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OZET

COK DEGISKENLIi GARCH MODELLERI VE BiR UYGULAMA: TURKIYE’DE
BELIRSIZLiGIN ENFLASYON VE GIKTIDAKI BUYUME UZERINE ETKISi

Fela OZBEY

Yuksek Lisans Tezi, Ekonometri Anabilim Dal
Danigsman: Prof Dr. H.Altan CABUK
Eylul 2005, 110 sayfa

Bu calismanin amaci ¢ok degiskenli GARCH modellerini, istatistiksel
Ozelliklerini ve tahmin ydntemlerini ayrintilariyla incelemek; bu modelleri
kullanarak enflasyondaki ve ciktidaki belirsizliklerin enflasyon ve c¢ikti
(buyumesi) uzerindeki etkilerini tartigan farkli gorusgleri Turkiye icin test etmektir.
Elde edilen bulgular, Turkiye’de enflasyondaki belirsizligin enflasyonda artisa,
ciktidaki belirsizligin de enflasyonda dusise neden oldugu; ciktinin ise

belirsizliklerden etkilenmedigi yonundedir.

Anahtar Kelimeler: Oynaklik, Cok Degiskenli GARCH, Belirsizlik, Enflasyon,

Cikti BayUumesi



ABSTRACT

MULTIVARIATE GARCH MODELS AND AN APPLICATION: THE EFFECT
OF UNCERTAINTY ON INFLATION AND OUTPUT GROWTH IN TURKEY

Fela OZBEY

M.Sc. Thesis, Department of Econometrics
Supervisor : Prof. Dr. H.Altan CABUK
September 2005, 110 pages

The aim of this study is to investigate multivariate GARCH models, their
statistical properties and methods of estimation; to test different arguments on
the effects of inflation and output uncertainties on both inflation rate and output
(growth) for Turkey by using these models. The obtained results indicate that
inflation uncertainty leads to a rise in inflation and the output uncertainty causes

a decline in it while the output is not affected by the uncertainties.

Keywords: Volatility, Multivariate GARCH, Uncertainty, Inflation, Output
Growth
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1.BOLUM

GiRiS

Engle, kosullu degisen varyansin modellenmesi ve belirsizlik olgusu
olarak kullaniimasi fikrini, ekonomik ajanlarin belirsizlige verdigi tepkiyi dlgmeyi
ve bu sayede rasyonel beklentiler makro ekonomisinin bu boyutuna yeni bir
soluk kazandirmayir amaclayan calismalari esnasinda gelistirmigtir. Ancak
varyansin sabit olmasi durumunda bu tepkinin olgtilemeyeceginin farkinda olan
yazar, zamana gore sabit olmayan varyansi 6lgmenin bir yolunu aramistir. Her
olabilirlik kendi kosullu dagihmlarina ayristirilabildiginden, belirsizligin dl¢isu
olarak kosulsuz varyans yerine kogullu varyans kullanildigi takdirde kolayca bir

olabilirlik fonksiyonunun formule edilebilecegini fark etmistir (Engle, 1995).

1982’de yayimladigi makalesinde Engle’in ortaya attigi ARCH
(autoregressive conditional heteroscedastisity) modelinde kosullu varyans,
regresyon modelinin  hatalarinin  gegmis  degerlerinin  kareleri ile
modellenmektedir. ARCH surecgleri sifir ortalamali, serisel olarak iligkisiz,
kosulsuz varyansi (varsa) sabit, ancak kosullu varyansi zamana bagl olarak

degisen sureclerdir.

1986'da Bollerslev, ARCH modelinin, kosullu varyansin otoregresif sureci
yerine, hata karelerinin hareketli ortalamasi olarak disinmus ve bu modele
kosullu varyansin gecikmelerini de ekleyerek GARCH (Generalized ARCH)
olarak adlandirilan modelinde, kosullu varyansi ARMA surecine benzer sekilde

modellemistir.

Engle, Lilien ve Robins (1987) kosullu varyansin kosullu ortalama
esitligine aciklayici bir degisken olarak dahil edildigi ARCH-M (ki bu GARCH-M
olarak da modellenebilir) modelini gelistirmislerdir. Bu, belirsizligin etkilerinin
varliginin test edilmesinde en yaygin kullanilan ve belirsizligin bir degisken

uzerindeki etkilerinin dogrudan gérulebildigi bir modeldir.



2

Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tek degiskenli ARCH/GARCH
modellerini ¢ok degiskenli modellere genisleterek, Vec parametrizasyonunu
turetmislerdir. Bu parametrizasyonda, simetrik olan degiskenler matrislerinin
sutanlarinin  alt Gggensel bolgelerinde kalan kisimlari, alt alta dizilerek,

degiskenler, vektorler cinsinden ifade edilmektedir.

Baba, Engle, Kraft ve Kroner'in ortak calismasi ile, kosullu varyans
matrisinin pozitif tanimli olmasinin garantilendigi ve onlarin bas harfleriyle
anilan, BEKK parametrizasyonu gelistiriimistir (Engle ve Kroner, 1993). Bu
parametrizasyon, daha sonra Engle ve Kroner tarafindan yeniden ele alinarak

son hali verilmigtir.

Bollerslev (1990), kosullu korelasyonlarin sabit oldugu durumlarda,
tahmin edilecek parametre sayisinin oldukga azaldigi ve tahmin surecinin
oldukca sadelestigi sabit kosullu korelasyonlar (CCC) parametrizasyonunu

onermistir.

Kosullu korelasyonlarin sabit olup olmamasi tamamen ampirik bir sorun
oldugundan her zaman saglanabilen bir kosul degildir. Kosullu korelasyonlarin
sabit olmadigi durumlar igin Tse ve Tsui (2000) ve Engle (2001) iki ayri dinamik
kosullu korelasyonlar (DCC) parametrizasyonu olusturmuslardir. Ayrica,
kosullu korelasyonlarin sabit olup olmadigini test etmek igin Tse (2000) ve
Engle ve Sheppard (2001) iki ayr sabit kosullu korelasyonlar testi
geligtirmiglerdir.

Literatirde, belirsizlikle ilgili yapilan onceki c¢alismalarda, degiskenlik
(varyability), belirsizlik anlaminda kullaniimistir. Ancak, Engle (1982) ARCH
modelini gelistirdikten sonra dikkatler kosullu varyansa cekilmistir. Zamanla
degiskenlik ve belirsizlik arasindaki ayrimin farkina varilmis ve belirsizlik dl¢isu
olarak kosulsuz varyansla ifade edilen degiskenlik yerine, kosullu varyansla

ifade edilen oynaklik (volatility) kullaniimaya baslaniimistir.
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Enflasyon belirsizligi ve c¢ikti belirsizligi, iktisat literatiriinde, Uzerine
birgcok ¢alisma yapilan, gesitli gorusler ileri suralen ve ampirik olarak da gesitli

sonuglar elde edilen konulardir.

Cukierman ve Meltzer (1986) enflasyondaki belirsizligin enflasyonu
arttirdigi gorasunu ileri surerken Holland (1995) ampirik olarak enflasyonda
duisuse neden oldugu sonucuna ulagsmigtir. Enflasyondaki belirsizligin ¢ikti
uzerine etkileri konusunda ise Friedman (1977) c¢iktiyr azalttigi, Cukierman ve

Meltzer (1986) ile Dotsey ve Sarte (2000) de ¢iktiyr arttirdigi gértusiundedirler.

Devereux (1989) ciktidaki Dbelirsizligin  enflasyonu arttiracagini
ongormektedir. Bunun tersi yoninde bir gorus yoktur ancak, Bredin ve Fountas
(2004) teorik olarak bunun mumkin olabilecegini belirtmektedir. Bernanke
(1983) ve Pindyck (1991) gibi iktisatcilar reel belirsizligin ciktiyr azalttigini;
Mirman (1971) ve Black ise reel belirsizligin ¢iktiyr arttirdigi gérigtndedir.

ARCH/GARCH modelleri kullanilarak enflasyondaki ve ¢iktidaki
belirsizligin enflasyon ve ¢ikti GUzerine etkilerini arastiran bazi ampirik ¢alismalar
yapilmistir. Grier ve Perry (2000), ARMA-GARCH-M modeli kullanarak A.B.D.
icin enflasyon ve c¢iktidaki belirsizliklerin enflasyon ve ¢ikti buylimesi Uzerindeki
etkilerini incelemisler ve enflasyondaki belirsizligin ¢iktidaki bliyimeyi azalttigi

yonunde bulgulara ulasmislardir.

Bredin ve Fountas (2004), benzer calismayi, VAR-GARCH-M modeli
kullanarak G7 Ulkeleri icin yapmiglardir. Japonya, Birlesik Krallk ve A.B.D.’de
enflasyondaki belirsizligin enflasyon Uzerinde bir etkisinin olmadigi, Kanada,
Fransa, Almanya ve italya’da ise enflasyondaki belirsizligin enflasyonu arttirdi
yonunde sonuglar elde etmislerdir. A.B.D. ve Birlesik Krallik'ta enflasyondaki
belirsizligin ciktlyr azalttigini, Kanada, Fransa ve italya’da ciktiyr arttirdigini,

Japonya ve Almanya’da ise ¢iktiyi etkilemedigini tespit etmislerdir.

Nas ve Perry (2000), ARMA-GARCH-M modeli ve 1963-1999 ddnemi igin
ayhk veri kullanarak Turkiye icin yaptiklari ¢alismada, enflasyonun, enflasyon

belirsizligi Uzerine etkisini ve enflasyondaki belirsizligin, ciktidaki blyume
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Uzerine etkisini test etmislerdir. Calismalarinda, enflasyonun, enflasyondaki
belirsizligi arttirdigi, enflasyondaki belirsizligin ise g¢iktidaki buyumeyi azalttigi

sonucuna ulasmislardir.

Bu calismanin genel amaci ¢ok degiskenli GARCH modelleri ile ilgili
genis teorik bilgiler vermek ve bu bilgileri kullanarak enflasyon ve c¢iktidaki
belirsizliklerin enflasyon ve c¢iktl Uzerine etkilerini arasgtiran bir uygulama

gerceklestirmektir.

Yukarida belirtilen amag¢ dogrultusunda once, ikinci bolimde iktisatta
uygulama alani daha genis olan bazi tek degiskenli ARCH/GARCH modelleri,
bu modellerin 6zellikleri, tahmin yontemleri ve ARCH etkisinin varligini test

etmek Uzere kullanilan testlere deginilecektir.

Uglincli boliimde tek degiskenli modellerin gok degiskenli modellere
genisletilisi, bu ¢ok degiskenli modellerin tahmin edilebilmesi igin gelistirilen
farkli parametrizasyonlar ile bu parametrizasyonlarin Ustin ve zayif yonleri
irdelenecek; kosullu korelasyonlari modelleyen parametrizasyonlarin seg¢imi igin
kosullu korelasyonlarin sabit olup olmadigini tespit etmekte kullanilan testler

incelenecektir.

Doérdincu bélimde, enflasyon ve ciktidaki belirsizliklerin enflasyon ve
cikti Uzerine etkilerini tartisan bazi goruslere yer verilecektir. Bu goruslere

deginildikten sonra besinci boliume gegilecektir.

Uygulamaya ayrilan besinci bolumde 1985:1-2005:2 donemi igin aylk
veriler kullanilarak ARMA-GARCH-M modeli yardimiyla reel ve nominal
belirsizliklerin enflasyon ve cgiktidaki buyume Uzerine etkileri arastirilacaktir.
Sonu¢ boélumde ise elde edilen sonuglar tartisilacak ve yapilan diger bazi

calismalarla kargilastirilacaktir.



11.BOLUM

TEK DEGISKENLI GARCH MODELLERI

Engle’in 1982’de ortaya attigi ARCH (autoregressive conditional
heteroscedastisity) modelinde kosullu varyans, regresyon modelinin hatalarinin
gecmis degerlerinin  kareleri ile modellenmektedir. ARCH suregleri sifir
ortalamall, serisel olarak iliskisiz, kosulsuz varyansi (varsa) sabit, ancak kosullu

varyansi zamana bagl olarak degisen sureclerdir.

Bollerslev, ARCH modelini, kosullu varyansin otoregresif slreci yerine
hata karelerinin hareketli ortalamasi olarak degerlendirmis ve bu modele kosullu
varyansin gecikmeleri de eklenerek kosullu varyansin ARMA slreci olarak
modellenerek genigletilebilecegi fikrini gelistirmistir. Modelin isimlendirilmesi
asamasinda énce ARCH modelinin ismini MACH olarak degistirilip yeni modelin
de ARMACH olarak isimlendiriimesi dusinilmas, ancak ARCH modelinin
gercekte otoregresif olmasi ve GARCH modelinde kullanilan kosullu varyansin
gecikmelerinin de MA surecini ifade etmemesi ama genel surecin ARMA olmasi
daha sonralari bazi karisikliklara neden olacagi endisesiyle bundan vazgecilmis
ve Bollersleviin modeli GARCH (Generalized ARCH) olarak adlandiriimistir
(Engle, 1995).

1987’de yayinlanan makalelerinde Engle, Lilien ve Robins, belirsizligin
davraniglan etkiledigi piyasalar i¢in ¢ok uygun olan, kosullu varyansin kogullu
ortalama esitligine bir degisken olarak dahil edildigi ARCH-M (ki bu GARCH-M

olarak da modellenebilir) modelini gelistirmiglerdir.

Nelson (1991), daha ¢ok finans piyasalari icin kullanilan ve EGARCH
(Exponential GARCH) olarak adlandirilan bir volatilite modeli ortaya koymustur.
Bu model digerlerinden birka¢ yonu ile farklidir, ancak en énemli farki negatif
getirilerin ayni buyuklUkteki pozitif getirilere gbére daha yuksek oynakliklari
Ongordigu gdézlemlenmis olunmasidir. Bu asimetri, kaldirag etkisi (leverage

effect)dir. Ayrica EGARCH modeli kosullu varyansin logaritmasi cinsinden
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formlle edildiginden varyanslarin pozitif ¢cikmasini garantilemek igin tahmin

esnasinda bazi numerik yollara bagvurulmasi gerekmemektedir (Engle, 1995).

Bu modellerin disinda IGARCH, TGARCH, vs. gibi birgcok otoregresif

kosullu degisen varyans modeli turetilmigtir.

2.1. ARCH Modeli

Zaman serisi ekonometrisinde genelde bir degiskenin veya degiskenler

vektorunun kosullu ortalamasi modellenmektedir. t ddneminde (y,, ;)" stokastik
vektoru gozlemlenmis olsun. Burada vy, bir skalar ve X, y,-nin gecikmelerini de

icerebilen degiskenler vektorudur. vy,

Y = E{Yt | Xt}+€t (1)

modeli ile tahmin edilir. Buradaki kosullu ortalama E{y, | x} bilinen parametrik
formdadir. E{s |x}=E(g)=0 ve t#s igin E(ge,)=0 dir. E{y,|x}-deki
parametreler tahmin edilirken &,-nin kosulsuz varyansinin sabit veya bilinmeyen

bir bicimde zamana bagimh oldugu varsayilir (“Time-series econometrics”,
2003). Engle (1982), kosulsuz varyans sabit iken kosullu varyansin zamana
bagimli oldugu durumlarda, bu kosullu varyansi hata terimlerinin karelerinin bir

fonksiyonu olarak modellemigtir. Modelde ¢,

& =vih (2)

seklinde aynigtirilabilecegi  varsayimistir.  {v,}~iid(0,1) ardisik rassal

degigkenlerden olusan sureg ve h,

q
ht =Val’(€t | l//t—l) =0, + Zaigtz—j (3)
j=1
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dir. Burada ¢, =y, —-E{y, [x}, ¢,>0, a;20, j=1..9 ve y,, t doneminde
mevcut bilgi setidir. (3), Engle tarafindan ortaya konulan ARCH(q) surecini

tanimlamaktadir.

2.1.1. ARCH Siireci izleyen Bir Degiskenin Olabilirlik Fonksiyonu

Normallik varsayimi altinda ve bilgi seti cinsinden ARCH sureci

asagidaki gibi de ifade edilebilir. Kosullu yogunluklar kullanilarak

& lv., ~N(Oh) 4)

ve

h =h(g,4, 6 0 &g &) (5)

1¢t-q!

burada « bilinmeyen parametreler vektoru ve q, ARCH surecinin derecesidir.

Yukaridaki (4) ve (5) esitlikleriyle tanimlanan ARCH slrecinde &, -nin

ortalamasi ve tiim otokovaryanslari sifirdir. Kosulsuz varyansi o/ = E¢’ = Eh,

seklindedir ve cogu h fonksiyonuyla « degeri igin varyans t-den bagimsizdir.

Bu kosullar altinda ¢, zayif duragandir (Engle, 1982).

(4) ve (5) ile tanimlanan sirecin her gozlemi kosullu olarak normal
dagiimaktadir ama ¢ vektoru ortak olarak normal dagiimamaktadir. Ancak ortak
yogunluk, tim kosullu dagilimlarin ¢arpimi oldugundan log olabilirlik (4) ve (5)’in
kosullu normal log olabilirliklerinin toplamidir. T 6rneklem baydklugd, |, t-inci

gozlemin olabilirligi, Inl, t-inci gozlemin log olabilirligi ve Inl ortalama log

olabilirligi olsun. O zaman



1 &
el

1 1 1
Inl, =-=In(27)-=Inh —=&’h*
t 5 (27) 5 h, th
ik terim herhangi bir parametre icermediginden

1 1 _
In It = —Eh’] hl _Eglzht !

1 T
Inl==>"Inl,
T3

Bu olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek bilinmeyen « parametreleri tahmin

edilir. 1.sira kosulu:

alnl, _ 114h 182(_LJ%: 1oh & oh

o 2hoa 2\ W)oa 20a 2R da

ve Hessiani
oIl _ of 1Veh (1 on ) (af ) o (1 on
dada’ '\ h?)oa\2h da’) | h, T)oa'\ 2h da
__Loohon (el fel 4]0 (1o
2h? da da'| h, h, oa'\ 2h, oa

dir (Engle, 1982).

V.my (L<m<q) veri iken birinci terimin son ¢arpaninin kosullu bekleneni

1 ve ikinci terimin kosullu bekleneni sifirdir. Boylece, Hessianin ortalamasinin



beklenen degerinin negatifi olan bilgi matrisi

1 1 oh, oh
| =% —E| —>—— 10
“ Z‘ 2T {hf oa' 80{'} (19)

olur ve

L)
onun tutarl tahmincisidir (Engle, 1982).

h karesel ifadelerin g .dereceden lineer fonksiyonu olduguna goére

h, :a0+algt{l+...+aqgiq (12)

seklinde ifade edilebilir. s, =L, ¢l,,&7,...6",) ve a'=(ay a,....,a,) olarak

tanimlanirsa (12) esitligi
h, =s,« (13)

seklinde yeniden duzenlenebilir. Bu durumda gradyan
2
@ = ist St -1 (14)
oa 2h, '\ h
ve bilgi matrisinin tahmini
== (55, /h?) (15)
ao 2-|- n tet t

olur. (Engle, 1982)
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2.1.2. ARCH Sirecinin Duraganlk Kosullar

o, >0 ve a,,..,a, 20igin q. dereceden bir lineer ARCH sureci ancak ve

ancak birlesik karakteristik denkleminin tam kokleri birim ¢emberin diginda ise

zayif duragandir. Bu sartlar altinda kogulsuz varyans

E(gf):aol(l—zq:aj) (16)

=

dir. Soyle ki w,'= (¢, &, 6l4) ) b'=(a1,0,...,0) ve

o, a, a, 0
1 0 0 0
A=
0 1 0 O
0 0 1 0

ise
E(Wt | Wt—l) =b+ AWt—l
seklinde ifade edilebilir. Ardil beklenen degerleri alindiginda

E(W, |w,_,)=b+A(b+Aw,_,) = Ab+A%w_,

=(I+A)b+A%W,_,

EW, |y )=0+A+A*+A°+. .+ A" Db+ A*w,_,

olur. Seri, sonlu varyansla ve gec¢cmiste tanimsiz bir uzaklikta basladigi igin,

limit, ancak ve ancak tum 6z degerleri birim ¢gemberin iginde ise vardir ve
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limEw, |y,,) = (1-A)"b (19)

dir. Bu limit t-ye veya baslangi¢ kosullarina baglh olmadigindan bu vektor tum
t-ler igin ortak varyanstir. Bu da « -lardan olusturulan karakteristik denklemin
tim koklerinin birim ¢emberin disinda kalmasi kosuluna esdegerdir. ilk

elemanin limiti de
) q
E(e) =, /(1—Zaj) (20)
j=1

seklinde yeniden duzenlenebilir (Engle, 1982).

2.1.3. ARCH Sirecinin Simetrik ve Diizenli Olma Kosullar

o,, A orneklem uzayindan alinan qx1 boyutunda rassal bir vektor olsun,
oyle ki & =(54,....6,,) - Her &, igin m-inci elemaninin -1 ile garpildigi bir &;
vektoru tanimlansin. Burada 1<m<q. (4) ve (5) ile tanimlanan ARCH sureci

eger

(i) her m ve 6, € A igin h(5,) =h(s;)
(i) her m, i ve &, e A icin oh(S,)/da, = h(5")/ e

(iii) her m ve 6, € A igin oh(5,)/06,_, =-oh(s;, )16,
ise simetriktir ve eger

(i) o6, €A vebazi >0 igin minh(s,) >n
(i) tdm i,m,t degerleri icin E(|oh(s,)/0e, || 0h(5,)!06, , || v, ) Varsa

model duzenlidir. q. dereceden dogrusal bir ARCH modeli «,>0 ve

a,...a, 20 ise duzenlidir (Engle,1982).
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2.1.4. ARCH Regresyon Modelleri

Eger y,, (1) esitligi ile tanimlanmakta ise, ARCH regresyon modeli,

Ye lwes =~ N(X.B.hy)
h =h(e & 508 g, @) (21)

& =Y _Xtﬂ

ile ifade edilir ve log olabilirlik fonksiyonu (7) ile tanimlanir. Bu olabilirlik
fonksiyonu a ve g bilinmeyen parametrelerine gére maksimize edilir. (7) ve
(21)-deki varsayimlar altinda, kosullu beklenen deger olarak tanimlanan

regresyonda x ve ¢ iligkisiz oldugundan, g-nin siradan en kuguk kareler
tahmincisi tutarli olur. Eger x, bagimh degiskenin gecikmeli degerlerini de
iceriyorsa, hatalarin kareleri x-lerin kareleriyle iligkili olacagindan, geleneksel
yoldan hesaplanan standart hatalar tutarli olmayacaktir, ancak eger x-ler

degismeyen sabit degerler olarak islem gorebiliyorsa en kiuguk kareler ile elde

edilen standart hatalari tutarli olacaktir (Engle, 1982).

