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OZET
Bu ¢alismada Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modeli, Genellestirilmis Otoregresif

Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modeli ve yapay sinir aglart algoritmast kullanilarak petrol fiyatlarindaki
oynaklik 2 Ocak 2008 ve 23 Ekim 2017 donemi esas alinarak tahmin edilmistir. Modelde finansal degiskenler
olarak Dow Jones endeksi, FTSE endeksi, EUR/USD, Yen/USD doéviz kurlari kullanilmigtir. Yapay sinir
algoritmasi ile petrol fiyatlar: getiri serisinin oynaklik degerleri tahmin edilmesinin yani sira hangi degiskenin
bu oynaklik degerleri iizerinde en ¢ok etkiye sahip oldugu énem analizi yardimiyla belirlenmistir. Tahmin edilen
yapay sinir aglar sonuglarina gore R? degeri %87 bulunurken, petrol fiyatina en fazla etki eden degiskenler
Dow Jones ve FTSE endeksleri olmustur.

Anahtar Kelimeler: oynakiik, petrol fiyatlari, yapay sinir aglari, GARCH modelleri

FORECASTING VOLATILITY IN OIL PRICES WITH ARCH/GARCH MODELS
AND ARTIFICIAL NEURAL NETWORK ALGORTIHMS

ABSTRACT

In this study, we analyze volatility in crude oil prices using ARCH-GARCH models and Artificial Neural
Network (ANN) over the time periods from January 02, 2008 to October 23, 2017. To investigate the
relationship, financial variables included in the model such as the DJIA and FTSE stock market indexes,
EUR/USD and Yen/USD exchange rates. According to the artificial neural network results, the most important
effect on oil price comes from volatility of DJIA and FTSE stock market indexes. Artificial Neural network
evidence shows that the R-square coefficient is 87% for the sample period.
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1. Giris

Petrol piyasalari, diinyanin enerji tiikketiminin yaklasik Gigte ikisinin petrol ve dogal gazdan karsilanmasi
nedeniyle oldukca onemlidir. Petrol, uluslararasi piyasalarda petrol iireten {iilkeler, petrol sirketleri, petrol
ithalatcilar1 ve spekiilatorler tarafindan satin alinmakta ve satilmaktadir (Alvarez-Ramirez, vd. (2003:583). Bu
nedenle petrol fiyatlar1 kiiresel ekonomide 6nemli rol oynamakta ve hiikiimetin planlarini ve ticari sektorleri
etkileyen dnemli bir faktorii teskil etmektedir. Dolayistyla, gelecekteki dalgalanmalarinin dnsel bilgisi politika
yapicilarinin daha etkin kararlar vermelerini saglamak agisindan 6nem tagimaktadir. Uluslararasi Enerjiye Bakig
(2017) (IEA, 2017) raporunda belirtilen diinya petrol fiyati konusundaki varsayimlar, uzun vadede enerji
fiyatlarindaki belirsizligin etkilerini gostermede dnemli bir faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir. IEA (2017)’deki
diisiik fiyat varsayimina gore petroliin varil bagina fiyat1 2040 yilinda 43$ olarak tahmin edilirken, yiiksek fiyat
varsayimi durumunda bu fiyat 226$’a ulagmaktadir. Petrol fiyatinin tahmini i¢in kullanilan sayisiz istatistiksel
temel metotlara ragmen, petrol fiyati tahminlerindeki basar1 ¢ok yiiksek degildir. Kiiresel ekonomide petroliin
yerinin énemli olmasi nedeniyle, petrol fiyatindaki oynakliklar politika yapicilarinin kararlarmi etkilemektedir.
Hizli bir sekilde gerceklesen petrol fiyatindaki artis veya diisiis, tilketim mallar1 ve sanayi sektorleri {izerinde
kritik etki yaratabilmektedir. Petrol piyasasindaki beklentiler petrol fiyatlarinda dalgalanmalara sebep olsalar da,
bu fiyatlardaki oynakliklarin tahmini biiyiik 6nem tagimaktadir.

Literatiirde kriz modellerinde kullanilan bir¢ok degisken ve kriz donemlerini tahmin etmek icin kullanilan
bircok yontem bulunmaktadir. Bununla birlikte, petrol fiyatlarindaki oynaklik degerleri kriz oncesi ve kriz
sonrast donemleri igin olduk¢a 6nemli bir uyar: sistemi niteligindedir. Dolayisiyla petrol fiyatlarindaki oynaklik
degerlerini dogru Ongodrebilmek, alinmasi miimkiin tedbirlerin bir an 6nce hayata gecirilmesi adina 6nem
tasimaktadir. Petrol piyasalarinin analizi, politika yapicilart ve yatirimeilar i¢in olduk¢a Onemlidir ve
uygulanacak politikalar ve yatirim kararlar1 i¢in dnemli etkileri bulunmaktadir.

