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OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS
MODELLERI iLE BiR PORTFOY GETIRISININ RISK
TAHMINI

Neslihan FIDAN KECECI!

Ozet

Finansal risk yonetiminde yatirnm getirilerinin risk tahmini ic¢in finansal ekonometrik model olarak volatilite
modelleri kullanilmaktadir. Hisse senedi piyasalarinda yapilan calismalar gostermistir ki getirilere ait volatilite
zamanla degisim gostermektedir. Yatirim kararlarinin dogru alinabilmesi icin getirilerin degiskenligini Glgen
modellerin iyi anlagilmasi gereklidir. Hisse senetlerinden olusan bir portfy getirisine ait volatilitenin belirlenmesi
icin, getirilere ait varyans ve kovaryanslari iceren kovaryans matrisine ihtiya¢ vardir. Kovaryans matrisinin dogru
belirlenmesi portfdy volatilitesinin tahmini i¢in olduk¢a ©6nemlidir. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Modelleri, ozellikle volatilitenin yiiksek oldugu finansal piyasalarda geleneksel varyans modellerine tercih edilir
olmustur. Bu ekonometrik modeller zaman icinde kovaryans ve korelasyon modelleri icin de genisletilmistir.
Calismada Borsa Istanbul’da islem goren islem ve hacmi en yiiksek on hisse senedinden olusan bir portfoy
getirisinin riskinin otoregresif siirecte modellenmesi iizerinedir. Calismada portféy getirisinin riski, portfoy
bilesenlerinin getirileri arasindaki otoregresif kosullu degisen iligkileri kovaryans matrisine yansitan, Cok
Degiskenli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modelleriyle 6ngoriilmeye ¢aligilmaktadir.
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A PORTFOLIO RISK ESTIMATION WITH GENERALIZED
AUTOREGRESSIVE CONDITIONAL HETEROSKEDASTIC
MODELS

Abstract

Measurement of the portfolio volatility is a key factor for decision making in financial managements. Both risk
managers and portfolio managers require the covariance matrices that may include many assets or risk factors. The
covariance matrix of returns on a set of assets or risk factors is the cornerstone of classical risk-return analysis.
Therefore, the accuracy of determining covariance matrix of the asset returns is very important for risk estimation.
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity Models of volatility have expanded to multivariate models of
covariances and correlations of the return series for modelling their co-movements. In this study, Multivariate
Generalized Conditional Heteroscedastic Time Series Models are applied for modeling volatility of stock portfolio
in Borsa Istanbul. The aim is to capture the daily co-movements of asset returns via Multivariate Generalized
Conditional Heteroscedastic Time Series Models.

Keywords: Portfolio Risk, Volatility Models, Time Varying Covariances.
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GIRIS

Bir finansal varlik getirisindeki degiskenlige hisse senedinin volatilitesi denir. Hisse senedi
getirileri zaman i¢inde degisen hareketli bir yapiya sahiplerdir (Taylor, 2005:1). Finansal
degiskenlerdeki hareketlere bagli olarak olasi, ancak beklenmeyen sonuglarin yayilimi risk
olarak tanimlanmaktadir. Volatilite, bir finansal varlik getirisinin kendi ortalamasindan
sapmasini O0lcmek icin modellenmektedir ve bu modeller riskin Ongoriilmesi amaciyla
kullanilmaktadir. Finansal risk yonetimi, riski tanimlamak, 6l¢cmek ve yonetmek icin siirecler
diizenlenmesini ve gelistirilmesini ifade etmektedir (Jorion, 2007: 75). Bir portfoyiin riski
porfoyili olusturan finansal varlik getirilerinin varyans ve kovaryanslarim iceren kovaryans
matrislerinin tahmini tizerinden hesaplanir. Ancak tahmin asamas1 her zaman modelin dogru
belirlenememesi riski tasimaktadir. Ciinkii aymi veri seti icin kullamilan farkli istatistik
modellerle ¢cok farkli sonuglar elde edilebilmektedir (Silvennoinen ve Terasvirta, 2009). Benzer
sekilde kullanilan istatistik modeller ayn1 dahi olsa veri setini olusturan 6rnek donemin farklilig
veya gozlem sayisinin farkliligi kovaryans matrisinin tahminini dogrudan etkilemektedir.

(Alexander, 2008-11, s. 89).

Markowitz (1952)’in portfoy getirisinin riskinin Ol¢iimii i¢in Ortalama-Varyans modelini
onerdigi donemden Oncesine kadar finansal risk, ortalama getiri i¢in bir herhangi bir dagilimin
parametreleri gozetilmeksizin diizeltme faktorii olarak goriilmekteydi (Szego, 2005: 5).
Finansal ekonometrinin ele aldigi en 6nemli konulardan biri, yatinm getirilerinin ikinci
dereceden momentlerinin zamanla degisen bagimliligidir. Engle (1982) bu konuda yazdig ilk
makalede, kosulsuz varyansin sabit oldugu ancak kosullu varyansin sabit olmadigi,
otokorelasyonsuz ve sifir ortalamali zaman serilerinde Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(ARCH) Modellerini enflasyon i¢in ortalama ve varyans tahmininin yapildigi bir uygulamayla,
tanitmistir. Bu makalede Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) modelleri gibi ortalama i¢in
gelistirilen geleneksel zaman serisi modelleri, varyans icin de diizenlenmistir. Model 1986’da
Bollerslev tarafindan diizenlenerek yeniden sunulan Genellestirilmis ARCH modelleri bir
finansal zaman serisinin veya finansal varliklardan olusan portfoyiin volatilitesindeki degisimin

tahmin ve analizlerinde sik¢a kullanilir olmuslardir.

Balaban, Candemir ve Kunter (1996) Borsa Istanbul Bilesik Endeksine ait aylik getirilerin
degiskenligini getirilerin karelerinden olusan seriyi ARMA siirecinde modelleyerek tahmin

etmeye calismislardir. Calismada kareli getiriler icin AR(1) modeli anlamli olarak elde edilmis

129



Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Isletme Fakiiltesi Isletme Tktisad1 Enstitiisii Yonetim Dergisi,
Haziran 2017, Say1: 82

ve getirilerde gozlenen dalgalanmanin sadece ge¢cmis veriler iizerinden agiklanabilecegine dair
bulgular elde edilmistir. Tiirkiye’de de finansal varlik getirilerinde Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans etkisinin goriildiigiinii ortaya ¢ikaran ¢alismalar mevcuttur. Balaban (2000), giinliik
verileri kullanarak Borsa Istanbul Bilesik Endeksinin degiskenligi iizerine yaptig1 ¢alismada
kosullu degisen varyans modellerinin volatilite tahmininde avantajli ve hisse senedi
piyasasindaki o6zellikle giinliikk risk analizi c¢alismalar1 i¢in giivenilir modeller olduguna
deginmistir. Bu uygulamalara dair bir bagka calisma olarak Korkmaz ve Aydin (2002), Borsa
Istanbul Ulusal 30 endeksine ve endekse dahil 25 hisse senedine ait giinliik getirilerin
varyansi Ustel Agirlikli Hareketli Ortalama ve GARCH modelleri ile tahmin etmisler ve
tahmin sonuglarini karsilastirmislardir. Sartkovanlik (2006) ise Borsa Istanbul’da islem goren
49 hisse senedine ait giinliik getirilerinin varyans tahmini i¢in, sonuglart digerlerine gore daha
basarili olarak elde edilen, GARCH(1,1) modeli onermistir. Sarioglu (2006) calismasinda Borsa
Istanbul Ulusal 100 Fiyat Endeksine ait haftalik ve aylik getirilerin varyans tahminlerini sunmus
ve GARCH(1,1) modeli bu calismada da iyi bir baglangic modeli olarak onermistir. Gokce
(2001) tarafindan Borsa Istanbul Ulusal 100 endeksi ve Mazibas (2005) tarafindan Borsa
Istanbul Bilesik, Mali, Hizmet ve Smai endeksleri icin yapilan uygulamalarda, GARCH
modeller ailesinin getirilerin varyans tahminindeki basarilart iizerinde durulmustur. Bu
caligmalarin her biri bir finansal varlik getirisinin tek degiskenli otoregresif kosullu degisen

varyans modeli iizerine yapilmis ¢alismalardir.

Tek degiskenli calismalarin ardindan Engle, Granger ve Kraft (1984), ARCH modelini iki
degiskenli olarak, zamanla degisen kosullu kovaryans matrisinin tahmini icin kullanmiglardir.
Bollerslev, Engle ve Wooldrigde (1988), bir hisse senedi ile pazar portfdyii getirileri arasindaki
kosullu kovaryansin zaman i¢inde degistigine degindikleri calismada, finansal varlik getirileri
arasindaki kovaryans matrisinin otoregresif siirece dahil oldugu sonucuna varmislardir. Bu
calismada ayrica finansal varlik getirileri, ortalama modellerinin varlik getirisinin pazar
portfoyii ile kosullu kovaryanslarinin bir orani olarak alinarak, ¢ok degiskenli genellestirilmis
otoregresif kosullu siirecinde tahmin edilmistir. Kroner ve Ng (1998) calismalarinda Cok
Degiskenli GARCH modelleri iizerindeki kisitlamalar arasinda bir karsilastirma yapmis ve
modellerin uygunlugunu sinayan yeni testler onermislerdir. Ayrica pratikte cok boyutlu
kovaryans matrislerine ihtiyac olduguna, Cok Degiskenli GARCH modelleri ile biiyiik
boyuttaki kovaryans matrisleri i¢cin de tahmin yapilabildigine deginmislerdir. Alexander (2000)

