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ONSOZ

Bu c¢alismanin amaci, daha yeni irdelenmeye baslayan panel GARCH analizini Tiirkiye nin
onde gelen firmalarinin hisse senetleri verileri tizerine uygulamaktir. Her ne kadar panel veri
ile ilgili ilk 1950’1i yillarda calisilmaya baslamis olsa bile, panel GARCH konusundaki ilk
calismalar Cermeno ve Grier tarafindan 2001 yilinda yapilmis olmasi ve bu konuda yapilan
cogu calismalarin 2000 yilindan bu yana olmasi konunun daha ¢ok yol kat edecegine isaret
etmektedir. Ayrica bu calismanin, Tiirkiye’de panel GARCH konusunda yapilacak ¢alismalar
icin Oncii nitelik tasiyacak olmasindan mutluluk duymaktayim.

Kisisel anlamda bu caligmanin, zaman serileri analizine duydugum ilgimi kuvvetli
matematiksel alt yapim ile birlestirerek, benim i¢in c¢ok farkli ve ilgin¢ bir deneyim
oldugundan hic¢ siiphem yoktur.

Diger taraftan bu ¢alismanin ilk asamasindan son asamasina kadar her tiirlii destek ve yardimi
olan ve beni bu konuya yonlendiren tez danismanim sayin Dog¢. Dr. Ali Hakan Biiyiiklii’ye,
panel veri analizi hakkinda bilgisi ve tecriibeleri ile yardimc1 olan Ars. Gor. Elif Oztiirk’e,
Ars. Gor. Giilder Kemalbay’a ve YTU Istatistik Boliimii’niin personeline tesekkiirii bir borg
bilirim. Son olarak tez ¢alisma boyunca destegini esirgemeyen nisanlim Daniel’e ve yanimda
olmazsa bile manevi olarak beni siirekli destekleyen annem Horloo ve babam Nasan’a sonsuz
tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

Bu calismada son zamanlarda ¢ok sik kullanilmaya baglayan panel veri analizi derlenip
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin verileri iizerine uygulanmaktadir. Ele alinan panel
veri seti, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’'nda islem goren 20 hisse senedinin 2000 ile
2005 yillarindaki giinliik alim ve satim verisi ile Ulusal 100 endeksinin aym aralik i¢indeki
giinliik verisinden olugmaktadir. Kurulan dinamik (dynamic) panel rasgele etki (random
effects) modeli icin bagimli degisken olarak hisse senetlerinin getiri (return) degerleri
alinmakta, ve aciklayic1 degisken olarak hisse senetlerinin getiri degerinin bir gecikmeli
degeri ile Ulusal 100 endeksinin getiri degeri alinmaktadir. Yapilan incelemeler sonucunda
hata terimlerinde GARCH etkisinin mevcut oldugu bulunmakta ve panel GARCH modelinin
IMKB verisi uygun model oldugu sonucuna varilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: panel GARCH, IMKB, getiri serileri, en ¢ok olabilirlik.
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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. GIRIS

Panel veri hem yatay kesite gore hem de zaman aralifina gore degistiginden arastirmaciya
cesitli avantajlar saglamaktadir. Aym1 zamanda panel veri ile ele alinan makro-iktisadi
gostergelerinin zaman igindeki dinamikligi daha iyi incelenmekte ve bu dinamikligin diger
iilke veya sehirlere gore karsilastirilabilmektedir. Tek yatay kesit veri, bir zaman aralig
inceledigi icin ele alinan degiskenlerin dinamikligini gosteremez. Tek basina zaman serileri
verisi sadece ele alinan kesit hakkinda bilgi verir. Bu yiizden panel veri ile calismak bir¢ok

acidan avantaj saglamaktadir.

Diger taraftan finansal verilerde GARCH etkisini arastiran sayisiz ¢alisma mevcuttur. Ayni
sekilde IMKB verileri iizerinde GARCH etkisinin olabilecegi diisiiniilerek bu calismaya
baslanmistir. Bu ¢alismada panel veri setinin avantajlarindan yararlanarak ileri zaman serileri

analizinin 6gesi olan GARCH modellenmesi iizerine durulmustur.

1.1 Onceki Cahsmalar

Panel veri ile yapilan caligmalar 1950’11 yillara dayanmaktadir. Bu konuda ilk yapilan
calismalardan biri Grunfeld’in 1955 yilinda yaptigi doktora ¢alismasidir. Bu ¢alismasinda
Grunfeld, bes Amerikan firmanin 1935 — 1954 yillarindaki yatirnm, ana sermaye ve piyasa
deger verilerini incelenmistir (Greene, 2003). Ayrica panel veri seti olarak ABD’de Michigan
tiniversitesi tarafindan yapilan Gelir Dinamikleri Panel Arastirmasi (PSID) ve Ohio
iiniversitesi tarafindan yapilan Isgiicii Piyasa Arastirmasi (NLS) cok bilinmektedir (Baltagi,

1995).

Kosullu degisen varyans modeli ile ilgili yapilan ¢aligmalara Engle’in (1982) Ingiltere
enflasyon verileri iizerine yapilan c¢alismasi kaynak olmustur. Onun Onerdigi modeli
Bollerslev (1986) genisleterek GARCH model ailesinin temelini atmistir. Sonra bu modellere
ek olarak Nelson 1991 yilinda asimetrik EGARCH modelini 6nermistir. Bundan sonra bu

konuda yapilan caligmalarin sayist her gecen giin hizla artmistir.

Panel GARCH modelini konu alan ¢alismalar Cermeno ve Grier’in (2001b) ¢alismalarindan
baslamaktadir. Ik yapilan calismada Cermeno ve Grier (2001b) panel ARCH model iizerine
durmustur. Genel olarak Cermeno, caligmalarina Latin Amerika iilkelerine yer vermektedir.
Cermeno ve Sanin (2005) yaptiklar1 ¢alismada, 1970 — 2001 donemi kapsayan G7 ve 8 Latin
Amerika iilkeleri i¢in doviz kurunun serbest olup olmadigi ile reel doviz kurundaki diisiisiin

degiskenligi arasindaki iliskiyi panel GARCH modeli ile aragtirmistir. Bakry W. K. (2006)



doktora calismasinda panel GARCH modellemesini Misir verilerine {izerine uygulamus,

ayrica Bakry (2006) yaptig1 calismasinda ele alinan verileri sektorlere gore de gruplanmistir.

Deuskar, Gupta ve Subrahmanyam (2008), calismalarinda opsiyon piyasadaki likidite
etkilerini arastirmak amaci ile gelecek fiyatlar tizerine GJR-GARCH(1, 1) modelinin panel
versiyonunu uygulamistir. Pliimper ve Troeger (2004) ise ¢calismalarinda Avrupa iilkelerinin
Euro’ya gecmesi ile o iilkelerin para birimlerinin Euro’ya olan faiz oranlar1 iizerine panel
havuz GARCH(1, 1)* modelini kurmugtur. Pliimper ve Troeger (2006), sonraki ¢alismalarinda
ise bir onceki caligmalarindaki verilere ABD, Avustralya ve Yeni Zelanda doviz kur
bilgilerini ekleyip aym:i panel havuz GARCH(1, 1) modelini tahmin etmistir. Drakos ve
Goulas (2006) Avrupa iilkeleri i¢in 10 sanayi sektoriiniin yatirim, biiyiime hizi ve nakit akimi

verileri iizerine panel havuz GARCH modelini uygulamistir.

1.2 Calismanin Amaci ve Kapsam

Finans piyasalardaki oynaklik cesitli calismalara konu olmustur. Hizli degisen piyasa
kosullarinda ongorii yapilmasi imkansiz gibi goriiniir ama mevsimlik, haftanin sonu etkisi,
Ocak ay1 etkisi gibi piyasa olgularinin var olusu, fiyat hareketlerini 6ngoriilmesi i¢in olanak
saglamaktadir. Piyasa oynakligim1 inceleyen calismalarda Mandelbrot, fiyatlardaki biiyiik
degisimleri yine biiyiik degisimler takip etmekte, ve kiiciik degisimleri ise de kiigiik
degisimler takip etmekte oldugunu saptamistir. Buradan da fiyattaki degisim bir Onceki
doneme bagli oldugu anlasilmaktadir. Bu oynaklik olgusunu aciklamak igin bir¢ok

ekonometrik model Onerilmistir.

Ik onerilen model, Fama tarafindan oOnerilen rasgele yiiriiyiis modelidir. Hisse getiri
hareketleri bagimsiz ve ayni dagilimina sahip olma sartimi genellikle saglamadigr icin bu
model artik kullanilmamaktadir. Piyasa oynakligini aciklayan model olarak GARCH modeller
ailesi finans literatiirlinde cok yaygindir. Bu konu ile ilgili bir¢ok calisma mevcuttur.

Genellikle bu model, finansal zaman serilerine uygulanmaktadir.

Diger taraftan son zamanlarda panel veri analizi, istatistik ve ekonometrik calismalarda
oldukca yogun bir sekilde kullanilmaya baslanmis. Bu ¢alismalarda daha ¢ok gelir dinamigi,
veya issizlik gibi degiskenler incelenirken panel veri analizine bagvurulmustur. Panel veri seti

bir ¢ok konuda arastirmaciya zaman serileri veya yatay kesit verisinden daha cok bilgi

" Pooled-panel GARCH(I, 1)



vermektedir.

Bu calismanin amaci, panel veri setinin avantajlarindan yaralanarak, verilerdeki GARCH
etkisini arastirmaktir. Ele alinan veri seti IMKB’de islem goren 20 hisse senedin 2000 — 2005
yillardaki fiyat verisidir. Bu veriler iizerine dinamik panel model tahmini yapilip, tahmin
edilen modelin anlamli olup olmadig1 ele alinmaktadir. Daha sonra hata terimlerinin test
edilmesi ile GARCH etkileri arastirilmistir. Bu durumda cevabi aranan soru, panel GARCH
modelinin IMKB verileri {izerine uygulanip uygulanmayacagi olacaktir ki, bu ¢alismada panel

GARCH modeli anlamli bulunmustur.

Genel olarak bu tez calismasi, istatistiksel yontemlerin matematiksel alt yapisi iizerine

odaklanan matematiksel islem agirlikli bir caligma olmustur.

Verilerin diizenlenmesi ve model kurma asamasinda yazilim olarak E-Views, SAS ve Matlab
paket programlar1 kullanilmigtir. Veri setinin panel veri analizine uygun formata getirilmesi
amaci ile Matlab komut dosyalar yazilmistir. Bu asamada ayrica SAS’tan da yararlanmastir.
Panel veri seti i¢cin uygun model belirlendikten sonra, model tahminler E-Views’te yapilmus,
ancak E-Views’te panel GARCH modelinin tahmini ile ilgili kisitlamalarin ortaya
cikmasindan dolayi, panel GARCH modelinin tahminleri i¢in tekrar Matlab kullanilmistir. Bu

asamada Wiirtz, Chalabi ve Luksan’in (2006) makalesinden yararlanmistir.

1.3 Tez Metni Diizeni

IMKB’de islem goren hisse senetleri verileri iizerine panel GARCH model c¢alismasi
yapilacagindan ilk once hukuki ve iktisadi agidan hisse senedi hakkinda bilgi verilmesi daha
uygun bulunmustur. Bélim 2’de bu konu ele alinmistir. Burada hisse senedinin ne oldugu,
sahibine ne gibi hak ve yiikiimliikler getirdigi anlatilmis, ayrica hisse senedinin ekonomik
islevi, fiyat ve deger tanimlamalarina deginilmistir. Genel olarak borsanin iktisadi yoniinii
arastiran akademik c¢aligmalarda bu tamimlamalar sikca yer aldigi i¢in bu konu dahil
edilmistir. Boylece bu bolimde hisse senedi hakkinda genel bir fikrin olugmasi

amaclanmugtir.

Bolim 3’te tek degiskenli zaman serileri analizine deginilmistir. Panel veri seti i¢in kosullu
degisen varyans arastirmasi yapilacag icin ilk once tek degiskenli zaman serileri i¢in piyasa
oynaklik (volatilite) konusunun anlatilmasi daha uygun bulunmustur. Bu béliimde ilk 6nce
basit ARMA modelleri ele alindiktan sonra oynaklik modelleri anlatilmistir. Burada kosullu

degisen varyansin mevcut olup olmadigimi arastirmak icin Onerilen test sinamalarindan



baslanarak model se¢imi i¢in uygulanan kriterlere kadar, kisaca deginilmistir. Ayrica

uygulamada en c¢ok kullanilan GARCH modelleri anlatilmistir.

Boliim 4’te panel veri analizi ele alinmustir. Ik 6nce statik (static) panel model hakkinda bilgi
verildikten sonra dinamik (dynamic) panel modeli daha detayl bir sekilde ele alinmistir. Ele
alinan veri seti lizerine dinamik panel model diisiiniildiigii i¢in dinamik panel modeline daha
cok yer ayrilmistir. Bunun yami sira bu boliimde model se¢iminde yararli olacak test
sinamalart konu edilmistir. Bu boliim genel hatlar1 ile Hsiao (2002) analizinin izinden

gidilmistir.

Boliim 5’te panel GARCH konusuna girilmis ve bu boliimde panel GARCH model tiirleri
kisaca ele alindiktan sonra en ¢ok olabilirlik (maximum likelihood) tahmin yontemi iizerine
durulmugtur. Panel GARCH modeli i¢in bulunan olabilirlik fonksiyonunun teorik olarak
maksimize edilemeyeceginden, bu yontemin sayisal ¢oziim yontemleri detayli bir sekilde ele

alinmastir.

Boliim 6’da onceki boliimlerde anlatilan yontem ve testlerin hisse senetleri verileri tizerindeki
uygulanmasi ele alinmistir. Bu boliimde ilk once Boliim 4’te yer alan yontemler uygulanarak
ortalama denkleminin Ozellikleri saptanmig, daha sonra GARCH etkilerinin smanmasi
yapilarak cikan sonuclara gore panel GARCH(1, 1) modeli denenmistir. Model tahmini

Boliim 5°te anlatilan yontemler ile yapilmistir.
Boliim 7°de elde edilen sonuglar 6zetlenmistir.

Ek 1’de tez metninde ad1 gecen bazi matematiksel ve istatistiksel kavramlarin tanimlar1 yer

almaktadir.



2. MENKUL KIYMET OLARAK HIiSSE SENETLERI

2.1 Giris

Tez calismasina girilmeden Once hisse kavramini ele alinmasi daha uygun bulunmustur. Bu
bolimde menkul kiymet olarak hisse senedinin tanimi, islevleri, tiirleri ve deger

tanimlamalari, ayrica hisse senedi ¢ikarabilecek kuruluslar hakkinda kisaca anlatilmistir.

Hisse senedi bir sermaye piyasasi aracidir. Genel anlamda sermaye piyasasi araglari, menkul

kiymetler ve diger sermaye piyasasi araclari olarak ayrilmaktadir.

2.1.1 Menkul Kiymetlerin Tanimi ve Unsurlari

“Menkul kiymetler; ortaklik veya alacaklilik saglayan, belli bir meblag1 temsil eden, yatirim
araci olarak kullanilan, donemsel gelir getiren, misli nitelikte, seri halinde cikarilan, ibareleri
ayn1 olan ve sartlar1 Kurul’ca belirlenen kiymetli evraktir.”” Bu tamma gére menkul kiymetin

unsurlart asagidaki sekilde siralanabilir.

e Menkul kiymetlerin, kiymetli evrak olarak, temsil ettigi hak belgeden ayr1 olarak
kullanilmasi ve devredilmesi miimkiin olmadig1 gibi, hakki elde tutarak belgeyi devretmek
de miimkiin degildir. Bu hak ancak senet ibraz edilerek kullanilir ve senet devredilerek
devredilir.

e Standart ve yuvarlak meblagli, misli nitelikte, belli sekil sartlarin1 haiz kiymetlerdir.

e (ok sayida ihra¢ edilen ve halka arz edilen kitle senetleridir. Police gibi tek bir ticari
iliskiyi ifade etmez.

e Az veya cok devamlilik arz eder, alacak ya da ortaklik haklarimi temsil ederler.
e Donemsel gelir saglarlar.

e Her birinin {lizerinde yazili bir nominal degeri, bir de piyasada arz ve talebin olusturdugu
piyasa degeri vardir.

e Menkul kiymetler nama (registered) ve hamiline (bearer) yazili olabilirler.
e Yatirim amaci ile kullanilir.

Menkul kiymetler olarak asagida listelenen belgeler sayilabilir.

e Hisse senetleri, hisse senedi tiirevleri, gecici ilmiihaberler, yeni pay alma kuponlari.

e Tahviller, tahvil tiirevleri, tahvil faiz kuponlari.

*SPK, md. 3



¢ Hazine bonolari, banka bonolari, banka garantili bonolar, finansman bonolari.

e Katilma intifa senetleri, kar ve zarar ortaklig1 belgeleri.

e Varliga dayali menkul kiymetler, gelir ortaklig1 senetleri, gayrimenkul sertifikalari.
e Tertip halinde cikarilan ve 2 yi1l veya daha uzun siireli ipotekli borg¢ ve irat senetleri.
¢ Borsa yatirim fonu katilma belgeleri.

e Ictiiziigiinde kurucu disindaki arac1 kuruluslarca serbestce alim satimi ngoriilen A tipi
yatirim fonu katilma belgeleri.

Bu calismada hisse senetlerinin fiyat oynakligi (volatilitesi) ele alindigi ic¢in bir sonraki alt

boliimde hisse senetleri hakkinda daha detayl bilgi verilecektir.

2.1.2 Diger Sermaye Piyasasi Araclari

Menkul kiymetler disinda kalan ve sartlar1 kurulca belirlenen evraktir. Ancak cek, police,

nakit, bono ile mevduat sertifikalar1 sermaye piyasasi araci olarak sayilmamaktadir.

2.2 Hisse Senetlerinin Tanimi, Ekonomik islevleri ve Nitelikleri

Hisse senetleri, diger adlariyla esham, aksiyon veya pay senedi, anonim ortakliklarin ihrag
ettikleri, anonim ortaklik sermaye payini temsil eden kiymetli evrak niteligine sahip senettir.
Sermayesi paylara boliinmiis komandit sirketler (limited partnership) de hisse senedi
cikarabilmekte ancak halka arz yoluyla satilamamaktadir.” Kooperatifler ise kiymetli evrak

niteligine sahip olmayan ortaklik senedi ¢ikarabilmektedirler.
Hisse senetlerinin ekonomik islevleri asagidaki gibi ozetlenebilir.”

e Hisse senetleri, genis halk kitlelerinin kiigiik tasarruflarini biiyiik isletmeler icinde bir
araya getirerek hizli bir kalkinma icin gerekli sermaye birikimini saglar.

e Hisse senetleri, iiretim araclarinin ve iktisadi isletmelerin miilkiyetini genis halk
topluluklarina dagitmak suretiyle iktisadi refah1 genis bir tabana yayarlar, daha dengeli bir
gelir dagilimi saglarlar.

e Hisse senetleri, halki, ekonomik kararlarda az cok soz sahibi yaparak demokrasinin
iktisadi yanini tamamlar.

e Hisse senetleri, halkin tasarruflarina ek gelir saglarken bunu faiz yoluyla degil, enflasyona
kars1 dayanikli, enflasyonla birlikte degerlenen bir yatirim yoluyla saglar, hem yatirim

*SPK, md. 4
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hem de gelirinin degerini enflasyona kars1 korur.

e Hisse senedi, araciyr ortadan kaldiran bir finansman aracidir. Bir sirket, yatirim veya
isletme sermayesi olarak biiyilk meblaglh fonlara ihtiya¢ duydugu zaman, bu fonlar1 hisse
senedi ihracindan baska hangi yoldan saglasa, bunun bir aracilik maliyeti vardir.

2.2.1 Pay Kavramm

Ana sermayenin belirli sayida, esit itibari degerlere boliinmiis parcalarina pay denir ve sirkette
pay1 olan kimse, pay sahipligi sifatin1 kazanir. Ancak TTK’ya gore pay, senede baglanmasi
zorunlu degildir. Payin senede baglanmasini ifade eden hisse senedi (pay senedi)
diizenlenmeden Once de pay vardir. Tim haklar ve bor¢lar paya bagl olup paymn senede

baglanmasi, paya bagli haklarin ve bor¢larin kullaniminda bir degisiklik yaratmaz.

Pay senede baglanmadan da kazanilabilir, devredilebilir ve rehnedilebilinir. Payin senede
baglanmasi, aslinda devir kabiliyeti bulunan payin, devir seklini degistirir ve baglandigi

senedin c¢esidine gore devir hizini artirir.

Sermaye Piyasasi Kanunu’nda, halka acik anonim ortakliklarda sermaye piyasasi araclarinin
satis esnasinda alictya teslimi sartt getirilmistir. Buna baglh olarak esas sermaye sistemini
kabul etmis anonim ortakliklar, hamiline yazili hisse senetlerini sermaye artiriminin tescilini
takip eden en ge¢ 30 giin i¢inde, nama yazili hisse senetlerini ise 90 giin icinde teslim etmek

zorundadirlar.

2.3 Hisse Senedi Sahibinin Haklar ve Yiikiimliiliikleri

Hisse senedi sahibinin haklari ve yiikiimliikleri asagidaki bicimde siralanabilir.”

e Kar payi1 hakki.

Pay sahibinin en 6nemli mali haklarindan biridir. Kar payi, pay sahibinin, kazanilmis
haklarindan olmakla birlikte sinirlandirilabilir.

® Yeni pay alma hakki (Riichan hakki).
Ortakliklarin bedelli sermaye artirimlarina mevcut ortaklarin oncelikle katilma hakkini

ifade etmektedir. S6z konusu hak, hisse senedine bagli “Yeni Pay Alma Kuponlar1”
karsiliginda ve ayrica hisse senedi ibrazina gerek kalmaksizin kullandirilir.

o Tasfiye bakivesine katilma hakki.

Bu hak, tasfiye sonucunda bir artigin kalmasi halinde gecerlidir. Her hisse senedi sahibi,
bu artiga payr oraninda istirak eder.** Tasfiye artifi olumsuz ise, 6denmeyen pay ile

* TSPAKB (2006)
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sinirlt bir borg yaratir. Pay bedeli tamamen 6denmisse, bor¢ soz konusu degildir.
Sirket yonetimine katilma hakki.

Pay sahibinin sirket yonetim kurulunu se¢me ve hatta bu kurula se¢ilme hakki vardir.
Sirket genel kurulu, sirketin ana organi olarak hemen her konuya miidahale edebilir.

Oy hakki.

Her hisse senedi sahibine en az bir oy hakk: verir. Bu esasa aykir1 olmamak sartiyla hisse
senetlerinin sahiplerine verecegi oy hakkinin sayisi esas sozlesme ile tayin olunabilir.’

Bilgi alma hakki.

Pay sahipleri siipheli gordiikleri konularda miifettislerin dikkatini cekmeye ve gerekli
aciklamalar istemeye yetkili olup genel kurul toplantisindan itibaren bir y1l siireyle de kar
ve zarar hesabi, bilanco ve yillik raporu inceleyebilirler.” Ayrica TTK’ya gore bu hak,
esas mukavele veya sirket organlarindan birinin karar1 ile engellenemez veya
sinirlandirilamaz.

Sir saklama borcu.

Her pay sahibi sonradan ortakliktan ayrilmis olsa da, sirket sirlarin1 saklamak zorundadir.

Sermavye borcu.

Hisse senetleri, bir ortaklik senedi olarak sahibine bazi haklar saglamakla beraber, bazi
mali sorumluluklart da beraberinde getirir. Gerek yeni kurulusta, gerekse sermaye
artirnminda, istirak taahhiidiinde bulunan bir ortak taahhiidiinii yerine getirmekle
yiikiimludiir.

2.4 Hisse Senedi Cikaracak Kuruluslar

Hisse senetleri, sadece anonim sirketler, anonim sirket statiisiinde kurulan diger sirketler ve

0zel kanunlarla kurulan baz1 kuruluslar tarafindan cikartilabilir. Hisse senedi ihra¢ edebilecek

sirket ve kuruluslar asagida siralanmistir.

Anonim sirketler.

Anonim sirketleri, hisse senetlerini hangi yolla ¢ikardiklar1 gbz Oniine alinarak ii¢ ana
grup halinde tasnif etmek miimkiindiir.

® Yalmzca Tiirk Ticaret Kanunu'nun hiikiimlerine tabi, halka agik olmayan anonim

ortakliklar (Hisse senetleri halka arz edilmemis anonim ortakliklar).

e Ticaret ve Sermaye Piyasast Kanunlar1 hiikiimlerine tabi, Kayitli Sermaye Sistemi

disindaki halka agik anonim ortakliklar (Hisse senetlerini halka arz etmis veya arz
etmis sayilan anonim ortakliklar).

e Sermaye artirnmi yoniinden, yalnizca Sermaye Piyasasi Kanunu hiikiimlerine tabi

anonim ortakliklar (Kayithh Sermaye Sistemindeki Anonim Ortakliklar).

Sermayesi paylara boliinmiis komandit sirketler.

“TTK, md. 373
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“Sermayesi paylara boliinmiis komandit ortakliklarin hisse senetleri halka arz yoluyla
satilamaz™”.

Ozel kanunla kurulan kurumlar.

Bazi bankalar, Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi, sigorta sirketleri, anonim ortaklik
halinde kurulmus bulunan iktisadi devlet tesekkiilleri, Kamu Iktisadi Tesekkiilleri (KIT),
bagl ortakliklar, yatirim ortakliklari, aract kurumlar ve 6zel finans kuruluslart hisse senedi
ihrag¢ edebilirler.

2.5 Hisse Senetlerinin Fiyati, Degeri ve Tiirleri

Hisse senetlerinin verimi Ol¢iiliirken hisse senetlerinin fiyat ile deger tanimlamalarini ayr1 ayri

ele almak gerekmektedir.

2.5.1 Hisse Senedi Fiyat Tammmlamalari

Hisse senedi fiyat kavramindaki baglica tanimlamalar nominal (itibari) fiyat, ihra¢ (emisyon)

fiyati, piyasa fiyat1 ve borsa fiyatidir.

Nominal (itibari) fiyat.

Pay senedinin iizerinde yazili olan fiyatidir. Bu deger ile hisse senedinin ilk cikarilisi
esnasinda ortaklik yonetimi, toplam sermayenin miktarini belirleyebilir ve bununla ilgili
muhasebe kayitlarimi yapabilir. TTK'ya gore Tiirkiye’de pay senedinin nominal fiyati en
diisiik 1 YKr olabilir.

Ihrag fiyati.
Hisse senetlerinin, sirket tarafindan ¢ikarilisi asamasinda satisa sunuldugu fiyattir.

Piyasa fiyati.

Bir pay senedinin arz ve talep kosullarina gore olusan ve sermaye piyasasinda alinip
satildigr fiyattir.

Borsa fiyati.

