik 

modellerdir. ARCH(q) ve GARCH(p, q) modellerin belgelenmesinden sonra çe�itli modeller 

önerilmi�tir. 

Ayrıca 1986 yılında Engle ve Bollerslev tarafından önerilen, IGARCH modelinde ko�ullu 

de�i�en varyans, varyans denklemindeki e�im katsayıların toplamı 1 olarak alınmaktadır.* 

Integrated GARCH(1, 1) veya kısacası IGARCH(1, 1) ko�ullu de�i�en varyans (3.27) 

�eklinde tanımlanır. 

( ) 11
2

110 1 −− +−+= ttt huh ββα  (3.27) 

1987 yılında Engle tarafından önerilen GARCH-M modelinde ko�ullu de�i�en varyansın 

zaman serilerini etkiledi�i varsayımı temel alınmaktadır. O halde GARCH-M model 

varsayımı altında, ko�ullu ortalama oynaklı�ın bir fonksiyonu olarak yazılır.** Bu durumda 

GARCH-In-Mean veya kısacası GARCH-M(p, q) modelinin ortalama denklemi, (3.28)’deki 

gibi tanımlanabilir. 

ttt uhY ++= −1λµ  (3.28) 

Menkul kıymetlerin beklenen getirisi, kıymetin beklenen riski ile ba�lantılı olan finansal 

uygulamalarda GARCH-M modeli sık kullanılmaktadır (Tsay, 2002). 

Bunun yanı sıra bazı uygulamalarda, ortalama denklemindeki oynaklı�ın bir gecikmeli de�eri 

yerine aynı zaman aralı�ındaki oynaklık de�eri ele alınmakta ve bu durumda ortalama 

denklemi ttt uhY ++= λµ  �eklini alır (Brooks, 2005). 

GARCH modeli, oynaklık kümelemesini ba�arı ile yakalamaktadır. Yalnız GARCH 

modelinde ko�ullu varyans, hata karelerinin gecikmeli de�erlerinin büyüklü�ünün bir 

fonksiyonu oldu�undan; hata terimlerinin i�aretine önem verilmemektedir. Bu durumda 

GARCH modeli kaldıraç etkisini (leverage effect) yansıtamamaktadır. 

                                                 

* Bollerslev, T., Engle, R. F. ve Nelson, D. B., (1994), Handbook of Econometrics Volume 4. 

** Bollerslev, T., Engle, R. F. ve Nelson, D. B., (1994), Handbook of Econometrics Volume 4. 



 

 

23 

Nelson (1991), GARCH modellerinin bazı zayıf taraflarının üstesinden gelmek için önerdi�i 

EGARCH modelinde, pozitif ve negatif getirileri arasındaki asimetrik etkilerini (3.29)’da 

belirtilen fonksiyon ile açıklamı�tır. 

( ) ( )tttt Eg εελθεε −+=  (3.29) 

Burada θ  ve λ  sabittir ve ( )1,0~ iidtε ’dir. E�er tε  standart normal rasgele de�i�keni ise 

πε 2=tE ’dir. EGARCH(p, q) modelinin ko�ullu de�i�en varyans regresyonu (3.30) 

�eklinde yazılır. Burada B backshift i�lemcisi, 0α  bir sabittir. 
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Böylece  

Asimetrik GARCH modelleri olarak bu bölümde EGARCH modeli ele alınmı�tır. Ancak 

bunların dı�ında birçok asimetrik GARCH tanımlaması mevcuttur. Bunlardan bazıları a�a�ıda 

listelenmi�tir. 

• TGARCH – Zakoian, 1994 

• GJR – Glosten, Jagannathan ve Runkle, 1993 

• QGARCH – Sentana, 1995 

• LSTGARCH – Gonzalez ve Rivera, 1998 

Ayrıca asimetrik GARCH modellerinin belirlenmesi için çe�itli testler geli�tirilmi�tir, ancak 

panel GARCH modeli ele alınaca�ı için bu konuya girilmemi�tir. Ayrıca panel veri seti için, 

asimetrik GARCH modellerinin tanımlanması ile ilgili çalı�maya henüz rastlanmamı�tır. 

3.7 GARCH Modelinin Kurulması 

Uygulamada GARCH modelinin kurulması için a�a�ıdaki adımlar izlenir*. 

1) Veriden ARMA gibi lineer bir model kurulup artıklarının ARCH etkisi test edilir. Burada 
Ljung-Box Q istatisti�i veya Lagrange Multiplier veya kısaca LM testi kullanılır. 

2) GARCH dereceleri belirlenir. Burada GARCH dereceleri, 2
tu ’nin ACF ve PACF 

de�erlerinden belirlenebilir. Katsayıların bulunmasında ise en çok olabilirlik tahmin 

                                                 

* Tsay, R. S., (2002), Analysis of Financial Time Series. 
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yöntemi kullanılır. GARCH hesaplanmasında ko�ullu de�i�en varyans, genellikle geçmi� 
�okların karelerinin a�ırlıklı toplamı olarak alınmaktadır. 

3) Kurulan GARCH modelinin sınanması ve iyile�tirilmesi yapılır. Bunun için ttt huu =~  

standartla�tırılmı� �okların iid olma özelli�inden yola çıkarak { }tu~  serisinin Ljung-Box 

istatisti�i ile ekonometrik modelin tutarlılı�ı, veya 2~
tu  ile oynaklık denkleminin 

do�rulu�u sınanabilir. Ayrıca { }tu~  serisinin çarpıklık, basıklık özellikleri de ele alınabilir. 

GARCH modelinin tahmini için sıradan EKK yöntemi tutarlı tahminler vermez. EKK 

yöntemi, artık karelerinin toplamını minimize ederek tahmin de�erlerini bulmaktadır. Ancak 

bu durumda varyans denklemindeki katsayılar de�i�se bile hata terimlerinde de�i�iklik olmaz, 

çünkü artık kareleri ortalama denklemindeki katsayılarına ba�lıdır. Bu yüzden GARCH 

modelinin tahmini için EÇO yöntemi kullanılmaktadır (Brooks, 2005). Bölüm 5’te panel 

GARCH modeli için EÇO yöntemi derlenecektir. 

3.8 Yardımcı Test �statistikleri 

Kurulan modelin sınanması veya iyile�tirilmesi, veya birkaç modellerin kar�ıla�tırılması için 

çe�itli testler kullanılmaktadır. Bu bölümde bu testler ele alınacaktır. 

3.8.1 Portmanteau Testi 

Finansal uygulamalarda otokorelasyon de�erlerinin sıfır olup olmadı�ı sıkça test edilmektedir. 

Bu durumda “H0: 0...21 ==== mρρρ ” yokluk hipotezine kar�ı “H1: mii ,...,2,1;0 =≠ρ ” 

alternatif hipotezi test edilmektedir. Yokluk hipotezi altında otokorelasyon de�erleri 

anlamsızdır. 

Box ve Pierce bu test için önerdi�i Portmanteau istatisti�i (3.31)’de verilmi�tir. 

( ) �
=

=
m

j
jTmQ

1

2* ρ̂  (3.31) 

Bu test istatisti�i asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare da�ılımına sahiptir. 

Ljung ve Box yukarıdaki test istatisti�ini (3.32)’deki gibi de�i�tirmi�tir. 

( ) ( )�
= −

+=
m

j

j

jT
TTmQ

1

2ˆ
2

ρ
 (3.32) 

Finans literatüründe bu test genellikle Ljung-Box testi olarak geçmektedir. Test istatisti�i 

birkaç m de�er için hesaplanmakta, ve ( )Tm ln≈  olarak seçmesi daha iyi performans verdi�i 
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simülasyon çalı�malarda gösterilmi�tir (Tsay, 2002). 

3.8.2 Bilgi Kriterleri 

Birkaç model kar�ıla�tırılmasında Akaike bilgi kriteri (AIC) veya Schwartz kriteri (SC) 

kullanılmaktadır. Genellikle bu iki kriterin en küçük de�er aldı�ı model daha uygun 

sayılmaktadır. Bu kriterler sırasıyla (3.33) ve (3.34)’teki gibi hesaplanır. 

K
T

l
T

AIC
22 +−=  (3.33) 

T
T
K

l
T

SC ln
2 +−=  (3.34) 

Burada K, toplam parametre sayısıdır ve olabilirlik fonksiyonu (3.35) biçiminde hesaplanır. 
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3.8.3 Durbin-Watson �statisti�i 

Durbin-Watson testi regresyon modelinin hata terimlerde ardı�ık ba�ımlılı�ın olup olmadı�ını 

ara�tırmaktadır. Test istatisti�i (3.36)’da verilen �ekilde hesaplanmaktadır. 
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 (3.36) 

Test istatisti�i 0 ile 4 arasında de�er almaktadır. E�er DW, 2’den küçük ise hata terimleri 

arasında pozitif seri korelasyon vardır ve e�er DW, 2’den büyük ise negatif seri korelasyon 

mevcuttur. E�er DW 2’ye yakın bir de�er alıyorsa o zaman seri korelasyon yoktur. Bu 

aralıklar Durbin-Watson tablo de�erlerine bakılarak belirlenir. 

3.8.4 LM Testi 

Durbin-Watson testi, hata terimlerinin sadece birinci dereceden seri korelasyonunun olup 

olmadı�ını belirlemekte, ancak daha yüksek derecedeki seri korelasyonunun var olup 

olmadı�ı LM testi ile belirlenir. Bu test için yokluk hipotezi a�a�ıda verilmi�tir. 

“H0: m’den daha yüksek dereceden seri korelasyonu yoktur.” 
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Teorik olarak LM test istatisti�i hata terimlerin olasılık yo�unluk fonksiyonun olabilirlik 

fonksiyonundan hesaplanmaktadır. Ama uygulamada ise test istatisti�i hesaplanırken; ilk önce 

regresyon modelinin hata terimleri hesaplanır ve t-inci hata terimi tu ’nin, regresyon 

modelinin ba�ımsız de�i�kenleri ve mi ,...,1=  olmak üzere itu −  gecikmeli hata terimleri 

üzerine yan regresyonu yapılır ve F ve R2 de�erleri ele alınır. 

Örne�in, tu , (3.37) �eklinde tanımlanan bir regresyon modelinin hata terimleri ise, yardımcı 

regresyon (3.38) �eklinde kurulur. Daha sonra yan regresyonun R2 de�eri hesaplanır. 

tKtKttt uxxxcY +++++= βββ ...2211  (3.37) 

mtmtKtKtt uuxxcu −− ++++++= ˆ...ˆ...ˆ 11
*

1
*
1

* γγββ  (3.38) 

H0 yokluk hipotezi altında TR2 de�eri asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare 

da�ılımına sahiptir. 

3.8.5 White De�i�en Varyans Testi 

Hata terimlerindeki de�i�en varyansın sınanması için 1980 yılında White tarafından önerilen 

bu testin yokluk hipotezi a�a�ıda verilmi�tir. 

“H0: De�i�en varyans yoktur.” 

Hipotezin sınanması için ilk önce yan regresyon modelinde açıklayıcı de�i�ken olarak, ana 

regresyonun ba�ımsız de�i�kenleri, onların kareleri ve onların ikili çarpımları alınmakta, ve 

ba�ımlı de�i�ken olarak ilk regresyonun hata terimlerin kareleri alınmaktadır. 

Örne�in, regresyon modeli (3.39) �eklinde kurulsun. O zaman yan regresyon (3.40) �eklinde 

kurulur. 

tttt uxxcY +++= 2211 ββ  (3.39) 

ttttttt xxxxxxcu 21
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1

*2ˆ βββββ +++++=  (3.40) 

Yan regresyon modelinin R2 de�eri hesaplanır. TR2 de�eri asimptotik olarak ki-kare 

da�ılımına sahiptir. Serbestlik derecesi ise yan regresyondaki açıklayıcı de�i�kenlerin sayısına 

e�ittir ki, ele alınan örnekte yokluk hipotezi altında TR2 de�eri 5 serbestlik dereceli ki-kare 

da�ılımına sahiptir. 
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3.8.6 ARCH LM Testi 

ARCH modeli için Engle (1982) tarafından önerilen ARCH LM testinde, 2
tu  artık karelerinin, 

mi ,...,1=  olmak üzere 2
itu −  üzerine yan regresyonu (3.41) yapılır, ve aynı �ekilde F ve R2 

de�erleri ele alınır.* Bu durumda “Hata terimlerinde ARCH etkisi yoktur” yokluk hipotezi 

altında, TR2 test istatisti�i, asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare da�ılımına sahiptir. 

22
22

2
110

2 ˆ...ˆˆˆ mtmttt uuuu −−− ++++= γγγγ  (3.41) 

                                                 

* Engle, R. F., (1984), Handbook of Econometrics Volume 2 
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4. PANEL VER� 

4.1 Giri� 

Son zamanda panel veri üzerine yapılan ara�tırmaların sayısı hızla artmaktadır. Panel veri 

analizine girmeden önce veri türlerini göz önüne aldı�ımızda, ampirik analizinde üç çe�it veri 

türü kullanılmaktadır.* 

• Zaman serileri (Time series), bir de�i�kenin zamanla de�i�en de�erlerinin kümesidir. Bu 
tür veri e�it aralıklı zaman aralıklarında düzenli olarak toplanabilir. Örne�in; günlük hisse 
verileri, aylık faiz verileri, üç aylık Gayri Safi Milli Hasıla verileri zaman serileri 
verileridir. Buradan anla�ıldı�ı gibi bu tür veriler ekonometrik analizinde sıkça 
kullanılmaktadır. 

• Kesit veriler (Cross-sectional data), zaman içinde belli bir noktada derlenen verilerdir. 
Örne�in; belli bir zaman noktasında ölçülen hane gelir düzeyi, kira, hane halkı sayısı gibi 
veriler kesit verilerdir. Bu tür veriler nüfus sayımlarında, kamuoyu ara�tırmalarında sıkça 
kullanılır. 

• Karma veriler (Pooled data), hem zaman serileri hem de kesit verileri içermektedir. Bazı 
literatürde birle�tirilmi� veri olarak da adlandırılır. Bu veriler hem yatay kesite göre hem 
zamana göre de�i�kenlik göstermektedir. 

• Panel veri (Panel, longitudinal, micropanel data), kesit verilerin düzenli zaman 
aralıklarında toplanan verilerdir. Panel veri, karma verinin özel bir çe�ididir. Örne�in; 
ilçeye göre her ay düzenli olarak toplanan döviz kuru ile ihracat hacmi verileri panel 
veri türünü olu�turmaktadır. 

Buradan anla�ılaca�ı gibi panel veri hem kesite göre hem de zamana göre de�i�en örnekleri 

içermektedir. Bu yüzden panel veri ile çalı�ırken kesit verilerle veya zaman serilerle çalı�ılan 

yöntemler eksik kalmaktadır. Bundan dolayı çe�itli yöntemler geli�tirilmi�tir. 

Hane, ülke, �irket gibi kesit verilerin zaman içindeki de�i�kenli�ini ara�tırmak için çe�itli 

panel veriler olu�turulmu�tur. Bunlardan en bilinenleri ise ABD’de Michigan üniversitesi 

tarafından yapılan Gelir Dinamikleri Panel Ara�tırması (PSID) ve Ohio üniversitesi tarafından 

yapılan ��gücü Piyasa Ara�tırmasıdır (NLS). Bu panel veriler ABD’deki yoksullu�un 

özelliklerini ve nedenini ara�tırmak için olu�turulmu�tur. PSID verileri 1968 yılında 4802 

hane ile görü�ülerek toplanmaya ba�lanmı�tır. NLS verileri ise 1960’ların ortasında çe�itli ya� 

sınırlamalar yapılarak toplanmaya ba�lanmı�tır. Avrupa’da toplanan panel veri setleri a�a�ıda 

listelenmi�tir.* 

                                                 

* Gujarati, D. N., (2004), Basic Econometrics. 

* Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data. 
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• SEP – Sosyo-ekonomik panel, Hollanda 

• GSOEP – Alman sosyal ekonomi paneli 

• PSELL – Luxembourg’un sosyal ekonomik panel 

• BHPS – �ngiltere’nin hane panel ara�tırması 

• ECHP – Avrupa Birli�i’nin ev hane paneli (Eurostat) 

Ayrıca Dünya Bankası (WB) deste�i ile geli�mekte olan ülkelerde de panel veri toplanmı�tır. 

Bunlardan biri 1984 – 1990 yıllarında Çin’in 200 büyük �ehir ve köyler için yıllık toplanan 

verilerdir (Hsiao, 2002). 

4.2 Panel Verinin Avantajları ve Kısıtlamaları 

Kesit veri veya zaman serilerinin yanında panel veri setleri, ara�tırmacılar için çe�itli 

avantajlar sa�lamaktadır. Panel veri kümesiyle çalı�ılırken veri boyutunun artması, serbestlik 

derecelerinin artmasını da beraberinde getirmektedir. Bu da sadece zaman seri, veya sadece 

yatay kesit verilerinin cevap veremedi�i önemli iktisadi sorulara yanıt vermektedir. 

Zaman serileri analizinde parametre tahminleri genellikle verilerin dura�an olması ve �okların 

ba�ımsız olması varsayımlarına dayanmaktadır. Kesit veri analizinde rasgele örnekleme ve 

eksojen veri yapısı esas alınmaktadır. Panel data analiz tüm bu özelliklerden 

yararlanmaktadır. 

Literatürde örne�in; döviz kuru oynaklı�ı ile dı� ticaret hacmi arasındaki ili�kiyi inceleyen 

birçok çalı�ma vardır. Önceki çalı�malarda, özellikle 1980 – 1990 yıllarında genellikle zaman 

serileri verileri ile en küçük kareler yöntemi kullanılmı�tır. Bu çalı�malarda döviz kuru 

oynaklı�ının dı� ticaret hacmi üzerindeki negatif ve anlamlı etkisi saptanmamı�tır fakat panel 

verinin kullanıldı�ı güncel çalı�malarda bu ili�ki saptanmı� ve anlamlı oldu�u gösterilmi�tir 

(Hondroyiannis, Swamy, Tavlas ve Ulan, 2005). Panel veri ile çalı�mak birçok yönden 

avantaj sa�lamaktadır. Hsiao (2002) ve Baltagi’nin (1995) belirttikleri avantajlar, a�a�ıda 

derlenmi�tir. 

• Sabit terimdeki heterojenli�in kontrol altında alınması. Örne�in, zamana göre veya kesite 
göre sabit de�i�kenler il bazında ara�tırılan tüketim fonksiyonunu etkileyebilir. Her il için 
e�itim, gelir gibi de�i�kenler gözlemlenebilir, ancak tüketimi etkileyebilecek tüm ülkeye 
yayın yapan televizyon reklamları kesite göre sabittir. Panel veri yapısında bu de�i�kenler 
hepsi modellenebilir. 

• Daha çok bilgi, daha çok de�i�kenlik ve daha çok serbestlik derecesinin sa�lanması. Panel 
veri hem kesite hem de zamana göre gözlemlendi�inden, ara�tırmacılara çok sayıda veri 
sa�lamaktadır. Bundan dolayı kullanılan istatistik testlerinde serbestlik dereceleri 
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artmaktadır. Ayrıca panel veride daha çok de�i�kenlik söz konu oldu�u için açıklayıcı 
de�i�kenler arasındaki do�rusal ba�ımlılık azalmaktadır. 

• �ktisadi göstergelerin dinamikli�inin ö�renilmesi. Makro ve mikro dinamik etkiler sadece 
kesit veri ile belirlemek mümkün de�ildir. Zaman serileri, tek ba�ına dinamik katsayıları 
kesin olarak tahmin edemez. Panel veri ile i�sizlik, veya yoksulluk gibi de�i�kenlerin 
zaman içindeki dinami�i belirlenerek sonraki dönemler için iktisadi politikalar 
olu�turulmaktadır, ve bu politikaların etkinli�i ara�tırılmaktadır. 

• Yalnız kesit verilerde veya yalnız zaman serilerinde belirlenmeyen etkilerin tanımlanması 
ve ölçmesi. Örne�in, i�çinin sendikaya üye olması gelirini etkileyip etkilemedi�ini, ve 
i�çinin sendikaya üye i� yerinden çıkıp sendikaya üye olmayan i�yerine girmesi gelirine 
etki gösterip göstermedi�i panel veri ile ara�tırılabilir. 

• Daha karma�ık davranı� modellerinin kurulması ve test edilmesi. E�er bireyin davranı�ları 
aynı de�i�kenlere ba�lı ise, panel veri ile ba�kaların davranı�ı üzerine o bireyin davranı�ı 
modellenebilir. Örne�in, teknik yeterlilik panel veri ile modellenmekte ve 
ara�tırılmaktadır. 

• Birey veya firma verilerinin birle�tirmesindeki yanlılı�ın gidermesi. Mikro birim 
düzeyinde toplanan verilerde de�i�kenler kesin olarak ölçülebilir, ve bunların 
birle�tirmesinden ortaya çıkan yanlılık giderilebilir. 

Panel verinin getirdi�i avantajların yanında bazı kısıtlamalar mevcuttur. Bu kısıtlamalar 

a�a�ıda listelenmi�tir.* 

• Veri toplama ve tasarım sorunu. Panel veri toplama sırasında yanıt almama, do�ru 
yanıtlamama, sabit zaman aralıklarında verinin toplayamaması gibi sorunlar ortaya 
çıkmaktadır. 

• Ölçüm hataların çarpıklı�ı. Ölçüm hataları hatalı yanıt, do�ru hatırlayamama, uygun 
olmayan katılımcı, yanıtları maksatlı çarptırılması, anketörün etkisi gibi sorunlardan 
kaynaklanabilir. 

• Seçicilik sorunları. Seçicilik sorunları üç alt bölüme ayrılmaktadır. 

• Öz seçicilik. Gelir ara�tırması için toplanan verilerde gelir dı�ındaki tüm bilgiler 
mevcut oldu�u halde, geliri yoksa bu gözlem ara�tırmaya dahil edilmemektedir. 
Örne�in yoksulluk ara�tırmasında geliri, yoksulluk seviyesinin 1.5 katı ise örnekleme 
dahil edilmeyebilir. Sonuç çıkarmada alınmayan veri yanlılı�a sebep olmaktadır. 

• Yanıt vermemesi. Ret, katılımcın yerinde olmaması gibi durumlar söz konusu olabilir. 
• A�ınma. Yanıt almama sorunu kesit veri analizinde de kar�ımıza çıkmaktadır. Ancak 

panel veri toplamasında katılımcının ölümü, ta�ınması, veya vazgeçmesi gibi sorunlar 
ortaya çıkmaktadır. 