Petrol fiyatlarindaki oynaklik ve bu fiyatlarin ulusal ve kiiresel ekonomilere olan genel etkisi g6z oniine
alindiginda petrol fiyatlarinin oynakligini 6ngérme olanag petrol iireticileri ile yatirimcilari agisindan dnem arz
etmektedir. Bu baglamda, petrol fiyatinin oynakliginin tahmini, aym1 zamanda diinya ekonomisi i¢in de 6nem
tagimaktadir. Petrol fiyatlarindaki oynakligin tahmini i¢in genellikle GARCH modeli kullanilmaktadir. Bununla
birlikte, baz1 ¢alismalar Yapay Sinir Ag1 (YSA) algoritmalarin1 uygulayarak daha fazla tahmin kesinligi elde
etmistir.

Petrol fiyatlarindaki oynakligi tahmin etmek amaciyla GARCH ve YSA’y1 birlikte ele alan calismalar
arasinda Donaldson & Kamstra (1997), Londra, New York, Tokyo ve Toronto'daki hisse senetlerinin
volatilitesini tahmin etmek amactyla YSA’ya dayanan dogrusal olmayan GARCH modeli olugturmuslardir.
Wang (2009) benzer bir yaklagimla YSA ile birlikte GJR-GARCH ve Gray-GARCH modellerini
uygulamiglardir. Monfared & Enke (2014) de ayni yaklasim ile ABD finansal piyasalarin oynakligini 1997-2011
donemi i¢in tahmin etmislerdir. Dhamija & Bhalla (2010) ¢alismasinda doviz kuru serilerinin tahminlerinin
kesinligini YSA ve ARCH, GARCH, GARCH-M, TGARCH, EGARCH ve IGARCH gibi kosullu degisen
varyans modelleri ile karsilagtirmigtir. Vejendla ve Enke (2013a) ileri beslemeli yapay sinir aglar1 (FNN) ,
tekrarl sinir aglart (RNN) ile GARCH modellerinin tahmin giiglerini karsilagtirmiglardir. Daha sonra Vejendla
& Enke (2013b) ayn1 yontemi opsiyon piyasalarindaki oynakligin tahminini i¢in kullanmigtir. Bildirici ve Ersin
(2009) Borsa istanbul’un 23.10.1987-22.02.2008 tarihleri aras1 giinliik getirilerin oynakligini tahmin etmek icin
ARCH / GARCH modelleri ile YSA yontemini birlikte ele almiglardir. Hajizadeh vd. (2012) Standard & Poor's
500 endeksinin oynakligini tahmin etmek icin EGARCH ve YSA uygulamistir.

Literatiirde petrol piyasasinin oynakligini dngérmek i¢in GARCH modellerini ve tiirevlerini kullanan
cesitli caligmalar bulunmaktadir. Buna gore Aloui & Mabrouk (2010) petrol ve gaz fiyatlarint FIGARCH,
FIAPARCH ve HYGARCH dahil olmak iizere ii¢c ARCH / GARCH tipi model ile incelemislerdir. Arouri vd.,
(2011) c¢alismalarinda Avrupa'da ve ABD'de petrol ve hisse senedi piyasasi arasindaki volatilite gegislerini
incelemek amactyla genellestirilmis VAR-GARCH yaklasimi kullanmislardir. Cheong (2009) Bat1 Teksas (WTI)
ve Avrupa Brent arasindaki petol fiyatlarinin zamanla degisen oynakligint ARCH ile incelemislerdir. Hou &
Suardi (2012) Avrupa Brent ve Bat1 Texas (WTI)’in petrol fiyatlarinin getirilerinin oynakligin1 modellemek ve
tahmin etmek i¢in, parametrik olmayan GARCH ve parametrik GARCH modellerini kullanmiglardir.
Mohammadi & Su (2010) onbir uluslararas1 pazarin haftalik ham petrol spot fiyatlarim 1.2.1997-10.3.2009
donemini esas alarak ARIMA-GARCH modeli ile incelemiglerdir. Narayan & Narayan (2007) ham petrol fiyat
degiskenligini 13.9.1991- 15.9.2006 ddénemi icin giinlik veriler ile EGARCH modeli ile incelemislerdir.
Sadorsky (2006) vadeli petrol fiyatlarinin giinliik getirilerinin oynaklik tahminlerini GARCH ile modellemistir.
Wei vd. (2010) Avrupa Brent ve West Texas (WTI) ham petrol piyasalarinin oynaklarini tahmin etmek amaciyla
dogrusal ve dogrusal olmayan GARCH kullanmislardir. Charles & Darné (2017) Avrupa Brent ve West Texas
(WTI) ham petrol piyasalarinin oynaklarimi 6.01.1992-31.12.2014 tarihlerini esas alarak GARCH, GJR-GARCH
ve EGARCH modelleri ile incelemislerdir. Liu & Wan (2012) 5 dakikalik yiiksek frekansli verileri kullanarak
Sangay’in petrol fiyatlarindaki oynakligit GARCH modelleri ile tahmin etmislerdir. Wang & Wu (2012) enerji
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piyasasindaki oynaklig1 tek degiskenli hem de ¢ok degiskenli GARCH sinifi modelleri kullanmislardir. Azadeh
vd. (2012) uzun vadeli petrol fiyatt tahminini YSA ile analiz etmislerdir. Bildirici & Ersin (2013) petrol
fiyatlarin1 analiz etmek amaciyla LSTAR-LST-GARCH ve LSTAR-LST-GARCH-NN modelleri ile YSA
kullanmiglardir. Godarzi vd., (2014) petrol fiyatinin tahmini YSA yontemini kullanmiglardir.