ozellikle RMD hesaplamalarinda gerekli olan biiyiik boyutlu kovaryans matrisleri i¢in, bu
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finansal varlik getirilerini etkileyen ve birbirleri arasinda iliskili olmayan risk faktorlerinin tek
degiskenli GARCH modeli {izerinde durmustur. Bu ¢alismada finansal varlik getirilerine ait
kovaryans matrisi, risk faktorlerinin GARCH siirecinde tahmin edilen varyanslarina bagh
olarak sunulmustur. Ding ve Engle (2001) ise caligmalarinda biiyiik boyutlu kovaryans matrisi
modelleri icin 6nerdikleri Kosegen VECH modelinin pozitif tanimli olmasini garantileyen yeter
kosullar1 vermislerdir. Daha sonra Engle (2002) ve Tse ve Tsui (2002) kosullu korelasyonlar
matrisinin zaman icinde degisen modelini sunmuslardir. Cok Degiskenli GARCH modelleri
daha ¢ok farkli piyasalardaki volatilite ve kovaryanslar arasindaki iligkinin analizine dayanan
calismalarda uygulanmaktadir (Bauwens vd., 2006: 80). Bir piyasadaki volatilitenin baska bir
piyasa iizerindeki volatiliteye onciiliik edip etmedigi, bir varlik getirisine ait volatilitenin bir
baska varlik getirisi tizerindeki etkisi, aym siddetteki pozitif ve negatif soklarin yarattigi
etkilerin farklilig1, varlik getirileri arasindaki korelasyonlarin zaman i¢inde degisip degismedigi
gibi aragtirmalar1 iceren ¢alismalarda Cok Degiskenli GARCH modellerini igeren uygulamalar
yer almaktadir. Cok Degiskenli GARCH modellerini siniflandirici ayrintili bir calisma ise
Bauwens, Laurent ve Rombouts (2006) tarafindan yapilmistir. Cok Degiskenli GARCH
modellerinin gozden gecirildigi bir bagka calismada ise Silvennoinen ve Terasvirta (2009),
uygulamalarda en ¢ok kullanilan modelleri bir arada 6zellikleri ile sunmakta ve modellerin
uygunlugunu aragtiran testleri tartismaktadirlar. Calismanin sonu¢ kisminda daha az sayida
parametre iceren modellerin ¢ok sayida parametre icerenlere tercih edildigi, tahmin siirecinin
kolayligi nedeniyle kosullu korelasyon modellerinin daha ¢ok kullanildigi, tahmin siireci
sirasinda  kullanilan paket programlar veya diisiikk ihtimalle algoritmalarin nedeniyle

parametreler i¢in farkli sonuclar elde edilebilecegi problemine deginilmistir.

Cok Degiskenli GARCH Modelleri Tiirkiye piyasalarina dair ¢esitli caligmalarda da yer
almistir.  Erdogan ve Schmidbauer (2005), calismalarinda Cok Degiskenli GARCH
Modellerinden faydalanarak Tiirkiye’de hisse senedi ve doviz piyasasinin arasinda zamanla
degisen bir korelasyon yapist olduguna dair bulgular elde etmislerdir. Bozkurt (2009) ise, ii¢
farkli Cok Degiskenli GARCH modelini, Tiirkiye ekonomisinde toptan esya fiyat indeksi,
gecelik faiz oram ve reel doviz kuru gibi ekonomik degiskenler arasindaki kosullu
korelasyonlarin tahmin modellerinin karsilastirmali bir analizini sunmustur. Tokat (2010)
tarafindan yapilan calismada Borsa Istanbul’daki dort farkli sektor endeksleri arasindaki sok ve
oynaklik etkilesimi farkli kombinasyonlarda Cok Degiskenli GARCH modelleri yardimiyla

incelenmistir.
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Yapilan calismalarin 1s1ginda, bu calismada getirilere ait kosullu kovaryans matrislerinin
tahmini icin ¢ok degiskenli GARCH modelleri kullanilarak Borsa Istanbul’da islem goren hisse

senetlerinden olusan portfoy getirisinin riskinin 6ngoriilmeye calisilmistir.
1. SABIT VARYANS VE KOVARYANS MODELLERI

Bir finansal varligin normal dagilim sergiledigi varsayilan getirilerinin varyansi, ger¢eklesmesi
miimkiin getirilerin kendi ortalamalarindan farklarinin karelerinin agirlikli ortalamasidir.
Karesi alinmig bir getiri serisinin esit agirlikli ortalamasi alinirken getirilerin genellikle
birbirinden bagimsiz oldugu ve 6zdes bir dagilimdan geldikleri kabul edilmektedir (Alexander,
2008-1I: 90). Belirli bir giinde elde edilen getirinin, gergeklesmis getirilerin tiimiiniin ortalamasi
olan, ortalama getiriden farki hata terimi olarak diisiiniilebilir. G6zlem sayisinin sonsuza
uzandig1 (pratikte Ornek veri yerine ge¢cmise doniik eldeki tiim verilerin kullanildigi)
durumlarda, hisse senedinin giinliik ortalama getirisi genellikle sifira ¢ok yakin oldugundan,
hata terimi getiriye esit kabul edilebilmektedir (Brooks, 2008: 107). Bu durumda hata terimleri
varyansinin sabit olmasi, getirilerin varyansinin sabit olmasi olarak yorumlanabilmektedir. Bir
zaman serisi olarak hisse senedi getirilerinin varyansinin sabit olmasi1 zaman ilerledik¢e her bir

donemde gerceklesen getirinin varyansinin degismedigi anlamini tagimaktadir.

Finansal varliga ait getiriler gercekten normal dagilima uyuyorsa, bu dagilimin iki
parametresinden biri olan varyans risk Ol¢iimii i¢in kullanilmasi uygundur. Bununla beraber
normal dagilim ile getirilerin gercek dagilimi arasinda anlamli bir fark yoksa varyans veya
standart sapma yine risk olciisii olarak kullanilmaktadir (Bozkurt, 1998: 95). Ancak arastirmalar
getirilerin ortalamadan sapmasinin varyans ile dl¢iilemeyen bir dagilim sergiledigini ortaya
koymaktadir. Bu nedenle getirilerin normal dagilim sergilediginin kabul edilmesi gercekgi bir
yaklagim degildir. Hisse senedi getirilerinin varyansinin tahmini i¢in daha hassas modeller
gelistirilmis olmasina ragmen bu varsayim {iizerine kurulu modeller karsilastirma yapmak

amaciyla halen kullanilmaktadir.

Markowitz (1952), calismasinda normal dagilimin parametrelerinden biri olan varyansin
yaygin olarak kullanilan dagilim 6l¢iisii oldugunu belirtmistir. Bir getiri serisinin varyansini,
gerceklesmis tiim getirilerin ortalama getiriden sapmalarinin karelerinin ortalamasi alinarak
elde edilmektedir (Markowitz, 1952: 80). Bir finansal varligin riskinin olciilmesi i¢in varlik

getirilerinin varyans: kullanilir. Bu geleneksel yaklasimla bir hisse senedinden (t + 1)
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doneminde elde edilen ortalama getirinin riski, ge¢mis t donemde gerceklesen getirilerinin
varyansi ile ol¢iilmektedir. Bir yatinmci genellikle bir finansal varligin riskinin gecmiste ne
oldugu ile ilgilenmemekte, aksine gelecekteki elde tutma siiresi boyunca kayip ya da kazancinin
ne olabilecegini bilmek istedigi icin riskin Olciilmesine ihtiya¢ duymaktadir (Alexander, 2008-
ID). Bir finansal varlifin gelecekteki fiyati belirsizlik tasidigindan, yatirimcer varlik getirilerinin
gecmisteki ile ayn1 parametrelere sahip bir dagilim gosterdiklerini varsaymaktadir. Bir finansal
varligin  gegmis getirilerinin  uydugu varsayilan dagilimm parametrelerinin  dogru
belirlenebilmesi i¢cin miimkiin oldugunca ¢ok sayida gerceklesmis getirinin dikkate alinmasi
gerekmektedir. Dolayisiyla miimkiin tiim getirilerin ortalamalarindan kareli sapmalarinin
ortalamasi ile elde edilen klasik yaklagim, varyansin uzun dénem boyunca sabit oldugu

varsayimina dayanmaktadir.

Getiriler gecmis bazi1 kisa donemlerde daha fazla degiskenlik gostermekte, dolayisiyla bu
donemlerde Olciilen varyans uzun donemde Olciilen varyantsan farklilik tagimaktadir. Uzun
donem icin bir ortalama deger olarak hesaplanmak isteniyorsa varyans uzun donem verisi
kullanilarak hesaplanabilir. Ancak giinliikk yapilacak tahminler icin uzak ge¢cmis donem
bilgisinin ertesi giiniin varyans hesabinda kullanilmasi yaniltici olabilmektedir. Varyansin bazi
donemlerde tasidigr bu degisim, hareketli ortalamalar yardimiyla hesaplamalarda kullanilan
donem, zaman ilerledik¢e kaydirilarak, tahmine yansitilabilmektedir. Hareketli ortalamalarin
en 6nemli 6zelligi, belirli bir zaman araligindaki gozlemler kullanilarak varyansin hesaplanmasi
ve zaman ilerledik¢e yeni gozlemlerin veri kiimesine dahil edilmesi, eskilerin ¢ikarilmasi ve
varyansin yeniden hesaplanmasidir (Best, 1998). Ancak hareketli ortalamalar, varyanstaki
degiskenligi yansitmak icin tasarlanmis birer model degildirler. Klasik varyans modelleriyle
yalnizca, uzun donem sabit varyans modelleri iizerinden, ortalamaya dahil edilen gozlem sayis1
degistirilerek kareli getirilerin donemsel hareketliligi incelenmis olmaktadir. Bunlarin yaninda
portféyiin varyansi hesaplanirken dikkate alinan kovaryans matrisinde, finansal varliklarin
getirileri arasindaki birlikte hareketin Olciilerini iceren kovaryanslarin hesaplanmasinda da uzun
donem sabit varyans varsayimi bulunmaktadir. Dolayisiyla hesaplama asamasinda ortalamaya

alman gozlem sayis1 degisse de aslinda uzun donem sabit kovaryanslar hesaplanmaktadir.
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2. OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS VE KOVARYANS
MODELLERI