• Zaman gözlemlerinin kısa olması. Örne�in, yıllık toplanan panel veri sadece 5 yıl 
sürebilir. Bu verilere kısa panel denmektedir. 

Özetle panel verideki kısıtlamalar, kesit verilerdeki veya zaman serilerindeki kısıtlamalarla 

aynı olmanın yanı sıra sadece panel veriye özgün kısıtlamalar da mevcuttur. 
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4.3 Statik Panel Regresyonu 

Panel veri hem yatay kesite göre hem de zamana göre de�i�ti�inden iki indis kullanılmaktadır. 

Biri Ni ,...,2,1=  olmak üzere kesit indisi i, di�eri Tt ,...,2,1=  olmak üzere zaman indisi t’dir. 

Genellikle ity  ba�ımlı de�i�ken ve itx  K boyutlu ba�ımsız de�i�kenler vektörü olmak üzere 

panel regresyon modeli a�a�ıdaki biçimlerdeki gibi yazılır. 

1) Tüm katsayılar yatay kesit ve zamana göre de�i�mektedir. 

TtNiuxy ititititit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  (4.1) 

2) Tüm katsayılar kesite göre de�i�mektedir. Bu modele SUR modeli denir. Yani her kesit 
için ayrı denklem kurulmaktadır. 

TtNiuxy ititiiit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  (4.2) 

3) E�im katsayıları sabit, sabit terimler ise kesit ve zamana göre de�i�mektedir. 

TtNiuxy itititit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  (4.3) 

4) E�im katsayıları sabit, sabit terimler kesite göre de�i�mektedir. 

TtNiuxy ititiit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  (4.4) 

5) Tüm katsayıları sabit olan modele havuz modeli (pooled regression) denir. 

TtNiuxy ititit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  (4.5) 

Burada itu  hata terimi ( )2,0~ uitu σ ’dir, yani itu  hata terimi 0 ortalamalı ve 2
uσ  varyanslı 

da�ılıma sahiptir. 

Uygulamada (4.3) ve (4.4) gibi sabit e�im katsayılı ve de�i�en sabit terimli modeller ve (4.5) 

havuz modeli daha çok kullanılmaktadır. �lk iki model tahmininde çok fazla katsayı içerdi�i 

için pek kullanılmamaktadır. 

En çok kullanılan (4.4) modeli ele alınsın. 

TtNiuxy ititiit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  

Burada 

• ity : ba�ımlı de�i�ken, 1×1 boyutlu 

• itx : açıklayıcı de�i�ken vektörü, K×1 boyutlu, ( )Kitititit xxxx ,...,, 21=′  

• itu : hata terimi, 1×1 boyutlu 

                                                                                                                                                         

* Baltagi, B. H., (1995), Econometric Analysis Of Panel Data. 
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• iα : sabit terim, 1×1 boyutlu 

• β : e�im katsayıları vektörü, K×1 boyutlu, yani ( )Kββββ ,...,, 21=′ ’dır. 

(4.4) modeli (4.6) gibi farklı biçimde de yazılabilir. 

NiuXey iiiTi ,...,1=++= βα  (4.6) 

Burada 

• iy : T×1 boyutlu vektör, ( )iTiii yyyy ,...,, 21=′  

• iX : T×K boyutlu matris, ( )iTiii xxxX ,...,, 21=′  

• iu : T×1 boyutlu vektör, ( )iTiii uuuu ,...,, 21=′  

• iα : 1×1, sabit terim 

• β : K×1 boyutlu e�im katsayılar vektörü, ( )Kββββ ,...,, 21=′  

• Te : T×1 birler vektörü, ( )1,...,1,1=′Te  

Bu durumda (4.4) modeli matris biçimiyle (4.7) �eklini alır. 
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 (4.7) 

Ayrıca genel matris biçimiyle (4.8)’deki gibi yazılır. 

UXeY T ++⊗= βα  (4.8) 

Burada 

• Y: NT×1 vektör, ( )NyyyY ′′′=′ ,...,, 21  

• X: NT×K matris, ( )NXXXX ′′′=′ ,...,, 21  

• U: NT×1 vektör, ( )NuuuU ′′′=′ ,...,, 21  

• �: N×1 vektör, ( )Nαααα ,...,, 21=′  

• �: K×1 vektör, ( )Kββββ ,...,, 21=′  

• eT: T×1 birler vektörü, ( )1,...,1,1=′Te  

• ⊗ : Kronecker çarpımıdır. (Bakınız Ek 1.) 
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(4.8)’de yazılan modelin açılmı� matris biçimi (4.9) �eklini alır. 
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 (4.9) 

Katsayı tahmin edicilerin matris biçiminde hesaplamasında yardımcı olacak P ve Q kovaryans 

dönü�üm matrisi tanımlansın. IT, T×T birim matrisi olmak üzere P ve Q kovaryans dönü�üm 

matrisleri sırasıyla (4.10) ve (4.11) �eklindedir. 

TT ee
T

P ′= 1
 (4.10) 

TTT ee
T

IQ ′−= 1
 (4.11) 

P ve Q matrisinin ikisi de T×T boyutludur. Bu matrislerin özellikleri a�a�ıda verilmi�tir. 

• Simetrik: QQPP ′=′= ,  

• �dempotent: QQQPPP == ,  

Sırası ile (4.12) ve (4.13)’teki i�lemler P ve Q matrisinin i�levini daha iyi açıklamaktadır. 

Buradan görüldü�ü gibi P matrisi, i-inci kesitin T×1 boyutlu ortalama vektörünü vermekte 

(4.12) ve Q matrisi, panel verinin her kesit için ortalamadan olan sapmasını vermektedir 

(4.13). 

iTi yePy =  (4.12) 

iTii yeyQy −=  (4.13) 

Burada kesite göre ortalama (4.14)’teki gibi hesaplanmaktadır. 
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iT
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t
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T
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T
y ′== �
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11
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 (4.14) 

Kesite göre ortalamalar di�er de�i�kenler için de aynı �ekilde hesaplanacaktır. 

Ayrıca genel örneklem ortalaması (4.15) �eklinde bulunur. Bu �ekilde di�er de�i�kenlerin 

genel örneklem ortalaması bulunur. 
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 (4.15) 

4.3.1 Gruplar �çi ve Gruplar Arası Moment Matrisleri 

Yukarıda ele alınan (4.4) modeli, tekrar göz önüne alınsın. 

TtNiuxy ititiit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  

Bu durumda bu modelin gruplar içi ve gruplar arası moment matrisleri a�a�ıdaki tabloda 

verilmi�tir (Çizelge 4.1)*. 

Çizelge 4.1 Gruplar içi ve gruplar arası moment matrisleri 

 Gruplar �çi Gruplar Arası 
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XY
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XXBetween SS

1ˆ −=β  

 

Burada iy , (4.14)’te ve Y , (4.15)’te verilmi�tir. Benzer �ekilde ix  ve X  de�erleri bulunur. 

Çizelge 4.1’den görüldü�ü gibi gruplar içi moment matrisi, verilerin grup ortalamalarından 

olan de�i�kenli�i vermekte ve gruplar arası moment matrisi ise, grup ortalamaların genel 

ortalamadan de�i�kenli�i göstermektedir. 

Tanımlanan model tahmininde yöntemler, sabit etki (fixed effects) ve rasgele etki (random 

effects) modelleri için de�i�iklik göstermektedir. 

                                                 

* Greene, W. H., (2003), Econometric Analysis. 
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4.3.2 Sabit Etki Modeli: LSDV 

Bazı kaynaklarda sabit etki (fixed effects) modeli bireysel etki modeli diye geçmektedir. Sabit 

etki modelinde iα  terimler sabit parametre olarak ele alınmaktadır. Genel olarak bu durumda 

modele dahil olmayan de�i�kenlerin etkisi kukla (dummy) de�i�kenler yardımıyla 

gösterilmektedir. Ba�ımlı de�i�kenin i-inci birimin t zamanındaki de�eri ity , kesite göre 

de�i�kenlik gösteren K eksojen de�i�kenine ba�lıdır. (4.4) modeli tekrar yazılırsın. 

TtNiuxy ititiit ,...,1;,...,1 ==+′+= βα  

Sabit etki modeli ile ilgili a�a�ıdaki varsayımlar mevcuttur.* 

1) ( ) 0, =iiit XuE α . Bu, itx  de�i�kenlerinin eksojenlik varsayımıdır. Yani modelin itu  hata 

terimleri, ( )iTi xx ,...,1  açıklayıcı de�i�kenlerle korelasyonsuzdur. 

2) ( )[ ] KQXXErank ii =′ . E�er itx  her i için zamanla de�i�meyen eleman içeriyor ise bu 
varsayım sa�lanamaz. 

3) ( ) Tuiiii IXuuE 2, σα =′ . Eksojen de�i�kenler ve sabit etkilerin ko�ulu altında hata terimleri 

ba�ımsız ve ikinci dereceden momenti 2
uσ ’dir. 

Birinci ve üçüncü varsayımlardan ( ) Tuiii IXuVar 2, σα =  sonucu çıkmaktadır, ayrıca 

( ) ( ) Tuiiiiii IuuEXuuE 2, σα =′=′ ’dır. Yani, bu modelin itu  hata terimleri ba�ımsız ve 0 

ortalamalı ve 2
uσ  varyanslı da�ılımına sahip, yani ( )2,0~ uitu σ ’dır. 

(4.4) denkleminin vektör formu (4.16) �eklinde yazılabilir. 
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βααα  (4.16) 

iα  katsayıların önündeki de�i�kenler, her kesit için kullanılan dummy de�i�kenlerdir. Katsayı 

tahminleri, (4.17) ifadesini minimize edilmesiyle bulunur. Bu yönteme Dummy De�i�kenli 

En Küçük Kareler (LSDV) yöntemi denir. 

                                                 

* Wooldridge, J. M., (2002), Econometric Analysis Of Cross Section and Panel Data. 
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( ) ( )��
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βαβα  (4.17) 

LSDV tahmin edicilerini bulmak için (4.6) denkleminin her iki tarafı (4.11) ile tanımlanan Q 

matrisi ile çarpılır. 0=TQe  oldu�u için yeni e�itlik (4.18) �eklini alacaktır. 

NiQuQX

QuQXQeQy
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β
βα

 (4.18) 

O zaman e�im katsayıların LSDV tahmin edicisi (4.19) ya da (4.20) �eklinde ve sabit terimler 

(4.21) �eklinde hesaplanır.* 
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β̂  (4.20) 

iii xy βα ′−=ˆ  (4.21) 

(4.19) ile (4.20) e�itlikleri birbirine özde�tir, yalnız (4.19) matris biçimindedir. Bu tahmin 

edici, gruplar için tahmin edicisidir. 

Bazı kaynaklarda (4.6) modeli (4.22)’deki gibi tanımlanır. 

NiuXeey iiiTTi ,...,1=+++= βαµ  (4.22) 

Bu (4.22) model biçiminde bireysel etkilerin yanı sıra, modele genel bir sabit terim ( µ ) 

eklenmi�tir. Bu durumda genel sabit terim (4.23) ve bireysel etkiler (4.24) �eklinde 

hesaplanır. 

XY βµ ′−=ˆ  (4.23) 

iii xy βµα ′−−= ˆˆ  (4.24) 

LSDVβ̂  tahmin edicisi yansızdır. Ayrıca ∞→N  ve/veya ∞→T  iken tutarlıdır. LSDV tahmin 

edicisinin varyans matrisi (4.25)’de yazılmı�tır. 

                                                 

* Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data. 
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( )
1
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i
iiuLSDV QXXVar σβ  (4.25) 

2
uσ  de�eri biliniyor ise ( )LSDVVar β̂  kolaylıkla hesaplanabilir. E�er 2

uσ  bilinmiyor ise onun 

yerinde (4.26) �eklinde hesaplanan 2ˆuσ  tahmin edicisi kullanılır (Wooldridge, 2002). 

( ) �
=

′
−−

=
N

i
iiu uu

KTN 1

2 ˆˆ
1

1σ̂  (4.26) 

O zaman varyans tahmin edicisi (4.27) �eklinde hesaplanır. 
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iiuLSDV QXXVar σβ  (4.27) 

Sabit terim tahmin edicileri yansız ve ∞→T  iken tutarlıdır. 

4.3.2.1 Bireysel Etkilerin Test Edilmesi 

Sabit etki modelinde bireysel etkilerin anlamlılı�ın test edilmesi, sonuç çıkarma için 

önemlidir. Bunun için kukla (dummy) de�i�kenlerin anlamlı olup olmadı�ı sınanabilir. Bu 

durumda “H0: Nααα === ...21 ” yokluk hipotezi F testi ile sınanır. Havuz regresyonunun 

(pooled regression) sıradan EKK ile hesaplanan sınırlanmı�, artık karelerin toplamı (RRSS) 

ve LSDV ile hesaplanan sınırlanmamı� artık karelerin toplamı (URSS) üzerine Chow testi 

yapılır (Baltagi, 1995). Test istatisti�i (4.28) e�itli�i ile bulunur. 

( ) ( )
( )KNNTURSS

NURSSRRSS
F

−−
−−=

/
1/

0  (4.28) 

(4.28) ile hesaplanan test istatisti�i, yokluk hipotezi altında 1−N  ve KNNT −−  serbestlik 

dereceli F da�ılımına sahiptir. Test sonucunda yokluk hipotezi red edilirse bireysel etkiler 

anlamlı olacaktır. 

4.3.3 Rasgele Etki Modeli: Tahmin Yöntemleri 

Sabit etki modellerinde bireysel etkiler kukla (dummy) de�i�keni ile gösteriliyorsa, rasgele 

etki (random effects) modellerinde bireysel etkiler itu  rasgele de�i�kenin içerisinde 

gösterilmektedir. Genellikle regresyon analizinin uygulanmasında açıklayıcı de�i�ken olarak 

alınmayan, ama ba�ımlı de�i�keni etkileyen etkenler rasgele hata de�i�keni altında toplanır. 

Bu durumda model yeniden tanımlanırsa (4.29) �eklinde veya (4.30) vektör biçiminde yazılır. 
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TtNiuv
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βµ

 (4.29) 

Niuev

vXey

iiTi

iiTi

,...,1=+=
++=

α
βµ

 (4.30) 

Bu iki biçim birbirine özde�tir. Ayrıca kimi durumlarda hata terim ifadesi ittiit uv ++= λα  

�eklinde yazılabilir. Bu durumda hata de�i�kenine, kesite göre sabit ve zamana göre de�i�en 

tλ  etkileri eklenmektedir. Burada 0=tλ  olarak varsayılmı�tır. 

Hata terimlerinin varyans matrisi (4.31)’deki gibi tanımlanır. 

( ) ( )( )
��



��
� ′−−−−=′=Ω βµβµ iTiiTiii XeyXeyEvvE  (4.31) 

Rasgele etki modeli için mevcut olan varsayımlar a�a�ıda sıralanmı�tır.* 

1) Ortogonallik varsayımı. Bu varsayım iki bölümden olu�maktadır. 

a) ( ) 0, =iiit XuE α . Hata terimlerinin ko�ullu beklenen de�eri sıfırdır. 

b) ( ) ( ) 0== iii EXE αα . Bireysel etkilerin ko�ullu beklenen de�eri sıfırdır. Bu 

varsayımda, iα  ile iX ’lerin ortogonal olması aranmaktadır. 

2) ( )[ ] KXXErank ii =Ω′ −1 . ii XX 1−Ω′  matrisi tam ranklı bir matristir. 

3) Varyans yapısı varsayımı. Bu varsayım da iki bölümden olu�maktadır. 

a) ( ) Tuiiii IXuuE 2, σα =′  

b) ( ) 22
ασα =ii XE  

Bu varsayımlardan (4.32) ve (4.33)’te yazılan sonuçlar elde edilir. 
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( )
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≠
=
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ji

ji
E ji ,0

,2
ασαα  (4.33) 

�lk iki varsayımdan yola çıkarak itv ’lerin varyans ve kovaryans de�erleri bulunur. O zaman 

                                                 

* Wooldridge, J. M., (2002), Econometric Analysis Of Cross Section and Panel Data 
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bu de�erler, ( ) 0=itiuE α  (Varsayım 1a) oldu�undan (4.34) biçimini alır. 
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 (4.34) 

Bulunan de�erler matris biçiminde yazılırsa (4.35) elde edilir.* 
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Buradan varyans matrisi, 222
1 ασσσ Tu +=  olmak üzere kısaca (4.36) �eklinde yazılabilir. 

PQeeI uTTTu
2
1

222 σσσσ α +=′+=Ω  (4.36) 

O zaman bu matrisin tersi (4.37) biçimindedir. 
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Genel olarak P ve Q matrisinin özelliklerinden dolayı ( ) ( ) PQ
nn

u
n 2

1
2 σσ +=Ω  e�itli�i 

sa�lanmakta ve determinantı ( ) ( ) ( )122
1

1222 −− =+=Ω T
u

T
uu T σσσσσ α  olarak hesaplanır. 

4.3.3.1 Genelle�tirilmi� En Küçük Kareler Yöntemi (GLS) 

Rasgele etki modelinin katsayıların Genelle�tirilmi� En Küçük Kareler (GLS) e�im tahmin 

edicisi (4.38) ve sabit terim tahmin edicisi (4.39) biçiminde belirlenir ve e�im katsayıların 

GLS tahmin edicisinin varyans matrisi (4.40) �eklinde hesaplanır (Maddala, 1993). 
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XY GLSβµ ′−= ˆˆ  (4.39) 

                                                 

* Maddala, G. S., (1971), "The Use of Variance Components Models In Poolıng Cross Section and Time Series 
Data". 
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Yukarıdaki, (4.40) e�itli�inden görüldü�ü gibi �
�



�
�

� Ω′�
=

−
N

i
ii XX

1

1  matrisi, gruplar içi ve gruplar 

arası moment matrislerin a�ırlıklı toplamı olarak yazılabilir. 

2
uσ  ve 2

ασ  de�erleri biliniyorsa yukarıdaki e�itlikler yardımı ile tahmin edicilerin de�erleri 

hesaplanabilir. E�er bu 2
uσ  ve 2

ασ  de�erleri bilinmiyorsa yerine 2ˆuσ  ve 2ˆασ  örneklem de�erleri 

kullanılır. Örneklem varyans de�erlerini hesaplayan çe�itli yöntemler mevcuttur. Genellikle 

ba�ımlı de�i�kenin ba�ımsız de�i�kenleri üzerine regresyonu yapılır ve hesaplanan artık 

de�erler ele alınır. Bu durumda Amemiya (1971) LSDV yöntemini önermi�tir. Burada 

hesaplanan artıklar için ( )PPvi
2
1,0~ σ  ve ( )QQv ui

2,0~ σ  geçerli oldu�undan sırasıyla (4.41) 

ve (4.42)’den 2ˆuσ  ve 2
1σ̂  tahminleri bulunur (Baltagi, 1995). Bu iki de�erlerden 2ˆασ  tahmini 

(4.43) ile hesaplanır. Bu �ekilde bulunan de�erlerden varyans matrisi hesaplanır. 
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( )22
1

2 ˆˆ1ˆ uT
σσσα −=  (4.43) 

Buradan bulunan tahmin de�erlerine Uygulanabilir Genelle�tirilmi� EKK (FGLS) tahmin 

edicisi denir. 

4.3.3.2 En Çok Olabilirlik Yöntemi (MLE) 

EÇO yönteminin uygulanması için hata terimlerinin da�ılımı bilinmesi gerekir. Uygulamada 

genellikle hata terimleri için ya normal da�ılım ya da Student-t da�ılımı varsayılmaktadır. 

E�er hata terimlerinin normal da�ıldı�ı varsayılırsa olabilirlik fonksiyonu (4.44) biçiminde 

olur. 
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Buradaki Ω  (4.35)’te tanımlanmı�tır. Hata terimlerinin yerine βµ iTi Xey −−  ve Ω ’nın 

yerine (4.36)’daki ifade konulursa olabilirlik fonksiyonu (4.45) biçimini alır. 
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Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden de�erlerin bulunması için (4.45)’te verilen 

fonksiyonunun her bir parametreye göre türevi alınıp sıfıra e�itlenerek elde edilen denklem 

çözülür. Hsiao’nun (2002) kitabında bu fonksiyonun kısmi türevleri yer verilmi�tir. Yalnız 

elde edilen denklemin analitik çözümü bulunamadı�ından Amemiya (1971) iterasyon 

yöntemini önermi� ve bu �ekilde bulunan tahmin edicilerinin tutarlı oldu�unu ve hata 

terimlerinin asimptotik olarak normal da�ıldı�ını göstermi�tir. 

4.3.4 Sabit Etki veya Rasgele Etki Model Seçimi 

Önceki alt bölümlerde iα  terimlerinin sabit veya rasgele varsayımı altında tahmin yöntemleri 

incelenmi�tir. Yalnız T çok büyük ise sabit etki ile rasgele etki arasında fark kalmamakta ve 

bu durumda LSDV tahmin edicisi ile GLS tahmin edicisi birbirine özde�tir.* E�er T sonlu ve 

N çok büyük ise o zaman sabit etki veya rasgele etki modelini seçmek kolay de�ildir. 

• Sabit etki modelinde iα  terimleri sabit terim olarak sayılmakta ve her kesit için ayrı 
hesaplanmaktadır. 

Rasgele etki modelinde iα  terimleri ölçüm hatalarına dahil edilmektedir. 

• De�i�kenin tüm düzeyleri modele dahil ise sabit etki olarak almak daha do�rudur. 
Örne�in, bir ara�tırma sadece A, B ve C ilaçları için yapılıyor ise sabit etki modeli daha 
uygundur, ama ba�ka bir D ilacı için model uygun de�ildir. 

De�i�kenin düzeyleri rasgele olarak büyük bir kitleden alındı�ı zaman rasgele etki modeli 
uygundur. Örne�in, hastane ara�tırmaları için rasgele 3 hastane seçildi�i takdirde rasgele 
etki sonuç çıkarma yapılır. 

Örne�in, makinelere bakan teknisyenleri, büyük kitleden alındı�ı varsayılırsa, rasgele etki 

modelin kurulması daha uygundur. Ancak e�er bu teknisyenler uzun süredir çalı�makta, ve 

onların çalı�maları kar�ıla�tırılmak isteniyorsa, o zaman sabit etki modeli kurulur. 

                                                 

* Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data 
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Sabit etki ile rasgele etki arasındaki fark Çizelge 4.2’de derlenmi�tir. Bu çizelge rasgele etki 

modeli ile sabit etki modeli arasındaki farkı daha iyi anlaması yardımcı olmaktadır. 