Eger slure¢ duragansa ve aciklayici degiskenler arasinda bagimh

degiskenin gecikmeli degerleri yoksa y, T x1 boyutlu bagimh degisken vektoru

ve x, T xK boyutlu bagimsiz dedisken matrisi olmak Uzere

E(y|x)=xp
(22)

Var(y | x)=o’l

Siradan en kuguk kareler (21) ve (7) ile tanimlanan model i¢in en iyi
dogrusal, yansiz tahmin edicisidir. Ancak dogrusal olmayan maksimum
olabilirlik tahmin edicisi siradan en klguk kareler tahmin edicisine gére daha

etkin ve asimptotik olarak daha usttn niteliklidir (Engle, 1982).

& =(y, —x.0)-yi log olabilirlik fonksiyonunda yerine koyarak yeniden

duzenlersek



2
nt, =~ Lpp -1 e =xp)°
2 2 h,

olur. Bu durumda maksimum olabilirlik tahmincisi igin 1.sira kosul:

olnl 110h 1 1\oh 1 —X ,
I 22 2y —x B - _t__gu(_xt)
o8 2h o 2 heJap 27 h

1oh &2 oh &X
= += Ly
208 202 op h

:ia_ht i_l +8txt'
2h 0B\ h h

Dogrusal varyans fonksiyonunu yerine koyarak

olnl 1

ex, 1(é&? ,
e b e
elde edilir. Bu da xe carpani altinda yaklasik olarak

ol 1o, |0 & -
- 1 N B )|
j=

t
1 ,

= _z X1 €:Cy
T3

ve Hessiani

13

(23)

(24)

(29)



14

o’ Inl, ((yt xB) jaht[ ahtj ) _Xtﬂ)(_)q)%
opop’ h? op\ 2h op' h? 0

{(yt—xtﬂ)z _1j o (i%}_xt’xt
h p\2M o) N
(EBAS S as) e
v)op\mnar )/ a8 (n 2n0p)
BB REEe
e opopn) W op \n Jag\mas) h

dir (Engle, 1982).

(27)

Hessianin kosullu beklenen degerleri alindiginda, h, butinuyle gegmisin
bir fonksiyonu oldugundan 2. ve 3. terim ortadan kalkmaktadir. Yine &’ /h, 1'e
esit olacaktir. Bu, x, bagiml degiskenlerin gecikmelerini igerdigi durumlar igin

de gecerlidir. Bilgi matrisi kosullu beklenen degerlerin ortalamasi oldugundan

1 o°l,
| s =?Z E_E[aﬂaﬁ | l//t—lJ:I
(28)

:EZE_ 1 oh, oh, +xtxt’
TS |2h2 9B op  h

hatalar1 q. dereceden dogrusal ARCH sureci izleyen regresyon modelleri igin

- X!X &
g5 :12 SR 2) e =X X (29)
T4 h &

t t

X/ X, parantezine alinirsa bilgi matrisinin tahmini
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~ 1 )
P :?Zjlx {h ' 12gf Zazhtﬂ}

(30)
Elle 1,2
T
Benzer sekilde bilgi matrisinin kdgegen Uzerinde olmayan elemanlari
~ 1 1 oh, oh
aﬂ = _Z 2 — tI (31)
T (2h 0a O

dir ve eger bir ARCH regresyon modeli simetrik ve duzenli ise 1, =0 dir

(Engle, 1982).

Bilgi matrisi blok diagonal oldugundan « ve S asimptotik etkin olarak
ayri ayri tahmin edilebilir. Modelin tahmininde, 6nce g siradan en kiguk kareler

ile tahmin edilir ve kalintilar hesaplanir. Bu kalintilar kullanilarak, « -nin etkin

tahmini, «-nin etkin tahmini ile de g-nin yeni etkin tahmini elde edilir.
iterasyonlar skorlama algoritmasiyla hesaplanabilir ve parametreler vektorii 6

igin tekrar tekrar her adimda 6" -ye dayali #"*" -in tahmini:

O]
ot =g 1] Z% (32)

t

seklinde yapilir. Bu skorlama adimi, (13), (14) ve (15) nolu esitlikler (32) nolu

esitlikte yerine konularak, q. dereceden bir lineer modeldeki «-lar igin

uyarlandiginda
a™ =g +(5%)"5FY (33)

elde edilir. Burada § =(1&7,,...82)/h", §=(§,....5), f"=(&-h")/h®

fO =(f,...,£) dir. Dolayisiyla iterasyondaki her adim, dénisturiimiis
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degigkenlerle kurulmus bir EKK regresyonu seklindedir. Parametrelerin

varyans-kovaryans matrisi
varcov(a) =i, FTE (34)

ile tutarli olarak tahmin edilir, ki o da 2(Z7) " -e esittir (Engle, 1982).

a-nin tahmini elde edildikten sonra, bu tahmin, A-nin tahmini igin
kullanilir. (32) nolu esitlik g-ya gore duzenlenir ve (26) ile (29), f-ya gore

dizenlenen bu yeni esitlikte yerine konulursa
LY = O L (X'X)X'E (35)

elde edilir. Burada X =xr,, X' =(X,....% ), € =§c/r ve & =(€,...,& )dir. Yeni
iterasyon adimi, yine EKK ile tahmin edilir ve bu iglem yakinsama elde

edilinceye kadar surdurualir. (Engle,1982)

Skorlama disinda uygulamada BHHH ve BFGS (Quasi-Newton) gibi

farkh algoritmalar da tahmin igin kullaniimaktadir.

2.2. GARCH Modeli

GARCH(p,q) surecinin dogrusal fonksiyonunda kosullu varyansin
gecikmeli degerleri de yer alirken, ARCH (q) slrecinde, kosullu varyans sadece

Orneklem  varyansinin  ge¢cmis  dederlerinin  bir  fonksiyonu  olarak

modellenmektedir. Bollerslev (1986)’in tanimladigi GARCH (p,q) sureci

& lva ~N(@©Oh) (36)

p q
h =a, +Z7/iht—i +Zajgt2—j
i1 i1

(37)
=a,+ I (L)h + A(L)&?
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seklindedir. Burada p>0, >0, ,>0, ¢;20, j=1..,q, 5,20, i=1..,p dir.

Acikca gorildiagi gibi p=0 iken h,, ARCH(q) surecidir.

Eger 1-T'(z) =0-in tim kokleri birim ¢emberin disinda ise (37) nolu

esitlik

h = a[1-TOI" + ALIL-T(L)] e
(38)

0

1
= ao[l_zp:%J +Zfi5t2—i
=

i=1

seklinde ifade edilebilir. Bu da ARCH () slrecidir. z,-ler T(L) = A(L)[L-T(L)]™

-in ¢gdzUmunden elde edilir (Bollerslev, 1986).

(36) ve (37) ile tanimlanan  GARCH(p,q)  siirecinde
E(g)=0, var(s)=o,[1-AQ)-TQ]" ve t=s igin cov(s,,s,)=0dr. Bu siireg,

ancak ve ancak A(1)+I'(2) <1 ise duragandir (Bollerslev,1986).

2.2.1. GARCH Regresyon Modeli

Eger vy,, (1) esitligi ile tanimlanmakta ise GARCH regresyon modeli

Yo lw ~ N(x B.hy)
hy =h(e & p0mé g Ny h 0, p) (39)
& =Y —XpB
ile ifade edilir ve log olabilirlik fonksiyonu (7) esitliginde tanimlandigi gibidir.
so=elnelymelghhoah ) ve W =(ap ..y, 7.7,) olarak

tanimlanirsa (37) esitligi

h, =s,w (40)
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seklinde yeniden duzenlenir. Bu durumda log olabilirlik fonksiyonunun kosullu

varyans parametrelerine gore 1.turevi

2
ol _ 1 oh(& (41)
ow  2h, ow | h,
ve 2.turevi
2 2 2
ofinl, 1 ohohfel) (el 4] 01 a0 (42)
owow’ th oW ow’ ht ht ow' th ow

seklindedir. ARCH surecinden farkli olarak burada
oh, B, oh,;
— =5/ + E — 43
a t — 7| 3 ( )

dir. I'(1) <1 olmasi (43)-un duraganhgini saglamaktadir. (42)-nin ikinci teriminin

beklenen degeri sifir oldugundan, bilgi matrisi sadece ilk terim ile tahmin edilir
(Bollerslev, 1986).

Log olabilirlik fonksiyonunun kosullu ortalamanin parametrelerine gore

1.tldrevi
2 1]
olnl, _ 1 ahf& )|, &X (44)
op 2h, op  h, h,
ve 2.tlrevi
oIl 1 onon (ef) 2exon (s )0 (1) XX 0
opop’ 2ht2 op op'\ h, hf op h, op'\ 2h, op h,

yine burada ARCH modelinden farkli olarak
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oh, |
op

oh, & ,
o5 = 2K *

J
dir (Bollerslev, 1986).

ARCH regresyon modelinde oldugu gibi burada da bilgi matrisi blok
diagonaldir ve bundan dolayr kosullu ortalamanin ve kosullu varyansin
parametreleri yine ayri ayri tahmin edilebilir. Ancak (43) ve (46)-daki ikinci
terimler nedeniyle ARCH icin kolaylikla kullanilabilen skorlama yonteminin
hesaplama sureci olduk¢a karmasiklasir. Bu nedenle Bollerslev (1986), BHHH

algoritmasini dnermektedir.

¢ vyine parametreler vektori olsun. (i+1)-inci iterasyon adiminda

parametre tahminleri

L oInl®
Z 80t (47)

t=1

i i\t
P+ — g +ﬂi(ialg;t() 52‘;}()}

t=1

ile elde edilir. Burada 4,, olabilirlik fonksiyonunu verilen yonde maksimize

etmek igin secilen degisken bir adim uzunlugudur (Bollerslev, 1986).

2.3. ARCH-M ve GARCH-M Modelleri

ARCH-M ve GARCH-M modelleri, oynakhdin kosullu ortalama Uzerine
etkilerini daha iyi tanimlamaktadir (Gouriéroux, 1997). Bu modellerde kosullu
varyans, veya kosullu standart sapma gibi kosullu varyansin bir fonksiyonu,
kosullu ortalamada aciklayici degisken olarak yer almaktadir (Engle, Lilien ve
Robins,1987). Iktisadi uygulamalarda en yaygin kullanilan sekliyle bir GARCH-

M modeli
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Yi |l//t—1 - N(IB’Xt +¢hl'h1)
(48)

p q
h =a, +27/iht—i +zaj€t2—j
i1 =t

seklindedir ve Ozellikle belirsizliklerin etkilerini aragtiran ve test eden

calismalarda en sik basvurulan modeldir.

Engle, Lilien ve Robins (1987)’in calismasinda t déneminde mevcut olan
bilgi setindeki diger degigkenlerin de kosullu varyans esitliginde yer

alabilecegi belirtiimektedir.

2.4. IGARCH Modeli

ARMA modellerinde duraganlik, kosullu otoregresif polinomun kokleri ile
karakterize edilmektedir. Karakteristik denklemin tum kokleri birim g¢emberin
disinda kalmalidir. Birim ¢ember Uzerine disen koklerin varligi durumunda
sure¢ duragan olmayan ARIMA sireci olmaktadir. Ayni muhakeme GARCH
surecleri icin de gegerlidir;, ancak oldukga farkli sonuglari vardir
(Gouriéroux,1997). Bir GARCH(1,1) modeli asagidaki gibi tanimlansin:

h =a,+yh_+ algtz—l

(49)
6= Jhy,
dolayisiyla
hy=a,+(n+ alvtz—l)ht—l (50)

Burada {v,},_,, ~iid, P(~o<v, <o) =1, a;20, ,20 ve o, >0 dir. Eger

E[In(y, +av;)] (51)
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varsa, h,_.-yi (50)-de tekrar tekrar yerine koyarak t > 2 igin

h, = hoﬂ(71+alvt2i)+ao |:1+iﬁ(y1+alvt2i)j| (92)

k=1 i=1

elde edilir. Eger o, =0 ise

h, — o a.s. ancak ve ancak E[In(y, +av?)]>0 ise

t—o

h, —0 a.s. ancak ve ancak E[In(y, +a,v/)]<0 ise

t—w

E[In(y, + ,v?)]1 =0 ise In(h) rassal yiriyustur.

Eger o, >0 ise

E[In(y, + V)] >0 ise h —w a.s.

t—o

E[In(y, +o,v?)]<0 ise h tam duragandir (Nelson,1990).

2.5. EGARCH Modeli

Kosullu varyansin negatif olmamasi garantiienmelidir. GARCH
modellerinde bu, kosullu varyansin, pozitif rassal degiskenlerin (pozitif agirliklar
kullanarak) dogrusal = kombinasyonlari  cinsinden ifade edilmesiyle

garantilenmektedir. EGARCH modellerinde ise bu, In(h, )-nin zamanin ve v,-nin

gecikmelerinin dogrusal fonksiyonlari seklinde modellenmesiyle
garantilenmektedir. EGARCH modeli

Il
[HEN

=+ AT, A= (53)

seklindedir. Burada {«},_.. ve {4}._. reel, stokastik olmayan katsayi

serileridir (Nelson, 1991).
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f(Vt)EVVt""e[thl_EIVt 1] (54)

{f(v)}_... sifir ortalamali, bagimsiz, benzer sekilde dagilan rassal seridir.
f(v,)-nin bilesenleri de sifir ortalamaldir. v, simetrik dagiliyorsa iki bilegeni
ortogonaldir, ancak bagimsiz degildir. f(v,), O<v, <o aralhiginda y+6 egim
katsayisiyla dogrusaldir; —o<v, <0 araliginda ise y—-6 egim katsayisiyla
dogrusaldir. Boylece f(v,), {h} slrecinin menkul kiymetlerin fiyatlarindaki artig

ve dususlere asimetrik tepki vermesine musaade etmektedir (Nelson, 1991).

2.6.TGARCH Modeli

Kaldiracg etkisini hesaba katan diger bir GARCH modeli tiri TGARCH
(Threshold GARCH)tir. Pozitif soklarin etkisi, negatif soklarin etkisine gére daha
buyuktir. ¢ _, =0 esik deger olarak kabul edilirse bu degerin altindaki soklarin
etkisi, bu deg@erin Gstndeki soklarin etkisinden farklidir. TGARCH modelinde bu
etki, modele kukla degisken eklenerek modellenmektedir. Bir TGARCH(1,1)

modeli:
h =a,+7h.,+ algtz—l +a, Dt—1‘9t2—1 (95)

1 ¢,<0 ise

. olarak tanimlanmaktadir. ¢,
0 &,20 ise

seklindedir. Burada Dt_1={

parametresi istatistiksel olarak anlamli ise veri seti, egik etkisine (threshold
effect) sahiptir (Enders, 2004).

2.7. ARCH Testleri

ARCH etkisininin varligini test etmek Uzere literatlirde 6nerilen en énemli
iki test Engle (1982)'in ARCH LM testi ile McLeod ve Li (1983)'nin Q testidir.
Ancak uygulamada ARCH LM testi yogunlukla tercih edilmektedir.



23

2.7.1. ARCH LM Testi

ARCH etkisinin varhigini test etmek icin Engle (1982) tarafindan énerilen

ARCH LM testi, tahmin edilen regresyonun hatalarinin karelerinin
étz = ﬂo +ﬁ1‘§t2—1 +ﬁ2§t2—2 +---+ﬂq§t2—q +Vi (56)
seklinde modellenmesinden elde edilen R* kullanilarak gergeklestirilir.

Test istatistigi
LM ,pen = TR (57)

ile hesaplanir. Bos hipotez dogru iken istatistik, q serbestlik dereceli ?

dagilimhdir.

H,: 8 =..=8,=0 Dbos hipotezinin reddedilmesi ARCH etkisinin varligini
gostermektedir (Engle, 1982).

Bu test, (56) icin H;:8=..=4,=0 bos hipotezinin F testi ile

sinanmasina esdegerdir (Tsay, 2002).

T _ T _
RSS, = > (§2-&7), RSS,= >V’ ve &2, &-nin érneklem ortalamasi
t=q+1 t=q+1

olmak lzere

= _ (RSS,—RSS,)/q
RSS, /(T —2q-1)

(58)

test istatistigi, bos hipotez altinda, asimptotik olarak ¢ serbestlik dereceli y*

dagihmhdir (Tsay, 2002). Bos hipotezinin reddedilmesi ARCH etkisinin varligini

gOstermektedir.
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2.7.2. Q Testi

McLeod ve Li (1983), ARMA(p,q) modellerinin uygunlugunu kontrol

etmek amaciyla hata karelerinin Q istatistigini kullanmayi 6nermiglerdir. Bu
istatistik, ARCH (GARCH) etkisinin varlidinin kontrol edilmesi igin de
kullanilabilir (Tsay, 2002). Test istatistigi

_ % P
Q@) =T( +2)_ZT j (59)
=

seklindedir. Burada T, érneklem buyukligu; g, test igin uygun otokorelasyonlar

sayisl; &, hata serisi ve f’i(g«s)’

.
Z (étz _OA-Z)(étsz _6-2)
Py (K) =52 2 ~a2v2 ’ Gt =D & IT (60)
(& -07)
tZ:l: :

seklinde hesaplanan &£-nin i-inci gecikmedeki otokorelasyon fonksiyonudur.
&, -lerin iligkisiz olmasi durumunda, Q(q), asimptotik olarak q serbestlik derecel

7° dagiimindan gelen bir rassal degiskendir (McLeod ve Li).

ARCH etkisini sinayan testin H, hipotezi,

A2 ~2 A2 A2
& :ﬂo+ﬂ18t—1+1828t—2+"'+ﬂqgt—q+Vt (61)

regresyonunun egim parametrelerinin istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu

ifade eden
Ho:f=..= 8,=0 (62)

dir (Tsay, 2002). H, hipotezinin reddedilmesi ARCH etkisinin varligina igarettir.
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.BOLUM

GOK DEGISKENLI GARCH MODELLERI

Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tek degiskenli ARCH/GARCH
modellerini gok degigkenli modellere genigleterek Vec parametrizasyonu ile
¢6zUm turetmislerdir. Daha sonra Baba, Engle, Kraft ve Kroner'in ortak
calismasi ile sekillenen ve Engle ve Kronerin (1993) son halini verdigi
-kosullu varyans matrisinin pozitif tanimli olmasinin garantilendigi- BEKK
parametrizasyonu gelistirilmigtir. Bollerslev (1990), kosullu korelasyonlarin sabit
oldugu durumlarda, tahmin edilecek parametre sayisinin olduk¢a azaldigi ve
tahmin slrecinin oldukgca sadelestigi CCC (constant conditional correlations)
parametrizasyonunu; Tse ve Tsui (2000) ve Engle (2001) kosullu
korelasyonlarin dinamik oldugu durumlar igin ise DCC (dynamic conditional
correlations) parametrizasyonlarini belirlemiglerdir. ilk iki yéntemde kosullu
varyanslarin yani sira kogullu kovaryanslar, diger iki yontemde ise kosullu

varyanslarla birlikte kosullu korelasyonlar da tanimlanmaktadir.

N degiskenli bir GARCH modeli en genel sekliyle

=pu+
S =HTE (63)
& |Wt—1 - N(0$Ht)

GARCH-M modeli ise en genel sekliyle
w=u+pH+e (64)

& |l//tfl - N(OsHt)

olarak ifade edilir. Burada y,, N x1 boyutlu agiklanan degigkenler vektort, u,
N x1 boyutlu ortalama esitliklerin (mean equations) vektord, ¢, N x1 boyutlu

soklar vektorudlur. u, sadece sabitlerden olusabilecegi gibi ARMA, VARMA
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veya zayif digsal dediskenler de iceren daha genis formlarda modellenmis

regresyonlardan olugabilir.

Kullanilan parametrizasyonlarin hepsinde ortalama esitliklerinin  ve
kosullu varyansin tanimi aynidir. Farkhlik sadece kosullu varyansin tahmini

surecinde konulan kisitlardadir.

3.1. Kosullu Kovaryanslari Modelleyen Parametrizasyonlar

3.1.1. Vec Parametrizasyonu

Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tarafindan ortaya atilan Vec

parametrizasyonunda, digsal etkiler olmadigi varsayimi altinda, kosullu varyans

P q
vech(H,)= A+ ) B;vech(H,,)+ > C,vech(e, ;) (65)
=

i=1

olarak tanimlanir. Burada N, degisken sayisi olmak Uzere A4, %2N(N +1)x1
boyutlu  sabitler  vektord, B, i=12,..,p ve C, j=12,...,q
“LN(N +1)x%N(N +1) boyutlu katsayilar matrisleridir. vech(.), simetrik bir
N x N boyutlu matrisin sutunlarinin alt Ug¢gensel bolgede kalan kisimlarini,

% N(N +1) x1 boyutlu bir vektor olusturacak sekilde, alt alta dizen operatorddr.

Matrislerle ifade edilirse, Uzerinde digsal etkiler olmayan iki degiskenli bir
GARCH(1,1) Vec modeli

2
hy, a b, b, byllhy, Chi Cp Cp 111
h, = h12,t =|a, |+|by by by h12,t—1 +1Cx Cpn Cp || €148 (66)
2
hy, . a, by by Dy | hyyy Csi Gy Cg €rt1

olur (Engle ve Kroner, 1995).
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Modelin t donemi igin log olabilirlik fonksiyonu
Int,(0) = —% In27z —%In | H(0)] —%s, (0Y H(0)z,(6) (67)

seklindedir. Burada 6, regresyon modeldeki tim parametre vektorlerini

kapsamaktadir. Bu parametrizasyonda, sadece varyans-kovaryans igin

BN(N +1)+[%N(N +1))°(pxq) tane parametre tahmin edilmektedir. Ancak her
kovaryansin (h, ) sadece kendi gecmis degerleri ve ¢, &, -nin gecmis
degerleri tarafindan tanimlandigi varsayilirsa tahmin edilecek parametre sayisi
oldukca azalmaktadir. Bu, Vec modelinde B, ve C; matrislerinin diagonal

olarak tanimlanmasiyla elde edilmektedir ve diagonal gosterim diye

adlandinimaktadir (Bollerslev ve digerleri, 1988). Bu durumda h,,

hll,t a b, O 0 hll,t—l ¢, O 0 ‘912,t—1
h, = h12,t =la, |+| 0 by O h12,t—1 +1 0 Cp 0 fl&a8u (68)
h22,t a, 0 0 by h22,t—1 0 0 ¢y & Zz,t—l

seklinde tanimlanmaktadir (Engle ve Kroner,1995). Boylece (66) esitliginde 21
tane parametre tahmin edilirken (68) esitliginde tahmin edilecek parametre

sayisi sadece 9’dur. Genel olarak N degiskenli Vec modelinin genel halinde her

bir B, ve C; matrisinde tahmin edilecek [*2N(N +1))? adet parametre varken

diagonal gosterimde ayni matrislerde tahmin edilecek parametre sayisi
Y N(N +1)dir.