Dogrusal olmadigir halde matematiksel doniisiimlerle dogrusala indirgenebilen bazi iliskiler
kurulabilse de, finansal varlik getirileri arasinda dogrusal olmayan iligkilere siklikla
rastlanmaktadir. Ciinkii varlik getirilerinin normale nazaran daha sivri uclu ve kalin kuyruklu
bir dagilim sergilemesi, volatilite kiimelenmesi ve kaldira¢c etkisi gibi Onemli 06zelligi
aciklamakta yetersiz kalmaktadir. Finansal getirilerde bir 6nceki donem getirilerinin giinliik
getiri lizerinde etkisi oldugunun saptanmasi kareli getirilerin otoregresif bir model
sergileyeceginin isaretidir (Brooks, 2008: 380). Klasik varyans ve kovaryans yaklagimlari
kareli getirilerin otoregresif iliskisini g6z ard1 etmelerine ragmen tahminler icin
kullanilmaktadir. Varyans tahmini i¢in 1982 yilinda Engle tarafindan sunulan ve hareketli

ortalamalara gore iistiinliikleri olan otoregresif kosullu modeller tercih edilmektedir.
2.1. Tek Degiskenli Modeller

Engle ve Bollerslev tarafindan volatilite kiimelenmesini modellemek i¢in diizenlenen degisen
varyans (heteroscedasticity) modelleri, kareli hata terimlerinin ortalama getirilerinin bazi
noktalarda ya da baz1 zaman araliklarinda digerlerine gore daha biiyiik olabilecegi durumlara
odaklanmaktadir (Alexander, 2008-II: 131). ARCH modeli ilk olarak Engle tarafindan 1982’de
sunulmustur ve 1986’da Bollerslev tarafindan modelin genellestirilmis hali (Bollerslev, 1986)
verilmistir. Bir y, serisinin kosullu ortalama modeli
Ve =0+ a1Ye—1 t+ &
bir gecikmeli bir otoregresif model olarak se¢ilmis olsun, y, nin kosullu ortalama modelinden
hareketle kosullu varyansi da
var(ye | ye-1) = Ee[(ye — @0 — a1¥e-1)%] = E¢(&:)?

t aninda kareli hata terimlerinin ortalamasina bagli olarak elde edilir (Enders, 2010). GARCH
modellini anlamak i¢in kosulsuz ve kosullu varyans arasindaki farki anlamak gerekmektedir.
Bollerslev (1986) bagimli degisken y,’nin regresyon modelinden elde edilen hatalar
GARCH(p,q) siirecinde modellemektedir. p sayida gecikmeli otoregresif kareli hata terimi ve
q sayida gecikmeli kosullu varyanslar1 iceren GARCH(p,q) modeline gore hata terimlerinin

kosullu degisen varyansi

134



Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Isletme Fakiiltesi Isletme Iktisad: Enstitiisii Yonetim Dergisi,
Haziran 2017, Say1: 82

2 _ 2 2 2 2
0f =W+ a1&_q + -+ aperp + P10i_1 + -+ g0i—g

w > O, al; 0(2, ---;ap; ﬁlr BZI "')Bq 2 0

p
ai+z,8j<1
=1

j:

L

&|lt—1 ~ N(O, Utz)

=

olarak verilmektedir (Bollerslev, 1986: 309). Boylece t anindaki kosullu varyans tahmini i¢in
bir donem Onceki hata terimi ve daha az giincel olan hata terimlerini temsilen de ¢ — 1 anindaki
varyans denklemi modele alinarak parametre sayist azaltilmaktadir.

Genellikle belirli bir donemde finansal varligin ortalama getirisinden sapmasi, beklenmeyen
getiri olarak tanimlanmaktadir. O halde varyans modelleri icin Onerilen denklemlerde verilen
hata terimleri sifir ortalamali ve zaman icinde otoregresif degisen kosullu varyansa sahip
olduklarindan, beklenmeyen getiriler olarak ifade edilebilmektedirler (Alexander, 2008-1I:
135). Hata terimleri ortalamasindan arindirilmis bir serinin kalintilar1 olduklart igin sifir
ortalamali olmalarinin yaninda ayn1 zamanda kendi ge¢mis degerleri ile aralarinda iliskisiz
olmalan gerekmektedir (beyaz giiriiltii siireci (Enders, 2010). Bu sekilde getiri serisindeki
oynaklik yani volatilite getirilerin kareli gecikmeli degerleri ile tamamen modellenmektedir.
GARCH(1,1) modeli, sifir ortalamali finansal varlik getirileri icin yeniden diizenlenirse (Tsay,
2011) getirilerin t anindaki kosullu degisen varyans modeli asagidaki gibi elde edilir. Eger
burada sifir ortalamali giinliik getiriler otokorelasyonlu ise hata terimleri kosullu ortalama
denkleminin basit otoregresif bir AR(1) modelinden (ry = p + pry_,&) de elde edilebilir
(Alexander, 2008-1I: 136).

of =w+arf |+ Bol,.
1elli—1 ~ N(0,0?)
w >0, a,f =0

Ayrica uzun donem sabit varyansin pozitif olmasi i¢in model parametreleri « ve [ iizerine a +
[ < 1kisitlamast da eklenmektedir. Ge¢mis donem varyanst ve hata terimi bilgisi
giincellenerek, modeldeki w, a ve [ parametreleri her yeni donem i¢in tahmin edilmelidir.
Boylece gecmis getirilerin kosullu varyans modelindeki agirliklar: tahmin edilmektedir. Model

parametreleri iizerindeki kosullarin saglanmamasi, asimetri ya da kaldiragc etkisinin
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yansitilabilmesi gibi bazi durumlar icin GARCH modellerinin, calismamizda yer verilmeyen,

cesitli acilimlart da bulunmaktadir (Brooks, 2008: 404).
2.2. Cok Degiskenli Modeller

Volatilite kiimelenmesi tek degiskenli GARCH modelleri ile incelenebilmektedir. Bir hisse
senedi getiri serisi beklenmeyen bir haber etkisiyle aniden yiikselebilir ve bir kotii habere kadar
bu etki ile bir siire yiliksek seyreder. Kiimelenme aymi zamanda korelasyonlarda da
goriilebilmektedir. Kriz donemlerinde fiyatlar daha fazla ayn1 yonde hareket etme egilimi
gosterirken, hisse senedi getirilerinin korelasyonlar1 da artma egiliminde olur.
Korelasyonlardaki kiimelenme de ¢ok degiskenli GARCH modelleri ile incelenebilmektedir
(Alexander, 2008-1I: 164). Cok degiskenli GARCH modelleri, kosullu degisen varyans ve
kovaryanslarin zaman i¢inde degisimlerinin yakin ge¢mislerine bagimliliklarin1 dikkate alarak
modellenmesini saglamaktadir (Bollerslev, 1990).

T, nx1 boyutunda getirileri igeren vektor,

0, nx1 boyutunda parametrelere ait vektor,

u:(0), kosullu ortalama vektorii

H,, kosullu kovaryans matrisini gostermek iizere hata terimleri (&;)

e = Ue(0) + &
& = H"*ve , u,~N(0, I)
Stllt—1~i' i. d. N(O, Ht)

denkleminden elde edilsin (Bauwens vd., 2006: 81). I, n. Mertebeden birim matris ve Ht1 /2 (9),
nxn boyutunda pozitif tanimli bir matristir. H, kovaryans matrisi oldugundan pozitif
tanimliliginin garantilenmesi gerekmektedir.

2
Oit O12¢t

2

> seklinde yazilir. Cok Degiskenli
O12¢ 02t

Iki degiskenli kosullu kovaryans matrisi H, = <

GARCH(1,1) modeli iki degiskenli olarak en basit formda,

2
(@ )

kosulu altinda hata terimlerinin kosullu varyans modelleri
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2 _ 2 2
Oity1 = W1+ A1E + B101;

2 _ 2 2
Ojt41 = Wp + A& + ,Bzaz,t

ve iki serinin hata terimleri arasindaki kosullu kovaryans modeli

O12t41 = W3 + A3&1tE2 + P3012;

seklinde verilmektedir. Bu acilim Kosegen VECH Modeli olarak bilinmektedir. Goriildiigii gibi
biitiin varyanslar tek degiskenli GARCH modeli olarak ifade edilmektedir. Kovaryansin modeli
de iki serinin zaman i¢inde birlikte degisimleri yansitilacak sekilde kosullu varyanslarin
GARCH modeline benzemektedir.

r:’ye ait kosullu ortalama modeli u;(8), arastirmacinin uygun olarak belirleyecegi
formda olacaktir (Brooks, 2008:388). Brooks (2008: 412) ve Alexander (2008-1I: 136) getiri
serisini en basit formda (r; = u + & |, sabit) olarak secilebilecegine deginmektedirler. Bu
secim sifir ortalamali getirilerin kosullu degisen varyans modelinde hata terimleri yerine
dogrudan getirilerin yer almasim saglamaktadir.> Tse ve Tsui (2000), Engle ve Sheppard
(2001), Burns(2005) ve Silvennoinen ve Terasvirta (2008) Cok Degiskenli GARCH
modellerini kullandiklar1 calismalarinda varyans ve kovaryans terimlerinde sifir ortalamali
getirileri hata terimlerine esit olarak kullanmaktadirlar. Buna gore getirilerin bir gecikmeli
degerlerle kosullu degisen kovaryans matrisinin matris formunda ifadesi asagidaki gibi

verilmektedir:
H..1 = w+ ar? + fH,
re = H'* v, ,v,~N(0,1,)
Te|le—1~i.i.d. NV (0,H,)
Modelde yer alan w, @ ve § parametreleri sirasiyla sabit terim, bir gecikmeli kareli getiri ve bir
gecikmeli varyansin katsayilarini iceren matrisleri temsil etmektedirler. Calismada agiklanan
Cok Degiskenli GARCH modelleri bu matrislerin yapisina gore degismektedir.

hll,t+1 h12,t+1

H;q =< ) , 2x2 boyutunda iki finansal varligin getirileri i¢in

h21,t+1 h22,t+1

kovaryans matrisidir ve bu matrisin elemanlar1 a1k olarak asagidaki gibi tanimlanmaktadir’:

2 Var(ry|l—;) = Var_,(ry) = Var_,(gp) = Ht1 / 2Vart_l(ut)(Ht1 / %) = H, olmak iizere getirilerin  kosullu
varyansi hata terimlerinin kosullu varyansindan elde edilmektedir (Bauwens vd., 2006: 81).