Çizelge 4.2 Sabit etki ile rasgele etki modeli arasındaki fark* 

 Sabit Etki Rasgele Etki 

Biçim: ( ) ititiit uxy +++= βαµ  ititit vxy ++= βµ  

Sabit terim: Kesite (veya zamana) göre 
de�i�mekte Sabit 

Hata varyansı: Sabit Kesite (veya zamana) göre 
de�i�mekte 

E�im katsayıları: Sabit Sabit 

Tahmin 
yöntemleri: 

LSDV, Grup içi ve gruplar 
arası etkiler GLS, FGLS, MLE, GMM 

Hipotez testleri: F testi Breusch-Pagan Testi 

 

Çizelge 4.2’den görüldü�ü gibi rasgele etki ve sabit etki modelleri arasında biçimsel fark daha 

iyi anla�ılmaktadır. Biçimsel farka dayanarak modellere uygulanacak tahmin yöntemler ile 

hipotez testleri de de�i�iklik göstermektedir. 

Bunun yanı sıra sabit etki veya rasgele etki modelinin seçmesinde çe�itli test istatistikler 

kullanılmaktadır. Bunlardan Hausman testi en çok kullanılmaktadır. 

4.3.4.1 Hausman Testi 

Hausman’ın (1978) önerdi�i, test genel anlamda herhangi iki tahmin edicisini kar�ıla�tırmak 

için kullanılır. Testin yokluk hipotezi “H0: 0θθ = ”, yani sözel olarak “Belirtti�imiz model, 

di�er alternatif modellerin yanında do�ru kurulmu�tur” �eklinde tanımlanabilir. 

Rasgele etkiye kar�ı sabit etkinin kıyaslanmasında “H0: Rasgele etkiler tutarlı ve yeterlidir” 

yokluk hipotezine kar�ı “H1: Rasgele etkiler tutarsızdır” alternatif hipotezi sınanır. Burada iki 

durum söz konusudur. 

1) Yokluk hipotezi altında rasgele ve sabit etki modelleri tutarlı, yalnız rasgele etki modeli 
daha yeterlidir. 

2) Alternatif hipotezi altında rasgele etki modeli tutarsız, ancak sabit etki modeli tutarlıdır. 

                                                 

* Park, H. M., (2005), “Linear Regression Models for Panel Data Using SAS, STATA, LIMDEP, and SPSS”. 
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Rasgele etki modelinin e�im katsayıları REβ , ve sabit etki modelinin e�im katsayıları FEβ  

olmak üzere Hausman test istatisti�i (4.46) �eklinde hesaplanır. Hausman test istatisti�inin 

hesaplanmasında sabit terimler ele alınmamaktadır. 

( ) ( )REFEREFEW ββββ −Ψ′−= −1  (4.46) 

Burada ( ) ( ) ( )REFEREFE VarVarVar ββββ −=−=Ψ  varyans matrisidir. Ayrıca yokluk 

hipotezi altında W test istatisti�i, regresyon katsayı sayısı olan K serbestlik dereceli ki-kare 

da�ılımına sahiptir. 

Çok büyük T için yokluk hipotezi red edilme e�ilimindedir. Ayrıca, her ne kadar rasgele etki 

modeli do�ru olsa bile, e�er regresyon yanlı� tanımlanmı� ise yokluk hipotezi red edilebilir. 

�lk ba�ta belirtildi�i gibi Hausman testi herhangi iki tahmin edicisini sınama testidir. Örne�in, 

LS ile ML tahmin edicilerin yeterlili�i Hausman testi ile sınanabilir. 

4.3.4.2 Breusch-Pagan Testi 

Breusch ve Pagan, 1980 yılında rasgele etkinin sınanması için LM testini düzenlemi�ler. Bu 

testin yokluk hipotezi “H0: 02 =ασ ” �eklinde tanımlanır. E�er 02 =ασ  ise hata terimlerinde 

bireysel etkiler söz konusu de�ildir ve bu durumda rasgele etki modeline gerek kalmayacaktır. 

O zaman itv , ititit vxy +′+= βµ  rasgele etki modelinin sıradan EKK artıkları olmak üzere 

(4.47) biçiminde hesaplanan test istatisti�i, yokluk hipotezi altında χ2, yani 1 serbestlik 

dereceli ki-kare da�ılımına sahiptir (Greene, 2003). 
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4.3.4.3 Di�er Testler 

Breusch-Pagan testinin alternatif hipotezi iki taraflı tanımlamaktadır. Yalnız varyans negatif 

olamayaca�ı için bu durum Breusch-Pagan testinin zayıf noktasıdır. Bu durumda Honda aynı 

yokluk hipotezi altında HO istatisti�ini önermi�tir. King ve Wu HO istatisti�ini 

standartla�tırmı�tır. 

Gourieroux, Holly ve Monfort’tan sonra Baltagi, Chang ve Li ba�ka bir testi istatisti�ini 
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önermi�tir, ayrıca Baltagi, Chang ve Li bu konuda iki LM test istatistiklerini önermi�tir 

(Baltagi, 1995). 

4.4 Dinamik Panel Regresyon 

Panel veri hem yatay kesite göre hem de zamana göre de�i�ti�i için ele alındı�ı de�i�kenlerin 

dinamizmi modellenebilir. Ço�u iktisadi ili�kiler özünde dinamiktir ve bu konuda panel veri 

avantaj sa�lamaktadır. Bu dinamik ili�kiler ba�ımlı de�i�kenin gecikmeli de�erlerinin 

açıklayıcı de�i�ken olarak alınması ile açıklanır. Genel biçimde 1<γ  olmak üzere dinamik 

panel regresyonu (4.48)’deki gibi tanımlanır. 

TtNiuv

vxyy

itiit

itittiit

,...,1;,...,1,
1,

==+=
+′++= −

α
βγµ

 (4.48) 

Bazen hata terimi ifadesi ittiit uv ++= λα  �eklinde yazılır. Burada tλ  zamana özgü terimdir 

ve (4.48) modeli için 0=tλ  olarak alınmaktadır. Yukarıda tanımlanan model vektör biçimiyle 

(4.49) olarak yazılır. 

Niuev

vXyey

iiTi

iiiTi

,...,1,
1,

=+=
+++= −

α
βγµ

 (4.49) 

Burada 

• iy : ba�ımlı de�i�ken, T×1 boyutlu, ( )iTiii yyyy ,...,, 21=′  

• 1,−iy : ba�ımlı de�i�kenin 1 gecikmeli de�erleri, T×1 boyutlu, ( )1,101, ,...,, −− =′ Tiiii yyyy  

• iX : açıklayıcı de�i�ken matrisi, T×K boyutlu, ( )iTiii xxxX ,...,, 21=′  

• iv : hata terimi vektörü, T×1 boyutlu, ( )iTiii vvvv ,...,, 21=′  

• iu : hata terimi, T×1 boyutlu, ( )iTiii uuuu ,...,, 21=′  

• µ : sabit terim, 1×1 boyutlu 

• γ : gecikmeli de�i�kenin katsayısı, 1×1 boyutlu 

• β : katsayı vektörü, K×1 boyutlu, ( )Kββββ ,...,, 21=′  

• iα : bireysel terim, 1×1 boyutlu 

• Te : T×1 birler vektörü, ( )1,...,1,1=′Te  

E�er eksojen de�i�kenler modele alınmadıysa model iiTi vyey ++= −1,γµ  biçimini alır ki, bu 
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AR(1) modelidir. 

Dinamik panel modeli için sabit etki veya rasgele etki fark olmaksızın sıradan EKK veya 

LSDV yöntemleri tutarsızdır. Ayrıca hata terimdeki iα  bile�eninin sabit veya rasgele olarak 

alınması ile tahmin yöntemler de�i�iklik göstermektedir. 

4.4.1 Sabit Etki Modeli: Tahmin Yöntemleri 

Dinamik panel sabit etki modeli (4.50) biçiminde tanımlanır. 

TtNiuxyy itiittiit ,...,1;,...,1,1, ==++′+= − αβγ  (4.50) 

Bazı kaynaklarda (4.50) modeline genel sabit terim eklenmekte, ama bu durum sonuç çıkarma 

için bir sorun yaratmaz. 

Sabit etki modellerinde ∞→T  iken güçlü eksojenlik ko�ulu sa�lanmazsa bile 

( ) 0,...;, 2,1, =−− ititiit yyuE α  zayıf eksojenlik sa�lanmakta, bu yüzden EKK tahmin edicisi 

tutarlıdır. T sabit ve ∞→N  iken bireysel etki de�i�ken sayısı arttı�ından yan parametre 

sorununa yola açmaktadır. Statik panel sabit etki modelinde güçlü eksojenlik varsayımı 

altında EKK veya ML tahmin edicileri tutarlıdır. Ancak dinamik panel modelinde durum 

farklıdır, ML tahmin edicisinin tutarlılık ko�ulu bozulmaktadır. ML tahmin edicisi tutarsız 

olsa bile IV veya GMM tahmin edicisi tutarlıdır (Hsiao, 2002). 

4.4.1.1 En Küçük Kareler Tahmin Edicisi (LS) 

Dinamik panel modeli, ( )2,0~ uit iidu σ  olmak üzere ve yi0 ba�langıç de�erleri biliniyor 

varsayımı altında (4.51) �eklinde yazılırsa LSDV e�im tahmin edicisi (4.52) �eklinde ve 

bireysel etkiler (4.53) �eklinde hesaplanır ve ∞→T  iken tutarlıdır. Ancak yansız de�ildir. 

TtNiuyy ititiit ,...,1;,...,1,1, ==++= − αγ  (4.51) 

( )( )

( )��

��

= =
−−

= =
−−

−

−−
= N

i

T

t
iti

N

i

T

t
itiiit

yy

yyyy

1 1

2
1,1,

1 1
1,1,

γ̂  (4.52) 

1,ˆˆ −−= iii yy γα  (4.53) 

Burada iy  (4.14)’teki gibi ve 1,−iy  (4.54)’teki gibi bulunur. 
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�
=

−− =
T

t
tii y

T
y

1
1,1,

1
 (4.54) 

4.4.1.2 En Çok Olabilirlik Tahmin Edicisi (MLE) 

(4.50) modelinin birinci farkı alınırsa bireysel etkiler modelden çıkar ve 1, −−=∆ tiitit yyy  

olmak üzere (4.55) elde edilir. 

TtNiuxyy itittiit ,...,2;,...,1,1, ==∆+∆′+∆=∆ − βγ  (4.55) 

Yalnız bu durumda 0iy  ve 0ix  ba�langıç de�erleri biliniyor varsayımı altında 011 iii yyy −=∆  

için (4.55) modeli tanımlanamadı�ından, 1iy∆  (4.56) biçimindeki gibi yazılabilir.* 

�
∞

=
−∆+=∆

0
1,11

j
ji

j
ii uay γ  (4.56) 

Burada �
∞

=
−∆′=

0
1,1

j

j
jii xa γβ  �eklinde, yalnız ,...2,1=j  için jix −∆ 1,  de�erleri mevcut de�ildir. 

Bu de�erler bir parametre olarak ele alınırsa yine yan parametre sorunu ile kar�ılanır. Bu 

yüzden Ni ,...,1=  olmak üzere ( ) iii xcxaE ∆′+=∆ π*
1  �eklindeki ko�ullu beklenen de�er 

tanımlansın. Burada π , TK×1 katsayı vektörüdür. 

Hsiao, Pesaran ve Tahmiscioglu (2002), e�er ( )Λ,0~ iiditξ , yani ba�ımsız, 0 ortalamalı ve 

sabit varyans matrisli aynı da�ılıma sahip olmak üzere itx ’ler (4.57) �eklinde yazılabiliyor ise 

( ) iii xcxaE ∆′+=∆ π*
1  ko�ulu sa�landı�ını göstermi�tir. 

∞<++= ��
∞

=

∞

=
−

00
, ,

j
j

j
jtijiit bbgtx ξµ  (4.57) 

Bu durumda (4.56)’da verilen denklem 1
*

1 iii xcy υπ +∆′+=∆  biçiminde yazılabilir. Burada 

( )[ ]iii
j

ji
j

i xaEau ∆−+=�
∞

=
− 11

0
1,1 γυ ’dir ve ayrıca a�a�ıda yazılan �artlar sa�lanır. 

• ( ) 01 =∆ ii xE υ  

                                                 

* Hsiao, C., Pesaran, M. H. ve Tahmiscioglu, A. K., (2002), “Maximum Likelihood Estimation Of Fixed Effects 
Dynamic Panel Data Models Covering Short Time Periods”. 
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• ( ) 22
1 υσυ =iE  

• ( ) 2
21 uii uE συ −=∆  

• ( ) TtuE iti ,...,3;01 ==∆υ  

O zaman ( )′′∆=∆ iii uu ,1
* υ  olarak tanımlanan hata terimlerinin varyans matrisi 22

uσσω υ=  

olmak üzere (4.58) �eklinde yazılır. 

( )( ) *22**

2000

0210
0121
001

Σ=

�
�
�
�
�
�

�




�
�
�
�
�
�

�

�

−
−−

−

=��



��

� ′∆∆=Σ uuii uuE σ

ω

σ

�

�����

�

�

�

 (4.58) 

Buradan determinantı ( )[ ]112 −+=Σ ωσ TT
u  �eklinde hesaplanır. Bunun yanı sıra 

( )βγπδ ′′=′ ,,,*c , ( )′∆∆=∆ iTii yyy ,...,1
*  ve *

iX  (4.59) �eklinde tanımlanırsa, hata terimlerinin 

normal da�ıldı�ı varsayımı altında ML fonksiyonu (4.60) �eklinde yazılır. 

�
�
�
�

�




�
�
�
�

�

�

′∆∆′

′∆∆′
′′∆

=

− iTTi

ii

i

i

xy

xy

x

X

1,

21*

00

00
001

����
 (4.59) 

( ) ( )�
=

− −∆Σ′−∆−Σ−−=
N

i
iiii XyXy

NNT
l

1

**1**

2
1

ln
2

2ln
2

δδπ  (4.60) 

Bu fonksiyonu maksimize eden de�erleri, ML tahmin edicileridir. Katsayıların ML tahminleri 

(4.61)’de, varyans tahmin edicisi (4.62)’de ve ( )1,...,1, −=′ TTJ  olmak üzere ω ’nın tahmin 

edicisi (4.63)’te verilmi�tir. 

( ) ( ) ( ) ( ) �
�



�
�

� ∆Σ′
�
�



�
�

� Σ′= ��
=

−
−

=

− N

i
ii

N

i
ii yXXX

1

*1**
1

1

*1** ˆˆδ̂  (4.61) 

( ) ( ) ( )�
=

−
−∆Σ

′
−∆=

N

i
iiiiu XyXy

NT 1

**1***2 ˆˆˆ1ˆ δδσ  (4.62) 

( ) ( )( )�
=

′−∆′
′

−∆+−=
N

i
iiii

u

XyJJXy
NTT

T

1

****
22

ˆ
ˆ

11ˆ δδ
σ

ω  (4.63) 



 

 

48 

Ayrıca Newton-Raphson iterasyon yöntemi ile tahmin edicilerin de�erleri bulunabilir. 

(Bakınız Bölüm 4.3.2.2) 

4.4.1.3 En Küçük Aralık Tahmin Edicisi (MDE) 

En küçük aralık tahmin edicisi, veya MDE genel olarak (4.64) �eklinde bulunur. 

( )�
=

− ∆Σ′∆=
N

i
iiMDE uu

1

*1*minδ̂  (4.64) 

(4.64) ifadesinin minimize eden tahmin de�erler (4.61) ile bulunabilir. Σ  varyans matrisine 

ba�lı olarak MDE tahmin edicisi MLE ile özde� olabilir. E�er Σ  bilinmiyorsa 2ˆυσ , EKK hata 

terimlerinden (4.65) ile ve 2ˆuσ , IV hata terimlerinden (4.66) ile hesaplanabilir. 

�
=−−

=
N

i
iTKN 1

2
1

2 ˆ
1

1ˆ υσυ  (4.65) 

( )�=
− ∆′∆

−
=

N

i
iiu uAu

TN 1

12 ˆˆ
1

1σ̂  (4.66) 

Burada A matrisi (4.67)’de tanımlanmı�tır. 

( ) ( )22
2000

0210
0121
0012

−×−
�
�
�
�
�
�

�
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�
�
�
�
�

�

�

−
−−

−
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TT
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�

�����

�

�

�

 (4.67) 

MDE tahmin edicilerinin varyans matrisi (4.68) �eklinde verilmi�tir. 

( ) ( )
1

1

*1*ˆ
−

=

−
�
�



�
�

� Σ′= �
N

i
iiMDE XXVar δ  (4.68) 

4.4.2 Rasgele Etki Modeli: Tahmin Yöntemleri 

Bireysel etkiler rasgele olarak alındı�ında bu etkiler açıklayıcı de�i�kenle korelasyonsuz veya 

korelasyonlu olabilir. Rasgele etkilerin açıklayıcı de�i�ken ile korelasyonlu oldu�u durumda, 

statik modeldeki gibi bu korelasyon yok sayılarak elde edilen tahminler geçerli olma 

özelli�ini koruyamayacaktır. 

Rasgele etki modelinin tanımlanması için ilk önce (4.48) ve (4.49)’da verilen denklemler 
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tekrar yazılsın. 

TtNiuv

vxyy

itiit

itittiit

,...,1;,...,1,
1,

==+=
+′++= −

α
βγµ

 

Niuev

vXyey

iiTi

iiiTi

,...,1,
1,

=+=
+′++= −

α
βγµ

 

Burada 1<γ ’dir ve a�a�ıda verilen ko�ullar do�ru oldu�u varsayılmaktadır. 

• ( ) ( ) 0,0 == iti uEE α  

• ( ) ( ) 0,0 == itiii xEzE αα  

• ( ) jiuE jti ≠= ,0α  

• ( )
�
�
�

≠
=

=
ji

ji
E ji ,0

,2
ασ

αα  

• ( )
�
�
� ==

=
..,0

,,2

dd

stji
uuE u

jsit

σ
 

Ayrıca (4.48) modeli (4.69)’daki gibi yazılabilir. 

TtNiwy

uxww

iitit

itittiit

,...,1;,...,1,
1,

==+=
+′++= −

η
βγµ

 (4.69) 

Burada ( )γαη −= 1ii  �eklinde hesaplanır. Bu durumda ( ) 0=iE η  ve ( ) ( )22 1 γση α −=iVar  

olarak bulunur. 

Matematiksel olarak (4.48) ve (4.69) modelleri birbirine özde�tir. Yalnız modellerin nasıl 

hesaplandı�ı yorumu faklılık göstermektedir. (4.48) modelinde bireysel etkiler genel 

regresyondan ayrı olarak ölçülemeyen iα ’lerle gösterilmektedir. �kinci, (4.69) modelinde ise 

{ }itw  dinamik süreci, iη  bireysel etkilerden ba�ımsızdır. 

Bu modelin ba�langıç de�erleri ile ilgili Anderson ve Hsiao’nun (1982) belirledi�i dört 

varsayım durumu söz konusudur. Genellikle bu varsayımlarda ba�langıç de�eri ya sabit ya da 

rasgele sayılmaktadır. 

1) 0iy  ba�langıç de�erleri sabittir. Bu durumda yatay kesit birimi, 0iy  de�erinden ba�layarak 

0 ortalamalı ve 2
ασ  varyanslı kitleden alınan iα  rasgele etkileri ve eksojen de�i�kenler 

( itx ) ile belirlenen düzeye gelir. E�er ( ) 00 =ii yE α  olarak varsayılırsa iα  etkiler 0 
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zamanında modele dahil de�ildir, ve 1 ve sonraki zamanlarda süreç bundan etkilenir. E�er 
süreç her hangi bir zamandan ba�ladıysa 0iy ’ı ity ’den farklı biçimde ele almanın bir 
nedeni yoktur. 

2) 0iy  ba�langıç de�erleri 0yµ  ortalamalı 2
0yσ  varyanslı kitleden alınmı� olsun. Yani 

iyiy ξµ += 00  �eklinde yazılabilir. Bu durumda 0iy  ile iα  arasında korelasyonun olup 
olmadı�ına göre iki durum söz konusudur. 

a) ( ) 0, =iiCov αξ  durumunda ise ba�langıç de�erlerin etkileri zamanla azalmakta ve 
kaybolmaktadır. 

b) ( ) 0, ≠iiCov αξ  durumunda ( ) 2
0, yiiCov φσαξ =  olarak varsayılabilir. Bu durumda 

ba�langıç de�erler, iα  ile olan korelasyondan dolayı tüm ity  de�erlerini 
etkilemektedir. 

3) (4.69) modelindeki 0iw  ba�langıç de�erleri sabittir. Ölçülemeyen bireysel süreç { }itw , 
keyfi ba�langıç de�eri almaktadır. 

4) 0iw  ba�langıç de�erleri rastsal. Bu ba�langıç de�erin ortalama ve varyans hesaplanmasına 
göre dört durum ortaya çıkmaktadır. 

a) 0iw  ba�langıç de�erleri, wµ  ortalamalı ( )22 1 γσ −u  varyanslı bir kitleden alınmı�tır. 

b) 0iw  ba�langıç de�erleri, wµ  ortalamalı keyfi 2
0wσ  varyanslı bir kitleden alınmı�tır. 

c) 0iw  ba�langıç de�erleri, 0iθ  ortalamalı ( )22 1 γσ −u  varyanslı bir kitleden alınmı�tır. 

d) 0iw  ba�langıç de�erleri, 0iθ  ortalamalı 2
0wσ  varyanslı bir kitleden alınmı�tır. 

Dördüncü durum için ilk iki �ıkta 0iw ’lar aynı kitleden alınmı�tır, son iki �ıkta ise 0iw ’ların 

her biri ayrı kitleden alınmı�tır. 

Anderson ve Hsiao’dan (1982) ayrı olarak, Bhargava ve Sargan (1983), 0iy  ba�langıç 

de�erini eksojen ve endojen olarak ayrı ayrı ele almı�tır, ve ba�langıç 0iy  de�erlerinin 

endojen durumunda bu de�eri, itx  de�erlerinin do�rusal dönü�ümü olarak tanımlanmı�tır. 

4.4.2.1 En Çok Olabilirlik Yöntemi (MLE) 

Genel olarak sıfır ortalamalı ve varyans matrisi Ω  olan normal da�ılımına sahip hata 

terimlerin olabilirlik fonksiyonu (4.44)’teki biçimde yazılır. 