3.1.1.1. Vec Parametrizasyonu igin Pozitif Tanimh Olma Kosulu

Vec parametrizasyonunda, pozitif tanimh olma kisiti, test edilmesi ve
yerine getirilmesi zor bir kisittir (Engle ve Kroner, 1995). Ancak (66) nolu esitlik

icin bu kisiti gsoyle belirleyebiliriz:



28

h, =a + Etz{(q“ €2H) [blt:ljz bléli ZJ (::j:l
s ) (52, ) ()

el a5, 27 ()]
s o) (5 %207 ()

et (e (5 %7 (2]

Cy Cypl2 €1t
+
(gl,t—l 521—1) Lcaz /2 Cas €y

(69)

buradan

b, b,/2 b, b,/2) g, 0
{E, [5111 &y 0 0 } b,/2 b, b,/2 by |&, O
0 0 &0 &uf by b,/2 by b/2) 0 &,
b,/2 by b,/2 by 0 &y (70)

G, &l2 ¢ /2|, O

[8111 &t 0 0 } C,/2 ¢35 /2 ¢y &4 0
0 0 i Epall G Cp 12 ¢, ¢, /2| 0 &y

Col2 €y Cul2 ¢y 0 &,
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elde edilir. Yukaridaki esitlikte a, b ve ¢ elemanlarindan olusan matrisleri

siraslyla 4, B ve C ile gosterirsek H,,
H, = A+E[(I®&)BI®¢,)]+(I®&,)CI®¢,) (71)

seklinde ifade edilir. Bu durumda H, -nin pozitif tanimli olmasi igin yeterli kosul

A>0, B>0 ve C=0, en azbir tane esitsizlik olmasi sartiyla, saglanmasidir
(Bauwens, 2003).

3.1.1.2. Vec Parametrizasyonu igin (Zayif) Duragan Olma Kosulu

Vec parametrizasyonu (pozitif tanimli olmasi kosuluyla) ancak ve ancak
p q

SB+YG (72)
i=1 j=1

toplaminin 6z degerleri modulde 1’den kugukse zayif duragan oldugu Engle ve

Kroner (1995) tarafindan gosterilmistir. Bunu (66) icin gosterecek olursak:
vech(H,) = A+ Bvech(H, ,)+ C vech(e, & ;) (73)
vech(g,g/) igin bir VARMA(1,1) modeli olarak ifade edilebilir:
vech(ge) = A+ (B + C) vech(e, ¢! ) + vech(W,) — Bvech(W, ) (74)

burada vech(W,) = vech(eég/)—vech(H,). Bu nedenle Vec(1,1) modeli ancak
(B+C)-nin 6zdegerleri modiulde 1’den klgukse zayif duragandir (Bauwens,

2003). Bu durumda ise modelin kosulsuz varyans-kovaryansi (varsa)
vech(X,) = E[vech(H,)]=[I-B-C]"A4 (75)

dir (Engle ve Kroner, 1995).



30

Diagonal Vec modelinde duraganlik sadece kosegen elemanlari
tarafindan belirlendiginden, model ancak ve ancak tim i’ler ve j’ler igin
b; +c; toplamlarinin 1'den kiguk olmasi durumunda duragandir (Engle ve

Kroner, 1995).

3.1.1.3. Regresyon Modeli

Cok degiskenli bir GARCH-M modeli g6z énlne alinarak yapisal model,
I', A ve M sirasiyla NxN, NxJ ve Nxs boyutlu parametre matrisleri, y,
N x1 boyutlu icsel degigkenler vektortd , x, Jx1 boyutlu zayif digsal ve
gecikmeli degiskenler vektdorli ve ortalama esitliginde yer alan kosullu
varyanslar ﬁ,= vech(H,), henlz tanimlanmamisg ancak zayif digsal olmayan

degiskenler vektori olmak Gzere

g =Ty + Ax, +Milt

& |y, ~N(0,H,) (76)

seklinde tanimlansin (Engle ve Kroner, 1995).

‘Eger ¢, cok degiskenli bir GARCH sureci ve P tekil olmayan bir matris
ise, Pg, de ayni dereceden cok degiskenli bir GARCH surecidir.” (Engle ve

Kroner, 1995, 134) Ayrica yapisal modelde pozitif tanimhlik saglaniyorsa

indirgenmis formda da sa@lanmaktadir. P=I" olarak tanimlarsak (76)-nin

indirgenmig formu

y, =—T"'Ax, -T'Mh, +T ",
=Q x, +Q,h +v, (77)
| |Wt—1 - N(Ovr_lHtF_ll)

olarak ifade edilebilir. Yapisal model ve indirgenmis formun GARCH

parametreleri arasinda soyle bir iligki vardir:
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C®T)A4, =4,
(C®T)B,,=B
(C®I)C,,=C

(C®T) (78)
(C'®T)

ym,i

ym,i

burada if altsimgesi indirgenmis formu, ym altsimgesi de yapisal modeli ifade

etmektedir (Engle ve Kroner, 1995).

Yapisal denklemlerdeki dogrusal kombinasyonlar A -nin tanimini
degistirecegdinden ve de ﬁt -nin hem gozlemlenemez oldugundan hem de Iit -nin

tutarh tahminleri ancak model belirlenmis ise elde edilebileceginden, I;,-yi
kullanarak (76)-daki yapisal katsayilari esanli denklemlerdeki standart
prosedurle belirlenemez, oysa ki Mﬁ,—yi indirgenmis form cinsinden ifade

edince kovaryans matrisi, katsayilarin belirlenmesinde standart surecin

kullanilmasina elvermektedir (Engle ve Kroner, 1995).

3.1.2. BEKK Parametrizasyonu

H,-nin parametrizasyonunun uygun olabilmesi i¢in 6rnek uzaydaki tim
g, -ler (ve varsa zayif digsal etkiler x, vektorleri) igin pozitif tanimh olmalidir.

Ancak Vec parametrizasyonunda bu her zaman saglanamamaktadir. Bu
nedenle Baba, Engle, Kraft ve Kroner, onlarin bas harfleriyle anilan ve pozitif
tanimlihg1 garantileyen BEKK gdsterimini 6nermislerdir (Engle ve Kroner,
1995).

Yine digsal etkilerin olmadigi varsayimiyla H,-nin BEKK gosterimi
asagidaki gibidir:
* * K P *f * K 4 * I *
H =44 +Z B, H, ;B +chjk (8t—j8t'—j)cjk (79)
k=1 i=1 k=1 j=1
A, B, C;, NxN boyutlu parametre matrisleri ve A" iigenseldir. (79) nolu

esitlik ¢ok zayif kosullar altinda pozitif tanimhdir. “Dahasi, bu gdsterim, pozitif
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tanimh diagonal gésterimlerin tamamini ve pozitif tanimli Vec gdsterimlerinin

neredeyse tamamini kapsayacak kadar geneldir’ (Engle ve Kroner, 1995:127).

GARCH(1,1) N=2 ve K =1 i¢in BEKK gosterimi

|:hllt hzn} :|:a21 0 | _a;1 a;1}+{bfl b;1_ {hll,tl thytl} |:bfl bzz}
hpy Doy a, ay, 1 0 ay, by, b;2_ hoer Mo || by by,

(80)

* = 0 2 o *

+ |:011 Cx S €118 || O CIZ}
* * 2 * *
Co Cp || 2118111 €1 | Ca Cp
buradan
hy =ay; +byhy oy +2bb) 0, +byhy,
+Cpy &g +2CC0 810 18901 FCo1E0 4

hyy =ajay +bybohy o+ (0,0, +byby )0y, +by00500 (81)

+CCpp&yg + (CyCypp + Cllczz)gl,t—lSZ,t—l +CCp0&51

*2 *2 *2 * * *2
h22t = (aZl + a‘22) + blZ hll,t—l + 2b12b22 h21,t—1 + b22 hZZ,t—l

+Cpé, 2C12C2251,t—1‘92,t—1 +Cpé&si

Goruldigu  gibi  iki  degiskenli bir GARCH(1,1) modelinde, BEKK
parametrizasyonu kullanilarak, 11 parametre tahmin edilmektedir. Bu yonUyle

de BEKK, Vec parametrizasyonuna gore ustundur. Vec parametrizasyonunda
oldugu gibi BEKK parametrizasyonunda da B, ve C’;k matrislerini diagonal
secilerek tahmin edilecek parametre sayisi azaltilabilir (Bauwens, 2003). O
zaman GARCH(1,1) N = 2 ve K = 1 i¢in diagonal BEKK parametrizasyonunun

gOsterimi
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|:h11t hzn} _ _aII 0 } {a‘:lfl aﬁl}
TSP P _a;1 azz 0 aZZ
+ b:;l 0* hll,t—l h21,t—l:| |:b:1 (3 :| (82)
L 0 bzz_ _h21,t—l h22,t—l 0 bzz
+ _C; 0| ‘912,t71 gl,tlSZ,tl:| {CL 0 }
0 sz_ | 2416111 822,t—1 0 sz

seklindedir. Buradan

R x 2
hy =a; +byhy o, +Ce
h,y =a,,a, +byb,, h21,t—1 +C1C0&1 118511 (83)
x % *2 * 2
hyo = (a5 +3,5) +by5N, ) +Chres,

bdylece tahmin edilecek parametre sayisi 11’den 7’ye dusmektedir.

3.1.2.1. BEKK Parametrizasyonunun (Zayif) Duragan Olma Kosulu

BEKK parametrizasyonu ancak ve ancak

> (B, ©B)+> Y (C,®C,) (84)

p
k=1 i=1 k=1 j=1

toplaminin 6zdegerleri modulde 1’den kiglkse zayif duragan oldugu Engle ve

Kroner (1995) tarafindan goésterilmistir. Bunu (80) icin ifade edecek olursak
H=A"A+B"H_B +C"(¢_s ,)C (85)

dir. Bu esitlik de, vec(4BC) =(C'® A)vec B 6zeliginden yararlanilarak,
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vecH, =vec(A"A")+ (B ® B")' vecH,_, +(C" ® C") vec(e,_¢/ | (86)

seklinde vyazilabilir. Burada vec(.)), bir NxN boyutlu matrisin sutunlarini

(N xN)x1 boyutlu bir vektér olusturacak sekilde, alt alta dizen operatordir.
Dolayisiyla bu model (B ®B)+(C"®C") toplaminin 6zdegerleri modulde
1’den kuglukse duragandir(Bauwens, 2003).

Modelin kosulsuz varyans-kovaryansi (varsa)
vec(Z,) = E[vec(H )] =[1-(B"®B") - (C" ®C")T" vec(4” 4") (87)

seklinde tanimlanir (Engle ve Kroner, 1995).

Yine diagonal Vec parametrizasyonundaki gibi diagonal BEKK
parametrizasyonunda da duraganhigi sadece kosegen elemanlari

belirlediginden, model ancak ve ancak tum i’ler ve j’ler igin

Zs:l(b;?k +¢;7) <1 olmasi durumunda duragandir (Engle ve Kroner, 1995).

3.1.2.2. Regresyon Modeli

Regresyon modeli yine (76) ve indirgenmis form (77) gibi tanimlansin. Bu
durumda yapisal model ve indirgenmis formun GARCH parametreleri arasinda

soyle bir iligki vardir:

Al.fl—" = Aym
FBi*f,ik = B;m,ikr (88)
rCi*f,ik = C;m,ik

Yine if altsimgesi indirgenmis formu, ym altsimgesi de yapisal modeli ifade

etmektedir (Engle ve Kroner,1995).
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3.1.2.3. Sistem Tahmini

(77)deki indirgenmig formun t donemi igin log olabilirligi
Inl, = % In(27) —%m |H, | —%v;Hi;{tvt (89)

dir. Indirgenmis form GARCH siirecini izliyorsa yapisal model de GARCH

surecini izleyeceginden ¢, =T'v, donigimunu kullanarak
N 1 1 1., .
Inl, :Eln(zn)—zln |F|—Eln | H, |—§gthlgt (90)

elde edilir. Ancak bu fonksiyonlar, baslangic kosullari ile ilgili belirli
varsayimlarda bulunulmadan, tam olarak tanimlanmis olmazlar. Uygun
varsayimlardan biri, gbzlem seti oncesi verilerin kendi kosulsuz beklentilerine

esit oldugu varsayimidir (Engle ve Kroner, 1995).

Log olabilirlik tahminlerinin elde edilmesi i¢in Inl, -nin tim parametreleri
kapsayan € vektorune gore turevi alinmaktadir. Ancak bu esnada M =0 veya
herhangi bir j icin C; =0 (veya C,J #0) olmasi durumunda (dh,/d8)-nin
hesaplanmasi, (oh,/06)-nin (oh,_,/06)-ya bagh olmasi nedeniyle oldukga
karmasiklasir. Dolayisiyla, (oh,/00)-nin @-dan bagimsiz oldugu varsayimiyla,

(oh, /08 )-nin tekrarlamali olarak hesaplanmasi gerekir. (Engle ve Kroner, 1995)

3.2. Kosullu Korelasyonlari Modelleyen Parametrizasyonlar

Cok degiskenli GARCH modellerinin kogullu korelasyonlarini modelleyen
parametrizasyonlar, kosullu korelasyonlarin sabit veya dinamik olmalarina gore
tanimlanmaktadirlar. Dinamik kosullu korelasyonlar i¢in de iki farkli

parametrizasyon onerilmektedir.
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3.2.1. Sabit Kosullu Korelasyonlar (CCC) Parametrizasyonu

Modelimiz (63) gibi tanimlansin. Burada H, pozitif tanimli bir matris, b,
H, matrisinin ij -inci elemani, y,, ve ¢ sirasiyla y, ve g vektorlerinin i-inci
elemanlari olsun. t-1 doneminde y,;, ve y,, arasindaki birlesmenin, olgekten
bagimsiz, dogal bir Olglisii p;, =h; /(h;h;)"? ile ifade edilen kosullu

korelasyondur. Burada tim t degerleriigin | p;  |<1 a.s.dir (Bollerslev, 1990).

Bazi uygulamalarda, kosullu korelasyonlar zaman igerisinde sabit kabul
edilerek, kosullu kovaryanslar, iki kosullu varyansin ¢arpiminin karekokinun

bir orani olarak alinabilir:
hy. =pij(hii,thjj.t)1/2 j=L..N, i=j+1.,N (91)

Bu, tamamen verilerle ilgili bir durumdur (Bollerslev, 1990).

Kosullu korelasyonlarin sabit olmasi durumunda tahmin ve g¢ikarim

suregleri oldukga basitlesecektir. Kosullu varyanslar

h.=wo? , i=1.,N (92)

it = YWiQit

seklinde yeniden yazilsin. Burada w, zamandan bagimsiz pozitif bir katsay! ve

tiim t degerleri igin o, > 0. (91) ve (92)-den H,,

H,=DGD, (93)

seklinde ifade edilebilir. Burada D,, NxN boyutlu, kbsegen elemanlari
OOy, Olan  kosegen matris ve G, NxN boyutlu, p;(ww;)"?

elemanlarindan olusan zamandan bagimsiz matristir (Bollerslev, 1990). Yani
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0

0

" Ong
(94)
(95)

Burada F,, NxN boyutlu, késegen elemanlari ,/h,,...\/hy, olan kosegen

matris ve R, NxN boyutlu, p; elemanlarindan olusan (p; =1) zamandan

bagimsiz matristir.

e 0 0 g, [ O

B R e h"”
0 0 m_ A Ae 1 I 0 0
I h.’l.t Hzx/h.tthzz,t 2N hJ.th\N,t_

hlt

%

PNy Mo

IQ\ll\/h\N hy ﬂuz\/hw hy

Me

(96)

Boylece kosullu korelasyonlar sabit oldugunda bir kosullu kovaryansin

dinamikleri sadece iki kosullu varyansin dinamikleri tarafindan belirlenmektedir
(Bauwens, 2003).
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3.2.1.1. Sistemin Tahmini

Normallik varsayimi altinda ve baslangi¢ kosullarindan bagimsiz (63)-teki

genel modelin log olabilirlik fonksiyonu

i =N,
2

(2r)- 23 (| H, |+ H 4) (97)

t=1

seklidedir. Ancak, bu olabilirlik fonksiyonunu hesaplamak, her t donemi igin
N x N boyutlu bir matrisin tersinin alinmasini gerektirir. Dolayisiyla Inl-nin

iteratif ydontemlerle maksimizasyonu olduk¢a mesakkatlidir.

(91)-deki varsayim, hesaplamalari blytk dl¢lide kisaltmaktadir:

N 1 Ly N
Inl =———In(2m) __z In| DGD, |__th (DGD,) "¢,
2 2 t=1 2 t=1
(98)

T T
=Ny -Lini6-Xnp, -1y a6,
2 2 t=1 2 t=1

burada & =D,'s,, Nx1 boyutlu standartlastirlmis hata terimleri vektoridar.

Boylece (97)-de T defa matris tersi alinirken (98)-de sadece 1 defa

alinmaktadir. Ayrica In|D,|=Inc, +Inc,, +..+Inc,, olmasi da islemleri

kisaltmaktadir.

g veri iken G -nin maksimum olabilirlik tahmini

. l T '

G=2) &2 (99)
L=

orneklemden elde edilir. Kogullu korelasyonlarin maksimum olabilirlik tahminleri
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| Zj [Zj (100)

seklinde hesaplanir (Bollerslev, 1990).

G simetrik bir matris oldugundan G -de hesaplanacak parametre sayisi

N(N -1)/2 dir. G olabilirlik fonksiyonunda yerine konuldugunda

N y LR S
Inl=—=>[1+In2r)~InT]- 3 In| D, |-~ In| Y &2 | (101)
t=1 t=1

elde edilir. Ancak bilgi matrisi D, ve G -nin parametreleri arasinda blok diagonal

olmadigindan standart olabilirlik teknikleriyle asimptotik kovaryans matrisinin bir
tahminini elde etmek igin (101)-in degil, (98)-in tarevleri kullaniimahdir
(Bollerslev, 1990).

3.2.2. Dinamik Kosullu Korelasyonlar (DCC) Parametrizasyonlari

DCC tahmin edicileri, CCC tahmin edicilerinin genellestiriimis seklidir.
DCC parametrizasyonlarinin, CCC parametrizasyonundan tek farki,

korelasyonlar matrisi R-nin zamana bagimli kabul edilmesidir (Engle, 2002).

3.2.2.1. Tse ve Tsui’nin DCC Parametrizasyonu

Tse ve Tsui (2000), korelasyonlarin zamana bagimh oldugu cok
degiskenli GARCH modellerinde, Vec parametrizasyonunu, kosullu varyanslar
ve kosullu korelasyonlari modelleyecek sekilde adapte etmiglerdir. Bu modelde,
kosullu varyanslar, tek degiskenli GARCH modeli seklinde modellenirken,
kosullu korelasyon matrisi ARMA benzeri oldugu varsayiimigtir. Kosullu
korelasyonlar matrisi esitligine bazi kisitlar getirilerek, optimizasyon esnasinda

pozitif taniml olmasi saglanmistir.

Zamana bagimli kosullu korelasyonlar parametrizasyonunda, ¢ok

degiskenli GARCH modelinin kosullu varyansi
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H =FRF, (102)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada F,, NxN boyutlu, kosegen elemanlari

Moy Olan kégsegen matris ve R, Nx N boyutlu, p;, elemanlarindan

olusan hatalarin korelasyon matrisi ve ayni zamanda da - F,"¢, = &, oldugundan-

standartlastiriimis hatalarin varyans matrisidir (Tse ve Tsui, 2000).

Tse ve Tsui g -nin kosullu varyansini, Diagonal-Vec parametrizasyonunu

kullanarak
Q; R
h,=a, +Zaiqgi,tfq +Z:7/iphiyt,p i=12,.,N (103)
g=1 p=1

seklinde ifade etmislerdir. Burada tim i’ler i¢in «,,, «, ve y;, negatif olmayan

Qi a
q=1"1q

degerler ve Z +Z::17ip <1’dir. Ayrica her seride gecikme uzunluklarinin

ayni olmasi gerekmemektedir.
Kosullu korelasyonlar matrisi ise

R=(1-0,-0,)R+0OR ,+0,K,, (104)

seklinde ifade edilmektedir. Burada R={p;}, kosegen elemanlari 1 olan, N xN
boyutlu, zamandan bagimsiz, pozitif tanimli parametre matrisi ve K, |,
elemanlari, asagida tanimlandigi sekilde, & -nin gecikmeli degerlerinin
fonksiyonlari olan N xN boyutlu matristir. 6 ve 6,, 6,+6,<1 olacak sekilde

negatif olmayan degerlerdir.

R R, R, ve K _,-in agirlikh ortalamasi oldugundan, K, 6, kosegen
elemanlari 1 olan pozitif tanimh (iyi tanimlanmig) bir korelasyon matrisi ise R,

de kdsegen elemanlari 1 olan pozitif tanimli bir korelasyon matrisi olur.
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R, standartlagtirlmig bir Olgl oldugundan K, , de standartlastiriimig

hatalara bagh olmaldir. K, ={x;,

} ise Tse ve Tsui (2000) K, ,-i soyle

tanimlamiglardir:

ZM, éi t—m‘c::j t-m H H
K L I 1<i< j<N (105)

-1 = \/(Z::_l §i2,tfm )(Z::Zl 5,-2,t,m )

Dolayisiyla K, ,, {&.,,...& yw}y-nin oOrneklem korelasyon  matrisidir.