Borsadaki arz ve talep kosullarina gore olusan fiyatidir. Borsanin isleyisine gore fiyatlar
giinliik olarak belirlenir ve acilis, kapanis, en diisiik, en yiiksek, ortalama giinliik fiyat gibi
tirlere ayrilir.

Bu caligsma, ele alinan hisse senetlerinin borsa fiyati izerine yapilmustir.

2.5.2 Hisse Senedinin Deger Tammmlamalar:

Hisse senedi deger tanimlamalari, hisse senedinin verimliliginin saptanmasinda kullanilan

Olctimlerde ve analizlerde ele alinan tanmimlamalardir. Bu tanmimlamalar asagidaki gibi

*SPK, md. 4
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siralanabilir.”

e Defter degeri.

Bir isletmenin 6z sermaye toplaminin pay senedi sayisina boliinmesiyle belirlenir. Burada
0z sermaye ile, ddenmis sermaye, ihtiyatlar toplami, dagitilmamis karlar, yeniden
degerleme deger artis fonlar1 ve bu tiirdeki diger fonlarla karsiliklar kastedilmektedir.
Isletmenin 6z sermayesi Odenmis sermayesinden yiiksekse, defter degeri nominal
degerden yiiksek, aksi durumda yani sermayenin eksigi durumunda ise nominal degerden
diisiik olacaktir.

e Tasfiye degeri (Likidasyon degeri).

Sirket varliginin belli bir siire i¢inde zorunlu satisi ile saglanabilecek degerden tiim
bor¢lar 6dendikten sonra kalan miktarin, hisse senedi sayisina boliinmesi sonucu bulunan
degerdir. Tasfiye degeri piyasa degerinin arastirilmasinda 6nemlidir. Ciinkii sirketin hisse
senetlerinin piyasa degeri i¢in, tasfiye degeri alt sinir1 olusturacaktir. Bu durumda hisse
senetlerinin piyasa degeri, tasfiye degerinin altina diistiigiinde ise, o isletmeyi likide etmek
en akilc1 yol olacaktir.

e Isleyen tesebbiis degeri.

Burada, isletmenin bir biitiin olarak, ¢alisir durumda devredilmesi halinde bulacagi deger
s0z konusudur. Bu degerin belirlenmesinde isletmenin kazanci ile s6z konusu kazang icin
gerekli kazang oranmin dikkate alinmasi gerekir. Tasfiye degeri, piyasa degeri icin alt
sinir1 olustururken, isleyen tesebbiis degeri de {ist sinir1 olusturacaktir.

o Net aktif degeri.

Hisse senedinin belirli bir faaliyet donemi sonunda diizenlenen bilangodaki net aktif tutari
ile tanimlanir.

o Alternatif gelir degeri.

Ortaklar tarafindan olusturulan sermayenin, sirket ig¢inde sirket sermayesi seklinde
kullanilmayip, bagka bir yatinm alaninda degerlendirilmis olmas: halinde, hisse
senetlerine yatirilan sermaye miktar1 ile elde edilebilecek alternatif gelirden bir hisseye
diisen gelir tutarini agiklar. Tiirkiye'de alternatif gelir degeri belirlemesi, genellikle banka
faizi, devlet tahvili gelirleri ile karsilastirilarak yapilmaktadir. Menkul kiymetler
piyasasindaki araclar cogaldikca alternatif gelir hesaplamalar1 da gesitlenmis olmaktadir.

e Gergek deger.

Bir pay senedinin gercek degeri, o pay senedinin ait oldugu isletmenin varliklari, karlilik
durumu, dagitilan kar paylari, sermaye yapisi gibi degiskenlerin belirledigi deger olarak
tamimlanir. Gergek deger, bir anlamda yatinmcilarin, isletmenin gelecekte gelir yaratma
potansiyelini ve kendilerinin bu hisse senedinden bekledikleri kazan¢ oranini1 goéz Oniine
alarak, isletmenin pay senedine bigtikleri, mevcut kosullar altinda s6z konusu hisse senedi
icin normal bulduklar1 degerdir.

Tiirkiye’deki aract kurumlar, hisse fiyatlarmi incelerken, genellikle yukarida verilen deger

tanimlamalar tizerine teknik analiz calismalarin1 yapmaktadir.

“ TSPAKB (2006)
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2.5.3 Hisse Senedi Tiirleri

Hisse senetleri TTK'nun 409’uncu maddesine gore hamiline veya nama yazili olmak iizere

ikiye ayrilirlar. Bu ayirnmin disinda da hisse senetleri ¢esitli sekillerde siniflandirilabilir.

Hamiline ve nama yazili hisse senetleri.

Bu ayirimin 6nemi hisse senetlerinin devir islemlerinde ortaya ¢ikmaktadir. Hamiline
yazili hisselerde devir islemi teslimle tamamlanir. Nama yazili hisse senetleri ise, esas
mukavelede aksine hiikiim olmadik¢a devir olunabilir. Nama Yazili hisselerin devri ciro
edilmis senedin devir alana teslimi ve sirketin pay defterine kaydedilmesi ile miimkiindiir.

Adi ve imtiyazli hisse senetleri.

Hisse senetleri, ana sozlesmede aksine bir hiikiim yoksa sahiplerine esit haklar saglarlar.
Bu tip hisse senetlerine adi hisse senetleri denir. Bir kisim hisse senetleri ise adi hisse
senetlerine nazaran kara istirak ve genel kurulda oy kullanma bakimindan TTK'nun
401’inci maddesine dayanilarak ana sozlesme ile sahiplerine imtiyazli haklar taniyabilir.
Esas sozlesme ile imtiyazli hisselere kardan belli oranda 0©zel temettii dagitimi
ongoriilebilir, riichan hakki kullaniminda, oy hakkinda, tasfiye sonucuna katilmada, organ
tiyeliklerine aday gostermede bazi ayricaliklar taninabilir. Ancak Yatirim Ortakliklar
kurucu intifa senedi, oydan yoksun hisse senedi, yonetim kurulu iiyelerinin se¢iminde
oyda imtiyaz hakki taniyan hisse senetleri disinda imtiyaz veren hisse senedi ihrac
edemezler.

Bedelli ve bedelsiz hisse senetleri.

® Yeni taahhiit veya 6deme yolu ile ¢ikarilan, diger bir deyisle bedelli artirima konu olan
hisseler ya kurulus asamasinda cikarilirlar ya da sermaye artirimlarinda, riichan hakki
kullantmiyla eski ortaklar tarafindan veya halka arz yoluyla iigiincii kisiler tarafindan
satin alinirlar. Bu hisseler karsiliginda ortaklik disi kaynaklardan ortakliga odeme
yapilmis olur.

e Yedek akce, dagitilmamis kar, yeniden degerleme deger artis fonu, gayrimenkul satig
kazanclar1 veya istiraklerdeki deger artislarinin sermayeye eklenmesi nedeniyle
cikarilacak hisse senetleri icin yeni bir 6deme veya yeni bir taahhiide gerek yoktur.
Burada aslinda mevcut paylarin degerleri yiikseltilmekte ve gercekte i¢ kaynaklardan
bir 6deme yapilmaktadir. Bu durumda yeni hisse senetleri eskisinin uzantisi
oldugundan, bedelsiz hisse senetlerini edinme hakki eski pay sahiplerine aittir.

Primli ve primsiz hisse senetleri.

Tiirk hukuk sisteminde nominal degeri bulunmayan hisse senedi ihraci séz konusu
degildir. Ote yandan TTK’nun 286’nc1 maddesine gore de itibari (nominal) degerinden
asag1 bir bedelle hisse senedi ihrac¢ edilememektedir. Uzerinde yazili deger ile ihrag edilen
hisse senetlerine primsiz, nominal degerlerinden yiiksek bir bedelle ihra¢ edilen hisse
senetlerine primli hisse senedi denir. Primli hisse senedi ihraci icin ya esas sozlesmede
hiikkiim bulunmali ya da genel kurul tarafindan karar alinmalidir. Kayitli Sermaye
Sisteminde ise, esas sozlesme ile yetki verilmis olmak iizere, yonetim kurulu karan ile
primli hisse ihrac edilebilir. Primli hisse senedi ihra¢ edilmesi halinde olusacak emisyon
primleri vergiye tabi olmaktadir.

Kurucu ve intifa hisse senetleri.
e Kurucu hisse senetleri, belli bir sermaye paymi temsil etmedigi gibi, sirketin

yonetimine katilma hakkini da vermez. Bu durumda, kurulus hizmeti karsiligr olmak
izere, ana sozlesme hiikiimleri geregince, sirket karinin bir kismini istirak hakki temin
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etmek iizere ve daima kurucularin adlarina yazih olmak sartiyla ihrag edilir.”

e Intifa hisse senetleri, sirket genel kurulunun alacag kararla bazi kimselere cesitli
hizmetler ve alacak karsilig1 olarak kurulustan sonra verilen ve sermaye payini temsil
etmeyen hisse senetleridir. Sirket karindan kanuni yedek akce ayrildiktan sonra biitiin
hisselere 6denmis sermayenin %35'i oraninda kanuni birinci temettii ddenmeden, gerek
imtiyazli hisselere, gerekse sermaye payimni temsil etmeyen kurucu ve intifa hisse
senetlerine 6zel temettii 6denmez, Odenebilecek miktar da kalan karin %10'unu
gecemez.

* TTK md. 402

“TTK md. 298
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3. PiYASA VOLATILITESI

3.1 Giris

Finansal piyasa degiskenligi zamanla degismekte oldugu bilinmesi ile beraber, bu konu, uzun
zamandir finansal literatiiriin ilgi odagi olarak devam etmektedir. Ilk calismalar Fama
tarafindan yapilmistir. Fama’nin c¢aligmalari, etkin piyasa hipotezi (Efficient Market

Hypothesis) ve rasgele yiiriiylis (random walk) modelleri iizerindedir.

Ayrica menkul kiymetlerin getiri verilerinin ince-basik (leptokurtic) oldugu bilinmektedir. Bu
ozellik Fama ve Mandelbrot tarafindan belgelenmesi, finansal getiri verilerinin modellenmesi

izerine yapilan ¢alismalara kaynak etmistir.*

Bunun yani sira Mandelbrot, zaman serilerindeki biiylik degisimleri biiyiik degisimler

izlemekte, ve kiigiik degisimleri kiiciik degisimler izlemekte oldugunu gostermistir.

Ama oynaklik olaymi gostermek icin en cok kullanilan yol, Engle (1982) tarafindan
Onerilmistir. Engle finansal verilerin zamanla degisen kosullu degisen varyans1 modelleyerek
ARCH modelini sunmustur. Bollerslev (1986) ise bunu GARCH modeline genisletmis ve
GARCH modeli, finansal verilerin zaman serileri Ozellikleri anlatan model olarak kabul

edilmistir.

GARCH modellemesi, son 15 yilda zaman serileri analizinin en popiiler araclardan biridir.
ARMA metotlarinin bir stokastik siirecin kosullu degisen varyansini modelleyebilmesi, risk

veya oynakligin gercek etkileri hakkinda hipotez testlerin ilerlemesine olanak saglamistir.

Bu bolumde ilk once zaman serileri analizinin temel kavramlart1 ve ARMA modelleri ele

alindiktan sonra GARCH modelleri anlatilacaktir.

3.1.1 Duraganhk

Tanim 3.1: ¥,,Y,,...,Y, bir zaman serilerinin gozlem degiskenleri olmak iizere Y,,Y,,....Y; 'nin
Fyy oy (yl,yz,...,yT)z P{a): Yl(a))é .Y, (a))S Voses Xy (a))S yT} birlesik dagilim

serilerine giiclii duragan denir. Yani birlesik dagilim fonksiyonu zaman degiskenine gore
degismiyor ise {Y,} zaman serilerine gii¢lii duragan denir.

) Bollerslev, T., Engle, R. F. ve Nelson, D. B., (1994), Handbook of Econometrics Volume 4.
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Uygulamada gii¢lii duraganlik kosulu ampirik olarak kontrol edilmesi zordur. O yiizden daha

zayif tammmlamasi olan zayif duraganlik kavrami ele alinmaktadir.

Tanim 3.2: {¥'} zaman serileri her ¢ icin E(Y,)z M Ve Cov(Y,,Y,_h) kovaryans fonksiyonu

sadece /’nin bir fonksiyonu ise {Y,} zaman serilerine zayif duragan, veya duragan denir.

Zaman serileri analizinde duraganlik, birim kok testiyle sitnanmaktadir. Bu test hakkinda daha
sonra bilgi verilecektir. Zaman serileri analizinin yapilmasi i¢in zaman serilerinin duragan
olmas1 gerekir. Eger ele alinan zaman serileri duragan degilse c¢esitli doniisiimler yapilarak

seri duraganlastirilabilir.

3.1.2 Otokovaryans ve Otokorelasyon Fonksiyonlari

{K} zaman serilerinin otokovaryans fonksiyonu (3.1) seklinde tanimlanir.

¥, =Cov(Y,.Y_,) = E[(Y, - E(V)Y,_, - E(v_,))]

(3.1)
= E(Yz‘K—h )_ E(Yt )E(Yr—h )
(3.1)’den anlasilacag gibi {Yt} zaman serilerinin varyansi (3.2) bi¢iminde tanimlanir.
var(v,) =y, = E(v?)-[E(Y,)f (3.2)

{Yt} zaman serilerinin otokorelasyon fonksiyonu ise (3.3) seklindedir. Ingilizce kaynaklarda

ve yazilim paketlerinde bu fonksiyonu icin ACF Ingilizce kisaltmasi kullanilir.

_v _EWY_ ,)-EX)E(X,,)
S ARE); G

Pratikte otokorelasyon fonksiyon degerleri yerine genellikle Orneklem otokorelasyonlari

hesaplanmaktadir. Orneklem otokorelasyon fonksiyonu (3.4)’teki gibi hesaplanir.

S0, = 5o — )

D, =1 ., 0<h<T-1 (3.4)

Burada y Orneklem ortalamasidir.

3.1.3 Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Y’nin Y _ .Y ,,..Y_, lzerine regresyonu yapildiginda Y,_,’nin katsayisi, h-inci kismi
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otokorelasyonu olan &, ’nin degerini vermektedir. Diger deyisle (3.5)’teki regresyon

hesaplandiginda @, katsayisi 4-inci kismi otokorelasyon degeridir.
Yo =0y, +0, Y+ 40, Y + 9T, (3.5)

Aym sekilde Ingilizce kaynaklarda ve yazilim paketlerinde bu fonksiyonu igin PACF

Ingilizce kisaltmas1 kullanilir.

3.1.4 White Noise Serisi

Tanim 3.3: {‘9;} zaman serileri, bagimsiz ve ayni dagilimdan alinan sonlu beklenen degerli ve
sonlu varyansh rasgele degiskenlerin serisi ise {St} zaman serilerine white noise serisidir

denir ve &, ~ WN(0,0?) ile gosterilir.

White noise serisinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonu yukaridaki tanima

gore her h >0 i¢in 0 degerini almaktadir.

3.2 ARMA Modeli

3.2.1 AR Modeli

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

Y =a,+aY_ +a)Y ,+..+aY_ +u, (3.6)
Burada u, ~WN (0,0'2) white noise serisidir.
Duraganlik kosulunun saglanmasinda asagida yazilan iki durum séz konusudur.

e m=1 halinde (3.6) modeli Y, =a,+aq,Y,_, +u, seklini alacaktir. Bu durumda 0< |a1| <1
sart1 saglaniyor ise seri duragandir.

e m>1 halinde m dereceden (1 —a,B-a,B*—..—a,B" )ph =0 fark denkleminin kokleri
mutlak degerce 1’den kiiciik ise seri duragandir. Burada B, backshift islemcisidir ve
BY =Y, | seklinde tamimlanir. Diger bir deyisle (3.7) polinom denkleminin kokleri mutlak
degerce 1’den kiigiik ise seri duragandir.

m m—1 m=2
w" —aw" —a,w" " —..—a, =0 (3.7)
Bu polinom denklemin koklerine ters AR kokleri denir.

AR(m) modelinin beklenen degeri (3.8)’deki ve otokovaryansi (3.9)’daki gibi hesaplanir.
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E(K): % (3.8)
l-a,—-a,—...—a,
{70 :a171+a272+”'+am7m+o-2 (3 9)
V=aV tayY,, +...+a,y, ., '

(3.9) otokovaryans denklem sistemine Yule-Walker denklemleri denir.
AR(m) modelinin kosullu beklenen degeri (3.10) ve varyansi (3.11) seklinde hesaplanir.

EY 1Y ,..Y_ )=a,+aY_  +aY ,+..+aY,_, (3.10)

Var(Y 1Y_,,....Y_ )=Var(u,)= 0o’ (3.11)

Sekil 3.1°de AR(1) modelinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri yer almaktadir.

‘ <<l ‘ D<a<l
| | I L., I
ACF PACF
I -l <0 ‘ -1< <0
v
| | I | | ‘ |
ACF PACF

Sekil 3.1 AR(1) modelinin ACF ve PACF grafigi

Sekil 3.1°ten goriildiigii gibi AR(1) modelinin ACF degerleri azalmakta, yalmiz eger
—1<a, <0 ise ACF degerleri mutlak degerce azalmakta, otokorelasyon fonksiyonu sirasi ile
pozitif ve negatif degerler almaktadir. PACF degerleri ise 1-inci gecikmeden sonra 0 degerini
almaktadir. Tanim geregi AR(1) modelinin 1 gecikmeli PACF degeri ®, =q,’dir. Genel
olarak AR(m) modelinin ACF ve PACF 6zellikleri asagida listelenmistir.

e ACEF degerleri mutlak degerce azalmaktadir.
e PACF degerleri h > m i¢in 0’dr.

AR(m) modelinin m derecesinin belirlenmesinde bu 6zellikleri kullanilmaktadir.
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3.2.2 MA Modeli
Hareketli ortalama veya MA(n) modeli (3.12) bicimindeki gibi tanimlanur.

Y=pu+u, +bu, +bu, ,+..+bu,, (3.12)

Burada u, white noise serisidir. MA serilerin duragan olmasi i¢in »’nin sonlu olmasi

yeterlidir.

MA(n) modeli i¢in kosulsuz beklenen deger (3.13)’te, varyans (3.14)’te ve otokovaryans
fonksiyonu (3.15)’te yer almaktadir.

E(Y,)Z,U (3.13)
Var(Y,)=02>'b7, b, =1 (3.14)
j=0
Vy=02D bbb, |H<n (3.15)
j=h

Sekil 3.2’de MA(1) modeli i¢in ACF ve PACF grafikleri verilmistir.

‘ ox>h 0> b

‘ ‘ ' | | | 11
ACF | PACF
D<h D<dy

: I
ACF PACF

Sekil 3.2 MA(1) modelinin ACF ve PACEF grafigi

Bu grafiklerden ACF ve PACF o6zellikleri daha iyi anlagilmaktadir (Sekil 3.2). MA(1) modeli

icin ACF degerleri 1-inci gecikmeden sonra O degerini almakta ve PACF degerleri mutlak
degerce azalmaktadir. MA(1) modeli i¢cin 1 gecikmeli ACF p, =5, / (1+b12) degerini
almaktadir. Genel olarak MA(n) modelinin ACF ve PACF o6zellikleri asagida yazilmistir.
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 ACF degerleri |h| > n i¢in 0’dur.

¢ PACEF degerleri mutlak degerce azalmaktadir.

Bu 6zelikler MA modelinin derecesini belirlemesinde kullanilmaktadir. Ayrica MA modelinin
derecesini belirlemesi i¢cin ACF degerleri ¢ok yardimci olabilir. Buna ters olarak AR

modelinin derecesi hakkinda PACF degerleri daha cok bilgi verebilir.

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

Y=a,+aY _+a)Y ,+..+aY, , +u +bu, , +bu, ,+..+bu, (3.16)

—-m

Burada u, white noise serisidir.

ARMA(m, n) modelinin kosullu beklenen degeri AR(m) modelindeki gibi (3.10) seklinde ve
kosullu varyans1t MA(n) modelindeki gibi (3.14) seklinde hesaplanir.

Bu modelin AR ters kokleri (3.7)’de verilmistir. MA ters kokleri ise (3.17) seklindeki

polinom denkleminden hesaplanir.

w' —=bw" —b,w"? —...=b, =0 (3.17)

n

ARMA modelinin duragan olmas: i¢in bu koklerin mutlak degerce birden kiiciik olmasi

gerekir.

Son olarak ARMA modeli AR ve MA modellerin birlesimi oldugundan ACF ve PACF

grafikleri mutlak degerce azalmaktadir.

3.2.4 Rasgele Yiiriiyiis Modeli

{Y,} zaman serilerine, (3.18)’deki gibi tanimlaniyorsa rasgele yiiriiyiis (random walk) modeli

denir.
Y=u+Y_ +u, (3.18)

Rasgele yiiriiyiis modeli AR(1) modeli olarak ele alinirsa bu durumda a, =1 oldugu icin

duraganlik kosulu saglanmamaktadir. Bu yiizden rasgele yiirliyiis modelleri duragan degiller

ve birim koklii duragan olmayan zaman serileri olarak tanimlanmaktadir.

Rasgele yiirliyiis modeli ayrica MA seklinde yazilabilir ve bu modelin MA gosterimi (3.19)
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seklindedir.

Y =pu+u, +u,_ +u,_,+.. (3.19)

3.2.5 Birim Kok Testi

{Y,} zaman serilerinin duragan olup olmadigi, birim kok testi ile sinanir. Kolaylik saglamak

icin AR(1) modelini ele alalim. Y, =q,Y,_, +u, olsun. O zaman “Hy: a, =1 yokluk hipotezine

kars1 “H;: |a1| <1” alternatif hipotezinin test edilmesinde (3.20) esitligi ile verilen Dickey-
Fuller ¢ istatistigi kullanilir.

a, -1
S

aq

DF = (3.20)
Hy yokluk hipotezi red edilmesi i¢in, yani |a1| <1 olmasi i¢in DF test istatistigi negatif deger
alip kritik degerlerden kiiciik olmasi gerekir.

Eger DF test istatistigi degeri pozitif veya negatif olup kritik degerden biiyiik ise Hy hipotezi
red edilememektedir, yani {Yt} zaman serileri duragan degildir. Bu durumda {Y,} zaman

serilerinin birinci farki ele alinip tekrar birim kok testi uygulanabilir.

Eger {Y,} zaman serilerinin birinci farki duragan ve ARMA(m, n) modeline uygun ise, {K}
zaman serileri ARIMA(m, 1, n) modeli olarak tanimlanir. Aym sekilde eger {K} zaman

serilerinin ikinci farki duragan ve ARMA(m, n) modeline uygun ise, {Y,} zaman serileri

ARIMA(m, 2, n) ile modellenir.

3.3 Oynakhk Kavram

Oynaklik kavrami, finansal analizinde onemli bir yer edinmektedir. Oynaklik kavrami altinda,
bir zaman serilerinin ge¢mis faktorlere gore kosullu degisen varyanst oldugu kabul
edilmektedir. Yalmz verinin oynakligi zaman serilerinden direkt olarak hesaplanamayabilir.

Ancak oynaklik bir takim 6zelliklere sahiptir.

e Opynaklik belli bir zaman yiiksek, belli bir zaman diisiik olabilir.
® Oynaklik zaman i¢inde siirekli olarak degismektedir. Oynaklik sicramasi nadirdir.

e Opynaklik sonsuz degere gitmemektedir, yani oynaklik belirli bir aralik i¢inde deger
almaktadir.
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e Oynaklik biiyiik fiyat sicramalarina farkl sekilde tepki gostermektedir.

Bu 6zellikler oynaklik modellenmesinde biiyiik rol oynamaktadir.

Bagslangi¢ icin {Yt} zaman serileri i¢in bir ARMA(m, n) modeli kurulsun (ortalama denklemi).

Bu durumda (3.16) esitligi (3.21) gibi de yazilabilir.

Y,=a,+Y.aY_ +u+Y bu,_, (3.21)
i=1 j=1
®,,, t—1 zamaninda mevcut olan tiim bilgilerin kiimesi olmak lizere oynaklik (3.22)

seklinde tanimlanir.
h, =Var(Y, 10, )=Var(u,10,_,) (3.22)

Eger bu kosullu degisen varyans sabit bir say1 ise, bu durumda oynaklik s6z konusu degildir,

ve kurulan model sabit varyanshdir.

Oynaklik regresyon modellerinin tahmin edicilerinin tutarliligin1 etkilemez yalmiz sonug

cikarma i¢in sikinti olabilir.

3.4 ARCH Modeli

(3.21)’de tanimlanan ARMA modeli kurulmus olsun. Ayrica &, ~ iid (O,l) , yani &, birbirinden

bagimsiz beklenen degeri O, varyans: 1 olan aym dagilima sahip olsun. O zaman ARMA
modelinin artiklar (3.23) seklinde olmak tizere, ARCH(g) modelinin kosullu degisen varyans
denklemi (3.24)’teki gibi tanimlanir. Ingilizce literatiirde (3.24)’te verilen denklem icin

“variance equation” adi kullanilir.

u, =& (3.23)

9
h=a,+Y au, (3.24)

i=1

Burada varyans negatif deger alamayacagi icin a, >0 ve «, =0, i=1,..,q sartlan
aranmaktadir. Ayrica u,’nin kosulsuz varyansi (3.25) seklinde tamimlandigindan katsayilar
icin o +a,+..+a,<1 sarti eklenmektedir. Aym zamanda bu sart, ARCH modelinin

duragan olma sartidur.
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(3.25)

Yukarida belirtildigi gibi &, ~iid(O,l) olarak tamimlandigindan (3.23) seklinden hata
terimlerinin kosullu dagilimi ut|®,_1 ~ (O,ht) biciminde yazilabilir. Genel olarak (3.23)

modelindeki &, hata terimleri, ya standart normal dagilima ya da standartlastirilmis Student-t

dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. Bazi c¢alismalarda ise genellestirilmis hata
dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. Ornegin; Nelson (1994) EGARCH modelini ilk
Onerirken hata terimlerinin genellestirilmis hata dagilimina sahip oldugunu varsaymistir.

Ayrica (3.24) modelden anlagildig1 gibi u, ; ge¢mis soklarin biiylik olmasi kosullu degisen

varyansin biiyiik olmasina neden olmaktadir.

Diger taraftan kosullu degisen varyans, ®,, gecmis bilgiler kiimesi olarak belirlenirken,

genel olarak bu kiime u, ; gecmis soklardan olusmaktadir. Bundan dolayi, ARCH veya

GARCH hesaplanmasinda kosullu degisen varyans, gecmis soklarin karelerinin agirlikly

toplami olarak alinmaktadir.

3.5 GARCH Modeli
Bollerslev’in (1986), Engle’in 6nerdigi ARCH modelini genisleterek 6nerdigi GARCH(p, g)

modeli asagidaki gibi tanimlanir.