Bu c¢alismada petrol fiyatindaki oynaklik YSA-GARCH modeli c¢ergevesinde tahmin edilmistir.
Calismada ikinci boliim veri seti ve metodoloji, t¢iincii boliim bulgular ve son boliim sonu¢ kismindan
olusmaktadir.

2. Veri Seti ve Yontem

Calismada 02 Ocak 2008 ile 23 Ekim 2017 tarihlerini kapsayan giinliitk ham petrol fiyatlari (Ons/USD),
EUR/USD déviz kuru, USD/JPY doviz kuru, FTSE (The Financial Times Stock Exchange 100 Index) ve DJIA
(The Dow Jones Industrail Average) degiskenleri kullanilmigtir. Calismanin ilk asamasinda ham petrol fiyati
biiyiime oranlart (Ons/USD), FTSE ve DJIA degiskenlerinin bilylime oranlari hesaplanmis ve bu bilylime
oranlarina ADF birim kok testi uygulanmigtir. Uygulanan ADF birim kok testi sonuglari ii¢ degiskenin de
diizeyde duragan oldugunu gosterirken, degisen varyans ARCH-LM testi bu ii¢ degiskene ait serilerin ARCH
etkisi tasidigr gostermistir. ARCH etkisi tespit edilen degiskenlerin oynaklik degerleri GARCH modelleri ile
modellenmistir. Elde edilen oynaklik degerleri daha sonra yapay sinir aglart (YSA) algoritmasinda
kullanilmistir. YSA algoritmasinda petrol fiyatlarinin oynaklik degerleri ¢ikt1 verisi olarak, diger degiskenlerin
tamamui ise Y SA algoritmasini girdi verisi olarak kullanilmisgtir.

2.1. Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Kosullu Degisen Varyans Modelleri ilk defa Robert F. Engle (1982) tarafindan literatiire kazandirilmstir.
Geleneksel zaman serileri modelleri zamandan bagimsiz sabit varyans varsayimi ile ¢aligir. Fakat finansal zaman
serileri basta olmak iizere birgok zaman serisi bu varsayimi kargilamamaktadir. Kosullu degisen varyans
modelleri bu noktada finans literatiiriinde riske karsilik gelen oynakligi modellemek igin kullanilan parametrik

bir yontemdir. Engle (1982)’mn ilk haliyle 6nerdigi ARCH modeli, t donemindeki hata terimi varyansinin (Gtz ),

t-1 donem hata teriminin karesine ( utz_l) kosullu oldugunu varsaymaktadir. Genel olarak bir otoregresif hareketli
ortalamalar stireci ARMA(p,q) asagidaki sekilde ifade edilir.

p q
Yi =6y + _Zlai Vi +_Zl¢iut—i +Uy 1)
i= i=

Burada U; = N[0, (@+a;u?,)] dagildigr varsayilmaktadir. Denklem (1)’de u; “nin varyasi (t-1) donemi

hata teriminin karesine kosullu oldugu i¢in ARCH(1) siirecine sahiptir. ARCH(1) siireci su sekilde
gosterilmektedir.

h =Var(u) = o? =V U2/ 1, ;) = o+ oy, +U, @

ARCH modellerinin en 6énemli avantaji hata teriminin kosullu varyansin1 parametrik olarak modellemeye
izin vermesidir. Bu sekilde bir zaman serisinin oynaklig1 hesaplanabilir ve zaman i¢indeki seyri gozlemlenebilir.
ARCH(q), ARCH(1)’in genel halidir. ARCH(q) t donemindeki hata terimi varyansinin q dénem Oncesinden
etkilendigini varsaymaktadir ve su sekilde tanimlanmustir.

q
he =Var(uy) = 6f = @+ aul; +aul, +..+ aqul, = o+ _Zloziuf_i +U; (3)
i=

Burada @>0; «; >0ve %ai <1kosullarinin saglandigi varsayilmaktadir (Ozden, 2008, s. 340).

i=1
ARCH(q) modelleri t donemindeki hata terimleri varyansinin sadece onceki donem hata terimlerinin karesine
kosullu oldugunu varsaymaktadir. Fakat uygulamada varyanslar sadece Onceki donem hata terimlerinin
karelerinden etkilenmemektedir ayni zamanda kendi ge¢cmis degerlerinden de etkilenmektedir. GARCH(p,q)
modelleri bu tiir stiregleri varsaymaktadir. GARCH modelleri ARCH modellerinin genellestirilmis halidir ve ilk
defa Tim Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilmistir. GARCH(p,q) modelinde p gecikme uzunlugu “0” ise bu

model ARCH(q) modeline esit olacaktir. Genel olarak bir GARCH(p,q) siireci @w>0; «; 20; ,Bj >0 ve

p q
>p jt2o< 1 kosullar altinda su sekilde tanimlanmaktadir.
i=1 i=1
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p q
ht =+ zlﬂj ht—j + Z‘ialutz_l +Ut (4)
= 1=

Burada hata terimleri u; ‘nin temiz dizi (beyaz giiriiltii) siirecine sahip oldugu ve GARCH etkisine sahip
olmadig1 varsayilmaktadir (Ozden, 2008:342).

