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Ozet: Zaman serisi analizi, finansal varliklarin ¢bziimlemesinde sik¢a kullanilan istatistiksel
yontemlerden biridir. Ozellikle, son yillarda zaman serisi modellerine zaman igerisinde degisen varyans
faktoriiniin de eklenmesi ile olusturulan modeller {izerinde ¢esitli ¢aligmalar yiiriitilmektedir. Bu alanda
en ¢ok bilinen ve kullanilan modeller varyansin deterministik bir fonksiyon olarak tanimlandigi ARCH ve
GARCH modelleridir. Bu modellere segenek olarak gelistirilen SV modelinde ise varyans, olasiliksal bir
fonksiyon olarak tanimlanir. Finansal zaman serilerinde SV modelleri, ARCH modellerine goére daha
esnektir. Ancak, SV modeline iligkin olabilirlik fonksiyonu karmasik bir yapiya sahip oldugundan
parametre tahminlerinin klasik yontemlerle elde edilmesi zordur. Bu sorun, modelin Bayesci
¢oziimlemesinde MCMC tekniklerinin kullanilmasi ile ortadan kaldirilmistir. Bu teknikler sayesinde
Bayesci tahminler kolayca hesaplanabilmektedir. Caliymada, SV modellerinin Bayesci ¢6ziimlemesi
tizerinde durulacak ve Ocak 1999 / Nisan 2009 aylar1 arasindaki Euro/TL ve Dolar/TL d6viz kuru serileri
tizerinden yontemin bir uygulamasi sunulacaktir.

Anahtar kelimeler: Olasiliksal oynaklik, MCMC yontemleri, Gibbs 6rnekleme algoritmasi, Bayesci
¢Oziimleme.

Bayesian Analysis of Stochastic Volatility Models and an
Application

Abstract: Time series analysis is generally used to analyze financial assets. Recently, researchers have
been studied on time series models with changing variance over time. Two well known models in this
area are ARCH and GARCH models where variance is defined as a deterministic function of time. An
alternative to ARCH/GARCH is SV model where variance is determined as a stochastic function of time.
The SV model provides more flexible modelling of financial time series than ARCH/GARCH models.
Since the structure of the likelihood function of SV model is very complicated, it is very hard to estimate
the model parameters via the classical approaches. By using Bayesian analysis and MCMC techniques,
this problem can be solved. In this study, Bayesian analysis of SV models will be explained and an
application of this analysis to the financial time series data (Jan 1999/Apr 2009 monthly Euro/TL and
Dollar/TL exchange rates) will be exhibited.

Key words: Stochastic volatility, MCMC methods, Gibbs sampling, Bayesian analysis.

1. Giris
Oynaklik, belirli bir zaman dilimi igerisinde oOzellikle sermaye, doviz ve tahvil

piyasalarindaki fiyatlarin hareketliliginin bir Olgilisii olarak tanimlanabilir. Finans
caligmalarinda oynaklik, genellikle finansal varlik getirilerinin standart sapmasi veya

62



D. Ersel vd.

varyanst olarak tanimlanmakta ve finansal varliklarin toplam riskini ifade etmekte
kullanilmaktadir. Kisa bir zaman dilimi igerisinde fiyatlardaki hizli artis ve azalislar
yiiksek oynaklik, degisimi az olan fiyatlar ise diisilk oynaklik olusturur. Finansal
piyasalardaki hareketlerin yonii ve biylikligii konusunda yapilan caligmalar, bu
hareketleri modellemek i¢in bir¢ok teknigin gelistirilmesini de beraberinde getirmistir.

Oynaklik modelleri genel olarak deterministik ve olasiliksal olmak {izere iki ana sinifta
incelenebilir. Bu modellerde yer alan kosullu varyans terimi, deterministik modellerde
onceki gozlemlerin deterministik bir fonksiyonu olarak tanimlanirken, olasiliksal
oynaklik modellerinde olasiliksal bir fonksiyon olarak tanimlanmaktadir.