Ik 6nce ortalama denklemi (mean equation) kurulsun. Ortalama denklemi icin (3.21)’de

tanimlanan ARMA modeli ele alinabilir. O zaman (3.23) bi¢imi i¢in &, ~ iid (0,1) olmak iizere

GARCH(p, g) modelinin kosullu degisen varyansi1 (3.26) bigimindedir.* ARCH(g) modeli ile

ayni olarak, (3.26) denklemine ingilizce kaynaklarda “variance equation” terimi kullanilir.
q p

h, = o, + z aiutz—i + z Ithr—j (3.26)
i=1 j=1

Burada i =1,...,q ve j=1,..,p olmak lizere &, >0, & >0 ve B, >0 sarti, ayrica kosulsuz
varyans tanimindan @ +@,+..+a, + 5+, +..+f, <1 sarti aranmaktadir. Bu sart

GARCH modeli i¢in duraganlik sartidir.

) Bollerslev, T., (1986), “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”
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3.6 Diger GARCH Modelleri

Engle’in (1982) ARCH ve Bollerslev’in (1986) GARCH modelleri GARCH ailesinin
temelinin olusturmaktadir. Bu iki modelde kosullu degisen varyans, piyasanin olumlu ve
olumsuz etkilerinden aymi derecede etkilenmektedir. Diger sozlerle bu iki model simetrik
modellerdir. ARCH(g) ve GARCH(p, g) modellerin belgelenmesinden sonra cesitli modeller

onerilmistir.

Ayrica 1986 yilinda Engle ve Bollerslev tarafindan onerilen, IGARCH modelinde kosullu
degisen varyans, varyans denklemindeki egim katsayilarin toplami 1 olarak almaktadir.”
Integrated GARCH(1, 1) veya kisacasi IGARCH(1, 1) kosullu degisen varyans (3.27)

seklinde tanimlanir.
h =a, + (1 - B )”?—1 +Bh,, (3.27)

1987 yilinda Engle tarafindan onerilen GARCH-M modelinde kosullu degisen varyansin
zaman serilerini etkiledigi varsayimi temel alinmaktadir. O halde GARCH-M model
varsayimi altinda, kosullu ortalama oynakligin bir fonksiyonu olarak yazﬂlr.** Bu durumda
GARCH-In-Mean veya kisacast GARCH-M(p, ¢) modelinin ortalama denklemi, (3.28)’deki

gibi tanimlanabilir.
Y =u+Ah_ +u, (3.28)

Menkul kiymetlerin beklenen getirisi, kiymetin beklenen riski ile baglantili olan finansal

uygulamalarda GARCH-M modeli sik kullanilmaktadir (Tsay, 2002).

Bunun yani sira bazi uygulamalarda, ortalama denklemindeki oynakligin bir gecikmeli degeri
yerine ayni zaman araligindaki oynaklik degeri ele alinmakta ve bu durumda ortalama

denklemi Y, = £+ Ah, +u, seklini alir (Brooks, 2005).

GARCH modeli, oynaklik kiimelemesini basar1 ile yakalamaktadir. Yalniz GARCH
modelinde kosullu varyans, hata karelerinin gecikmeli degerlerinin biiyiikliigliniin bir
fonksiyonu oldugundan; hata terimlerinin isaretine Onem verilmemektedir. Bu durumda

GARCH modeli kaldirag etkisini (leverage effect) yansitamamaktadir.

: 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.
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Nelson (1991), GARCH modellerinin baz1 zayif taraflarinin iistesinden gelmek icin 6nerdigi
EGARCH modelinde, pozitif ve negatif getirileri arasindaki asimetrik etkilerini (3.29)’da

belirtilen fonksiyon ile aciklamistir.
g(e,)=6e, + e |- Ele)) (3.29)

Burada 6 ve A sabittir ve &, ~iid(0,1) dir. Eger £, standart normal rasgele degiskeni ise
E|€t|=1/2/7r dir. EGARCH(p, ¢g) modelinin kosullu degisen varyans regresyonu (3.30)

seklinde yazilir. Burada B backshift islemcisi, ¢, bir sabittir.

Inh =a, +(1+iai3fj(1—i ﬁjij gle) (3.30)

i=1
Boylece

Asimetrik GARCH modelleri olarak bu boliimde EGARCH modeli ele alinmistir. Ancak
bunlarin disinda bir¢ok asimetrik GARCH tanimlamas1 mevcuttur. Bunlardan bazilar1 asagida

listelenmistir.

e TGARCH - Zakoian, 1994

¢ GJR - Glosten, Jagannathan ve Runkle, 1993
® (QGARCH - Sentana, 1995

e [STGARCH - Gonzalez ve Rivera, 1998

Ayrica asimetrik GARCH modellerinin belirlenmesi i¢in cesitli testler gelistirilmistir, ancak
panel GARCH modeli ele alinacagi icin bu konuya girilmemistir. Ayrica panel veri seti i¢in,

asimetrik GARCH modellerinin tanimlanmasi ile ilgili ¢alismaya heniiz rastlanmamastir.

3.7 GARCH Modelinin Kurulmasi

Uygulamada GARCH modelinin kurulmasi i¢in asagidaki adimlar izlenir .

1) Veriden ARMA gibi lineer bir model kurulup artiklarinin ARCH etkisi test edilir. Burada
Ljung-Box Q istatistigi veya Lagrange Multiplier veya kisaca LM testi kullanilir.

2) GARCH dereceleri belirlenir. Burada GARCH dereceleri, u;’nin ACF ve PACF
degerlerinden belirlenebilir. Katsayilarin bulunmasinda ise en c¢ok olabilirlik tahmin

) Tsay, R. S., (2002), Analysis of Financial Time Series.
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yontemi kullanilir. GARCH hesaplanmasinda kosullu degisen varyans, genellikle ge¢mis
soklarin karelerinin agirlikli toplami olarak alinmaktadir.

3) Kurulan GARCH modelinin sinanmasi ve iyilestirilmesi yapilir. Bunun i¢in #, = u, / \/h_r
standartlastirilmis soklarin iid olma ozelliginden yola ¢ikarak {if, } serisinin Ljung-Box
istatistigi ile ekonometrik modelin tutarlihgi, veya i ile oynaklik denkleminin

dogrulugu sinanabilir. Ayrica {ﬁ,} serisinin ¢arpiklik, basiklik ozellikleri de ele alinabilir.

GARCH modelinin tahmini i¢in siradan EKK yontemi tutarli tahminler vermez. EKK
yontemi, artik karelerinin toplamini minimize ederek tahmin degerlerini bulmaktadir. Ancak
bu durumda varyans denklemindeki katsayilar degisse bile hata terimlerinde degisiklik olmaz,
clinkii artik kareleri ortalama denklemindeki katsayilarina baglidir. Bu yitizden GARCH
modelinin tahmini i¢cin ECO yontemi kullanilmaktadir (Brooks, 2005). Boliim 5°te panel
GARCH modeli i¢in ECO yontemi derlenecektir.

3.8 Yardima Test istatistikleri

Kurulan modelin sinanmasi veya iyilestirilmesi, veya birka¢ modellerin karsilagtirilmasi igin

cesitli testler kullanilmaktadir. Bu boliimde bu testler ele alinacaktir.

3.8.1 Portmanteau Testi

Finansal uygulamalarda otokorelasyon degerlerinin sifir olup olmadig: sikga test edilmektedir.
Bu durumda “Hy: p, = p, =...= p,, =07 yokluk hipotezine kars1 “H;: p, #0; i=12,...m”

alternatif hipotezi test edilmektedir. Yokluk hipotezi altinda otokorelasyon degerleri

anlamsizdir.

Box ve Pierce bu test i¢cin 6nerdigi Portmanteau istatistigi (3.31)’de verilmistir.
Q' (m)=TY p; (3.31)

Bu test istatistigi asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.

Ljung ve Box yukaridaki test istatistigini (3.32)’deki gibi degistirmistir.

0m)=T(r +2)}. - j (332)

Finans literatiiriinde bu test genellikle Ljung-Box testi olarak ge¢mektedir. Test istatistigi

birkag m deger icin hesaplanmakta, ve m = In(T') olarak secmesi daha iyi performans verdigi
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simiilasyon calismalarda gosterilmistir (Tsay, 2002).

3.8.2 Bilgi Kriterleri

Birka¢ model karsilastirilmasinda Akaike bilgi kriteri (AIC) veya Schwartz kriteri (SC)
kullanilmaktadir. Genellikle bu iki kriterin en kiiciik deger aldigi model daha uygun
sayllmaktadir. Bu kriterler sirasiyla (3.33) ve (3.34)’teki gibi hesaplanir.

AIC:—EZ+£K (3.33)
T T

SC=—£Z+£IHT (3.34)
T T

Burada K, toplam parametre sayisidir ve olabilirlik fonksiyonu (3.35) biciminde hesaplanir.

T 2
lz—ganﬂ—lZ{lnht +”h—} (3.35)

t=1 t

3.8.3 Durbin-Watson Istatistigi

Durbin-Watson testi regresyon modelinin hata terimlerde ardisik bagimliligin olup olmadigini

arastirmaktadir. Test istatistigi (3.36)’da verilen sekilde hesaplanmaktadir.

T

Z (ut —U )2

DW=2-2—— (3.36)
2.uf
t=1
Test istatistigi O ile 4 arasinda deger almaktadir. Eger DW, 2’den kiiciik ise hata terimleri
arasinda pozitif seri korelasyon vardir ve eger DW, 2’den biiyiik ise negatif seri korelasyon
mevcuttur. Eger DW 2’ye yakin bir deger aliyorsa o zaman seri korelasyon yoktur. Bu

araliklar Durbin-Watson tablo degerlerine bakilarak belirlenir.

3.8.4 LM Testi

Durbin-Watson testi, hata terimlerinin sadece birinci dereceden seri korelasyonunun olup
olmadigin1 belirlemekte, ancak daha yiiksek derecedeki seri korelasyonunun var olup

olmadig1 LM testi ile belirlenir. Bu test i¢in yokluk hipotezi asagida verilmistir.

“Hp: m’den daha yiiksek dereceden seri korelasyonu yoktur.”
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Teorik olarak LM test istatistigi hata terimlerin olasilik yogunluk fonksiyonun olabilirlik
fonksiyonundan hesaplanmaktadir. Ama uygulamada ise test istatistigi hesaplanirken; ilk 6nce

regresyon modelinin hata terimleri hesaplanir ve f-inci hata terimi u,’nin, regresyon
modelinin bagimsiz degiskenleri ve i=1,...,m olmak lizere u, , gecikmeli hata terimleri

.. . 2 o .
tizerine yan regresyonu yapilir ve F' ve R” degerleri ele alinir.

Ornegin, u,, (3.37) seklinde tanimlanan bir regresyon modelinin hata terimleri ise, yardimci

regresyon (3.38) seklinde kurulur. Daha sonra yan regresyonun R’ degeri hesaplanir.

Y =c+Bx, + 5%, +...+ Bexy, +u, (3.37)
A =c +Bx, +t Bexy, + Vil +..+7,i._, (3.38)
H, yokluk hipotezi altinda TR’ degeri asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare

dagilimina sahiptir.

3.8.5 White Degisen Varyans Testi

Hata terimlerindeki degisen varyansin sinanmasi icin 1980 yilinda White tarafindan onerilen

bu testin yokluk hipotezi asagida verilmistir.
“Hp: Degisen varyans yoktur.”

Hipotezin sinanmasi i¢in ilk once yan regresyon modelinde agiklayici degisken olarak, ana
regresyonun bagimsiz degiskenleri, onlarin kareleri ve onlarin ikili ¢arpimlar1 alinmakta, ve

bagimh degisken olarak ilk regresyonun hata terimlerin kareleri alinmaktadir.

Ornegin, regresyon modeli (3.39) seklinde kurulsun. O zaman yan regresyon (3.40) seklinde

kurulur.

Y =c+fBx, +B,x,, +u, (3.39)
A2 * * * ® 9 ) *

iy =c + B x, +B,x,, + B x, + B,x;, + B x,x,, (3.40)

Yan regresyon modelinin R® degeri hesaplanir. TR’ degeri asimptotik olarak ki-kare
dagilimina sahiptir. Serbestlik derecesi ise yan regresyondaki agiklayici degiskenlerin sayisina
esittir ki, ele alinan Srnekte yokluk hipotezi altinda TR® degeri 5 serbestlik dereceli ki-kare

dagilimina sahiptir.
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3.8.6 ARCH LM Testi

ARCH modeli icin Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH LM testinde, u f artik karelerinin,

i=1,.,m olmak iizere u’, iizerine yan regresyonu (3.41) yapilir, ve aym sekilde F ve R

degerleri ele alimir.” Bu durumda “Hata terimlerinde ARCH etkisi yoktur” yokluk hipotezi

altinda, TR’ test istatistigi, asimptotik olarak m serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.

~2 ~2 A2 A2
u, =Yt nu_,+yu_,+.+y,u._, (3.41)

) Engle, R. F., (1984), Handbook of Econometrics Volume 2
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4. PANEL VERI

4.1 Giris

Son zamanda panel veri lizerine yapilan arastirmalarin sayisi hizla artmaktadir. Panel veri
analizine girmeden Once veri tiirlerini géz Oniine aldigimizda, ampirik analizinde ii¢ ¢esit veri

tiri kullanilmaktadir.*

e Zaman serileri (Time series), bir degiskenin zamanla degisen degerlerinin kiimesidir. Bu
tiir veri esit aralikli zaman araliklarinda diizenli olarak toplanabilir. Ornegin; giinliik hisse
verileri, aylik faiz verileri, ii¢ aylik Gayri Safi Milli Hasila verileri zaman serileri
verileridir. Buradan anlasildigi gibi bu tiir veriler ekonometrik analizinde sikca
kullanilmaktadir.

. I"(esit veriler (Cross-sectional data), zaman icinde belli bir noktada derlenen verilerdir.
Ornegin; belli bir zaman noktasinda ol¢iilen hane gelir diizeyi, kira, hane halki sayis1 gibi
veriler kesit verilerdir. Bu tiir veriler niifus sayimlarinda, kamuoyu arastirmalarinda sikca
kullanilir.

e Karma veriler (Pooled data), hem zaman serileri hem de kesit verileri icermektedir. Bazi
literatiirde birlestirilmis veri olarak da adlandirilir. Bu veriler hem yatay kesite gére hem
zamana gore degiskenlik gostermektedir.

e Panel veri (Panel, longitudinal, micropanel data), kesit verilerin diizenli zaman
araliklarinda toplanan verilerdir. Panel veri, karma verinin 6zel bir cesididir. Ornegin;
ilceye gore her ay diizenli olarak toplanan doviz kuru ile ihracat hacmi verileri panel
veri tiirtinii olusturmaktadir.

Buradan anlasilacagi gibi panel veri hem kesite gore hem de zamana gore degisen Ornekleri
icermektedir. Bu yiizden panel veri ile ¢alisirken kesit verilerle veya zaman serilerle calisilan

yontemler eksik kalmaktadir. Bundan dolayi ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Hane, iilke, sirket gibi kesit verilerin zaman icindeki degiskenligini arastirmak icin cesitli
panel veriler olusturulmustur. Bunlardan en bilinenleri ise ABD’de Michigan {iniversitesi
tarafindan yapilan Gelir Dinamikleri Panel Arastirmasi (PSID) ve Ohio {iniversitesi tarafindan
yapilan lIsgiicii Piyasa Arastirmasidir (NLS). Bu panel veriler ABD’deki yoksullugun
ozelliklerini ve nedenini aragtirmak i¢in olusturulmustur. PSID verileri 1968 yilinda 4802
hane ile goriisiilerek toplanmaya baslanmistir. NLS verileri ise 1960’larin ortasinda ¢esitli yas
sinirlamalar yapilarak toplanmaya baslanmistir. Avrupa’da toplanan panel veri setleri asagida

listelenmistir.*

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

: Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data.
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e SEP — Sosyo-ekonomik panel, Hollanda

e GSOEP - Alman sosyal ekonomi paneli

e PSELL - Luxembourg’un sosyal ekonomik panel

e BHPS - Ingiltere’nin hane panel aragtirmasi

e ECHP - Avrupa Birligi’nin ev hane paneli (Eurostat)

Ayrica Diinya Bankas1 (WB) destegi ile gelismekte olan iilkelerde de panel veri toplanmustir.
Bunlardan biri 1984 — 1990 yillarinda Cin’in 200 biiyiik sehir ve koyler i¢in yillik toplanan
verilerdir (Hsiao, 2002).

4.2 Panel Verinin Avantajlari ve Kisitlamalar

Kesit veri veya zaman serilerinin yaninda panel veri setleri, arastirmacilar icin c¢esitli
avantajlar saglamaktadir. Panel veri kiimesiyle calisilirken veri boyutunun artmasi, serbestlik
derecelerinin artmasini da beraberinde getirmektedir. Bu da sadece zaman seri, veya sadece

yatay kesit verilerinin cevap veremedigi 6nemli iktisadi sorulara yanit vermektedir.

Zaman serileri analizinde parametre tahminleri genellikle verilerin duragan olmasi ve soklarin
bagimsiz olmasi varsayimlarina dayanmaktadir. Kesit veri analizinde rasgele 6rnekleme ve
eksojen veri yapist esas alinmaktadir. Panel data analiz tim bu 06zelliklerden

yararlanmaktadir.

Literatiirde 6rnegin; doviz kuru oynaklig1 ile dis ticaret hacmi arasindaki iligkiyi inceleyen
bircok calisma vardir. Onceki calismalarda, 6zellikle 1980 — 1990 yillarinda genellikle zaman
serileri verileri ile en kiiciik kareler yontemi kullanilmistir. Bu calismalarda doviz kuru
oynakliginin dis ticaret hacmi tizerindeki negatif ve anlamh etkisi saptanmamustir fakat panel
verinin kullanildig1 giincel calismalarda bu iligki saptanmis ve anlamli oldugu gosterilmistir
(Hondroyiannis, Swamy, Tavlas ve Ulan, 2005). Panel veri ile calismak bircok yodnden
avantaj saglamaktadir. Hsiao (2002) ve Baltagi’nin (1995) belirttikleri avantajlar, asagida

derlenmistir.

e Sabit terimdeki heterojenligin kontrol altinda alinmasi. Ornegin, zamana gore veya kesite
gore sabit degiskenler il bazinda arastirilan tiikketim fonksiyonunu etkileyebilir. Her il i¢in
egitim, gelir gibi degiskenler gdzlemlenebilir, ancak tiiketimi etkileyebilecek tiim iilkeye
yayin yapan televizyon reklamlar1 kesite gore sabittir. Panel veri yapisinda bu degiskenler
hepsi modellenebilir.

e Daha cok bilgi, daha ¢ok degiskenlik ve daha cok serbestlik derecesinin saglanmasi. Panel
veri hem kesite hem de zamana gore gozlemlendiginden, arastirmacilara ¢ok sayida veri
saglamaktadir. Bundan dolayr kullanilan istatistik testlerinde serbestlik dereceleri
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artmaktadir. Ayrica panel veride daha ¢ok degiskenlik s6z konu oldugu icin aciklayict
degiskenler arasindaki dogrusal bagimlilik azalmaktadir.

Iktisadi gostergelerin dinamikliginin 6grenilmesi. Makro ve mikro dinamik etkiler sadece
kesit veri ile belirlemek miimkiin degildir. Zaman serileri, tek basina dinamik katsayilari
kesin olarak tahmin edemez. Panel veri ile issizlik, veya yoksulluk gibi degiskenlerin
zaman icindeki dinamigi belirlenerek sonraki donemler ig¢in iktisadi politikalar
olusturulmaktadir, ve bu politikalarin etkinligi arastirilmaktadir.

Yalniz kesit verilerde veya yalniz zaman serilerinde belirlenmeyen etkilerin tanimlanmasi
ve 6lcmesi. Ornegin, iscinin sendikaya iiye olmasi gelirini etkileyip etkilemedigini, ve
is¢inin sendikaya iiye is yerinden ¢ikip sendikaya iliye olmayan igyerine girmesi gelirine
etki gosterip gostermedigi panel veri ile arastirilabilir.

Daha karmasik davranig modellerinin kurulmasi ve test edilmesi. Eger bireyin davraniglar
ayni degiskenlere bagli ise, panel veri ile bagkalarin davranisi iizerine o bireyin davranisi
modellenebilir. Ornegin, teknik yeterlilik panel veri ile modellenmekte ve
arastirilmaktadir.

Birey veya firma verilerinin birlestirmesindeki yanliligin gidermesi. Mikro birim
diizeyinde toplanan verilerde degiskenler kesin olarak Olgiilebilir, ve bunlarin
birlestirmesinden ortaya ¢ikan yanlilik giderilebilir.

Panel verinin getirdigi avantajlarin yaninda bazi kisitlamalar mevcuttur. Bu kisitlamalar

asagida listelenmistir.*

Veri toplama ve tasarim sorunu. Panel veri toplama sirasinda yanit almama, dogru
yanitlamama, sabit zaman araliklarinda verinin toplayamamasi gibi sorunlar ortaya
cikmaktadir.

Olciim hatalarin ¢arpikligi. Olgiim hatalar1 hatali yanit, dogru hatirlayamama, uygun
olmayan katilimci, yanitlar1 maksath carptirilmasi, anketoriin etkisi gibi sorunlardan
kaynaklanabilir.

Secicilik sorunlari. Se¢icilik sorunlar ii¢ alt boliime ayrilmaktadir.

e Oz segicilik. Gelir arastirmasi igin toplanan verilerde gelir digindaki tiim bilgiler
mevcut oldugu halde, geliri yoksa bu gozlem arastirmaya dahil edilmemektedir.
Ornegin yoksulluk arastirmasinda geliri, yoksulluk seviyesinin 1.5 kat1 ise 6rnekleme
dahil edilmeyebilir. Sonug ¢ikarmada alinmayan veri yanlilifa sebep olmaktadir.

® Yanit vermemesi. Ret, katilimcin yerinde olmamasi gibi durumlar sz konusu olabilir.

e Asinma. Yanit almama sorunu kesit veri analizinde de karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak
panel veri toplamasinda katilimcinin 6liimii, tasinmasi, veya vazgecmesi gibi sorunlar
ortaya ¢ikmaktadir.

Zaman gozlemlerinin kisa olmasi. Ornegin, yillik toplanan panel veri sadece 5 yil
stirebilir. Bu verilere kisa panel denmektedir.

Ozetle panel verideki kisitlamalar, kesit verilerdeki veya zaman serilerindeki kisitlamalarla

ayni olmanin yani sira sadece panel veriye 6zgiin kisitlamalar da mevcuttur.
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4.3 Statik Panel Regresyonu

Panel veri hem yatay kesite gore hem de zamana gore degistiginden iki indis kullanilmaktadir.

Biri i =1,2,..., N olmak iizere kesit indisi i, digeri ¢t =1,2,...,T olmak {lizere zaman indisi # dir.
Genellikle y, bagimli degisken ve x, K boyutlu bagimsiz degiskenler vektorii olmak tizere

panel regresyon modeli asagidaki bi¢cimlerdeki gibi yazilir.

1) Tim katsayilar yatay kesit ve zamana gore degismektedir.
Y. =0, +fix, +u, i=1.,N; t=1..T 4.1)
2) Tum katsayilar kesite gore degismektedir. Bu modele SUR modeli denir. Yani her kesit
icin ayr1 denklem kurulmaktadir.

Vi =0+ pfx,+u,  i=L.,N; t=1..T 4.2)
3) Egim katsayilar sabit, sabit terimler ise kesit ve zamana gore degismektedir.

y, =a,+bx, +u, i=1..,N; t=1..T (4.3)
4) Egim katsayilar1 sabit, sabit terimler kesite gore degismektedir.

y, =a, +Bx, +u, i=1..,N; t=1..T 4.4)
5) Tiim katsayilar sabit olan modele havuz modeli (pooled regression) denir.

y, =a+pbx, +u, i=1...N; t=1...T 4.5)

Burada u, hata terimi u, ~ (O,Gj)’dir, yani u, hata terimi O ortalamali ve o~ varyansh

dagilima sahiptir.

Uygulamada (4.3) ve (4.4) gibi sabit egim katsayili ve degisen sabit terimli modeller ve (4.5)
havuz modeli daha ¢ok kullanilmaktadir. ilk iki model tahmininde cok fazla katsay1 icerdigi

icin pek kullanilmamaktadir.
En ¢ok kullanilan (4.4) modeli ele alinsin.
y, =a +Bx, +u, i=1...,N; t=1,..,T
Burada

v, - bagimli degisken, 1x1 boyutlu

e x,:aciklayict degisken vektorii, Kx1 boyutlu, x| =(x,,, %y, e Xz )

e 1y, : hata terimi, 1x1 boyutlu

) Baltagi, B. H., (1995), Econometric Analysis Of Panel Data.
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® ,:sabit terim, 1x1 boyutlu

e [3:egim katsayilar vektorii, Kx1 boyutlu, yani B = (8, B,..... B ) dur.

(4.4) modeli (4.6) gibi farkli bicimde de yazilabilir.
v, =e 0+ X,B+u, i=L.,N
Burada

e y.: Tx1 boyutlu vektor, y/ =(y.,, Virsees Vir )

e X,:TxK boyutlu matris, X/ =(x,,X,,,....x;)

e u,:TxI boyutlu vektor, u = (u,,u.,,....u; )

® ,: 1xI, sabit terim

e JB:Kx1 boyutlu egim katsayilar vektorii, 8" = (8., Bs,.... B¢ )
e ¢, : Tx1 birler vektorii, e, =(L,L,....1)

Bu durumda (4.4) modeli matris bi¢cimiyle (4.7) seklini alir.

Vit Q, Xip Xoy e X | By U

Viz a; Xy Xpin e X || Bo U
=S o I ) i=L...N

Yir Q, Xy Xy e Xgr | Bk Uir

Ayrica genel matris bicimiyle (4.8)’deki gibi yazilir.
Y=a®e, + X+U

Burada

Y: NTx1 vektor, Y =(y/,},.... v%)

e X:NTxK matris, X' =(X/,X’,..X})
o U:NTx1 vektor, U’ = (it} ity

e «a: Nxl vektr, &' = (., ..., )

o S Kxl vektor, B =(8.,B,.... B¢)

e ez Tx1 birler vektorii, e = (L,1,...,1)

® ®: Kronecker carpimidir. (Bakiniz Ek 1.)

(4.6)

“.7)

(4.8)
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(4.8)’de yazilan modelin agilmis matris bicimi (4.9) seklini alir.

Yi a, X Xour e X Uy
Vi a, X2 Xop -ee Xk U
Yir a, Xur  Xar - Xgar Uir
You a, Xt Xoor oo Xgor |- B Uy
1

Yo a, X Xopp -ee Xgp B Uy,

. . . . . . 2 .

=| . |+ : : .. : R I ol 4.9)

Yor a, Xor  Xor oo Xgor Urr

or | |G| | Fer Far e K g | B
Yt ay Xivt Xont o0 Xkt Uy
Yn2 ay Xiva Xonz  +o Xiwo Uys

Vvt | L@y [ Xinr Xonr -+ Xt | | Unr |

Katsay1 tahmin edicilerin matris biciminde hesaplamasinda yardimci olacak P ve Q kovaryans
doniisiim matrisi tanimlansin. Iz, 7XT birim matrisi olmak iizere P ve Q kovaryans doniisiim

matrisleri sirasiyla (4.10) ve (4.11) seklindedir.