2.2. Yapay Sinir Aglar1 Algoritmasi

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan beyinin ¢alisma prensiplerine dayanan ve drnek grenmesi gerceklestiren
dogrusal olmayan modellerdir. YSA algoritmalar1 drnekler yardimi ile egitilir ve egitim sirasinda 6grendigi
bilgileri ag icindeki yapida saklar. Bu ozelligi sayesinde YSA algoritmalart hi¢ gormedikleri problemler
hakkinda genelleme yapabilirler. YSA modelleri genel olarak bir girdi katmani bir gizli katman ve bir ¢ikt1
katmani olmak {izere ii¢ katmandan olusmaktadir. Her bir katmanda problemin karakteristigine bagli olarak
farkli fonksiyon tipleri kullanilmaktadir. Diger biitiin parametrik ve parametrik olmayan modellerde oldugu gibi
YSA algoritmalarinin tahmin basarist dogru bir ag§ modeli kurmakla miimkiin olmaktadir. Fakat YSA i¢in dogru
ag yapisini belirlemekte kullanilabilecek bir yontem yoktur. Dogru ag yapisini ve fonksiyon kaliplarini bulmak
¢ogunlukla aragtirmacinin bilgi ve deneyimine baglidir. Bu yonii YSA algoritmalarinin en zayif ve elestiri alan
yonidiir. Bunun yaninda yapay sinir aglar1 algoritmas: veri i¢in hi¢bir 6n varsayim gerektirmemektedir. Bir
yapay sinir ag1 eksik verilerde, duragan olamayan verilerde, u¢ degerlere sahip verilerde dahi basari ile tahmin
yapabilmektedir. Bir yapay sinir aginin yapisi en genel haliyle su sekilde ifade edilebilir.

YAt+1 =F, [(VtT Fl(Wt-Xt))] %)

Burada F; girdi katmani ile gizli katman arasindaki toplam fonksiyonunu, F» gizli katman ile ¢ikt1 katmani
arasindaki aktivasyon fonksiyonunu, Wi girdi katmani ile gizli katman arasindaki agirhiklar matrisini, V¢ gizli
katman ile ¢ikt1 katmani arasindaki agirliklar matrisini, X; aciklayict degiskenler (girdi verisi) matrisini ve Yt
¢ikt1 verisini temsil etmektedir (Yu vd., 2007:29).

Sekil 1: Yapay Sinir Ag1 Yapisi

Xy %
Xs WQ-C Net =%, X; * W, >=> =y =Y
w/
X3
Bir yapay sinir ag1 egitilirken mevcut veri setindeki veriler egitim ve test olmak iizere iki gruba ayrilir.
Oranlar degisebilmesine ragmen genel olarak verilerin 0.70°1 egitim i¢in 0.30 ise test i¢in kullanilmaktadir. Ag

egitimi i¢in birgok yontem kullanilmasina ragmen literatiirde en ¢ok kullanilan yontem geriye yayilma
algoritmasidir.

3. Bulgular

Yapay sinir aglari algoritmasinda kullanilan degiskenlerin duragan olmasi varsayilmaz. Dolayistyla ham
petrol fiyatlari, DJIA ve FTSE degiskenleri disindaki degiskenlerin duraganlik arastirmasi yapilmamuistir.
GARCH modelleri ile oynaklik degerleri modellenen ham petrol fiyatlari, DJIA ve FTSE degiskenlerin biiyiime
oranlarina uygulanan birim kok testleri sonucunda ili¢ degiskenin de diizeyde duragan oldugu sonucuna
varilmistir. Analiz, GARCH modelleri ile modellenecek olan degiskenlerin ARMA siireglerini belirleme,
kalintilarin karelerine degisen varyans ARCH (ARCH LM) testi uygulama ve nihayet uygun GARCH
uzunlulariyla modellenmesi olarak devam etmistir.

