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M-GARCH Modellerinin Karsilagtirmali Analizi

Hilal Bozkurt™

Ozet: Tek bir degisken icin zamanla degisen varyans kavramini ele alan ARCH modeli, cok
sayida igeren modeller igin genisletilmistir. Bu modellerde en dnemli problem, gok sayida
parametrenin tahmin ediliyor olmasidir. Bu galisma Diagonal VEC, Sabit Kosullu Korelasyon
(€CC) ve Diagonal BEKK gibi M-GARCH modellerini, Frobenius, Eigenvalue ve Foerstner
Metric gibi metrik uzaklik teknikleri agisindan karsilastirmaktadir. Diagonal VEC,
benchmark olarak diisiiniilmiistir. Temel bulgu, Diagonal BEKK tahminlerinin CCC modeline
gdre benchmark modelinin sonuglarina daha yakin sonuglar verdigi ysniindedir.

Anahtar kelimeler: M-GARCH, metrik uzaklik.

Giris

Makro ekonomik degiskenlerde ongdrillemeyen ani artis ya da azaliglar (oynaklik),
varyansin degigsmesine neden olur. Literatiirde ARCH yapis: tanitilmadan 6nce, bu ani
degisimler degiskenlik kavrami ile esdegerde kullanilmaktaydi. Ancak kosullu varyans
kavraminin ortaya atilmasiyla birlikte, serilerdeki 6ngoriilemeyen ani degisimler, bir di-
ger deyisle seriye iliskin belirsizlik, kosullu varyansla ifade edilen oynaklik (volatility)
kavrami ile degerlendirilmeye baslanmistir. Bu sayede stok fiyatlari, enflasyon orant,
doviz kuru, faiz oran1 vb. degiskenlerde gozlenen oynaklik (volatility), degisen varyansl
(heteroskedastik) bir yapi altinda tek degiskenli (univariate) ARCH, GARCH modelleri
ile tahmin edilmektedir. Birden fazla sayida degisken olmasi durumunda ortak yapiy1
6lgmek iizere, ¢ok degiskenli (multivariate) GARCH (M-GARCH)  modelleri
kullanimaktadir.

[k olarak Engle (1982,1983,1995) tarafindan ele alinan ARCH modelinde, kosullu
olmayan varyans, geleneksel ekonometri modellerinde varsayildig: gibi sabit iken, ko-
sullu varyans, tesadiifi degiskenin gegmis degerlerine baglidir.

Bir ARCH yapisi (1) gibi diisiiniildiigiinde,
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Kosullu varyans ( ht ), gecmis donem hata karelerinin bir fonksiyonu olarak degerlen-

dirildigi igin sabit olmayacaktir. Dolayisiyla bir ARCH yapisi, sifir ortalamali, kosulsuz
varyanst sabit, ancak kosullu varyansi1 zaman i¢inde degisebilen bir yapida olacaktir.

Bollerslev (1986,1987) ARCH yapisinin uzantisi olarak GARCH modelini ortaya
koymustur. Model, ARCH modelinde yer alan varyans esitliginin ARMA yapust ile ifade
edilmesi iizerinedir. Bu sekilde daha esnek bir gecikme yapisina ve daha uzun dénem
bilgisine izin verilmektedir.

GARCH (p,q) modeli (2)’de yer almaktadir:
E, /v, ,~N(©,0o,),
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Modelde kosullu varyans terimi, hem hata terimlerinin gecikmeleri, hem de varyansin
kendi gecikmeleri ile ifade edilmektedir.
Drost-Nijman (1991)’de ifade edildigi gibi, tiim o ve B parametrelerinin,

o; =g(L)el =(1- (L) a(L)e

negatif olmamasi gerekir. Serinin duraganligi denklem koklerinin birim ¢ember digina
diigmesi ile saglanmaktadir.

A() +B(1H)<1
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ise, hata pay1 kovaryans duragan olacaktir (Milhoj:1984:99-103).
Bu durum ayni zamanda hata terimlerinin ARMA yapist i¢inde ardigik bagimli olma-
dig1 bir durumu ifade etmektedir (Bollerslev:1992).