.,
P =?eTeT (4.10)

Q=IT—%eTe; 4.11)

P ve Q matrisinin ikisi de 7xT boyutludur. Bu matrislerin 6zellikleri asagida verilmistir.
e Simetrik: P=PFP, 0=0’
e Jidempotent: PP=P, QQ =0

Strast ile (4.12) ve (4.13)’teki islemler P ve Q matrisinin islevini daha iyi agiklamaktadir.
Buradan goriildiigii gibi P matrisi, i-inci kesitin 71 boyutlu ortalama vektoriinii vermekte
(4.12) ve Q matrisi, panel verinin her kesit i¢in ortalamadan olan sapmasini vermektedir

(4.13).

Py, =e;y, (4.12)

Oy, =y, —ey, (4.13)

Burada kesite gore ortalama (4.14)’teki gibi hesaplanmaktadir.
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1 < 1,
_,:— . =—8 . 4.14
yz T;ylt T Tyl ( )

Kesite gore ortalamalar diger degiskenler icin de ayni sekilde hesaplanacaktir.

Ayrica genel 6rneklem ortalamasi (4.15) seklinde bulunur. Bu sekilde diger degiskenlerin

genel orneklem ortalamasi bulunur.

_ 1 N T
Y :WZZ% (4.15)

i=l t=1

4.3.1 Gruplar ici ve Gruplar Arasi Moment Matrisleri

Yukarida ele alinan (4.4) modeli, tekrar goz 6niine alinsin.

y, =a +Bx, +u, i=1...N; t=1,..,T

Bu durumda bu modelin gruplar i¢i ve gruplar arast moment matrisleri asagidaki tabloda

verilmistir (Cizelge 4.1)".

Cizelge 4.1 Gruplar i¢i ve gruplar aras1 moment matrisleri

Gruplar ici Gruplar Arasi
. N T ’ N _ _
S xx S)‘gl(mm = z z (xir - X )('xit - X ) S)l?;(tween = z ()_Ci -X )(J_Ci - X)
i=l 1=l i=1
o N tT N B .
SXY S)‘gl/mm = ZZ(xir - J_Ci )(yit - y,) S)l?;twm = Z()_Ci -X )(yz - Y)
i=l t=1 i=1
EKK Tahmi ~ . " ~ ' ,
EdlClSl . ﬂWithin = [S)‘gl(thm :I>1 SJV(V;’thm ﬂBetween = [Sg)e(meen :I>1 S)lgi’meen

Burada y,, (4.14)’te ve Y, (4.15)te verilmigstir. Benzer sekilde x; ve X degerleri bulunur.

Cizelge 4.1°den goriildiigii gibi gruplar i¢i moment matrisi, verilerin grup ortalamalarindan
olan degiskenligi vermekte ve gruplar arast moment matrisi ise, grup ortalamalarin genel

ortalamadan degiskenligi gostermektedir.

Tanimlanan model tahmininde yontemler, sabit etki (fixed effects) ve rasgele etki (random

effects) modelleri i¢in degisiklik gostermektedir.

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

Bazi kaynaklarda sabit etki (fixed effects) modeli bireysel etki modeli diye gecmektedir. Sabit

etki modelinde ¢, terimler sabit parametre olarak ele alinmaktadir. Genel olarak bu durumda

modele dahil olmayan degiskenlerin etkisi kukla (dummy) degiskenler yardimiyla

gosterilmektedir. Bagimli degiskenin i-inci birimin ¢ zamanindaki degeri y,, kesite gore

degiskenlik gosteren K eksojen degiskenine baghidir. (4.4) modeli tekrar yazilirsin.
y, = +fx, +u, i=L..,N; t=1..,T
Sabit etki modeli ile ilgili agagidaki varsayimlar mevecuttur.”

1) E(ul.,|X l.,a/l.)=0. Bu, x, degiskenlerinin eksojenlik varsayimidir. Yani modelin u, hata

terimleri, (xil,...,x[T) aciklayici degiskenlerle korelasyonsuzdur.

2) rank[E(X (0)¢ i)]:K . Eger x, her i i¢cin zamanla degismeyen eleman iceriyor ise bu
varsayim saglanamaz.

3) E (ul.u;|X l.,a',.): 0.1, . Eksojen degiskenler ve sabit etkilerin kosulu altinda hata terimleri

bagimsiz ve ikinci dereceden momenti ¢ dir.
Birinci ve iiclincii varsayimlardan Var(ul.|X i’ai): oI, sonucu ¢ikmaktadir, ayrica
E(ul.ul.'|X na;): E(uu))=0?I,’dir. Yani, bu modelin u, hata terimleri bagimsiz ve 0

ortalamali ve o, varyansh dagilimina sahip, yani u, ~ (0, 0! )’dlr.

(4.4) denkleminin vektor formu (4.16) seklinde yazilabilir.

i er 0 0 X, U
0 e 0 X u

Y = yf = o et oy | B (4.16)
In 0 0 er Xy Uy

o, katsayilarin oniindeki degiskenler, her kesit i¢in kullanilan dummy degiskenlerdir. Katsay1

tahminleri, (4.17) ifadesini minimize edilmesiyle bulunur. Bu yonteme Dummy Degiskenli

En Kiiciik Kareler (LSDV) yontemi denir.

) Wooldridge, J. M., (2002), Econometric Analysis Of Cross Section and Panel Data.
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’

zuz,“z :Z(yi_eTai_Xiﬁ) (yi_erai_XuB) (4.17)

LSDV tahmin edicilerini bulmak icin (4.6) denkleminin her iki tarafi (4.11) ile tanimlanan Q

matrisi ile ¢arpilir. Qe, =0 oldugu i¢in yeni esitlik (4.18) seklini alacaktir.

Qy, =Qe;a, +0X, S+ Qu,

4.1
=Q0X,+Qu, i=1...N (4.18)

O zaman egim katsayilarin LSDV tahmin edicisi (4.19) ya da (4.20) seklinde ve sabit terimler
(4.21) seklinde hesaplamr.*

Brsov = ZX{QX,] {Z X0y, (4.19)

IBLSDV =

ﬁ: T (x, =% )x, =, )’_‘1 {ii (x, =% )y, - 5, )} (4.20)

t=1

—_

i=l t i=

2, :yi_lg,xi 4.21)

(4.19) ile (4.20) esitlikleri birbirine 6zdestir, yalmiz (4.19) matris bi¢imindedir. Bu tahmin

edici, gruplar i¢in tahmin edicisidir.
Bazi kaynaklarda (4.6) modeli (4.22)’deki gibi tanimlanir.
v, =eft+eo + X f+uy, i=1.,N (4.22)

Bu (4.22) model biciminde bireysel etkilerin yan1 sira, modele genel bir sabit terim ()

eklenmistir. Bu durumda genel sabit terim (4.23) ve bireysel etkiler (4.24) seklinde

hesaplanir.
Q=Y - X (4.23)
& =y, - - p%, (4.24)

,BLSDV tahmin edicisi yansizdir. Ayrica N — o ve/veya T — oo iken tutarlidir. LSDV tahmin

edicisinin varyans matrisi (4.25)’de yazilmstir.

) Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data.
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N -1
Var(/?LSDV )= o’ {z X;QXI} (4.25)
i=1

o degeri biliniyor ise Var(ﬁLSDV) kolaylikla hesaplanabilir. Eger o bilinmiyor ise onun

yerinde (4.26) seklinde hesaplanan & tahmin edicisi kullanilir (Wooldridge, 2002).

Q

1 N
5= > 00, 4.26

O zaman varyans tahmin edicisi (4.27) seklinde hesaplanir.

1

N N -
Var(,BLSDV )= 6! {z Xl.’QXl} (4.27)
i=1

Sabit terim tahmin edicileri yansiz ve T — oo iken tutarlidir.

4.3.2.1 Bireysel Etkilerin Test Edilmesi

Sabit etki modelinde bireysel etkilerin anlamliligin test edilmesi, sonu¢ c¢ikarma icin
onemlidir. Bunun i¢in kukla (dummy) degiskenlerin anlamli olup olmadigi sinanabilir. Bu

durumda “Hp: ¢, =a, =...=a, ” yokluk hipotezi F testi ile sinanir. Havuz regresyonunun

(pooled regression) siradan EKK ile hesaplanan sinirlanmis, artik karelerin toplami (RRSS)
ve LSDV ile hesaplanan sinirlanmamis artik karelerin toplami (URSS) iizerine Chow testi

yapilir (Baltagi, 1995). Test istatistigi (4.28) esitligi ile bulunur.

F - (RRSS —URSS)/(N —1) (4.28)
URSS /(NT —N -K)

(4.28) ile hesaplanan test istatistigi, yokluk hipotezi altinda N —1 ve NT —N — K serbestlik
dereceli F' dagilimina sahiptir. Test sonucunda yokluk hipotezi red edilirse bireysel etkiler

anlamli olacaktir.

4.3.3 Rasgele Etki Modeli: Tahmin Yontemleri

Sabit etki modellerinde bireysel etkiler kukla (dummy) degiskeni ile gosteriliyorsa, rasgele
etki (random effects) modellerinde bireysel etkiler u, rasgele degiskenin igerisinde
gosterilmektedir. Genellikle regresyon analizinin uygulanmasinda agiklayici degisken olarak
alinmayan, ama bagimli degiskeni etkileyen etkenler rasgele hata degiskeni altinda toplanir.

Bu durumda model yeniden tanimlanirsa (4.29) seklinde veya (4.30) vektor biciminde yazilir.
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= U+ Bx, v,
yn‘ ll't IB it ll: (4.29)
Vy =0+, i=1.,N; t=1..,T

=e U+ X . p+v,
yl Tﬂ lﬁ 1 (4.30)
v, =e, & +u, i=L...N

Bu iki bicim birbirine 6zdestir. Ayrica kimi durumlarda hata terim ifadesi v, =&, + 4, +u,

seklinde yazilabilir. Bu durumda hata degiskenine, kesite gore sabit ve zamana gore degisen

A, etkileri eklenmektedir. Burada A, =0 olarak varsayilmistir.

Hata terimlerinin varyans matrisi (4.31)’deki gibi tanimlanir.
Q= E(Vivi,): E|:(yi —erf— X[ﬂ)(yi —erHi— XUB) j| (4.31)

Rasgele etki modeli icin mevcut olan varsayimlar asagida siralanmistir.”

1) Ortogonallik varsayimi. Bu varsayim iki béliimden olusmaktadir.

a) E (u”|X SO ) =0 . Hata terimlerinin kosullu beklenen degeri sifirdir.

b) E(04|X i)zE(al.)zo. Bireysel etkilerin kosullu beklenen degeri sifirdir. Bu

varsayimda, ¢; ile X, ’lerin ortogonal olmas1 aranmaktadir.
2) rank [E (X (¢ )]: K. X/Q7'X, matrisi tam rankli bir matristir.
3) Varyans yapisi varsayimi. Bu varsayim da iki boliimden olugmaktadir.
a) E(u,.u:|X,.,afl.): o’l,
b) Ela?]x,)=0?

Bu varsayimlardan (4.32) ve (4.33)’te yazilan sonugclar elde edilir.

2 _
E(uﬂuh)={0“’ =S (4.32)
‘ 0, t#s
2 . .
E(a'ia'j):{o-“’ P=J (4.33)
0, i#j

[lk iki varsayimdan yola ¢ikarak v, ’lerin varyans ve kovaryans degerleri bulunur. O zaman

) Wooldridge, J. M., (2002), Econometric Analysis Of Cross Section and Panel Data
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bu degerler, E(au,)=0 (Varsayim la) oldugundan (4.34) bigimini alir.

c.+0., t=s
E(v,v,)= ) (4.34)
o, t#s
Bulunan degerler matris biciminde yazilirsa (4.35) elde edilir.”
o.+o0. O, o,
2 2 2 2
, o, c,+o0, .. o,
Q=EWy)=| " o . (4.35)
o o. .. o.+0.

Buradan varyans matrisi, 6, = o +To. olmak iizere kisaca (4.36) seklinde yazilabilir.
Q=0.l,+0.e,¢;, =0.Q+0P (4.36)

O zaman bu matrisin tersi (4.37) bicimindedir.

o’ o.+To. ’ o

41 lop , 1 1
Q1:—2|:IT —2€T€Tj|:?Q+—2P (437)

Genel olarak P ve Q matrisinin ozelliklerinden dolayr Q" =(c2)'Q0+(c?) P esitligi

saglanmakta ve determinant: |Q] = (62 +762)02" ) = 62627 olarak hesaplanr.

u

4.3.3.1 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi (GLS)

Rasgele etki modelinin katsayilarin Genellestirilmis En Kiiciik Kareler (GLS) egim tahmin
edicisi (4.38) ve sabit terim tahmin edicisi (4.39) biciminde belirlenir ve e§im katsayilarin

GLS tahmin edicisinin varyans matrisi (4.40) seklinde hesaplanir (Maddala, 1993).

:BGLS :|:iX;Q_1Xi:| |:iXi/Q_lyi:| (4.38)

i=1 i=1

A=Y -5, X (4.39)

) Maddala, G. S., (1971), "The Use of Variance Components Models In Pooling Cross Section and Time Series
Data".
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2 N

Var(BGL ): Gi{i X;QXI' +T :42 Z()_Ci - Y)()_Ci _Y)’} (4.40)

1 =l

N
Yukaridaki, (4.40) esitliginden goriildiigii gibi {Z XQ'x ,1 matrisi, gruplar i¢i ve gruplar

i=1

arast moment matrislerin agirlikli toplami olarak yazilabilir.

o. ve o, degerleri biliniyorsa yukaridaki esitlikler yardimi ile tahmin edicilerin degerleri

hesaplanabilir. Eger bu o ve o, degerleri bilinmiyorsa yerine 6~ ve 6. 6rneklem degerleri

kullanilir. Orneklem varyans degerlerini hesaplayan cesitli yontemler mevcuttur. Genellikle
bagimli degiskenin bagimsiz degiskenleri iizerine regresyonu yapilir ve hesaplanan artik

degerler ele alinir. Bu durumda Amemiya (1971) LSDV yontemini Onermistir. Burada

hesaplanan artiklar i¢in Py, ~ (Q, ofP) ve Qv, ~ ((_), O"MZQ) gecerli oldugundan sirasiyla (4.41)
ve (4.42)den 6’5 ve 6’12 tahminleri bulunur (Baltagi, 1995). Bu iki degerlerden 6’02[ tahmini

(4.43) ile hesaplanir. Bu sekilde bulunan degerlerden varyans matrisi hesaplanir.

s:=L3p=Lsyp, (4.41)
1 N ‘ i N i i .

s 1 N T Y 1 N ,
8. = DD, ) = > vioy, (4.42)
i i=1

(6:-6?2) (4.43)

Buradan bulunan tahmin degerlerine Uygulanabilir Genellestirilmis EKK (FGLS) tahmin

edicisi denir.

4.3.3.2 En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE)

ECO yonteminin uygulanmasi icin hata terimlerinin dagilimi bilinmesi gerekir. Uygulamada
genellikle hata terimleri i¢in ya normal dagilim ya da Student-t dagilimi varsayilmaktadir.
Eger hata terimlerinin normal dagildig varsayilirsa olabilirlik fonksiyonu (4.44) biciminde

olur.

IR ST LA QNS
L=-—"In2z 21n|Q| 2;v"g v, (4.44)
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Buradaki Q (4.35)’te tanmimlanmustir. Hata terimlerinin yerine y,—e,#—X, ve Q’nin

yerine (4.36)’daki ifade konulursa olabilirlik fonksiyonu (4.45) bicimini alir.

L:—ﬂanﬁ—Mlnq2 —Eln(af +To?)
2 2 2
1 & /
—5or 2 —en=X.5) Oy, —er =X, ) (4.45)

u i=1

T N — — \2
W;(% y ﬁxi)

Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden degerlerin bulunmasi igin (4.45)’te verilen
fonksiyonunun her bir parametreye gore tiirevi alimip sifira esitlenerek elde edilen denklem
coziiliir. Hsiao’'nun (2002) kitabinda bu fonksiyonun kismi tiirevleri yer verilmistir. Yalniz
elde edilen denklemin analitik c¢oziimii bulunamadigindan Amemiya (1971) iterasyon
yontemini Onermis ve bu sekilde bulunan tahmin edicilerinin tutarli oldugunu ve hata

terimlerinin asimptotik olarak normal dagildigin1 gdstermistir.

4.3.4 Sabit Etki veya Rasgele Etki Model Secimi

Onceki alt boliimlerde ¢, terimlerinin sabit veya rasgele varsayimi altinda tahmin yontemleri

incelenmistir. Yalniz T ¢ok biiyiik ise sabit etki ile rasgele etki arasinda fark kalmamakta ve
bu durumda LSDV tahmin edicisi ile GLS tahmin edicisi birbirine 6zdestir.” Eger T sonlu ve

N cok biiyiik ise o zaman sabit etki veya rasgele etki modelini secmek kolay degildir.

e Sabit etki modelinde ¢, terimleri sabit terim olarak sayilmakta ve her kesit i¢in ayri
hesaplanmaktadir.

Rasgele etki modelinde ¢, terimleri 6l¢lim hatalarina dahil edilmektedir.

® Degiskenin tiim diizeyleri modele dahil ise sabit etki olarak almak daha dogrudur.
Ornegin, bir arastirma sadece A, B ve C ilaclar icin yapiliyor ise sabit etki modeli daha
uygundur, ama baska bir D ilac1 i¢in model uygun degildir.

Degiskenin diizeyleri rasgele olarak biiyiik bir kitleden alindigi zaman rasgele etki modeli
uygundur. Ornegin, hastane aragtirmalar1 i¢in rasgele 3 hastane secildigi takdirde rasgele
etki sonug ¢ikarma yapilir.

Ornegin, makinelere bakan teknisyenleri, biiyiik kitleden alindig1 varsayilirsa, rasgele etki
modelin kurulmasi daha uygundur. Ancak eger bu teknisyenler uzun siiredir caligmakta, ve

onlarin caligmalar1 karsilastirilmak isteniyorsa, o zaman sabit etki modeli kurulur.

) Hsiao, C., (2002), Analysis of Panel Data
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Sabit etki ile rasgele etki arasindaki fark Cizelge 4.2’de derlenmistir. Bu cizelge rasgele etki

modeli ile sabit etki modeli arasindaki farki daha iyi anlamasi yardime1 olmaktadir.

Cizelge 4.2 Sabit etki ile rasgele etki modeli arasindaki fark”

Sabit Etki Rasgele Etki
Blglm Vi = (Il’l+a[)+xitﬁ+uit Vit :zu+xitﬂ+vit

Kesite (veya zamana) gore

Sabit terim: Sabit

degismekte
Hata varyans: Sabit Kesite (VGXa zamana) gore
degismekte
Egim katsayilar1: Sabit Sabit
Tflhm1n . LSDV, Grup ici ve gruplar GLS, FGLS. MLE, GMM
yontemleri: arasi etkiler
Hipotez testleri: F testi Breusch-Pagan Testi

Cizelge 4.2’den goriildiigii gibi rasgele etki ve sabit etki modelleri arasinda bi¢imsel fark daha
iyl anlagilmaktadir. Bi¢imsel farka dayanarak modellere uygulanacak tahmin yontemler ile

hipotez testleri de degisiklik gostermektedir.

Bunun yam sira sabit etki veya rasgele etki modelinin se¢cmesinde cesitli test istatistikler

kullanilmaktadir. Bunlardan Hausman testi en ¢ok kullanilmaktadir.

4.3.4.1 Hausman Testi

Hausman’in (1978) 6nerdigi, test genel anlamda herhangi iki tahmin edicisini karsilagtirmak

i¢cin kullanilir. Testin yokluk hipotezi “Hy: 8 =6,”, yani sozel olarak “Belirttigimiz model,

diger alternatif modellerin yaninda dogru kurulmustur” seklinde tanimlanabilir.

Rasgele etkiye kars1 sabit etkinin kiyaslanmasinda “Hy: Rasgele etkiler tutarli ve yeterlidir”
yokluk hipotezine kars1 “H;: Rasgele etkiler tutarsizdir” alternatif hipotezi sinanir. Burada iki
durum s6z konusudur.

1) Yokluk hipotezi altinda rasgele ve sabit etki modelleri tutarli, yalniz rasgele etki modeli

daha yeterlidir.

2) Alternatif hipotezi altinda rasgele etki modeli tutarsiz, ancak sabit etki modeli tutarlidir.

. Park, H. M., (2005), “Linear Regression Models for Panel Data Using SAS, STATA, LIMDEP, and SPSS”.
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Rasgele etki modelinin egim katsayilart f,., ve sabit etki modelinin egim katsayilart £,

olmak {izere Hausman test istatistigi (4.46) seklinde hesaplanir. Hausman test istatistiginin

hesaplanmasinda sabit terimler ele alinmamaktadir.

’

W= (:BFE - IBRE) v (IBFE - IBRE) (4.46)

Burada Y =Var(B,, — By )=Var(B,,)—Var(B,,;) varyans matrisidir. Ayrica yokluk

hipotezi altinda W test istatistigi, regresyon katsay1 sayis1 olan K serbestlik dereceli ki-kare

dagilimina sahiptir.

Cok biiyiik 7 i¢in yokluk hipotezi red edilme egilimindedir. Ayrica, her ne kadar rasgele etki

modeli dogru olsa bile, eger regresyon yanlig tanimlanmis ise yokluk hipotezi red edilebilir.

[lk basta belirtildigi gibi Hausman testi herhangi iki tahmin edicisini stnama testidir. Ornegin,

LS ile ML tahmin edicilerin yeterliligi Hausman testi ile sinanabilir.

4.3.4.2 Breusch-Pagan Testi
Breusch ve Pagan, 1980 yilinda rasgele etkinin sinanmasi i¢in LM testini diizenlemisler. Bu
testin yokluk hipotezi “Ho: o, =0 seklinde tanimlamir. Eger o> =0 ise hata terimlerinde

bireysel etkiler s6z konusu degildir ve bu durumda rasgele etki modeline gerek kalmayacaktir.

O zaman v,, y, =u+x,+v, rasgele etki modelinin siradan EKK artiklari olmak iizere

(4.47) biciminde hesaplanan test istatistigi, yokluk hipotezi altinda x2, yani 1 serbestlik

dereceli ki-kare dagilimina sahiptir (Greene, 2003).

2

(4.47)

4.3.4.3 Diger Testler

Breusch-Pagan testinin alternatif hipotezi iki tarafli tanimlamaktadir. Yalniz varyans negatif
olamayacagi i¢in bu durum Breusch-Pagan testinin zayif noktasidir. Bu durumda Honda aym
yokluk hipotezi altinda HO istatistigini Onermistir. King ve Wu HO istatistigini

standartlastirmistir.

Gourieroux, Holly ve Monfort’tan sonra Baltagi, Chang ve Li bagka bir testi istatistigini
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Onermistir, ayrica Baltagi, Chang ve Li bu konuda iki LM test istatistiklerini onermistir

(Baltagi, 1995).

4.4 Dinamik Panel Regresyon

Panel veri hem yatay kesite gore hem de zamana gore degistigi i¢in ele alindigi degiskenlerin
dinamizmi modellenebilir. Cogu iktisadi iliskiler 6ziinde dinamiktir ve bu konuda panel veri

avantaj saglamaktadir. Bu dinamik iliskiler bagimli degiskenin gecikmeli degerlerinin

aciklayici degisken olarak alinmasi ile agiklanir. Genel bicimde |7| <1 olmak iizere dinamik
panel regresyonu (4.48)’deki gibi tanimlanir.

4
Yi =MW T Bx, +v,

(4.48)
v, =a +tu,, i=1..,N; t=1..T

Bazen hata terimi ifadesi v, =&, + 4, +u, seklinde yazilir. Burada A, zamana 6zgii terimdir

ve (4.48) modeli i¢cin A, =0 olarak alinmaktadir. Yukarida tanimlanan model vektor bigimiyle

(4.49) olarak yazilir.

yi=euty ¥+ XUB"'V;

. (4.49)
v, = e, tu,, i=1..,N

Burada

e y,:bagimh degisken, Tx1 boyutlu, y/ =(y./,Vysr V1)

e y_,:bagimh degiskenin 1 gecikmeli degerleri, Tx1 boyutlu, y,_, = (yio, Vigseees yi!T_l)
e X.:aciklayic1 degisken matrisi, TxK boyutlu, X/ =(x,,, ..., X, )

e v,: hata terimi vektorii, Tx1 boyutlu, v/ = (v.,,v,,,...,v,; )

e u,: hata terimi, Tx1 boyutlu, u/ = (u,,u,,,....u; )

e 4 :sabit terim, 1x1 boyutlu

e y: gecikmeli degiskenin katsayisi, 1x1 boyutlu

e [3:katsayi vektorii, Kx1 boyutlu, 8 =(8.,5,..... B¢)

® ,: bireysel terim, 1x1 boyutlu

e ¢, : TxI birler vektorii, e =(L,1,...,1)

Eger eksojen degiskenler modele alinmadiysa model y, =e,z+p, _ +v, bigimini alir ki, bu
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AR(1) modelidir.

Dinamik panel modeli icin sabit etki veya rasgele etki fark olmaksizin siradan EKK veya

LSDV yontemleri tutarsizdir. Ayrica hata terimdeki ¢, bileseninin sabit veya rasgele olarak

alinmasi ile tahmin yontemler degisiklik gostermektedir.

4.4.1 Sabit Etki Modeli: Tahmin Yontemleri

Dinamik panel sabit etki modeli (4.50) biciminde tanimlanir.

Yo =Wim +Bx, v, +u,, i=L.,N; t=1..T (4.50)
Bazi kaynaklarda (4.50) modeline genel sabit terim eklenmekte, ama bu durum sonug ¢ikarma
icin bir sorun yaratmaz.

Sabit etki modellerinde 7 —o iken giiclii eksojenlik kosulu saglanmazsa bile

E(ul., _ yi,t_z,...;al.)zO zayif eksojenlik saglanmakta, bu yiizden EKK tahmin edicisi

tutarlidir. 7 sabit ve N — oo iken bireysel etki degisken sayisi arttigindan yan parametre
sorununa yola a¢cmaktadir. Statik panel sabit etki modelinde giiclii eksojenlik varsayimi
altinda EKK veya ML tahmin edicileri tutarlidir. Ancak dinamik panel modelinde durum
farklidir, ML tahmin edicisinin tutarlilik kosulu bozulmaktadir. ML tahmin edicisi tutarsiz

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

4.4.1.1 En Kiiciik Kareler Tahmin Edicisi (LS)

Dinamik panel modeli, u, ~iid (0, 65) olmak iizere ve Yy baslangic degerleri biliniyor
varsayimi altinda (4.51) seklinde yazilirsa LSDV egim tahmin edicisi (4.52) seklinde ve

bireysel etkiler (4.53) seklinde hesaplanir ve 7 — o iken tutarlidir. Ancak yansiz degildir.