E_,=(&,.é_,) seklinde tanimlanan NxM boyutlu matris ve Z,_,, késegen

1/2
elemanlari, i=1,..,N igin (ZM & ) olan NxN boyutlu kogsegen matristir.

m=1 “i,t-m

Boylece
K = Zt_—]:-LEt—lEt'—th_—Ji (1 06)

olur. K, , pozitif tanimli oldugunda iyi tanimlanmig korelasyon matrisidir ve K, ,-

in pozitif tanimli olmasi igin M >N gerek kosuldur (Tse ve Tsui, 2000).
(103), (104) ve (106) bir arada Tse ve Tsui’nin DCC modelini tanimlar.

3.2.2.1.1. Sistemin Tahmini

Normallik varsayimi altinda &, -nin kosullu log-olabilirligi

T
Inl :—%Z(N In(27f)+|n|Ht |+8t’HI-18t)

t=1

1 T
=2 2N In@r) +In| ERE, | +£F R F s,

t=1

T

N
= —%Z(N In(27)+In| R, |+> Inh,, +8{E'1R;1Ft'lst] (107)
i=1

t=1
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seklindedir. Bu olabilirlik fonksiyonu, sabit R,, K, ve &,-a kosulludur. ¢ tim

parametreler vektori ise maksimum olabilirlik tahminleri, log-olabilirlik

fonksiyonunun @ -ya gore maksimize edilmesiyle elde edilir.

0<6, 6,<1 ve 6 +06, <lkosullar, optimizasyon esnasinda bazi sorunlar
ortaya gikaracaktir, bunlari bertaraf etmek igin Tse ve Tsui 8 = A% /(1+ A7 + 1),
I=1,2 donusumuni Onermektedir. Burada 4 ve A, kisittanmamig
parametrelerdir. Olabilirlik fonksiyonunun optimizasyonu énce A4, A, ve diger

parametrelere gore yapilir. Yakinsamadan sonra da parametreler orijinal @

vektdrane donastuaralir.

0,=0,=0 olmasi durumunda Tse ve Tsui'nin DCC modeli CCC

modeline donusur (Tse ve Tsui, 2000).

3.2.2.2. Engle’in DCC Parametrizasyonu

Engle’in parametrizasyonunda kosullu varyans Tse ve Tsui'nin

modelindeki gibi tanimlanir. Yani

H,=FRF, (108)

Burada F,, yine NxN boyutlu, késegen elemanlari ,/h,,..., /h,, olan

kosegen matris ve R, NxN boyutlu, p;, elemanlarindan olusan matristir

(Engle, 2002).

F,-nin elemanlarinin her biri yine tek degiskenli GARCH modeli ile

tanimlanabilir:

Q; R
h,=a,+ Zaiqgi,tfq +27iphm,p 1=12,.,N (109)
=1 p-1
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Elbette ki Z;?I:laiq+z';i:1]/ip<1 ve varyanslarin negatif olmamasi kosuluyla

(Engle ve Shepphard, 2001).

Korelasyonlar matrisi

R = (Qt* )71QI(Q: )71 (110)

olarak tanimlanmigtir. Burada

<

K K M

o, :(1_Z“k _zym)Q_l—zak(ét—kgt'—k)+Zmet—m (111)

k=1 m=1 k=1

ve

Jw 0 0 - 0 ]
o | © Ja, 0 - 0
t : : : :

(112)

0 0 0 - o]

dir. @, ilk asamadaki tahminden elde edilen standartlastiriimis hata terimlerinin
kosulsuz kovaryans matrisi ve @;, @, matrisinin kdsegen elemanlarinin

karekoklerinden olugan kosegen matristir. Boylece R,-nin elemanlari

Py = ——i— (113)
" + Gii 1 dji ¢

dir. R, ’nin pozitif tanimh olabilmesi i¢in Q,-nin pozitif tanimli olmasi yeterlidir

(Engle ve Sheppard, 2001).
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3.2.2.2.1. Parametrizasyonunun Pozitif Tanimlihk Kosullar

Engle ve Sheppard (2001) DCC’nin pozitif tanimlilik kosullarini su sekilde

vermiglerdir:

(109)-da modellenen tim i=1...,N hata serileri asagidaki kisitlari

sagliyorsa

Vi.

Vii.

viii.

a, >0

o, Ve 7, b 'nin (1 olasilikla) pozitif olmasini saglayacak sekildedir.
h,>0

1—Z:;laiqu +Zzizlyiqu’nun kokleri birim ¢emberin digindadir ve

DCC parametreleri (111)-i saglamaktadir.

H,, tum t degerleri igin pozitif tanimli olacaktir.

DCC parametrizasyonunda, ¢ok degiskenli GARCH surecinin kosullu

kovaryansinin pozitif tanimlilik kosullari, tek degiskenli GARCH surecininkiyle

aynidir; yukarida belirtilen parametre kisitlari, gerek degil sadece yeter

kosullardir (Engle ve Sheppard, 2001).
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3.2.2.2.2. Sistemin Tahmini

DCC tahmin edicisinin log olabilirligi

i
In| :—%Z(N In(27) +In| H, | +5H;'s, )

t=1

:
= —%Z(N In(27) +In| FR.F, | +&/F,'R'F, 'z, (114)

t=1

1 T ! -
=== 2(NIn@e)+2In | F | +In| R, | +6(R s,)

t=1

seklindedir. Engle’in DCC modeli iki asamada tahmin edilir. ilk asamada her
hata serisi icin ayri ayri tek degiskenli GARCH modeli tahmin edilir. ikinci
asamada, ilk asamada tahmin edilen standart sapalari kullanilarak hatalar
standartlastirilir ve bu donusturtlmuis hatalar, dinamik korelasyonlarin tahmini

igin kullanilir. Ik agsamada kullanilacak olabilirlik, R, matrisinin N xN boyutlu

I, birim matrisiyle degistirilmesini gerektirmektedir (Engle ve Sheppard, 2001).

Modelin tim parametreleri @ olsun ve bu parametreler 8 =(v,) olarak
iki gruba ayrilsin. Burada v =(uv,,...,vy) Ve v, =(&g Ayers Kig s Vigses ¥ig ) » 1-INCI

hata serisine ait tek degiskenli GARCH modelinin parametreleri olsun. O zaman

birinci agsamadaki quasi-likelihood fonksiyonu:

i
ani(]e) == (NIn@z)+In( 1, )+ 2In( F, ) + 5,F 1, Fs,)

t=1

NIn(27)+2In(| F, |) + & F,z,)

(
22l

i[N |n(2ﬂ)+z(m(h‘t)+ hz D (115)
e

1 it

t=1

T In(2ﬂ)+i(ln(h,t)+ h2 D

it
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bu da tek degiskenli GARCH modellerinin log-olabilirliklerinin toplamidir.
Buradan elde edilen parametre tahminlerine kosullu olarak ikinci asamadaki

log-olabilirlik tahmin edilir:

T

amnl(y1.6) == X (N In@2)-+Inq R )+ 2In( F, )+ RV F 5 )

t=1

(116)

_ _%i(N In(27) +In(| R )+ 2In( F, ) + & R5,)

t=1

log olabilirlik o 'e kosullu oldugundan fonksiyonun sadece In(| R, |) + & R;*¢, kismi

parametre secimini etkileyecektir. Dolayisiyla DCC parametrelerinin tahmini i¢in

sadece

aini(r15.6) =3 Y (N0 & )+ R7) (117)

=1

nin maksimizasyonu gerekmektedir (Engle ve Sheppard, 2001).

3.3. Sabit Korelasyon Testleri

Korelasyonlarin sabit olup olmadigini tespit etmek amaciyla Tse (2000)

ve Engle ve Sheppard (2001) iki farkh test 6nermislerdir.

3.3.1. Tse’nin Sabit Korelasyon Testi

Tse (2000)'nin korelasyonlarin sabit olup olmadigini test etmek igin

onerdigi test asagidaki gibi gergeklestirilir.

{&}, sifir ortalamali, & =(e,,,....&y,)" seklinde tanimlanan g¢ok degigkenli

bir zaman serisi olsun ve kosullu varyansi H, = F,R F, seklinde tanimlansin.

islemleri kisaltmak icin stirecin GARCH(1,1) oldugu varsayilsin. Bu durumda,

zaman iginde degisen korelasyonlar
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Pie = Py + 068 1SI<j<N (118)

seklinde tanimlansin. Korelasyonlarin sabit olup olmadigi, N(N-1)/2 adet

bagimsiz kisit iceren, H,:5; =0 hipotezi ile test edilir.

Korelasyonlar standartlastiriimis olculer olduklarindan standartlastiriimis

hatalarin gecikmelerinin carpiminin bir fonksiyonu olarak ifade edilebilirler:

Pie =Py + 056 €y 1<i<j<N (119)

s, N boyutlu, (107)-nin birinci tlrevleri vektori ve V = E(-0°Inl/066000")
ise H, igin LM istatistigi §'V15 dir. Uygulamada V', Inl,'nin birinci turevlerinin
kargilikli carpimlarinin toplamiyla degistirilebilir. §, satirlari (oInl,/660") kismi

turevlerinden olusan T x(N?+2N) boyutlu matris olsun. Bu durumda H, igin

LM istatistigi

LM, = §'($'S) s (120)

=1S(S'S) 8" (121)

ile hesaplanir. Burada 7, T x1 boyutlu birler vektorudur. LM, asimptotik olarak

N(N-1)/2 serbestlik dereceli y* seklinde dagilir. (121)-den LM_’nin TR*'ye

~

esit oldugu gorlir. R*, [-nin S Uzerine regresyonundan elde edilen

determinasyon katsayisidir.

Her ne kadar burada surecin GARCH(1,1) oldugu varsayilsa da ayni test
kolayca GARCH( p,q) surecine uydurulabilir (Tse, 2000).
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3.3.2. Engle ve Sheppard’in Sabit Korelasyon Testi

Engle ve Sheppard (2001)'in dnerdigi sabit korelasyonlar testi su sekilde
gergeklestirilir:

Bos ve karsit hipotezler

H,:R =R VteT

H, : vech(R,) = vech(R) + y, vech(R,_,) + 7, Vech(R, _,) +...+ 7, Vech(R, ;) (122)

seklindedir. Hipotez testinin gercgeklestirimesi igin ilk olarak tek degiskenli
GARCH suregleri tahmin edilir ve her serinin hatalar standartlastiriir. Daha
sonra bu standartlastiriimis hatalarinin vektort, standartlastiriimis hatalarin
korelasyonlar matrisi R -nin simetrik karekdk ayrigimi ile standartlastirilir.”
“Korelasyon sabittir’” bos hipotezi altinda, bu hatalar, varyans-kovaryans matrisi

I, olan lID(independent and identically distributed) olacaktir.

¥, = vech, [(R 2D )(R D %) - 1,] (123)

burada (RY’D'¢), Nx1 boyutlu, bos hipotez altinda standartlagtiriimis
hatalarin vektorudir ve vech, kosegenin Ust tarafinda kalan elemanlari alt alta

dizen operatordir. Vektor otoregresyonu

Yo=Fo+BY + ot BY (124)
seklindedir. Bos hipotez altinda tim parametreler sifir oimalidir.

Test istatistigini tahmin etmek igin her bagimli degisken (Y, ) igin T x1

boyutlu vektor ve her aciklayici degiskenler kimesi icin sabit ile agiklayici

degiskenleri iceren Tx(s+1) boyutlu matris olusturulmalidir.  Parametre

! E(gtgt') korelasyon matrisi olmasina ragmen uygulamada R 'nin kullaniimasi daha etkin
olacaktir (Engle ve Sheppard, 2001).
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tahminleri, aciklayici ve aciklanan degiskenler icin N(N -1)/2 adet vektor
olusturarak SUR (Seemingly Unrelated Regressions) modeli tahmin edilerek

hesaplanir. Test istatistigi, asimptotik olarak y*(s+1) olan

SXXS'
62

(125)

ile hesaplanir. Burada 5 regresyon parametrelerinin tahminidir. Korelasyon
yerine standartlastiriimig hatalarin kovaryansi kullanilirsa, sabit sifir olur ve test
istatistigi y>(s) dagilimli

N(N —1)TR? (126)

seklinde tanimlanir (Engle ve Sheppard, 2001).
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IV.BOLUM

BELIRSIZLiGIN ENFLASYON VE GIKTI BUYUMESi UZERINDEKI
ETKILERINi TARTISAN GORUSLER

4.1. Enflasyondaki Belirsizligin Enflasyon ve Cikti Uzerindeki Etkilerini

Tartisan Gorusler

Cukierman ve Meltzer (1986), amag¢ fonksiyonlari her dénem duruma
bagll olarak degisebilen politika yapicisinin parasal buyume sec¢imini analiz
etmek igin Barro-Gordon modelinden yola gikarak bir model olusturmaktadirlar.
Paranin eksik kontroll, bireylerin politika sapmalarindan tam olarak haberdar
olamamalari nedeniyle, belirsizlik yaratma olanagini arttirmaktadir. Her ne
kadar hikimet yiksek enflasyon yanlisi olmasa da, dncelikli amag ekonomiyi
canlandirmak oldugunda, bunu gergeklestirmek icin beklenmedik enflasyon
yaratarak enflasyon belirsizligini arttirmaktadir. Ancak artan belirsizlik

enflasyonu da arttirmaktadir.

Logue ve Willett (1976) de enflasyon ve enflasyondaki belirsizlik arasinda
pozitif bir iliski olduguna isaret etmektedirler. Logue ve Willett, bu iliskinin
Ozellikle enflasyon oraninin ¢ok ylksek ve ¢ok disuk oldugu durumlarda daha

guclu oldugu yonunde bir saptamada bulunmaktadirlar.

Holland (1995), yaptigi ekonometrik ¢alismada, enflasyondaki artisin
nominal belirsizligin artmasina, yiksek nominal belirsizliginin ise enflasyonun
dismesine neden oldugu sonucuna ulasmigtir. Yazar, artan nominal
belirsizlikten sonra enflasyonda dususun gobzlenmesinin, enflasyonda artan
belirsizligin politika yapicilar tarafindan maliyetli bulunarak gelecek dénemlerde

enflasyonu distrmelerinden kaynaklanabilecedini ifade etmektedir.

Friedman (1977), yuksek enflasyonun gelecekteki enflasyon igin daha
baylk bir belirsizlik yaratacagini belirtmektedir. Bu belirsizlik, fiyat

mekanizmasinin, kaynaklarin etkin dagitimindaki etkisini bozar ve boylece
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ekonomik etkinsizlige ve c¢iktida daha dusuk bir buyume oraninin elde
edilmesine neden olur. Dahasi, enflasyondaki belirsizlik faiz oranini etkileyerek

de donemler arasi kaynak dagilimini etkiler.

Friedman’in goérusune gore enflasyonun reel etkileri iki asamada
olusmaktadir. ilk adimda, enflasyondaki bir artis, parasal otoritenin kararsiz bir
politika ile karsilik vermesine, bu nedenle de gelecek enflasyon orani ile ilgili
daha buyuk bir belirsizlige neden olmaktadir. Bir sonraki adimda ise artan
enflasyon belirsizligi, kaynaklarin etkin dagilimindaki fiyat mekanizmasinin
etkisini azaltir ve bodylece c¢ikti Gzerine negatif etkiye sahip olur. Soyle ki,
enflasyondaki artan belirsizlik, dngérilemeyen enflasyon oranlarinda bir artisa
neden olur; bu nedenle de ongorulemeyen enflasyonun diger maliyetleriyle
birleserek bu maliyetleri arttirir. Bu tlr maliyetler, enflasyondaki belirsizligin,
hem donemler arasi hem de donemler i¢ci kaynak dagilimlari Uzerindeki
etkilerinden ortaya c¢ikmaktadir. Enflasyondaki belirsizlik faiz oranlarini
etkileyerek donemler arasi kaynak dagilimi ile ilgili tum kararlari etkilerken
nominal rijiditelerden dolayi Uretim faktorlerinin reel maliyetlerini ve nihai
mallarin goreceli fiyatlarini, bu nedenle de, donem ic¢i kaynak dagilimini da
etkilemektedir. Sonug olarak ekonomik etkinsizlige ve ¢iktida daha dusik bir

baylime oraninin elde edilmesine neden olur (Bredin ve Fountas, 2004).

Dotsey ve Sarte (2000), para buyumesinin, dolayisiyla da enflasyonun
degiskenliginde (variability) bir artisin, para balansina doéntsu daha belirsiz
yaptigini boylece para balansi talebini ve tuketimi azatligini belirtmektedirler. Bu
durumda ekonomi ajanlari, ihtiyat amagh tasarruflar arttirmakta ve yatirimlari
finanse etmekte kullanilabilecek fonlarin havuzu genislemektedir. Bu ¢alisma,
ihtiyat amaclh tasarruflarin yiksek oldugu ve Kigilerin riskten kagindigi
ekonomilerde enflasyondaki belirsizligin ¢ikti blyumesi Gzerine pozitif bir etkiye

sahip olabilecegini gostermektedir.

Cukierman ve Meltzer (1986), enflasyondaki belirsizligin c¢iktiylr ve

istihdami arttirdigini, dolayisiyla politika yapicilarin beklenmedik enflasyon
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yaratarak istihdam ve c¢iktiyr uyardiklarini belitmektedir. Yaratilan belirsizligin

buyukltgu ise politika yapicisinin géze aldigi enflasyon artigina baglidir.

4.2. Ciktidaki Belirsizligin Enflasyon ve Cikti Uzerindeki Etkilerini

Tartigsan Gorusler

Devereux (1989), Barro-Gordon modelinden yola ¢ikmakta ve modelinde
parasal buyime denklemine stokastik bir eleman eklemektedir. Ayrica modele,
icsel olarak ucret endekslemesini ilave ederek, calisanlarin ekonomide

varolacak Ucret endeksleme seviyesini igsel olarak segctiklerini varsaymistir.

Devereux (1989), cikti belirsizligindeki digsal bir artisin, Ucret
endekslemesinin derecesi ve politika yapicilari tarafindan bildirilen optimal
enflasyon orani Uzerine etkisini incelemekte ve ¢iktidaki belirsizligin artmasinin,
ucret endekslemesinin optimal miktarini dusurdugunu belirtmektedir. Daha
disuk endeksleme enflasyondaki surprizleri daha etkili kildigindan politika
yapicilarin, olumlu reel etkiler elde etmek igin, enflasyonda surpriz yaratma
egilimlerinin arttigini ifade etmektedir. Dengede fiyatlari suni olarak yikseltme
gudUsundn artmasi, ortalama enflasyon oraninin daha da artmasina neden olur.
Ortalama enflasyon ve enflasyondaki belirsizlik arasinda bariz bir korelasyon
olmasina ragmen, Devereux, bu iliskinin nedensel olmadigini, bunun sadece
kamunun artan reel belirsizlige dusuk endeksleme yapma seklinde tepki
vermesi, politika yapicilarin da endekslemedeki dlisuse daha fazla enflasyon
surprizleri yaparak tepki vermelerinden kaynaklandigini ifade etmektedir.
Dolayisiyla yazarin ongordugu sey, c¢ikti buyumesindeki belirsizligin ortalama

enflasyonu arttiracagidir.

Literatirde, ¢iktidaki belirsizligin enflasyonu azalttigi yoninde bir goruse
dogrudan rastlanmamaktadir. Ancak, Bredin ve Fountas (2004) ampirik olarak
Kanada ve italya’da ciktidaki belirsizligin enflasyonu azalttigi sonucuna
ulagmiglar ve teorik agidan bunun mimkuin olabilecegini ifade etmiglerdir. Soyle
ki, kisa donemde cikti belirsizligi ve enflasyon belirsizligi arasindaki negatif iligki
iktisat literatirinde Taylor etkisi olarak bilinmektedir. Bu etkinin varligi ve

Cukierman-Meltzer’in enflasyondaki belirsizlik ve enflasyon arasinda pozitif bir
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iligkinin var oldugu yonundeki hipotezlerinin gecerliligi durumunda, c¢iktidaki
belirsizlik enflasyondaki belirsizligi azaltir, bu da enflasyonun dismesine neden

olur.

Bernanke (1983), belirsizligin yatirimlar Uzerinde caydirici etkisinin
oldugunu ve yatirimlar Gzerindeki belirsizlik arttikga yatinmlarin azaldigini ifade
etmektedir. Benzer sekilde Pindyck (1991), kurdugu modelde artan belirsizligin
yatirrmlari azathigini gostermistir. Pindyck’in modelinde belirsizlik firmalarin
yatirnm olanaklarinin degerini arttirmakta, ancak gergeklesen vyatirimlarin
miktarini azaltmaktadir. Sonug¢ olarak, bir piyasa veya ekonomik cevre daha
belirsiz hale geldiginde sirketlerin menkul kiymetler borsasindaki fiyatlari artsa

da daha az yatirrm yapmakta ve daha az Uretmektedirler.

Mirman (1971), yatinmi, simdiki ve gelecekteki tuketimin fayda
fonksiyonlarinin toplaminin bir fonksiyonu olarak ifade etmistir. Modelde
tuketimin (ayni zamanda da yatirrmin) miktari teknolojik gelismelerdeki
belirsizlik tarafindan belirlenmektedir. Oyle ki, belirsizlik ne kadar yiksekse
servetin o anki tiketim igin ayrilan kismi (ihtiyat nedeniyle) o kadar kuguk,
gelecekteki tuketime ayrilan kismi da o kadar buyuk olur. Mirman’in modelinde
servet, sadece tuketim ve yatirrm seklide degerlendirildiginden tuketimin dusuk
olmasi yatirrmin ylksek oldugu anlamina gelmektedir. Yatirrmin artmasi giktiyi

artirdigi icin ¢iktidaki belirsizlik ¢iktiy1 pozitif olarak etkilemektedir.