1. Multivariate GARCH (M-GARCH)

Cok degiskenli ARCH-GARCH modelleri 6zellikle finans diinyasinda kullanilan tek-
niklerdir. Bu tiir modellerin ¢6zlimii, tek degisken i¢eren yalin ARCH-GARCH modelle-
rinin tahminine gore daha karmagik yontemler igermektedir. Bu karmasik yapry1 hafif-
letmek ve sistemin biitiiniine iliskin daha basit bir yap1 ortaya koymak iizere birgok tek-
nik gelistirilmistir.

Bu c¢alismada, birtakim M-GARCH modellerine yer verilmis, ardindan bu modellerin
bazilarinin 6ngorii performanslart degerlendirilmistir.

1.1. Diagonal VEC Modeli

n degiskenden olusan bir sistemde, tek degiskene iliskin GARCH tahmini kullanilarak,
sifir ortalamaya sahip hata terimine iligkin n boyutlu varyans-kovaryans matrisi elde
edilmektedir.

Et /51—1 ~N(0, Ht)
Burada H,, zayif eksojen degiskenler (x), h, nin p gecikmeli degerleri ve €, 'nin

karelerinin gecikmeli degerlerinden olusacaktir.

h, = vecH,

X = vec(x,X,) 6))
7, =vec(ee,)

VEC, vektor operatdrii olmak iizere,
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esitligi ile belirlenir.

B,;n°x 1 parametre vektorii,
B;n°X j* parametre matrisi,

A ve y;;n*x n’ parametre matrisi

olmak tizere,

h=|8,.8 -4 - A7 o V| T %)
t-p
seklinde elde edilir.

GARCH (1,1) modeli i¢in diislindiigiimiizde VEC gosterimi asagidaki gibi olacaktir:

h

1t
ht = h12,t
h22,t
5 (6)
Bor A Ay A €l Yu Y2 Vi hll,t—l
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2
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VEC gosterimi agir1 parametrelesmeyi beraberinde getireceginden, Bollerslev, Engle
ve Wooldridge (1988), kovaryans matrisinin her bir elemaninin sadece kendi ge¢mis de-
gerleri ile belirlenecegi diagonal (kdsegen) gosterimi kullanmislardir. Diagonal goste-

rim,
hll,t
ht = hlz,t
h22,t
5 7
Do Ay 0 0 €l m 0 0 hll,t—l
=\ Bu|t| 0 A4, O e, & |+ 0 7y O h12,t—1
2
B 0 0 A €1 0 0 7y hzz,t—l
seklindedir. Dolayistyla,
2
hll,t =Py + A48t 711h11,t—1
hlz,t =By + /122el,t—1e2,t—1 + 711h12,t—1 ®)
2
h22,t =B + /Iaaez,t—l + 7 hzz,t—l
nn+1)

seklindeki diagonal gosterim ile, kadar parametre tahmin edilmis olacaktir.

Yalniz bu goésterimde ht ’nin pozitif belirli olmas1 gerekir. Diagonal VEC gosteriminde

bu kisitlamanin ger¢eklesmesinin giicliigiinden yola ¢ikarak, Engle ve Kroner (1995)
BEKK (Baba,Engle,Kraft,Kroner) modelini 6ne siirmiislerdir.

1.2. BEKK-GARCH(1,1) Modeli
VEC gosteriminde tiim e’ler i¢in pozitif tanimli olma kisit1 her zaman saglanamayaca-

gindan, Engle ve Kroner (1995) BEKK (Baba,Engle,Kraft,Kroner) -GARCH(1,1) mo-
delini,
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seklindeki bir gosterimle, sozii edilen kisit1 saglamay1 garanti etmislerdir. Bu gosterim,

tiim VEC gosterimlerinde pozitif belirli olmay saglayacak sekilde geneldir. 2 degiskenli
bir sistemde, diagonal gosterimle BEKK modeli,

o o | A0 /1*12' elzt_l €.-1€2.-1 A Ao
ht:IBOIB0+|: * * e ﬂ ﬂ 2 *

Aa An 2t1€1e € An A
Y 1 7/*12 7/*11 ;/*12
|: ’ :| Ht_1|: " ’ :|
7/ 21 Y 22 Y2y 22

veya,

(10)