�
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−Ω′−Ω−−=
N

i
ii vv

NNT
L
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1

2
1

ln
2

2ln
2

π  



 

 

51 

Ba�langıç de�erlerin farklı varsayımlarına göre olabilirlik fonksiyonu a�a�ıdaki gibi yazılır.* 

Anderson ve Hsiao’nun (1982) belirtti�i birinci durum için, yani ba�langıç 0iy  de�erleri sabit 

varsayılan modelin olabilirlik fonksiyonu (4.70)’te verilmi�tir. 

( ) ( )�
=

−
−

− ′−−−Ω′′−−−−

Ω−−=

N

i
iiTiiiTi XyeyXyey

NNT
L

1
1,

1
1,

1

2
1

ln
2

2ln
2

βγµβγµ

π
 (4.70) 

Burada Ω  matrisi (4.36)’da tanımlanan matris ile aynıdır. 

( )PTQeeI uuTTTu
22222
αα σσσσσ ++=′+=Ω  

�kinci durum için olabilirlik fonksiyonları (4.71) ve (4.72)’de verilen biçimlerde yazılır. 
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2
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σπ  (4.71) 

�kinci durumun b �ıkkı için, yani 0iy  rasgele bir kitleden alınmı� ve 0iy  ile bireysel etkiler 

korelasyonlu durumunda olabilirlik fonksiyonu 2
0

222
2 yσφσσ α −=  olmak üzere (4.72)’te 

verilmi�tir. 
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 (4.72) 

Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden de�erler en çok olabilirlik tahmin de�erleridir. 

Bunun için olabilirlik fonksiyonunun her parametreye göre türevi alınıp sıfıra e�itlenerek 

bulunan denklem çözülür. Bu denklemler çok karma�ık hal aldıkları için tahmin ediciler 

Newton-Raphson iterasyon yöntemiyle bulunabilir (Hsiao, 2002). 

                                                 

* Anderson ve Hsiao (1982) analizinin yalnız ilk iki durum ele alınmı�tır. 
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( ) ( )

( ) ( )jj
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′∂∂
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Newton-Raphson iterasyon prosedürü (4.73)’teki biçimde yinelenir. δ  parametreler vektörü 

olmak üzere bir ba�langıç de�erinden ba�layarak (4.73) biçiminde sonraki iterasyon de�erleri 

hesaplanır ve 0>ε  olmak üzere ( ) ( ) εδδ <−+ jj ˆˆ 1  �artı sa�lanırsa iterasyon durdurulur. 

Çizelge 4.3 Dinamik rasgele etki modelleri için EÇO tahmin edicisinin tutarlılı�ı* 

Durum Parametreler 

N sabit, 

T çok büyük 

T sabit, 

N çok büyük 

Durum 1: yi0 sabit 2,,, uσβγµ  Tutarlı Tutarlı 

 2
ασ  Tutarsız Tutarlı 

Durum 2: yi0 rasgele    

2a: yi0 ile �i ba�ımsız 2,,, uσβγµ  Tutarlı Tutarlı 

 2
0

2
0 ,, yy σσµ α  Tutarsız Tutarlı 

2b: yi0 ile �i korelasyonlu 2,,, uσβγµ  Tutarlı Tutarlı 

 φσσµ α ,,, 2
0

2
0 yy  Tutarsız Tutarlı 

 

Çizelge 4.3’te ilk iki durum için tutarlılık özellikleri derlenmi�tir. Böylece ∞→N  iken EÇO 

tahmin edicileri tutarlıdır. Ama ∞→T  iken ancak ana parametrelerin tahmin edicileri 

tutarlıdır. EÇO tahmin edicilerinin tutarlılı�ı ba�langıç �artlarına ba�lıdır. 

Birinci durum için olabilirlik fonksiyonu ele alınsın. ( )βγµδ ′=′ ,,  parametre vektörü ve 

( )Kitititit xxxx ,...,, 21=′  olmak üzere iX  (4.74)’teki gibi tanımlanırsa olabilirlik fonksiyonu 

(4.75) �eklinde yazılır. 
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1
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���
 (4.74) 

                                                 

* Anderson, T. W. ve Hsiao, C., (1982), “Formulation and Estimation of Dynamic Models Using Panel Data”. 
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( ) ( )�
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NNT
L

1

1
1 2

1
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2ln
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δδπ  (4.75) 

Buradan δ ’ya göre kısmi türevi sıfıra e�itlenirse (4.76) denklemi elde edilir. 

( ) 0
2
2

1

11 =Ω′−+=
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i
iii XXy

L δ
δ

 (4.76) 

Bu denklemin çözümü (4.77) �eklinde bulunur. Bu da GLS tahmin edicisidir. 
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Ayrıca (4.37)’den PQu ⋅+⋅=Ω− 2
1

21 11 σσ  ve ( )122
1

−=Ω T
uσσ  ifadeleri (4.75) denkleminde 

yerine konulursa olabilirlik fonksiyonu (4.78) biçimini alır. 
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Buradan 2
uσ  ve 2

1σ ’e göre türevi alınıp sıfıra e�itlenirse 2
uσ  ve 2

1σ  sırası ile (4.79) ve (4.80) 

�eklinde bulunur. Buradan 2
ασ ’nin tahmin edicisi (4.43) �eklinde bulunur. 

( )�=
′

−
=

N

i
iiMLEu Qvv

TN 1

2

1
1σ̂  (4.79) 

�
=

′=
N

i
iiMLE Pvv

N 1

2
1

1σ̂  (4.80) 

4.4.2.2 Genelle�tirilmi� En Küçük Kareler Yöntemi (GLS) 

Olabilirlik fonksiyonu sabit sayıdaki parametrelere ba�lıdır. Varyans bile�enlerine ba�lı 

olarak ML ile GLS aynı sonucu verebilir. Nerlove’un (1971) gösterdi�i yöntem ele alınsın. 

• ( )Kitititit xxxx ,...,, 21=′  olmak üzere iX  (4.74) e�itli�indeki gibi tanımlansın. 
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• ( )iTii yyy ,...,1=′  
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• ( )iTii vvv ,...,1=′  ve ( )iTii uuu ,...,1=′  

• ( )βγµδ ′=′ ,,  

olarak tanımlanırsa (4.48) modeli a�a�ıdaki (4.81) biçiminde olacaktır. 

iiTi

iii

uev

vXy

+=
+=

α
δ

 (4.81) 

Hata terimlerin kovaryans matrisi (4.35)’teki gibidir. 

( ) PQvvE uii
2
1

2 σσ +=′=Ω  

Bu durumda GLS tahmin edicisi (4.82) biçiminde bulunur. 
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(4.82) biçimi farklı (4.83) �eklinde yazılabilir. Bu biçim (4.37)’deki ifadeyi 1−Ω  yerine 

konulması ile bulunur. 
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E�er Ω  bilinmiyorsa (4.48) modeli (4.84) biçiminde yazılıp hesaplanan iα  ve itu  de�erlerden 

(4.85) ve (4.86) ile varyans de�erleri bulunur ve (4.83) ile regresyon parametreler bulunur. 

TtNiuxyy itiittiit ,...,1;,...,1,1, ==++′++= − αβγµ  (4.84) 
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22 1ˆ αασα  (4.85) 
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t
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NT
 (4.86) 

4.4.2.3 Araç De�i�ken Yöntemi (IV) 

Olabilirlik fonksiyonu çe�itli ba�langıç �artlarına göre de�i�iklik gösterdi�i için çok sayıdaki 

kesit ile kısa zaman aralı�ında toplanan verilerde yanlı� seçimler do�ru olmayan tahminlere 

götürebilir. Ba�langıç �artlarına ba�lı olmayan yöntem bu durumda kolaylık sa�lar. 

(4.84) modeli tekrar yazılsın. 
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TtNiuxyy itiittiit ,...,1;,...,1,1, ==++′++= − αβγµ  

�lk önce (4.84) denkleminin birinci farkı alınsın. Bu durumda zamana göre sabit µ  ve iα  

terimleri modelden çıkar ve yeni model (4.87) �eklini alır. 

TtNiuxyy itittiit ,...,2;,...,1,1, ==∆+∆′+∆=∆ − βγ  (4.87) 

(4.87)’de toplam 1−T  sayıda birinci fark denklemi mevcuttur. 2, −tiy  veya 2, −∆ tiy  de�erleri 

1, −∆ tiy  ile korelasyonlu ama itu∆  ile korelasyonsuz oldu�u, yani regresyon modelinin birinci 

varsayım sa�landı�ından 1, −∆ tiy  için araç olarak kullanılabilir. Bu durumda IV tahmin 

edicileri (4.88) veya (4.89) �eklinde hesaplanır ve ikisi de tutarlıdır. 
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(4.88)’de 2, −∆ tiy , araç de�i�keni olarak alınmakta ve (4.89)’da ise 2, −tiy , araç de�i�kenidir. 

Bulunan de�erlerden 1,−iy , (4.54) �eklinde olmak üzere 2
uσ  ve 2

ασ  varyans tahmin de�erleri 

sırası ile (4.90) ve (4.91) biçiminde hesaplanır. 
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1ˆ βγσ  (4.90) 
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iii T

xyy
N

σβγσα −′−−= �
=

−  (4.91) 

Tahmin edicilerin tutarlı�ı ba�langıç �artlardan ba�ımsızdır. T ve/veya N sonsuza giderken 
, 

� ve 2
uσ ’nun tahmin edicileri tutarlıdır. Di�er 2

ασ ’nın tahmin edicileri sadece ∞→N  iken 

tutarlıdır; N sabit ve ∞→T  iken bu tahmin edici tutarsızdır. 

IV yönteminin uygulanması basittir. Ama e�er ba�langıç ko�ulların test edilmesi gerekiyorsa, 

o zaman ML yöntemi daha uygundur. 
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4.4.2.4 Genelle�tirilmi� Momentler Yöntemi (GMM) 

Dinamik panel regresyon tahmininde kullanılan Genelle�tirilmi� Momentler Yöntemi (GMM) 

için Arellano ve Bond’un (1991) çalı�ması ele alınacaktır. 

Genel olarak momentler toplulu�u, örne�in birinci ve ikinci dereceden momentler kümesi 

( )θ;, xym ’nin örneklem de�eri ( )θ;,ˆ xym  olmak üzere MMθ̂  momentler tahmin edicisi (4.92) 

denklem sisteminin çözülmesi ile bulunur. 

( ) ( )θθ ;,ˆ;,ˆ xymxym MM =  (4.92) 

E�er denklem sayısı parametre sayısından büyük ise denklemin çözümü yoktur. Momentler 

tahmin edicisini bulunması için ( ) ( )θθ ;,;,ˆ xymxym −  normu minimize edilir. O zaman A 

pozitif tanımlı bir matris olmak üzere ( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]θθθθ ;,;,ˆ;,;,ˆ xymxymAxymxym −′−  

�eklindeki ifade minimize edilebilir. Bu durumda Hansen, A matrisini (4.93)’teki biçimde 

tanımladı (Hsiao, 2002). 

( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]{ } 1

;,;,ˆ;,;,ˆ
−′−−= θθθθ xymxymxymxymEA  (4.93) 

Dinamik panel modelinin (4.87)’de verilen birinci fark biçimi tekrar yazılsın. 

TtNiuxyy itittiit ,...,2;,...,1,1, ==∆+∆′+∆=∆ − βγ  

Burada 1−T  sayıda birinci fark denklemi mevcuttur. Bu denklem sistemi, [ ]iii xyZ ∆∆= −1,  

ve ( )βγδ ,=′  olmak üzere (4.94) �eklinde yazılabilir. 

NiuZy iii ,...,1, =∆+=∆ δ  (4.94) 

Tüm itx ’ler eksojen de�il ve ts <  için ( ) 0≠∆ isit uxE  ise 2,...,1 −= Ts  olmak üzere 

( )1,11 ,...,,,..., +′′= siiisiis xxyyq  olarak tanımlanır ve ( ) 0=∆ isis uqE  e�itli�i sa�lanır. O halde iW  

matrisi (4.95)’teki gibi tanımlansın. 
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 (4.95) 

Bu durumda ( ) ( )( ) 2112 KTTT ++−−  sayıdaki ortogonallik (veya moment) ko�ulu 
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( ) 0=∆ ii uWE  �eklinde yazılır ve (4.95)’te tanımlanan Wi ile sa�lanır. Arellano ve Bond 

(1991) yakla�ımına göre (4.81)’de tanımlanan dinamik modelin birinci evre GMM tahmin 

edicisi (4.96) ile bulunur. 
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Burada A matrisi (4.97) biçiminde olmak üzere Ψ  matrisi (4.98) biçiminde hesaplanır. �kinci 

evre GMM tahmin edicisi için Ψ  matrisi (4.99) �eklinde yazılır. 
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 (4.99) 

Bulunan GMM tahmin edicisinin varyans matrisi, (4.99)’da tanımlanan Ψ  matrisi göz önüne 

alınarak (4.100) �eklinde bulunur. 
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Bunun dı�ında dinamik panel regresyon modelinin GMM tahmininde Arellano ve Bover, Ahn 

ve Schmidt, ve Keane ve Runkle’in çalı�maları kabul görmü�tür (Baltagi, 1995). 

4.5 Dengesiz Panel 

Dengeli panel veri setinde, ele alınan her kesit veri için her zaman aralı�ında gözlem 

bulunmaktadır. Ancak ekonometrik çalı�malarda dengesiz panel (unbalanced panel) daha çok 

kar�ıla�maktadır. Örne�in, ara�tırma sırasında ara�tırmaya katılan birey ölebilir, veya ba�ka 

yere ta�ınabilir. Belirli bir sektör üzerine ara�tırma yapılırken göz önüne alınan firma 

batabilir, veya yeni firmalar ortaya çıkabilir (Baltagi, 1995). 
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Bu tez için ele alınan veri setinde iki hisse senedi 2000 yılının ortasından i�lem görmeye 

ba�lamı�tır. Ayrıca birçok hisse senedinin çe�itli nedenlerden dolayı kimi günlerde i�lem 

sırası kapatılmı�tır, bu durumda bu hisseler için her bir i� günü veri bulunmamaktadır. 

�lk önce kolaylık açısından 2 kesit için dengesiz panel veri setini ele alınsın. O zaman 2,1=i  

ve iTt ,...,1=  olmak üzere (4.101) ile tanımlanan model ele alınsın. 
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 (4.101) 

Burada itiit uv += α ’dir. N kesit için bu model Ni ,...,1=  ve iTt ,...,1=  olmak üzere (4.102) 

�eklinde yazılır. 
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 (4.102) 

O zaman Ω  varyans-kovaryans matrisi (4.103) �eklinde olacak ki, burada Ni ,...,1=  ve 

iTt ,...,1=  olmak üzere iΩ  (4.104)’te verilmi�tir. 
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( ) iuiiuTTTui PTQeeI
iii

22222 σσσσσ αα ++=′+=Ω  (4.104) 

O zaman, burada iQ  ve iP  matrisleri Ni ,...,1=  ve iTt ,...,1=  olmak üzere sırası ile (4.105) ve 

(4.106) �eklinde tanımlanır. 
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IQ ii
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Burada 
iTe , iT ×1 birler vektörü, ve 

iTI , iT × iT  birim matrisidir. 

(4.102) ile verilen modelin OLS tahmin edicisi (4.107) ile, ve GLS tahmin edicisi (4.108) ile 

bulunur. 
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Bu nedenle GLS tahmin edicisi, dengeli panel verideki a�ırlıklı EKK gibi elde edilir. Yalnız 

dengesiz panel veride a�ırlıklar, her kesit için farklı olan iT  zaman serileri boyutuna ba�lıdır 

(Baltagi, 1995). 

(4.102) ile tanımlanan modelin olabilirlik fonksiyonu (4.109) �eklinde yazılır. 
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Burada varyans-kovaryans matrisi (4.103) ve (4.104) ile verilmi�tir. Bu fonksiyon Bölüm 

4.4.1.2’ de anlatılan iterasyon yöntemi ile maksimize edilebilir (Baltagi, 1995). 
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5. PANEL GARCH MODEL� 

5.1 Giri� 

Panel GARCH konusunu ele alan çalı�malardan yaygın olarak Rodolfo Cermeno ve Kevin B. 

Grier’in (2001a, 2001b) çalı�maları bulunmaktadır. Ayrıca Walid K. Bakry (2006), doktora 

tezinde Mısır’ın borsa verileri üzerine panel GARCH model tahminini yaparken model 

formülasyonu için Cermeno ve Grier’i (2001b) referans göstermi�tir. Bunun yanı sıra 

Deuskar, Gupta ve Subrahmanyam (2008), Plümper ve Troeger (2004, 2006), Drakos ve 

Goulas’ın (2006) panel GARCH modelini konu alan çalı�maları da yayınlanmı�tır. 

�lk çalı�maların birinde Cermeno ve Grier (2001b), Grunfeld yatırım panel veri üzerine panel 

ARCH(1) modelini tahmin etti. Grunfeld panel veri, 1935 – 1954 yıllarında toplanan be� 

Amerikan firmanın (GE, W, GM, C, US)* yatırım, piyasa de�eri ve ana sermaye verilerinden 

olu�maktadır. Verinin orijinal versiyonu, Grunfeld Y.’in 1958 yılında yapılan doktora 

çalı�ması idi. Cermeno ve Grier’in (2001b), Grunfeld veri seti üzerine tahmin edilen be� farklı 

model tahminleri a�a�ıda açıklanmı�tır. 

1) Sıradan EKK yöntemi ile basit regresyon (havuz regresyonu – pooled regression) 

2) LSDV ile sabit etkili panel regresyon 

3) ARCH(1) – havuz regresyonu (pooled regression) 

4) Panel ARCH(1) – bireysel etkiler sadece ana denkleminde 

5) Panel ARCH(1) – bireysel etkiler hem ana hem de varyans denkleminde 

Bunun yanı sıra yapılan testlerle “Ana denkleminde bireysel etki yok” ve “Varyans 

denkleminde bireysel etki yok” yokluk hipotezleri 0.01 düzeyinde red edildi�i için Cermeno 

ve Grier (2001b) be�inci modelde karar kılmı�tır. 

5.2 Modelleme Biçimleri 

Panel veride ortalama denklemi (mean equation) genel olarak, iX  i-inci yatay kesit için 

açıklayıcı de�i�kenler kümesi ve δ  parametreler vektörü olmak üzere (5.1) veya (5.2) 

�eklinde tanımlanırsa; ( )ittit hu ,0~1−Θ , yani hata terimler 0 ko�ullu beklenen de�erli ve ith  

ko�ullu varyanslı olmak üzere ko�ullu de�i�en varyans (variance equation), (5.3) veya (5.4) 

                                                 

* Firmalar: GE – General Electrics, W – Westinghouse, GM – General Motors, C – Chrysler, US – US Steel. 
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biçiminde tanımlanır. 

NiuXey iiiTi ,...,1, =++= δµ  (5.1) 

NiuXey iiTi ,...,1, =++= δµ  (5.2) 

TtNihuh
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j
jtij

q

h
htihiit ,...,1,,...,1;

1
,

1

2
, ==++= ��

=
−

=
− βαω  (5.3) 

TtNihuh
p

j
jtij

q

h
htihit ,...,1,,...,1;

1
,

1

2
, ==++= ��

=
−

=
− βαω  (5.4) 

Burada qh ,...,1=  ve pj ,...,1=  olmak üzere 0>iω , 0≥hα , 0≥jβ  ko�ulları aranmakta ve 

1−Θ t , ( )1−t  zamanında mevcut olan tüm bilgilerin kümesidir. 

Bunun yanı sıra (5.1) denklemi, bireysel etkilerin mevcut oldu�u sabit etki modelidir. Bu 

biçim statik model için (4.6) ve dinamik model için (4.50) ile tanımlanan model ile 

e�de�erdir. (5.2) denklemi ise bireysel etkilerin hata terimleri içinde sayılan rasgele etki 

modelidir ve statik model için (4.30) ve dinamik model için (4.49) ile e�de�erdir. 

Varyans denklemini modelleyen (5.3) denkleminde bireysel etkiler mevcuttur, ama (5.4) 

e�itli�inde bireysel etkilerin olmadı�ı varsayılmaktadır. 

Bu durumda Cermeno ve Grier’in (2001b) tanımladı�ı dört farklı model söz konusudur. 

1) Model A. Hem ortalama denkleminde hem de varyans denkleminde bireysel etkiler 
heterojen: (5.1) ve (5.3). 

TtNihuh
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j
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q

h
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iiiTi
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,
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2
, ==++=
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��
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−
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− βαω

δµ
 (5.5) 

Bu durumda iX  K tane parametre içeriyor ise tahmin edilecek parametre sayısı 
qpNK +++ 2  olacaktır. Bu yüzden N ve K küçük ise bu model tahmin edilebilmektedir. 

Örne�in, sadece 5 yatay kesit ve 3 açıklayıcı de�i�ken ile kurulan panel GARCH(1, 1) 
modeli için toplam 15 parametre tahmin edilmesi gerekecek ki, e�er N büyük ve T küçük 
ise bu, yan parametre sorununa yol açacaktır. 

2) Model B. Ortalama denkleminde bireysel etkiler heterojen (5.1), varyans denkleminde 
bireysel etkiler homojen (5.4). 
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 (5.6) 

Bu model için ele alınacak parametre sayısı qpNK ++++ 1 ’dür. 



 

 

62 

3) Model C. Ortalama denkleminde bireysel etkiler homojen (5.2), varyans denkleminde 
bireysel etkiler heterojen (5.3). 
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=

− βαω

δµ
 (5.7) 

Bu model için de Model B’deki gibi qpNK ++++ 1  parametre tahmini yapılacak. 

4) Model D. Hem ortalama denkleminde hem de varyans denkleminde bireysel etkiler 
homojen: (5.2) ve (5.4). 

TtNihuh

uXey
p

j
jtij

q

h
htihit

iiTi

,...,1,,...,1;
1

,
1

2
, ==++=

++=

��
=

−
=

− βαω

δµ
 (5.8) 

En son modelde toplam parametre sayısı qpK +++ 2 ’dür. 

Böylece model seçimine göre tahmin edilecek parametre sayısı de�i�mektedir. 

�ekil 5.1 Panel GARCH genel modelleme biçimleri 

Bu durumda model seçiminde ortalama denklemi ve varyans denklemindeki bireysel etkilerin 

test edilmesi önemlidir. �ekil 5.1’de bu konu ele alınmı�tır. Buna göre e�er ana denklemdeki 

bireysel etkiler test edildikten sonra varyans denklemindeki bireysel etkiler test edilir ve 

uygun model seçilir. Ana denklemindeki bireysel etkilerin anlamlılı�ı test edilmesinde Chow 

testi kullanılır. Aynı �ekilde varyans denklemindeki bireysel etkiler de test edilebilir. 