Black, ekonomik ajanlarin, riski buyuk teknolojilere, ancak bu yatirimlarin
beklenen getiri orani (buylime orani) riski karsilayacak kadar ylksekse yatirim
yaptiklarini, dolayisiyla da ekonomilerde teknoloji secgiminde riski ve getirisi
arasinda pozitif bir degis-tokusun var oldugunu ileri sirmektedir (Caporale ve
McKiernan, 1998).
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V.BOLUM

UYGULAMA

Bu uygulamanin amaci, ¢ok degiskenli bir GARCH-M modeli kullanarak
ekonomideki reel ve nominal belirsizliklerin enflasyon ve ¢ikti Gzerine etkilerinin

varhgini ve varsa etkilerinin yoninu esanli olarak belirlemektir.
Uygulamada Turkiye igin 1985:1-2005:2 donemini kapsayan endustriyel

uretim (IP) ve tuketici fiyatlari (CP) endeksleri kullaniimigtir. Veriler International

Financial Statistics (IFS)'den alinmistir.
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Sekil 1: 1985:1-2005:2 donemi igin endustriyel Uretim (IP) serisinin grafigi
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Sekil 2: 1985:1-2005:2 donemi icin tuketici fiyatlar (CP) serisinin grafigi
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Tablo 1: Tuketici fiyatlari endeksi (CP) icin uygulanan ADF test sonuclari

Bos hipotez: CP birim kok icermektedir
Dissal degiskenler: Sabit, Dogrusal trend
Bagimli Degisken D(CP)
Gecikme uzunlugu: 2
t-istatistigi P*
ADF test istatistigi 0.0979 0.9971
Test kritik degerleri: | 1% duzeyinde -3.9969
5% duizeyinde -3.4287
10% duzeyinde -3.1378
*MacKinnon (1996) tek yonli p degeri.
Bos hipotez: CP birim kok icermektedir
Dissal degiskenler: Sabit
Bagimli Degisken D(CP)
Gecikme uzunlugu:13
t-istatistigi pP*
ADF test istatistigi -0.4681 0.8936
Test kritik degerleri: 1% dizeyinde -3.4589
5% diizeyinde -2.8740
10% dlzeyinde -2.5735
*MacKinnon (1996) tek yénllu p degeri.
Bos hipotez: CP birim kok icermektedir
Digsal degiskenler: Yok
Bagimli Degisken D(CP)
Gecikme uzunlugu:13
t-istatistigi P*
ADF test istatistigi -0.3560 0.5557
Test kritik deg@erleri: 1% dizeyinde -2.5751
5% diizeyinde -1.9422
10% duizeyinde -1.6157
*MacKinnon (1996) tek yonlu p degeri.

Tlketici Fiyatlari Endeksi (CP) serisine uygulanan birim kok testi
sonucunda sabit ve dogrusal trend igeren model igcin ADF(Augmented Dickey-
Fuller) test istatistigi 0.0979 olarak hesaplanmistir. Bu deger %10 guven
duzeyindeki kritik degerden (-3.1378) dahi buyuktir ve kabul bdlgesine
dusmektedir. Dolayisiyla serinin birim kok icerdigini ifade eden sifir hipotezi
kabul edilir. Sadece sabit iceren model icin ADF test istatistigi -0.4681 olarak
hesaplanmigtir ve %10 guven duzeyindeki kritik deger olan -2.5735’ten
buyuktur ve kabul bolgesine digmektedir. Dolayisiyla yine serinin birim kok
icerdigini ifade eden sifir hipotezi kabul edilir. Dissal degiskenler icermeyen
model igin hesaplanan ADF test istatistigi (-0.3560) ayni sekilde %10 anlam
diizeyinde dahi kritik degerden (-1.6157) blyUktir ve serinin birim kok icerdigini
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ifade eden sifir hipotezi kabul edilir. Tuketici Fiyatlari Endeksi (CP) serisi
duragan degildir. Bu sonuglar MacKinnon’un tek yonli p degerleri tarafindan da

desteklenmektedir.

Tablo 2:Endustriyel Uretim Endeksi(IP) icin uygulanan ADF test sonuglari

Bos hipotez: IP birim kék igermektedir
Dissal degiskenler: Sabit, Dogrusal trend
Bagiml Degisken: D(IP)

Gecikme uzunlugu: 5

t-istatistigi pP*
ADF test istatistigi -2.0501 | 0.5704
Test kritik deg@erleri: | 1% dizeyinde -3.9974
5% diizeyinde -3.4289
10% dizeyinde -3.1379

*MacKinnon (1996) tek yénli p degeri.

Bos hipotez: IP birim kdk icermektedir
Digsal degiskenler: Sabit

Bagiml Degisken: D(IP)

Gecikme uzunlugu: 2

t-istatistigi P*
ADF test istatistigi -0.0472 | 0.9523
Test kritik degerleri: | 1% dizeyinde -3.4576
5% dizeyinde -2.8734
10% duzeyinde -2.5731
*MacKinnon (1996) tek yonli p degeri.
Bos hipotez: IP birim kdk igermektedir
Dissal degiskenler: Sabit
Bagimh Degisken: D(IP)
Gecikme uzunlugu: 1
t-istatistigi P*
ADF test istatistigi 1.9312 0.9874
Test kritik degerleri: | 1% dlzeyinde -2.5746
5% duizeyinde -1.9421
10% dlzeyinde -1.6158

*MacKinnon (1996) tek yonli p degeri.

Endistriyel Uretim Endeksi (IP) serisine uygulanan birim kok testi
sonucunda sabit ve dogrusal trend iceren model i¢in ADF test istatistigi -2.0501
olarak hesaplanmistir. Bu deger %1, %5 ve %10 glven duzeyindeki Kkritik
degerlerden buyuktir. Dolayisiyla serinin birim kok igcerdigini ifade eden sifir
hipotezi kabul edilir. Sadece sabit iceren model i¢cin ADF test istatistigi -0.0472
olarak hesaplanmigtir. Bu deger de %1, %5 ve %10 guven duzeyindeki kritik
degerlerden buyuktur ve kabul bodlgesine dusmektedir. Digsal degiskenler
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icermeyen model igin hesaplanan ADF test istatistigi olan 1.9312, %1, %5 ve
%10 anlam dizeyinde kabul boélgesine dustiglnden serinin birim kdk igerdigini
ifade eden sifir hipotezi kabul edilir. Dolayisiyla Endiistriyel Uretim Endeksi (IP)
serisi duragan degildir. Bu sonucglar MacKinnon’un tek yonli p degerleri

tarafindan da desteklenmektedir.

Yapilan birim kok testleri sonucunda bu serilerin duragan olmadigi
saptanmis ve serilerin duraganlastirilmasi igin donusumlere bagvurulmasi

geregi ortaya ¢ikmistir.

Varyansi sabitlestirmek icin uygulamada en yaygin kullanilan log
donusumul ve ortalamayi sabitlestirmek, yani trendden arindirmak, igin fark
dénugima kullaniimistir. Yeni seriler INF =In(CPI/CPl_) ve OG=In(IP/IP_)

seklindeki buyume dlgllerine donusmustur.
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Sekil 3: 1985:2-2005:2 dénemi icin Enflasyon (INF) serisinin grafigi
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Sekil 4:1985:2-2005:2 dénemi igin OG serisinin grafigi

Elde edilen yeni serilerde duraganhgin saglanip saglanmadigini

belirlemek amaciyla bu serilere de ADF testi yapilmistir.

Tablo 3: Enflasyon (INF) i¢cin uygulanan ADF test sonuglari

Bos hipotez: INF birim kdk icermektedir
Digsal degiskenler: Sabit, Dogrusal trend
Bagimli Degisken: D(INF)

Gecikme uzunlugu: 0

t-istatistigi P*
ADF test istatistigi -8.7641 0.0000
Test kritik degerleri: | 1% duzeyinde -3.9967
5% dizeyinde -3.4286
10% dizeyinde -3.1377

*MacKinnon (1996) tek yonlu p degeri.

Enflasyon (INF) serisine uygulanan birim kok testi sonucunda sabit ve
icin ADF -8.7641
hesaplanmigtir. Bu deger %1 glven duzeyindeki kritik degerden (-3.9967) dahi

dogrusal trend igeren model test istatistigi olarak

kGguktlr ve red bolgesine dusmektedir. Serinin birim kok icerdigini ifade eden
sifir hipotezi reddedilir. Ayrica MacKinnon’un tek yonltu p degeri de (0.0000) bu

bulgulari desteklemektedir. Dolayisiyla, sadece sabit iceren model ve dissal
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degigkenler icermeyen model icin ADF testi yapilmasina gerek kalmadan

Enflasyon (INF) serisinin duragan oldugu sonucuna varilir.

Tablo 4: Ciktidaki Buyuime (OG) i¢in uygulanan ADF test sonuglari

Bos hipotez: OG birim kdk igcermektedir
Dissal degiskenler: Sabit, Dogrusal trend
Bagimh Degisken: D(I0G)

Gecikme uzunlugu: 1

t-istatistigi P*
ADF test istatistigi -16.7265
0.0000
Test kritik deg@erleri: 1% dizeyinde -3.9969
5% diizeyinde -3.4287
10% dizeyinde -3.1378

*MacKinnon (1996) tek yonlu p degeri.

Ciktidaki Buyume (OG) serisine uygulanan birim kdk testi sonucunda
ADF test istatistigi -16.7265 olarak hesaplanmigstir. Bu deger %1 glven
dizeyindeki kritik degerden  (-3.9969) dahi klguktir ve red bdlgesine
dismektedir. Ayrica MacKinnon p degeri de sifirdir. Serinin birim kok icerdigini
ifade eden sifir hipotezi reddedilir. Yine, sadece sabit iceren model ve dissal
degiskenler icermeyen model igin ADF testi yapilmasina gerek kalmadan

Ciktidaki Buyume (OG) serisinin duragan oldugu sonucuna varilir.

Enflasyon ve ciktidaki biylime serilerine uygulanan birim kok testleri
sonucunda, beklenildidi gibi, serilerin duragan oldugu gorulmustir. Duraganhk

saglandiktan sonra en uygun model arayigina gegilmistir.

Belirsizliklerin etkilerinin varliginin arastiriimasi ve bu etkilerin var olmasi
durumunda etkilerin yonlerinin belirlenebilmesi igin tahmin edilecek modellerde
hem enflasyon hem de c¢iktidaki buyime denklemlerine, nominal belirsizligin

Olgusu olarak kullanilacak enflasyonun kosullu varyansi h_., (veya onun bir

Tt
fonksiyonu olan kosullu standart sapmasi /h ) ve reel belirsizligin 6lgisi

olarak kullanilacak giktidaki buyimenin kosullu varyansi ,h  (veya onun bir

fonksiyonu olan kosullu standart sapmasi Jhy,t) aclklayici degisken olarak

eklenerek en uygun model arastiriimistir.
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Asil amag, belirsizliklerin etkisini test etmek oldugundan, teorik modeller
yerine, Grier ve Perry (2000) ve Nas ve Perry (2000)’nin galigsmalarina benzer
sekilde enflasyon ve ciktidaki buyime igin ARMA modelleri uydurulmaya
calisiimistir.

GARCH-M modellerinde hata terimlerinin degerleri kosullu varyanslarin
degerlerine, kosullu varyanslarin degerleri de hata terinlerinin degerlerine
baghdir. Dolayisiyla hem ortalama esitlikleri hem de kosullu varyans esitlikleri
icin en uygun modelin belirlenmesinde kullanilabilecek bir test yoktur. En uygun
model tamamen el yordamiyla belirlenir. Bu nedenle, 8 gecikmeli ARMA
modellerinden baslanarak, her defasinda gecikmeler eksiltilerek tahmin edilebilir
modeller elde edilmeye c¢alisiimistir. Bu tahmin edilebilir modeller arasinda da
modeldeki tium parametreler (ortalama esitliklerindeki kosullu varyanslarin
parametreleri harig) istatistiksel olarak anlamli olacak sekilde modeller

arastirimistir.

ilk olarak uygun bir ARMA modelinin belirlenmesinden sonra belirsizligin

etkisini ifade etmek Uzere ortalama esitliklere kosullu varyanslarin eklendigi

7t =Py Pum g+ ﬂ13h7r,t + ﬂ14hy,t +é

h/r,t =, t a128§,t—1 + 711h;r,t—1
(127)
Yo = B+ ﬁZZhﬁ,t + ﬂ23hy,t T &y

. 2
hy,t =y T A&y + 721hy,t—l

seklindeki GARCH(1,1)-M modeli sirasiyla Vec, Diagonal Vec, BEKK, CCC ve

Engle’in DCC parametrizasyonlari ile tahmin edilmistir.

Kosullu kovaryanslari modelleyen Vec, Diagonal Vec ve BEKK
parametrizasyonlari kullanarak yapilan tahminde yakinsama elde edilememistir.
Kosullu korelasyonlari modelleyen parametrizasyonlarla yakinsama elde

edilmistir. CCC parametrizasyonu ile tahmin edilen model
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7, =0.0160+0.58237, , —0.4994h_, —0.0407h  +¢_,

(0.0017) (0.0303) (0.1200) ™t (0.1402)

h,, =0.0004+0.04622, | +0.0652h,

(0.000012)  (0.0011) (0.0229) 7t

y, =—0.5067y,, +0.9477h  +2.6129h  +¢

(0.0493) (0.1405) ' "(0.2256)

h,, =0.0018+0.1706 2, , +0.0448h

vt {o.00018)  (0.0202) YL T(ooss9) YL

h_ . =0.0065,/h_.h

7yt Tooo1g) VAL VL

olarak elde edilmigtir. Parantez igindeki degerler standart hatalardir. Modelde

tahmin edilen y,, parametresi istatistiksel olarak anlamsizdir, dolayisiyla tahmin

edilen bu model, uygun model degildir.
Engle’in DCC parametrizasyonu ile model

7, =0.0155+0.5963 7, , —-0.7179h , —0.0281h  + ¢ ,

(0.0014) (0.0309) (0.9142) mt (0.4564)

h.. =0.0004+0. 04015 ,+0.0470h

(0.000012)  (0.0024) (0.0282) 7t

Y, =—0.4707y,, +0.7604h_ +2.0484h  +¢

(0.0618) (0.9200) % (1.1256)

h, . =0.0015+0. 38195yt +0.0631h

Yt 0.00011)  (0.0976) 1 "(0.0705)

h — qu,t h h

7yt Tyt
\[ qll,tqZZ,t

olarak tahmin edilmigtir, ancak 7, 7, parametre tahminleri ve g,

elemanlarinin hesaplanmasinda kullanilan a (=z0.0192) ve y( =0.2466)

sabitlerin tahminleri istatistiksel olarak anlamsizdir.



Hicbir parametrizasyonla uygun bir

edilemediginden ayni ARMA modelleriyle

7o =Pyt Pum + ﬁlShﬂ,t + ﬁ14hy,t TE
h =aQ,t alzgﬁt a

Y =B+ :Bzzhzz,t + ﬁ23hy,t T &y

h =0y + aZZgyt A
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GARCH(1,1)-M modeli tahmin

(128)

seklinde c¢ok deigkenli ARCH(1)-M modelinin tahmin edilmesi denenmigtir.

Modelin Vec, Diagonal Vec, BEKK ve DCC parametrizasyonlari ile yapilan

tahminlerde yakinsama elde edilememigtir

CCC parametrizasyonu ile asagidaki model tahmin edilmigtir.

7, =0.0135+0.6147 7, , +0.6640h_,

(0.0013)  (0.0240) (0.0719)

h.. =0.0004+0. 06408

(0.000012)  (0.0010)

y, =—0.4939y, ,

(0.0412) (0.5316) (0.2256)

h,, =0.0019+0.20722, ,

Yt N0.00016)  (0.0105)

h_,, =0.0041

Ty (0.0004)

h/r,t hy,t

~0.0008h,, +¢,

(0.0749)

~7.5342h, +2.6308h  +¢,,

Bu modelde, ortalama esitliklerinde aciklayici degisken olarak yer alan kosullu

varyanslarin parametreleri disindaki tim parametreler anlamhdir. Bir sonraki

asama olarak otokorelasyon ve ARCH etkisi icerip icermediklerinin tespit

edilebilmesi icin modelin hata terimleri ve karelerinin serisel olarak iligkili olup

olmadiklari sinanmistir.
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Tablo 5: (128) modelinin CCC parametrizasyonu ile elde edilen hata
terimleri tahminleri igin hesaplanan 1, 4 ve 8 serbestlik dereceli Q istatistikleri ve
%1 6nem dizeyindeki kritik »° degirleri
Q(1) | Q4) Q(8)

%1 o6nem dizeyi i¢in | 6.635 | 13.277 | 20.090
kritik z° degirleri

£, 0.3700 | 1.4344 | 19.403
g, 8.9542 | 21.022 | 23.160
& 0.4718 | 0.9790 | 1.7243
&, 2.9686 | 5.1537 | 9.4721
£, 3.6266 | 8.8953 | 13.865

Ciktidaki buyume igin uydurulan modelin, tahmin edilen hata terimlerinin
tum serbestlik dereceleri igin hesaplanan Q degrleri kritik degerlerdan buyuktir.
Bu nedenle aralarinda serisel bir iliski olmadigini ifade eden sifir hipotezi
reddedilir. Boylece sinama sonucunda g¢iktidaki buyume i¢in uydurulan
modelinin tahmin edilen hata terimlerinin, serisel olarak iligkili oldugu

gorulmasgtur. Dolayisiyla uygun model degildir.

Belirsizligin etkisini ifade etmek Uzere ortalama esitliklere kosullu
varyanslarin eklendigi modeller arasindan uygun bir model belirlenemediginden,
belirsizligin etkisini ifade etmek Uzere ortalama egitliklere kosullu varyanslarin
birer fonksiyonu olan kosullu standart sapmalar eklenerek uygun modeller

belirlenmeye ¢aligiimistir. Bu agamada ilk olarak
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ﬂ.t = ﬂlO + ﬁllﬂt—l + ﬂlZﬂt—Z + ﬂ13gﬂ,t—l + ﬂ13 \[ h/r,t + ﬂ14 hy,t + gﬂ',t

_ 2
h;r,t =0y TO0RE T 7/11h;z,t71

Yi = ﬁzo + IBZlyt—l + ﬁzz \ hzz,t + 1823\/ hy,t T &y,

(129)

_ 2
hy,t =0y T Apéy iy + 721hy,t—1

seklindeki GARCH(1,1)-M modeli sirasiyla Vec, Diagonal Vec, BEKK, CCC ve
Engle’in DCC parametrizasyonlari ile tahmin edilmistir. BEKK ve Engle’in DCC
parametrizasyonu ile tahmin elde edilememigti. Vec ve Diagonal Vec
parametrizasyonlari ile yakinsama elde edilememigtir. CCC parametrizasyonu

ile tahmin edilen model ise

7, =0.0317-0.26257, , +0.4568 7, , +0.8779¢_, , —0.0098 -0.0112,/h  +&,

(0.0024)  (0.0030) (0.0393) (00235) (01056) V 7t (0.0456)

h,, =0.0004+0.0286%, , +0.0620h,

(0.0393)  (0.0020) (0.0231)

y, =0.0055-0.4610y, , —0.1834./h , +0.1089,/h , +¢,

(0.0026)  (0.0402) (0.0994) T 0.0522)

h,. =0.0015+0. 36465yt_ +0.0567h

YU T00001)  (0.0245) (0.0508)

h,,s =0.0045.fh, h

(0.0 Tty

seklindedir. Bu modelde parametre tahminlerinin blyutk bir kismi istatistiksel
olarak anlamsizdir. Bu sonuglar Uzerine ortalama esitliklerinde herhangi bir

degisiklik yapiimadan
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ﬂ.t = IHlO + ﬂllﬂt—l + ﬁlZﬂt—Z + ﬂ138ﬁ,t—1 + 1313 \ hﬂ,t + ﬂl4 hy,t + g/r,t

h;r,t =a,+ a1285,t—1
(130)
Y, = ﬂzo + ﬁZlyt—l + ﬂzz \ hzr,t + ﬁzs hy,t + Eyt

h =0 + a228yt -1

seklinde ARCH(1)-M modeli tahmin ediimeye calisiimistir. Bu modelin
tahmininde CCC parametrizasyonu digindaki parametrizasyonlarda yakinsama
elde edilememigtir. CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmide ise istenilen tim

parametreler anlamlidir. Model tahmini

7, =0.0364-0.4563 7, , +0.47917,_, +1.0238¢ , , +0.0014 —0.0060,/h, , +¢&,,

(0.00004)  (0.0002) (0.0001) (0.0002) (0.0011) ~t - 7(0.0005)

h

yAs

=0.0004+0.0502 8

(0.00001)  (0.0009)

Y, =0.0060+0.4566y, , +0.2090,/h,  +0.0602,/h, +¢,,

(0.0007)  (0.0137) (0.0582) Y (0.0577)
h e = =0.0022+0. 05805
Y (0.0001)  (0.0083)

h,,, =0.0080,/h.h

Yt (0.0009)

olarak elde edilmistir. Modelin hata terimleri ve karelerinin serisel olarak iligkili

olup olmadiklarinin sinanmasi igin Q istatistiklerine bakilmistir.
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Tablo 6: (130) modelinin CCC parametrizasyonu ile elde edilen hata
terimleri tahminleri igin hesaplanan 1, 4 ve 8 serbestlik dereceli Q istatistikleri ve
%1 6nem dizeyindeki kritik »° degirleri
Q(1) | Q4) Q(8)

%1 6nem dizeyi icin | 6.635 | 13.277 | 20.090
kritik z° degirleri

g, 0.3700 | 1.4344 | 19.403
g, 8.9542 | 21.022 | 23.160
& 0.4718 | 0.9790 | 1.7243
&, 2.9686 | 5.1537 | 9.4721
£, 3.6266 | 8.8953 | 13.865

Bu modelde de giktidaki buyumenin tahmin edilen hata terimlerinin tim
serbestlik dereceleri icin hesaplanan Q degrleri kritik degerlerdan buyuktiur. Bu
nedenle aralarinda serisel bir iliski olmadidini ifade eden sifir hipotezi reddedilir.
Ciktidaki blyume icin uydurulan modelde tahmin edilen hata terimleri, serisel

olarak iligkilidir, dolayisiyla bu model de uygun degildir.

Denenecek bir sonraki model

7o =P+ Bty + Bty + P+ ﬂlsxl hzr,t + B hy,t T &

_ 2
h;r,t - all + alZgﬁ,tfl + yllhﬂ,tfl

(131)
Y =B + IBZlgy,t—l + B, \ h;r,t + B hy,t R

_ 2
hy,t =0y T ApEy, + 721hy,t—1

olarak secilmistir. Bu modelin de CCC disindaki parametrizasyonlarla

yakinsama saglanamamistir. CCC ile model
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7, =0.0372-0.4484 7, , +0.47737r,_,+1.0280¢_, , +0.0001,/h_ —0.0002,/h  +¢_,

(0.00002)  (0.0001) (0.00007) (0.0001) (00003) V7t (0.00004)

h,, =0.0004+0.0502¢7, , +0.0400h,

(0.00002)  (0.0024) (0.0194)

y, =0.0039-0.6446¢ , , —0.0273,/h  +0.0160,/h , +&,

(0.00001)  (0.0205) Yt (00233) ¥V Pt “(0.0005)

h, . =0.0019+0. 09008 ,+0.0240h, .