Deterministik modeller icerisinde en ¢ok bilinen ve bir¢ok aragtirmaci tarafindan
kullanilan model, 1982 yilinda Engle tarafindan gelistirilen, zamana goére degisim
gosteren kosullu varyansi modellemeye olanak saglayan ‘Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans / Autoregressive Conditionally Heteroscedastic / ARCH’ modelidir. Modelde t
zamanindaki kosullu varyans t-1 zamanina kadar olan gézlemlerin degerlerine baghdir.
ARCH modelleri, dogrusal ve dogrusal olmayan boliim olarak baglica iki boliimde ele
alinmaktadir. Dogrusal boliim, bagimli degiskenin zaman i¢indeki degisimini gdsteren
kosullu ortalama denklemidir. Dogrusal olmayan bdliim ise, bagimli degisken olan
kosullu varyans ile hata teriminin gecikmeli degerlerinin iligkisini gdsteren kosullu
varyans denklemidir. Daha sonra bu model Bollerslev tarafindan genellestirilerek
‘Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans / Generalized Autoregressive
Conditionally Heteroscedastic / GARCH’ modeli elde edilmistir [1].

Hem ARCH, hem de GARCH modellerinde t-1 anindaki oynaklik, bilinen bir deger
olarak kabul edilir. Bununla birlikte, bu deger gézlemlenemeyen bir degisken olarak da
diistintilebilir [2]. Bu durumda siirecin varyansini olasiliksal kabul ederek oynakligin
logaritmasin1 dogrusal olasiliksal bir siire¢ olarak tanimlayan ‘Olasiliksal Oynaklik /
Stochastic Volatility / SV’ modeli gelistirilmistir. ARCH ve GARCH modellerinden
farkli olarak SV modelinin kosullu varyans denkleminde bir raslanti degiskeni yer
almaktadir. Bu terim ile modelin varyansi zamana gore olasiliksal degisim gdsteren bir
degisken olarak tanimlanir. Deterministik ve olasiliksal modeller arasindaki temel
farklilik oynakligin gézlemlenebilir bir degisken olarak kabul edilip edilmemesidir [3].

SV modellerinde biri gézlenen, digeri gizli oynaklik olmak iizere iki tip giiriiltii siireci
tanimlidir. Bu nedenle SV modelleri ARCH modellerine gore finansal zaman serilerinde
daha esnek modeller olusturmaktadir. Olgiim ve drnekleme hatalarr gézlem hatalarmi
olustururken, oynaklik dinamiklerinin degiskenligi de siire¢ hatalarini olusturmaktadir.

SV modellerine iligskin olabilirlik fonksiyonunun karmasik yapisi nedeniyle bu
modellerde klasik parametre tahminlerine ulagmak zordur. Son zamanlarda yapilan
caligmalarda SV modelleri i¢in kullanilan baslica tahmin yontemleri, genellestirilmis
momentler ydntemi, quasi-en ¢ok olabilirlik tahmini ve benzetim tabanlh
genellestirilmis momentler yontemi olarak siralanabilir [4]. Bu klasik yontemlere ek
olarak Bayesci tahmin yontemleri de gelistirilmistir. Cok boyutlu durumda sonsal
dagilimlar elde etmek i¢in kullanilan integral islemlerinin karmasikligi nedeniyle SV
modellerinin Bayesci ¢dzliimlemesini yapmak kolay degildir. Sonsal hesaplamalardaki
bu problem ise ‘Markov Zinciri Monte Carlo / Markov Chain Monte Carlo / MCMC’
tekniklerinin gelistirilmesi ile ortadan kaldirilmistir. Andersan, Chung ve Sorensan
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(1999) SV modellerinden ¢ikarsama yapmak icin gesitli yontemlerin performanslarini
karsilagtirmiglar ve en basarili yontemin MCMC olduguna karar vermislerdir [1].