Genel Model 
Model A 

���� Nµµµ === ...21 � ���� Nµµµ ≠≠≠ ...21 �

���� Nωω == ...1 �

Model D 

���� Nωω ≠≠ ...1 �

Model C 

���� Nωω == ...1 �

Model B 

���� Nωω ≠≠ ...1 �

Model A 
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5.2.1 Panel GARCH(1, 1) Modelinin Özellikleri 

GARCH(1, 1) modeli zaman serileri analizinde çok sık kullanılmaktadır. Bollerslev (1986) ilk 

GARCH modelini önerirken ABD enflasyon verileri üzerine GARCH(1, 1) modelini 

kurmu�tur. Panel GARCH konuyu ele alan çalı�maların hemen hemen hepsinde panel 

GARCH(1, 1) veya panel ARCH(1) modeli ele alınmaktadır. 

Model tahmini için hem kolaylık açısından hem de verinin yapısından dolayı panel 

GARCH(1, 1) modeli ele alınacaktır. Buna göre ortalama denklemi modelleri (5.9) veya 

(5.10)’daki gibi olmak üzere panel GARCH(1, 1) modelinin varyans denklemi (5.11) veya 

(5.12) �eklinde tanımlanabilir. 

TtNiuzyy itttiiit ,...,1,,...,11, ==+++= − ϕγµ  (5.9) 

TtNiuzyy itttiit ,...,1,,...,11, ==+++= − ϕγµ  (5.10) 

TtNihuh titiiit ,...,1,,...,11,
2

1, ==++= −− βαω  (5.11) 

TtNihuh titiit ,...,1,,...,11,
2

1, ==++= −− βαω  (5.12) 

Yukarıdaki biçimlerden anla�ılaca�ı gibi (5.11) modeli varyans denkleminde bireysel etkiler 

mevcut olan Model A ve C’ye uygundur; e�er ortalama denklemi (5.9) ile verilmi�se Model 

A, e�er ortalama denklemi (5.10) ile verilmi� ise Model B’dir. (5.12)’da verilen varyans 

modeli ise havuz modelidir (Model B ve D). 

Çizelge 5.1’de bu modeller için hata terimlerin ko�ulsuz beklenen de�er ve ko�ulsuz varyans 

de�erleri yer almaktadır. 

Çizelge 5.1 Panel GARCH(1, 1) modelinin özellikleri 

�statistikler Model A ve C Model B ve D 

Varyans denklemi 
1,

2
1, −− ++= titiiit huh βαω  1,

2
1, −− ++= titiit huh βαω  

Ko�ulsuz 
beklenen de�er 

( ) 0=ituE  ( ) 0=ituE  

Ko�ulsuz varyans ( )
βα

ω
−−

=
1

2 i
ituE  ( )

βα
ω

−−
=

1
2
ituE  

Basıklık 
(Kurtosis) 

( )
( )[ ] ( )22

2

22

4

21
6

3
βαα

α
+−−

=−
it

it

uE

uE
 

( )
( )[ ] ( )22

2

22

4

21
6

3
βαα

α
+−−

=−
it

it

uE

uE
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Çizelge 5.1’de ko�ulsuz varyans denkleminden görüldü�ü gibi, parametrelerin pozitif olma 

( qh ,...,1=  ve pj ,...,1=  olmak üzere 0>iω , 0≥hα , 0≥jβ ) ko�ulunun yanı sıra, 1<+ βα  

ko�ulu eklenmektedir. Ayrıca ço�u oynaklık hesaplanmasında oynaklı�ın ba�langıç de�erinin 

yerine ko�ulsuz varyans de�eri alınmaktadır. Basıklı�ın pozitif olması için paydadaki ifadenin 

pozitif olması yeterlidir. 

5.3 Model Tahmini: En Çok Olabilirlik Yöntemi 

(5.9) ve (5.10)’da tanımlanan ortalama denklemi ve (5.11) ve (5.12)’de verilen varyans 

modelleri tekrar ele alınsın. 

TtNiuzyy itttiiit ,...,1,,...,11, ==+++= − ϕγµ  

TtNiuzyy itttiit ,...,1,,...,11, ==+++= − ϕγµ  

TtNihuh titiiit ,...,1,,...,11,
2

1, ==++= −− βαω  

TtNihuh titiit ,...,1,,...,11,
2

1, ==++= −− βαω  

Buradan hata terimi TtNi ,...,1,,...,1 ==  olmak üzere (5.9) için ttiiitit zyyu ϕγµ −−−= −1,  ve 

(5.10) için ttiitit zyyu ϕγµ −−−= −1,  �eklinde bulunur ve ( )ittit hNu ,0~1−Θ  olarak varsayılırsa 

yani hata terimlerinin ko�ullu da�ılımı normal da�ılım oldu�u varsayılırsa olasılık yo�unluk 

fonksiyonu (5.13) �eklinde tanımlanır. 

( ) ��
�

�
��
	



−=Θ −

it

it

it
tit h

u

h
uf

2
exp

2
1

;
2

1 π
θ  (5.13) 

Burada θ  parametreler vektörü her bir model için a�a�ıdaki gibi tanımlanır. 

• Model A: ( )βαωωϕγµµθ ,,,...,,,,,..., 11 NN=′  

• Model B: ( )βαωϕγµµθ ,,,,,,...,1 N=′  

• Model C: ( )βαωωϕγµθ ,,,...,,,, 1 N=′  

• Model D: ( )βαωϕγµθ ,,,,,=′  

(5.13) tanımlandı�ına göre olabilirlik fonksiyonu (5.14)’teki gibi bulunur. 
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( ) ( ) ����
= == =

− �
�



�
�

�
−−−=Θ=

N

i

T

t it

it
it

N

i

T

t
tit h

u
hufL

1 1

2

1 1
1 2

ln
2
1

2ln
2
1

;ln πθθ  (5.14) 

EÇO tahmin edicileri, ( )θL  olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden de�erlerdir. Bunun için 

( )θL  olabilirlik fonksiyonun her bir θ ’ya göre kısmi türevi alınıp 0’a e�itlenir. Denklemin 

çözümleri EÇO tahmin de�erlerini verir. Yalnız (5.14)’te verilen olabilirlik fonksiyonu için 

söz konusu denklemlerin analitik çözümü olmadı�ından sayısal yöntemlere ba�vurulmaktadır. 

Sonuç çıkarmada EÇO tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi lazım olacaktır. 

( ) 12
1

−
−

�
�



�
�

�

′∂∂
∂−=

θθ
θL

EF  (5.15) 

1−F  (5.15)’teki gibi, olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisinin tersinin beklenen de�erinin 

negatifi olarak tanımlanırsa* EÇO tahmin edicisi asimptotik olarak θ  ortalamalı ( ) 11 −− FNT  

varyans matrisli normal da�ılımına sahiptir, yani bu durum (5.16) ile ifade edilebilir 

(Margiora ve Panaretos, 2001). 

( ) ( )1,0ˆ −→− FNNT D
MLE θθ  (5.16) 

Pratikte teorik hessian matrisinin hesaplanması imkansızdır ve bu yüzden onun yerine 

nümerik hessian matrisi kullanılmaktadır. Bu konu daha sonra ele alınacaktır. 

5.3.1 Sayısal Analiz 

En çok olabilirlik tahmin edicilerin bulunmasında genellikle Newton-Raphson, Levenberg-

Marquardt ve BHHH algoritmaları kullanılmaktadır. Bu durumda (5.17)’de tanımlanan ( )θitl  

fonksiyonu (Cermeno ve Grier, 2001b) çok sık göz önüne alınacaktır. 

( ) ( )
it

it
ittitit h

u
hufl

2
ln

2
1

2ln
2
1

;ln
2

1 −−−=Θ= − πθθ  (5.17) 

O halde olabilirlik fonksiyonu ( )θitl  fonksiyonlarının hem zamana göre hem de kesite göre 

toplamı olarak, yani (5.18) �eklinde yazılabilir. 

                                                 

* Bollerslev, T., (1986), “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”. 
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( ) ( )��
= =

=
N

i

T

t
itlL

1 1

θθ  (5.18) 

Sayısal yöntemlerde (5.19) �eklinde tanımlanan objektif fonksiyonu da sık kullanılmaktadır. 

( ) ( ) ��
= =

�
�



�
�

�
++=−=

N

i

T

t it

it
it h
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h
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LQ

1 1

2

ln
2
1

2ln
2

πθθ  (5.19) 

Bu durumda EÇO tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden, ama objektif 

fonksiyonunu minimize eden de�erlerdir. 

Genel olarak EÇO tahmin edicileri bulmak için kullanılan sayısal metotlar, parametrelerin 
( )0θ  ba�langıç de�erlerinden ba�layarak (5.20)’de verilen formül ile iterasyon de�erleri 

bulunur ve 0>ε  olmak üzere ( ) ( ) εθθ <−+ hh 1  �artı sa�lanırsa iterasyon durdurulur. 

( ) ( ) ( ) ( )( )h
hh

h
hh

hh LAd θλθλθθ ∇⋅+=⋅+=+1  (5.20) 

Burada 

• hλ : iterasyon adım büyüklü�ü (step size) 

• ( )( )h
hh LAd θ∇= : iterasyon adım uzunlu�udur (step length). 

Sayısal yöntemler bu ikinin aldı�ı de�erine göre de�i�iklik göstermektedir. En basit 

yöntemlerden birinde iterasyon adım uzunlu�undaki IAh = , yani birim matrisi olarak 

alınmaktadır. 

5.3.1.1 Newton-Raphson Algoritması 

Taylor açılımdan yola çıkarak geli�tirilen bu yöntemde parametrelerin ( )0θ  ba�langıç 

de�erleri verilmi� ise bir sonraki iterasyon tahmin de�erleri (5.21) �eklinde hesaplanır. 

( ) ( ) ( )
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θθθθ θ
θ

θθ
θθθ  (5.21) 

Burada hλ , hA  ve ( )( )hL θ∇  de�erleri sırasıyla (5.22), (5.23) ve (5.24) biçimindedir. 

1=hλ  (5.22) 
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( )
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 (5.23) 

( )( ) ( )
( )
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= = =∂

∂=∇
N

i
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t
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h

l
L

1 1 θ̂θθ
θθ  (5.24) 

Adım uzunlu�unun ilk bile�eni olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisini verir, ikinci 

bile�eni ise olabilirlik fonksiyonunun gradyan vektörüne e�ittir. O zaman basit matematiksel 

biçimiyle (5.21) ifadesi (5.25) �eklini alacaktır. 

( ) ( ) ( )( )[ ] ( )( ) ( ) ( )[ ] ( )hLLHLL hhhhh
θθθθθθθ

=
−−+ ∇−=∇∇−= 1121  (5.25) 

Bu �ekilde hesaplanan parametrelerin asimptotik varyans matrisi son M-inci iterasyondaki 

hessian matrisinin tersine e�ittir. 
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θθθθ
θθ  (5.26) 

Olabilirlik fonksiyonunun 3-üncü basamaktan gradyanları 0 veya 0’a yakınsıyor ise bu 

yöntem çok kullanı�lıdır. 

5.3.1.2 Levenberg-Marquardt Algoritması 

Levenberg, hessian matrisine ek toplanan ekleyerek Newton-Raphson yöntemini 

geni�letmi�tir. Bu durumda parametreler (5.27) iterasyon yöntemi ile hesaplanır 

(Ranganathan, 2004). 
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 (5.27) 

Yalnız bu durumda e�er λ  göreceli büyük ise hessian matrisi neredeyse kullanılmamakta ki 

bu, Levenberg algoritması için bir dezavantajdır. Bu durumda Marquardt’ın önerdi�i 

iterasyon biçimi (5.28) �eklindedir. 

( ) ( ) ( ) ( )[ ][ ] ( )hLLHdiagLHhh
θθλθθ

=
−+ ∇−−= 11  (5.28) 

Parametrelerin varyans matrisi (5.26)’daki gibi bulunur. 
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5.3.1.3 BHHH Algoritması 

Berndt, Hall, Hall ve Hausman adını ta�ıyan 1974’te önerilen bu algoritmada hessian 

matrisinin negatifi yerine gradyan vektörünün dı� çarpımı ele alınmaktadır. Bu durumda 

BHHH algoritması (5.29) �eklinde i�lenir ve parametrelerin asimptotik varyans matrisi son 

iterasyondaki MA  matrisine e�ittir, yani (5.30) biçiminde bulunur (Bollerslev, 1986). 
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5.3.2 �terasyon Adım Büyüklü�ünün Seçimi 

EÇO tahmininin sayısal çözümünde adım uzunlu�u, bir önceki iterasyonda hesaplanan 

parametrelerin olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisinin tersi, veya gradyan vektörünün 

dı� çarpımının tersi ile gradyan vektörünün çarpımı olarak hesaplanır. Ancak adım 

büyüklü�ünü de optimize etmesi gerekir. Genel biçimde adım büyüklü�ünün optimal de�eri 

( )dLopt λθλ
λ

+= max  veya ( )dQopt λθλ
λ

+= min  �eklinde bulunur. Burada ( )dQ λθ + , 

(5.19)’da tanımlanan objektif fonksiyondur. Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden veya 

objektif fonksiyonunu minimize eden λ  de�erinin bulunması için çe�itli yöntemler 

geli�tirilmi�tir. 

5.3.2.1 Altın Oran Yöntemi 

Adım büyüklü�ünün bir [ ]sonbas λλ ,  aralı�ının içinde oldu�u bilinsin. Bu durumda 1hλ  ve 2hλ  

de�erleri sırası ile (5.31) ve (5.32) �eklinde bulunur. 

( )bassonbash λλλλ −+= 392.01  (5.31) 

( )bassonbash λλλλ −+= 618.02  (5.32) 

Burada ( ) 215618.0 −=  olarak hesaplanan sayıya altın oran denir ki, buradan yöntem adını 

almaktadır. Bulunan de�erlerin her birine göre objektif fonksiyon de�eri hesaplanır. 

( ) ( )( )hh
h

hh dQQQ 111 λθλ +==  (5.33) 
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( ) ( )( )hh
h

hh dQQQ 222 λθλ +==  (5.34) 

Bu halde iki durum söz konusudur: 

• 21 hh QQ <  ise objektif fonksiyonunun minimumu [ ]2, hbas λλ  aralı�ının içindedir. 

• 21 hh QQ >  ise objektif fonksiyonunun en küçük de�eri [ ]sonh λλ ,1  aralı�ının içindedir. 

Böylece adım büyüklü�ü için yeni aralık sınırları ile iterasyon yinelenir. 

5.3.2.2 Newton-Raphson Yöntemi 

Objektif fonksiyonu λ ’ya göre birinci ve ikinci basamaktan türevlenebiliyor ise 0λ  ba�langıç 

de�erinden ba�layarak, bir sonraki iterasyon de�eri (5.35) �eklinde hesaplanır. 

( )
( )h

h
hh Q

Q
λ
λλλ

′′
′

−=+1  (5.35) 

Yakınsayana kadar iterasyon yinelenir. 

5.3.2.3 Karesel Fonksiyon Yöntemi 

Adım büyüklü�ünün bir [ ]sonbas λλ ,  aralı�ının içinde oldu�u bilinsin ve bu aralı�ın içinde bir 

0hλ  noktası verilmi� olsun. Bu durumda sonhbas λλλ ≤≤ 0  olarak yazılabilir. O zaman 

( ) cbaq ++= λλλ 2  biçimindeki karesel fonksiyonu tanımlanırsa objektif fonksiyon de�erleri 

(5.36), (5.37) ve (5.38)’deki gibi yazılabilir. 

( ) ( )( ) cbadQQQ basbashbas
h

basbas ++=+== λλλθλ 2  (5.36) 

( ) ( )( ) cbadQQQ hhhh
h

hh ++=+== 0
2

0000 λλλθλ  (5.37) 

( ) ( )( ) cbadQQQ sonsonhson
h

sonson ++=+== λλλθλ 2  (5.38) 

Geometrik olarak, ( )basbas Q,λ , ( )00 , hh Qλ  ve ( )sonson Q,λ  olmak üzere verilen 3 nokta üzerine 

karesel fonksiyon çizilip bu fonksiyonun en küçük de�eri bulunacaktır ki, bu de�er (5.39) ile 

bulunur. 

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) sonhbashbassonbassonh

sonhbashbassonbassonh
h QQQ

QQQ

000

2
0

2
0

2222
0

1 2
1

λλλλλλ
λλλλλλλ

−+−+−
−+−+−=  (5.39) 

Objektif fonksiyonun en büyük de�er aldı�ı λ  de�eri çıkarılıp yeni 3 nokta ile iterasyon 
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yinelenir. 

5.3.3 Olabilirlik Fonksiyonunun Gradyan Vektörü 

EÇO tahmininde kullanılan sayısal yöntemlerde olabilirlik fonksiyonun gradyan vektörü 

bulunması gerekir. Burada (5.17)’de tanımlanan ( )θitl  fonksiyonun gradyan vektörü 

bulunması yeterlidir. Bollerslev’in (1986) belirtti�i gradyan vektörü, panel veri için a�a�ıdaki 

gibi yazılabilir. 

Ana denklemindeki parametreler vektörüne δ  denirse (5.9) için ( )ϕγµµδ ,,,...,1 N=′  ve 

(5.10) için ( )ϕγµδ ,,=′  �eklinde olacaktır. Varyans denklemindeki parametreler vektörüne 

ψ  denirse, (5.11) için ( )βαωωψ ,,,...,1 N=′  ve (5.12) için ( )βαωψ ,,=′  biçimini alacaktır. O 

zaman parametreler vektörü ( )ψδθ ′′=′ ,  �eklinde tanımlanır. 

�lk önce olabilirlik fonksiyonunun δ ’ya göre gradyan vektörü incelensin. (5.17) denklemi 

tekrar yazılsın. 

( )
it

it
itit h

u
hl

2
ln

2
1

2ln
2
1 2

−−−= πθ  

Ortalama denklemindeki açıklayıcı de�i�kenler, (5.9) için ( )ttiiit zydx ,, 1, −′=′  ve (5.10) için 

( )ttiit zyx ,,1 1, −=′  olarak vektör biçiminde yazılırsa hata terimleri δititit xyu ′−=  �eklinde 

bulunur. Burada id , i-inci elemanı 1 ve di�er elemanları 0 olan N×1 dummy vektörüdür. O 

zaman itl ’nin δ ’ya göre gradyan vektörü (5.40) �eklinde hesaplanır. 

δδ ∂
∂
��
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��
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∂ it

it

it
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ititit h
h
u

hh
xul

1
2
1 2

 (5.40) 

Bu biçim (5.9) ve (5.10) denklemleri için aynıdır, yalnız elde edilen gradyan vektörün boyutu 

(5.9) için 2+N  ve (5.10) için 3’tür. (5.12) ele alınırsa yani 1,
2

1, −− ++= titiit huh βαω  ise ith ’nin 

δ ’ya göre gradyan vektörü (5.41) �eklinde hesaplanır ki, bu (5.11) için de aynı sonucu verir. 

δ
βα

δ ∂
∂

+−=
∂
∂ −

−−
1,

1,1,2 ti
titi

it h
xu

h
 (5.41) 

Olabilirlik fonksiyonunun ψ ’ye göre gradyan vektörü (5.11) ve (5.12) için farklılık gösterir. 

• (5.11) için i-inci elemanı 1 ve di�er elemanları 0 olan iτ  dummy de�i�keni tanımlansın. 



 

 

71 

Yani ( )iNiii ττττ ,...,, 21=′  olmak üzere ji =  ise 1=ijτ  ve di�er durumlarda 0=ijτ  

olacaktır. O zaman ( )1,
2

1, ,, −−′=′ titiiit huv τ  olarak tanımlanırsa varyans denklemi ψitit vh ′=  
�eklinde yazılır. 

• (5.12) için ( )1,
2

1, ,,1 −−=′ titiit huv  �eklinde tanımlanır. Bu durumda varyans denklemi aynı 

ψitit vh ′=  biçiminde yazılır. 

Bu durumda gradyan vektörü, Model A ve C için 2+N  boyutlu, Model B ve D için 3 boyutlu 

vektördür. O zaman gradyan vektörü (5.42) olarak bulunur. 

ψψ ∂
∂
��
�

�
��
	



−=

∂
∂ it

it

it

it

it h
h
u

h
l

1
2
1 2

 (5.42) 

Burada ith ’nin ψ ’ye göre gradyan vektörü (5.43) biçimindedir. 

ψ
β

ψ ∂
∂

+=
∂
∂ −1,ti

it
it h

v
h

 (5.43) 

O zaman ( )ψδθ ′′=′ ,  oldu�una göre gradyan vektörü (5.44) �eklinde yazılabilir. 

( ) ( )

�
�
�
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θθ

it

it

it
it l

l
l

l  (5.44) 

Bazı yazılım paketlerinde teorik diferansiyel yerine sayısal diferansiyel kullanılmaktadır. 

Sayısal diferansiyel yöntemi diferansiyel tanımına dayanmaktadır. (Bakınız Ek 1.) 

5.3.4 Olabilirlik Fonksiyonunun Sayısal Hessian Matrisi 

Bir önceki alt bölümde olabilirlik fonksiyonun gradyan vektörü ele alınmı�tır. Olabilirlik 

fonksiyonunun δ ’ya kısmi türevi (5.40)’ta ve ψ ’ye göre kısmi türevi ise (5.42)’de 

verilmi�tir. Varyans denkleminin δ ’ya kısmi türevi (5.41)’de ve ψ ’ye göre kısmi türevi ise 

(5.43)’te verilmi�tir. 

Buradan görüldü�ü gibi hessian matrisinin bulunması daha çok karı�ık olacaktır. O yüzden 

pratikte hessian matrisinin sayısal çözümüne ba�vurulmaktadır. Bunun için ilk önce a�a�ıdaki 

iki vektör de�i�keni tanımlansın. 

• ( ) ( )hh
hs θθ −= +1 : 1+h  iterasyondaki ile h-inci iterasyondaki parametrelerin farkı 

• ( )( ) ( )( )hh
h LLg θθ ∇−∇= +1 : 1+h  iterasyondaki ile h-inci iterasyondaki gradyan 
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vektörlerinin farkı olsun. 