Yt “(oooon)  (0.0002) (0.0322)

h,.=-0.0191/h h

7yt (0.0003)

olarak tahmin edilmigtir. Kosullu standart sapmalarin katsayilari digindaki

parametrelerden y,, ve y,,'in tahminleri istatistiksel olarak anlamsizdir. Bu

nedenle kosullu varyans modellerinden, kosullu varyanslarinin gecikme
degerleri cikarilarak, ayni ARMA modelleri icin ARCH(1)-M modelinin tahmin

edilmesinin uygun olabilecegine kanaat getirilmistir.

7ty =P+ Bty + Bty + Pt + B ~/ hlz,t + P, hy,t T &

_ 2
h;z',t - all + alZgﬁ,t—l

(132)
Vi =B + ﬂZlgy,t—l + B, \ hzr,t + B hy,t R

hy =a, + 05225

y,t-1
modeli éncekiler gibi 5 farkli parametrizasyon ydontemiyle tahmin edilmistir. Bu
model i¢cin de sadece CCC parametrizasyonu ile yakinsama elde edilmistir.

Tahmin edilen model
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7, =0.0359-0.4514 7, +0.4814 7 _, +1.0289¢_ , +0.0024 —0.0063,/h,, +¢,

(0.00001)  (0.00009) (0.00006) (0.0001) (0.0003) - (0.0002)

h,, =0.00004+0.0437 ¢, ,

(0.00001)  (0.0002)

y, =0.0039-0.6508¢, , —0.0196,/h_ +0.0120,/h , +¢,,

(0.0005)  (0.0018) Y% (0.0455) " (0.0210)

h,, =0.0020+0.0694 %, ,

(0.0001)  (0.0182)

h,.=-0.0168,/h_h

(0.0004) V UYL

seklindedir. Kosullu ortalamalarda aciklayici degisken olarak yer alan kosullu
standart sapmalarin katsayilari disindaki tim parametreler istatistiksel olarak
anlamhidir. Bu model igin elde edilen hata terimleri tahminlerinin hesaplanan Q

istatistikleri ve kritik degerleri asagidaki gibidir.

Tablo 7: (132) modelinin CCC parametrizasyonu ile elde edilen hata terimleri

tahminleri icin hesaplanan 1, 4 ve 8 serbestlik dereceli Q istatistikleri ve %1

dnem dizeyindeki kritik y* degirleri

Q1) Q(4) Q(8)

%1 onem dizeyi i¢in | 6.635 | 13.277 | 20.090
kritik y* degirleri

g, 0.3696 | 1.6328 | 19.791
&,y 0.6116 [ 9.4794 | 11.510
& 0.5220 | 1.0088 | 1.7264
§§t 9.0138 | 3.0649 |4.9037
£.8,, 47003 | 5.8325 |7.6603

Her iki denklemin hata terimleri, onlarin kareleri ve ¢apraz ¢arpimlari igin

hesaplanan Q istatistikleri %1 6nem dizeyindeki y* tablo degerlerinden

kUguktlr. Bu nedenle aralarinda serisel bir iliski olmadigini ifade eden sifir
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hipotezi kabul edilir. Uydurulan modelde tahmin edilen hata terimleri, karaleri ve
capraz carpimlari serisel olarak iligkilisizdir. Tahmin edilen bu modelde,
otokorelasyon sorunu ve modellenememis ARCH etkisi yoktur. Dolayisiyla bu

model, belirsizliklerin etkileri incelenmek Gzere secilmistir.

Ortalama esitliklerinde agiklayici dedisken olarak yer alan kosullu
standart sapmalarin parametreleri istatistiksel olarak anlamli olmalari
durumunda, £;’Un pozitif degeri Cukierman ve Meltzer (1986)’in, negatif degeri
Holland’in; g,’un pozitif degeri Devereux (1989)'nun; p,,'nin pozitif degeri
Dotse ve Sarte (2000) ile Cukierman ve Meltzer’in, negatif degeri Friedman
(1977)n; p,,’un pozitif degeri Mirman (1971) ile Black'in, negatif degeri
Bernanke (1983) ve Pyndick (1991)’in goruslerini destekler bir sonug olur.

Enflasyon icin uydurulan ilk denklemde yer alan ve enflasyondaki

belirsizligin (nominal belirsizlik) enflasyon Uzerine etkisini ifade eden,
enflasyonun kosullu standart sapmasi, Jhmt nin  katsayisi olan g,
parametresinin tahmini istatistiksel olarak anlamlidir. Bu parametrenin pozitif
degerli olmasi, Turkiye’de enflasyondaki belirsizligin enflasyonda artisa yol

actigini gostermektedir. Bu, Cukierman ve Meltzer (1986)in, goéruslerini

destekler bir sonugtur.

ilk denklemde yer alan ve ¢iktidaki belirsizligin (reel belirsizlik) enflasyon

Uzerine etkisini ifade eden, ciktidaki buylimenin kosullu standart sapmasi,
|, ‘nin katsayisi olan g, parametresinin tahmini istatistiksel olarak anlamli ve
neganif degerlidir. Bu, Turkiye’de reel belirsizligin enflasyonda diususe neden

oldugunu ifade etmektedir ve Bredin ve Fountas (2004)in ampirik olarak

Kanada ve italya icin elde ettikleri bulgulara paraleldir.

Ciktidaki buyime igin uydurulan ikinci denklemde yer alan ve

enflasyondaki belirsizligin ¢kt (bUyUmesi) Uzerine etkisini ifade eden,

enflasyonun kosullu standart sapmasi, /h  ’'nin katsayisi olan g,

parametresinin  tahmini istatistiksel olarak anlamsizdir. Bu, Turkiye'de
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enflasyondaki belirsizligin ¢iktiy1 etkilemedigi sonucunu vermektedir. Dolayisiyla
enflasyondaki belirsizligin ¢iktiyr arttirdigr veya ciktiyr azalttigi yonundeki

gorugleri destekler sonuglar elde edilememigtir.

ikinci denklemde, ciktidaki belirsizligin (reel belirsizlik) enflasyon (zerine

etkisini ifade etmek Uzere yer alan, c¢iktidaki blylimenin kosullu standart

sapmasl, ,/h  ’'nin katsayisi p,, parametresinin tahmini istatistiksel olarak

anlamsizdir. Bu, Turkiye’de reel belirsizligin c¢iktiyr etkilemedigini ifade

etmektedir.
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VI.BOLUM

SONUG

Engle’'in (1982) ARCH modelini ortaya atmasindan once belirsizlik,
kosulsuz varyans ile olgulen, degiskenlik (variability) ile ifade edilmekteydi.
Ancak ekonomik ajanlarin belirsizlige verdigi tepkileri 6lgmek amacinda olan
Engle, varyansin sabit olmasi durumunda bu tepkinin Olgilememesi ve de
ekonometrik modellerde kosulsuz varyansin sabit olmasi gerekliligi, Engle’i
zamana gore sabit olmayan varyansi 6lgmenin yolunu arastirmaya sevk etmistir
(Engle, 1995).

Arayiglari sonucunda Engle, belirsizlik dl¢gisu olarak kosulsuz varyans
yerine kosullu varyansin kullaniimasinin daha uygun olacagi fark ederek kosullu
varyansi hata terimlerinin karelerinin otoregresif sureci olarak modellemigstir
(Engle, 1995). ARCH (autoregressive conditional heteroskedastisity) olarak
adlandirdi§i bu suregler, sifir ortalamali, serisel olarak iligkisiz, kosulsuz
varyansi (varsa) sabit, ancak kosullu varyansi zamana bagli olarak degisen

sureglerdir (Engle, 1982).

1986'da Bollerslev, ARCH modeline kosullu varyansin gecikmelerini de
ekleyerek gelistirmis ve GARCH (Generalized ARCH) olarak adlandirilan

modelinde kosullu varyansi ARMA sureci seklinde modellemistir.

Engle, Lilien ve Robins (1987), kosullu ortalama esitligine, kosullu
varyansi aciklayici bir degisken olarak dahil ederek ARCH-M  modelini
gelistirmiglerdir. Bu modelde, bir degiskendeki belirsizligin etkileri dogrudan

Olculebilmektedir.

Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tek degiskenli ARCH/GARCH
modellerini ¢ok degiskenli modellere genigleterek, simetrik olan degiskenler

matrislerinin sutunlarinin alt Ug¢gensel bolgelerinde kalan kisimlari alt alta
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dizilerek degiskenler, vektorler cinsinden ifade edilerek tahminde kullanildigi,

Vec parametrizasyonunu turetmislerdir.

Engle ve Kroner (1993) tarafindan yeniden ele alinarak son hali verilen
BEKK parametrizasyonu bas harfleriyle anildigi Baba, Engle, Kraft ve Kroner’in
ortak calismasi ile sekillenmistir. Bu parametrizasyonda, kosullu varyans

matrisinin pozitif tanimli olmasi garantilenmektedir.

Geligtirilen ilk iki parametrizasyon kosullu varyanslarin yani sira kosullu
kovaryanlarin da modellendigi parametrizasyonlardir. Daha ileriki asamalarda
kosullu kovaryansalar  yerine kosullu korelasyonlari modelleyen

parametrizasyonlar gelistirilmigtir.

Bollerslev (1990), kosullu korelasyonlarin sabit oldugu durumlarda,
tahmin edilecek parametre sayisinin olduk¢a azaldigi ve tahmin surecinin
oldukga sadelestigi sabit kosullu korelasyonlar (CCC) parametrizasyonunu

onermigtir.

Kosullu korelasyonlarin sabit olup olmamasi tamamen ampirik bir sorun
oldugundan her zaman saglanabilen bir kosul degildir. Kosullu korelasyonlarin
sabit olmadigi durumlar i¢in Tse ve Tsui (2000) ve Engle (2001) ayri ayri iki
farkh dinamik kosullu korelasyonlar (DCC) parametrizasyonu olusturmuslardir.
Ayrica, kosullu korelasyonlarin sabit olup olmadigini test etmek i¢in Tse (2000)
ve Engle ve Sheppard (2001) kendi DCC parametrizasyonlarina yonelik sabit

kosullu korelasyonlar testleri gelistirmiglerdir.

Literatirde, belirsizlikle ilgili yapilan onceki calismalarda, degiskenlik
(varyability), belirsizlik anlaminda kullaniimistir. Ancak, Engle (1982) ARCH
modelini gelistirdikten sonra dikkatler kosullu varyansa cekilmistir. Zamanla
degisebilirlik ve belirsizlik arasindaki ayrimin farkina variimis ve belirsizlik
Olcisu olarak kosulsuz varyansla ifade edilen degisebilirlik yerine, kosullu

varyansla ifade edilen oynaklik kullaniimaya baslaniimigtir.
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Belirsizlik, iktisat literatiriunde genis yer bulan, ¢ok cesitli gorugler ileri

surulen ve ampirik olarak da gesitli sonuglar elde edilen bir konudur.

Cukierman ve Meltzer (1986) enflasyondaki belirsizligin enflasyonu ve
ciktiyr arttirdigi goértsuna ileri stirmektedir. Holland (1995), ampirik olarak
enflasyondaki belirsizligin enflasyonda dislise neden oldugu sonucuna
ulasmistir. Friedman (1977), enflasyondaki belirsizligin ¢iktiyr azalttig
gorusunde iken, Dotsey ve Sarte (2000), Cukierman ve Meltzer’in enflasyondaki

belirsizligin ¢iktiyr arttirdig1 yonundeki goruslerini paylagmaktadirlar.

Devereux (1989) ciktidaki belirsizligin enflasyonu arttiracagini
ongormektedir. Bunun tersi yoninde bir gorus yoktur ancak, Bredin ve Fountas
(2004) ampirik olarak bu tir sonuglara ulagsmislar ve teorik olarak bunun
mumkun olabilecegini belirtmiglerdir. Bernanke (1983) ve Pindyck (1991) gibi
iktisatgilar ¢iktidaki belirsizligin ¢iktiyr azalttigi; Mirman (1971) ve Black ise
ciktiyr arttirdigi gorugundedir.

Yukarida belirtilen gortsleri, cok degiskenli GARCH-M modelleri
kullanarak, test etmek amaciyla yapilan ampirik ¢calismalardan bazilari Grier ve
Perry (2000), Nas ve Perry (2000) ve Bredin ve Fountas (2004) tarafindan

gerceklestiriimis ve farkl sonuglar elde edilmistir.

Bu calismanin amaci ¢ok degiskenli GARCH modellerini, istatistiksel
ozelliklerini ve tahmin yoOntemlerini ayrintilariyla incelemek; bu modelleri
kullanarak enflasyondaki ve c¢iktidaki belirsizliklerin enflasyon ve c¢ikti
(bUyUmesi) Uzerindeki etkilerinin var olup olmadigini test etmek ve etkilerinin

varligi durumunda yonlerini belirlemektir.

Yukarida belirtlen amag¢ c¢ercevesinde, once tek degiskenli GARCH
modellerinden iktisatta kullanim alani genis olanlar tanitiimig, daha sonra bu tek
degiskenli modellerin ¢cok degiskenli modellere nasil genigletildigi ve onlarin
tahminleri icin gunumuze kadar geligtirilen parametrizasyonlar ayrintilariyla
anlatilmistir. Daha sonra da bazi iktisatgilarin, nominal ve reel belirsizliklerin

enflasyon ve ¢ikti Uzerine etkileri konusundaki goruslerine yer verilmistir.
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Uygulamada reel ve nominal belirsizliklerin enflasyon ve cikti Gzerindeki
etkilerini tartisan farkli gorusleri tek bir model kullanarak Turkiye igin test etmek
amagclanmistir. Bu amacla 1985:1-2005:2 donemi igin tuketici fiyatlari endeksi
ve endustriyel Uretim endeksi aylik verileri ve  ARMA-GARCH-M modeli
kullanilarak reel ve nominal belirsizliklerin enflasyon ve c¢iktidaki blylime

uzerinde etkileri aragtiriimigtir.

Amac¢ dogrultusunda, ¢ok degiskenli bazi ARCH-M ve GARCH-M
modellerinde, belirsizlik 6lgusl olarak, kosullu varyanslar, veya onlarin bir
fonksiyonu olan kosullu standart sapmalar, aciklayici degiskenler olarak ilave
edilmislerdir. Kosullu varyanslarin (veya kosullu standart sapmalarin)
parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli olmasi  belirsizliklerin etkisinin

varligini ifade etmisgtir.

Model tahminleri sonucunda CCC parametrizasyonu disindaki
parametrizasyonlarla genel olarak yakinsama saglanamamigtir. TUum
parametreleri (kosullu varyanslarin veya kosullu standart sapmalarin katsayilari
harig) istatistiksel olarak anlamli Gg¢ farkli model belirlenmigtir. Bunlar arasinda
yapilan diagnostik denetimler (diagnostic check) sonucunda aralarindan uygun

olani belirlenmistir.

Yapilan ekonometrik calismayla Turkiye’de enflasyondaki belirsizligin
enflasyonda artisa yol agtigi belirlenmistir. Bu, Cukierman ve Meltzer (1986)’in,
goruglerini  destekler bir sonugtur. Calisma sonucunda ayrica, Bredin ve
Fountas (2004)'in mumkun olabilecegini belirttigi ve ampirik olarak da Kanada
ve italya icin elde ettigi sonuclara benzer sekilde, Tirkiye’de ciktidaki
belirsizligin enflasyonda dligsuse neden oldugu da saptanmistir. Reel ve nominal

belirsizliklerin ¢ikti Gzerine ise etkileri tespit edilememistir.
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Ek 1: TUFE (CP) ve Endistriyel Uretim(IP) verileri. Kaynak IFS, Mayis 2005

EKLER

GOZLEM CP P GOZLEM CP P
1985:01 0.0353208 52.7005 1995:02 5.14539 79.1634
1985:02 0.0364864 46.6716 1995:03 5.37634 771577
1985:03 0.0382313 50.2049 1995:04 5.68942 86.6555
1985:04 0.0385492 51.8061 1995:05 5.87795 75.9124
1985:05 0.0394746 56.8931 1995:06 6.02944 87.8292
1985:06 0.0391743 44.0268 1995:07 6.2146 83.95
1985:07 0.0397324 51.3724 1995:08 6.48392 85.9245
1985:08 0.0407602 51.2446 1995:09 6.98217 81.457
1985:09 0.0426958 49.5697 1995:10 7.42318 77.3677
1985:10 0.0453696 52.7215 1995:11 7.7733 85.8919
1985:11 0.0474747 56.7918 1995:12 8.06619 88.5058
1985:12 0.0482412 55.2176 1996:01 8.73612 89.523
1986:01 0.0497847 51.9574 1996:02 9.13001 81.7936
1986:02 0.0506501 48.5494 1996:03 9.64172 87.1793
1986:03 0.0513106 53.1826 1996:04 10.2881 85.7044
1986:04 0.0515048 52.0632 1996:05 10.7527 86.8406
1986:05 0.0524832 54.6901 1996:06 11.0254 87.8755
1986:06 0.0537371 52.9663 1996:07 11.261 87.6556
1986:07 0.0547438 56.5532 1996:08 11.7963 86.0379
1986:08 0.0552206 54.7953 1996:09 12.5201 83.1474
1986:09 0.0565381 55.917 1996:10 13.3314 89.7855
1986:10 0.0606388 56.3022 1996:11 14.0216 91.0743
1986:11 0.0620198 55.9304 1996:12 14.4996 88.6743
1986:12 0.0630371 55.2635 1997:01 15.3513 91.9663
1987:01 0.0648914 56.7657 1997:02 16.2199 86.4604
1987:02 0.0666433 56.5748 1997:03 17.0952 96.3351
1987:03 0.0691335 56.638 1997:04 18.2263 92.8579
1987:04 0.0705816 59.1118 1997:05 19.0814 96.7126
1987:05 0.0740642 58.5352 1997:06 19.6302 96.1695
1987:06 0.0739865 63.7221 1997:07 20.859 97.7115
1987:07 0.0754029 59.0725 1997:08 22.1517 98.2666
1987:08 0.0766957 58.457 1997:09 23.771 100.886
1987:09 0.0789385 61.2737 1997:10 25.7505 100.024
1987:10 0.0827284 61.9149 1997:11 27.4574 97.4054
1987:11 0.0878959 63.7512 1997:12 28.8679 102.345
1987:12 0.0977398 63.5403 1998:01 30.9518 96.6347
1988:01 0.106569 64.5306 1998:02 32.3186 100.621
1988:02 0.11055 65.4242 1998:03 33.709 102.756
1988:03 0.116675 63.5132 1998:04 35.2811 94.2442
1988:04 0.123948 65.2103 1998:05 36.5167 100.119
1988:05 0.128235 61.7312 1998:06 37.4054 97.2926
1988:06 0.129384 62.0656 1998:07 38.6611 98.4582
1988:07 0.131451 60.5736 1998:08 40.1895 98.2462
1988:08 0.13459 63.2644 1998:09 42.8895 100.552
1988:09 0.142552 60.1011 1998:10 45.4851 97.6447
1988:10 0.150514 60.5886 1998:11 47.4377 94.6524
1988:11 0.158553 59.5841 1998:12 48.9964 93.1365
1988:12 0.162457 62.2915 1999:01 51.3496 89.8206
1989:01 0.173175 60.6242 1999:02 52.979 94.6884
1989:02 0.181444 62.41 1999:03 55.1268 91.2441
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1989:03 0.186956 63.5819 1999:04 57.8099 98.3963
1989:04 0.198593 62.5284 1999:05 59.51 96.2274
1989:05 0.204641 62.3896 1999:06 61.4458 98.1322
1989:06 0.208928 66.9554 1999:07 63.7922 96.5565
1989:07 0.215282 62.9537 1999:08 66.4753 87.5604
1989:08 0.222862 66.6396 1999:09 70.4546 92.9179
1989:09 0.235417 66.3528 1999:10 74.9118 91.1278
1989:10 0.249963 63.4196 1999:11 78.0595 94.8326
1989:11 0.260835 65.3798 1999:12 82.702 99.8661
1989:12 0.266883 65.151 2000:01 86.7182 92.8103
1990:01 0.277142 67.2988 2000:02 89.9299 101.207
1990:02 0.289391 68.075 2000:03 92.5558 91.1484
1990:03 0.304397 72.1125 2000:04 94.707 101.546
1990:04 0.324608 68.4366 2000:05 96.8077 100.607
1990:05 0.33479 71.1467 2000:06 97.4642 102.113
1990:06 0.339613 72.3301 2000:07 99.6524 100.426
1990:07 0.336475 63.3082 2000:08 101.817 103.627
1990:08 0.345049 69.5092 2000:09 104.948 100.086
1990:09 0.37506 72.5599 2000:10 108.2 103.518
1990:10 0.400707 74.1013 2000:11 112.216 105.574
1990:11 0.420765 74.7965 2000:12 114.984 96.2449
1990:12 0.428115 70.338 2001:01 117.865 100.064
1991:01 0.448939 62.3213 2001:02 119.986 98.3152
1991:02 0.473285 71.0818 2001:03 127.271 84.6396
1991:03 0.493955 74.7672 2001:04 140.424 89.2282
1991:04 0.52634 70.2007 2001:05 147.521 89.9875
1991:05 0.543872 79.7926 2001:06 152.143 90.3822
1991:06 0.559949 66.4188 2001:07 155.786 89.4905
1991:07 0.567298 74.478 2001:08 160.364 92.9196
1991:08 0.589883 74.5356 2001:09 169.807 91.4095
1991:09 0.625789 73.3389 2001:10 180.119 90.0508
1991:10 0.667054 74.9465 2001:11 187.731 91.4672
1991:11 0.702041 75.5334 2001:12 193.784 89.3706
1991:12 0.732665 73.1585 2002:01 204.092 96.1991
1992:01 0.801338 75.0018 2002:02 207.671 93.9899
1992:02 0.841684 76.1922 2002:03 210.142 99.6215
1992:03 0.882643 76.3085 2002:04 214.461 102.631
1992:04 0.915793 75.2056 2002:05 215.703 101.043
1992:05 0.923831 78.4572 2002:06 216.962 97.6935
1992:06 0.928348 73.9691 2002:07 220.09 99.6686
1992:07 0.940598 78.1719 2002:08 224.897 99.1493
1992:08 0.976274 76.3493 2002:09 232.718 100.877
1992:09 1.04923 77.3935 2002:10 240.366 102.585
1992:10 1.12855 76.8447 2002:11 247.365 101.579
1992:11 1.18359 75.8016 2002:12 251.432 102.812
1992:12 1.21598 77.0871 2003:01 265.775 111.529
1993:01 1.28029 77.1602 2003:02 269.869 98.9729
1993:02 1.3312 80.7389 2003:03 27517 105.751
1993:03 1.39467 75.4397 2003:04 277.89 104.188
1993:04 1.45584 85.6863 2003:05 280.554 104.022
1993:05 1.52459 80.4831 2003:06 280.779 106.472
1993:06 1.556253 79.6402 2003:07 280.246 109.279
1993:07 1.62832 84.5012 2003:08 280.694 108.923
1993:08 1.67181 77.8654 2003:09 284.48 111.843
1993:09 1.76529 82.3384 2003:10 287117 113.714
1993:10 1.88694 80.2485 2003:11 290.762 104.716
1993:11 2.00759 79.5203 2003:12 291.996 122.867
1993:12 2.08025 87.1377 2004:01 293.931 117.069