L= B+ ATe 424, 45,68, + A€

*) * 2 * * * * *) % 2
2 = ﬂlz +4 11/112(':‘1 + (/121/112 +/111/122)elez +/121/12292 (n
n = ﬂ13 +4 126 + 2ﬂ'lzﬂ“zzelez +2zzez

seklindedir. Burada ﬂ*,/l* ve ]/* parametre matrisleridir. Boylece n=2 degiskenli bir

sistem icin 18 (nzxnz) (sabit parametreler hari¢) adet parametre tahmin edilirken,

BEKK modelinde 8 adet parametre tahmin edilmis olacaktir. BEKK gosteriminde dura-
ganlik kosulu,

K p K q
DB+ DD (7 ®ri) (12)

k=1 i=l k=1 j=1

toplaminin 6zdegerleri 1°den kiigiik oldugunda saglanacaktir (Engle ve Kroner:1995).
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1.3. CCC-GARCH(1,1) Modeli

Y., Nx1 boyutunda bir vektér ve H, kosullu kovaryans matrisi olarak tanimlandiginda,

Yo = E(yt|l//t—1)+ St

(13)
Var(e, |w,,) = H,

H, pozitif tamml olmak iizere, t-1 déneminde Y, ve Y jt arasindaki kosullu korelas-
yon’

Pit = hijt/ (hih

-1<p; <1

iit>
olarak degerlendirilebilir. Ancak kosullu kovaryanslar zamanla birlikte degistikce, ko-
sullu korelasyonlarin da farklilagacagi beklenir. Ancak bazi durumlarda, kogullu kore-
lasyonlarin zamandan bagimsiz olarak sabit kabul edilebilir. Bu sayede kosullu
kovaryanslar,

hye = Py (i, T =1..,N 1=1,..N,
seklinde tanimlanabilir. Bu durum hi¢ kuskusuz hesaplamalarda kolaylik saglayacaktir.
; , pozitif sabit bir say1 ve O‘i% »0 olmak iizere her bir kosullu varyans,

i
seklinde belirlenebilir (Bollerslev,1990).

H, = D,RD,

2 .
=woy, 1=1,.,N,

seklindeki tanimlamada, R sabit kosullu korelasyonlar ( Pi) . D ise diagonal elemanlari

kosullu standart sapmalar olan NxN boyutlu matrisler olmak iizere, asagidaki gibi bir
gosterime ulagilir:
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Bu haliyle kosullu kovaryanslar, sabit kosullu korelasyon varsayimi altinda, kosullu
standart sapmalarca belirlenmektedir (Bauwens,2003). Tse(2000), BEKK ve faktor yon-
temleri ile tahmin edilen MGARCH modelinin parametrelerinin yorumlanmasimnin gii¢
oldugu ve varyans-kovaryanslarin gelecek iizerindeki net etkilerinin goriillemedigini ileri
siirerek, LM (Lagrange Multiplier) testini kullanarak, sabit korelasyon hipotezi altinda
MGARCH modelini tahmin etmistir. Sabit korelasyon varsayimi altinda, LM testi ile pa-
rametreler iizerine konulacak kisitlamalar yardimiyla modelin tahmin edilebilecegini
gostermistir.

Tse ve Tsui (2002), korelasyonun zaman boyutu i¢inde sabit degil degisebilir olabile-
cegi varsayimu altinda, H, = D,R,D; esitliginde MGARCH modelini tahmin etmisler-

dir. Her bir kosullu varyans tek degiskenli GARCH modeli ile tahmin edilmekte ve ko-
sullu korelasyon matrisi otoregresif hareketli ortalama formu ile ifade edilmektedir. Mo-
del VEC gosterimi {izerine kurulmustur. Kosullu korelasyon matrisinin pozitif belirli
olmasimi saglamak i¢in sabit kosullu korelasyonlu M-GARCH (CCC-M-GARCH) yeri-
ne, korelasyonlarin degisebilecegi varsayimi altinda olusturduklari modeli, En Cok
Benzerlik (Maksimum Likelihood) yontemi ile tahmin etmislerdir.