Vo = Wia ¥ +u,,  i=1.,N; t=1..T 4.51)

yn‘ (yzt 1 y;,—1)

i(ylm Yi, )

=1

A

V=

M= ‘:'M”

(4.52)

1l
UN
~

a=y,—w._ (4.53)

Burada y, (4.14)’teki gibi ve y, , (4.54)’teki gibi bulunur.
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1 T
Vi1 :_z Vi (4.54)
T3

4.4.1.2 En Cok Olabilirlik Tahmin Edicisi (MLE)

(4.50) modelinin birinci farki alinirsa bireysel etkiler modelden ¢ikar ve Ay, =y, -y,

olmak iizere (4.55) elde edilir.

Ay, =y, + A, +Au,,  i=1..,N; t=2,..T (4.55)

Yalniz bu durumda y,, ve x, baslangi¢c degerleri biliniyor varsayim altinda Ay, =y, =y,

icin (4.55) modeli tanimlanamadigindan, Ay, (4.56) bicimindeki gibi yazilabilir.”

Ay, =a,+ z 7jAui,1—j (4.56)
=0

Burada a, = ,B,ZAXU_ ;7' seklinde, yalmz j=12,... icin Ax,,_; degerleri mevcut degildir.

j=0
Bu degerler bir parametre olarak ele alinirsa yine yan parametre sorunu ile karsilanir. Bu

yiizden i=1,..,N olmak iizere E(ai1|Axl.)=c*+7r'Axi seklindeki kosullu beklenen deger

tanimlansin. Burada 7, TKx1 katsay1 vektoriidiir.

Hsiao, Pesaran ve Tahmiscioglu (2002), eger &, ~ iid (Q,A), yani bagimsiz, 0 ortalamali ve

it

sabit varyans matrisli ayn1 dagilima sahip olmak iizere x, ’ler (4.57) seklinde yazilabiliyor ise

E (ai1|Axi )=c" + 'Ax, kosulu saglandigin gostermistir.

Y =Hi +gt+ibj§i,,_j, i‘bj‘ <o (4.57)
=0

j=0
Bu durumda (4.56)’da verilen denklem Ay, =c" +7Ax, +v, biciminde yazilabilir. Burada

v, = z 7’ U+ [ail -E (ail|Axi )] “dir ve ayrica asagida yazilan sartlar saglanir.
j=0

* E(vi1|Axi): 0

) 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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* E(vizl ): 0-5
s E(UilAuiZ ) = _Guz
e E(,Au,)=0;, t=3..T

’
O zaman Au; =(v,,Au]) olarak tanimlanan hata terimlerinin varyans matrisi @=0o_/c>

olmak iizere (4.58) seklinde yazilir.

® -1 0 ... 0
/ 1 2 -1 ... 0

ZzE[(Au;)(Auj)}zdf 0 -1 2 .. 0|=0X% (4.58)
0 0 0 .. 2

Buradan determinanti |Z|=O'MZT [1+T(a)—1)] seklinde hesaplanir. Bunun yami sira

o= (c*,n", 7, ,3'), Ay, =(Ay,,....Ay,;) ve X, (4.59) seklinde tanimlanirsa, hata terimlerinin
normal dagildig1 varsayimi altinda ML fonksiyonu (4.60) seklinde yazilir.

1 Ax] 0 0
0o 0 Ay, Axi,Z

*

X (4.59)
0o 0 Ay, Axi,T
I= —gln 27 —%ln|2| —%i (A’ = X'8) = (ay’ - X 5) (4.60)

i=1

Bu fonksiyonu maksimize eden degerleri, ML tahmin edicileridir. Katsayilarin ML tahminleri
(4.61)’de, varyans tahmin edicisi (4.62)’de ve J = (T,T—l,...,l) olmak {iizere @ ’nin tahmin

edicisi (4.63)’te verilmistir.

’

s=[Sbefle) x| [ it oy 0

i=1

’

62 = 2ol X)) oy - x:8) (@62)
W= TT_ L NT12 > i(Ayf ~X;8) ) - x;8) (4.63)
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Ayrica Newton-Raphson iterasyon yontemi ile tahmin edicilerin degerleri bulunabilir.

(Bakiniz Boliim 4.3.2.2)

4.4.1.3 En Kiiciik Aralik Tahmin Edicisi (MDE)

En kiiciik aralik tahmin edicisi, veya MDE genel olarak (4.64) seklinde bulunur.

8,,pp = min i(Auf )2 Au (4.64)

i=1
(4.64) ifadesinin minimize eden tahmin degerler (4.61) ile bulunabilir. ¥ varyans matrisine
bagli olarak MDE tahmin edicisi MLE ile 6zdes olabilir. Eger ¥ bilinmiyorsa &, , EKK hata

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

u’

N
6 = 4.65
" N-TK- 12 (4.65)
N
AlTAT AR, (4.60)
i=1
Burada A matrisi (4.67)’de tanimlanmustir.
(2 -1 0 .. O]
-1 2 -1 ... 0
A=0 -1 2 ... 0 (4.67)
0 0 0 .. 2_(T_2)X(T_2)
MDE tahmin edicilerinin varyans matrisi (4.68) seklinde verilmistir.
N ’ -1
Var(8,,,, )= {Z(Xf )YlX,fk} (4.68)
i=1

4.4.2 Rasgele Etki Modeli: Tahmin Yontemleri

Bireysel etkiler rasgele olarak alindiginda bu etkiler agiklayict degiskenle korelasyonsuz veya
korelasyonlu olabilir. Rasgele etkilerin aciklayici degisken ile korelasyonlu oldugu durumda,
statik modeldeki gibi bu korelasyon yok sayilarak elde edilen tahminler gecerli olma

ozelligini koruyamayacaktir.

Rasgele etki modelinin tanimlanmasi icin ilk once (4.48) ve (4.49)’da verilen denklemler
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tekrar yazilsin.

Y, =M+ W,',;_1 +ﬂxit TV
v, =, +u,, i=L..,N; t=L...T

’
yi=e i+ y;,—17+XuB+Vi
v, =e, +u,, i=1..,N

Burada |7| < 1’dir ve asagida verilen kosullar dogru oldugu varsayilmaktadir.

e E(x)=0, E(u,)=0

e E(2z)=0, E(ax,)=0

o Elou,)=0, i#j

2 . .
. E(a'ia'j)z{g“’i;; J
2

Ayrica (4.48) modeli (4.69)’daki gibi yazilabilir.

w,=u+mw,, + :an tu,

(4.69)
Yi =W, +17;, i=1..,N; t=1..T

Burada 7, =,/ (1—y) seklinde hesaplamir. Bu durumda E(?]l.)z 0 ve Var(?]i)z g / (1-y)

olarak bulunur.

Matematiksel olarak (4.48) ve (4.69) modelleri birbirine 0zdestir. Yalniz modellerin nasil
hesaplandigr yorumu faklilik gostermektedir. (4.48) modelinde bireysel etkiler genel

regresyondan ayri olarak 6lciilemeyen ¢, lerle gosterilmektedir. Ikinci, (4.69) modelinde ise

{w, } dinamik siireci, 7, bireysel etkilerden bagimsizdir.

Bu modelin baslangi¢ degerleri ile ilgili Anderson ve Hsiao’nun (1982) belirledigi dort
varsayim durumu séz konusudur. Genellikle bu varsayimlarda baslangi¢c degeri ya sabit ya da

rasgele sayilmaktadir.

1) y,, baslangic degerleri sabittir. Bu durumda yatay kesit birimi, y,, degerinden baslayarak
0 ortalamali veo. varyansli kitleden alinan ¢, rasgele etkileri ve eksojen degiskenler

(x,) ile belirlenen diizeye gelir. Eger E(;y,)=0 olarak varsayilirsa «; etkiler 0
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zamaninda modele dahil degildir, ve 1 ve sonraki zamanlarda siire¢ bundan etkilenir. Eger
stirec her hangi bir zamandan basladiysa y,,’1 y, ’den farkli bicimde ele almanin bir

nedeni yoktur.

2) y, baslangic degerleri u , ortalamah Gfo varyansl kitleden alinmis olsun. Yani

Yio =My, +&; seklinde yazilabilir. Bu durumda y,, ile ¢, arasinda korelasyonun olup

l

olmadigina gore iki durum s6z konusudur.

a) Cov( i,a/i)=0 durumunda ise baslangic degerlerin etkileri zamanla azalmakta ve
kaybolmaktadir.

b) Cov(&.,)#0 durumunda Cov( i,a'i)=¢0'§0 olarak varsayilabilir. Bu durumda

baslangic degerler, ¢, ile olan korelasyondan dolayr tim 1y, degerlerini
etkilemektedir.

3) (4.69) modelindeki w,, baslangig degerleri sabittir. Olgiilemeyen bireysel siireg {W;t}’
keyfi baslangic degeri almaktadir.

4) w,, baslangi¢c degerleri rastsal. Bu baslangic degerin ortalama ve varyans hesaplanmasina
gore dort durum ortaya ¢ikmaktadir.

a) w, baslangi¢ degerleri, x, ortalamali o / (1 - 7/2) varyansl bir kitleden alinmistir.
b) w, baslangig degerleri, 4, ortalamali keyfi o, varyansl bir kitleden alinmustir.
¢) w, baslangic degerleri, 8, ortalamali o> /(1— ) varyansli bir kitleden alinmustur.
d) w, baslangic degerleri, 8,, ortalamali o, varyansh bir kitleden alinmistir.
Dordiincii durum i¢in ilk iki sikta w,, ’lar aym kitleden alinmistir, son iki sikta ise w,, ’larin

her biri ayr kitleden alinmistir.

Anderson ve Hsiao’dan (1982) ayr1 olarak, Bhargava ve Sargan (1983), y, baslangic
degerini eksojen ve endojen olarak ayri ayr1 ele almistir, ve baslangic y,, degerlerinin

endojen durumunda bu degeri, x, degerlerinin dogrusal doniisiimii olarak tantmlanmustir.

4.4.2.1 En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE)

Genel olarak sifir ortalamali ve varyans matrisi £ olan normal dagilimina sahip hata

terimlerin olabilirlik fonksiyonu (4.44)’teki bicimde yazilir.

T e Nla - LS o
L=-—"In2z 2ln|Q| 2;“9 v,
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Baslangic degerlerin farkli varsayimlarina gore olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilir.”

Anderson ve Hsiao’nun (1982) belirttigi birinci durum i¢in, yani baslangi¢ y,, degerleri sabit

varsayilan modelin olabilirlik fonksiyonu (4.70)’te verilmistir.

L= —%m 271'—%ln|§2|
| , (4.70)
_52()}[ —e =Y, YV~ X::B) Q_l(yi _eTlu_yi,—ly_Xi,ﬁ)
i=1

Burada € matrisi (4.36)’da tamimlanan matris ile aynidir.
Q=0’1, +02e,¢, =0 0 +(0> +To2 )P

Ikinci durum icin olabilirlik fonksiyonlar1 (4.71) ve (4.72)’de verilen bicimlerde yazilir.

N N v
Ly =1 =27 == Ing}, ——— Z(y,0 i @.71)
)

i=1

Ikinci durumun b sikki igin, yani y,, rasgele bir kitleden alinmug ve y,, ile bireysel etkiler
korelasyonlu durumunda olabilirlik fonksiyonu o; =0, —¢’c}, olmak iizere (4.72)'te

verilmistir.

NT N(T -1)

L, = —71n2fr— Ino? —%IH(O'MZ +To?)-

N T

—H=Wia _ﬂ’xn _¢(yi0 —Hy )]2 +

2
20,53

% i{Z[y,, 1=, = B, — (yio—/lyo)]}z—

+2cr (a +T02),l

N N 3
—Eln275—31n0§0 z(yzo yo)

i=1

(4.72)

Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden degerler en ¢ok olabilirlik tahmin degerleridir.
Bunun i¢in olabilirlik fonksiyonunun her parametreye gore tiirevi alinip sifira esitlenerek
bulunan denklem c¢oziiliir. Bu denklemler ¢cok karmagsik hal aldiklari i¢in tahmin ediciler

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

* Anderson ve Hsiao (1982) analizinin yalniz ilk iki durum ele alinmistir.
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2 -1
SU) _ 3@')_{ o°L } oL (4.73)

DS |, 98

5=51)

Newton-Raphson iterasyon prosediirii (4.73)’teki bigimde yinelenir.  parametreler vektorii

olmak iizere bir baslangi¢c degerinden baslayarak (4.73) biciminde sonraki iterasyon degerleri

hesaplanir ve £ >0 olmak iizere ‘5 () _ §U)

< € sart1 saglanirsa iterasyon durdurulur.

Cizelge 4.3 Dinamik rasgele etki modelleri icin ECO tahmin edicisinin tutarhhgl*

N sabit, T sabit,
Durum Parametreler T cok biiyiikk N ¢ok biiyiik
Durum 1: y;y sabit 10,7, 13,0-5 Tutarli Tutarli
O—; Tutarsiz Tutarh
Durum 2: y;y rasgele
2a: yjp ile a; bagimsiz 10,7, ,3,0'”2 Tutarli Tutarli
Mo, gi , 0-50 Tutarsiz Tutarh
2b: yjp ile a; korelasyonlu 10,7, 15,0-; Tutarli Tutarli
Mo (;; , 0')2;() .0 Tutarsiz Tutarl

Cizelge 4.3’te ilk iki durum i¢in tutarlilik 6zellikleri derlenmistir. Boylece N — oo iken ECO
tahmin edicileri tutarlidir. Ama T — oo iken ancak ana parametrelerin tahmin edicileri

tutarlidir. ECO tahmin edicilerinin tutarlili§i baglangi¢ sartlarina baglhdir.

Birinci durum igin olabilirlik fonksiyonu ele alinsin. & =(u,7,8’) parametre vektdrii ve
X, =, Xy 0o Xy, ) Olmak lizere X, (4.74)’teki gibi tanimlamirsa olabilirlik fonksiyonu

(4.75) seklinde yazilir.

Ly, 'xi’l
1 ) x

X, =, yl . 4.74)
L yir Xir Tx(2+K)

) Anderson, T. W. ve Hsiao, C., (1982), “Formulation and Estimation of Dynamic Models Using Panel Data”.
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N ’
L= _glnzﬂ_§1n|g|_%z(y,. - X,5) Q' (3, - X,0) (4.75)

i=1

Buradan ¢ ’ya gore kismi tiirevi sifira esitlenirse (4.76) denklemi elde edilir.

oL, 23 L
it —X.0)Q'X. =0 4.76
=3 +2,~§:1(y’ 6)Q7X, (4.76)

Bu denklemin ¢6ziimii (4.77) seklinde bulunur. Bu da GLS tahmin edicisidir.

N I w
S p = (z x;g-lxij (z xQ y,.j (4.77)

i=1 i=1

Ayrica (4.37yden Q7' =1/02-Q+1/0} P ve |Q=0762"" ifadeleri (4.75) denkleminde

yerine konulursa olabilirlik fonksiyonu (4.78) bicimini alir.

NT N NT-1), , 1 &

L =——In2r——Ino’ — Ino’ — VOv, —
1 2 2 1 2 u Zz 1Q i 2

u i=l

N
! =D VP, (4.78)
o o

Buradan o, ve o7 ’e gore tiirevi alinip sifira esitlenirse o ve o] sirasi ile (4.79) ve (4.80)

seklinde bulunur. Buradan & ’nin tahmin edicisi (4.43) seklinde bulunur.

1 N
6 = V.Ov. 4.79
u MLE N(T—l); lQ i ( )
a2 1S,
O\ yie :szipvi (4.80)
i=1

4.4.2.2 Genellestirilmis En Kiiciik Kareler Yontemi (GLS)

Olabilirlik fonksiyonu sabit sayidaki parametrelere baghidir. Varyans bilesenlerine baglh

olarak ML ile GLS ayn1 sonucu verebilir. Nerlove’un (1971) gosterdigi yontem ele alinsin.

* X =(xm,x2“,...,xm) olmak iizere X, (4.74) esitligindeki gibi tanimlansin.

Ly, xi,l
1 . x
X[ = y:ll ;2
1 Vi xi/T Tx(2+K)



54

* V= (vil""’viT) ve u; :(uil""’uiT)
« F=(ur.p)

olarak tanimlanirsa (4.48) modeli asagidaki (4.81) biciminde olacaktir.

=X.0+v,

v, = e, + u;

4.81)

Hata terimlerin kovaryans matrisi (4.35)’teki gibidir.
Q=E(vv))=0’Q+0]P

Bu durumda GLS tahmin edicisi (4.82) biciminde bulunur.
-1 N
Oyrs = (ZX QX j (Z xQ" yij (4.82)
i=1

(4.82) bicimi farkli (4.83) seklinde yazilabilir. Bu bicim (4.37)’deki ifadeyi Q™' yerine

konulmasi ile bulunur.

SGLsz(%iX;QXi+§iX[PXi] ( ZX Qy,+—ZXP j (4.83)

u =1 1 i=1 ull 111

Eger Q bilinmiyorsa (4.48) modeli (4.84) biciminde yazilip hesaplanan ¢; ve u, degerlerden

(4.85) ve (4.86) ile varyans degerleri bulunur ve (4.83) ile regresyon parametreler bulunur.

=u+w,  +px,+o,+u,, i=L.,N; t=1..T (4.84)
A2 1 ul —\2
Go=—> (a,-@) (4.85)
N3
Az_Liiuz_y (4.86)

4.4.2.3 Arac Degisken Yontemi (IV)

Olabilirlik fonksiyonu ¢esitli baslangi¢ sartlarina gore degisiklik gosterdigi i¢in cok sayidaki
kesit ile kisa zaman araliginda toplanan verilerde yanlhs se¢imler dogru olmayan tahminlere

gotiirebilir. Baslangic sartlarina bagli olmayan yontem bu durumda kolaylik saglar.

(4.84) modeli tekrar yazilsin.



=u+w, .+ 0%, +a +u,, i=1...,N; t=1..T

[k once (4.84) denkleminin birinci farki alinsin. Bu durumda zamana gore sabit 4 ve @,

terimleri modelden ¢ikar ve yeni model (4.87) seklini alir.

Ay, =Wy, +fAx, +Au,,  i=1..,N; 1=2..T (4.87)

(4.87)de toplam T —1 sayida birinci fark denklemi mevcuttur. y,,_, veya Ay, , degerleri
Ay, ile korelasyonlu ama Au, ile korelasyonsuz oldugu, yani regresyon modelinin birinci
varsayim saglandigindan Ay, , icin ara¢ olarak kullanilabilir. Bu durumda IV tahmin

edicileri (4.88) veya (4.89) seklinde hesaplanir ve ikisi de tutarhidir.

AIV _NT A't—lA'r—Z Arz b AHZ
s s e

i =3 A_x”Ay” 5 A_x A_x i=l =3

=t =2y, zAx Ax Ax i=l =2

(glvj: ii[)’m AV Vi A J {ii(y” szyn} (4.89)

(4.88)’de Ay,,_,, ara¢ degiskeni olarak alinmakta ve (4.89)’daise y,,_,, ara¢ degiskenidir.

Bulunan degerlerden Yy, _,, (4.54) seklinde olmak iizere o’ ve o, varyans tahmin degerleri

sirast ile (4.90) ve (4.91) biciminde hesaplanur.

N T R >
63 ZZ(Ay,-, ~ Ay, - B, ) (4.90)

lll‘=2

2 =iﬁ(y,. 5B -

57 4.91)

=
T
N

Tahmin edicilerin tutarlig1 baslangi¢ sartlardan bagimsizdir. T ve/veya N sonsuza giderken 7y,
B ve o> ’nun tahmin edicileri tutarhdir. Diger o ’nin tahmin edicileri sadece N — oo iken

tutarlidir; N sabit ve T — oo iken bu tahmin edici tutarsizdir.

IV yonteminin uygulanmasi basittir. Ama eger baslangi¢c kosullarin test edilmesi gerekiyorsa,

o zaman ML y6ntemi daha uygundur.
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4.4.2.4 Genellestirilmis Momentler Yontemi (GMM)

Dinamik panel regresyon tahmininde kullanilan Genellestirilmis Momentler Yontemi (GMM)

icin Arellano ve Bond un (1991) ¢alismasi ele alinacaktir.

Genel olarak momentler toplulugu, 6rnegin birinci ve ikinci dereceden momentler kiimesi
m(y,x;é’)’nin orneklem degeri n%(y,x;é’) olmak tiizere éMM momentler tahmin edicisi (4.92)

denklem sisteminin ¢oziilmesi ile bulunur.
iy, 520, )= m(y, x:6) 4.92)

Eger denklem sayisi parametre sayisindan biiyiik ise denklemin ¢6ziimii yoktur. Momentler

tahmin edicisini bulunmasi i¢in n%(y,x;e)—m(y,x; @) normu minimize edilir. O zaman A

pozitif tamml bir matris olmak iizere [A(y,x;0)—m(y,x;0)] Alm(y,x;0)—m(y,x;0)]
seklindeki ifade minimize edilebilir. Bu durumda Hansen, A matrisini (4.93)’teki bicimde

tamimladi (Hsiao, 2002).

A= {E[rﬁ(y, x:0)—m(y, x;:0)[ (. x:0)—m(y, x; 6’)],}l (4.93)
Dinamik panel modelinin (4.87)’de verilen birinci fark bicimi tekrar yazilsin.

Ay, =y, + fAx, + Au,, i=1.,N; t=2..T

Burada T —1 sayida birinci fark denklemi mevcuttur. Bu denklem sistemi, Z, = lAyl.,_1 Axil
ve 8" =(y, B) olmak iizere (4.94) seklinde yazilabilir.

Ay, =Z,0+Au,, i=1..N (4.94)

Tim x,’ler eksojen degil ve s<r icin E(x,Au,)#0 ise s=1,..,T—2 olmak iizere
¢ =V yis,xlfl,...,x{,m) olarak tanimlanir ve E(g,Au, )=0 esitligi saglamir. O halde W,

matrisi (4.95)’teki gibi tanimlansin.

g, 0 .. 0
0 g, ... O

w=| . oo (4.95)
0 0

9ir-2 (T=2X(T=2)(T-1+(T+1)K )/ 2

Bu durumda (T-2)T-1+(T+1)K)/2 sayidaki ortogonallik (veya moment) kosulu
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E(Wl.Aui)zo seklinde yazilir ve (4.95)te tanimlanan W; ile saglanir. Arellano ve Bond

(1991) yaklasimina gore (4.81)’de tanimlanan dinamik modelin birinci evre GMM tahmin

edicisi (4.96) ile bulunur.

i=1

Sy = Ki zw, j\}f‘(iwz Hl[(izw j\}f *(iWi’Ayi ﬂ (4.96)

Burada A matrisi (4.97) biciminde olmak iizere ¥ matrisi (4.98) biciminde hesaplanir. ikinci

evre GMM tahmin edicisi i¢cin ¥ matrisi (4.99) seklinde yazilir.

(2 -1 0 ... 0
-1 2 -1 ... 0

A=l0 -1 2 ... 0 (4.97)
00 0 o 2],
N

Y= WAW, (4.98)
i=1
N ’

P => WlAu, fAu,) W, (4.99)

i=1

Bulunan GMM tahmin edicisinin varyans matrisi, (4.99)’da tanimlanan W matrisi gbz Oniine

alinarak (4.100) seklinde bulunur.

Var(SGMM )= Ki Zw, j\y-‘ (iwz ﬂ (4.100)

Bunun disinda dinamik panel regresyon modelinin GMM tahmininde Arellano ve Bover, Ahn

ve Schmidt, ve Keane ve Runkle’in ¢calismalar1 kabul gormiistiir (Baltagi, 1995).

4.5 Dengesiz Panel

Dengeli panel veri setinde, ele alinan her kesit veri i¢in her zaman aralifinda gozlem
bulunmaktadir. Ancak ekonometrik calismalarda dengesiz panel (unbalanced panel) daha cok
karsilasmaktadir. Ornegin, arastirma sirasinda arastirmaya katilan birey 6lebilir, veya baska
yere tasinabilir. Belirli bir sektor lizerine arastirma yapilirken gbz Oniine alinan firma

batabilir, veya yeni firmalar ortaya ¢ikabilir (Baltagi, 1995).
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Bu tez icin ele alinan veri setinde iki hisse senedi 2000 yilinin ortasindan islem gormeye
baslamistir. Ayrica bircok hisse senedinin c¢esitli nedenlerden dolayr kimi giinlerde islem

stras1 kapatilmistir, bu durumda bu hisseler i¢in her bir is giinii veri bulunmamaktadir.

[k 6nce kolaylik agisindan 2 kesit i¢in dengesiz panel veri setini ele alinsin. O zaman i=1,2

ve t=1,...,T. olmak tizere (4.101) ile tammmlanan model ele alinsin.

1

i Yu ] _,U_ _xm Xonr o -0 Xgn | I Vi |
Yir, _ y + X, X oo Xiag 13.2 + Vir, 4.101)
Yau y Aoy Xy eee Xk : Vo

| Yor, | [H] [ Xor,  Xor, - Xkom, | | Vor, |

Burada v, =, +u, ’dir. N kesit i¢in bu model i=1,...,N ve t=1,...,T, olmak iizere (4.102)

1

seklinde yazilir.

/7
Vit :ﬂ"'ﬁxn +v,
v, =0, +u,

(4.102)

O zaman Q varyans-kovaryans matrisi (4.103) seklinde olacak ki, burada i=1,..,N ve

t=1,...,T; olmak lizere Q, (4.104)’te verilmistir.

Q 0 0
0 Q, .. 0

= . (4.103)
0 0 Q,

Q,=0’l, +0’e ¢, =020, +(T.02 +02)P (4.104)

O zaman, burada Q, ve P, matrisleri i =1,...,N ve t=1,...,T, olmak lizere siras1 ile (4.105) ve

l

(4.106) seklinde tanimlanir.

’
erer
T.

l

0=1- (4.105)

erer

)
I

(4.106)
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Burada e, , T;x1 birler vektorii, ve I, , T.x T, birim matrisidir.

(4.102) ile verilen modelin OLS tahmin edicisi (4.107) ile, ve GLS tahmin edicisi (4.108) ile

bulunur.
ry P ,

Bors = ZX;Q;XJ {ZXiQ,y,} (4.107)
L i=l i=1
N -Ir oy

:BGLS = ZX;QI‘XI] |:in/Qiyi:| (4.108)
= =1

Bu nedenle GLS tahmin edicisi, dengeli panel verideki agirlikli EKK gibi elde edilir. Yalniz

dengesiz panel veride agirliklar, her kesit i¢in farkli olan 7, zaman serileri boyutuna baglidir

(Baltagi, 1995).