O zaman 0H  ba�langıç hessian matrisi verilmi� ise (5.45) iterasyon formülü ile bir sonraki 

iterasyon hessian matrisi bulunur (Lombardi ve Gallo, 2002). 

hhh

hhhh

hh

hh
hh sHs

HssH
gg
gg

HH
′

′
−

′
′

+=+1  (5.45) 

Bu yönteme BFGS metodu denir. 

5.4 Varyans Denklemindeki Bireysel Etkilerin Test Edilmesi 

Bu bölümün ba�langıcında belirtildi�i gibi ortalama denklemindeki bireysel etkiler Chow testi 

ile test edilebilir. Varyans denklemindeki bireysel etkiler Chow testinin yanı sıra Olabilirlik 

Oran testi, veya Wald testi ile de test edilebilir (Cermeno ve Grier, 2001b). 

5.4.1 Olabilirlik Oran Testi 

( )θL  olabilirlik fonksiyonu olmak üzere, sınırlanmı� ve sınırlanmamı� parametre tahminleri 

sırasıyla Rθ̂  ve Uθ̂  olsun. Varyans denklemindeki bireysel etkilerin olmadı�ı model 

sınırlanmı� modeldir, ve varyans denklemindeki bireysel etkilerin mevcut oldu�u model 

sınırlanmamı� modeldir. O zaman olabilirlik fonksiyon de�erleri sırasıyla ( )RL θ̂  ve ( )UL θ̂  

�eklinde hesaplanır. Bu durumda (5.46) ile tanımlanan test istatisti�i, sınırlama sayısına e�it 

serbestlik dereceli ki-kare da�ılımına sahiptir. 

( ) ( )( )UR LLLR θθ ˆˆ2 −−=  (5.46) 

5.4.2 Wald Testi 

Sınırlanmamı� parametre tahmini Uθ̂  olsun. Bu parametreler üzerine bir ( ) 00 =θg  sınırlama 

mevcut ise EÇO yöntemi tutarlı oldu�undan ( )Ug θ̂ , (5.47) �eklinde yazılabilir ve varyansı 

(5.48) ile bulunur. 

( ) ( ) ( )( )000
ˆˆ θθθθθ −′+≈ UU ggg  (5.47) 

( )( ) ( ) ( )UU VarggVar θθθ ˆˆ 2
0′≈  (5.48) 

O zaman Wald test istatisti�i, (5.49) ile bulunur ve sınırlama sayısına e�it serbestlik dereceli 
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ki-kare da�ılımına sahiptir. 

( )
( ) ( )U

U

Varg

g
W

θθ
θ

ˆ

ˆ

0′
=  (5.49) 
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6. �MKB ÜZER�NE PANEL GARCH UYGULAMASI 

6.1 Giri� 

Hemen hemen her finansal çalı�mada oldu�u gibi, bu çalı�mada da verilerin getiri de�erleri 

ele alınmı�tır. Finansal ara�tırmalarda fiyat veya varlık de�erleri yerine getiri de�erleri daha 

çok kullanılmaktadır. Getiri de�erleri, yatırımcıya yatırım fırsatı için net bir �ekilde istedi�i 

bilgiyi vermektedir Ayrıca getiri serilerinin bazı istatistiksel özelliklerinden dolayı, fiyat gibi 

di�er serilerin yanında bu verilerin ele alınması daha çok kolaylık sa�lamaktadır. Basit bir 

anlamda e�er getiri de�eri pozitif ise hissenin fiyatı arttı�ı, ve negatif ise fiyat azaldı�ı 

anlamındadır. 

Bir hisse senedinin t zamanındaki fiyatı tP  olmak üzere tR  getiri de�eri, (6.1) e�itli�inde 

belirtildi�i gibi hesaplanır. 

1

ln
−

=
t

t
t P

P
R  (6.1) 

Getiri de�erleri, ardı�ık fiyat de�erlerinin oran de�erleri ifade etti�i için enflasyon etkisinden 

arınmı� durumunda ve birçok çalı�mada dura�an oldu�u varsayılmaktadır (Tsay, 2002). 

Di�er taraftan piyasa yükseldi�i zaman hisse fiyatlarının genel olarak arttı�ı, ve piyasa dü�me 

e�ilimde iken fiyatların dü�tü�ü, günlük gözlemlerden açıkça görülmektedir. O zaman hisse 

getirisinin genel piyasa ile ili�kisi, hisse getirisinin piyasa endeks getirisi üzerine 

ili�kilendirerek açıklanabilir. O halde bu ili�ki Ni ,...,1=  olmak üzere (6.2) ile ifade edilebilir 

(Elton ve Gruber, 1995). 

iiii uRR ++= *βµ  (6.2) 

Burada yer alan simgeler a�a�ıda açıklanmı�tır. 

• iR : i-inci hisse senedinin getirisi. 

• *R : endeks getiri de�eri. 

• iµ : i-inci hisse senedinin getiri de�erinin piyasa de�i�kenli�inden ba�ımsız bile�eni. 

• iβ : *R  endeks getirisinin iR  hisse getirisi üzerindeki beklenen de�i�kenlik. 

Bu (6.2) modeli, tek-endeks (single-index) modelidir. Bu denklem ile hisse getirisi, piyasadan 

ba�ımsız ve piyasaya ba�ımlı olmak üzere iki bile�ene ayrılmaktadır. Buradaki iβ  katsayısı, 
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hisse getirisinin piyasa getirisine ne kadar hassas oldu�unu göstermektedir. Örne�in, 5.0=iβ  

olması durumunda, piyasa getirisinin %1 yükseli�i ile ele alınan hissenin %0.5 yükselmesi 

beklenecektir. 

Ayrıca ( ) 0,* =iuRCov  ve ji ≠  için ( ) 0=jiuuE  ko�ulları aranmaktadır. Genel anlamda 

( ) 0,* =iuRCov  olması, bir hissenin getirisi ile piyasa getirisinin ba�ımsızlı�ı (6.2) denklem 

ile ne kadar iyi ifade edildi�ini göstermektedir. �kinci, ( ) 0=jiuuE  ko�ulunun sa�lanması 

durumunda, hisselerin birlikte hareket etmesinin tek nedeni piyasanın genel de�i�kenli�i 

oldu�u söylenebilir (Elton ve Gruber, 1995). 

Yukarıda verilen (6.2) modeli yatay kesit için tanımlanmı� olup panel veri için bu model (6.3) 

�eklinde olacaktır. 

ittiiit uRR ++= *βµ  (6.3) 

Ele alınan veri seti ile hisse getirilerinin dinamizmi de ara�tırılmak amacı ile (6.3) denklemine 

hisse getirilerinin bir gecikmeli de�erleri dahil edilmi�tir. Bu durumda model (6.4) biçimini 

alacaktır. 

ittitiiiit uRRR +++= −
*

1, βγµ  (6.4) 

O halde tahmin edilecek parametre sayısı N3  olacaktır ki, N büyük oldu�u durumda yan 

parametre sorunu ile kar�ıla�ılabilir. Yan parametre sorununun engellenmesi için, (6.4) 

modelindeki e�im katsayılarının kesite göre sabit oldu�u varsayılabilir. Di�er taraftan, 

varyans denklemindeki katsayı ile bir karı�ıklı�ın önüne geçilmesi için, β  yerine ϕ  simgesi 

kullanılacaktır. Bu durumda model (6.5) �eklini alır. 

itttiiit uRRR +++= −
*

1, ϕγµ  (6.5) 

6.2 Veri Yapısı 

Bu çalı�mada panel veri analizinin uygulanması için, 2000 ile 2005 yılları arasında �MKB’de 

i�lem gören 20 �irketin günlük a�ırlıklı ortalama fiyat verileri, ve Ulusal 30 ve Ulusal 100 

olmak üzere iki endeks verileri incelenmektedir. Veriler �MKB ar�ivinden kaynak alınmı�tır. 

Çalı�mada adı geçen hisse senedi isimler ve firma adları Çizelge 6.1’de verilmi�tir. 
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Çizelge 6.1 Bu çalı�mada ele alınan hisse kodları ve �irket isimleri 

Hisse 
Kodu �irket Resmi Adı Sektör 

AEFES Anadolu Efes Biracılık ve Malt 
Sanayii A.�. Gıda, �çki ve Tütün 

AKBNK Akbank T.A.�. Bankalar ve Özel Finans Kurumları 

ARCLK Arçelik A.�. Metal E�ya, Makine ve Gereç 
Yapım 

DOHOL Do�an �irketler Grubu Holding A.�. Holdingler ve Yatırım �irketleri 
DYHOL Do�an Yayın Holding A.�. Holdingler ve Yatırım �irketleri 
ENKAI Enka �n�aat ve Sanayi A.�. �n�aat ve Bayındırlık 

EREGL Ere�li Demir ve Çelik Fabrikaları 
T.A.�. Metal Ana Sanayi 

FINBN Finansbank A.�. Bankalar ve Özel Finans Kurumları 

FROTO Ford Otomotiv Sanayi A.�. Metal E�ya, Makine ve Gereç 
Yapım 

GARAN Türkiye Garanti Bankası A.�. Bankalar ve Özel Finans Kurumları 
ISCTR Türkiye �� Bankası A.�. Bankalar ve Özel Finans Kurumları 
KCHOL Koç Holding A.�. Holdingler ve Yatırım �irketleri 
SAHOL H.Ö. Sabancı Holding A.�. Holdingler ve Yatırım �irketleri 

SISE Türkiye �i�e ve Cam Fabrikaları 
A.�. Holdingler ve Yatırım �irketleri 

TCELL Turkcell �leti�im Hizmetleri A.�. Haberle�me 

TOASO Tofa� Türk Otomobil Fabrikası A.�. Metal E�ya , Makine ve Gereç 
Yapım 

TUPRS Tüpra�-Türkiye Petrol Rafinerileri 
A.�. 

Kimya , Petrol , Kauçuk ve Plastik 
Ürünler 

ULKER Ülker Gıda Sanayi ve Ticaret A.�. Gıda , �çki ve Tütün 

VESTL Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret 
A.�. 

Metal E�ya , Makine ve Gereç 
Yapım 

YKBNK Yapı ve Kredi Bankası A.�. Bankalar ve Özel Finans Kurumları 
XU030 �MKB Ulusal 30 Endeksi  
XU100 �MKB Ulusal 100 Endeksi  

 

Buradan görüldü�ü gibi bu çalı�mada toplam 2 gıda, 5 banka, 4 metal e�ya, 5 holding, 1 

in�aat, 1 metal ana sanayi, 1 haberle�me ve 1 kimya sanayi firmaları ele alınmı�tır. 

Yapı ve Kredi Bankası’nın 2007 yılının Ocak ayında sonuçlanan Koç Bankası’na devir 

i�leminden önce bu tez çalı�ması için �MKB’ye veri talebinde bulunmu�tu. Nihayetinde tez 

çalı�ması 2000 – 2005 yılları kapsadı�ından ve o döneme göre güncel ve geçerli olaca�ından 

Yapı ve Kredi Bankası’nın verileri tez çalı�masına dahil edilmeye karar verilmi�tir. 

Bundan sonra bu çalı�mada kolaylık sa�lamak amacıyla, hisse senetlerinin kodları 

kullanılacaktır. Ayrıca 2000 – 2005 yıllarında tatil günleri hariç i�lem yapılan toplam gün 

sayısı Çizelge 6.2’de yer almaktadır. 
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Çizelge 6.2 Yıl ba�ına borsadaki i� günü sayısı 

Yıl �� Günü Sayısı 
2000 246 
2001 248 
2002 252 
2003 246 
2004 249 
2005 254 

Toplam 1495 
 

Buradan tez çalı�ması 1495 i� gününü kapsadı�ı için her bir hisse senedi için en fazla 1495 

gözlem de�eri bulunmaktadır. 

6.2.1 �sim De�i�ikli�i Yapılan Hisseler 

2000 ve 2005 yılları arasında yukarıda adı geçen hisse senetlerinde isim de�i�ikli�i yapılan 

hisse senetler a�a�ıda yer almaktadır (�MKB Günlük Bülten, 2000 – 2005). 

• ENKA – ENKAI. 19.07.2002 tarihli Borsa Ba�kanlı�ı Duyurusunda yer aldı�ı gibi Enka 
Holding Yatırım A.�.’nin Enka �n�aat ve Sanayi A.�. tarafından tüm aktif ve pasifiyle 
birlikte devralınarak Enka �n�aat bünyesinde birle�mesi nedeniyle, Enka �n�aat tarafından 
ihraç edilen ve Enka Holding ortaklarına verilen hisse senetlerinin da�ıtımına 22.07.2002 
tarihinden itibaren ba�lanmı�tır. 

Enka �n�aat’ın 22.07.2002 tarihinde birinci seansta referans olarak alınabilecek fiyatı, 
Enka Holding hisse senetlerinin en son i�lem gördü�ü ikinci seans a�ırlıklı ortalama 
fiyatının, 1 adet Enka Holding hisse senedi kar�ılı�ında verilecek olan Enka �n�aat hisse 
senedi sayısına (1.1382 adet) bölünmesi suretiyle bulunacaktır. 
22.07.2002 tarihinden itibaren ENKA hisse senedinin sırası kapatılmı�tır. 

• AGIDA – ULKER. 20.02.2004 tarihli Borsa Ba�kanlı�ı Duyurusunda yer aldı�ı gibi 
Anadolu Gıda Sanayi A.�. ile Ülker Gıda Sanayi ve Ticaret A.�.’nin, Ülker Gıda 
bünyesinde birle�mesi nedeniyle Anadolu Gıda ortaklarına verilen Ülker Gıda hisse 
senetlerinin da�ıtımına 23.02.2004 tarihinden itibaren ba�lanmı�tır. 

Ülker Gıda’nın 23.02.2004 tarihinde birinci seansta referans olarak alınabilecek fiyatı, 
Anadolu Gıda hisse senetlerinin en son i�lem gördü�ü seans a�ırlıklı ortalama fiyatının, 1 
adet Anadolu Gıda hisse senedi kar�ılı�ında verilecek olan Ülker Gıda hisse senedi 
sayısına (2,91917 adet) bölünmesi suretiyle bulunacaktır. 
23.02.2004 tarihinden itibaren AGIDA’nın i�lem sırası kapanmı�tır. 

Bu tez çalı�masında güncel olan hisse kodları, yani Enka �n�aat ve Sanayi için ENKAI ve 

Ülker Gıda Sanayi ve Ticaret için ULKER kodu kullanılacaktır. 

6.2.2 Kayıp Veri 

�statistiksel ara�tırmalarda veriler ile ilgili en büyük sorunlardan biri, kayıp verinin 

olu�masıdır. Bu çalı�mada kullanılan verilerde de bazı hisse senetler için çe�itli nedenlerden 
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dolayı i�lem görmedi�i günler mevcuttur. Hisse senedinin i�lem görmedi�i günün verileri bu 

çalı�ma için kayıp veri niteli�indedir. Bu durumlar her hisse için ayrı ayrı ele alınmı�tır. 

Çizelge 6.3’te 2000 – 2005 yıllarında hisse senetlerin i�lem görmedi�i günler belirtmi�tir. 

Buradan anla�ıldı�ı gibi (Çizelge 6.3) AKBNK, ARCLK, DYHOL, ENKA, FINBN, FROTO, 

GARAN, ISCTR, SAHOL, SISE, TOASO, ULKER ve VESTL hisse senetlerinin, ve XU030 

ve XU100 endekslerinin verilerinde bir eksiklik yoktur. 

Çizelge 6.3 Hisse senetlerinin 2000 – 2005 yıllarında i�lem yapılan toplam i� günü sayısı 

Hisse 
Kodu 

��lem 
Yapılan 

Gün Sayısı 

��lem 
Görmeyen 
Gün Sayısı Açıklama (��lem Yapılmayan Tarihler) 

AEFES 1358 137 24.07.2000'de i�lem görmeye ba�ladı 
AKBNK 1495 –  
ARCLK 1495 –  
DOHOL 1494 1 11.04.2005 
DYHOL 1495 –  
ENKA 1495 –  
EREGL 1494 1 04.10.2005 
FINBN 1495 –  
FROTO 1495 –  
GARAN 1495 –  
ISCTR 1495 –  
KCHOL 1493 2 01.02.2005, 12.09.2005 
SAHOL 1495 –  
SISE 1495 –  

TCELL 1362 133 11.07.2000'de ba�ladı. 19.06.2002, 
03.02.2003, 13-14.10.2004, 01.02.2005 

TOASO 1495 –  

TUPRS 1484 11 03-12.04.2000, 12-13.01.2004, 
12.09.2005 

ULKER 1495 –  
VESTL 1495 –  

YKBNK 1487 8 19-21.06.2002, 03.02.2003, 13-
14.10.2004, 01.02.2005, 28.10.2005 

 

Kalan hisse senetlerin i�lem sırası kapalı oldu�u günlerde o hisseye ili�kin veri 

bulunmamaktadır. AEFES, DOHOL, EREGL, KCHOL, TCELL, TUPRS ve YKBNK 

hisselerinin i�lem sıraları genellikle, Çizelge 6.4’te belirtildi�i günlerde a�a�ıdaki nedenlerden 

dolayı kapanmı�tır.* 

                                                 

* �MKB, (2000 – 2005), Günlük Bültenler 
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• AEFES ve TCELL hisseleri 2000 yılının Temmuz ayında i�lem görmeye ba�lamı�tır. 

• Borsada i�lem gören �irketin ba�ka bir �irketi satın alması ile ilgili açıklama borsaya 
gelene kadar o �irketin hisse i�lem sırası �MKB Ba�kanlı�ı tarafından kapatılmı�tır. 

• Borsada i�lem gören �irketin alt �irketlerinden biri ba�ka bir �irkete devri yapılmasından 
dolayı BDDK’dan konuya ili�kin açıklama gelene kadar o �irketin hisse i�lem sırası 
�MKB Ba�kanlı�ı tarafından kapatılmı�tır. 

• �irketin özelle�tirme ihalesi nedeniyle ihale sonuçlarının borsaya ula�ana kadar o �irketin 
hisse i�lem sırası �MKB Ba�kanlı�ı tarafından kapatılmı�tır. 

• Borsada i�lem gören �irketin ba�ka bir �irketin özelle�tirme ihalesine teklif vermesi 
nedeniyle ihale sonuçlarının borsaya ula�ana kadar o �irketin hisse i�lem sırası �MKB 
Ba�kanlı�ı tarafından kapatılmı�tır. 

• Borsada i�lem gören �irket ile ilgili haberler basında yer alması nedeniyle �irketten 
konuya ili�kin açıklama gelene kadar i�lem sırası �MKB Ba�kanlı�ı tarafından 
kapatılmı�tır. 

• Borsada i�lem gören �irketin halka arz yolu ile özelle�tirilmesi ile ilgili sonuçların gelene 
kadar o �irketin i�lem sırası �MKB Ba�kanlı�ı tarafından kapatılmı�tır. 

Bu çalı�mada kayıp veriler, model kurma a�amasında göz ardı edilecektir. 

6.2.3 Bedelli veya bedelsiz sermaye artırımı 

Ara�tırma için ele alınan hisse senetleri üzerine 2000 – 2005 yıllarında bedelli veya bedelsiz 

sermaye artırımı yapılmı�tır. Yapılan sermaye artırımların yüzdeleri Çizelge 6.4’te verilmi�tir. 

Bedelli veya bedelsiz, yapılan sermaye artırımlar bir sonraki günün fiyatını etkilemektedir. 

Yeni baz fiyat (6.6)’da verilen formül ile hesaplanmaktadır. 
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H.Adedi
Olar.Al.
Bedelsiz

H.Adedi
Al. Olar.

Bedelli

Adeti
Senedi

Hisse Eski
Tutarı
Hakkı

Rüçhan
 

AOFiyatı
Senedinin

Hisse

Fiyat
Baz Yeni

 (6.6) 

Örne�in, 17.07.2001 tarihinde DOHOL hisse senedi üzerine %50 bedelsiz ve %120 bedelli 

sermaye artırımı yapılmı�tır. Bir önceki günün a�ırlıklı ortalama fiyatı (AOF) 3177 (lot) 

olarak hesaplanmı�tır. O zaman yeni baz fiyat (6.7) �eklinde hesaplanacaktır. 

1177
5.02.11
2.1 3177

Fiyat
Baz Yeni

=
++
+=��

�

�
��
	



 (6.7) 



 

 

80 

Çizelge 6.4 Hisse senetlerinin 2000 – 2005 yıllarında yapılan sermaye artırımları* 

Sermaye Artırımı (%) 
Hisse Tarih Bedelsiz Bedelli 

AEFES 24.09.2001 100  
 29.09.2003 125  
AKBNK 07.06.2000 100  
 06.07.2001 60  
 12.11.2002 2  
 23.06.2003 47.05882  
 07.06.2004 25  
 01.07.2005 20  
ARCLK 09.06.2000 50  
 31.05.2001 50  
 31.05.2002 60  
 28.05.2003 175  
DOHOL 16.10.2000 40  
 17.07.2001 50 120 
 19.11.2002  80 
 20.08.2003  30 
 25.06.2004 25  
DYHOL 03.07.2000 33  
 05.09.2001 47.4 52.6 
 26.08.2002 14  
 29.08.2003 30  
 10.01.2005 83.94244  
ENKAI 22.12.2000 40  
 28.12.2001 42.857  
 22.11.2002 123.16  
 24.12.2003 98.58767  
 10.01.2005 100  
 31.05.2005 50  
EREGL 14.06.2004 800 200 
FINBN 29.05.2000 90  
 31.05.2001 61.5977  
 14.09.2001  41.60659 
 07.11.2002 29.05644  
 24.12.2003 19.80856  
 27.09.2004 38.7517  
 11.10.2005 61.01694  
FROTO 31.05.2001 150  
 30.09.2003 300  
GARAN 16.07.2001 188.46153  
 09.09.2002 5.56637  
 02.07.2003 3.82571  
 04.10.2004 45.97869  
 11.07.2005 75  
ISCTR 15.05.2000 74 26 

                                                 

* �MKB, (2000 – 2005), Günlük Bültenler. 
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 15.05.2001 29.5 15.5 
 29.12.2003 76  
 13.08.2004 15  
 22.07.2005 20  
KCHOL 31.05.2000 100  
 07.05.2001 33.33333  
 08.05.2002 100  
 04.06.2003 20  
 19.01.2004 187.43788  
 15.08.2005  15 
SAHOL 29.03.2000 126 134 
 09.02.2001 28.33333 5 
 06.05.2002 33.33333  
 24.02.2003 25  
 19.04.2004 20  
SISE 17.01.2000 83.29466  
 16.06.2000 1.4 5.06329 
 04.02.2002 160.516 78.342 
 10.05.2004 41.4035  
TCELL 04.06.2001 9.9026  
 23.07.2001  89.5618 
 30.07.2004 194.92787  
 31.05.2005 25.78582  
TOASO 12.12.2001 150  
 26.05.2003 164.06455  
 18.07.2005 11.11111  
TUPRS 24.09.2001 235  
ULKER 02.07.2001 100  
 30.05.2003 150  
 23.12.2005 1  
VESTL 20.12.2000 3400  
YKBNK 31.05.2000 100  
 30.05.2001 50  

 

17.07.2001 tarihinde yapılan i�lemler sonunda DOHOL hisse senedinin AOF 1566 olarak 

bulunmu�tur. Bu durumda sermaye artırımı dikkate alınmadan hesaplanan getiri de�eri -

0.7133, sermaye artırımı ilgili i�lemler yapıldıktan sonra hesaplanan getiri de�eri ise 0.2795 

olarak bulunur. 