Tablo 1: Betimleyici istatistikler

Degisken Min Mak Ortalama  Std Sapma Gozlem
Petrol (oynaklik) 0.6382  38.1025 5.1310 5.24 2432
PTSE (oynaklik) 0.1940  22.6567 1.4965 2.06 2432
DIJIA (oynaklik) 0.1896  31.4577 1.3783 2.52 2432
USD/IPY 75.820  125.620 98.7610 13.67 2432
EUR/USD 1.0387  1.5988 1.2894 0.13 2432
FTSE 3512.10 7556.25 6018.33 844.73 2432
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DJIA 6547.05 23441.76 14310.08  3723.21 2432

Tablo 1 analizde kullanilan degiskenlerin karakteristik 6zelliklerini 6zetlemektedir. Veri setinde toplam 2432
gozlem mevcuttur.  GARCH modellerinden elde edilen ii¢ oynaklik serisinin standart sapmalari
karsilastirildiginda en yiiksek salinima sahip degiskenin petrol fiyatlar1 oldugu goriilmektedir. Ayrica minimum
maksimum degerlerin salinim araliginin en yiiksek oldugu degiskenin de petrol fiyatlari oynaklik serisine oldugu
tablodan goriilmektedir. Bu degerler petrol fiyatlarinin daha volatil (oynaklik degeri daha yiiksek) oldugunu ve
yatirimcei igin daha yiiksek risk/getiri sagladigini gostermektedir.

Tablo 2: Degiskenlere Ait Grafikler
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175.00 130.0
145.00 115.0
115.00 -
100.0
85.00
55.00 — 85.0 1
25.00 T T T Y ! 70.0 T T T T \
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
EUR/USD DJIA
18 25000
1.6 - 20000
1.4 15000
12 ‘ r— 10000 -
1.0 T T T T | 5000 T T T T ]
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
FTSE Petrol(oynaklik)
8000 50
7000 40 l
6000 30
5000 - 20 ‘A M
4000 - 10 l! !I ! &
3000 T T T T ! 0
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500

Tablo 2 deki grafikler incelendiginde DJIA ve FTSE indekslerinin yukariya egilimli olduklari, EUR/USD
doviz kurunun asagiya egilimli oldugu ve petrol fiyatlarinin nispeten yatay fakat dalgali bir seyir izledigi
goriilmektedir. Tablonun sag alt kdsesinde yer alan ham petrol biiyiime serisinin oynaklik degerleri baslangigta
oldukea yiiksek sonrasinda yatay bir seyir izlemekte ve son donemde oynaklik tekrardan arttig1 goriillmektedir.
Burada degiskenler tanitildiktan sonra oynaklik degerlerinin elde edilmesi ve YSA algoritmasi analizleri adim
adim dzetlenebilir. Oncelikli olarak serilerin duraganlik analizleri yapilmis ve ADF test sonuglarina gore
serilerin duragan olduklar1 sonucuna varilmigtir. Sonraki adimda her bir degisken i¢in en uygun ARMA(p,q)
gecikmeleri AIC, BIC ve Hannan-Quinn bilgi kriterleri yardimiyla belirlenmistir. Bu Kriterlere gore petrol
fiyatlar1 bilylime serisi i¢in en uygun ARMA modeli ARMA(5,4), FTSE indeksi i¢in en uygun model
ARMA(5,5) ve DJIA indeksi i¢in en uygun model ARMA(3,3) olarak belirlenmistir. Bu modellerden elde edilen
hata terimlerinin karelerine degisen varyans ARCH testi ve otokorelasyon fonksiyonlar1 incelenmis ve sonuglari
asagida Ozetlenmistir.

Tablo 3: Petrol Fiyatlar1 Biiyiime Serisi Degisen Varyans Testi

Degisen Varyans Testi: ARCH Prob.
F-istatistik 47.82259 Prob. F(12,2406) 0.0000
Gozlem*R-Kare 465.8571 Prob. Chi-Square(12) 0.0000
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Tablo 4: Petrol Fiyatlar: Biiyiime Serisi Otokorelasyon Fonksiyonu

Gecikme AC PAC Q-Stat Prob.
1 0.176 0.176 75.636 0.0000
2 0.254 0.230 232.91 0.0000
3 0.255 0.196 391.12 0.0000
4 0.254 0.164 548.56 0.0000
5 0.196 0.073 642.19 0.0000
6 0.147 0.002 694.85 0.0000
7 0.183 0.051 776.82 0.0000
8 0.216 0.106 891.02 0.0000
9 0.203 0.094 991.73 0.0000
10 0.221 0.102 1111 0.0000
11 0.126 -0.033 1149.8 0.0000
12 0.287 0.146 1350.7 0.0000

Tablo 3 ve Tablo 4’deki testlere gore seriler ARCH etkisi tagimiyor bos hipotezi red edilmektedir. Diger
bir deyisle, petrol fiyatlar1 biiylime serisi ARCH etkisi tasimaktadir ve ARCH-GARCH modelleri ile
modellenmesi uygundur. FTSE ve DJIA degiskenlerine de ayni testler uygulanmistir ve iki degiskenin de ARCH
etkisi tasidigr sonucuna varilmistir. Fakat buradaki ilgi petrol fiyatlar1 serisinde oldugu icin FTSE ve DJIA
degiskenlerine ait test sonuglarinin detaylar1 paylasilmamustir. Petrol fiyatlar1 biiyiime serisinin ARCH etkisi
tasidigina karar verdikten sonra en uygun GARCH(p,q) modeli belirlenebilir. GARCH modelinin gecikme
uzunluklari belirlenirken BIC ve Hannan-Quinn bilgi kriterleri kullanilmistir.