(4.102) ile tanimlanan modelin olabilirlik fonksiyonu (4.109) seklinde yazilir.
1 N I
L=— DT |In 27[—?1n|£2| —EZViQi v, (4.109)
i=1 i=1

Burada varyans-kovaryans matrisi (4.103) ve (4.104) ile verilmistir. Bu fonksiyon Boliim

4.4.1.2° de anlatilan iterasyon yontemi ile maksimize edilebilir (Baltagi, 1995).
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5. PANEL GARCH MODELI

5.1 Giris

Panel GARCH konusunu ele alan calismalardan yaygin olarak Rodolfo Cermeno ve Kevin B.
Grier’in (2001a, 2001b) ¢alismalar1 bulunmaktadir. Ayrica Walid K. Bakry (2006), doktora
tezinde Misir’in borsa verileri {izerine panel GARCH model tahminini yaparken model
formiilasyonu icin Cermeno ve Grier’i (2001b) referans gostermistir. Bunun yani sira
Deuskar, Gupta ve Subrahmanyam (2008), Pliimper ve Troeger (2004, 2006), Drakos ve
Goulas’in (2006) panel GARCH modelini konu alan ¢alismalar1 da yaymlanmastir.

[k calismalarin birinde Cermeno ve Grier (2001b), Grunfeld yatirim panel veri iizerine panel
ARCH(1) modelini tahmin etti. Grunfeld panel veri, 1935 — 1954 yillarinda toplanan bes
Amerikan firmanin (GE, W, GM, C, US)* yatirim, piyasa degeri ve ana sermaye verilerinden
olugmaktadir. Verinin orijinal versiyonu, Grunfeld Y.'in 1958 yilinda yapilan doktora
calismasi idi. Cermeno ve Grier’in (2001b), Grunfeld veri seti iizerine tahmin edilen bes farkli

model tahminleri asagida agiklanmistir.

1) Siradan EKK yontemi 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 yani sira yapilan testlerle “Ana denkleminde bireysel etki yok” ve “Varyans
denkleminde bireysel etki yok” yokluk hipotezleri 0.01 diizeyinde red edildigi i¢in Cermeno
ve Grier (2001b) besinci modelde karar kilmistir.

5.2 Modelleme Bicimleri

Panel veride ortalama denklemi (mean equation) genel olarak, X, i-inci yatay kesit icin
aciklayict degiskenler kiimesi ve & parametreler vektorii olmak iizere (5.1) veya (5.2)
seklinde tamimlanirsa; uir|®r_1 ~(0,7,), yani hata terimler 0 kosullu beklenen degerli ve A,

kosullu varyansh olmak iizere kosullu degisen 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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biciminde tanimlanir.

vi=e i +X.0+u, i=1.,N (5.1)

v, =eu+X,0+u, i=1..,N (5.2)
q P

hy=w+Y oqul +> Bih, i i=L.,N, t=1..T (5.3)
h=1 j=1
q P

hy=w+Y oqul +> Bh, ;;  i=L.,N, t=1..T (5.4)
h=1 j=1

Burada h=1,..,q ve j=1,..,p olmak iizere . >0, «, 20, ,Bj > 0 kosullar1 aranmakta ve

®, ,, (r—1) zamaninda mevcut olan tiim bilgilerin kiimesidir.

Bunun yami sira (5.1) denklemi, bireysel etkilerin mevcut oldugu sabit etki modelidir. Bu

bicim statik model i¢in (4.6) ve dinamik model i¢in (4.50) ile tamimlanan model ile

esdegerdir. (5.2) denklemi ise bireysel etkilerin hata terimleri i¢inde sayilan rasgele etki

modelidir ve statik model i¢in (4.30) ve dinamik model icin (4.49) ile esdegerdir.

Varyans denklemini modelleyen (5.3) denkleminde bireysel etkiler mevcuttur, ama (5.4)

esitliginde bireysel etkilerin olmadig1 varsayilmaktadir.

Bu durumda Cermeno ve Grier’in (2001b) tanimladigi dort farklit model s6z konusudur.

1y

2)

Model A. Hem ortalama denkleminde hem de varyans denkleminde bireysel etkiler
heterojen: (5.1) ve (5.3).

yi=el+ X6+,
g 2 55
hy=w+Y oqu’ ,+> Bh, ;i i=1L.,N, 1=1..T (>-3)
h=1 j=1
Bu durumda X, K tane parametre iceriyor ise tahmin edilecek parametre sayisi

K +2N + p+q olacaktir. Bu yiizden N ve K kii¢iik ise bu model tahmin edilebilmektedir.

Ornegin, sadece 5 yatay kesit ve 3 aciklayic1 degisken ile kurulan panel GARCH(1, 1)
modeli i¢in toplam 15 parametre tahmin edilmesi gerekecek ki, eger N biiyiik ve T kiigiik
ise bu, yan parametre sorununa yol agacaktir.

Model B. Ortalama denkleminde bireysel etkiler heterojen (5.1), varyans denkleminde
bireysel etkiler homojen (5.4).
yi=e i+ X, 0+u,
q p 5.6
hy =0+ au’  +> Bh, ; i=L..N, t=L.T (5:6)
h=1 Jj=l

Bu model i¢in ele alinacak parametre sayis1t K + N +1+ p + ¢ ’diir.
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3) Model C. Ortalama denkleminde bireysel etkiler homojen (5.2), varyans denkleminde
bireysel etkiler heterojen (5.3).

v, =e i+ X,0+u,
g L 5.7
hy=w+Y oqu’ ,+> Bh, ;;  i=1L.,N, 1=1..T ©7
h=l1 j=1
Bu model i¢in de Model B’deki gibi K + N +1+ p+¢g parametre tahmini yapilacak.
4) Model D. Hem ortalama denkleminde hem de varyans denkleminde bireysel etkiler
homojen: (5.2) ve (5.4).

v, =e i+ X,0+u,

g 5 L . (5.8)
hy =0+ o’ +> Bh, ;7 i=L..N, 1=1..T
h=1 j=1
En son modelde toplam parametre sayisi K +2+ p + ¢ diir.
Boylece model se¢imine gore tahmin edilecek parametre sayisi degismektedir.
Ho p, =, =...= Hi g, # 1, #...#
0 lLll lllz ﬂN GenelMOdel 1 lLll ﬂz ILIN
Model A
A 4 A
Ho: @ =..=w, Hi: @, #...# @, Ho: o, =...=w, Hi: @ #...# @,
Model D Model C Model B Model A

Sekil 5.1 Panel GARCH genel modelleme bi¢imleri

Bu durumda model se¢iminde ortalama denklemi ve varyans denklemindeki bireysel etkilerin
test edilmesi onemlidir. Sekil 5.1°de bu konu ele alinmistir. Buna gore eger ana denklemdeki
bireysel etkiler test edildikten sonra varyans denklemindeki bireysel etkiler test edilir ve
uygun model secilir. Ana denklemindeki bireysel etkilerin anlamlilig1 test edilmesinde Chow

testi kullanilir. Aym sekilde varyans denklemindeki bireysel etkiler de test edilebilir.
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5.2.1 Panel GARCH(1, 1) Modelinin Ozellikleri

GARCH(1, 1) modeli zaman serileri analizinde ¢ok sik kullanilmaktadir. Bollerslev (1986) ilk
GARCH modelini onerirken ABD enflasyon verileri iizerine GARCH(1, 1) modelini
kurmustur. Panel GARCH konuyu ele alan c¢alismalarin hemen hemen hepsinde panel

GARCH(1, 1) veya panel ARCH(1) modeli ele alinmaktadir.

Model tahmini i¢in hem kolaylik a¢isindan hem de verinin yapisindan dolayr panel
GARCH(1, 1) modeli ele alinacaktir. Buna gore ortalama denklemi modelleri (5.9) veya
(5.10)’daki gibi olmak iizere panel GARCH(1, 1) modelinin varyans denklemi (5.11) veya
(5.12) seklinde tanimlanabilir.

Vi =MW T2, tu, i=1..,N, t=1.,T (5.9)
Ve =H+W e +u,  i=L.,N, t=1..T (5.10)
h,=o+ou  +ph,, i=L..N, t=1L.T (5.11)
h,=w+ou’  +ph,.,  i=L..N, t=1..T (5.12)

Yukaridaki bigimlerden anlasilacag: gibi (5.11) modeli varyans denkleminde bireysel etkiler
mevcut olan Model A ve C’ye uygundur; eger ortalama denklemi (5.9) ile verilmisse Model
A, eger ortalama denklemi (5.10) ile verilmis ise Model B’dir. (5.12)’da verilen varyans

modeli ise havuz modelidir (Model B ve D).

Cizelge 5.1°de bu modeller i¢in hata terimlerin kosulsuz beklenen deger ve kosulsuz varyans

degerleri yer almaktadir.

Cizelge 5.1 Panel GARCH(1, 1) modelinin 6zellikleri

Istatistikler Model A ve C Model B ve D
Varyans denklemi h, = + a”iz,r—l + :Bhi,r—l h, = o+ Wfr_l + :Bhi,r—l
Kosulsuz
Elu, )=0 E(u,)=0

beklenen deger () (u,)
Kosulsuz varyans ( 5 )_ w, ( 2 )_ w

it 1 —a- it 1 —a-
Basiklik 4 2 4 2

as E(uir ) _ 3 60” E(uit ) _ 3 6&

(Kurtosis) [E(u 5 )]2
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Cizelge 5.1°de kosulsuz varyans denkleminden goriildiigii gibi, parametrelerin pozitif olma

(h=1,..,q ve j=1,..,p olmak izere ® >0, &, 20, S, 20) kosulunun yam sira, &+ <1

kosulu eklenmektedir. Ayrica cogu oynaklik hesaplanmasinda oynakligin baslangic degerinin
yerine kosulsuz varyans degeri alinmaktadir. Basikligin pozitif olmasi i¢in paydadaki ifadenin

pozitif olmasi yeterlidir.

5.3 Model Tahmini: En Cok Olabilirlik Yontemi

(5.9) ve (5.10)’da tanimlanan ortalama denklemi ve (5.11) ve (5.12)’de verilen varyans

modelleri tekrar ele alinsin.

Vi =M+ W 2, tu, i=1..,N, t=1..,T
Vi =MWt tu, i=1..,N, t=1..T
h,=@+ou’  +ph,.,  i=L.,N, t=1..T

h,=w+ou’  +ph,.,  i=L..N, t=1..T

Buradan hata terimi i =1,...,N, t=1L..,T olmak iizere (5.9) i¢in u, =y, —f, —W,,, — ¢z, ve
(5.10) i¢in u,, =y, —p—W,,., — ¢z, seklinde bulunur ve uir|®r_1 ~ N(0,h, ) olarak varsayilirsa

yani hata terimlerinin kosullu dagilim1 normal dagilim oldugu varsayilirsa olasilik yogunluk

fonksiyonu (5.13) seklinde tanimlanir.

1 2
f (ui,|®r_1;6’)= WeXp(—;—g] (5.13)

Burada @ parametreler vektorii her bir model icin asagidaki gibi tanimlanir.

e Model A: 6" =(u,,... 11y, 7,0, @,....,00,, &, B)
e Model B: & =(i,.... 1y, 7,0, 0,0, B)

e Model C: 6 = (7, 9,@,.... 0y, , 3)

e ModelD: & = (u,7.0,0.a., )

(5.13) tanimlandigina gore olabilirlik fonksiyonu (5.14)’teki gibi bulunur.
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N S| 1 1 u,
L(6)= ZZ]nf(uiJ@r_l;@): 22[——ln2ﬂ——lnh” _ i (5.14)
i=l =1 i=l =1 2 2 2hn

ECO tahmin edicileri, L(6) olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden degerlerdir. Bunun icin
L(0) olabilirlik fonksiyonun her bir 6’ya gére kismi tiirevi almip 0’a esitlenir. Denklemin

coziimleri ECO tahmin degerlerini verir. Yalmiz (5.14)’te verilen olabilirlik fonksiyonu icin

s0z konusu denklemlerin analitik ¢6ziimii olmadigindan sayisal yontemlere bagvurulmaktadir.

Sonug ¢ikarmada ECO tahmin edicisinin varyans-kovaryans matrisi lazim olacaktir.

F'= —EPZL(Q)}_ (5.15)
06

F~' (5.15)’teki gibi, olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisinin tersinin beklenen degerinin
negatifi olarak tammlanirsa’ ECO tahmin edicisi asimptotik olarak @ ortalamal (NT)_IF B

varyans matrisli normal dagilimina sahiptir, yani bu durum (5.16) ile ifade edilebilir

(Margiora ve Panaretos, 2001).
JNT (8, —8)—2—N(0.F ) (5.16)

Pratikte teorik hessian matrisinin hesaplanmasi1 imkansizdir ve bu yiizden onun yerine

niimerik hessian matrisi kullanilmaktadir. Bu konu daha sonra ele alinacaktir.

5.3.1 Sayisal Analiz
En ¢ok olabilirlik tahmin edicilerin bulunmasinda genellikle Newton-Raphson, Levenberg-
Marquardt ve BHHH algoritmalari kullamlmaktadir. Bu durumda (5.17)’de tanimlanan [, (6)

fonksiyonu (Cermeno ve Grier, 2001b) cok sik gbz Oniine alinacaktir.

2
u;

2h

1,(0)=1n f(u,|®,_:6)= —%m 27:—%111 h, — (5.17)

it

O halde olabilirlik fonksiyonu [, (6) fonksiyonlarmin hem zamana gore hem de kesite gore

toplami olarak, yani (5.18) seklinde yazilabilir.

) Bollerslev, T., (1986), “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”.
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L(8)= ZZ@, () (5.18)

Sayisal yontemlerde (5.19) seklinde tanimlanan objektif fonksiyonu da sik kullanilmaktadir.

0(0)=-L(8)= NT1 2T+~ ZZ{lnh +h"} (5.19)

lltl

Bu durumda ECO tahmin edicileri, olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden, ama objektif

fonksiyonunu minimize eden degerlerdir.

Genel olarak ECO tahmin edicileri bulmak i¢in kullanilan sayisal metotlar, parametrelerin
o baslangic degerlerinden baslayarak (5.20)’de verilen formiil ile iterasyon degerleri

bulunur ve € >0 olmak iizere ‘0("“) - 0(")‘ < &€ sarti saglanirsa iterasyon durdurulur.

0" =6" 1 4,.d, =0" +4,-AVLE") (5.20)
Burada
e J,:iterasyon adim biiyiiklugii (step size)

e d, = AhVL(Q(”)): iterasyon adim uzunlugudur (step length).

Sayisal yontemler bu ikinin aldigi degerine gore degisiklik gostermektedir. En basit

yontemlerden birinde iterasyon adim uzunlugundaki A, =7, yani birim matrisi olarak

alinmaktadir.

5.3.1.1 Newton-Raphson Algoritmasi

Taylor acilimdan yola cikarak gelistirilen bu yontemde parametrelerin 6" baslangic

degerleri verilmis ise bir sonraki iterasyon tahmin degerleri (5.21) seklinde hesaplanir.

N T

g-gn-[$TILO| 500

i=l t=1 g=o\h) i=l 1=l

(5.21)

_g(h)
Burada 4,, A, ve VL(0") degerleri sirastyla (5.22), (5.23) ve (5.24) bicimindedir.

A, =1 (5.22)
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A, = —{ZZ aaég(g,)} (5.23)

VL(Q(h))Z ii aln (0) (5.24)

i=1 =1 ag

0=6'")

Adim uzunlugunun ilk bileseni olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisini verir, ikinci
bileseni ise olabilirlik fonksiyonunun gradyan vektoriine esittir. O zaman basit matematiksel

bicimiyle (5.21) ifadesi (5.25) seklini alacaktir.
6" =9 -[v2L(6" )] vLle")=6" ~[H(L)]"VL], . (5.25)

Bu sekilde hesaplanan parametrelerin asimptotik varyans matrisi son M-inci iterasyondaki

hessian matrisinin tersine esittir.

varlé,,, )= {Z Z%{:ﬂ (5.26)

i=1 t=1 g=6M)

Olabilirlik fonksiyonunun 3-iincii basamaktan gradyanlari 0 veya 0’a yakinsiyor ise bu

yontem cok kullanighidir.

5.3.1.2 Levenberg-Marquardt Algoritmasi

Levenberg, hessian matrisine ek toplanan ekleyerek Newton-Raphson y&ntemini
genigletmistir. Bu durumda parametreler (5.27) iterasyon yontemi ile hesaplanir

(Ranganathan, 2004).

ogh) (5.27)

Yalniz bu durumda eger A goreceli biiyiik ise hessian matrisi neredeyse kullanilmamakta ki
bu, Levenberg algoritmasi icin bir dezavantajdir. Bu durumda Marquardt’in Onerdigi

iterasyon bicimi (5.28) seklindedir.
60" =" —[H (L)~ Adiag[H (L)]]'VL],_,. (5.28)

Parametrelerin varyans matrisi (5.26)’daki gibi bulunur.



5.3.1.3 BHHH Algoritmasi

Berndt, Hall, Hall ve Hausman adin1 tasiyan 1974’te Onerilen bu algoritmada hessian
matrisinin negatifi yerine gradyan vektoriiniin dis carpimu ele alinmaktadir. Bu durumda
BHHH algoritmasi (5.29) seklinde islenir ve parametrelerin asimptotik varyans matrisi son

iterasyondaki A,, matrisine esittir, yani (5.30) bigciminde bulunur (Bollerslev, 1986).

v T 31 (8)aL ()] &< ar(6)
0(/1+1) — e(h) +ﬂ |: it it _ it (529)
" ;; 00 06 9_9(/);; CLl N P
N T30 (6)al (Q)T
Var(@):{ i i (5.30)

5.3.2 Ilterasyon Adim Biiyiikliigiiniin Secimi

ECO tahmininin sayisal ¢oziimiinde adim uzunlugu, bir Onceki iterasyonda hesaplanan
parametrelerin olabilirlik fonksiyonunun hessian matrisinin tersi, veya gradyan vektoriiniin
dis carpiminin tersi ile gradyan vektoriiniin ¢arpimi olarak hesaplanir. Ancak adim
biiytikliiglinii de optimize etmesi gerekir. Genel bicimde adim biiyiikliigliniin optimal degeri

A = max L(6+Ad) veya Aot = m}n Q(6+Ad) seklinde bulunur. Burada Q(@+Ad),

opt
(5.19)’da tanimlanan objektif fonksiyondur. Olabilirlik fonksiyonunu maksimize eden veya
objektif fonksiyonunu minimize eden A degerinin bulunmasi igin c¢esitli yontemler
gelistirilmistir.
5.3.2.1 Altin Oran Yontemi

Adim biiyiikliigiiniin bir [A,, ,4_ ] arahgmm i¢inde oldugu bilinsin. Bu durumda A,, ve 4,,

as °

degerleri sirasi ile (5.31) ve (5.32) seklinde bulunur.
lhl = Z’bas + 0392(2’3(”1 - ﬂ’bas ) (53 1)

ﬂhZ = ﬂbas + 0618(ﬂ’v0n - ﬂbas ) (532)

Burada 0.618 = (\/g —1)/ 2 olarak hesaplanan sayiya altin oran denir ki, buradan yontem adin1

almaktadir. Bulunan degerlerin her birine gore objektif fonksiyon degeri hesaplanir.

0, = Q(/?'hl ) = Q(g(h) + ﬂ’hldh) (5.33)
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0, = Q(ﬂ’hz): Q(e(h) +ﬂ’h2dh) (5.34)
Bu halde iki durum s6z konusudur:

e 0, <0,, ise objektif fonksiyonunun minimumu [/1,, /1,12] araliginin i¢indedir.

as °

e Q, >0,, ise objektif fonksiyonunun en kiiciik degeri [4,,,4,, | araligimm icindedir.

son

Boylece adim biiyiikliigii icin yeni aralik sinirlari ile iterasyon yinelenir.

5.3.2.2 Newton-Raphson Yontemi

Objektif fonksiyonu A ’ya gore birinci ve ikinci basamaktan tiirevlenebiliyor ise 4, baslangic

degerinden baglayarak, bir sonraki iterasyon degeri (5.35) seklinde hesaplanir.

‘(1
Ao = A, — Q,,(( /{’) (5.35)
h

QS

Yakinsayana kadar iterasyon yinelenir.

5.3.2.3 Karesel Fonksiyon Yontemi

Adim biiyiikliigiiniin bir [/1,] /lmn] araliginin icinde oldugu bilinsin ve bu araligin i¢inde bir

4

n

as °

, hoktasi verilmis olsun. Bu durumda A, <A4,,<A, olarak yazilabilir. O zaman

q(A)=aA* +bA+c bicimindeki karesel fonksiyonu tanimlanirsa objektif fonksiyon degerleri

(5.36), (5.37) ve (5.38)’deki gibi yazilabilir.

Qha‘v = Q(ﬂha‘v ) = Q(e(h) + ﬂ’ha‘vdh ): aﬂias + bﬂ’bas +c (536)
Qo = Q(ﬂho): Q(H(h) +/7“h0dh): allyy b, +c (5.37)
Qson = Q(ﬂ’son ) = Q(e(h) + lsondh ): aﬂ’i}n + bﬂ’son +c (538)

Geometrik olarak, (4,,.,0,..), (4,,.0,,) ve (1,,.0,,,) olmak iizere verilen 3 nokta iizerine

karesel fonksiyon ¢izilip bu fonksiyonun en kii¢iik degeri bulunacaktir ki, bu deger (5.39) ile

bulunur.

l — l (ﬂ’io - ﬂ’zon )Qbas + (ﬂ’fon — ﬂ’ias )QhO + (Z’Zas - Z’IiO )Qson (5 39)
hl :
2 (ﬂ’hO - ﬂ’son )Qbas + (ﬂ’son - ﬂ’bas )QhO + (lbas - 2’110 )Qson

Objektif fonksiyonun en biiyilk deger aldigt A degeri cikarilip yeni 3 nokta ile iterasyon
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yinelenir.

5.3.3 Olabilirlik Fonksiyonunun Gradyan Vektorii

ECO tahmininde kullanilan sayisal yontemlerde olabilirlik fonksiyonun gradyan vektorii

bulunmasi gerekir. Burada (5.17)’de tanimlanan [, (6) fonksiyonun gradyan vektorii
bulunmas: yeterlidir. Bollerslev’in (1986) belirttigi gradyan vektorii, panel veri i¢in asagidaki
gibi yazilabilir.

Ana denklemindeki parametreler vektoriine O denirse (5.9) igin 5’=(,u1,..., ,uN,yf,(p) ve
(5.10) i¢in ¢ =(u,,0) seklinde olacaktir. Varyans denklemindeki parametreler vektoriine
w denirse, (5.11) icin ¥’ =(@,....,w, &, B) ve (5.12) i¢in ¥’ = (., B) bigimini alacaktir. O

zaman parametreler vektorii 8" = (&) seklinde tanmimlanr.

Ik once olabilirlik fonksiyonunun & ’ya gore gradyan vektorii incelensin. (5.17) denklemi

tekrar yazilsin.

1 1 u’
1,(0)=—=In27——Inh, ——-
2 2 2h

Ortalama denklemindeki agiklayici degiskenler, (5.9) icin x, =(d/,y,,,.z,) ve (5.10) igin
X, =(1, ym_l,z,) olarak vektor bi¢iminde yazilirsa hata terimleri u, =y, —x,0 seklinde
bulunur. Burada d,, i-inci eleman1 1 ve diger elemanlar1 0 olan Nx1 dummy vektoriidiir. O
zaman [, 'nin 0 ’ya gore gradyan vektorii (5.40) seklinde hesaplanir.

o, u,x 1 (u? oh,
P My | 1 | Mg | 5.40
e ] S0

it

Bu bicim (5.9) ve (5.10) denklemleri icin aynidir, yalniz elde edilen gradyan vektoriin boyutu
(5.9) i¢in N +2 ve (5.10) igin 3’tiir. (5.12) ele alinirsa yani &, = @+au;,_, + Bh,,_, ise h, nin

0 ’ya gore gradyan vektorii (5.41) seklinde hesaplanir ki, bu (5.11) i¢in de ayn1 sonucu verir.

o, .,
it — Do, o+ Lt
aé‘ aul,t—lxl,l‘—l IB aé‘

(5.41)

Olabilirlik fonksiyonunun y ’ye gore gradyan vektorii (5.11) ve (5.12) i¢in farklilik gosterir.

e (5.11) i¢in i-inci eleman1 1 ve diger elemanlarnt O olan 7, dummy degiskeni tanimlansin.
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Yani 7/ =(t,,7,,,...T,) olmak iizere i=j ise 7; =1 ve diger durumlarda 7, =0
olacaktir. O zaman v, :(T;,M;Z,,_ph;,t_1) olarak tanimlamirsa varyans denklemi h, =v, ¥

seklinde yazilir.

* (5.12) igin V] =(1,u?,_1,hi,,_l) seklinde tanimlanir. Bu durumda varyans denklemi ayni

L,

h, =v,y bi¢iminde yazilir.

Bu durumda gradyan vektorii, Model A ve C i¢in N +2 boyutlu, Model B ve D i¢in 3 boyutlu

vektordiir. O zaman gradyan vektorii (5.42) olarak bulunur.

2
Ol _ 1 [uy |9k (5.42)
oy 2m\h, )oY

Burada £, 'nin y ’ye gore gradyan vektorii (5.43) bigimindedir.

g—};'; =v,+ [ ag‘;/'j‘l (5.43)
O zaman & =(8",y”’) olduguna gore gradyan vektorii (5.44) seklinde yazilabilir.
ol,
V1 (6)= alg—f) - glf (5.44)
oy

Baz1 yazilim paketlerinde teorik diferansiyel yerine sayisal diferansiyel kullanilmaktadir.

Sayisal diferansiyel yontemi diferansiyel tanimina dayanmaktadir. (Bakiniz Ek 1.)

5.3.4 Olabilirlik Fonksiyonunun Sayisal Hessian Matrisi

Bir onceki alt boliimde olabilirlik fonksiyonun gradyan vektorii ele alinmigstir. Olabilirlik

fonksiyonunun J’ya kismi tirevi (5.40)’ta ve Ww’ye gore kismi tirevi ise (5.42)’de
verilmistir. Varyans denkleminin ¢ ’ya kismi tiirevi (5.41)’de ve ¥ ’ye gore kismi tiirevi ise

(5.43)’te verilmistir.

Buradan goriildiigii gibi hessian matrisinin bulunmasi daha ¢ok karisik olacaktir. O yiizden
pratikte hessian matrisinin sayisal ¢oziimiine bagvurulmaktadir. Bunun i¢in ilk 6nce asagidaki

iki vektor degiskeni tanimlansin.

°* 5 = ' oW p 41 iterasyondaki ile h-inci iterasyondaki parametrelerin farki

o g =VLO"")-VL(E"): h+1 iterasyondaki ile h-inci iterasyondaki gradyan
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vektorlerinin farki olsun.
O zaman H|, baslangic hessian matrisi verilmis ise (5.45) iterasyon formiilii ile bir sonraki
iterasyon hessian matrisi bulunur (Lombardi ve Gallo, 2002).

" H "H
H,,=H,+5u8n it (5.45)
818 syH s,

Bu yonteme BFGS metodu denir.