E�er sadece %120 bedelli sermaye artırımı yapılmı� olsa idi, o zaman yeni baz fiyat 1445 

olacaktı ve buna ba�lı olarak getiri de�eri 0.0804 olarak de�i�ir. Dolayısı ile bundan getiri 

verileri de, sermaye artırımların yüzdesi ile orantılı olarak etkilenmektedir. 

6.3 Dinamik Panel Model Tahmini 

Daha önce belirtildi�i gibi ele alındı�ı panel veri 20 yatay kesitten ve en fazla 1495 zamana 
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göre de�i�en gözlem sayısından olu�maktadır. Bu sayı her hisse için kayıp verinin var 

olmasından dolayı de�i�mektedir. 

Düzenlenen fiyat verilerinden (6.1)’de verilen formül ile hisselerin ve endekslerin getiri 

verileri hesaplanmı�tır ve bu verileri üzerine (6.5) ile verilen model kurulmu�tur. 

Bu bölümde ilk önce sabit etki panel modeli tahmin edilecektir. Sonra rasgele etki modeli 

tahmin edilecek. Bulunan sonuçlardan Chow testi ile sabit etki modelindeki bireysel etkiler 

test edilecek. Ayrıca �MKB’de i�lem gören yüzlerce hisse senedinden sadece 20 tanesi ele 

alınmı�tır. Bu durumda rasgele etki modeli daha uygun olacaktır. Bu dü�üncenin do�ru olup 

olmadı�ı Hausman testi ile gösterilecektir. 

Yapılan basit regresyon modeli ile Ulusal 30 ve Ulusal 100 getiri de�erleri arasında güçlü 

do�rusal ili�kinin mevcut oldu�u gösterilmi�tir. Bulunan model 

( ) ( )tt RR 100XU0306.100000251.0030XU +−=  �eklinde, ve e�im katsayısı istatistiksel olarak 

anlamlıdır. F test sonucuna (p-de�eri 0’dır) göre modelin anlamlı oldu�u belirlenmektedir. 

Açıklayıcı de�i�keninin açıklama oranı (R2) %99.49 çıkmı�tır. Bu yüzden tanımlanan dinamik 

panel regresyondaki açıklayıcı de�i�kenlerin içine sadece Ulusal 100 endeksi dahil edilmi�tir. 

 

6.3.1 Ba�ımlı De�i�ken 

Dinamik panel model kurulmasında ba�ımlı de�i�ken olarak hisse senetlerin getiri verileri ele 

alınmı�tır. Bu de�erlerin her kesite göre zaman serileri grafi�i �ekil 6.1’de yer almaktadır. 

Yalnız daha önce belirtildi�i gibi yapılan sermaye artırımlar getiri de�erlerini etkileme ve 

sermaye artırımları dikkate alındıktan sonra hesaplanan getiri de�erlerin hisseleri göre zaman 

serileri grafi�i �ekil 6.2’de verilmektedir. 

�ekil 6.1’de görüldü�ü gibi sermaye artırımı dikkate alınmadan getiri verileri hesaplandı�ı 

için, sermaye artırımı yapılan günlerde getiri de�erleri, normalden göreceli olarak negatif 

yönde saplantı göstermi�tir. �ekil 6.2’de ise bu durum düzelmi�tir. Aynı zamanda �ekil 

6.2’den görüldü�ü gibi DOHOL, DYHOL, FINBN, GARAN, ULKER ve YKBNK hisselerin 

getiri grafikleri di�erlerine göre daha fazla saplantı göstermektedir. Bu durumda hisse 

senetleri iki grup olarak ele alınabilir. Birinci grupta AEFES, AKBNK, ARCLK, ENKAI, 

EREGL, FROTO, ISCTR, KCHOL, SAHOL, SISE, TCELL, TOASO, TUPRS ve VESTL 

hisse senetleri yer alacaktır. �kinci grupta ise DOHOL, DYHOL, FINBN, GARAN, ULKER 

ve YKBNK hisse senetleri yer alacaktır. 
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�ekil 6.1 Hisse ba�ına getiri serileri (sermaye artırımı dikkate alınmadan) 
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Bu durumda her bir grup için ve tüm hisseler için genel istatistikler Çizelge 6.5’te yer 

almaktadır. 

Çizelge 6.5 Gruplara göre genel istatistikler 

Stats Genel Grup1 Grup2 
Mean 0.000740 0.000628 0.000997 
Median 0.000657 0.000629 0.000737 
Maximum 0.298177 0.248772 0.298177 
Minimum -0.296301 -0.296301 -0.246419 
Std. Dev. 0.032095 0.029825 0.036798 
Skewness 0.172028 0.142095 0.195659 
Kurtosis 9.770500 9.270811 9.463052 
Sum 21.88962 12.95993 8.929688 
Sum Sq. Dev. 30.47713 18.35201 12.12427 
Observations 29587 20632 8955 

 

Çizelge 6.5’ten görüldü�ü gibi, örneklem ortalamalar pozitif çıkmı�tır, yani 2000 – 2005 

yıllarında ele alınan hisse senetlerin fiyatları, genel olarak %0.074 artmı�tır. Di�er taraftan 

ikinci grubun örneklem ortalaması birinci gruptaki ortalamadan daha büyük çıkmı�tır. Ayrıca 

ikinci grup için standart sapması biraz daha yüksek çıkmı�tır. 

Hemen hepsinde çarpıklık 0’a yakın çıkmı�tır. Ancak basıklık istatisti�i, hepsinde 9’a yakın 

de�er almı�tır. Bu da getiri verilerin ince-basık (leptokurtic) özelli�inden kaynaklanmaktadır. 

Çizelge 6.6 Birim kök test sonuçları 

 Genel Grup1 Grup2 
Method Statistic Prob. Statistic Prob. Statistic Prob. 
Cross-sections 20 14 6 
Null: Unit root       
Levin, Lin & Chu t -81.4749 0.0000 -69.1259 0.0000 -43.2946 0.0000 
Breitung t-stat -42.4221 0.0000 -37.6275 0.0000 -20.8018 0.0000 
Null: Unit root       
Im, Pesaran & Shin W-stat -81.6875 0.0000 -69.2193 0.0000 -43.4061 0.0000 
ADF - Fisher Chi-square 3565.67 0.0000 2522.46 0.0000 1043.21 0.0000 
PP - Fisher Chi-square 3447.70 0.0000 2413.15 0.0000 1034.55 0.0000 
Null: No unit root       
Hadri Z-stat 1.7867 0.0370 0.5863 0.2789 1.8106 0.0351 
 

Getiri verilere ili�kin birim kök test sonuçlar Çizelge 6.6’da verilmi�tir. Buna göre “Birim kök 

vardır” �eklinde kurulan yokluk hipotezi red edilmektedir, yani getiri verileri dura�andır. 

Yalnız en sonunda yazılan Hadri Z istatisti�ine göre “Birim kök yoktur” �eklinde kurulan 
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yokluk hipotezi, tüm hisseler ve ikinci grup için %5 düzeyinde red edilmekte, fakat birinci 

grup için kabul edilmektedir. 

6.3.2 Sabit Etki Modeli 

Dinamik sabit bireysel etki modeli biçimi (6.8)’da verilmi�tir. 

itttiiit uRRR +++= −
*

1, ϕγµ  (6.8) 

Burada 

• itR : i-inci hissenin t zamanındaki getiri de�eri, 

• *
tR : XU100 endeksinin t zamanındaki getiri de�eri, kesite göre sabit, 

• itu : hata terimi, 

• ϕγµ ,,i : katsayılardır. 

Yani (6.8) e�itli�i, i-inci hissenin t zamanındaki getiri de�erinin, bir gecikmeli de�er ile 

XU100 endeksinin t zamanındaki getiri de�eri üzerindeki bireysel etkili panel regresyon 

modelidir. Ba�ımlı de�i�kenin gecikmeli de�eri, açıklayıcı de�i�ken olarak alındı�ı için bu, 

bir dinamik panel modeldir. 

Yukarıda (6.8) ile verilen modelinin LSDV yöntemiyle yapılan tahminleri birinci grup için 

Çizelge 6.7’de ve ikinci grup için Çizelge 6.8’de yer almaktadır. Buna ek olarak R2 de�eri, 

birinci grup için 0.437276, ikinci grup için 0.361342 olarak çıkmı�tır. Birinci grup için F test 

istatisti�i 1067.28, ve ikinci grup için 722.67 de�erini almı�tır. Her iki grup için yapılan 

regresyon modeli, F test istatisti�ine göre anlamlıdır. Yalnız  (6.8) denkleminin bireysel 

etkiler t test istatisti�ine göre anlamsızdır (Çizelge 6.7 ve Çizelge 6.8s). 

Di�er taraftan (6.8) modelindeki bireysel etkiler Chow testi ile sınanabilir. Chow testi ile 

teorik bilgi Bölüm 4.2.2’de verilmi�tir. Bu testin sonuçları Çizelge 6.9’da yer almaktadır. 

Chow testinin F istatisti�i birinci grup için 0.28 ve ikinci grup için 0.61 olarak bulunmu�tur. 

Serbestlik dereceleri ise sırasıyla birinci grup için 14 ve 20602, ve ikinci grup için 6 ve 8941 

olmak üzere, test istatisti�ine ili�kin p-de�eri, her iki grup için sırası ile 0.9961 ve 0.7222 

olarak çıkmaktadır. Bu durumda “Bireysel etkiler yoktur” �eklinde kurulan yokluk hipotezi 

red edilemez, yani bireysel etkiler anlamsızdır. 
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Çizelge 6.7 Dinamik panel sabit bireysel etki modeli (1. grup) 

Variable Estimate Std.Error t Value Pr > |t| 
AEFES 0.000455 0.000608 0.75 0.4541 
AKBNK 0.000468 0.000579 0.81 0.4190 
ARCLK 0.000107 0.000579 0.18 0.8539 
ENKAI 0.000434 0.000579 0.75 0.4532 
EREGL 0.000342 0.000579 0.59 0.5549 
FROTO 0.000402 0.000579 0.69 0.4875 
ISCTR 0.000141 0.000579 0.24 0.8074 
KCHOL -0.000240 0.000579 -0.42 0.6760 
SAHOL 0.000003 0.000579 0.00 0.9962 
SISE 0.000120 0.000579 0.21 0.8355 
TCELL -0.000290 0.000607 -0.48 0.6346 
TOASO 0.000179 0.000579 0.31 0.7577 
TUPRS -0.000330 0.000581 -0.57 0.5663 
VESTL -0.000330 0.000579 -0.57 0.5672 
Getiri(-1) 0.206173 0.005220 39.47 <.0001 
XU100 0.657553 0.005490 119.67 <.0001 

Çizelge 6.8 Dinamik panel sabit bireysel etki modeli (2. grup) 

Variable Estimate Std.Error t Value Pr > |t| 
DOHOL 0.000116 0.000762 0.15 0.8788 
DYHOL 0.000396 0.000761 0.52 0.6031 
FINBN 0.001111 0.000761 1.46 0.1447 
GARAN 0.000378 0.000761 0.50 0.6199 
ULKER 0.000682 0.000761 0.90 0.3703 
YKBNK -0.000340 0.000763 -0.44 0.6584 
Getiri(-1) 0.210512 0.008450 24.91 <.0001 
XU100 0.723124 0.010900 66.10 <.0001 

Çizelge 6.9 Chow Test Sonuçları 

F Test for No Fixed Effects 
Grup Num DF Den DF F Value Pr > F 
1. 14 20602 0.28 0.9961 
2. 6 8941 0.61 0.7222 

 

6.3.3 Rasgele Etki Modeli 

Dinamik panel rasgele etki modelinin biçimi (6.9) ile ifade edilebilir. 

itttiit uRRR +++= −
*

1, ϕγµ  (6.9) 

Çizelge 6.10 ve Çizelge 6.11’de (6.9) ile verilen rasgele etki modelinin tahminleri yer 

almaktadır. Tahminlere ili�kin istatistikler Çizelge 6.12’de derlenmi�tir. Ayrıca her iki grup 

için yapılan Hausman test sonuçları Çizelge 6.13’te yer almaktadır. 
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Çizelge 6.10 Dinamik panel rasgele bireysel etki modeli (1. grup) 

Variable Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Intercept 0.000104 0.000156 0.67 0.5032 
Getiri(-1) 0.206289 0.00522 39.50 <.0001 
XU100 0.657552 0.00549 119.70 <.0001 

 

Çizelge 6.11 Dinamik panel rasgele bireysel etki modeli (2. grup) 

Variable Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Intercept 0.000391 0.000311 1.26 0.2084 
Getiri(-1) 0.210705 0.00845 24.94 <.0001 
XU100 0.723116 0.01090 66.11 <.0001 

 

Çizelge 6.12 Rasgele etki model tahminlere ili�kin istatistikler 

 1. GRUP 2. GRUP 
Fit Statistics 
R-Square 0.4372 0.3612 
DFE 20615 8946 
SSE 10.3134 7.7365 
MSE 0.0005 0.0009 
Root MSE 0.0224 0.0294 
F stat. 1000.90 632.30 
Durbin Watson 2.4497 2.4172 
Variance Component Estimates for 
CrossSections 0 0 
Error 0.000501 0.000865 

 

Çizelge 6.13 Hausman Test Sonuçları 

Hausman Test for Random Effects 
Grup DF m Value Pr > m 

1. 2 0.81 0.6686 
2. 2 0.90 0.6377 

 

�lk önce Hausman test sonuçları ele alınırsa (Çizelge 6.13) her iki grup için “Rasgele etki 

modeli daha uygundur” �eklinde kurulan yokluk hipotezi kabul edilmekte ve bu durumda her 

iki grup için rasgele etki modeli daha uygundur. Di�er taraftan �MKB’de i�lem gören yüzlerce 

hisse senedinden sadece 20 tanesinin ele alınması, rasgele etki modelinin anlamlı olaca�ının 

göstergesidir ki, bu durum test sonuçları ile ispatlanmı� oldu. 



 

 

88 

Çizelge 6.10 ve Çizelge 6.11’den görüldü�ü gibi iki grubun tahminleri kar�ıla�tırılırsa; ikinci 

gruptaki getiri de�erlerini, Ulusal 100 endeksinin getiri de�erleri daha fazla etkilemektedir. 

Yani piyasa getirisi %1 arttı�ında, birinci gruptaki hisselerin %0.6576 yükselmesi ve ikinci 

gruptaki hisselerin %0.7231 yükselmesi beklenecektir. Ayrıca birinci gruptaki hisseler 

fiyatına, bir önceki dönem fiyatı %20.63 oranında etkilemektedir. Aynı �ekilde ikinci gruptaki 

hisselerin fiyatı %21.07 oranında bir önceki döneme ba�lıdır. 

Çizelge 6.12’de belirtildi�i gibi iki grup için tahmin edilen rasgele etki modellerin R2 

de�erleri sırasıyla 0.4372 ve 0.3612’dir. F test istatistikleri ise sırası ile 1001 ve 632 de�erler 

almaktalar ve bu de�erler, “Kurulan model anlamsızdır” �eklinde tanımlanan yokluk 

hipotezini red etmesi yeteri derecede büyüktürler. 

Çizelge 6.12’deki son iki satırda ise rasgele etki modele ili�kin varyans bile�enleri yer 

almaktadır. Buna göre 2
ασ  bile�eni her iki grup için 0 de�erini almakta; ve 2

uσ  bile�eni, 

birinci grup için 0.000501 ve ikinci grup için 0.000865 de�erini almaktadır. �kinci gruba daha 

fazla sapması olan hisseler dahil edildi�i için ikinci grubun hata varyansı daha büyük 

çıkmı�tır. 

6.4 Rasgele Etki Modelinin Hata Terimlerinin Test Edilmesi 

Kurulan modeldeki hata terimlerinde seri korelasyonun ve de�i�en varyansın var olup 

olmadı�ı, hata terimlerinin test edilmesiyle belirlenir. Bu durumda hata terimlerin ve hata 

karelerinin otokorelasyon ve kısmı otokorelasyon de�erleri ile ARCH LM testi sonuçları ele 

alınacaktır. 

 

 

�ekil 6.3 Hata terimlerinin ACF ve PACF grafi�i (1. grup) 
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�ekil 6.4 Hata terimlerinin ACF ve PACF grafi�i (2. grup) 

 

�ekil 6.5 Hata karelerinin ACF ve PACF grafi�i (1. grup) 

 

 

�ekil 6.6 Hata karelerinin ACF ve PACF grafi�i (2. grup) 
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�lk önce hata terimlerinin ACF ve PACF grafiklerin ele alınsın. Her iki grup için hem 1 

gecikmeli otokorelasyon, hem de 1 gecikmeli kısmi otokorelasyon de�erleri mutlak de�erce 

büyük çıkmı�tır. Hepsinde bu de�er negatiftir. Ayrıca model istatistiklere bakılırsa (Çizelge 

6.12) Durbin Watson istatisti�i her iki grup için 2.4’e yakın de�er almı�tır. Bu durumda hata 

terimleri arasında ardı�ık negatif korelasyon vardır, yani tahmini yapılması gereken modelin 

tanımına MA(1) sürecinin dahil edilmesi daha uygundur. 

�ekil.6.5 ve �ekil 6.6’da hata karelerinin ACF ve PACF grafikleri yer almaktadır. 

Grafiklerden görüldü�ü gibi (�ekil 6.5 ve �ekil 6.6), her iki grup için otokorelasyon ve kısmi 

otokorelasyon de�erleri genel olarak azalmaktadır. Bu da ARMA(1, 1) sürece i�aret 

etmektedir; ve buna göre hata terimlerinin GARCH(1, 1) modeline uygun oldu�u söylenebilir. 

Çizelge 6.14 Hata terimleri üzerine ARCH-LM test sınanması 

 1. GRUP 2. GRUP 
Order LM Pr > LM LM Pr > LM 

1 915.93 <.0001 427.20 <.0001 
2 1318.17 <.0001 543.68 <.0001 
3 1392.92 <.0001 567.80 <.0001 
4 1538.67 <.0001 581.81 <.0001 
5 1621.88 <.0001 597.13 <.0001 
6 1653.78 <.0001 597.18 <.0001 
7 1665.85 <.0001 603.25 <.0001 
8 1675.60 <.0001 606.25 <.0001 
9 1677.48 <.0001 607.22 <.0001 

10 1680.02 <.0001 609.35 <.0001 
11 1680.40 <.0001 609.80 <.0001 
12 1681.01 <.0001 609.82 <.0001 

 

Hata terimlerinin ARCH-LM test sonuçlarına (Çizelge 6.14) göre hata terimlerinde GARCH 

etkisinin var oldu�u söylenebilir. “Hata terimlerinde ARCH etkisi yoktur” yokluk hipotezi red 

edilmektedir. Her iki grubun test istatistikleri, gecikme de�erleri arttıkça artmaktadır, bu 

durumda p-de�erleri daha da azalacaktır. Dolayısı ile ARCH-LM test tanımına göre hata 

kareleri, sonsuz gecikmeli de�erlerin lineer bir fonksiyonu olarak yazılabilir. Di�er taraftan 

GARCH(1, 1) modeli ARCH(�) �eklinde yazılabildi�ine göre, hata terimlerinin GARCH(1, 

1) modeline uygun oldu�u sonucuna varılmaktadır. 

6.5 Ko�ullu De�i�en Varyansın Modellenmesi 

Bir önceki alt bölümde elde edilen sonuçlara göre panel veri setine uygun panel GARCH 
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modeli (6.10) ve (6.11)’de verilmi�tir. Bu iki model tanımı sırasıyla Bölüm 5’te tanımlanan 

Model C ve Model D’ye özde�tir. Sadece de�i�kenler farklı biçimde yazılmı�tır. 
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(6.10) modelinin varyans denkleminde bireysel etkiler mevcuttur. (6.11) modelinin varyans 

denklemi ortak sabit terimlidir. 

Model tahminleri Bölüm 5’te anlatılan EÇO yöntemi ile yapılmı�tır. Sayısal analiz için 

Levenberg-Marquardt algoritması kullanılmı�tır. Tahmin sonuçları Model C (6.10) için 

sırasıyla Çizelge 6.15 ve Çizelge 6.16’da; Model D (6.11) için sırasıyla Çizelge 6.17 ve 

Çizelge 6.18’de ve bu sonuçlara ili�kin istatistikler Çizelge 6.19’da yer almaktadır. 

Varyans denklemindeki bireysel etkilerin mevcut oldu�u (6.10) modelinde Ni ,...,1=  olmak 

üzere her iki grup için tüm iω ’ler sıfıra çok yakın de�er almı� olmasına ra�men sıfırdan 

büyük ve t test istatisti�ine göre anlamlıdır (Çizelge 6.15 ve Çizelge 6.16). Ayrıca varyans 

denkleminin kalan iki katsayısı da pozitiftir. Bu durumda varyans denklemi için katsayıların 

pozitif olma ko�ulu sa�lanmaktadır. Varyans denklemindeki e�im katsayıların toplamı birinci 

grup için 0.904492 ve ikinci grup için 0.947432 olup 1’den küçüktür. Bu durumda 

GARCH(1, 1) modelinde aranan 1<+ βα  ko�ulu da sa�lanmaktadır. 