Qi Pi
hit = ﬁio + Zﬂ’lqei,t—q +z7/iphi,t—p (15)
q=1 p=I1
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Duraganlik kosulu,
Qi pi
Z ﬂ’lq +Z Yip a
g=I p=1
ile saglanmaktadir.
Engle (2000) ve Engle-Sheppard (2001), MGARCH modellerinin tahminine yeni bir

acilim getirerek, Bollerslev (1990)’in one siirdiigii sabit kosullu korelasyon varsayimini
gelistirmistir. Kosullu korelasyonun zaman i¢inde degisebilecegini dngdrerek, ¢ok de-

giskenli bir yapr i¢inde, ilgili degiskenlerin 0 ortalama ve H, kosullu varyansi ile nor-

mal dagilacagini gostermislerdir.

R/F~N@O,H) (16)
H, = D,RD,
; zamana bagli olarak degisen korelasyon matrisini ifade etmektedir. Tahmin edi-
g g y

ciler ML yontemi ile tahmin edilmekte ve standart GARCH modelinde oldugu gibi, kat-
sayilarin negatif olmamasi ve katsayilarin toplaminin birden kiigiik olmas1 suretiyle du-
raganligin saglanmasi kisitlar1 gegerli olmaktadir.

1.4. Ortogonal GARCH (O-GARCH)

Orijinal veri setinin birbirleri ile korelasyonsuz bilesenlere donlismesi varsayimi lizerine
kurulan O-GARCH Modeli Alexander (2001,2002) tarafindan ayrintili olarak incelen-
mistir. O-GARCH Modeli, sistemde yer alan k tane degisken i¢in N gozlemden olugan
(Nxk) GARCH kovaryans matrisinin, m sayida temel bilesene ait tek degiskenli
GARCH modelinden tiiretilmesine dayanir. Sistemde yer alan tiim degiskenler temel bi-
lesenlerine ayristirilir ve bu surette birbirine ortogonal bilesenler olusturulmus olur.

Van Der Weide (2002) Genellestirilmis O-GARCH Modeli’nde, orijinal sistemdeki
degiskenler arasinda zayif korelasyon olmasi halinde, matris degerlerinin ortogonal ola-
mayabilecegi fikrini ileri siirmiistiir. Ortogonal matrisin degerleri, 6rnek kovaryans mat-
risinden saglanacag igin, verilerde goézlenecek zayif korelasyon, tanimlanan matrisin
ortogonal olmasina engel olabilir. Bu diisiinceden yola ¢ikarak, kosullu olmayan bilgiye
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basvurularak, mzyerine rotasyon parametresi esliginde, m adet tek degis-

m(m-1)
2

kenli GARCH (1,1) modeli, ML ile tahmin edilmektedir.

1.5. Temel Bilesenler (Principal Component) GARCH Yéntemi

M-GARCH modellerinin, tek degiskenli GARCH modelleri iizerinden tahmin edilmesi-
ne yonelik yontemlerden biri de Temel Bilesenler GARCH modelidir. Modelin isleyisi
bir¢ok bakimdan O-GARCH modeline benzer. Orijinal data standartlastirildiktan sonra,
temel bilesenler notasyonu, standartlagtirilan degerler i¢in uygulanmaktadir. Bu haliyle
GARCH modeli, en dnemli temel bilesenler i¢in tahmin edilmis olacaktir (Burns,2005).

Temel Bilesenler Yontemi’nde birinci adim, ilgili degiskenlerin standartlastirilmasi-
dir.

S = X4 (17)

1
O

Burada,

X;;1 = 1,2,....,n e kadar olan degisken,
Si ise; X; degiskenlerinin standartlastirilmis degerleri,
M4 ; ilgili degiskenin ortalamast,

O; ; degiskenin standart hatasidir.