3 Bu kisimdan sonra ¢ ile gosterilen kosullu degisen varyans, aym alandaki bilimsel yayimlara uyum saglamak
icin h, ile gosterilecektir. Bilgisayar kodlart yazilirken, Yunan alfabesi kullaniminin zorlugu nedeniyle bu yola
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hi1t41 = w1 + Brhyge + alrft : Birinci getiri serisine ait Cok Degiskenli
GARCH siirecine gore modellenmis (t + 1) anindaki kosullu varyans (o7;4) terimi,

Rypte1 = Wy + Bohyay + ayry,  : Ikinci getiri serisine ait Cok Degiskenli GARCH
siirecine gore modellenmis (¢t + 1)anindaki kosullu varyans (05 ,,) terimi,

hi2t+1 = h21¢41 = w3 + B3hio + azry 1y ¢ 2 Birinci ve ikinci getiri serilerine ait, ¢ok
degiskenli GARCH siirecinde modellenmis (t + 1)anindaki kosullu kovaryans (07;¢41)

terimidir. Burada r; vektorii,

h h
Gy i~ Q). (e o)

olmak iizere getirilerin sifir ortalamali ve degisen varyansli olmalar1 kosullar1 aranmaktadir.
Kolay uygulanabilir olabilmesi i¢in modele, parametreler matrisinin kdsegen olmasi veya
faktorlere ayirma gibi kisitlar getirilebilir ya da kovaryans matrisi iizerinde temel bilesenlerine
ayirma gibi bigcimlendirmelere gidilebilir (Bauwens vd., 2006).
Bauwens, Laurent ve Rombouts (2006) Cok Degiskenli GARCH modelleri iizerine
yapilmis ¢aligmalari inceledikleri arastirmada modelleri ii¢ alt basliga ayirmaktadirlar®:
i.  Bollerslev (1986)’in tek degiskenli GARCH modelinin genellestirmesi: VECH, BEKK,
Faktor modelleri ve Riskmetrics’in 6nerdigi model bu kategoridedir.
ii.  Tek degiskenli GARCH modellerinin dogrusal kombinasyonlari: Ortogonal modellerin
bulundugu kategoridir.

iii.  Tek degiskenli GARCH modellerinin dogrusal olmayan kombinasyonlari: Bu
kategoride ise Sabit ve Dinamik Kosullu Korelasyon modelleri ile Kopula-GARCH
modelleri yer almaktadir.

Cok degiskenli GARCH modelleri model i¢indeki parametreler matrisinin aldig1 forma

gore de incelenmektedir.

LR}

gidilmistir. Benzer sekilde kosullu kovaryanslar “g;;,” yerine “h;;,
gosterilecektir.

ve kosullu kovaryans matrisi “H,” ile

“Notasyon kolaylig1 icin modeller, parametre sayisim diisiik kalacagi bir gecikmeli (1,1) olarak sunulmaktadir.
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3. UYGULAMA

3.1. Veri Seti

Calismada Borsa Istanbul’da islem goren 10 sirkete ait hisse senedi arasindan secimle
olusturulmus bir portfoy getirisinin risk tahmini amaglanmaktadir. Bunun icin hisse senetlerine
ait diizeltilmis giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilmaktadir. 4 Nisan 2011-13 Nisan 2017 tarihleri
arasinda, endeks kapsaminda olan hisse senetlerinden, toplam islem hacmi en yiiksek olan
yalnizca 10 sirket analize dahil edilmistir.’ Bir hisse senedine ait giin sonunda elde edilen getiri

13, t. glin sonundaki fiyat1 P, olmak iizere
1 = In(Py) — In(Pe_y)

logaritmik getiri formiilii ile hesaplanmistir (Hull, 2005: 283). Oncelikle elde tutuldugu
varsayillan portfoylin giinlik getirisinin risk tahmini icin uzun donem sabit varyans
varsayiminin yapildigi, diger bir ifadeyle gecmise doniik verilerin her birinin gerceklesmesi
olasiliginin esit oldugu, uygulamada Esit Agirlikli olarak adlandirilan yaklasim ile kovaryans
matrisi hesaplanmistir. Degisen varyans ve kovaryans varsayiminin yapildigi kovaryans
matrisleri ise Cok Degiskenli GARCH Modelleri ile tahmin edilmistir. Buna gore portfoydeki
hisse senedi getirileri i¢in tahmin edilen her bir kovaryans matrisi H,, ile tek tek portfoydeki

hisse senetlerine ait agirlik vektorii w kullanilarak, yani

0.2

_ !
» = WHw

formiilii ile, portfy getirisinin risk (o) tahmini elde edilmistir.

Daha sonra Ortalama-Varyans modeline gore arzu edilen belirli bir getiri diizeyinde en
diisiik riski veren portfoylerin se¢imi, Esit Agirlikli Yaklasim ve Cok Degiskenli GARCH
modelleri ile elde edilen kovaryans matrisleri kullanilarak yapilmistir. Boylelikle Modern
Portfoy Teorisinde portfoy getirisinin riskinin hesaplanmasi siirecine Cok Degiskenli GARCH

modelini entegre etmenin avantaji gosterilmektedir.
3.2. Cok Degiskenli GARCH Modeli ile Tahmin

Calismada kovaryans matrisi tahminleri modellerin yalmizca bir gecikmeli degerleri ile ele

alinmistir ve tahminlerde EViews 8.0 Paket Programi kullanilmistir. EK-1"de Cok Degiskenli

5 Bu sirketler kodlar ile, GARAN, THYAO, HALKB, AKBNK, ISCTR, YKBNK, VAKBN, PETKM, EKGYO,
EREGL’dir.
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GARCH modellerine iligkin bilgiler ve ¢alismada modellere verilen isimler sunulmaktadir.
Calismada ele alinan modellerde hisse senedi getirilerinde olusan degiskenlik getiri serilerinin
yalmizca kendi gecikmeli degerleri ile agiklanmaya calisilmaktadir. Herhangi bir digsal
degisken dikkate alinmamaktadir. Dikkate alinan modeller Cok Degiskenli GARCH Modelleri
icerisinden Kosegen BEKK, Kosegen VECH ve Sabit Kosullu Korelasyonlar modellerini
kapsamaktadir. Tiim modeller kovaryans matrisinin kosegeninde varyanslar i¢in tek degiskenli
GARCH(1,1) modelini temsil etmektedirler. Tahmin i¢in kullanilan donemde her bir hisse
senedine ait giinliikk getirilerin ortalamalarinin sifir kabul edilmesi, hisse senedi giinliik
getirilerinin yalnizca sabit terim iceren bir regresyon modelinden
Tit = Wi T Ei¢

kalintilarina (g;;) ait varyanslarin ve kovaryanslarinin otoregresif kosullu modellerle tahmin
edilebilecegine isaret etmektedir. Bunun icin getiri serilerinin otoregresif olup olmadiklar1
arastirilmalidir. Oncelikle, her bir hisse senedi getiri serisi i¢in tahmin giinlerinden 6nceki 1500
giine ait getirileri arasinda otokorelasyonun varhi@i arastirillmigtir. Getiriler arasinda
otokorelasyon olmadigini isaret eden on bir gecikmeli degerlerine kadar Ljung-Box Q-
istatistigine EK-2"de yer verilmektedir.® Cok degiskenli modeller icerisinde varyans modeli
olarak da kullanilan GARCH(1,1) tahminleri ise getiri serilerinin kendi ortalamalarindan
farklarinin kareleri arasinda otokorelasyon oldugunu gostermektedir. Getiri serilerinin kendi
ortalamalarindan farklarina uygulanan GARCH(1,1) tahmini EViews paket programi
ciktilarina EK-2’de yer verilmektedir. Her bir hisse senedi getirisine ait degiskenlik Tek
Degiskenli GARCH modeli ile modellenebildigi goriilmektedir. Dolayisiyla sifir ortalamali ve
degisen varyanshi getiri serilerinin bir kosullu ortalama modeli yerine yalnizca kendi

ortalamalarindan sapmalarina Cok Degiskenli GARCH modelleri tahminine gecilmistir.

Gergeklesmis 1500 giinliik veri kullanilarak yapilan Cok Degiskenli GARCH modelleri
tahminlerden, Model 4 ve Model 6 disinda tiim modellere ait parametreler %5 anlamlilik
diizeyinde anlamli olarak elde edilmistir. Cok Degiskenli Model tahminlerinin getiri
serilerindeki degiskenligi agiklama giiclerinin kendi aralarinda karsilastirilmasi icin modellere

ait bilgi kriterleri dikkate alinmistir. Tablo 1°de verilen bilgi kriterlerine gore, sirastyla Model

6 Serinin k gecikmeli degerine kadar otokorelasyon icerip igermedigi kanisi Q-istatistigine ait p anlamlilik diizeyi
ile belirlenebilmektedir.
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9, Model 8 ve Model 2 en uygun modeller arasinda ilk ii¢c sirada yer almaktadirlar. Ilgili iic

modelin EViews 8.0 paket programi tahmin ¢iktilar1 EK-3’te verilmektedir.