Tablo 5: Petrol Fiyatlar GARCH Model Parametre Tahminleri

GRCH GRCH GRCH GRCH ARCH ARCH ARCH ARCH

(b, SABIT 1 2 3 4 1 2 3 4 BIC H-Q

(10) 0.169 0.966 4.4650 4.4610
(11) 0.168 0.943 0.054 41396 4.1335
(12) 0.142 0.948 0.093 -0.044 41413 4.1337
(13) 0013 0952 0.091 -0.010 -0.035 41434 4.1343
(14) 0013 0952 0.091 -0.010 -0.029 -0.007 4.1466 4.1360
(20) 0351 -0.033 0.964 44690 4.4629
(21) 0021 0.068 0.669 0.259 41422 4.1346
(22) 0.005 0.09 -0.078 1530 -0.549 41433 4.1342
(23) 0025 0.091 0.061 -0.057 0.020 0.883 41452 4.1346
(24) 0024 0.9 0.081 -0.055 -0.025 -0.001 0.907 4.1480 4.1359
(30) 0517 -0.096 0.025 0.969 44703 4.4628
(31) 0024 0.083 0616 0.022 0.275 41445 4.1354
(32) 0.039 0.082 0.062 -0.151 0.263 0.738 41469 4.1363
(33) 0012 0.091 0.039 -0.085 0.488 0.898 -0.432 41477 4.1355
(34) 0.013 0.090 0.044 -0.082 -0.004 0454 0901 -0.404 4.1509 4.1372
(40) 0002 0.947 0569 0.020 -0.536 44215 4.4124
(41) 0024 0.082 0654 0.000 0226 0.035 41477 41371
(42) 0037 0.075 0.054 -0.043 0277 0.758 -0.127 41499 4.1378
(43) 0013 0.089 0.040 -0.083 0522 0.846 -0.468 0.052 41509 4.1372

(44) 0018 0.100 0.048 -0.023 -0.062 0.245 0.419 0.775 -0.505 4.1538 4.1386

Tablo 5 giinliik petrol fiyatlar1 getiri serisinin GARCH(p,q) gecikme sayilarint ve ilgili parametre
tahminlerini gdstermektedir. Tablodaki (p,q) siitununun altindaki parantez icinde yazan sayilardan ilki “p”
uzunlugunu ikinci sayilar ise “q” uzunlugunu temsil etmektedir. BIC ve Hannan-Quinn bilgi kriterleri en iyi
GRCH(p,q) modelini, en kiigiik degerlerine bagh olarak GARCH(1,1) oldugunu sdylemektedir. Kullanilan
kriterlerin her ikisi de GARCH(1,1) modelini isaret ettigi i¢in oynaklik degerleri bu modelden elde edilmistir.
Tablo 6’da gosterilen GARCH(1,1) modelinden elde edilen kalintilarin karesine uygulanan otokorelasyon testi

sonuglarina gore seri otokorelasyon icermemektedir.

Tablo 6: GARCH(1,1) Kahintilar1 Otokorelasyon Fonksiyonu

Gecikme AC PAC Q-Stat Prob.
1 0.030 0.030 2.2472 0.134
2 0.029 0.028 4.2875 0.117
3 -0.002 -0.004 4.2974 0.231
4 0.014 0.014 4.7957 0.309
5 -0.034 -0.035 7.6364 0.177
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6 -0.024 -0.022 8.9908 0.174
7 -0.019 -0.016 9.8993 0.194
8 -0.001 0.001 9.9014 0.272
9 -0.002 0.000 9.9082 0.358
10 0.041 0.04 13.967 0.174
11 -0.005 -0.009 14.041 0.231
12 -0.019 -0.023 14.947 0.244

Bu asamada kullanilan GARCH(1,1) modelinin kalintilarina degisen varyans ARCH testi uygulanmustir.
Tablo 7°de gosterilen GARCH(1,1) modelinin kalintilarinin degisen varyans testi sonuglarina gore, serinin
ARCH etkisinden armdirilmistir. Bagka bir ifade ile GARCH modeli ile modellenen oynaklik degerlerinin
kalintilar1 artik temiz dizidir. FTSE ve DJIA indeksleri icin de ayni sekilde oynaklik degerleri hesaplanmistir.
Uygulanan testler ve kullanilan bilgi kriterleri sonucunda FTSE indeksi i¢in en uygun modelin GARCH(2,3),
DIJIA indeksi i¢in ise en uygun modelin GARCH(2,3) olduguna karar verilmistir.