Bu calismada serilerin Bayesci ¢oziimlemesi, WinBUGS programi yardimiyla
yapilmistir. WinBUGS’da herhangi bir 6nsel yogunluk fonksiyonu ya da olabilirlik
fonksiyonunun acik gdsterimine gerek olmadigi i¢in, SV modellerinin bu program
yardimiyla ¢6ziimlenmesi daha kolaydir. Programin en belirgin stlinligi modeldeki
her tiirlii degisikligin kolay bir bicimde gergeklestirilebilmesidir. Ayrica, WinBUGS
programinda modelin grafiksel gosteriminden yararlanilarak parametrelerin tam kosullu
dagilimlan elde edilebilir. Bu program, her bir tam kosullu dagilima iliskin en iyi
ornekleme yontemini segen bir sistem igermektedir. Programin eksik kalan tarafi ise
yakinsamalarin yavas gergeklesmesidir. Yakinsamadaki yavaslhik ise Gibbs ornekleme
algoritmasinin yapisindan kaynaklanmaktadir. SV modelinin Bayesci ¢oziimlemesinde
kullanilan MCMC algoritmalarinda art arda gelen durumlar arasinda yiiksek iliskiler
oldugundan yakinsama yavas gerceklesir [5].

Bu calismada amag, SV modellerinin Bayesci ¢oziimlemesi iizerinde durmak ve
finansal zaman serileri lizerinde yontemin bir uygulamasini sunmaktir. YOntemin
uygulamas1 WinBUGS programi kullanilarak yapilmistir.

2. Olasiliksal Oynaklik Modelinin Bayesci Coziimlemesi

SV modelinde parametre tahminlerinin elde edilmesinde kullanilan genel Bayesci
yaklagim, Meyer ve Yu (2000) tarafindan ele alinmis ve ¢calismada SV modelinin déviz
kuru serileri tizerindeki uygulamasi sunulmustur. Modelde x;, déviz kuru serisini, y; ise
giinliik ortalama kar serisini gdstermektedir. Buna gore, y; serisi agagidaki doniisiim ile
tanimlanabilir [5].

1 n
y, =logx, —logx, , —HZ(log x,—logx, ), t=L..,n (1)
t=l1

Bu verinin analizinde kullanilan SV modeli, bilinmeyen durumlar verildiginde
gozlemlerin kosullu dagilimini belirler. 0, ile gosterilen gizli oynaklik terimi,

bilinmeyen durumlari ifade eder ve model asagidaki gibi tanimlanir:
1 iid
y,|6, :exp(aet )ut u, ~ N(,1), t=1,..,n )

Bilinmeyen durumlarin zamana gore bir Markov gecisi gosterdigi kabul edilirse
asagidaki durum esitlikleri yazilabilir:

iid
0,[6 .19, T =u+0(6,_, —w+v, v, ~N(©O,7), t=L..n (3)

Burada 0, ~ N(u,7°) olarak tanimlanmaktadir. ©,, t'inci giindeki oynaklik miktarin,
0, —1<¢p<1 ise verilerin karesinin logaritmasindaki mevcut otokorelasyonu Olger.

64



D. Ersel vd.

Boylece ¢, oynakliktaki degismezligi; sabit Glgek katsayist B=exp(/2), en sik

goriilen oynaklig1 (model oynakligi) ve T, log-oynaklik’larin degisimini gdstermektedir

[5].

Bayesci ¢0ziimleme yapabilmek i¢in bilinmeyenlerin bilesik Onsel dagilimlar ile
gdzlemlerin olabilirlik fonksiyonuna ihtiyag vardir. Burada u,0,7° parametreler,
0,,0,,...,0, bilinmeyen durumlar ve y,,y,,...,y, gozlemler olarak gosterilir. SV
modelinde Bayesci ¢ikarsamalar bilinmeyenler olarak tanimlanan p,0,7°,6,,0,,...,0, ’in

sonsal dagilimlarina dayanmaktadir. Bilinmeyenlerin bilesik onsel dagilim fonksiyonu
asagidaki gibi ifade edilebilir [5]:

P(L,$,7°,8,,....0,) =P(1L,0,T)P(0,

L) [ TP(®,[6,,,1.0,7) 4)

Burada 1, ¢,T° parametrelerinin dnsel olarak bagimsiz oldugu kabul edilmektedir. p
icin N(0,10) 6nsel dagilimi kullamlmistir. ¢=2¢ —1 olarak alinmis ve ¢* igin

0.—20 ve B—1,5 parametreleri ile bir Beta 6nsel dagilimi tanimlanmustir. ©°igin dnsel
dagilim 1G(2,5;0,025) olan eslenik ters Gamma olarak almmistir [5, 6].