Tablo 1: Elde edilen modellerin bilgi kriterleri

En Cok Akaike Schwarz-Bayesian
Benzerlik Bilgi K. Bilgi K.
Model 1 43275.44 -57.66 -57.55
Model 2 43589.10 -58.06 -57.92
Model 3 43318.77 -57.70 -57.56
Model 5 38526.08 -51.31 -51.12
Model 7 43127.56 -57.46 -57.35
Model 8 43731.50 -58.26 -58.11
Model 9 43949.83 -58.49 -58.19

Parametreleri anlamli bulunan bu modellerin ayn1 zamanda duragan birer varyans modeli
olup olmadiklarmin da kontrol edilmesi gerekmektedir. Her bir modele ait parametre
matrislerinin toplaminin 6zdegerleri 1’den kiigiik olarak elde edildiginden modellerin duragan
olduklar1 soylenebilmektedir. Ancak bu toplamlarin 1°e yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum
volatilitenin yiliksek oldugu finansal serilerde sikca karsilasilan bir durum oldugu bilinmektedir
(Enders, 2010). Ayni zamanda elde edilen bu modellerin dogru olarak belirlenip
belirlenmediginin ve veriyi temsil gii¢lerinin tespit edilmesi i¢in her bir varyans modeline ait
standartlastirilmis hata terimi ve kareli hata terimi serilerinde otokorelasyon olup olmadigi
incelenmelidir. Diger bir ifadeyle varyans modellerinin kalintilarinda ARCH etkisi
bulunmamalidir. Buna ek olarak her bir varyans modelinden elde edilen hata terimi serilerinin
birbirleri arasinda da iliski olmamas1 gerekmektedir. Ancak 6zellikle getiri serilerinin varyans
modellerinden kalintilar1 arasinda iliski olmamasi kismi ile ilgili bu bilgi ¢ok degiskenli
modeller i¢in heniiz literatiirde kisithdir (Tsay, 2011: 512). Calismada bazi modellere ait
kalintilarda ARCH etkisi gozlenmistir.” Bu durum kurulan Cok Degiskenli GARCH

tahminlerinin serilerdeki ARCH etkisini tamamiyla yansitamadigin1 géstermektedir.

7 Cok Degiskenli GARCH modeli tahminlerinin kalintilar1 arasinda iliski olup olmadigina dair istatistiklere
calismada program ¢iktisi olarak yer verilmemistir, istendigi takdirde okuyucuya saglanabilir.
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3.3. Markowitz Modeli’ne Gore Portfoy Secimi

Markowitz (1952)’in Ortalama-Varyans Modeli’'nde portfoy getirisinin riski, Esit
Agirlikli yaklasimla hesaplanan kovaryans matrisi ile elde edilmektedir. Calismanin bu
kisminda Otoregresif Kosullu Kovaryans matrislerinin risk analizinde etkinliginin arastirilmast
icin portfoy secimindeki etkinlikleri uzun donem sabit varyans varsayiminin yapildigi Esit
Agirlikli yaklagimla karsilastirilmaktadir. Belirli bir getiri diizeyi i¢in riski minimize edecek
sekilde dikkate alinan bu model asagida sunulmaktadir.

n

n
Minoj = Z W;W; 0y
i=1 j=1

syle ki

olarak verilir, burada
05 : portfoyiin varyansi
wi : 1. varligin portfoy i¢indeki agirlig
gjj : 1. ve j. varlik getirileri arasindaki kovaryans
7; : 1. hisse senedine ait ortalama getiri
Ry, : portfoyiin ortalama getirisi
Ho : Portfoye yatirrmdan beklenen minimum getiridir.
Bu modelde, H, Finansal varlik getirilerinin Kovaryans Matrisi (nxn, n portfoydeki
varlik sayis1), w ise Finansal varliklarin portfoy i¢cindeki agirliklar: igeren siitun vektorii (nx1)

olarak alinirsa modelin amag fonksiyonunu gosteren denklem matris formunda,
Mino; = w'Hw

halini alir. Modelde kovaryans matrisi H, finansal varliklarin getirilerin uygun olduklari
varsayilan dagilimin parametrelerinden faydalanilarak elde edilen uzun donem sabit varyans ve
kovaryanslardan olugsmaktadir. Amag¢ fonksiyonu, yatirimdan saglanan getirinin arzulanan

belirli bir getiri diizeyinin altina diismemesi, portfoye yapilan toplam yatirimin eldeki toplam
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varliga esit olmasi ve aciga satis olmamasi kisitlar1 altinda portfoy getirisinin riskini minimize
etmektedir. Cok Degiskenli GARCH modelleri ile elde edilen kovaryans matrisinin Ortalama-

Varyans modelinde amag fonksiyonu, asagida yeniden ifade edilmektedir.
Minoj = w'H, w
H; : tanminda (1¢|l;_,~i.i.d. NV (0, H;)) finansal varlik getirilerinin Kovaryans Matrisi (nxn, n

portfoydeki varlik sayisi),

w: Finansal varliklarin portfdy i¢indeki agirliklari iceren siitun vektorii (nx1).

Denklemlerde verilen w'H; w fonksiyonu bir kuadratik formdur ve minimum olmasi
icin H; kovaryans matrisinin pozitif tanimli olmasi gerekir. Bir matrisin 6zdegerlerinin sifirdan
biiyiik olmas1 o matrisin pozitif tanimli oldugunu gosterir. Buna gore kovaryans matrislerinin

0zdegerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Kovaryans matrislerinin 6zdegerleri

Esit Model 2 Model 8 Model 9
0.0001 0.00003 0.0001 0.0001
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
0.0001 0.0001 0.0001 0.0001
0.0001 0.0002 0.0001 0.0001
0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
0.0002 0.0002 0.0002 0.0002
0.0003 0.0005 0.0002 0.0002
0.0032 0.0016 0.0030 0.0032

Asagida sirasiyla her bir yaklagima gore Etkin sinir egrileri grafigi ve belirli bir getiri
diizeyindeki minimum riskli portfoyler verilmistir. Etkin sinir egrilerinden (Sekil 1) de
goriildiigti gibi Model 2, Model 8 ve Model 9 ile her diizeyde getiri i¢in Esit Agirlikli yaklagima
gore daha diisiik riskli portfoyler elde edilebilmektedir. Model 2 ile Esit Agirlikli yaklasima
gore daha diisiik riskli portfoyler secilebilmektedir.
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w10? Etkin Sinirlar

——Esit Agirhkh
Model 2

Model 8
Model 9

1 1.5 2 2.5 3

Varyans ¥ 10

Sekil 1: Etkin Sinir Egrileri

Her bir modelle elde edilen portfoylerin belirli bir getiri diizeyi i¢in varyanslari

Tablo 3’te verilmektedir.

Tablo 3: Belirli bir getiri diizeyinde (0.0007) elde edilen portfoyler bilesenleri

Kod Bilesenler

Esit Model 2 Model 8 Model 9

THYAO 0,11023  0,00155 0,13129 0,12442
AKBNK 0,00184  0,00000 0,00000 0,00000
ISCTR 0,03778  0,07041 0,00000 0,00000
PETKM 040416  0,44064 0,42374 0,43376
EKGYO 0,09331  0,14290 0,10957 0,11443
EREGL  0,35269  0,34450 0,33540 0,32739

Getiri serilerine ait kovaryans matrisinin otoregresif kosullu varyans modelleriyle
tahminin portfoy getirisinin riskinin belirlenmesinde sagladig1 avantaj portfdy secim siirecinde

ortaya cikmaktadir.
SONUC

Bu ¢alismada zamanla degisen kosullu kovaryans ve sabit kosullu korelasyon modelleri Borsa
Istanbul’da islem goren hisse senetlerinden olusan bir portfdyiin riskinin tahmini icin
onerilmektedir. Calismada, kosullu kovaryans matrisleri Ortalama-Varyans portfoy se¢im

modeline entegre edilerek, ¢cok degiskenli otoregresif degisen varyans-kovaryans modellerinin
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Tiirkiye hisse senedi piyasasinda alinacak yatirim kararlarindaki etkinligi ve saglayacagi katki
arastirlmaya calisilmaktadir. Borsa Istanbul hisse senetleri piyasasinda, hisse senedi giinliik
getirileri arasindaki iligkinin otoregresif olarak modellenmesinin portfdyiin giinliikk risk
tahminindeki basaris1 olciilmektedir.

Elde edilen sonuclardan da goriilebildigi gibi, Markowitz’in Ortalama-Varyans modeline gore
Cok Degiskenli GARCH modelleri ile elde edilen kovaryans matrisleri kullanilarak belirli bir
getiri diizeyinde Esit Agirlikli yaklasima gore daha disiik riskli portfoyler elde
edilebilmektedir. Bu sonuglar Cok Degiskenli GARCH modellerinin yatirim kararinda
sagladig1 bir avantaj olarak goriilebilmektedir. Cok Degiskenli GARCH modelleri ile serilerde
degiskenlik tamamiyla aciklanamadigi halde Esit Agirlikli Yaklasimdan daha basarili
tahminlerin yapilabildigine dikkat cekilebilmektedir.