80



1994:01 2.17196 83.951 2004:02 295.446 114.191
1994:02 2.3025 79.2332 2004:03 298.278 118.416
1994:03 242177 78.2095 2004:04 299.765 120.263
1994:04 3.02008 76.1979 2004:05 301.055 121.635
1994:05 3.32064 67.0306 2004:06 300.662 123.445
1994:06 3.35096 71.9413 2004:07 302.092 122.217
1994:07 3.40884 70.321 2004:08 304.392 118.076
1994:08 3.47811 76.6925 2004:09 307.28 117.571
1994:09 3.7271 76.8696 2004:10 314.179 114.805
1994:10 4.08087 75.5946 2004:11 318.302 114.599
1994:11 4.41122 77.4585 2004:12 319.311 127.322
1994:12 4.58184 76.4009 2005:01 321.078 122.897
1995:01 4.90502 77.9466 2005:02 321.134 131.713
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Ek 2:127 nolu modelin vec parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 7 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1417.89294595

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.015982171| 0.000568709| 28.10252| 0.00000000
B12 0.567381678| 0.016858032| 33.65646| 0.00000000
B21 -0.613365680| 0.014376766| -42.66368| 0.00000000
VCV(1) 0.000196260| 0.000023249 8.44149| 0.00000000
VCV(2) 0.000024216| 0.000041059 0.58979| 0.55533329
VCV(3) 0.001646892| 0.000115156 14.30144| 0.00000000
VAR(1,1) 0.073513809| 0.000363717| 202.11823| 0.00000000
VAR(2,1) -0.003543956| 0.001731053 -2.04728| 0.04063024
VAR(3,1) -0.023239273| 0.017086748 -1.36008| 0.17380592
VAR(1,2) -0.005848023| 0.016388543 -0.35684 | 0.72121452
VAR(2,2) 0.098321127| 0.016450466 5.9768| 0.00000000
VAR(3,2) 0.349386439| 0.016758638| 20.84814| 0.00000000
VAR(1,3) 0.024290032| 0.008224286 2.95345| 0.00314242
VAR(2,3) -0.021659270| 0.013069629 -1.65722| 0.09747470
VAR(3, 3) 0.085931242| 0.014773399 5.81662| 0.00000001
VBR(1,1) -0.005899851| 0.013826013 -0.42672| 0.66958249
VBR(2,1) 0.060008177| 0.008968809 6.69076| 0.00000000
VBR(3,1) 0.155632056| 0.016687589 9.32622| 0.00000000
VBR(1,2) -0.006647078| 0.016174941 -0.41095| 0.68110982
VBR(2,2) 0.034968355| 0.016357011 2.13782| 0.03253131
VBR(3,2) -0.041480221| 0.016284175 -2.54727| 0.01085688
VBR(1,3) 0.098393062| 0.006908383 14.24256| 0.00000000
VBR(2,3) 0.008149843| 0.012813262 0.63605| 0.52474546
VBR(3,3) 0.124818328| 0.013350529 9.34932| 0.00000000
A11 -0.385236720| 0.015545355| -24.78147| 0.00000000
A12 -0.040275921| 0.016662017 -2.41723| 0.01563915
A21 1.762630851| 0.031332688| 56.25533| 0.00000000
A22 4.437504893| 0.078127205| 56.79846| 0.00000000
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Ek 3: 127 nolu modelin diagonal vec parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 9 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1405.90248344

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.015475425| 0.001303623 11.87109| 0.00000000
B12 0.592364115| 0.028675033 20.65784| 0.00000000
B21 -0.518725495| 0.046794809| -11.08511| 0.00000000
VC(1,1) 0.000401585| 0.000010988 36.54911| 0.00000000
VC(2,1) -0.000015791 0.000060144 -0.26256| 0.79289004
VC(2,2) 0.001973526| 0.000150488 13.11419| 0.00000000
VA(1,1) 0.071419128| 0.021509938 3.32029| 0.00089926
VA(2,1) -0.672070521 0.055005882| -12.21816| 0.00000000
VA(2,2) 0.039094559| 0.062540721 0.62511| 0.53190170
VB(1,1) 0.027186476| 0.039148816 0.69444| 0.48740675
VB(2,1) -0.047162411 0.000194901 | -241.98139| 0.00000000
VB(2,2) 0.076439310| 0.029378105 2.60191| 0.00927050
A11 -0.727306616| 0.911412135 -0.79800| 0.42487066
A12 -0.067088430| 0.558827844 -0.12005| 0.90444191
A21 3.795858518| 5.013938812 0.75706| 0.44901320
A22 1.886346659| 1.136426406 1.65989| 0.09693590
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Ek 4: 127 nolu modelin BEKK parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1408.52030879

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.018915450| 0.001196413 15.81013| 0.00000000
B12 0.520383582| 0.023371785 22.26546| 0.00000000
B21 -0.585658964 | 0.037650383| -15.55519| 0.00000000
VAR(1,1) 0.072890801 0.193331989 0.37702| 0.70615577
VAR(2,1) -0.020082490| 0.205646815 -0.09766| 0.92220605
VAR(1,2) -0.139376738| 1.662821870 -0.08382| 0.93320002
VAR(2,2) -0.094737802| 0.002259590| -41.92699| 0.00000000
VBR(1,1) 0.093158302| 0.000848515| 109.78978| 0.00000000
VBR(2,1) 0.207690386| 0.012217679 16.99917| 0.00000000
VBR(1,2) 0.280746846| 0.110271767 2.54595| 0.01089796
VBR(2,2) 0.082269122| 0.068098887 1.20808| 0.22701526
VCR(1,1) 0.018725411 0.000366185 51.13648| 0.00000000
VCR(2,1) -0.000232539| 0.001155455 -0.20125| 0.84050036
VCR(1,2) 0.000000000| 5.772777059 0.00000| 1.00000000
VCR(2,2) 0.049005651 0.001777384 27.57178| 0.00000000
A11 -0.497872400| 0.010148126| -49.06052| 0.00000000
A12 0.014170444| 0.366143534 0.03870| 0.96912807
A21 1.533814344| 3.910597486 0.39222| 0.69489571
A22 2.398432884| 0.927219981 2.58669| 0.00969021
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Ek 5: 127 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 4 lterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1406.76859400

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.016033502| 0.001737290 9.22903| 0.00000000
B12 0.582329922| 0.030280353 19.23128| 0.00000000
B21 -0.506710703| 0.049297461| -10.27864| 0.00000000
VC(1,1) 0.000413155| 0.000011956 34.55695| 0.00000000
VC(2,1) 0.006529268| 0.001895101 3.44534| 0.00057034
VC(2,2) 0.001850300| 0.000183790 10.06749| 0.00000000
VBV(1) 0.046183273| 0.001095808 42.14540| 0.00000000
VBV(2) 0.170601610| 0.020176571 8.45543| 0.00000000
VAV(1) 0.065227615| 0.022910768 2.84703| 0.00441294
VAV(2) 0.044805497| 0.055879019 0.80183| 0.42265106
A11 -0.499354685| 0.129033931 -3.86995| 0.00010886
A12 -0.040690400| 0.140167808 -0.29030| 0.77158846
A21 0.947681684 | 0.140546196 6.74285| 0.00000000
A22 2.612880109| 0.336077670 7.77463| 0.00000000
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Ek 6: 127 nolu modelin Engle’in DCC parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 3 Iterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02
Usable Observations 238

Function Value 1407.77919811

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.015522218| 0.001395725 11.12126| 0.00000000
B12 0.596271542| 0.030912741 19.28886| 0.00000000
B21 -0.470749517| 0.061799462 -7.61737| 0.00000000
VCV(1) 0.000423190| 0.000012467| 33.94575| 0.00000000
VCV(2) 0.001504113| 0.000118311 12.71326| 0.00000000
VBV(1) 0.040102429| 0.002392844 16.75932| 0.00000000
VBV(2) 0.381871382| 0.097558514 3.91428 | 0.00009067
VAV(1) 0.047011478| 0.028249295 1.66416| 0.09607953
VAV(2) 0.063108606| 0.070535106 0.89471| 0.37094107
A 0.019185974| 0.111581898 0.17195| 0.86348060
B 0.246616948| 1.033676234 0.23858| 0.81142942
A11 -0.717865611| 0.914216572 -0.78522| 0.43232172
A12 -0.028068835| 0.456452434 -0.06149| 0.95096623
A21 0.760377913| 0.919986853 0.82651| 0.40851511
A22 2.048431052| 1.125618186 1.81983| 0.06878526

86



Ek 7: 128 nolu modelin vec parametrizasyonu ile tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 11 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1416.12451087

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.014468991| 0.000370889| 39.01164| 0.00000000
B12 0.627230373| 0.003394653| 184.77009| 0.00000000
B21 -0.625941932| 0.021283481| -29.40975| 0.00000000
VCV(1) 0.000312606| 0.000003589| 87.09668| 0.00000000
VCV(2) 0.000006871| 0.000000213| 32.25514| 0.00000000
VCV(3) 0.002052437| 0.000020239| 101.41213| 0.00000000
VBR(1,1) 0.021153151| 0.000159950| 132.24887| 0.00000000
VBR(2,1) 0.048572213| 0.000120521| 403.01788| 0.00000000
VBR(3,1) 0.046795043| 0.000637080| 73.45242| 0.00000000
VBR(1,2) 0.085369999| 0.000419660| 203.42670| 0.00000000
VBR(2,2) 0.031935382| 0.000559233| 57.10570| 0.00000000
VBR(3,2) 0.026410671| 0.002357981 11.20055| 0.00000000
VBR(1,3) 0.071524928| 0.001843821 38.79168 | 0.00000000
VBR(2,3) 0.011523156| 0.001568945 7.34453| 0.00000000
VBR(3,3) 0.048685770| 0.004518212 10.77545| 0.00000000
A11 0.444025108| 0.011153246| 39.81129| 0.00000000
A12 -0.007558660| 0.004298735 -1.75835| 0.07868879
A21 -5.541015102| 0.224767243| -24.65224| 0.00000000
A22 3.062000164| 0.166307690 18.41166| 0.00000000
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Ek 8: 128 nolu modelin diagonal vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02
Usable Observations 238
Function Value

1405.169614444

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.01630971 0.00128087 12.73334| 0.00000000
B12 0.57959939 0.02736844| 21.17766| 0.00000000
B21 -0.47059860 0.05678542 -8.28731| 0.00000000
VC(1,1) 0.00045251 0.00001301 34.78050| 0.00000000
VC(2,1) -0.00000585 0.00005778 -0.10118| 0.91940957
VC(2,2) 0.00192214 0.00015468 12.42630| 0.00000000
VB(1,1) 0.02109879 0.03526746 0.59825| 0.54967247
VB(2,1) -0.05171443 0.03784538 -1.36647| 0.17179269
VB(2,2) 0.18424920 0.04272817 4.31212| 0.00001617
A11 0.88212833 3.07848799 0.28655| 0.77445999
A12 0.09450840 0.49776232 0.18987| 0.84941372
A21 11.35262655 4.90951965 2.31237| 0.02075730
A22 2.23680477 1.01041224 2.21375| 0.02684566
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Ek 9: 128 nolu modelin BEKK parametrizasyonu ile yapilan tahmini

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1405.94275008

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.017069401| 0.001404961 12.14938| 0.00000000
B12 0.542154122| 0.026674175| 20.32506| 0.00000000
B21 -0.568190190| 0.046826778| -12.13387| 0.00000000
VBR(1,1) 0.140332128| 0.119250557 1.17678| 0.23928180
VBR(2,1) 0.128343519| 0.019867991 6.45981| 0.00000000
VBR(1,2) 0.133448628| 0.168609945 0.79146| 0.42867353
VBR(2,2) 0.065385621| 0.001227463| 53.26890| 0.00000000
VCR(1,1) 0.020709568| 0.000361122| 57.34786| 0.00000000
VCR(2,1) -0.000122273| 0.001505682 -0.08121| 0.93527659
VCR(1,2) 0.000000000| 1.291587077 0.00000| 1.00000000
VCR(2,2) 0.047253918| 0.001541017| 30.66410| 0.00000000
A11 0.534686798| 0.009572212| 55.85823| 0.00000000
A12 -0.438823590| 1.020410364 -0.43005| 0.66716204
A21 -2.890978375| 5.191203949 -0.55690| 0.57759616
A22 3.744893408| 1.195447479 3.13263| 0.00173248
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Ek 10: 128 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

Convergence in 3 lterations. Final criterion was 0.0000000 <

0.0000100

Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1406.27485416

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.013516963| 0.001267014 10.66836| 0.00000000
B12 0.614706853| 0.024036142 25.57427| 0.00000000
B21 -0.493914704 | 0.041221245| -11.98204| 0.00000000
VC(1,1) 0.000423487| 0.000011515 36.77584| 0.00000000
VC(2,1) 0.004130307| 0.000397942 10.37918| 0.00000000
VC(2,2) 0.001880068| 0.000160571 11.70861| 0.00000000
VBV(1) 0.064029302| 0.000985016 65.00334| 0.00000000
VBV(2) 0.207239490| 0.010534630 19.67221| 0.00000000
A11 0.664008979| 0.071869084 9.23915| 0.00000000
A12 -0.000843024 | 0.074913312 -0.01125| 0.99102133
A21 -7.534253342| 0.531614860| -14.17239| 0.00000000
A22 2.630764981 0.225656220 11.65829| 0.00000000
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Ek 11: 128 nolu modelin Engle’in DCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 12 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1407.88632402

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.016870429| 0.000061971| 272.23195| 0.00000000
B12 0.586654029| 0.011505689| 50.98817| 0.00000000
B21 -0.445285695| 0.038224516| -11.64922| 0.00000000
VCV(1) 0.000426890| 0.000011297| 37.78945| 0.00000000
VCV(2) 0.001723283| 0.000056754| 30.36429| 0.00000000
VBV(1) 0.034952227| 0.000782169| 44.68628| 0.00000000
VBV(2) 0.273059315| 0.002046593| 133.42140| 0.00000000
A -0.014336059| 0.000067245| -213.19240| 0.00000000
B 0.063731943| 0.008339752 7.64195| 0.00000000
A11 0.443389545| 0.680769558 0.65131| 0.51484874
A12 -0.359815141| 0.307670665 -1.16948| 0.24220970
A21 -3.391455090| 1.177050471 -2.88132| 0.00396018
A22 3.240523431| 0.012281126| 263.86209| 0.00000000

91



Ek 12: 129 nolu modelin vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 9 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value NA

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.032600000| 0.000252420| 129.31831| 0.00000000
B12 -0.265800000| 0.001724400| -154.13000| 0.00000000
B13 0.464800000| 0.009294400 50.00847| 0.00000000
B14 0.871100000| 0.001819700| 478.71957| 0.00000000
B21 0.005667700| 0.000222270 25.49927| 0.00000000
B22 -0.566000000| 0.008383700| -67.51005| 0.00000000
VCV(1) 0.000350750| 0.000005029 69.74093| 0.00000000
VCV(2) 0.000002066| 0.000005027 0.41102| 0.68105456
VCV(3) 0.001862900| 0.000014903| 125.00054| 0.00000000
VAR(1,1) 0.035800000| 0.000223640| 160.11193| 0.00000000
VAR(2,1) 0.016400000| 0.003177400 5.15696| 0.00000025
VAR(3,1) 0.108300000| 0.016700000 6.49535| 0.00000000
VAR(1,2) 0.010000000| 0.019500000 0.51352| 0.60758905
VAR(2,2) 0.052900000| 0.001310200 40.40712| 0.00000000
VAR(3,2) -0.017500000| 0.189600000 -0.09228 | 0.92647840
VAR(1,3) 0.007828300| 0.000767520 10.19947 | 0.00000000
VAR(2,3) -0.033100000| 0.000887180| -37.26339| 0.00000000
VAR(3,3) 0.049700000| 0.003581000 13.86526| 0.00000000
VBR(1,1) 0.002319800| 0.000074513 31.13331| 0.00000000
VBR(2,1) 0.050400000| 0.000069352| 726.94181| 0.00000000
VBR(3,1) 0.015700000| 0.000360040 43.47411| 0.00000000
VBR(1,2) 0.010300000| 0.000279400 37.04229| 0.00000000
VBR(2,2) 0.042400000| 0.000345540| 122.67375| 0.00000000
VBR(3,2) -0.112400000| 0.001557200| -72.16521| 0.00000000
VBR(1,3) 0.022300000| 0.001127900 19.76451| 0.00000000
VBR(2,3) 0.011300000| 0.001104900 10.18787| 0.00000000
VBR(3,3) 0.058600000| 0.004471800 13.10535| 0.00000000
A11 -0.009548100| 0.012000000 -0.79736| 0.42523956
A12 -0.012000000| 0.005008800 -2.38981| 0.01685721
A21 -0.230000000| 0.010100000| -22.67848| 0.00000000
A22 0.096600000| 0.004700600 20.55360| 0.00000000
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Ek 13: 129 nolu modelin diogonal vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS
STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER
PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1407.71669865

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.032476693| 0.002326384 13.96016| 0.00000000
B12 -0.281574776| 0.029855162 -9.43136| 0.00000000
B13 0.446477005| 0.032503423 13.73631| 0.00000000
B14 0.883916098| 0.025310104| 34.92345| 0.00000000
B21 0.004710087| 0.002760204 1.70643| 0.08792863
B22 -0.504399964 | 0.049562008| -10.17715| 0.00000000
VC(1,1) 0.000416873| 0.000012034| 34.64173| 0.00000000
VC(2,1) -0.000000234| 0.000054823 -0.00426| 0.99659959
VC(2,2) 0.001968140| 0.000142594 13.80242| 0.00000000
VA(1,1) 0.055403296| 0.002834231 19.54791| 0.00000000
VA(2,1) 0.181480301| 0.339488451 0.53457| 0.59294732
VA(2,2) 0.051242604| 0.063354391 0.80882| 0.41861592
VB(1,1) 0.017274934| 0.031423958 0.54974| 0.58249931
VB(2,1) -0.039046040| 0.000519297| -75.19016| 0.00000000
VB(2,2) 0.077186238| 0.027567748 2.79987| 0.00511225
A11 -0.013698340| 0.051285237 -0.26710| 0.78939137
A12 -0.011021700| 0.048564323 -0.22695| 0.82046219
A21 -0.150930887| 0.130745639 -1.15439| 0.24834210
A22 0.104967851| 0.058433637 1.79636| 0.07243727
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Ek 14: 129 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 4 Iterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1411.20326387

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.031700000| 0.002459200 12.89693| 0.00000000
B12 -0.265200000| 0.029500000 -8.99840| 0.00000000
B13 0.456800000| 0.039300000 11.60803| 0.00000000
B14 0.877900000| 0.023500000| 37.34154| 0.00000000
B21 0.005546400| 0.002604000 2.12997| 0.03317392
B22 -0.461000000| 0.040200000| -11.47792| 0.00000000
VC(1,1) 0.000387200| 0.000008272| 46.81172| 0.00000000
VC(2,1) 0.004525900| 0.000549380 8.23818| 0.00000000
VC(2,2) 0.001504700| 0.000119540 12.58663| 0.00000000
VBV(1) 0.028600000| 0.001971600 14.51487| 0.00000000
VBV(2) 0.364600000| 0.024500000 14.85609| 0.00000000
VAV(1) 0.062000000| 0.023100000 2.68010| 0.00735998
VAV(2) 0.056700000| 0.050800000 1.11599| 0.26442621
A11 -0.009849300| 0.105600000 -0.09329| 0.92567138
A12 -0.011200000| 0.045600000 -0.24512| 0.80636360
A21 -0.183400000| 0.099400000 -1.84618| 0.06486645
A22 0.108900000| 0.052200000 2.08532| 0.03704047
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Ek 15: 130 nolu modelin vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 13 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1416.20792767

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.036192761 0.000024745| 1462.61302| 0.00000000
B12 -0.454191611 0.000151445| -2999.06052| 0.00000000
B13 0.479137217 0.000099074| 4836.16880| 0.00000000
B14 1.027473149 0.000210514| 4880.77920| 0.00000000
B21 0.007155626 0.000734189 9.74629| 0.00000000
B22 -0.563131491 0.009860157 -57.11182| 0.00000000
VCV(1) 0.000396710 0.000011569 34.29186| 0.00000000
VCV(2) -0.000024538| 0.000053860 -0.45558| 0.64869238
VCV(3) 0.002122623 0.000117020 18.13901| 0.00000000
VBR(1,1) 0.049599724 0.000433347 114.45720| 0.00000000
VBR(2,1) 0.017718284 0.012283813 1.44241| 0.14918698
VBR(3,1) 0.025138631 0.016152822 1.55630| 0.11963686
VBR(1,2) | -0.003405279 0.029124346 -0.11692| 0.90692179
VBR(2,2) 0.026127931 0.010515757 2.48465| 0.01296804
VBR(3,2) | -0.097687055 0.090458775 -1.07991| 0.28018364
VBR(1,3) 0.019347878 0.000025551 757.21399| 0.00000000
VBR(2,3) 0.001539094 0.000122420 12.57222| 0.00000000
VBR(3,3) 0.064662199 0.022263468 2.90441| 0.00367948
A11 0.001431082 0.000010386 137.78877| 0.00000000
A12 -0.005807536 0.000214030 -27.13421| 0.00000000
A21 -0.254859162 0.069067896 -3.68998 | 0.00022427
A22 0.104653526 0.057336279 1.82526| 0.06796204
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Ek 16: 130 nolu modelin diagonal vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 12 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238