P(9[|9t_1,u,q),’52) dagilimi ise Est.(3)’ten yararlanilarak tanimlanir. Olabilirlik

fonksiyonu  P(y,,...,y,|u,$,7°,0,,...,0,), kosullu bagimsizhk varsayimi altinda

asagidaki gibi ifade edilebilir:

P(¥y5s Yo | 10,7, 8,..,8,) = [ [ P(v,]6)) (5)

t=1
Onsel dagilim ve olabilirlik fonksiyonu yardimryla bilesik sonsal dagilim asagidaki gibi
elde edilebilir [5]:

P(1,0,7°,6y,...,6,| Y5, ¥, ) = P(W)P(Q)P(T*)P(8,

[ TP(6,]6,.1.0,7)x
- . (6)
| RSCALN)

Bayesci ¢ikarsamalarda en cok karsilagilan zorluk, bilinmeyenlerin marjinal sonsal
dagilimlarini elde etmek icin yiiksek boyutlu integrallerin kullanilmasidir. Bu yiiksek
boyutlu integralleri hesaplamak icin MCMC yontemleri kullanilir. Bu ¢alismada, Est.(6)
ile verilen bilesik sonsal dagilimdan her bir bilinmeyenin marjinal sonsal dagilimima
ulagmak i¢in bir MCMC yontemi olan Gibbs 6rnekleme algoritmasi kullanilmistir. Bu
algoritma ile bilinmeyenlerin marjinal sonsal dagilimlarinin tahminleri, tam kosullu
dagilimlardan 6rneklem ¢ekerek bulunabilir [7].Gibbs 6rnekleme algoritmasi, Est.(6) ile
verilen bilesik sonsal dagilimdan bir 6rneklem tiretmek i¢in her bir bilinmeyene iliskin
tam kosullu dagilimdan iteratif olarak Orneklem c¢eker. Bu kosullu dagilimlardan
orneklem ¢ekmek karmasik bilesik sonsal dagilimlardan 6rneklem ¢ekmeye gore daha
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basittir ve tam kosullu dagilimlar genellikle normal dagilim, ters %’ dagilimi gibi
bilinen bi¢imlere sahiptir [8,9].

Olasiliksal oynaklik modelinde, bilinmeyenlerin tam kosullu dagilimlari yukarida
bahsedildigi gibi kabul edilirse [6], bilesik sonsal dagilimdan orneklem ¢ekmek igin

kullanilan Gibbs 6rnekleme algoritmasinin genel adimlar1 agsagidaki gibi verilebilir.

1. 6,,K ,0_,0,7°,1 icin baslangi¢ degerleri belirlenir.
2.66,_.,y,6,7°,  t=1LK ,n dagilimndan 6, cekilir.

3. 7°|y,0,.K ,0_,0,u dagilimindan t* gekilir.