Calismadan elde edilen sonuglar yalnizca tahmin giinii i¢in gegerlidir. Ancak elde edilen
sonuglar gore, giinliikk getirileri sifir olarak varsayilan ve getirileri arasinda otokorelasyon
bulunmayan finansal varliklarin varyansi1 kareli getirilerin orotegresyon modeli ile
modellenebilir. Calismada Borsa Istanbul’da islem goren sirketlerin hisse senetlerine ait giinliik
getiri serileri arasindaki iliskiler Cok Degiskenli GARCH modelleri ile modellenebilecegi
gosterilmistir. Ancak sistem tahminlerinin hisse senedi getirilerindeki degiskenligi agiklamada
yetersiz kalmast bu asamada gerekli yazilimlarin gelistirilmesi gerekliligini ortaya

koymaktadir.
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EK-1 COK DEGIiSKENLi GARCH MODELLERI

EViews 8.0 paket programinda, kovaryans matrisi tahmini i¢in sirasiyla Kosegen

BEKK (DBEKK) ve Kosegen VECH (DVECH) olmak iizere 2 farkli model bulunmaktadir:
GARCH =M + A1*RESID(-1)*RESID(-1)'*A1 + BI*GARCH(-1)*B1,
GARCH =M + A1.*RESID(-1)*RESID(-1)' + B1.*GARCH(-1) seklindedir ve burada,

M; Sabit Matris, Al; 1 gecikmeli hata terimlerinin (RESID(-1)) katsayilar matrisi ve Bl ise

1 gecikmeli tahmini varyans-kovaryanslarin (GARCH(-1)) katsayilar matrisidir.

DBEKK modelinde Al ve B1 matrisleri kdsegendir. Dolayisiyla DBEKK modelinde
yalnizca Sabit Matris i¢cin ve DVECH modelinde ise her ii¢ matris icin 5 farkli matris formu
secilebilmektedir. Bu formlar; Matrisin yerine sabit bir “Skaler”, kosegen disindaki tiim
elemanlarin sifir olacak sekilde diizenlenen “Diagonal” (Skaler ve Diagonal formlar
secildiginde DVECH modeli ile pozitif tanimli kovaryanslar elde etdilmesi garantilenemez),
tahmin edilen parametre sayisini degisken sayisina indirgeyen ve yari pozitif tanimli kosullu
kovaryanslar elde edilmesini saglayan “Rank1” ve Cholesky Faktorizasyonu ile yar1 pozitif
taniml1 kosullu kovaryanslarin elde edilebilmesi saglanan “Full Rank” ve parametreler
izerinde hicbir kisitlamaya gidilmeyen ancak bunun yaninda yar1 pozitif tanimli kosullu
kovaryanslarin elde edilmesinin garantilenmedigi “Indefinite”’formlaridir. Bu iki form ile,
dikkate alinan gbzlem sayilarinda, anlamli parametreler elde edilemediginden bu ¢alismada goz
ardi edilmiglerdir. Asagidaki tabloda EViews 7.0’ta analiz icin kullanilan model
kombinasyonlar1 verilmistir. Ozdes modellere yer verilmemistir, model farkliliklar1 yalnizca

matrislerin formundan kaynaklanmaktadir.

Model No M A B Parametre Sayilar
Model 1 DBEKK | Scalar Diagonal | Diagonal 21

Model 2 DBEKK | Diagonal | Diagonal | Diagonal 30

Model 3 DBEKK | Rank 1 Diagonal | Diagonal 75

Model 4 DVECH | Scalar Rank]1 Diagonal 66

Model 5 DVECH | Diagonal | Rankl Diagonal 75

Model 6 DVECH | Rankl Rank]1 Diagonal 120
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Model 7 DVECH | Scalar Diagonal | Diagonal 21
Model 8 DVECH | Rankl Diagonal | Diagonal 30+ kov.=75
Model 9 CcCC Scalar Scalar Scalar 30+kor. =75
Modellerdeki parametre sayilar yalnizca 10 degisken i¢in gegerlidir.
EK-2 OTOKORELASYONLAR
GARAN (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.058-0.058 5.1011 0.024 C 3.76E-05 1.13E-05 3.331265 0.0009
2 0.011 0.007 5.2727 0.072 RESID(-1)"2 0.070242 0.012697 5.532184 0.0000
3-0.003-0.002 5.2910 0.152 GARCH(-1) 0.849905 0.034094 24.92831 0.0000
4-0.038-0.039 7.4690 0.113
5 0.018 0.014 7.9485 0.159 | R-squared -0.000391 Mean dependent var 0.000233
6-0.038-0.036 10.128 0.119 | Adjusted R-
7-0.030-0.035 11.507 0.118 | squared -0.000391 S.D. dependent var 0.021658
8 0.001-0.003 11.510 0.174 | S.E. of regression 0.021663 Akaike info criterion -4.862765
9-0.030-0.029 12.842 0.170 | Sum squared resid  0.703427 Schwarz criterion -4.848597
10 0.028 0.021 13.988 0.174 | Log likelihood 3651.074 Hannan-Quinn criter.  -4.857487
11 0.015 0.017 14.316 0.216 | Durbin-Watson stat 2.111823
THYAO (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.006-0.006 0.0477 0.827 C 6.24E-05 1.23E-05 5.090238 0.0000
2 0.028 0.028 1.2289 0.541 RESID(-1)"2 0.087389 0.014452  6.046739 0.0000
3-0.025-0.025 2.1763 0.537 GARCH(-1) 0.783357 0.033282 23.53728 0.0000
4 0.048 0.047 5.6861 0.224
5-0.008-0.007 5.7921 0.327 | R-squared -0.000022 Mean dependent var 0.000374
6 0.007 0.004 5.8642 0.439 | Adjusted R-
7 0.006 0.009 5.9253 0.548 | squared -0.000022 S.D. dependent var 0.021762
8 0.028 0.025 7.0701 0.529 | S.E. of regression 0.021762 Akaike info criterion -4.848348
9 0.008 0.009 7.1770 0.619 | Sum squared resid 0.709911 Schwarz criterion -4.834179
10 0.051 0.050 11.099 0.350 | Log likelihood 3640.261 Hannan-Quinn criter.  -4.843070
11-0.004-0.003 11.123 0.433 | Durbin-Watson stat 2.010302
HALKB (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.004-0.004 0.0238 0.877 C 0.000250 4.04E-05 6.201647 0.0000
2 0.021 0.021 0.6780 0.712 RESID(-1)"2 0.135226  0.020041  6.747387 0.0000
3-0.007-0.007 0.7554 0.860 GARCH(-1) 0.417364 0.080589 5.178935 0.0000
4-0.004-0.005 0.7846 0.940
5 0.015 0.015 1.1181 0.952 | R-squared -0.000000 Mean dependent var 1.33E-06
6-0.023-0.023 1.9223 0.927 | Adjusted R-
7-0.051-0.052 5.8765 0.554 | squared -0.000000 S.D. dependent var 0.023418
8-0.010-0.009 6.0272 0.644 | S.E. of regression 0.023418 Akaike info criterion -4.687089
9-0.011-0.010 6.2249 0.717 | Sum squared resid  0.822076 Schwarz criterion -4.672921
10 0.011 0.010 6.4171 0.779 | Log likelihood 3519.317 Hannan-Quinn criter.  -4.681811
11-0.008-0.007 6.5033 0.838 | Durbin-Watson stat 2.005980
AKBNK (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.038-0.038 2.1211 0.145 C 4.84E-05 1.27E-05 3.815849 0.0001
2 0.008 0.006 2.2142 0.331 RESID(-1)"2 0.100199  0.017904  5.596530 0.0000
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3 0.004 0.005 2.2397 0.524 GARCH(-1) 0.796105 0.039277  20.26875 0.0000
4-0.050-0.050 6.0015 0.199
5-0.021-0.025 6.6574 0.247 | R-squared -0.000345 Mean dependent var 0.000171
6-0.044-0.045 9.6150 0.142 | Adjusted R-
7-0.020-0.023 10.214 0.177 | squared -0.000345 S.D. dependent var 0.021579
8 0.004 0.000 10.233 0.249 | S.E. of regression 0.021583 Akaike info criterion -4.883138
9-0.028-0.030 11.421 0.248 | Sum squared resid  0.698267 Schwarz criterion -4.868969
10 0.023 0.015 12.199 0.272 | Log likelihood 3666.353 Hannan-Quinn criter.  -4.877859
11 0.018 0.016 12.716 0.312 | Durbin-Watson stat 2.070748
ISCTR (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.041-0.041 2.4817 0.115 C 6.41E-05 1.53E-05 4.200311 0.0000
2 0.010 0.009 2.6473 0.266 RESID(-1)"2 0.070858 0.015493  4.573689 0.0000
3 0.008 0.009 2.7411 0.433 GARCH(-1) 0.777691  0.045857 16.95906 0.0000
4-0.059-0.059 8.0333 0.090
5 0.030 0.025 9.3509 0.096 | R-squared -0.000304 Mean dependent var 0.000320
6-0.034-0.030 11.047 0.087 | Adjusted R-
7-0.028-0.030 12.216 0.094 | squared -0.000304 S.D. dependent var 0.020545
8 0.024 0.019 13.069 0.109 | S.E. of regression 0.020549 Akaike info criterion -4.956825
9 0.016 0.022 13.474 0.142 | Sum squared resid 0.632939 Schwarz criterion -4.942656
10 0.035 0.032 15.310 0.121 | Log likelihood 3721.618 Hannan-Quinn criter.  -4.951546
11 0.002 0.002 15.315 0.169 | Durbin-Watson stat 2.076770
YKBNK (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.001-0.001 0.0020 0.964 C 4.02E-05 9.83E-06 4.090197 0.0000
2 0.037 0.037 2.0429 0.360 RESID(-1)"2 0.068536 0.010456  6.554556 0.0000
3 0.033 0.033 3.6604 0.301 GARCH(-1) 0.844588  0.029255  28.86959 0.0000
4-0.036-0.038 5.6315 0.228
5 0.005 0.002 5.6640 0.340 | R-squared -0.000446 Mean dependent var -3.60E-05
6-0.038-0.036 7.8397 0.250 | Adjusted R-
7-0.042-0.040 10.493 0.162 | squared -0.000446 S.D. dependent var 0.021534
8 0.003 0.004 10.505 0.231 | S.E. of regression 0.021539 Akaike info criterion -4.883373
9 0.013 0.019 10.779 0.291 | Sum squared resid 0.695417 Schwarz criterion -4.869204
10 0.029 0.029 12.015 0.284 | Log likelihood 3666.530 Hannan-Quinn criter.  -4.878094
11 0.000-0.004 12.016 0.362 | Durbin-Watson stat  1.998578
VAKBN (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1 0.001 0.001 0.0008 0.978 C 428E-05 1.31E-05 3.274316 0.0011
2 0.015 0.015 0.3532 0.838 RESID(-1)"2 0.056008 0.011955 4.684754 0.0000
3 0.029 0.029 1.6561 0.647 GARCH(-1) 0.863286  0.034713 24.86932 0.0000
4-0.021-0.021 2.3315 0.675
5 0.023 0.023 3.1628 0.675 | R-squared -0.000319 Mean dependent var 0.000280
6-0.043-0.043 5.9498 0.429 | Adjusted R-
7-0.030-0.030 7.3269 0.396 | squared -0.000319 S.D. dependent var 0.022921
8 0.020 0.020 7.9280 0.441 | S.E. of regression 0.022924 Akaike info criterion -4.735948
9-0.015-0.011 8.2631 0.508 | Sum squared resid 0.787758 Schwarz criterion -4.721779
10 0.041 0.040 10.764 0.376 | Log likelihood 3555.961 Hannan-Quinn criter.  -4.730669
11 0.033 0.033 12.371 0.336 | Durbin-Watson stat  1.995138
PETKM (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.034-0.034 1.7409 0.187 C 477E-05 7.87E-06 6.058492 0.0000
2 0.040 0.038 4.0957 0.129 RESID(-1)"2 0.113595 0.016700 6.802225 0.0000
3-0.053-0.051 8.3336 0.040 GARCH(-1) 0.744536  0.033458 22.25303 0.0000
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4-0.042-0.047 11.019 0.026 | R-gquared -0.000039 Mean dependent var  0.000853
5-0.008-0.007 11.117 0.049 | Adjusted R-
6-0.043-0.043 13.885 0.031 | squared -0.000039 S.D. dependent var 0.018283
7-0.027-0.035 15.001 0.036 | S.E. of regression 0.018284 Akaike info criterion -5.224804
8-0.002-0.004 15.006 0.059 | Sum squared resid 0.501097 Schwarz criterion -5.210636
9 0.026 0.023 15.993 0.067 | Log likelihood 3922.603 Hannan-Quinn criter.  -5.219526
10 0.011 0.006 16.187 0.094 | Durbin-Watson stat 2.067165
11 0.035 0.030 18.033 0.081
EKGYO (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1-0.036-0.036 1.9731 0.160 C 8.00E-05 1.25E-05 6.398301 0.0000
2 0.023 0.021 2.7374 0.254 RESID(-1)"2 0.126465 0.019225 6.578197 0.0000
3 0.008 0.009 2.8302 0.419 GARCH(-1) 0.692468 0.041912  16.52201 0.0000
4-0.043-0.043 5.6631 0.226
5-0.058-0.062 10.743 0.057 | R-squared -0.000176 Mean dependent var 0.000124
6-0.037-0.040 12.831 0.046 | Adjusted R-
7-0.012-0.012 13.045 0.071 | squared -0.000176 S.D. dependent var 0.020787
8 0.008 0.008 13.145 0.107 | S.E. of regression 0.020789 Akaike info criterion -4.961189
9 0.013 0.010 13.416 0.145 | Sum squared resid  0.647840 Schwarz criterion -4.947020
10 0.023 0.017 14.193 0.164 | Log likelihood 3724.892 Hannan-Quinn criter.  -4.955911
11-0.051-0.056 18.062 0.080 | Durbin-Watson stat 2.071747
EREGL (n=1500)
AC PAC Q-Stat Prob Variance Equation
1 0.048 0.048 3.5312 0.060 C 5.72E-05 1.43E-05 4.011679 0.0001
2 0.020 0.017 4.1102 0.128 RESID(-1)"2 0.077358 0.014930 5.181377 0.0000
3-0.037-0.038 6.1277 0.106 GARCH(-1) 0.768500 0.049379 15.56318 0.0000
4-0.021-0.017 6.7618 0.149
5-0.056-0.053 11.477 0.043 | R-squared -0.000000 Mean dependent var 0.000822
6-0.037-0.032 13.487 0.036 | Adjusted R-
7 0.000 0.004 13.487 0.061 | squared -0.000000 S.D. dependent var 0.019146
8 0.059 0.056 18.664 0.017 | S.E. of regression 0.019146 Akaike info criterion -5.091536
9 0.033 0.023 20.281 0.016 | Sum squared resid  0.549501 Schwarz criterion -5.077368
10 0.022 0.014 21.046 0.021 | Log likelihood 3822.652 Hannan-Quinn criter.  -5.086258
11 0.011 0.009 21.240 0.031 | Durbin-Watson stat 1.902063
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EK-3 COK DEGISKENLi MODEL TAHMINLERI-EVIEWS CIKTILARI