5.4 Varyans Denklemindeki Bireysel Etkilerin Test Edilmesi

Bu boliimiin baslangicinda belirtildigi gibi ortalama denklemindeki bireysel etkiler Chow testi
ile test edilebilir. Varyans denklemindeki bireysel etkiler Chow testinin yani sira Olabilirlik

Oran testi, veya Wald testi ile de test edilebilir (Cermeno ve Grier, 2001b).

5.4.1 Olabilirlik Oran Testi

L(@) olabilirlik fonksiyonu olmak {iizere, sinirlanmis ve sinirlanmamis parametre tahminleri

sirasiyla éR ve éU olsun. Varyans denklemindeki bireysel etkilerin olmadigi model
sinirlanmis modeldir, ve varyans denklemindeki bireysel etkilerin mevcut oldugu model
sinirlanmamis modeldir. O zaman olabilirlik fonksiyon degerleri sirasiyla L(éR) ve L(éU)

seklinde hesaplanir. Bu durumda (5.46) ile tanimlanan test istatistigi, sinirlama sayisina esit

serbestlik dereceli ki-kare dagilimina sahiptir.

Lr=-2(L(6,)-L(8,)) (5.46)

5.4.2 Wald Testi

Sinirlanmamis parametre tahmini éU olsun. Bu parametreler {lizerine bir g(@o): 0 sirlama

mevcut ise ECO yontemi tutarli oldugundan g(éU), (5.47) seklinde yazilabilir ve varyansi

(5.48) ile bulunur.
20, )= 2(6,)+2°6,)6, -6,) (5.47)
Var(g (éU )) ~g'(6,) Var(éU ) (5.48)

O zaman Wald test istatistigi, (5.49) ile bulunur ve sinirlama sayisina esit serbestlik dereceli



73

ki-kare dagilimina sahiptir.

(5.49)
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6. IMKB UZERINE PANEL GARCH UYGULAMASI

6.1 Giris

Hemen hemen her finansal calismada oldugu gibi, bu calismada da verilerin getiri degerleri
ele alinmistir. Finansal aragtirmalarda fiyat veya varlik degerleri yerine getiri degerleri daha
cok kullanilmaktadir. Getiri degerleri, yatirnmciya yatirim firsati i¢in net bir sekilde istedigi
bilgiyi vermektedir Ayrica getiri serilerinin bazi istatistiksel ozelliklerinden dolay, fiyat gibi
diger serilerin yaninda bu verilerin ele alinmasi daha cok kolaylik saglamaktadir. Basit bir
anlamda eger getiri degeri pozitif ise hissenin fiyat1 arttigi, ve negatif ise fiyat azaldig

anlamindadir.

Bir hisse senedinin ¢ zamanindaki fiyati P olmak lizere R, getiri degeri, (6.1) esitliginde

belirtildigi gibi hesaplanir.

(6.1)

Getiri degerleri, ardisik fiyat degerlerinin oran degerleri ifade ettigi i¢in enflasyon etkisinden

arinmis durumunda ve bir¢ok ¢alismada duragan oldugu varsayilmaktadir (Tsay, 2002).

Diger taraftan piyasa yiikseldigi zaman hisse fiyatlarinin genel olarak artti81, ve piyasa diisme
egilimde iken fiyatlarin diistiigli, giinlik gozlemlerden acikca goriilmektedir. O zaman hisse
getirisinin genel piyasa ile iligkisi, hisse getirisinin piyasa endeks getirisi iizerine
iliskilendirerek agiklanabilir. O halde bu iligki i =1,..., N olmak iizere (6.2) ile ifade edilebilir
(Elton ve Gruber, 1995).

R =u +BR +u, (6.2)
Burada yer alan simgeler asagida agiklanmastir.

® R.:i-inci hisse senedinin getirisi.

R": endeks getiri degeri.
e 4 :i-inci hisse senedinin getiri degerinin piyasa degiskenliginden bagimsiz bileseni.
® [: R endeks getirisinin R, hisse getirisi iizerindeki beklenen degiskenlik.

Bu (6.2) modeli, tek-endeks (single-index) modelidir. Bu denklem ile hisse getirisi, piyasadan

bagimsiz ve piyasaya bagimli olmak iizere iki bilesene ayrilmaktadir. Buradaki S katsayisi,
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hisse getirisinin piyasa getirisine ne kadar hassas oldugunu gostermektedir. Ornegin, 8, =0.5

olmast durumunda, piyasa getirisinin %1 yiikselisi ile ele alinan hissenin %0.5 yiikselmesi

beklenecektir.

Ayrica Cov(R*,ui)zo ve i#j igin E(ul.u j)zO kosullar1 aranmaktadir. Genel anlamda
Cov(R*,ul.)z 0 olmasi, bir hissenin getirisi ile piyasa getirisinin bagimsizlig1 (6.2) denklem
ile ne kadar iyi ifade edildigini gostermektedir. Ikinci, E(u,.u j):O kosulunun saglanmasi
durumunda, hisselerin birlikte hareket etmesinin tek nedeni piyasanin genel degiskenligi

oldugu sodylenebilir (Elton ve Gruber, 1995).

Yukarida verilen (6.2) modeli yatay kesit i¢in tanimlanmis olup panel veri i¢in bu model (6.3)

seklinde olacaktir.
R, =p, + IBIR: +u, (6.3)

Ele alinan veri seti ile hisse getirilerinin dinamizmi de aragtirilmak amaci ile (6.3) denklemine
hisse getirilerinin bir gecikmeli degerleri dahil edilmistir. Bu durumda model (6.4) bicimini

alacaktir.

R, =4, +7R, , + :BiRr* +u, (6.4)

it=1

O halde tahmin edilecek parametre sayis1i 3N olacaktir ki, N biiylik oldugu durumda yan
parametre sorunu ile karsilasilabilir. Yan parametre sorununun engellenmesi icin, (6.4)
modelindeki egim katsayilarinin kesite gore sabit oldugu varsayilabilir. Diger taraftan,

varyans denklemindeki katsayi ile bir karigikligin 6niine gecilmesi igin, £ yerine ¢ simgesi

kullanilacaktir. Bu durumda model (6.5) seklini alir.

R, =i, +R, _ +¢R +u, (6.5)

6.2 Veri Yapis1

Bu calismada panel veri analizinin uygulanmasi igin, 2000 ile 2005 yillar1 arasinda IMKB’de
islem goren 20 sirketin giinliik agirlikli ortalama fiyat verileri, ve Ulusal 30 ve Ulusal 100

olmak iizere iki endeks verileri incelenmektedir. Veriler IMKB arsivinden kaynak alinmustir.

Calismada ad1 gecen hisse senedi isimler ve firma adlar1 Cizelge 6.1°de verilmistir.
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Cizelge 6.1 Bu calismada ele alinan hisse kodlar1 ve sirket isimleri

Hisse

Kodu Sirket Resmi Adi Sektor

AEFES Anado'l'u Efes Biracilik ve Malt Gada, icki ve Tiitiin

Sanayii A.S.

AKBNK  Akbank T.A.S. Bankalar ve Ozel Finans Kurumlari

ARCLK  Arcelik A.S. Metal Esya, Makine ve Gereg
Yapim

DOHOL  Dogan Sirketler Grubu Holding A.S. Holdingler ve Yatirim Sirketleri

DYHOL Dogan Yayin Holding A.S. Holdingler ve Yatirim Sirketleri

ENKAI Enka Insaat ve Sanayi A.S. Insaat ve Bayindirlik

EREGL EreAglsl Demir ve Celik Fabrikalar1 Metal Ana Sanayi

FINBN Finansbank A.S. Bankalar ve Ozel Finans Kurumlari

FROTO  Ford Otomotiv Sanayi A.S. g;;ﬂfsya’ Makine ve Gereg

GARAN  Tiirkiye Garanti Bankas1 A.S. Bankalar ve Ozel Finans Kurumlari

ISCTR Tiirkiye Is Bankas1 A.S. Bankalar ve Ozel Finans Kurumlari

KCHOL  Kog¢ Holding A.S. Holdingler ve Yatinnm Sirketleri

SAHOL  H.O. Sabanci Holding A.S. Holdingler ve Yatirim Sirketleri

SISE "iuéklye Sige ve Cam Fabrikalan Holdingler ve Yatirim Sirketleri

TCELL Turkcell Iletisim Hizmetleri A.S. Haberlesme
TOASO  Tofas Tiirk Otomobil Fabrikasi A.S, Victal Esya, Makine ve Gereg

Yapim
Tiipras-Tiirkiye Petrol Rafinerileri Kimya , Petrol , Kaucuk ve Plastik
TUPRS s
A.S. Uriinler

ULKER  Ulker Gida Sanayi ve Ticaret A.S. Gida , I¢ki ve Tiitiin

Vestel Elektronik Sanayi ve Ticaret —Metal Esya , Makine ve Gereg
VESTL

A.S. Yapim
YKBNK  Yapi ve Kredi Bankas1 A.S. Bankalar ve Ozel Finans Kurumlari
XU030 IMKB Ulusal 30 Endeksi
XU100  IMKB Ulusal 100 Endeksi

Buradan goriildiigi gibi bu calismada toplam 2 gida, 5 banka, 4 metal esya, 5 holding, 1

insaat, 1 metal ana sanayi, 1 haberlesme ve 1 kimya sanayi firmalar1 ele alinmistir.

Yap1 ve Kredi Bankasi’nin 2007 yilinin Ocak ayinda sonuglanan Ko¢ Bankasi’na devir
isleminden 6nce bu tez calismasi icin IMKB’ye veri talebinde bulunmustu. Nihayetinde tez
caligsmast 2000 — 2005 yillar1 kapsadigindan ve o doneme gore giincel ve gecerli olacagindan

Yap1 ve Kredi Bankasi’nin verileri tez calismasina dahil edilmeye karar verilmistir.

Bundan sonra bu calismada kolaylik saglamak amaciyla, hisse senetlerinin kodlar
kullanilacaktir. Ayrica 2000 — 2005 yillarinda tatil giinleri hari¢ islem yapilan toplam giin
sayis1 Cizelge 6.2°de yer almaktadir.
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Cizelge 6.2 Y1l basina borsadaki is giinii sayisi

Yil Is Giinii Sayis1

2000 246

2001 248

2002 252

2003 246

2004 249

2005 254
Toplam 1495

Buradan tez ¢alismas1 1495 is giintinii kapsadig: icin her bir hisse senedi icin en fazla 1495

gozlem degeri bulunmaktadir.

6.2.1 isim Degisikligi Yapilan Hisseler

2000 ve 2005 yillart arasinda yukarida adi gecen hisse senetlerinde isim degisikligi yapilan
hisse senetler asagida yer almaktadir (IMKB Giinliik Biilten, 2000 — 2005).

ENKA - ENKALI 19.07.2002 tarihli Borsa Baskanligi Duyurusunda yer aldig1 gibi Enka
Holding Yatirrm A.S.’nin Enka Insaat ve Sanayi A.S. tarafindan tiim aktif ve pasifiyle
birlikte devralinarak Enka Ingsaat biinyesinde birlesmesi nedeniyle, Enka Insaat tarafindan
ihra¢ edilen ve Enka Holding ortaklarina verilen hisse senetlerinin dagitimina 22.07.2002
tarihinden itibaren baslanmistir.

Enka Insaat’mn 22.07.2002 tarihinde birinci seansta referans olarak alinabilecek fiyat,
Enka Holding hisse senetlerinin en son islem gordiigii ikinci seans agirlikli ortalama
fiyatinin, 1 adet Enka Holding hisse senedi karsiliginda verilecek olan Enka Insaat hisse
senedi sayisina (1.1382 adet) boliinmesi suretiyle bulunacaktir.

22.07.2002 tarihinden itibaren ENKA hisse senedinin siras1 kapatilmstir.

AGIDA — ULKER. 20.02.2004 tarihli Borsa Baskanligi Duyurusunda yer aldigi gibi
Anadolu Gida Sanayi A.S. ile Ulker Gida Sanayi ve Ticaret A.S.’nin, Ulker Gida
biinyesinde birlesmesi nedeniyle Anadolu Gida ortaklarina verilen Ulker Gida hisse
senetlerinin dagitimina 23.02.2004 tarihinden itibaren baslanmistir.

Ulker Gida’min 23.02.2004 tarihinde birinci seansta referans olarak almabilecek fiyati,
Anadolu Gida hisse senetlerinin en son iglem gordiigii seans agirlikli ortalama fiyatinin, 1
adet Anadolu Gida hisse senedi karsiliginda verilecek olan Ulker Gida hisse senedi
sayisina (2,91917 adet) boliinmesi suretiyle bulunacaktir.

23.02.2004 tarihinden itibaren AGIDA nin islem siras1 kapanmistir.

Bu tez calismasinda giincel olan hisse kodlar1, yani Enka Insaat ve Sanayi icin ENKAI ve

Ulker Gida Sanayi ve Ticaret icin ULKER kodu kullanilacaktir.

6.2.2 Kayip Veri

Istatistiksel arastirmalarda veriler ile ilgili en biiyiikk sorunlardan biri, kayip verinin

olusmasidir. Bu ¢alismada kullanilan verilerde de bazi hisse senetler icin ¢esitli nedenlerden
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dolay1 islem gormedigi giinler mevcuttur. Hisse senedinin islem gormedigi giiniin verileri bu
calisma icin kayip veri niteligindedir. Bu durumlar her hisse i¢in ayr1 ayr1 ele alinmistir.
Cizelge 6.3’te 2000 — 2005 yillarinda hisse senetlerin islem gormedigi giinler belirtmistir.
Buradan anlagildigr gibi (Cizelge 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.

Cizelge 6.3 Hisse senetlerinin 2000 — 2005 yillarinda islem yapilan toplam is giinii sayisi

islem Islem
Hisse Yapilan Gormeyen
Kodu Giin Sayis1  Giin Sayis1  Aciklama (islem Yapilmayan Tarihler)
AEFES 1358 137 24.07.2000'de islem gormeye basladi
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 —
11.07.2000'de basladi. 19.06.2002,
TCELL 1362 133 03.02.2003, 13-14.10.2004, 01.02.2005
TOASO 1495 —
03-12.04.2000, 12-13.01.2004,
TUPRS 1484 11 12.09.2005
ULKER 1495 —
VESTL 1495 —
YKBNK 1487 3 19-21.06.2002, 03.02.2003, 13-

14.10.2004, 01.02.2005, 28.10.2005

Kalan hisse senetlerin islem siras1 kapali oldugu giinlerde o hisseye iligskin veri
bulunmamaktadir. AEFES, DOHOL, EREGL, KCHOL, TCELL, TUPRS ve YKBNK
hisselerinin islem siralart genellikle, Cizelge 6.4’te belirtildigi giinlerde asagidaki nedenlerden

dolay1 kapanmlstlr.*

* IMKB, (2000 — 2005), Giinliik Biiltenler
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e AEFES ve TCELL hisseleri 2000 yilinin Temmuz ayimnda islem gérmeye baslamistir.

* Borsada islem goren sirketin baska bir sirketi satin almasi ile ilgili agiklama borsaya
gelene kadar o sirketin hisse islem siras1 IMKB Baskanlig1 tarafindan kapatilmstir.

e Borsada islem goren sirketin alt sirketlerinden biri baska bir sirkete devri yapilmasindan
dolay1 BDDK’dan konuya iligskin aciklama gelene kadar o sirketin hisse islem sirasi
IMKB Baskanlig tarafindan kapatilmistir.

e Sirketin dzellestirme ihalesi nedeniyle ihale sonuglarinin borsaya ulagana kadar o sirketin
hisse islem siras1i IMKB Baskanlig1 tarafindan kapatilmistir.

* Borsada islem goren sirketin baska bir sirketin Ozellestirme ihalesine teklif vermesi
nedeniyle ihale sonuglarinin borsaya ulasana kadar o sirketin hisse islem sirasi IMKB
Baskanligi tarafindan kapatilmistir.

* Borsada islem goren sirket ile ilgili haberler basinda yer almasi nedeniyle sirketten
konuya iligkin aciklama gelene kadar islem siras1 IMKB Bagskanligi tarafindan
kapatilmistir.

e Borsada islem goren sirketin halka arz yolu ile 6zellestirilmesi ile ilgili sonuglarin gelene
kadar o sirketin islem siras1 IMKB Baskanlig: tarafindan kapatilmistir.

Bu calismada kayip veriler, model kurma asamasinda goz ardi edilecektir.

6.2.3 Bedelli veya bedelsiz sermaye artirimi

Arastirma icin ele alinan hisse senetleri iizerine 2000 — 2005 yillarinda bedelli veya bedelsiz

sermaye artirimi yapilmistir. Yapilan sermaye artirimlarin yilizdeleri Cizelge 6.4’te verilmistir.

Bedelli veya bedelsiz, yapilan sermaye artirimlar bir sonraki giiniin fiyatin1 etkilemektedir.

Yeni baz fiyat (6.6)’da verilen formiil ile hesaplanmaktadir.

Hisse Riichan
Senedinin |+| Hakki
(Yeni Bazj _ AOFiyati Tutar1 66)
Fiyat Eski Hisse Bedelli Bedelsiz

Senedi |+]| Olar. Al. |+]| Olar.Al.
Adeti H.Adedi H.Adedi

Ornegin, 17.07.2001 tarihinde DOHOL hisse senedi iizerine %50 bedelsiz ve %120 bedelli
sermaye artirimi yapilmistir. Bir onceki giiniin agirlikli ortalama fiyati (AOF) 3177 (lot)

olarak hesaplanmistir. O zaman yeni baz fiyat (6.7) seklinde hesaplanacaktir.

Yeni B
( eni az]_ 3177+1.2 —1177 6.7)

Fiyat ) 1412405
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Cizelge 6.4 Hisse senetlerinin 2000 — 2005 yillarinda yapilan sermaye artirimlari”

Sermaye Artirimi (%)

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

* IMKB, (2000 — 2005), Giinliik Biiltenler.
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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 yapilan islemler sonunda DOHOL hisse senedinin AOF 1566 olarak
bulunmustur. Bu durumda sermaye artinmi dikkate alinmadan hesaplanan getiri degeri -
0.7133, sermaye artirimu ilgili islemler yapildiktan sonra hesaplanan getiri degeri ise 0.2795

olarak bulunur.

Eger sadece %120 bedelli sermaye artirnmi yapilmis olsa idi, o zaman yeni baz fiyat 1445
olacakti ve buna bagl olarak getiri degeri 0.0804 olarak degisir. Dolayis1 ile bundan getiri

verileri de, sermaye artirimlarin yiizdesi ile orantili olarak etkilenmektedir.

6.3 Dinamik Panel Model Tahmini

Daha once belirtildigi gibi ele alindig1 panel veri 20 yatay kesitten ve en fazla 1495 zamana
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gore degisen gozlem sayisindan olusmaktadir. Bu sayr her hisse icin kayip verinin var

olmasindan dolay1 degismektedir.

Diizenlenen fiyat verilerinden (6.1)’de verilen formiil ile hisselerin ve endekslerin getiri

verileri hesaplanmistir ve bu verileri tizerine (6.5) ile verilen model kurulmustur.

Bu boliimde ilk once sabit etki panel modeli tahmin edilecektir. Sonra rasgele etki modeli
tahmin edilecek. Bulunan sonuclardan Chow testi ile sabit etki modelindeki bireysel etkiler
test edilecek. Ayrica IMKB’de islem goren yiizlerce hisse senedinden sadece 20 tanesi ele
alinmistir. Bu durumda rasgele etki modeli daha uygun olacaktir. Bu diisiincenin dogru olup

olmadig1 Hausman testi ile gosterilecektir.

Yapilan basit regresyon modeli ile Ulusal 30 ve Ulusal 100 getiri degerleri arasinda giiclii
dogrusal iliskinin mevcut oldugu gosterilmistir. Bulunan model

R(XU030), =—0.00000251+1.0306R(XU100), seklinde, ve egim katsayisi istatistiksel olarak

anlamhdir. F test sonucuna (p-degeri 0’dir) gore modelin anlamli oldugu belirlenmektedir.
Aciklayicr degiskeninin aciklama orani (R?) %99.49 cikmistir. Bu yiizden tanimlanan dinamik
panel regresyondaki agiklayici degiskenlerin i¢cine sadece Ulusal 100 endeksi dahil edilmistir.

6.3.1 Bagimh Degisken

Dinamik panel model kurulmasinda bagimli degisken olarak hisse senetlerin getiri verileri ele
alinmistir. Bu degerlerin her kesite gore zaman serileri grafigi Sekil 6.1°de yer almaktadir.
Yalniz daha once belirtildigi gibi yapilan sermaye artirimlar getiri degerlerini etkileme ve
sermaye artirimlar1 dikkate alindiktan sonra hesaplanan getiri degerlerin hisseleri gore zaman

serileri grafigi Sekil 6.2°de verilmektedir.

Sekil 6.1°de goriildiigii gibi sermaye artirimi dikkate alinmadan getiri verileri hesaplandigi
icin, sermaye artirimi yapilan giinlerde getiri degerleri, normalden goreceli olarak negatif
yonde saplanti gostermistir. Sekil 6.2°’de ise bu durum diizelmistir. Ayn1 zamanda Sekil
6.2 den goriildiigti gibi DOHOL, DYHOL, FINBN, GARAN, ULKER ve YKBNK hisselerin
getiri grafikleri digerlerine gore daha fazla saplanti gostermektedir. Bu durumda hisse
senetleri iki grup olarak ele alinabilir. Birinci grupta AEFES, AKBNK, ARCLK, ENKAI,
EREGL, FROTO, ISCTR, KCHOL, SAHOL, SISE, TCELL, TOASO, TUPRS ve VESTL
hisse senetleri yer alacaktir. Ikinci grupta ise DOHOL, DYHOL, FINBN, GARAN, ULKER
ve YKBNK hisse senetleri yer alacaktir.



AEFES

AKBNK

83

HISSE BASINA GETIRI

ARCLK

DOHOL

DYHOL

1
B

04
02
00,

02

08

08

|

A S

T T T T
2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 © 2005

T T T T
2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

T T T T T
2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

T T T T
2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 © 2005

T T T T T
2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

ENKAI EREGL FINBN FROTO GARAN
02 Ll " 1 02
Pt ¥ Y . 00
o0. 04 ; 00
02 05 2 04 o2
04
-0 12 -2 05, 05
06 18 “
s RPS o®
08 20 o 1o
12 7 15 1

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

ISCTR

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 © 2005

KCHOL.

2000 | 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

SAHOL

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

SISE

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 © 2005

TCELL

1
i

00

08

R EEEEE]
[ - S A

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 2004 = 2005

TOASO

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

TUPRS

2000 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 2005

ULKER

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 2004 = 2005

VESTL

2000 2001 2002 ' 2003 2004 ' 2005

YKBNK

1

02

02

08

]

1

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 2004 = 2005

Sekil 6.1 Hisse basina getiri serileri (sermaye

AEFES

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 2005

2000 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 2005

HISSE BASINA GETIRI

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 2004 = 2005

2000 2001 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

artirnmi1 dikkate alinmadan)

(Sermaye Artiimi Dikkate Alindiktan Sonra)

AKBNK

ARCLK

DOHOL

DYHOL

T

T

3

2000 ' 2001 ' 2002 " 2003 ' 2004 © 2005

ENKAI

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

EREGL

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

FINBN

2000 ' 2001 ' 2002 2003 ' 2004 ' 2005

FROTO

2000 ' 2001 ' 2002 ' 2003 ' 2004 ' 2005

GARAN

.

?

2

1

2000 2001 2002 2003 ' 2004 2005

ISCTR

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

KCHOL

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

SAHOL

2000 2001 2002 2003 ' 2004 2005

SISE

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

TCELL

!
I

T

=

2000 2001 2002 2003 ' 2004 2005

TOASO

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

TUPRS

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

ULKER

2000 2001 2002 2003 ' 2004 2005

VESTL

2000 ' 2001 2002 ' 2003 ' 2004 = 2005

YKBNK

T

1

3

1

2000 2001 2002 2003 2004 2005

2000 ' 2001 2002 2003 2004 2005

2000 2001 2002 2003 2004 = 2005

2000 2001 2002 2003 2004 2005

2000 ' 2001 2002 2003 ' 2004 ' 2005

Sekil 6.2 Hisse basina getiri serileri (sermaye artirmi dikkate alinarak)



84

Bu durumda her bir grup icin ve tiim hisseler i¢in genel istatistikler Cizelge 6.5’te yer

almaktadir.

Cizelge 6.5 Gruplara gore genel istatistikler

Stats Genel Grupl Grup?2
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

Cizelge 6.5’ten goriildiigii gibi, 6rneklem ortalamalar pozitif ¢ikmustir, yani 2000 — 2005
yillarinda ele alinan hisse senetlerin fiyatlari, genel olarak %0.074 artmistir. Diger taraftan
ikinci grubun 6rneklem ortalamasi birinci gruptaki ortalamadan daha biiyiik ¢cikmistir. Ayrica

ikinci grup icin standart sapmasi biraz daha yiiksek ¢ikmistir.

Hemen hepsinde carpiklik 0’a yakin ¢ikmistir. Ancak basiklik istatistigi, hepsinde 9’a yakin

deger almistir. Bu da getiri verilerin ince-basik (leptokurtic) 6zelliginden kaynaklanmaktadir.

Cizelge 6.6 Birim kok test sonuglari

Genel Grupl 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 252246 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 iliskin birim kok test sonuglar Cizelge 6.6’da verilmistir. Buna gore “Birim kok
vardir” seklinde kurulan yokluk hipotezi red edilmektedir, yani getiri verileri duragandir.

Yalniz en sonunda yazilan Hadri Z istatistigine gore “Birim kok yoktur” seklinde kurulan
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yokluk hipotezi, tiim hisseler ve ikinci grup icin %5 diizeyinde red edilmekte, fakat birinci

grup icin kabul edilmektedir.

6.3.2 Sabit Etki Modeli

Dinamik sabit bireysel etki modeli bi¢imi (6.8)’da verilmistir.
R, =pt;+ IR, + R, +u, (6.8)
Burada

® R, :i-inci hissenin # zamanindaki getiri degeri,

: XU100 endeksinin  zamanindaki getiri degeri, kesite gore sabit,
: hata terimi,

* 4,7, katsayilardir.

Yani (6.8) esitligi, i-inci hissenin ¢ zamanindaki getiri degerinin, bir gecikmeli deger ile
XU100 endeksinin ¢ zamanindaki getiri degeri iizerindeki bireysel etkili panel regresyon
modelidir. Bagimli degiskenin gecikmeli degeri, aciklayic1 degisken olarak alindigr i¢in bu,

bir dinamik panel modeldir.

Yukarida (6.8) ile verilen modelinin LSDV yontemiyle yapilan tahminleri birinci grup igin
Cizelge 6.7°de ve ikinci grup icin Cizelge 6.8’de yer almaktadir. Buna ek olarak R’ degeri,
birinci grup i¢in 0.437276, ikinci grup i¢in 0.361342 olarak ¢cikmustir. Birinci grup icin F test
istatistigi 1067.28, ve ikinci grup icin 722.67 degerini almistir. Her iki grup i¢in yapilan
regresyon modeli, F test istatistigine gore anlamlidir. Yalniz (6.8) denkleminin bireysel

etkiler 7 test istatistigine gore anlamsizdir (Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8s).