1
Standartlastirilmis degerlerin kullanilmasi suretiyle elde edilecek matris (Tj , asil

sistemin  korelasyon matrisini ifade etmektedir. Korelasyon matrislerinin
ozvektorlerinden (eigen vector) olusan matrisi W ile ifade edecek olursak, standartlagti-
rilmis degiskenlerin temel bilesenleri,

P=SW (18)

seklinde elde edilir.
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Bu sekilde elde edilecek dogrusal doniigiim, bilesenler arasindaki sifir korelasyon ne-
deniyle ortogonal olma 6zelligini temin edecektir.
P=SW esitliginde S=PW’ haline doniistiiriildiigiinde,

S, =W, p, +W, P, +.cc + W, Py (19)
w’ler faktor agirliklarini ifade ermektedir. (2.3) esitliginden orijinal degerlere doniil-

diigiinde,

X =+ Wi p, + Wi p,+....+ Wik P +& (20)

a);; = W,0; olup, ilgili degisken temel bilesenlerince ifade edilmektedir. Bu sekilde

sisteme giren degisken sayisindan daha az olan faktorler birbirlerine ortogonal olacaktir.

A= (a)ij ); normallestirilmis faktdr agirliklarinin kxm matrisi olmak iizere, faktdrlere

iliskin kovaryans matris bir kdsegen matris olacaktir.

V = ADA+V,
D = diag(V (p,)....V (p,)) ve @

Vg; hatalarin kovaryans matrisi, asil sistemi temsil edecek olan temel bilesenlerin bir

formudur.
V ~ ADA' (22)
Lo k(k+1) .
Bu sekildle ——— adet varyans ve kovaryans hesaplanmasi yerine, sadece r tane

varyans hesaplanmis olacaktir (Alexander, 2001,2002).

Boylece ¢ok sayida olan degisken yerine, bu degiskenlerin daha az sayida dogrusal
bilesimlerinin olusturulmasiyla, tahminde pratiklik saglanmaktadir.

2. Modellerin Karsilastirilmasi: Metrik Uzakhk

Literatiirde, M-GARCH modellerinin performanslarint karsilastirmak iizere az sayida
calisma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalardan biri Silvonnoinen ve Terasvirta (2008)’de yer
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bulmakta ve tahmin sonuglarinin genel fonksiyonel bigim hatasi (misspecification)nin
arastirtlmasi lizerinde durulmaktadir.

Model performanslarin1 degerlendirmek iizere yapilan c¢alismalardan bir digeri,
Laurent, Rombouts, Silvennoinen ve Violante (2006)’e aittir. Yazarlarin ¢aligmalarinda
metrik uzaklik yaklagimi kullanilmistir. Metrik uzaklik, iki vektor arasindaki uzakligi 61-
¢en bir dlgilidiir. Verilen bir uzaydaki u ve v gibi herhangi iki vektor noktasi igin uzaklik,
reel degerli bir fonksiyon olarak ifade edilebilir:

d=d(u,v)

Burada iki 6zellik vardir: 1)u vektorii v ile ¢akistigi zaman uzaklik sifirdir. 2)iki nok-
ta arasinda arasinda farklilik var ise, iki vektor arasindaki uzaklik, pozitif bir reel say1 ile
temsil edilir. Bir vektor uzayi, sozii edilen 6zelliklere sahipse, metrik uzay admi alir. d
fonksiyonunun sahip oldugu 6zel bigimlerden biri “Oklit(Euclid)-uzayr”dir. u (a,
2,....,a, )ve v (by, by,.....b, )vektdrleri n boyutlu olduklarinda, Oklit uzakhik fonksiyonu,

d(u,v)=+(a —b)* +(a,-b,)* +..+(a, —b,)*  (23)
Oklit uzay iki vektoriin skalar carpiminin karekokii cinsinden de ifade edilebilir:

d(u,v)=+/(u=Vv) (Uu-V) (24)

Bu defa karekok igindeki ifade, n adet elemanin karelerinin toplami olacaktir(Chiang,
Cev.Kip ve dig).
Modellerin performanslarini karsilagtirmak tizere li¢ metrik uzaklik dl¢iisii ele alin-

mistir. S6zii edilen uzaklik dlgiilerinde, Benchmark modelinin kovaryans matrisi (H,) ve

diger modelin kovaryans matrisi €, simgeleriyle ifade edilmistir.