4. ¢| 0,.K ,0,,u,7° dagilimindan ¢ cekilir.
5. 1/6,.K ,6,,0,7°"den u gekilir,

6. Adim 2’ye doniiliir.
Yakinsama gerceklesinceye kadar iterasyonlara devam edilir [6].

WinBUGS, tiim bilinmeyenlerin tam kosullu dagilimlarini olusturmak i¢in modelin
gosterimini  ‘yonlendirilmis devirsiz grafik / directed acyclic graph / DAG’ ile
gerceklestirir ve tam kosullu dagilimlardan 6rneklem ¢ekmek i¢in Gibbs ornekleme
algoritmasi, ‘uyarlamali red / adaptive rejection / AR’ gibi giivenilir 6rnekleme
yontemleri kullanir. i1k olarak tam kosullu dagilimlar, bu ¢alismada iizerinde duruldugu
gibi, analitik olarak bilinen bir dagilima doniistiiriilebiliyor ise WinBUGS, 6rneklem
cekmek i¢in Gibbs drnekleme algoritmasindan yararlanir. Bilinen bir yap1 elde edilemez
ise yogunluk fonksiyonunun log-konkav bir yapiya doniistiiriiliip donistiiriilemedigi
kontrol edilir. Log-konkav bir yap1 elde edilir ise ‘uyarlamali red / adaptive rejection /
AR’ orneklemesi kullanilir. Yogunluk fonksiyonu log-konkav degilse WinBUGS,
orneklem ¢ekmek icin bir Metropolis-Hastings (MH) adimi1 kullanir [5, 10].

3. MCMC Yontemlerinde Yakinsamanin Belirlenmesi

MCMC yontemlerinde incelenmesi gereken onemli bir nokta, c¢ekilen drneklemlerin
sonsal dagilima yakinsayip yakinsamadiginin belirlenmesidir. Kuramsal olarak n — o
oldugunda yakinsamanin gergeklesecegi sOylenir, ancak uygulamada yakinsamanin
gerceklesecegi iterasyon sayisinin belirlenmesi gerekir. Yakinsama gerceklestikten
sonra, ilgilenilen parametrelerin sonsal dagilimlarindan yaklasik 6rneklemler tiretmek
icin iterasyonlara devam edilir. Yakinsama hizi, kosullu dagilimlarin karmasikligina
baghdir. Yakinsamanin belirlenmesinde kullanilan bir¢ok yontem vardir. Zincir
otokorelasyonlarmin incelenmesi bu yontemlerden biridir. Otokorelasyon katsayilari,
her bir parametre zinciri i¢in iliski miktarinin belirlenmesinde kullanilir. Yakinsama
problemi bulunmayan zincirler i¢in otokorelasyon katsayilarinin kii¢lik olmast beklenir

[11].

66



D. Ersel vd.

Yakinsamanin belirlenmesinde kullanilan diger bir yontem Raftery ve Lewis tarafindan
Onerilmistir. Bu yontemde, zincir otokorelasyonunun bir fonksiyonu olan seyreltme
orani (thin), yakinsama gerceklesene kadar gecmesi gereken iterasyon sayisi (burn-in),
giivenilir tahminler elde etmek icin gerekli toplam iterasyon sayisi (N) ve zincirdeki
noktalarin ayni dagilimli ve bagimsiz olmasi i¢in gerekli minimum iterasyon sayisi
(Nmin) hesaplanir. Bu yontemde ayrica “I istatistigi” adi verilen I=N/Nmin orani

hesaplanir. Bu istatistigin degerinin 5’ten biiyiik olmas1 zincirde yakinsama sorununun
olduguna isaret eder [12].

Geweke tarafindan da yakinsamanin belirlenmesi i¢in bazi yontemler onerilmistir. Bu
yontemlerin ilkinde, orneklemin bastan %10 ile sondan %350’sinin ortalamalari
karsilastirilir ve ortalamalar esitse yakinsama probleminin olmadigi kabul edilir.
Onerilen diger bir yontemde sayisal standart hatalar ve oransal sayisal etkinlikler
hesaplanir. Bu degerler 6rneklemin farkli yiizdeliklerine bagli olarak tahmin edildiginde
bu tahminler arasinda 6nemli farklarin olmasi, otokorelasyonlarin biiylik olduguna,
dolayisiyla yakinsama probleminin olduguna igaret eder [13].