Tablo 7: GARCH(1,1) Modeli Degisen Varyans Testi

Degisen Varyans Testi: ARCH Prob.
F-istatistik 1.231534 Prob. F(12,2406) 0.2546
Gozlem*R-Kare 14.76755 Prob. Chi-Square(12) 0.2544

GARCH modelinden elde edilen oynaklik degerleri YSA algoritmasinda kullanilmigtir. YSA
algoritmasinda petrol fiyatlar1 getiri serisinin oynaklik degerleri ¢ikt1 verisi (bagimli degisken) olarak, FTSE,
DJIA, USD/JPY, EUR/USD, FTSE oynaklik degerleri ve DJIA oynaklik degerleri YSA algoritmasinin girdi
verileri olarak kullanilmigtir. Tahmin edilen YSA algoritmasi yaklagik elli denemeden sonra en kiigiik nispi
hataya sahip model olarak secilmistir. YSA algoritmasi ile petrol fiyatlar1 getiri serisinin oynaklik degerleri
tahmin edilmesinin yani sira hangi degiskenin bu oynaklik degerleri iizerinde en ¢ok etkiye sahip oldugu énem
analizi yardimiyla belirlenmistir.

Tablo 8, YSA algoritmasinin parametre tahminlerini vermektedir. Buna gore, YSA algoritmasi bir girdi
katmant, bir gizli katman ve bir ¢ikt1 katmani olarak tahmin edilmistir.

Tablo 8: YSA Algoritmas1 Parametre Tahmini

Tahminci H(1:1) H(1:2) H(1:3) H(1:4) VPETROL
Girdi (Sapma) -0.003 0.434 0.210 1.182
Katman1 FTSE 0.431 0.749 0.981 -0.533
DJIA 0.000 0.338 0.499 -0.727
USD/IPY 0.921 -0.134 -2.488 0.467
OFTSE -0.057 1.571 -0.102 -0.265
ODJIA 0.241 1.042 -0.161 -0.575
EUR/USD  0.678 0.335 -0.439 1.095
Gizli (Sapma) -1.980
Katman  H(1:1) -1.300
H(1:2) 0.707
H(1:3) -1.282
H(1:4) -0.720

YSA algoritmasinin parametre degerleri bu algoritmanin yapisimi belirlemek agisindan  dnem
tagimaktadir. YSA algoritmalar1 dogrusal olmayan iligkileri tahmin etmekte iyi performans godstermesinin
yaninda 6nem analizi de yaparak bagimsiz degiskenlerin bagimli degisken iizerindeki etkilerinin biiyiikliiklerini
de elde etmemizi saglamaktadir. YSA algoritmalarinin 6nem analizi (importance analysis) her ne kadar bagimsiz
degiskenlerin bagimli degiskenler tizerindeki etkilerin biiyiikliiklerini hesaplasa da bu etkilerin yonleri hakkinda
bilgi vermemektedirler. Etkilerin yo6ni korelasyon matrisi ya da onsel beklentilerden yola ¢ikarak tahmin
edilmektedir. Tablo 9, YSA algoritmasinda kullanilan degiskenlerin petrol fiyatlar1 biiyiime serisinin oynaklik
degerleri iizerindeki 6nemlerinin oranlarii gostermektedir

Tablo 9: YSA Algoritmasi Onem Analizi

Degiskenler Onem Orani (%)
FTSE 0.16
DJIA 0.09
USD/IPY 0.11
VFTSE 0.33
VDIJIA 0.18
EUR/USD 0.13
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Tablo 9°dan elde edilen sonuglara gore petrol fiyatlarindaki oynakligi, %33 ile en ¢ok FTSE indeksindeki
oynaklik (VTSE) etkilemektedir. VFTSE’yi %18 ile DJIA indeksindeki oynaklik (VDJIA) takip etmektedir.
FTSE, DJIA, USD/JPY ve EUR/USD degiskenleri ise petrol fiyatlarindaki oynaklig: sirastyla %16, %9, %11 ve
%13 oraninda etkilemektedir. Buna gore, FTSE ve DJIA borsalarmin oynaklik degerleri tek basma petrol
fiyatlarindaki oynakligin %51°ni agiklamaktadir. Bu asamada Korelasyon matrisine bagvurularak etkilerin yonii
tahmin edilmistir. Tablo 10’da degigkenler arasindaki korelasyonu gésteren matris yer almaktadir.

Tablo 10: Korelasyon Matrisi

VPETROL VDJIA VFTSE FTSE DJIA USD/PY EUR/USD

VPETROL 1

VDIIA 0.57 1

VFTSE 0.61 0.93 1

FTSE -0.49 -0.53 -0.58 1

DJIA -0.28 -0.40 -0.44 0.93 1

USDJPY 0.17 -0.07 -0.08 052  0.67 1

EURUSD -0.14 0.11 0.15 -0.49 -0.68 -0.54 1

Tablo 10°’da yer alan bilgilere gore degiskenler arasindaki korelasyonlar incelendiginde petrol fiyatlarinin
oynaklik degerleri ile en yiiksek korelasyona sahip degiskenlerin VDJIA ve VFTSE indeksleri oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda VFTSE ve VDIJIA degiskenleri korelasyon matrisinde en yiiksek korelasyon
katsayilarina sahiptirler. Elde edilen sonuglar 6nem analizi sonuglari ile korelasyon matrisindeki degerlerin
uyumlu oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, borsalarin oynaklik degerlerine bakildiginda FTSE ve DJIA
arasinda %93 oraninda ayni yonlii ve giiglii bir iliski oldugu goriilmektedir. Petrol fiyatlarinin oynaklik degerleri
ile USD/JIPY doviz kuru ayni yonlii iligkiye sahip iken, FTSE, DJIA, EUR/USD degiskenleri ile ters yonde
hareket etmektedir.