2.1.Frobenius Metrik

Oklit uzayinda, iki vektor arasindaki uzaklig1 lgmek icin ele alinan bakis agisina benzer

bir formda hesaplanan bir 6l¢iidiir.

d, = \/Z(eij,t —H; ) (25)
it
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Bu 6l¢iiniin hesaplanmasinda, iki tahmin modelinin kovaryans matrisinin farklarimm
karelerinin toplami, karekdk i¢inde degerlendirilmektedir (Laurent vd,:2006)

2.2. Ozdeger (Eigenvalue) Metrik

Ozdeger metrik, temel bilesenler yontemine benzer bir yapi iizerine kurulmustur. €, ve

H,iki tahmin modelinden elde edilen kovaryans matrisleri simetrik ve reel degerler

icermek iizere, iki matris arasindaki fark Hermitian® olacaktir. Bu nedenle iki kovaryans
matrisi arasindaki fark asagidaki sekilde elde edilir:

[3
dt = //i’max (etb Ht) (26)
Burada A (€,,H,), (€ —H,) matrisinin transpozesi ile garpimindan olusan
matrisin en biiyiik 6zdegerine esittir (€, —H,) (€, —H,) .
Kovaryans matrisleri simetrik ve yar1 pozitif belirli oldugu i¢in, temel bilesenler ana-

lizi, matrislerin arasindaki farka iliskin en bilyiik 6zdegerin pozitif ve matrisler arasinda-
ki en biiyiik fark seklinde elde edilmesini saglayacaktir (Laurent vd,:2000).

2.3. Foerstner ve Moonen Metrik

iki simetrik ve yari-pozitif belirli matrisler arasindaki uzaklik, 6zdegerlerin logaritmik
karelerinin toplamu ile ifade edildiginde asagidaki formiille ulagilmaktadir:

d = \/ Z In’ (A, (., H)) 27)
i=1

Kovaryans matrisleri simetrik ve yari-pozitif belirli oldugu i¢in, 6zdegerlerin pozitif
olmasi saglanacaktir (Laurent vd,:2006).

Caligmada elde edilen tahmin sonuglari, gerek misspesifikasyon testleri gerekse met-
rik uzaklik yardimiyla yorumlanacaktir.

"Hermitian matris; transpozesinin eslenigi kendisine esit olan matristir.
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3. Data ve Ampirik Sonuclar
Calismanin ampirik kisminda, Tirkiye ekonomisine iliskin tefe (toptan esya fiyat indek-
si), gecelik faiz orani (r ve reel doviz kuru (exc) degiskenlerinin 1990-2008 donemi haf-

talik (n=988) logaritmik degerleri kullanilmigtir. S6zii edilen serilerin tanimlayici istatis-
tikleri agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 1: Tanimlayici Istatistikler

LOGEXC LOGP LOGR
Mean 4.747720 15.18042 3.856438
Median 4.728272 15.70048 4.082356
Maximum 5.073297 17.75505 7.363059
Minimum 4.400603 10.94179 2.583998
Std. Dev. 0.140530 2.242894 0.649423
Skewness 0.280214 -0.476736 -0.185570
Kurtosis 2.629117 1.800412 3.811400
Jarque-Bera 17.65136 91.77230 31.11483
Probability 0.000147 0.000000 0.000000
Sum 4453.361 14239.24 3617.339
Sum Sq. Dev. 18.50447 4713.649 395.1804
Observations 988 988 988

Tabloda yer alan degerler incelendiginde, her ii¢ degiskende de normallikte sapma
gozlenmektedir. Kurtosis degerlerine gore, faiz orani sivri, tefe ise basik bir goriiniime
sahiptir.

Tablo 2: ADF Test Sonuglari

p (Sabit+ttrent) 1.954 Ap -4.434
r (Sabit+trent) -7.046 Ar -10.196
exc (Sabitt+trent) -3.245 Aexc -15.099

%1 ve %5 Kkritik degerler sirasiyla -3.967 ve -3.414, p i¢in ise -3.437 ve -2.864’tiir.