MODEL 2

Estimation Method: ARCH Maximum Likelihood (Marquardt)
Covariance specification: Diagonal BEKK
Included observations: 1500

Presample covariance: backcast (parameter =0.7)

Convergence achieved after 53 iterations

Log likelihood

43589.09
Akaike info criterio-58.06546

Schwarz criterion
Hannan-Quinn criter. -58.01268

-57.92377

Covariance specification: Diagonal BEKK
GARCH =M + A1*RESID(-1)*RESID(-1)*A1 + BI*GARCH(-1)*B1

M is a diagonal matrix

Al is a diagonal matrix

B1 is a diagonal matrix

Transformed Variance Coefficients

Coefficient Std. Errorz-Statistic Prob.

M(1,1)
M(2,2)
M(3,3)
M(4,4)
M(5,5)
M(6,6)
M(7,7)
M(8,8)
M(9,9)
M(10,10)
Al(1,1)
A1(2,2)
A1(3,3)
Al(4,4)
A1(5.,5)
A1(6,6)
AL1(7,7)
A1(8.,8)
A1(9,9)
A1(10,10)
BI(1,1)
B1(2,2)
B1(3,3)
B1(4,4)
B1(5,5)
B1(6,6)
B1(7,7)
B1(8,8)
B1(9,9)

4.47E-07
2.54E-06
1.33E-06
3.73E-07
7.39E-07
7.54E-07
8.19E-07
3.19E-06
2.25E-06

8.12E-08
3.40E-07
1.31E-07
9.13E-08
7.39E-08
7.78E-08
9.11E-08
4.59E-07
3.07E-07

5.502697
7.474509
10.15065
4.089203
9.991437
9.684117
8.998040
6.952201
7.338605

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

3.59E-06 5.58E-07 6.439902 0.0000

0.129799
0.134354
0.157455
0.123673
0.142383
0.139275
0.147089
0.134878
0.143764

0.004175
0.006969
0.004819
0.004320
0.004365
0.004079
0.005085
0.006971
0.007310

31.09124
19.27937
32.67402
28.62790
32.62208
34.14833
28.92600
19.34728
19.66733

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000

0.123209 0.007451 16.53537 0.0000

0.988954
0.987574
0.984972
0.990039
0.986743
0.987394
0.986419
0.985422
0.986005

0.000608
0.001228
0.000774
0.000634
0.000665
0.000609
0.000797
0.001408
0.001187

1625.808
804.0858
1272.348
1562.671
1484.196
1620.360
1237.322
699.7542
830.7594

0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
0.0000
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B1(10,10) 0.987228 0.001370 720.6247 0.0000

MODEL 8

Estimation Method: ARCH Maximum Likelihood (Marquardt)
Covariance specification: Diagonal VECH

Sample: 1 1500

Included observations: 1500

Presample covariance: backcast (parameter =0.7)
Convergence achieved after 51 iterations

Log likelihood ~ 43731.50 Schwarz criterion  -58.11365
Akaike info criterio-58.25533 Hannan-Quinn criter. -58.20255

Covariance specification: Diagonal VECH

GARCH =M + A1.*RESID(-1)*RESID(-1)' + B1.*GARCH(-1)
M is a rank one matrix

Al is a diagonal matrix

B1 is a diagonal matrix

Transformed Variance Coefficients

Coefficient Std. Errorz-Statistic Prob.