4. Uygulama

Bu bolimde, SV modelinin Bayesci ¢oziimlemesini uygulamak amaciyla Ocak
1999/Nisan 2009 aylar arasindaki aylik Euro/TL ve Dolar/TL déviz oranlari serileri ele
alimmigtir. Coziimlemeler, serilerin logaritmast alinarak gergeklestirilmistir. Serilere
iliskin SV modelinin Bayesci c¢oziimlemesi WinBUGS programi yardimiyla, bu
serilerin yakinsama durumlarinin degerlendirilmesi ise MATLAB programi igin
gelistirilmis ‘Econometric Toolbox (LESAGE 1999)’ da yer alan ‘coda’ fonksiyonu ile
gerceklestirilmistir [14]. ilk olarak, Euro/TL serisi ele alinmis ve bir dnceki boliimde
agiklanan yakinsama Olgiitleri dogrultusunda n=124 birimlik seriden ¢,B,1

parametrelerinin gilivenilir tahminlerine ulagsmak i¢in gerekli olan iterasyon sayisi
200.000, burn-in 100 ve seyreltme orant 5 olarak belirlenmistir. Bilinmeyenler i¢in
uygun Onsel dagilimlar ve uygun baslangi¢ degerlerinin belirlenmesinden dolay1 serinin
yakinsamasi hizli bir sekilde ger¢eklesmistir. Bu yakinsama hizi ayn1 zamanda kosullu
dagilimlarin karmagik bir yapida olmamasindan kaynaklanmaktadir. ‘Coda’ fonksiyonu
ile belirlenen sonuclar dogrultusunda elde edilen yeni seri tekrar degerlendirildiginde,
Raftery-Lewis 0l¢iitlerinden I degeri tiim parametreler i¢in 1,049 olarak hesaplanmis ve
bu deger 5’ten kii¢ikk oldugu icin parametre zincirlerinin yakinsama gosterdigi
saptanmigtir. Ayrica, seyreltme oranmin 1 olmasi zincirlerde art arda gelen iki gozlem
arasinda iligki olmadigina isaret etmektedir. Bir baska ifade ile, elde edilen parametre
zincirlerinde orokorelasyon sorunu ortadan kalkmigtir. Zincirlerde otokorelasyon sorunu
olmadig1 asagidaki grafiklerden yararlanarak da gozlemlenebilir.

Geweke testine gore, parametre zincirlerinin bastan %10 ve sondan %50’lik
kisimlarimin ortalamalar1 almarak duraganliga ulasip ulasmadig: arastirilacak olunursa
Tablo 1°deki sonuglara ulasilir.
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Sekil 1. Euro/TL serisi i¢in parametre zincirlerine iliskin otokorelasyon fonksiyonlarinin grafikleri

(burn-in=100).

Tablo 1. Euro/TL serisi i¢in parametre zincirlerinin Geweke testi sonuglart

Ki-kare p degeri

Yiizdelik B o T
o 0,160142 0,480305 0,377679
%8 0,115626 0,467867 0,356181
%15 0,072133 0,433451 0,337174

Buna gore,

Ho -Ho10 = Mo s0
Hi i lo10 # Moso

hipotezi i¢in parametrelelerin p degerleri incelenecek olursa, tiim parametre zincirlerinin

duragan oldugu 0=0,05 yanilma olasilig1 ile sdylenebilir.

Parametre zincirlerinin yakinsama grafikleri asagidaki gibi elde edilmistir.

Sekil 2’ye gore, parametre zincirlerinde yakinsama problemi olmadigi, grafiklerin

Geweke ile Raftery-Lewis test sonuglarini destekledigi sdylenebilir.

Gibbs Ornekleme algoritmast kullanilarak elde edilen parametre zincirlerinin
olasilik yogunluk fonksiyonlarina iligkin grafikler Sekil 3’te verilmektedir.

sonsal
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beta
300F
200F
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0o0r
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iteration
phi
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05k
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iteration
tau
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40+
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00
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Sekil 2. Euro/TL serisi igin parametre zincirlerinin yakinsama grafikleri (burn-in =100).