Function Value 1409.58764458

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.038022356| 0.000231803 164.02884 | 0.00000000
B12 -0.456228943| 0.000913536| -499.40989| 0.00000000
B13 0.481566739| 0.000666312 722.73415| 0.00000000
B14 1.016080181| 0.000587328| 1730.00465| 0.00000000
B21 0.006926397| 0.002252800 3.07457| 0.00210804
B22 -0.447228407| 0.023267487 -19.22117| 0.00000000
VC(1,1) 0.000418890| 0.000011148 37.57480| 0.00000000
VC(2,1) -0.000096924| 0.000038114 -2.54298| 0.01099117
VC(2,2) 0.001879347| 0.000139396 13.48206| 0.00000000
VB(1,1) 0.014190957| 0.022852664 0.62098| 0.53461537
VB(2,1) -0.025152502| 0.054501667 -0.46150| 0.64444015
VB(2,2) 0.137313005| 0.008199972 16.74555| 0.00000000
A11 0.001316338| 0.003903364 0.33723| 0.73594227
A12 -0.005955228| 0.002767647 -2.15173| 0.03141870
A21 -0.138091595| 0.082254497 -1.67883| 0.09318452
A22 0.065323504| 0.009708222 6.72868| 0.00000000
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Ek 17: 130 nolu modelin BEKK parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1409.42461394

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.036133189| 0.000032975| 1095.77686| 0.00000000
B12 -0.454396820| 0.000193576| -2347.38711| 0.00000000
B13 0.480300454| 0.000127596| 3764.22401| 0.00000000
B14 1.025199665| 0.000221340| 4631.77700| 0.00000000
B21 0.006405713| 0.003176788 2.01641| 0.04375690
B22 -0.546272818| 0.045654746 -11.96530| 0.00000000
VBR(1,1) 0.174786565| 0.117212125 1.49120| 0.13590934
VBR(2,1) -0.018601100| 0.123272308 -0.15089| 0.88005902
VBR(1,2) 0.125041832| 0.109761953 1.13921| 0.25461589
VBR(2,2) 0.126759351| 0.085036196 1.49065| 0.13605296
VCR(1,1) 0.020800765| 0.000288423 72.11895| 0.00000000
VCR(2,1) 0.000226671| 0.001181661 0.19182| 0.84788030
VCR(1,2) 0.000000000| 0.380877034 0.00000| 1.00000000
VCR(2,2) 0.047673181| 0.001474073 32.34113| 0.00000000
A11 0.001686368| 0.001899583 0.88776| 0.37467164
A12 -0.005831981| 0.000619638 -9.41191| 0.00000000
A21 -0.306802060| 0.163629000 -1.87499| 0.06079467
A22 0.093319187| 0.066422286 1.40494| 0.16003975
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Ek 18: 130 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 7 lterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1410.45329779

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.036432817| 0.000043014 847.00329| 0.00000000
B12 -0.456299023| 0.000242549| -1881.26748| 0.00000000
B13 0.479112952| 0.000162294| 2952.13622| 0.00000000
B14 1.023852988| 0.000250373| 4089.31880| 0.00000000
B21 0.005950993| 0.000671717 8.85937| 0.00000000
B22 -0.456607633| 0.013706960 -33.31210| 0.00000000
VC(1,1) 0.000415550| 0.000011047 37.61568| 0.00000000
VC(2,1) 0.008021892| 0.000863234 9.29284| 0.00000000
VC(2,2) 0.002178333| 0.000146855 14.83322| 0.00000000
VBV(1) 0.050245106| 0.000870884 57.69439| 0.00000000
VBV(2) 0.057998570| 0.008336311 6.95734| 0.00000000
A11 0.001374026| 0.001098691 1.25060| 0.21107948
A12 -0.006051457| 0.000539211 -11.22281| 0.00000000
A21 -0.209003695| 0.058214369 -3.59024 | 0.00033037
A22 0.060158583| 0.057734239 1.04199| 0.29741564
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Ek 19: 130 nolu modelin DCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1412.54784919

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.035769482| 0.000010591| 3377.25905| 0.00000000
B12 -0.453876215| 0.000068087 | -6666.10010| 0.00000000
B13 0.479797670| 0.000043819| 10949.51714| 0.00000000
B14 1.030187836| 0.000122796| 8389.43761| 0.00000000
B21 0.006627922| 0.000003979| 1665.81427| 0.00000000
B22 -0.521591871| 0.001513053| -344.72807| 0.00000000
VCV(1) 0.000402245| 0.000010607 37.92313| 0.00000000
VCV(2) 0.002130326| 0.000112902 18.86878| 0.00000000
VBV(1) 0.048374844| 0.000479140 100.96183| 0.00000000
VBV(2) 0.049011304| 0.006071536 8.07231| 0.00000000
A 0.048424055| 0.005677823 8.52863| 0.00000000
B 0.286820259| 0.375649606 0.76353| 0.44514656
A11 0.001868969| 0.000327504 5.70671| 0.00000001
A12 -0.004784249| 0.000152727 -31.32544| 0.00000000
A21 -0.321877704| 0.025445148 -12.64987| 0.00000000
A22 0.103213287| 0.056149818 1.83818| 0.06603637
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Ek 20: 131 nolu modelin vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 7 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1428.27384509

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.037206671| 0.000015454| 2407.60598| 0.00000000
B12 -0.448400009| 0.000097824 | -4583.75246| 0.00000000
B13 0.477292694| 0.000063112| 7562.60253| 0.00000000
B14 1.028037078| 0.000110552| 9299.08534| 0.00000000
B21 0.004077910| 0.000603668 6.75522| 0.00000000
B22 -0.677683202| 0.037910125 -17.87605| 0.00000000
VCV(1) 0.000309300| 0.000011358 27.23129| 0.00000000
VCV(2) -0.000025874| 0.000044473 -0.58178| 0.56071252
VCV(3) 0.001970118| 0.000145784 13.51398| 0.00000000
VAR(1,1) 0.046021395| 0.002872640 16.02059| 0.00000000
VAR(2,1) -0.007304840| 0.101162925 -0.07221| 0.94243585
VAR(3,1) -0.039419747| 0.350751249 -0.11239| 0.91051686
VAR(1,2) -0.064706524| 0.360582591 -0.17945| 0.85758442
VAR(2,2) 0.440584271 1.053249452 0.41831| 0.67572083
VAR(3,2) -1.476716068| 4.754284926 -0.31061| 0.75609910
VAR(1,3) -0.001473213| 0.000098055 -15.02441| 0.00000000
VAR(2,3) 0.002675709| 0.019976002 0.13395| 0.89344516
VAR(3,3) 0.045726903| 0.061925817 0.73841| 0.46026278
VBR(1,1) 0.020099042| 0.085742510 0.23441| 0.81466542
VBR(2,1) 0.023453455| 0.019208427 1.22100| 0.22208671
VBR(3,1) 0.010041912| 0.018116257 0.55430| 0.57937086
VBR(1,2) -0.007248175| 0.035473532 -0.20433| 0.83809853
VBR(2,2) 0.047331051| 0.042791127 1.10609| 0.26868540
VBR(3,2) -0.027323088| 0.037450654 -0.72958 | 0.46564957
VBR(1,3) 0.032704985| 0.003393357 9.63794| 0.00000000
VBR(2,3) 0.005797892| 0.013983986 0.41461| 0.67842785
VBR(3,3) 0.057107283| 0.031360767 1.82098| 0.06861013
A11 0.000168938| 0.000392928 0.42995| 0.66723342
A12 -0.000162435| 0.000256264 -0.63386| 0.52617382
A21 -0.021734156| 0.034729901 -0.62581| 0.53144265
A22 0.017532427| 0.015453194 1.13455| 0.25656374
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Ek 21: 131 nolu modelin diagonal vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 13 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1422.17062010

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.037815238| 0.000050033 755.79911| 0.00000000
B12 -0.449135625| 0.000275849| -1628.19338| 0.00000000
B13 0.478245105| 0.000185639| 2576.21259| 0.00000000
B14 1.022872029| 0.000212498| 4813.56628| 0.00000000
B21 0.003933487| 0.000903324 4.35446| 0.00001334
B22 -0.642868438| 0.034974010 -18.38132| 0.00000000
VC(1,1) 0.000404427| 0.000011593 34.88614 | 0.00000000
VC(2,1) -0.000101302| 0.000060190 -1.68303| 0.09236943
VC(2,2) 0.001754751| 0.000144381 12.15360| 0.00000000
VA(1,1) 0.057215462| 0.005302645 10.78998| 0.00000000
VA(2,1) -0.774892960| 0.050167849 -15.44601| 0.00000000
VA(2,2) -0.117951517| 0.064516384 -1.82824| 0.06751335
VB(1,1) 0.019323908| 0.014091750 1.37129| 0.17028384
VB(2,1) -0.042882726| 0.017388301 -2.46618| 0.01365617
VB(2,2) 0.210755311| 0.029039364 7.25757| 0.00000000
A11 0.000012791| 0.001542720 0.00829| 0.99338478
A12 -0.000407632| 0.000789620 -0.51624| 0.60568808
A21 -0.012514435| 0.050350889 -0.24854| 0.80371317
A22 0.005514706| 0.023143854 0.23828| 0.81166431
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Ek 22: 131 nolu modelin BEKK parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1417.26619564

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.037177775| 0.000015334| 2424.55329| 0.00000000
B12 -0.448044341 0.000097608 | -4590.23497| 0.00000000
B13 0.477291200| 0.000062608| 7623.54668| 0.00000000
B14 1.028592813| 0.000114356| 8994.62432| 0.00000000
B21 0.003418181 0.000011967 285.62395| 0.00000000
B22 -0.642059343| 0.040339258 -15.91649| 0.00000000
VAR(1,1) 0.044698437| 0.273903152 0.16319| 0.87036832
VAR(2,1) 0.093035914| 0.391367982 0.23772| 0.81209843
VAR(1,2) 0.565405426| 1.449274185 0.39013| 0.69644038
VAR(2,2) 0.113909669| 0.563773505 0.20205| 0.83987870
VBR(1,1) 0.171351952| 0.111525342 1.53644| 0.12443060
VBR(2,1) -0.034172173| 0.084180628 -0.40594 | 0.68478765
VBR(1,2) 0.106026386| 0.125269487 0.84639| 0.39733724
VBR(2,2) 0.119770696| 0.153693039 0.77929| 0.43581179
VCR(1,1) 0.020582733| 0.000290622 70.82301| 0.00000000
VCR(2,1) -0.000587936| 0.000981006 -0.59932| 0.54895994
VCR(1,2) 0.000000000| 1.134159506 0.00000| 1.00000000
VCR(2,2) 0.046255909| 0.001381849 33.47394| 0.00000000
A11 0.000139448| 0.000686856 0.20302| 0.83911706
A12 -0.000174225| 0.000303706 -0.57366| 0.56619613
A21 -0.046409533| 0.053460990 -0.86810| 0.38533910
A22 0.006482569| 0.023643983 0.27417| 0.78395079

102



Ek 23: 131 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 19 lterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations
Function Value

238

1420.06723584

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.03721210 0.00001636| 2274.61756| 0.00000000
B12 -0.44839991 0.00010031| -4470.34845| 0.00000000
B13 0.47728454 0.00006690| 7134.36477| 0.00000000
B14 1.02799543 0.00012641| 8132.36150| 0.00000000
B21 0.00390372 0.00001492 261.56984 | 0.00000000
B22 -0.64458224 0.02053162 -31.39462| 0.00000000
VC(1,1) 0.00039524 0.00001821 21.70768| 0.00000000
VC(2,1) -0.01908215 0.00033732 -56.57068 | 0.00000000
VC(2,2) 0.00186551 0.00012571 14.83946| 0.00000000
VBV(1) 0.05024046 0.00240887 20.85644 | 0.00000000
VBV(2) 0.09000388 0.00019509 461.33850| 0.00000000
VAV(1) 0.04000042 0.01941931 2.05983| 0.03941506
VAV(2) 0.02400205 0.03218387 0.74578| 0.45580107
A11 0.00013115 0.00026116 0.50220| 0.61552956
A12 -0.00019335 0.00004411 -4.38361| 0.00001167
A21 -0.02730640 0.02328047 -1.17293| 0.24082335
A22 0.01600972 0.00050467 31.72296| 0.00000000
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Ek 24: 131 nolu modelin DCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 16 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1421.81895796

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.037173028| 0.000013788| 2696.09906| 0.00000000
B12 -0.448025192| 0.000089455| -5008.40022| 0.00000000
B13 0.477278661| 0.000057406| 8314.12343| 0.00000000
B14 1.028617487| 0.000105450| 9754.58361| 0.00000000
B21 0.003673863| 0.000188058 19.53583| 0.00000000
B22 -0.643596553| 0.037374144 -17.22037| 0.00000000
VCV(1) 0.000390799| 0.000010352 37.75244 | 0.00000000
VCV(2) 0.001754644| 0.000112598 15.58329| 0.00000000
VBV(1) 0.056381652| 0.004464038 12.63019| 0.00000000
VBV(2) 0.114384681| 0.006934481 16.49506| 0.00000000
VAV(1) 0.044234321| 0.018526467 2.38763| 0.01695747
VAV(2) -0.009739929| 0.030632808 -0.31796| 0.75051724
A -0.012372086| 0.000832922 -14.85383| 0.00000000
B 0.979283064| 0.021433368 45.68965| 0.00000000
A11 0.000317761| 0.000399927 0.79455| 0.42687651
A12 -0.000053772| 0.000025434 -2.11415| 0.03450251
A21 -0.042732631| 0.030158434 -1.41694| 0.15650106
A22 0.034646210| 0.016605627 2.08641| 0.03694115
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Ek 25: 132 nolu modelin vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY
HAS STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.

TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT,
DIFFERENT SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR
DIFFERENT INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations
Function Value

238

1423.10049031

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.035840238 | 0.000031027| 1155.11663 | 0.00000000
B12 -0.454305595 | 0.000186251 | -2439.20728 | 0.00000000
B13 0.481287742| 0.000121653| 3956.21859 | 0.00000000
B14 1.025931209 | 0.000240287 | 4269.60161 | 0.00000000
B21 0.003753039| 0.000913062 4.11039| 0.00003950
B22 -0.645515826 | 0.007283149 -88.63142| 0.00000000
VCV(1) 0.000380530| 0.000014560 26.13566 | 0.00000000
VCV(2) | -0.000024150| 0.000059069 -0.40884 | 0.68265779
VCV(3) 0.002017027 | 0.000142806 14.12428 | 0.00000000
VBR(1,1)| 0.048389426| 0.000552916 87.51674 | 0.00000000
VBR(2,1)| 0.008384453| 0.011837540 0.70829| 0.47876303
VBR(3,1)| 0.011879168| 0.012837912 0.92532| 0.35479984
VBR(1,2)| -0.012930426 | 0.041838234 -0.30906 | 0.75727768
VBR(2,2)| 0.051713151| 0.004832733 10.70060 | 0.00000000
VBR(3,2) | -0.005886111| 0.036842370 -0.15976 | 0.87306642
VBR(1,3)| 0.028907766| 0.003004771 9.62062 | 0.00000000
VBR(2,3)| 0.004194802| 0.016273801 0.25776| 0.79658896
VBR(3,3)| 0.065467287 | 0.030723004 2.13089| 0.03309835
A11 0.002605523 | 0.000511786 5.09103| 0.00000036
A12 -0.006258914 | 0.000480618 -13.02265 | 0.00000000
A21 -0.010390964 | 0.042049940 -0.24711 | 0.80482304
A22 0.016179724 | 0.019753958 0.81906| 0.41275080
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Ek 26: 132 nolu modelin diagonal vec parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 10 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1418.57229652

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.037692140| 0.000245810 153.33823| 0.00000000
B12 -0.454050815| 0.001003066| -452.66306| 0.00000000
B13 0.483781625| 0.000736620 656.75875| 0.00000000
B14 1.015242354| 0.000545393| 1861.48862| 0.00000000
B21 0.004200916| 0.001073338 3.91388| 0.00009082
B22 -0.679479676| 0.027858714 -24.39020| 0.00000000
VC(1,1) 0.000415500| 0.000010587 39.24576| 0.00000000
VC(2,1) -0.000101326| 0.000050833 -1.99332| 0.04622666
VC(2,2) 0.001764378| 0.000134843 13.08464| 0.00000000
VB(1,1) 0.011401985| 0.000094454 120.71439| 0.00000000
VB(2,1) -0.042578668| 0.009170411 -4.64305| 0.00000343
VB(2,2) 0.195975801 0.004482496 43.72024| 0.00000000
A11 0.002059806| 0.006678970 0.30840| 0.75777662
A12 -0.006284905| 0.003665662 -1.71453| 0.08643061
A21 -0.003231274| 0.052050394 -0.06208| 0.95049934
A22 0.017246741 0.018002215 0.95803| 0.33804542
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Ek 27: 132 nolu modelin BEKK parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02
Usable Observations 238
Function Value

1414.89999666

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.035888959| 0.000050797 706.51625| 0.00000000
B12 -0.454196662| 0.000277683| -1635.66705| 0.00000000
B13 0.482804001| 0.000187280| 2577.97659| 0.00000000
B14 1.022599605| 0.000272027| 3759.18816| 0.00000000
B21 0.003271412| 0.001024209 3.19409| 0.00140274
B22 -0.642004664 | 0.037850254 -16.96170| 0.00000000
VBR(1,1) 0.170226409| 0.098652259 1.72552| 0.08443387
VBR(2,1) -0.008879291| 0.055017821 -0.16139| 0.87178675
VBR(1,2) 0.103009510| 0.094022371 1.09559| 0.27326038
VBR(2,2) 0.122454210| 0.034857005 3.51304| 0.00044300
VCR(1,1) 0.020387986| 0.000258251 78.94647| 0.00000000
VCR(2,1) -0.000627317| 0.000907988 -0.69089| 0.48963635
VCR(1,2) 0.000000000| 0.561449126 0.00000| 1.00000000
VCR(2,2) 0.046363165| 0.001387881 33.40571| 0.00000000
A11 0.002060372| 0.002517961 0.81827| 0.41320299
A12 -0.006382571| 0.000983324 -6.49081| 0.00000000
A21 -0.033860777| 0.050157166 -0.67509| 0.49961636
A22 0.005396578| 0.022139855 0.24375| 0.80742484
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Ek 28: 132 nolu modelin CCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS
Convergence in 4 lterations. Final criterion was 0.0000000 < 0.0000100
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations 238
Function Value 1419.54965276

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.035935778| 0.000014223| 2526.60155| 0.00000000
B12 -0.451436533| 0.000090347| -4996.70722| 0.00000000
B13 0.481422717| 0.000057822| 8325.93632| 0.00000000
B14 1.028899401| 0.000140589| 7318.48479| 0.00000000
B21 0.003906546| 0.000503084 7.76520| 0.00000000
B22 -0.650821386| 0.001834325| -354.80151| 0.00000000
VC(1,1) 0.000415613| 0.000011315 36.73000| 0.00000000
VC(2,1) -0.016817752| 0.000364204 -46.17675| 0.00000000
VC(2,2) 0.002007694| 0.000140986 14.24036| 0.00000000
VBV(1) 0.043701813| 0.000245766 177.81914| 0.00000000
VBV(2) 0.069372948| 0.018230637 3.80529| 0.00014164
A11 0.002380262| 0.000331918 7.17123| 0.00000000
A12 -0.006340142| 0.000220943 -28.69589| 0.00000000
A21 -0.019637678| 0.045544051 -0.43118| 0.66633758
A22 0.012011989| 0.021021317 0.57142| 0.56771535
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Ek 29: 132 nolu modelin DCC parametrizasyonu ile yapilan tahmini.

MAXIMIZE - Estimation by BFGS

NO CONVERGENCE IN 5 ITERATIONS
LAST CRITERION WAS 0.0000000
SUBITERATIONS LIMIT EXCEEDED. ESTIMATION POSSIBLY HAS

STALLED OR MACHINE ROUNDOFF IS MAKING FURTHER

PROGRESS DIFFICULT.
TRY HIGHER SUBITERATIONS LIMIT, TIGHTER CVCRIT, DIFFERENT
SETTING FOR EXACTLINE OR ALPHA ON NLPAR.
RESTARTING ESTIMATION FROM LAST ESTIMATES OR DIFFERENT
INITIAL GUESSES MIGHT ALSO WORK
Monthly Data From 1985:05 To 2005:02

Usable Observations

238

Function Value

1411.36793552

Variable Coeff Std Error T-Stat Signif
B11 0.035097932| 0.000013059| 2687.60955| 0.00000000
B12 -0.454531954| 0.000084571| -5374.56645| 0.00000000
B13 0.482397319| 0.000053778| 8970.22924| 0.00000000
B14 1.029758607| 0.000163838| 6285.23433| 0.00000000
B21 0.003969348| 0.001115644 3.55790| 0.00037383
B22 -0.617140231| 0.002298184| -268.53390| 0.00000000
VCV(1) 0.000410692| 0.000011141 36.86305| 0.00000000
VCV(2) 0.002087698| 0.000147976 14.10835| 0.00000000
VBV(1) 0.050357188| 0.000263533 191.08502| 0.00000000
VBV(2) 0.064525586| 0.026785772 2.40895| 0.01599849
A 0.051312426| 0.008976438 5.71635| 0.00000001
B 0.605582866| 0.871619743 0.69478| 0.48719397
A11 0.002069657| 0.000096240 21.50515| 0.00000000
A12 -0.005943547| 0.000219113 -27.12548| 0.00000000
A21 -0.030514803| 0.027973803 -1.09083 | 0.27534549
A22 0.017163289| 0.024919518 0.68875| 0.49098135
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