Diger taraftan (6.8) modelindeki bireysel etkiler Chow testi ile sinanabilir. Chow testi ile
teorik bilgi Boliim 4.2.2°de verilmistir. Bu testin sonuglar1 Cizelge 6.9’da yer almaktadir.
Chow testinin F istatistigi birinci grup i¢in 0.28 ve ikinci grup i¢in 0.61 olarak bulunmustur.
Serbestlik dereceleri ise sirasiyla birinci grup i¢in 14 ve 20602, ve ikinci grup icin 6 ve 8941
olmak {lizere, test istatistigine iliskin p-degeri, her iki grup icin sirast ile 0.9961 ve 0.7222
olarak cikmaktadir. Bu durumda “Bireysel etkiler yoktur” seklinde kurulan yokluk hipotezi

red edilemez, yani bireysel etkiler anlamsizdir.
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Cizelge 6.7 Dinamik panel sabit bireysel etki modeli (1. grup)

Variable Estimate Std.Error t Value Pr > It
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

Cizelge 6.8 Dinamik panel sabit bireysel etki modeli (2. grup)

Variable Estimate  Std.Error t Value Pr > It
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 2491 <.0001
XU100 0.723124 0.010900 66.10 <.0001
Cizelge 6.9 Chow Test Sonuglari
F Test for No Fixed Effects

Grup Num DF DenDF 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 bicimi (6.9) ile ifade edilebilir.

R, =u+ 7R;,f—1 + q’R: +u,

(6.9)

Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.11°de (6.9) ile verilen rasgele etki modelinin tahminleri yer

almaktadir. Tahminlere iligkin istatistikler Cizelge 6.12°de derlenmistir. Ayrica her iki grup

icin yapilan Hausman test sonuglar1 Cizelge 6.13’te yer almaktadir.
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Cizelge 6.10 Dinamik panel rasgele bireysel etki modeli (1. grup)

Variable Estimate  Std. Error t Value Pr > It
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

Cizelge 6.11 Dinamik panel rasgele bireysel etki modeli (2. grup)

Variable Estimate  Std. Error t Value Pr > It
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

Cizelge 6.12 Rasgele etki model tahminlere iligkin 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

Cizelge 6.13 Hausman Test Sonuglari

Hausman Test for Random Effects

Grup DF m Value Pr>m
1. 2 0.81 0.6686
2. 2 0.90 0.6377

Ilk once Hausman test sonuclar1 ele alirsa (Cizelge 6.13) her iki grup icin “Rasgele etki
modeli daha uygundur” seklinde kurulan yokluk hipotezi kabul edilmekte ve bu durumda her
iki grup icin rasgele etki modeli daha uygundur. Diger taraftan IMKB’de islem goren yiizlerce
hisse senedinden sadece 20 tanesinin ele alinmasi, rasgele etki modelinin anlamli olacaginin

gostergesidir ki, bu durum test sonuglari ile ispatlanmis oldu.
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Cizelge 6.10 ve Cizelge 6.11°den goriildiigii gibi iki grubun tahminleri karsilastirilirsa; ikinci
gruptaki getiri degerlerini, Ulusal 100 endeksinin getiri degerleri daha fazla etkilemektedir.
Yani piyasa getirisi %1 arttiginda, birinci gruptaki hisselerin %0.6576 yiikselmesi ve ikinci
gruptaki hisselerin %0.7231 yiikselmesi beklenecektir. Ayrica birinci gruptaki hisseler
fiyatina, bir dnceki donem fiyat1 %20.63 oraninda etkilemektedir. Ayni1 sekilde ikinci gruptaki

hisselerin fiyat1 %21.07 oraninda bir 6nceki doneme baglidir.

Cizelge 6.12°de belirtildigi gibi iki grup icin tahmin edilen rasgele etki modellerin R’
degerleri sirastyla 0.4372 ve 0.3612°dir. F test istatistikleri ise siras1 ile 1001 ve 632 degerler
almaktalar ve bu degerler, “Kurulan model anlamsizdir” seklinde tanimlanan yokluk

hipotezini red etmesi yeteri derecede biiyiiktiirler.

Cizelge 6.12°deki son iki satirda ise rasgele etki modele iliskin varyans bilesenleri yer
almaktadir. Buna gore o bileseni her iki grup igin O degerini almakta; ve o bileseni,
birinci grup igin 0.000501 ve ikinci grup icin 0.000865 degerini almaktadir. Ikinci gruba daha

fazla sapmasi olan hisseler dahil edildigi icin ikinci grubun hata varyansi daha biiyiik

cikmustir.

6.4 Rasgele Etki Modelinin Hata Terimlerinin Test Edilmesi

Kurulan modeldeki hata terimlerinde seri korelasyonun ve degisen varyansin var olup
olmadigi, hata terimlerinin test edilmesiyle belirlenir. Bu durumda hata terimlerin ve hata
karelerinin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon degerleri ile ARCH LM testi sonuglar ele

alinacaktir.

Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

Sekil 6.3 Hata terimlerinin ACF ve PACF grafigi (1. grup)
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Sekil 6.4 Hata terimlerinin ACF ve PACF grafigi (2. grup)
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Sekil 6.5 Hata karelerinin ACF ve PACF grafigi (1. grup)
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Sekil 6.6 Hata karelerinin ACF ve PACF grafigi (2. grup)
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[Ik 6nce hata terimlerinin ACF ve PACF grafiklerin ele alsin. Her iki grup igin hem 1
gecikmeli otokorelasyon, hem de 1 gecikmeli kismi otokorelasyon degerleri mutlak degerce
biiylik ¢cikmistir. Hepsinde bu deger negatiftir. Ayrica model istatistiklere bakilirsa (Cizelge
6.12) Durbin Watson istatistigi her iki grup i¢in 2.4’e yakin deger almistir. Bu durumda hata
terimleri arasinda ardisik negatif korelasyon vardir, yani tahmini yapilmasi gereken modelin

tanimina MA(1) siirecinin dahil edilmesi daha uygundur.

Sekil.6.5 ve Sekil 6.6’da hata karelerinin ACF ve PACF grafikleri yer almaktadir.
Grafiklerden goriildiigii gibi (Sekil 6.5 ve Sekil 6.6), her iki grup i¢in otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon degerleri genel olarak azalmaktadir. Bu da ARMA(1, 1) siirece isaret

etmektedir; ve buna gore hata terimlerinin GARCH(1, 1) modeline uygun oldugu sdylenebilir.

Cizelge 6.14 Hata terimleri iizerine ARCH-LM test sitnanmasi

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 sonuclarina (Cizelge 6.14) gore hata terimlerinde GARCH
etkisinin var oldugu soylenebilir. “Hata terimlerinde ARCH etkisi yoktur” yokluk hipotezi red
edilmektedir. Her iki grubun test istatistikleri, gecikme degerleri arttikca artmaktadir, bu
durumda p-degerleri daha da azalacaktir. Dolayisi ile ARCH-LM test tanimina gore hata
kareleri, sonsuz gecikmeli degerlerin lineer bir fonksiyonu olarak yazilabilir. Diger taraftan
GARCH(1, 1) modeli ARCH(x) seklinde yazilabildigine gore, hata terimlerinin GARCH(1,

1) modeline uygun oldugu sonucuna varilmaktadir.

6.5 Kosullu Degisen Varyansin Modellenmesi

Bir onceki alt boliimde elde edilen sonuglara gore panel veri setine uygun panel GARCH
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modeli (6.10) ve (6.11)’de verilmistir. Bu iki model tanimi sirasiyla Boliim 5’te tanimlanan

Model C ve Model D’ye 6zdestir. Sadece degiskenler farkli bicimde yazilmistir.

R, =p+R _ +@R +u, —bu,, 5  i=1.,20, t=1..T

1

(6.10)
h, = o, + 05”3;—1 + :Bhi,r—l

R, =p+R _ +@R +u,—bu, ;; i=L.,N, t=1.T

L

(6.11)
h, =0+ auiz,t—l + :Bhi,r—l
(6.10) modelinin varyans denkleminde bireysel etkiler mevcuttur. (6.11) modelinin varyans

denklemi ortak sabit terimlidir.

Model tahminleri Boliim 5°te anlatilan ECO yontemi ile yapilmistir. Sayisal analiz igin
Levenberg-Marquardt algoritmasi kullanilmigtir. Tahmin sonuglart Model C (6.10) ig¢in
sirastyla Cizelge 6.15 ve Cizelge 6.16’da; Model D (6.11) icin sirasiyla Cizelge 6.17 ve
Cizelge 6.18’de ve bu sonuglara iliskin istatistikler Cizelge 6.19°da yer almaktadir.

Varyans denklemindeki bireysel etkilerin mevcut oldugu (6.10) modelinde i =1,..., N olmak
tizere her iki grup i¢in tim @, ler sifira ¢ok yakin deger almis olmasina ragmen sifirdan

biiylik ve ¢ test istatistigine gore anlamhidir (Cizelge 6.15 ve Cizelge 6.16). Ayrica varyans
denkleminin kalan iki katsayis1 da pozitiftir. Bu durumda varyans denklemi i¢in katsayilarin
pozitif olma kosulu saglanmaktadir. Varyans denklemindeki eg§im katsayilarin toplami1 birinci
grup icin 0.904492 ve ikinci grup icin 0.947432 olup 1°den kiiciiktiir. Bu durumda
GARCH(1, 1) modelinde aranan & + 8 <1 kosulu da saglanmaktadir.

Ortalama denklemindeki katsayilar ele alinirsa hisselerin bir gecikmeli getiri degerlerin
oniindeki katsay1 1. grup icin 0.37454 ve 2. grup i¢in 0.405809 olarak bulunmasi, hissenin bir
onceki degerinin bir sonraki degerini pozitif yonde sirasiyla %37.45 ve %40.58 yiizdesi ile
etkiledigini gostermektedir. Endeks getiri degiskeninin katsayis1 iki grup sirasi ile 0.67100 ve
0.755955 olarak c¢ikmasi, endeks verilerinin hisse degerlerini pozitif yonde %67.1 ve %75.6
orani ile etkilediginin gostergesidir. Yani endeksin %1 artmasi1 durumunda hisse fiyati, 1.
grup i¢in %1’in %67.1, yani %0.671 artmasi, ve 2. grup i¢in %0.756 artmas1 beklenecektir.
MA(1) terimin katsayis1 ise sirastyla 0.3888 ve 0.4089 olarak bulunmustur ve anlamlidir.
Yalniz ortalama denklemindeki sabit terim ¢ test istatistigine gore 1. grup icin anlamli ama

ikinci grup i¢in anlamsiz ¢ikmustir.
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Cizelge 6.15 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model C, 1. grup

Variable Estimate  Std. Error t Value Pr > It|
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

Cizelge 6.16 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model C, 2. grup

Variable Estimate  Std. Error t Value Pr > It
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
MAC(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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Cizelge 6.17 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model D, 1. grup

Parameter Estimate  Std. Error t Value Pr > It
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

Cizelge 6.18 Panel GARCH(1, 1) modeli: Model D, 2. grup

Parameter Estimate  Std. Error t Value Pr > Itl
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

Cizelge 6.17 ve Cizelge 6.18’de yer alan Model D’ye gore yapilan tahminlerde de varyans
denklemindeki katsayilar pozitif olma kosulu saglanmaktadir. Ayrica GARCH(1, 1) modeli
icin aranan a+ <1 kosulu da saglanmakta; iki katsaymin toplami, birinci grup igin
0.913393 ve ikinci grup i¢in 0.950052 olup birden kiiciiktiir. Varyans denklemindeki tim

katsayilar ¢ istatistigine gore anlamlidir.

Ortalama denklemindeki rasgele etki modelinin birinci ef8im katsayis1 0.3748 ve 0.4062
olarak bulunmustur. Bu durumda hisselerin 1 gecikmeli degeri, bir sonraki degerini pozitif
yonde %37.48 ve %40.62 oran ile etkilemektedir. Yani hisse fiyat1 %1 artmas: durumunda
bir sonraki fiyatin, birinci grup i¢in %0.3748 artmasi ve ikinci grup icin %0.4062 artmasi
beklenir. Ayrica endeks verileri, hisse degerlerini aynt yonde %66.93 ve %75.46 oraninda
etkilemektedir. MA(1) terimleri her iki grup ic¢in anlamli bulunmustur. Yalniz Model C’de
oldugu gibi, burada da ortalama denklemindeki sabit terim birinci grup icin anlamli ve ikinci

grup anlamsiz ¢ikmugtir.
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Cizelge 6.19 Panel GARCH(1, 1) model tahminlere iligkin istatistikler

1. GRUP 2. GRUP

Model C Model D Model C Model D
Statsitics (Cizelge 6.15) (Cizelge 6.17)  (Cizelge 6.16) (Cizelge 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 karsilagtirilmasi yapilirsa, asagi yukari katsay1 degerleri birbirine ¢ok yakin
cikmaktadir. Ayn1 zamanda diger istatistikler de birbirine cok yakin deger almaktadir (Cizelge
6.19). Yalniz ¢ok az bir fark ile Model D’nin diizeltilmis R’ degeri biraz daha biiyiiktiir, ancak
diger taraftan ¢ok az bir fark ile Model C’nin Akaike enformasyon kriteri daha kiiciik deger
almakta ve olabilirlik fonksiyonu daha biiyiik deger almakta (Cizelge 6.19). Akaike
enformasyon kriteri, model seciminde bir kriter olduguna gore bu degerler goz Oniine alinirsa
Model C (6.10) daha uygundur sonucuna varilir. Diger taraftan (6.10) modelindeki varyans

denklemindeki bireysel etkiler test edilip ¢ikan sonuglara gore uygun model secilebilir.

6.5.1 Varyans Denklemindeki Bireysel Etkilerin Test Edilmesi

Cizelge 6.15 — Cizelge 6.18’de verilen tahminler arasinda secim yapmak i¢in Cizelge 6.15 ve
Cizelge 6.16’da tahmin degerleri verilen bireysel etkilerin test edilmistir. Genel olarak

(X3

i=1,..,N olmak lizere “@ =0 seklinde, yani “Varyans denkleminde bireysel etkiler

yoktur” bi¢ciminde tanimlanan yokluk hipotezini sinamak i¢in olabilirlik oran testi ile Wald

testi uygulanmistir.

Olabilirlik oran test sonuglar1 Cizelge 6.20’de yer almaktadir. Test sonuglara gore “Varyans
denkleminde bireysel etkiler yoktur” seklinde kurulan yokluk hipotezi her iki grup icin red

edilmekte, bu durumda varyans denkleminde bireysel etkiler anlamlidir.
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Cizelge 6.20 Olabilirlik oran testi

Grup DF LR Pr>LR
1. 14 112.04 0.0000
2. 6 18.24 0.0057

Cizelge 6.21 Wald test sinamasi
Grup Cross ID DF \u4 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 sonuclarina gore yokluk hipotezi red edilmekte (Cizelge 6.21). Bu durumda varyans
denkleminde bireysel etkiler mevcuttur. O zaman (6.10) modeli ele alinan veri i¢in en uygun

model olacaktir. Ayn1 sonu¢ Akaike enformasyon kriteri ile elde edilmistir (Cizelge 6.19).

6.5.2 Hata Terimlerinin Test Edilmesi

Bir onceki alt boliimde bireysel etkiler test edildikten sonra anlamli oldugu sonucuna

varilmistir. Bu durumda her iki grup icin uydun model olarak Model C secilmistir.

Model C i¢in yapilan tahminler Cizelge 5.15 ve Cizelge 6.16’da yer almaktadir. Bu
tahminlere gore hesaplanan standartlastirilmis hata terimleri tizerine yapilan ARCH-LM test

sonuglar1 Cizelge 6.22°de yer almaktadir.



96

Cizelge 6.22 ARCH-LM test sonuglari

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 49118 0.9609

Test sonuclara gore her iki grup i¢in “Hata terimlerde ARCH etkisi yoktur” seklinde

tanimlanan yokluk hipotezi kabul edilmektedir. GARCH(1, 1) modellenmeden 6nce yapilan
ARCH-LM test sonuclarina (Cizelge 6.14) gore hata terimlerde ARCH etkisi anlamli

bulunmustu. Bu durumda ele alinan verideki oynaklik GARCH(1, 1) ile modellenmektedir.

Sekil 6.7 ve Sekil 6.8’de panel GARCH(1, 1) modelinin standartlastirilmis hata terimlerinin

otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafikleri yer almaktadir. Bu grafiklerde goriildiigii gibi

ACF ve PACF cok kiiciik degerler almaktadir. Ayrica Cizelge 6.19’da verilen Durbin-Watson

test istatistikleri 2’ye cok yakin bir deger almakta, yani hata terimlerde ardisik bagimlilik

yoktur. Bu durumda MA(1) siireci, hata terimlerdeki seri korelasyonunu yeterli derecede

aciklayabilmektedir.

Autocorrelation Function

Partial Autocorrelation Function

nnnnn
i

Sekil 6.7 Panel GARCH(1, 1) hata terimlerinin ACF ve PACF grafigi (1. grup)
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Autocorrelation Function Partial Autocorrelation Function

Sekil 6.8 Panel GARCH(1, 1) hata terimlerinin ACF ve PACF grafigi (2. grup)
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7. SONUCLAR

Calisma donemi, 2000 — 2005 yillarim1 kapsamaktadir. Bu yillar, 2001 krizini i¢erdiginden,
bundan sonraki yillar, Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1’nin kendini toparlama yillar1 olarak
goriilebilir. Yalnizca ekonomik unsurlar degil, siyasi bazi olaylarin da borsa iizerinde ciddi
etkileri oldugu goriilmektedir. Bu etkilerin borsa iizerinde derin izlenimlerinin olmasi,
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nin 23 yildir faaliyet gosteren, daha geng bir borsa
olmasmma ve en Onemlisi, Tiirkiye’nin ekonomi alaninda gelisen bir iilke olmasina

baglanabilir.

Bu calismada IMKB’den alinan 20 hisse senedinin 2000 — 2005 yillarindaki fiyat getiri
verileri ele alinmistir. Bu verilerin getiri degerleri iizerine yapilan incelemede, veri setinin
genel ortalamasinin sifirdan biiyilk oldugu goriilmekte, ve bu durum, hisse senetlerinin
fiyatlarinin genel egiliminde artis oldugunu gostermektedir. Ayrica hisse getirilerinin
sapmalarina gore hisseler iki gruba ayrilmistir. Model tahminler ve test istatistikleri bu iki

gruba gore yapilmugstir.

Ele alinan veri seti {izerine dinamik panel regresyon modeli kurulmus, ve yapilan testler ile
dinamik panel modelinin, rasgele etki modeline uygun oldugu sonucuna varilmistir. Bu model
icin bagimli degisken olarak hisselerin getiri degerleri ele alinmistir. Aciklayic1 degisken
olarak bagimli degiskeninin bir gecikmeli degerleri ve Ulusal 100 endeksinin getiri degerleri
alinmistir. Ulusal 30 ve Ulusal 100 endeksinin verileri arasinda aym yonde gii¢lii dogrusal
iliski saptandigindan modele sadece birinin, Ulusal 100 endeksinin verileri dahil edilmistir.
Ele alinan hisseler, 2000 — 2005 doneminde genellikle Ulusal 100 endeksinin icinde yer

almastir.

Tahmin edilen modelde GARCH etkisinin olup olmadig1 arastiritlirken hata terimlerinde
kosullu degisen varyansin mevcut oldugu ve bu kosullu degisen varyansin GARCH(1, 1)

modeline uygun oldugu saptanmistir.

Model tahmini, en ¢ok olabilirlik yontemi icin gelistirilen Levenberg-Marquardt algoritma ile
yapilmistir. Burada en c¢ok olabilirlik yonteminin teorik tahmin edicileri bulunamayacagindan

sayisal ¢oziime bagvurulmustur.

Bu ¢alismada model se¢imi icin, ilk once ortalama denklemindeki bireysel etkiler test edilmis
ve anlamsiz bulunmustur. Daha sonra varyans denklemindeki bireysel etkiler test edilmis ve
varyans denkleminde bireysel etkilerin mevcut oldugu neticesi elde edilmistir. Bu durumda en

uygun goriillen modelin tahminleri, birinci grup i¢i Cizelge 6.15°te ve ikinci grup i¢in Cizelge
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6.16’da yer almaktadir. Kisaca, ortalama denklemindeki sabit terimlerin homojen olan ve
varyans denklemindeki sabit terimlerin heterojen olan, asagida bicimi verilen, Model C

izerine karar kilinmistir.

R, =p+)R,  +@R +u,—bu, ; i=1.20, t=1..T

_ 2
hit - 601 + aui,r—l + ﬁhi,t—l

Boylece oynaklik olgusunun, IMKB verileri iizerinde panel GARCH modeli ile
aciklanabilmesi, yapilan model tahminleri ile oynaklik i¢in Ongdrii yapilmasina olanak

saglamaktadir.

Bu caligma, IMKB icin, bundan sonra yapilacak panel GARCH modellemelerine 6nciiliik
etmesi beklenebilir. Farkli hisse senetleri i¢in bu ¢alisma genisletilebilir ve farkli modeller

icin farkli kodlar yazilarak calisma gelistirilebilir.
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EKLER

Ek 1 Baz1 Matematiksel ve Temel Istatistiksel Kavramlar



104

Ek 1 Baz1 Matematiksel ve Temel istatistiksel Kavramlar

e Artik (veya Hata) Karelerinin Toplami (RSS). Y rasgele degiskeninin X iizerine regresyon
modeli kuruldugunda artik terimleri vektorii U olmak iizere hata terimlerin karelerinin
toplami1 asagidaki bicimde hesaplanir.

N
RSS=UU =) u;
i=1
® Beklenen Deger Fonksiyonu. Y rasgele degiskeninin olasilik (yogunluk) fonksiyonu f, (y)
olarak tanimlanirsa Y’nin beklenen deger fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir ve
E(Y) ile gosterilir.

+oo

jyf v ( y)dy, Y siirekli
E(Y)=4=

> v, fy () Y kesikli
Vi

e (Cok Degiskenli Normal Dagilim. Y'=(Y1,Y2,...,YT), Tx1 boyutlu rasgele degisenlerinin
vektorii 4’ = (,ul, Y720 ,uT) ortalama vektorlii ve Q2 varyansh normal dagilimina sahip ise
Y’nin ortak olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir.

I SRR D N e Vi
fY(y)_(zx)Z\/@ p{ 2(y 1) Q7\(y ﬂ)}

e Diferansiyel (Tek Degiskenli). £€>0 olmak iizere f(x) fonksiyonunun diferansiyeli
asagidaki sekilde tanimlanir.

df _ o flare)-f(x)

dx £—0 £

e Gamma Fonksiyonu. x bir reel say1 olmak iizere gamma fonksiyonu I'(x) ile gosterilip
asagidaki gibi tanimlanir.

I(x)= Ie_’tx_ldt
0

o Genellestirilmis Hata Dagilimi. Y rasgele degisken olmak iizere, v serbestlik dereceli
genellestirilmis hata dagilimmnin olasiik  yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde
tanimlanir.

Burada I gamma fonksiyonu ve A asagidaki gibi tanimlanur.

Iy

£ (v)= +6Xp{—— -
A2 r(lj 214
;

v

e Gradyan vektorii. f(x,,x,,....x,):R" — R bir fonksiyon ise bu fonksiyonunun gradyan
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vektorii asagidaki sekilde tanimlanir ve Vf ile gosterilir.
_a_f_
ox,

o
Vf = 8).62

9
ox, |

Hessian matrisi. f (xl,xz,...,xn):i){” — R bir fonksiyon olmak iizere, bu fonksiyonunun

hessian matrisi asagidaki sekilde tammlanir ve H(f) ile gosterilir. Hessian matrisi
simetrik bir matristir.

- 'f 9 9’ f
ox;  oxox,  Ox0x,
9’ f 9’ f 9’ f
H(f)= 0x,0x, ?22 T Ox,0x,
9’ f 9’ f 9’ f
| Ox,0x, Ox,0x,  Ox,

Korelasyon Fonksiyonu. X ve Y rasgele degiskenlerinin korelasyon fonksiyonu asagidaki
bicimde tanimlanir.

Corr(X.7)= E[Xx-E(X)[Y-E(x)]_  Cov(X,Y)

Var(X )Var(Y) w/Var(X )Var(Y )
Kosullu Beklenen Deger. X rasgele degiskeninin degerleri bilindiginde Y rasgele
degiskeninin kosullu olasilik (yogunluk) fonksiyonu fY‘ X (y|x) olarak tanimlanirsa Y’ nin

kosullu beklenen deger fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir ve E (Y |X) ile gosterilir.

+oo

[ 3£y Gy, ¥ sirekli
E(v|]X =x)=1>=

D ity (yx, ) ¥ kesikli

Kosullu Varyans Fonksiyonu. X verildiginde Y rasgele degiskeninin kosullu varyans
fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir ve Var(Y |X ) ile gosterilir.

Var(Y|X = x)= E(r*|x = x)-[E(|x = x)]

Kovaryans Fonksiyonu. X ve Y rasgele degiskenlerinin kovaryans fonksiyonu asagidaki
bicimde tanimlanir.

Cov(X,Y)=E[X -E(X)]y —E(Y)]

Kronecker Carpumi. Kronecker ¢arpimi, ® ile gosterilen 6zel bir matris carpim islemidir
ve asagidaki bicimde tanimlanir.
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a,B a,B ... a,B
aB a,B .. a,B
21 22 2
A® B =| ) ) !
mxn p><q : '. .
amlB amZB amnB mpxng

Orneklem Ortalamasi. Y rasgele degiskeni y,,y,,...,y, degerleri aliyor ise 6rneklem
ortalama fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir.

_ 1Y
y—W;yi
Orneklem Standart Sapmasi. Y rasgele degiskeni y,,,,...,y, degerleri aliyor ise

orneklem standart sapmasi, 6rneklem varyansinin kare kokiidiir, yani S =+/S* seklinde
tanimlanir.

Orneklem Varyansi. Y rasgele degiskeni y,,y,,...,y, degerleri aliyor ise Orneklem

varyans degeri asagidaki sekillerdeki gibi tanimlanir. Uygulamada her ikisi kullanilmakta,
yalmz ilki yansiz, ikincisi yanlhdir.

=Sy, -3)

N_lizl l
PRI YN B SN
NG NG

Student-t Dagilimi. Y rasgele degisken olmak {iizere, v serbestlik dereceli Student-t
dagiliminin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir.

r(v+1j o
2
2 1 (H_yj

)

fy (y ):
v
2
Varyans Fonksiyonu. Y rasgele degiskeninin varyans fonksiyonu asagidaki sekilde
tanimlanir ve Var(Y) ile gosterilir.

Var(v)=E[y —E()} = E(v?)-[E(Y)}
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