Sekil 3’e gore SV modelinin parametrelerinden [3’nin sonsal dagilimmin sola g¢arpik,
0 ’nin sonsal dagiliminin saga carpik, T’nun sonsal dagilimmin ise simetrik oldugu

sOylenebilir.
heta sample: 39200 phi sample: 39200
1.5 4.0F
1.0 3.0
I 2.0r
0.5 1.0F
0.0 oot
T T T T T T T T
0.0 100 200 -0.5 0.0 04s
tau sample: 39200
1.5
1.0
057
0.0t
T T T T
2.0 3.0 4.0

Sekil 3. Euro/TL serisi igin parametre zincirlerinin sonsal olasilik yogunluk fonksiyonlarinin grafikleri.
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Zincirlerde yakinsama sorunu olmadigindan model icin giivenilir tahminler elde
edilebilir. Euro/TL doviz oranlari serisinde 0,(3,T parametreleri i¢in elde edilen 6zet

istatistikler Tablo 2’de verilmistir. Tabloda “ortalama” kolonu parametrelere iliskin
Bayesci tahminleri gostermektedir.

Tablo 2. Euro/TL serisi igin parametre zincirlerinin dzet istatistikleri

Parametre Ortalama Std.Sapma Std.Hata  %2,5 Ortanca %97,5

B 1,1260 0,5899 0,0031 04273 1,0090 2,5560
0 0,6178 0,1512 0,0021  0,2374 0,6398 0,8442
T 3,3000 0,2911 0,0030  2,7730  3,2880  3,9080

Ozet istatistikler degerlendirildiginde Euro/TL serisi i¢in SV modelinde oynakliktaki
degismezlik 0,6178, en sik goriilen oynaklik 1,1260 ve oynakligin degisimi 3,3 olarak
hesaplanmustir.

Dolar/TL ddviz oranlart serisi i¢in de benzer hesaplamalar yapilmistir. Bu seri igin,
n=124 birimlik veri kiimesinde ¢,[3,T parametreleri igin 1.000.000 iterasyon yapilmis,

ilk 1000 iterasyon ¢oziimlemeden ¢ikartilmis ve seyreltme orani 35 olarak alinmistir.
Bu durumda, Raftery-Lewis Olgiitlerine gore tim parametreler i¢in [=2,272 olarak
hesaplanmistir yani parametre zincirleri yakinsama gostermektedir. Goriildiigi iizere,
Euro/TL serisine gore Dolar/TL serisinde yakinsama c¢ok daha yavas bir sekilde
gerceklesmis ve seyreltme orani ancak 35 alindiginda otokorelasyon sorunu olmayan bir
zincir elde edilmigtir. Parametre zincirlerine iliskin otokorelasyon ve yakinsama
grafiklerinden, ayrica Geweke test sonuglarindan da yakinsama sorunu olmadigi
sOylenebilir.

Dolar/TL doviz oranlart serisinde ¢,3,t parametreleri igin elde edilen 6zet istatistikler
Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Dolar/TL serisi i¢in parametre zincirlerinin 6zet istatistikleri

Parametre Ortalama Std.Sapma Std.Hata %2,5 Ortanca %97,5

B 0,6537 0,1669 0,003669 0,4122  0,6311 1,042
0 0,9763 0,0312 0,000686  0,8856  0,9869 0,9988
T 0,1387 0,04351  0,000955 0,07651 0,1311 0,244

Ozet istatistikler degerlendirildiginde Dolar/TL serisi i¢cin SV modelinde oynakliktaki
degismezlik 0,9763, en sik goriilen oynaklik 0,6537 ve oynakligin degisimi 0,1387
olarak hesaplanmigtir.

5. Sonuc¢ ve Tartisma

Finansal verileri modellemeye ve zaman igerisinde bu serilerin fiyatlarindaki riski
Ol¢meye yarayan ARCH / GARCH modellerine gii¢lii bir se¢cenek SV modelleridir. Bu
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modelde, varyans zamana gore olasiliksal degisim gdsteren bir raslant1 degiskeni olarak
tanimlanmakta ve bu sayede finans verilerinin daha esnek, ger¢cek¢i modellenmesi
miimkiin olmaktadir. Bayesci ¢oziimleme ile de modelin parametrelerinin tahmin
edilmesi siirecinde klasik yontemlerde karsilasilan sorunlara etkin ¢oziimler
getirilmistir. Gelistirilen bilgisayar programlar1 sayesinde bu Bayesci ¢ozlimlemeler
kisa siirede ve kolay bir sekilde gerceklestirilebilmektedir.