Ortalama denklemindeki katsayılar ele alınırsa hisselerin bir gecikmeli getiri de�erlerin 

önündeki katsayı 1. grup için 0.37454 ve 2. grup için 0.405809 olarak bulunması, hissenin bir 

önceki de�erinin bir sonraki de�erini pozitif yönde sırasıyla %37.45 ve %40.58 yüzdesi ile 

etkiledi�ini göstermektedir. Endeks getiri de�i�keninin katsayısı iki grup sırası ile 0.67100 ve 

0.755955 olarak çıkması, endeks verilerinin hisse de�erlerini pozitif yönde %67.1 ve %75.6 

oranı ile etkiledi�inin göstergesidir. Yani endeksin %1 artması durumunda hisse fiyatı, 1. 

grup için %1’in %67.1, yani %0.671 artması, ve 2. grup için %0.756 artması beklenecektir. 

MA(1) terimin katsayısı ise sırasıyla 0.3888 ve 0.4089 olarak bulunmu�tur ve anlamlıdır. 

Yalnız ortalama denklemindeki sabit terim t test istatisti�ine göre 1. grup için anlamlı ama 

ikinci grup için anlamsız çıkmı�tır. 
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Çizelge 6.15 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model C, 1. grup 

Variable Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Mean Equation     
Intercept -0.00027 0.000075 -3.52 0.0004 
Getiri(-1) 0.37454 0.00537 69.75 <.0001 
XU100 0.67100 0.00508 132.00 <.0001 
MA(1) 0.388802 0.00818 47.50 <.0001 
Variance Equation     
AEFES 0.000062 6.28E-06 9.90 <.0001 
AKBNK 0.000041 4.08E-06 10.13 <.0001 
ARCLK 0.000048 4.59E-06 10.39 <.0001 
ENKAI 0.000049 4.89E-06 10.12 <.0001 
EREGL 0.000044 4.13E-06 10.74 <.0001 
FROTO 0.000046 4.60E-06 10.01 <.0001 
ISCTR 0.000037 3.80E-06 9.74 <.0001 
KCHOL 0.000055 4.69E-06 11.73 <.0001 
SAHOL 0.000031 3.07E-06 10.13 <.0001 
SISE 0.000044 4.25E-06 10.32 <.0001 
TCELL 0.000057 5.64E-06 10.04 <.0001 
TOASO 0.000046 4.74E-06 9.63 <.0001 
TUPRS 0.000053 5.02E-06 10.61 <.0001 
VESTL 0.000030 3.15E-06 9.37 <.0001 
ERR(-1)^2 0.172605 0.00847 20.39 <.0001 
GARCH(-1) 0.731887 0.01330 55.20 <.0001 

 

Çizelge 6.16 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model C, 2. grup 

Variable Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Mean Equation     
Intercept -0.00009 0.000127 -0.73 0.4664 
Getiri(-1) 0.405809 0.00877 46.28 <.0001 
XU100 0.755955 0.00997 75.82 <.0001 
MA(1) 0.408877 0.0132 30.87 <.0001 
Variance Equation     
DOHOL 0.000053 7.38E-06 7.16 <.0001 
DYHOL 0.000082 0.000011 7.26 <.0001 
FINBN 0.000068 9.25E-06 7.40 <.0001 
GARAN 0.000065 7.88E-06 8.30 <.0001 
ULKER 0.000079 0.000010 7.69 <.0001 
YKBNK 0.000078 9.65E-06 8.11 <.0001 
ERR(-1)^2 0.303655 0.0211 14.39 <.0001 
GARCH(-1) 0.643777 0.0240 26.78 <.0001 
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Çizelge 6.17 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model D, 1. grup 

Parameter Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Mean Equation     
Intercept -0.00025 0.000077 -3.21 0.0013 
Getiri(-1) 0.374806 0.00543 69.03 <.0001 
XU100 0.669304 0.00511 130.88 <.0001 
MA(1) 0.386583 0.00823 46.97 <.0001 
Variance Equation     
Intercept 0.000041 3.08E-06 13.44 <.0001 
GARCH(-1) 0.167040 0.00836 19.97 <.0001 
ERR(-1)^2 0.746353 0.0131 57.17 <.0001 

 

Çizelge 6.18 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model D, 2. grup 

Parameter Estimate Std. Error t Value Pr > |t| 
Mean Equation     
Intercept -0.00011 0.000128 -0.82 0.411 
Getiri(-1) 0.406165 0.00879 46.22 <.0001 
XU100 0.754596 0.00993 75.99 <.0001 
MA(1) 0.408045 0.0132 30.83 <.0001 
Variance Equation     
Intercept 0.000066 7.40E-06 8.98 <.0001 
GARCH(-1) 0.291322 0.0205 14.22 <.0001 
ERR(-1)^2 0.658730 0.0235 27.99 <.0001 

 

Çizelge 6.17 ve Çizelge 6.18’de yer alan Model D’ye göre yapılan tahminlerde de varyans 

denklemindeki katsayılar pozitif olma ko�ulu sa�lanmaktadır. Ayrıca GARCH(1, 1) modeli 

için aranan 1<+ βα  ko�ulu da sa�lanmakta; iki katsayının toplamı, birinci grup için 

0.913393 ve ikinci grup için 0.950052 olup birden küçüktür. Varyans denklemindeki tüm 

katsayılar t istatisti�ine göre anlamlıdır. 

Ortalama denklemindeki rasgele etki modelinin birinci e�im katsayısı 0.3748 ve 0.4062 

olarak bulunmu�tur. Bu durumda hisselerin 1 gecikmeli de�eri, bir sonraki de�erini pozitif 

yönde %37.48 ve %40.62 oranı ile etkilemektedir. Yani hisse fiyatı %1 artması durumunda 

bir sonraki fiyatın, birinci grup için %0.3748 artması ve ikinci grup için %0.4062 artması 

beklenir. Ayrıca endeks verileri, hisse de�erlerini aynı yönde %66.93 ve %75.46 oranında 

etkilemektedir. MA(1) terimleri her iki grup için anlamlı bulunmu�tur. Yalnız Model C’de 

oldu�u gibi, burada da ortalama denklemindeki sabit terim birinci grup için anlamlı ve ikinci 

grup anlamsız çıkmı�tır. 
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Çizelge 6.19 Panel GARCH(1, 1) model tahminlere ili�kin istatistikler 

 1. GRUP 2. GRUP 
 Model C Model D Model C Model D 
Statsitics (Çizelge 6.15) (Çizelge 6.17) (Çizelge 6.16) (Çizelge 6.18) 
Total Obs. 20618 20618 8949 8949 
DF Model 20 7 12 7 
DF Error 20598 20611 8937 8942 
R-Square 0.4870 0.4870 0.4214 0.4214 
Adj. R-Square 0.4865 0.4869 0.4207 0.4210 
SSR 8.9238 8.9239 5.1036 5.1037 
SSE 9.4002 9.4003 7.0074 7.0076 
MSE 0.000456 0.000456 0.000784 0.000784 
Root MSE 0.0214 0.0214 0.0280 0.0280 
F stat. 977.70 2795.20 542.41 930.36 
Log likelihood 51929.64 51873.62 20678.53 20669.41 
AIC -5.0354 -5.0312 -4.6187 -4.6178 
SC -5.0277 -5.0285 -4.6092 -4.6123 
Durbin Watson 2.0067 2.0009 2.0048 2.0036 

 

Her iki modelinin kar�ıla�tırılması yapılırsa, a�a�ı yukarı katsayı de�erleri birbirine çok yakın 

çıkmaktadır. Aynı zamanda di�er istatistikler de birbirine çok yakın de�er almaktadır (Çizelge 

6.19). Yalnız çok az bir fark ile Model D’nin düzeltilmi� R2 de�eri biraz daha büyüktür, ancak 

di�er taraftan çok az bir fark ile Model C’nin Akaike enformasyon kriteri daha küçük de�er 

almakta ve olabilirlik fonksiyonu daha büyük de�er almakta (Çizelge 6.19). Akaike 

enformasyon kriteri, model seçiminde bir kriter oldu�una göre bu de�erler göz önüne alınırsa 

Model C (6.10) daha uygundur sonucuna varılır. Di�er taraftan (6.10) modelindeki varyans 

denklemindeki bireysel etkiler test edilip çıkan sonuçlara göre uygun model seçilebilir. 

6.5.1 Varyans Denklemindeki Bireysel Etkilerin Test Edilmesi 

Çizelge 6.15 – Çizelge 6.18’de verilen tahminler arasında seçim yapmak için Çizelge 6.15 ve 

Çizelge 6.16’da tahmin de�erleri verilen bireysel etkilerin test edilmi�tir. Genel olarak 

Ni ,...,1=  olmak üzere “ 0=iω ” �eklinde, yani “Varyans denkleminde bireysel etkiler 

yoktur” biçiminde tanımlanan yokluk hipotezini sınamak için olabilirlik oran testi ile Wald 

testi uygulanmı�tır. 

Olabilirlik oran test sonuçları Çizelge 6.20’de yer almaktadır. Test sonuçlara göre “Varyans 

denkleminde bireysel etkiler yoktur” �eklinde kurulan yokluk hipotezi her iki grup için red 

edilmekte, bu durumda varyans denkleminde bireysel etkiler anlamlıdır. 
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Çizelge 6.20 Olabilirlik oran testi 

Grup DF LR Pr > LR 
1. 14 112.04 0.0000 
2. 6 18.24 0.0057 

 

Çizelge 6.21 Wald test sınaması 

Grup Cross ID DF W Pr > W 
1 AEFES 1 9.8997 0.0017 
1 AKBNK 1 10.1260 0.0015 
1 ARCLK 1 10.3877 0.0013 
1 ENKAI 1 10.1235 0.0015 
1 EREGL 1 10.7424 0.0010 
1 FROTO 1 10.0096 0.0016 
1 ISCTR 1 9.7379 0.0018 
1 KCHOL 1 11.7325 0.0006 
1 SAHOL 1 10.1345 0.0015 
1 SISE 1 10.3187 0.0013 
1 TCELL 1 10.0421 0.0015 
1 TOASO 1 9.6270 0.0019 
1 TUPRS 1 10.6094 0.0011 
1 VESTL 1 9.3708 0.0022 
2 DOHOL 1 7.1596 0.0075 
2 DYHOL 1 7.2614 0.0070 
2 FINBN 1 7.4018 0.0065 
2 GARAN 1 8.2998 0.0040 
2 ULKER 1 7.6905 0.0056 
2 YKBNK 1 8.1053 0.0044 

 

Wald test sonuçlarına göre yokluk hipotezi red edilmekte (Çizelge 6.21). Bu durumda varyans 

denkleminde bireysel etkiler mevcuttur. O zaman (6.10) modeli ele alınan veri için en uygun 

model olacaktır. Aynı sonuç Akaike enformasyon kriteri ile elde edilmi�tir (Çizelge 6.19). 

6.5.2 Hata Terimlerinin Test Edilmesi 

Bir önceki alt bölümde bireysel etkiler test edildikten sonra anlamlı oldu�u sonucuna 

varılmı�tır. Bu durumda her iki grup için uydun model olarak Model C seçilmi�tir. 

Model C için yapılan tahminler Çizelge 5.15 ve Çizelge 6.16’da yer almaktadır. Bu 

tahminlere göre hesaplanan standartla�tırılmı� hata terimleri üzerine yapılan ARCH-LM test 

sonuçları Çizelge 6.22’de yer almaktadır. 
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Çizelge 6.22 ARCH-LM test sonuçları 

 1. GRUP 2. GRUP 
Order LM Pr > LM LM Pr > LM 

1 0.8491 0.3568 0.0432 0.8354 
2 1.3478 0.5097 0.5637 0.7544 
3 4.8714 0.1815 1.6444 0.6494 
4 5.9294 0.2045 2.6300 0.6215 
5 6.0921 0.2974 3.4792 0.6265 
6 6.5422 0.3653 3.4852 0.7459 
7 6.5425 0.4780 3.8130 0.8010 
8 6.5910 0.5813 3.9599 0.8607 
9 6.7780 0.6602 3.9951 0.9117 

10 7.5684 0.6709 4.5342 0.9200 
11 8.7748 0.6427 4.5509 0.9510 
12 8.8890 0.7124 4.9118 0.9609 

 

Test sonuçlara göre her iki grup için “Hata terimlerde ARCH etkisi yoktur” �eklinde 

tanımlanan yokluk hipotezi kabul edilmektedir. GARCH(1, 1) modellenmeden önce yapılan 

ARCH-LM test sonuçlarına (Çizelge 6.14) göre hata terimlerde ARCH etkisi anlamlı 

bulunmu�tu. Bu durumda ele alınan verideki oynaklık GARCH(1, 1) ile modellenmektedir. 

�ekil 6.7 ve �ekil 6.8’de panel GARCH(1, 1) modelinin standartla�tırılmı� hata terimlerinin 

otokorelasyon ve kısmi otokorelasyon grafikleri yer almaktadır. Bu grafiklerde görüldü�ü gibi 

ACF ve PACF çok küçük de�erler almaktadır. Ayrıca Çizelge 6.19’da verilen Durbin-Watson 

test istatistikleri 2’ye çok yakın bir de�er almakta, yani hata terimlerde ardı�ık ba�ımlılık 

yoktur. Bu durumda MA(1) süreci, hata terimlerdeki seri korelasyonunu yeterli derecede 

açıklayabilmektedir. 

 

 

�ekil 6.7 Panel GARCH(1, 1) hata terimlerinin ACF ve PACF grafi�i (1. grup) 
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�ekil 6.8 Panel GARCH(1, 1) hata terimlerinin ACF ve PACF grafi�i (2. grup) 



 

 

98 

7. SONUÇLAR 

Çalı�ma dönemi, 2000 – 2005 yıllarını kapsamaktadır. Bu yıllar, 2001 krizini içerdi�inden, 

bundan sonraki yıllar, �stanbul Menkul Kıymetler Borsası’nın kendini toparlama yılları olarak 

görülebilir. Yalnızca ekonomik unsurlar de�il, siyasi bazı olayların da borsa üzerinde ciddi 

etkileri oldu�u görülmektedir. Bu etkilerin borsa üzerinde derin izlenimlerinin olması, 

�stanbul Menkul Kıymetler Borsası’nın 23 yıldır faaliyet gösteren, daha genç bir borsa 

olmasına ve en önemlisi, Türkiye’nin ekonomi alanında geli�en bir ülke olmasına 

ba�lanabilir. 

Bu çalı�mada �MKB’den alınan 20 hisse senedinin 2000 – 2005 yıllarındaki fiyat getiri 

verileri ele alınmı�tır. Bu verilerin getiri de�erleri üzerine yapılan incelemede, veri setinin 

genel ortalamasının sıfırdan büyük oldu�u görülmekte, ve bu durum, hisse senetlerinin 

fiyatlarının genel e�iliminde artı� oldu�unu göstermektedir. Ayrıca hisse getirilerinin 

sapmalarına göre hisseler iki gruba ayrılmı�tır. Model tahminler ve test istatistikleri bu iki 

gruba göre yapılmı�tır. 

Ele alınan veri seti üzerine dinamik panel regresyon modeli kurulmu�, ve yapılan testler ile 

dinamik panel modelinin, rasgele etki modeline uygun oldu�u sonucuna varılmı�tır. Bu model 

için ba�ımlı de�i�ken olarak hisselerin getiri de�erleri ele alınmı�tır. Açıklayıcı de�i�ken 

olarak ba�ımlı de�i�keninin bir gecikmeli de�erleri ve Ulusal 100 endeksinin getiri de�erleri 

alınmı�tır. Ulusal 30 ve Ulusal 100 endeksinin verileri arasında aynı yönde güçlü do�rusal 

ili�ki saptandı�ından modele sadece birinin, Ulusal 100 endeksinin verileri dahil edilmi�tir. 

Ele alınan hisseler, 2000 – 2005 döneminde genellikle Ulusal 100 endeksinin içinde yer 

almı�tır. 

Tahmin edilen modelde GARCH etkisinin olup olmadı�ı ara�tırılırken hata terimlerinde 

ko�ullu de�i�en varyansın mevcut oldu�u ve bu ko�ullu de�i�en varyansın GARCH(1, 1) 

modeline uygun oldu�u saptanmı�tır. 

Model tahmini, en çok olabilirlik yöntemi için geli�tirilen Levenberg-Marquardt algoritma ile 

yapılmı�tır. Burada en çok olabilirlik yönteminin teorik tahmin edicileri bulunamayaca�ından 

sayısal çözüme ba�vurulmu�tur. 

Bu çalı�mada model seçimi için, ilk önce ortalama denklemindeki bireysel etkiler test edilmi� 

ve anlamsız bulunmu�tur. Daha sonra varyans denklemindeki bireysel etkiler test edilmi� ve 

varyans denkleminde bireysel etkilerin mevcut oldu�u neticesi elde edilmi�tir. Bu durumda en 

uygun görülen modelin tahminleri, birinci grup içi Çizelge 6.15’te ve ikinci grup için Çizelge 
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6.16’da yer almaktadır. Kısaca, ortalama denklemindeki sabit terimlerin homojen olan ve 

varyans denklemindeki sabit terimlerin heterojen olan, a�a�ıda biçimi verilen, Model C 

üzerine karar kılınmı�tır. 
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2
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Böylece oynaklık olgusunun, �MKB verileri üzerinde panel GARCH modeli ile 

açıklanabilmesi, yapılan model tahminleri ile oynaklık için öngörü yapılmasına olanak 

sa�lamaktadır. 

Bu çalı�ma, �MKB için, bundan sonra yapılacak panel GARCH modellemelerine öncülük 

etmesi beklenebilir. Farklı hisse senetleri için bu çalı�ma geni�letilebilir ve farklı modeller 

için farklı kodlar yazılarak çalı�ma geli�tirilebilir. 
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EKLER 

Ek 1 Bazı Matematiksel ve Temel �statistiksel Kavramlar 
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Ek 1 Bazı Matematiksel ve Temel �statistiksel Kavramlar 

• Artık (veya Hata) Karelerinin Toplamı (RSS). Y rasgele de�i�keninin X üzerine regresyon 
modeli kuruldu�unda artık terimleri vektörü U olmak üzere hata terimlerin karelerinin 
toplamı a�a�ıdaki biçimde hesaplanır. 

�
=

=′=
N

i
iuUURSS

1

2  

• Beklenen De�er Fonksiyonu. Y rasgele de�i�keninin olasılık (yo�unluk) fonksiyonu ( )yfY  
olarak tanımlanırsa Y’nin beklenen de�er fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır ve 

( )YE  ile gösterilir. 
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• Çok De�i�kenli Normal Da�ılım. ( )TYYYY ,...,, 21=′ , T×1 boyutlu rasgele de�i�enlerinin 
vektörü ( )Tµµµµ ,...,, 21=′  ortalama vektörlü ve 
 varyanslı normal da�ılımına sahip ise 
Y’nin ortak olasılık yo�unluk fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır. 
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• Diferansiyel (Tek De�i�kenli). 0>ε  olmak üzere ( )xf  fonksiyonunun diferansiyeli 
a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır. 

( ) ( )
ε

ε
ε

xfxf
dx
df −+=

→0
lim  

• Gamma Fonksiyonu. x  bir reel sayı olmak üzere gamma fonksiyonu ( )xΓ  ile gösterilip 
a�a�ıdaki gibi tanımlanır. 

( ) �
∞

−−=Γ
0

1dttex xt  

• Genelle�tirilmi� Hata Da�ılımı. Y  rasgele de�i�ken olmak üzere, v serbestlik dereceli 
genelle�tirilmi� hata da�ılımının olasılık yo�unluk fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde 
tanımlanır. 
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Burada Γ  gamma fonksiyonu ve vλ  a�a�ıdaki gibi tanımlanır. 
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• Gradyan vektörü. ( ) ℜ→ℜn
nxxxf :,...,, 21  bir fonksiyon ise bu fonksiyonunun gradyan 
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vektörü a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır ve f∇  ile gösterilir. 
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• Hessian matrisi. ( ) ℜ→ℜn
nxxxf :,...,, 21  bir fonksiyon olmak üzere, bu fonksiyonunun 

hessian matrisi a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır ve ( )fH  ile gösterilir. Hessian matrisi 
simetrik bir matristir. 
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• Korelasyon Fonksiyonu. X ve Y rasgele de�i�kenlerinin korelasyon fonksiyonu a�a�ıdaki 
biçimde tanımlanır. 

( ) ( )[ ] ( )[ ]
( ) ( )

( )
( ) ( )YVarXVar

YXCov
YVarXVar

YEYXEXE
YXCorr

,
, =−−=  

• Ko�ullu Beklenen De�er. X rasgele de�i�keninin de�erleri bilindi�inde Y rasgele 
de�i�keninin ko�ullu olasılık (yo�unluk) fonksiyonu ( )xyf XY  olarak tanımlanırsa Y’nin 

ko�ullu beklenen de�er fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır ve ( )XYE  ile gösterilir. 
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• Ko�ullu Varyans Fonksiyonu. X verildi�inde Y rasgele de�i�keninin ko�ullu varyans 
fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır ve ( )XYVar  ile gösterilir. 

( ) ( ) ( )[ ]22 xXYExXYExXYVar =−===  

• Kovaryans Fonksiyonu. X ve Y rasgele de�i�kenlerinin kovaryans fonksiyonu a�a�ıdaki 
biçimde tanımlanır. 

( ) ( )[ ] ( )[ ]YEYXEXEYXCov −−=,  

• Kronecker Çarpımı. Kronecker çarpımı, ⊗  ile gösterilen özel bir matris çarpım i�lemidir 
ve a�a�ıdaki biçimde tanımlanır. 
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• Örneklem Ortalaması. Y rasgele de�i�keni Nyyy ,...,, 21  de�erleri alıyor ise örneklem 
ortalama fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır. 
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• Örneklem Standart Sapması. Y rasgele de�i�keni Nyyy ,...,, 21  de�erleri alıyor ise 

örneklem standart sapması, örneklem varyansının kare köküdür, yani 2SS =  �eklinde 
tanımlanır. 

• Örneklem Varyansı. Y rasgele de�i�keni Nyyy ,...,, 21  de�erleri alıyor ise örneklem 
varyans de�eri a�a�ıdaki �ekillerdeki gibi tanımlanır. Uygulamada her ikisi kullanılmakta, 
yalnız ilki yansız, ikincisi yanlıdır. 
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• Student-t Da�ılımı. Y  rasgele de�i�ken olmak üzere, v serbestlik dereceli Student-t 
da�ılımının olasılık yo�unluk fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde tanımlanır. 
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• Varyans Fonksiyonu. Y rasgele de�i�keninin varyans fonksiyonu a�a�ıdaki �ekilde 
tanımlanır ve ( )YVar  ile gösterilir. 

( ) ( )[ ] ( ) ( )[ ]222 YEYEYEYEYVar −=−=  
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