140 Hilal Bozkurt

Tablo 2 sonuglarina gore, p ve exc birinci farklari ile, r ise seviyesinde duragandir.
Bundan sonraki agamada, seriler duragan olduklari mertebede modele dahil edilmisler-
dir. Tahminde, AR(5)-GARCH(1,1) siireci izlenmistir. Her ti¢ modele iliskin tahmin so-
nuglar1 Ek 2°de yer almaktadir. Tahmin sonuglari fonksiyonel bi¢im agisindan degerlen-
dirildiginde Tablo 3’de yer alan sonuglara ulagiimaktadir.

Tablo 3: Kosullu Korelasyonlar Arasindaki Korelasyonlar ve Log-Likelihood,
Model Segim Kriterleri

Diagonal VEC Diagonal BEKK CcC
Diagonal VEC 1.000
Diagonal BEKK -0.878 1.000
CCC -0.023 0.077 1.000
Log-Likelihood 28006.71 28591.22 26055.90
AIC -57.455 -58.309 -52.995
SwW -57.025 -58.064 -52.421
HQ -57.108 -58.216 -52.776

Tablodan elde edilen bilgilere gére, Diagonal VEC ve Diagonal BEKK modelinin ko-
sullu korelasyon degerleri, birbirleri ile yiiksek derecede korelasyona sahiptir. CCC mo-
deli ile, diger iki modelden elde edilen kosullu korelasyonlar arasindaki iligki olduk¢a
zayiftir. Diger taraftan Log-likelihood ve AIC; SW ve HQ kriterleri birlikte degerlendi-
rildiginde, en iyi sonucu veren model Diagonal BEKK modelidir. Model performansini
degerlendirmek iizere standartlastirilmis hatalara iligkin otokorelasyonu arastirmak igin
kullanilan birtakim testler mevcuttur. Bu testlerden bir boliimi Ljung-Box {izerine insa
edilmis ve c¢oklu GARCH yapisi igin modifiye edilmis testlerdir (Li and McLeod
(1981)). Ancak bu testlerin giivenilirligi konusunda farkl: fikirler mevcuttur.

Model performanslar1 degerlendirmek {izere kullanilan tekniklerden digeri metrik
uzakliktir. Bu amagla hesaplanan ii¢ yontemden elde edilen sonuglar asagidaki gibidir:
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Tablo 4: Metrik Uzaklik Olgiileri

Frobenius Metrik € —H, g 9.068
& —H, cce 690.272

Ozdeger Metrik €, —H gexk 30.050
& —Hycce 690.271

Forstner Metrik € —H, gexk 135.964
& —H, cec 312320

M-GARCH modelleri literatiiriinde, ilk ortaya atilan test olmas: bakimindan Diagonal
VEC modeli bencmark modeli olarak belirlenmistir. Tablodan elde edilen sonuglara da-
yanarak, her {i¢ 6l¢iiye gore Diagonal BEKK modelinin, Diagonal VEC modeline daha
yakin sonuglar verdigi sdylenebilir. Elde edilen bu sonug, iki modelin kosullu korelas-
yonlar1 arasindaki yiiksek korelasyon bilgisi ile tutarlidir.

Ek 2’de yer alan model tahmin sonuglarina goére, Diagonal BEKK modelinin tahmin
edilmesi neticesinde elde edilen ARCH ve GARCH Kkatsayilar1 anlamlidir. Ayn1 zaman-
da 4 + ¥ <1 sart1 saglanmaktadr.