Sekil 2: VPETROL ve YSA Tahmin Degerleri
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Sekil 2, GARCH modelinden elde edilen petrol fiyatlari oynaklik degerleri ile YSA algoritmasindan elde
edilen tahmini oynaklik degerlerini gostermektedir. Buna gore, YSA algoritmasi petrol fiyatlar1 oynaklik
degerlerini biiylik ol¢lide dogru tahmin etmistir ve bu tahmini degerlerin ger¢ek oynaklik degerlerine oldukga
yakin oldugu goriilmektedir. GARCH modeli ve YSA algoritmasinin oynaklik degerleri incelendiginde ilk dort
yiiz gdzlem boyunca siddetli dalgalanmalar meydana gelmistir. {1k dért yiiz gdzlem 2008 yil1 baslarindan 2009
yilimin ortasina kadar olan dénemi kapsamaktadir. 2008 kiiresel krizinin dordiincii ¢eyrekten itibaren hissedildigi
g6z Oniine almirsa, hesaplanan oynaklik degerleri kriz déneminden yaklagik alti ay Once kriz sinyallerini
vermeye baglamigtir. Elde edilen bu sonug, dogru bir sekilde modellenmis oynaklik degerlerinin olasi bir kriz
veya dalgalanma donemi i¢in c¢ok Onemli bir gosterge olarak kullamilabilecegini gostermektedir. YSA
algoritmasi oynakligin yiiksek oldugu doénemleri yakalamasinin yaninda, oynakligin yatay seyir izledigi donemi
de bagarili bir sekilde tahmin etmistir. Nitekim Sekil 2’de de gortildiigii gibi, 2010 ile 2014 yillar1 arasinda petrol
fiyatlarmin oynaklik degerlerinde daha az dalgalanma yasanmis ve YSA algoritmasi bu donemi de basarili
sekilde tahmin etmistir. Son olarak 2015 yilinin baslarindan 2017 yil1 ekim ayina kadar dalgalanmanin yeniden
artig trendine girdigi bu donemi de YSA’nin tahmin basaris1 oldukga yiiksek olmustur.

4. Sonug

Petrol fiyatlar1 ile ilgili c¢alismalar incelendiginde, tahmin i¢in bir¢ok ydntemin kullanildig:
goriilmektedir. Oynaklik tahmini i¢in kullamilan yontemlerden biri de GARCH modelleridir. Geleneksel
ekonometrik ve zaman serileri yontemleri genel olarak sabit varyans varsayimi altinda tahmin gergeklestirir.
Ayrica bu modeller dogrusal iliskileri yakalamakta basarili olmalarina ragmen dogrusal olmayan iliskileri
yakalamakta ayni basariy1 saglayamamaktadirlar. Bu g¢aligmada kullanilan YSA algoritmasimin en Onemli
ozelligi problemin yapisina bagli olarak bir¢cok fonksiyon kalibi kullanmasidir. Bu 6zelligi sayesinde YSA
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karmasik yapidaki iliskileri dogru tahmin edebilmektedir. Ozellikle veri sikhigmin arttigr durumlarda YSA
algoritmasinin bagarisi daha da artmaktadir. Petrol fiyatlarindaki oynakligin yiiksek olmasi, ¢aligmada YSA
algoritmasinin tercih edilmesine neden olmustur. Literatiirdeki calismalar 1s181inda belirlenen fonksiyon kalib,
diiglim ve katman sayis1 oynaklik degerlerinin dogru modellenmesi adina 6nem kazanmaktadir. GARCH modeli
ve YSA algoritmasinin ¢iktilari incelendiginde petrol fiyatlarimi en ¢ok etkileyen degiskenlerin FTSE ve DJIA
indekslerinin oynaklik degerleri oldugu goriilmiistir. ABD ve Ingiltere borsalar1 diinya borsalarina ve
piyasalarina 6ncii olduklari i¢in bu sonu¢ ¢ok sasirtict degildir. Hesaplanan petrol fiyatlari oynaklik degerleri
genel olarak kriz donemlerinde dalgalanmanin arttigim1 gostermektedir. Tahmin edilen YSA algoritmasi %87
oraninda bu dalgalanmalar1 dogru tahmin etmistir. Dizayn edilen modelin 2008 krizini yaklasik alti ay
oncesinden tahmin etmis olmas1 basarili bir model oldugunu gostermektedir.
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