Calismada, Ocak 1999/Nisan 2009 aylar1 arasindaki aylik Euro/TL ve Dolar/TL ddviz
oranlar1 serileri i¢in SV modelleri olusturulmus ve WinBUGS ile bu modellerin Bayesci
parametre tahminleri elde edilmistir. Uygulama sonuglari degerlendirildiginde, elde
edilen parametre zincirlerinde yakinsama sorunu gozlenmedigi i¢in bu zincirler
iizerinden parametre tahminlerine geg¢ilmistir. Bununla birlikte, Dolar/TL serisinde
yakinsamanin yavas oldugu goriilmiistiir. Raftery&Lewis Olciitlerine gore, seyreltme
orani1 ancak 35 olarak alindifinda parametre zincirlerinde otokorelasyon sorununun
coziildiigii gozlenmistir. Literatiirde, yakinsamadaki yavashigi ortadan kaldirmak igin
log-oynakliklardan farkli yollarla &rneklem cekilmesi oOnerilmektedir. Ornegin,
Shephard ve Pitt (1997), ard arda gelen log-oynaklik gruplarint 6rnekleyen bir
Metropolis algoritmasi; Kim v.d (1998) ise tiim log-oynakliklar1 ayni anda d6rnekleyen
bir Monte Carlo algoritmasi ile bu sorunun ortadan kaldirilmasini 6nermiglerdir [6].

Euro/TL modeli i¢in oynakliktaki degismezlik 0,6178, Dolar/TL modeli i¢in ise 0,9763
olarak hesaplanmistir. Genel olarak uygulamada oynaklikdaki degismezligin ‘1’
degerine yakin olmasi istenir. Deger 1’e ne kadar yakin ise serinin piyasalardaki ani
cikis ve diisiislere o kadar direngli oldugu sdylenebilir. Dolar/TL serisi i¢in kurulan
modelde oynakligin degismezligi daha biiyiik oldugu i¢in bu serinin piyasadaki
degisimlere karsi daha direncli oldugu, bir bagka ifade ile bu yatirim aracinin daha az
riskli oldugu sdylenebilir.

Bir yatirime1, amaglar1 dogrultusunda riskli ama getirisi yiiksek olan ya da daha az riskli
ancak getirisi de ayni bicimde daha diisiik olan yatinm aracindan hangisini tercih
edecegine SV modelinde yer alan en sik goriilen oynaklik ve oynakligin degisimi
parametrelerini baz alarak karar verebilir. Sonug olarak, iki farkli yatirim aracindan
hangisinin daha riskli olduguna bu degerler yardimi ile karar verilebilir. Euro/TL serisi
icin en sik goriilen oynaklik 1,1260 ve oynakliktaki degisim 3,3; Dolar/TL serisi i¢in ise
bu degerler sirastyla 0,6537 ve 0,1387 olarak bulunmustur. Euro/TL serisi, Dolar/TL
serisine gore daha fazla kazandirmaktadir ancak bu yatirim aracinin kazanci ile dogru
orantili olarak riski de daha fazladir.

Finans verilerinin ¢ogunda degisen varyanslilik sorunu yer almaktadir ve genelde bu
verilerde oynaklik kiimelerinin varligir gézlenmektedir. Dolayistyla verilerin analizinde
mevcut oynakligin dogru olarak modellenmesi ve elde edilen modelden giivenilir
tahminlere ulasilmasi ¢ok 6nemlidir. Bu nedenle ¢alismada son zamanlarda literatiirde
genis bir yer tutan SV modelleri ve bu modellerin Bayesci ¢oziimlemesi bir uygulama
iizerinden sunulmustur.
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