M(1,1) 0.000399 1.34E-05 29.87002 0.0000
M(1,2) 0.000283 1.16E-05 24.47255 0.0000
M(1,3) 0.000400 1.24E-05 32.35098 0.0000
M(1,4) 0.000383 1.26E-05 30.36554 0.0000
M(1,5) 0.000375 1.08E-05 34.67355 0.0000
M(1,6) 0.000390 1.18E-05 33.01382 0.0000
M(1,7) 0.000415 1.30E-05 31.86011 0.0000
M(1,8) 0.000200 9.59E-06 20.84508 0.0000
M(1,9) 0.000296 1.05E-05 28.16411 0.0000
M(1,10) 0.000194 1.04E-05 18.55273 0.0000
M(2,2) 0.000200 1.27E-05 15.78150 0.0000
M(2,3) 0.000283 1.17E-05 24.29669 0.0000
M(2.4) 0.000272 1.18E-05 23.12019 0.0000
M(2,5) 0.000266 1.08E-05 24.55265 0.0000
M(2,6) 0.000276 1.12E-05 24.56548 0.0000
M(2,7) 0.000294 1.25E-05 23.59301 0.0000
M(2,8) 0.000142 7.59E-06 18.66792 0.0000
M(2,9) 0.000210 8.23E-06 25.50426 0.0000
M(2,10) 0.000137 7.94E-06 17.28113 0.0000
M(3.,3) 0.000400 1.45E-05 27.52038 0.0000
M@3.4) 0.000384 1.32E-05 29.07587 0.0000
M(3.5) 0.000376 1.15E-05 32.80100 0.0000
M(3,6) 0.000390 1.19E-05 32.71732 0.0000
M(3,7) 0.000416 1.31E-05 31.71085 0.0000
M@3.,8) 0.000200 9.35E-06 21.41927 0.0000
M(3.,9) 0.000297 1.01E-05 29.46134 0.0000
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M(3,10)
M(4,4)
M(4,5)
M(4,6)
M(4,7)
M(4,8)
M(4,9)

M(4,10)
M(5,5)
M(5,6)
M(5,7)
M(5,8)
M(5,9)
M(5,10)
M(6,6)
M(6,7)
M(6,8)
M(6,9)
M(6,10)
M(7,7)
M(7,8)
M(7,9)
M(7,10)
M(8,8)
M(8,9)
M(8,10)
M(9,9)
M(9,10)
M(10,10)
Al(1,1)
A1(2,2)
A1(3,3)
Al(4,4)
A1(5.,5)
A1(6,6)
AL(7,7)
A1(8.,8)
A1(9.,9)

A1(10,10)
BI1(1,1)
B1(2,2)
B1(3,3)
B1(4,4)
B1(5,5)
B1(6,6)
B1(7,7)
B1(8,8)
B1(9,9)

B1(10,10)

0.000194
0.000368
0.000360
0.000374
0.000399
0.000192
0.000285

0.000186
0.000353
0.000366
0.000390
0.000188
0.000278

0.000182
0.000380
0.000405
0.000195
0.000289

0.000189
0.000432
0.000208
0.000308

0.000201
0.000100
0.000148

9.69E-05
0.000220

0.000144

9.38E-05

0.030204
0.120659
0.100511
0.027040
0.020754
0.018884
0.026781
0.109570
0.110480

0.058336 0.013444 4.339028 0.0000

0.108353
0.458969
0.161869
0.160939
0.129482
0.143663
0.150786
0.579235
0.370868

0.681988 0.020752 32.86294 0.0000

1.05E-05
1.47E-05
1.20E-05
1.24E-05
1.39E-05
9.59E-06
1.08E-05
9.93E-06
1.08E-05
1.02E-05
1.19E-05
8.63E-06
9.46E-06
9.41E-06
1.24E-05
1.23E-05
9.06E-06
1.00E-05
9.85E-06
1.55E-05
1.01E-05
1.07E-05
1.08E-05
7.93E-06
7.29E-06
5.73E-06
1.08E-05
7.86E-06
8.33E-06
0.005529
0.011341
0.005232
0.007888
0.003606
0.004990
0.006504
0.014669
0.010699

0.006849
0.019590
0.008241
0.008314
0.006212
0.007147
0.008524
0.020197
0.015717

18.53534 0.0000
25.00112 0.0000
29.97335 0.0000
30.26881 0.0000
28.62180 0.0000
20.02762 0.0000
26.37221 0.0000

18.72118 0.0000
32.51588 0.0000
35.73599 0.0000
32.75284 0.0000
21.77814 0.0000
29.41552 0.0000

19.33026 0.0000
30.62175 0.0000
32.89015 0.0000
21.53679 0.0000
28.89679 0.0000

19.17842 0.0000
27.93964 0.0000
20.65088 0.0000
28.72995 0.0000

18.65252 0.0000
12.62783 0.0000
20.34785 0.0000

16.92766 0.0000
20.36603 0.0000

18.25832 0.0000

11.26220 0.0000
5.463103 0.0000

10.63963 0.0000

19.21026 0.0000
3.428104 0.0006
5.756050 0.0000
3.784189 0.0002
4.117587 0.0000
7.469718 0.0000

10.32631 0.0000

15.82063 0.0000
23.42834 0.0000
19.64099 0.0000
19.35851 0.0000
20.84457 0.0000
20.10237 0.0000
17.68858 0.0000
28.67898 0.0000
23.59687 0.0000
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MODEL 9

Estimation Method: ARCH Maximum Likelihood (Marquardt)
Covariance specification: Constant Conditional Correlation
Sample: 1 1500

Included observations: 1500

Presample covariance: backcast (parameter =0.7)
Convergence achieved after 124 iterations

Log likelihood ~ 43949.83 Schwarz criterion  -58.18536
Akaike info criterio-58.48644 Hannan-Quinn criter. -58.37428

Covariance specification: Constant Conditional Correlation
GARCH() = M(i) + A1(1)*RESID@G)(-1)*2 + B1(1)*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) =R(4,))*@SQRT(GARCH(»)*GARCH())

Transformed Variance Coefficients

Coefficient Std. Errorz-Statistic Prob.

M(1) 0.000116 2.32E-05 4.989795 0.0000
Al(1) 0.084679 0.014861 5.698038 0.0000
B1(1) 0.665752 0.058560 11.36871 0.0000

M(2) 0.000166 3.02E-05 5.490238 0.0000
Al(2) 0.162656 0.024120 6.743664 0.0000
B1(2) 0.500461 0.073877 6.774223 0.0000
M(3) 0.000339 2.04E-05 16.62804 0.0000
AlI(3) 0.247463 0.018189 13.60533 0.0000
B1(3) 0.182309 0.034181 5.333626 0.0000
M4) 0.000105 1.97E-05 5.318957 0.0000
Al#4) 0.101994 0.018072 5.643862 0.0000
B1(4) 0.668965 0.052982 12.62616 0.0000
M(5) 0.000148 3.08E-05 4.796893 0.0000
A1(5) 0.085126 0.013112 6.492451 0.0000
B1(5) 0.564908 0.079574 7.099145 0.0000
M(6) 9.54E-05 1.55E-05 6.156228 0.0000
A1(6) 0.068937 0.010745 6.415481 0.0000
B1(6) 0.721234 0.039195 18.40135 0.0000
M(7) 9.40E-05 2.27E-05 4.139462 0.0000
AlL(7) 0.057628 0.013189 4.369426 0.0000
B1(7) 0.763256 0.052854 14.44089 0.0000
M(8) 4.68E-05 8.03E-06 5.826327 0.0000
A1(8) 0.122166 0.017297 7.063013 0.0000
B1(8) 0.740880 0.032211 23.00069 0.0000
M(@©) 0.000174 2.13E-05 8.138659 0.0000
A1) 0.191669 0.020422 9.385225 0.0000
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B1(9) 0.418420 0.056047 7.465492 0.0000
M(10) 7.11E-05 1.93E-05 3.686631 0.0002
AI(10) 0.076798 0.017955 4.277227 0.0000
B1(10) 0.730578 0.065654 11.12769 0.0000
R(1,2) 0.595844 0.015884 37.51190 0.0000
R(1,3) 0.810214 0.008156 99.34569 0.0000
R(1,4) 0.878899 0.005509 159.5399 0.0000
R(1,5) 0.860251 0.006038 142.4836 0.0000
R(1,6) 0.846010 0.007505 112.7236 0.0000
R(1,7) 0.838433 0.007244 115.7394 0.0000
R(1,8) 0.531433 0.017785 29.88042 0.0000
R(1,9) 0.663083 0.013750 48.22349 0.0000
R(1,10) 0.465343 0.021708 21.43621 0.0000
R(2,3) 0.588207 0.015986 36.79542 0.0000
R(2,4) 0.586399 0.016621 35.28038 0.0000
R(2,5) 0.609483 0.015732 38.74101 0.0000
R(2,6) 0.598300 0.017414 34.35710 0.0000
R(2,7) 0.614816 0.015827 38.84666 0.0000
R(2,8) 0.471189 0.019496 24.16848 0.0000
R(2,9) 0.596910 0.014627 40.80841 0.0000
R(2,10) 0.416075 0.022456 18.52859 0.0000
R(3.4) 0.782984 0.009877 79.27499 0.0000
R(3,5) 0.802610 0.008525 94.15279 0.0000
R(3,6) 0.804097 0.008734 92.06955 0.0000
R(3,7) 0.814617 0.007310 111.4433 0.0000
R(3,8) 0.520953 0.018183 28.65094 0.0000
R(3,9) 0.673014 0.012911 52.12681 0.0000
R(3,10) 0.452889 0.021985 20.60012 0.0000
R(4,5) 0.830686 0.007635 108.8042 0.0000
R(4,6) 0.822048 0.007665 107.2419 0.0000
R(4,7) 0.805023 0.008224 97.88714 0.0000
R(4,8) 0.497441 0.018951 26.24836 0.0000
R(4,9) 0.655373 0.014920 43.92600 0.0000
R(4,10) 0.457989 0.021201 21.60207 0.0000
R(5,6) 0.851623 0.006397 133.1362 0.0000
R(5,7) 0.836564 0.007025 119.0768 0.0000
R(5,8) 0.534652 0.018313 29.19501 0.0000
R(5,9) 0.675077 0.014049 48.05095 0.0000
R(5,10) 0.490160 0.020952 23.39486 0.0000
R(6,7) 0.846051 0.006810 124.2419 0.0000
R(6,8) 0.538686 0.019531 27.58052 0.0000
R(6,9) 0.656420 0.014480 45.33220 0.0000
R(6,10) 0.454143 0.021656 20.97091 0.0000
R(7,8) 0.533547 0.018100 29.47719 0.0000
R(7,9) 0.673904 0.013033 51.70817 0.0000
R(7,10) 0.468248 0.021821 21.45906 0.0000
R(8,9) 0.494124 0.020360 24.26933 0.0000
R(8,10) 0.413876 0.021949 18.85638 0.0000
R(9,10) 0.433593 0.022749 19.05977 0.0000
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