Sonu¢

Literatiirde M-GARCH modellerinin tahmin sonuglarimin karsilastirllmasina iliskin az
sayida ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligsmalarin bir bolimii metrik uzaklik, bir bolimii ise
fonksiyonel bigim iizerine yogunlagmistir. Bu ¢aligmada, referans gosterilen galigmalar
1s131nda, bazi M-GARCH modellerinin tahmin performanslar1 degerlendirilmistir. Once-
likle M-GARCH modelleri, teorik agilimlari ile ele alinmig, ardindan Diagonal VEC,
Diagonal BEKK ve CCC modellerinin tahmin performanslari degerlendirilmistir.
Karsilastirmada metrik uzakliga yonelik olarak kullanilan {i¢ teknik, Frobenius met-
rik, Ozdeger Metrik ve Foerstner ve Moonen Metrik kriterleridir. Benchmark modeli
olarak Diagonal VEC secildiginde, her ii¢ teknige gére Diagonal BEKK modelinin CCC
modeline gore daha yakin sonuglar verdigi sdylenebilir. Bu sonug, Diagonal BEKK ve
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Diagonal VEC modellerinin kosullu korelasyonlar1 arasinda gozlenen yiiksek korelasyon
ile ilintilidir.

Diger taraftan modeller, fonksiyonel bigim agisindan degerlendirildiginde, Diogonal
BEKK modelinin daha iyi sonuglar verdigi gézlenmektedir. Diagonal BEKK tahminin-
den elde edilen kosullu korelasyonlar degerlendirildiginde p ile r, p ile exc degiskenleri
arasinda (gecikmeleri de hesaba katildiginda) korelasyon iligkisinin oldugu goriilmekte-
dir. Bu durum, enflasyona iligkin kosullu korelasyonun, diger iki degisken {izerinde et-
kili oldugu sonucuna isaret etmektedir.

The Comparative Analysis Of M-GARCH Models

Abstract: The ARCH model in capturing time-varying variance of economic data in the
univariate case has been extended to the multivariate case. An important problem with
these models is the a large number of parameters that have to be estimated. This paper
compares different M-GARCH type models, namely The Diagonal VEC, Constant Condi-
tional Correlation (CCC) and Diagonal BEKK in terms of their matrix distance metrics. ap-
ply three distance metrics, namely Frobenius, Eigenvalue ve Foersther Metric. The Di-
agonal VEC is considered as the bencmark. The main finding is that Diagonal BEKK esti-
mation gives more close results with the bencmark than CCC.

Keywords: M-GARCH, metric distance.
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Ek 1: Diagonal BEKK Modelinden Elde edilen Kosullu korelasyonlar

exc P r exc(-1) | p(-1) | r(-1) exc(-2) | p(-2) | 1(-2) exc(-3) p(-3) 1(-3)
exc 1.00
P -0.03 | 1.00
r -0.05 | 0.20 1.00
exc | -0.00 | -0.18 | -0.04 | 1.00
(-1
p -0.01 | 0.06 0.17 -0.03 1.00
(-1)
r 0.07 | 0.23 0.96 0.05 0.18 1.00
-1
exc | -0.00 [ -0.01 | -0.05 | -0.00 -0.18 | -0.05 | 1.00
(-2)
p -0.01 | -0.22 | 0.20 -0.01 0.07 0.19 -0.03 1.00
(-2)
r -0.01 | 0.22 0.95 -0.08 0.21 0.96 -0.06 0.19 1.00
(-2)
exc | -0.00 | -0.01 | -0.06 | -0.00 -0.01 | -0.05 | -0.00 -0.18 | -0.05 1.00
(-3)
p -0.01 | -0.19 | 0.35 -0.01 -0.27 | 034 -0.01 0.03 0.34 -0.03 1.00
(-3)
r -0.02 | 0.20 0.94 -0.02 0.20 0.95 -0.08 0.23 0.96 -0.06 0.34 1.00
(-3)

Ek 2:Diagonal-VEC, CCC ve Diagonal BEKK Tahmin Sonuclari

Tahmin Modelleri p A V4

Diagonal-VEC 0.000048(0.9645) 0.3052(11.1636)*
0.7238(89.9875)*

CCC 0.000073(0.5357) 0.9637(6.3397)*
0.1004(1.1814)

Diagonal BEKK 0.000047(0.9399) 0.043(22.3139)*

0.8505(179.815)*

(*) ve (¥*),%]1 ve %5 anlamlilia isaret etmektedir. Parantez icindeki degerler, t ista-
tistiklerini gostermektedir.




