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Finansal Zaman Serileri Analizine Frekans Boyutu Yaklasimi: Dalgaciklar Yontemi ve
IMKB’de Bir Uygulama
Dalgaciklar yontemi veriyi zaman boyutundan frekans boyutuna ¢eviren ve ¢esitli frekans

bilesenlerine ayristiran matematiksel bir yontemdir. Ayni anda hem zaman hem de frekans
bilgisini i¢eriyor olmasi ve duragan olmayan serilere de uygulanabilmesi yontemi klasik frekans
boyutu yaklasimlar1 olan Fourier ve Spektral analizlerden avantajli hale getirmektedir. Bu
yontemi kullanarak yapilan ¢alismalar; daha ¢ok akustik, astronomi, miihendislik, jeoloji, tip,
meteoroloji, osinografi ve fizik disiplinlerinde yogunlagmis olmakla beraber ekonomi ve finans
alanlarinda pek de fazla degildir. Bu tez ¢alismasinin amaci dalgaciklar yonteminin finansal

zaman serileri analizinde de uygulanabilir oldugunu ortaya koymaktir.

Bu amag dogrultusunda IMKB’deki uzun dénem bagimlilik yapismi tahmin etmek igin Jensen
(1999) tarafindan gelistirilen kesikli dalgacik doniisiimii kullanilmistir. Jensenin yapmis oldugu
simiilasyonlar dalgacik temelli bu yontemin diger yontemlere goére daha etkin oldugunu
gostermistir. Bu ¢alismanin bulgular1 da Jensen’in bulgulari ile tutarli oldugundan, dalgaciklar
yonteminin uzun donem bagimlilik yapisi tahminlerinde daha etkin ve tutarli sonuglar verdigini

dolayisiyla finansal analizlerde de dalgaciklarin kullanilabilir oldugunu sdylemek miimkiindiir.

Anahtar Sozciikler

Dalgaciklar Yontemi Frekans Boyutu Kesikli Dalgacik Uzun Bellek
Doniisimu



ABSTRACT

Yazar : Sevda Giirsakal
Universite : Uludag Universitesi
Anabilim Dal1 : Ekonometri

Bilim Dali : Istatistik

Tezin Niteligi : Doktora Tezi

Sayfa Sayisi D Xiv +224
Mezuniyet Tarihi D /... /2009

Tez Danigman(lar)1 : Dog. Dr. Fatma Acar

Frequency Domain Approach To Financial Time Series Analysis: Wavelets Methods
and An Evidence From IMKB

Wavelets methods are mathematical expansions that transform data from the time
domain into different layers of frequency levels. Compared to standard Fourier and Spectral
analysis, they have the advantage of being localized both in time and in the frequency
domain, and enable the researcher to analyze non-stationary data at different scales.
Applications using wavelets in disciplines other than economics and finance are extensive,
with many papers published in areas such as acoustics, astronomy, engineering, forensics,
geology, medicine, meteorology, oceanography and physics. The main aim of this thesis is
to shed new light on wavelet analysis by illustrating its usage in applied financial time series

analysis.

For this purpose we used the discrete wavelet transform, devised by Jensen (1999), to
estimate the long memory parameter for ISE National 30 and 100 indexes. Jensen’s test
based on wavelet methods, has significant advantages over the conventional long memory
tests. According to Monte Carlo studies conducted by Jensen wavelet based test has smaller
MSE(Mean Square Error) than the other long memory models. Since our estimation results
are consistent with Jensen’s simulation results we can finally say that “ wavelet methods are
more efficient than the other methods and however wavelets methods can be used financial

analysis.

Key Words

Wavelets Methods Frequency Domain Discrete Wavelet Long Memory
Transform

v



ONSOZ

Dalgaciklar yontemi son 15 yildan bu yana hizla gelismektedir. Bu yontemi
kullanarak yapilan uygulamalar daha ¢ok akustik, astronomi, miithendislik, jeoloji, tip,
meteoroloji, osinografi ve fizik disiplinlerinde yogunlagmistir. Sayilan bu disiplinler
arasinda ekonomi ve finansin olmamasi goze carpan bir eksikliktir. Bu ¢alismanin
temel amaci; dalgaciklar yonteminin ekonomi ve finans disiplinlerinde de verimli bir
kullanim alanina sahip oldugunu gerek konuyla ilgili teorik bilgilere yer vererek ve
gerekse de finansal bir veri kiimesi ile bir uygulama yaparak ortaya koymaya
calismaktir. Yapilan literatiir taramalar1 sonucunda dalgaciklar yonteminin finansal ve
ekonomik degiskenlere uygulamasi konusunda Tiirkiye’de yapilmis calismalarin yok
denecek kadar az oldugu goriilmiis ve dolayisiyla bu baglamda bu tezin Tiirkge

literatiire de 6nemli bir katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Bu calismanin ortaya ¢ikmasinda benden desteklerini esirgemeyen degerli
hocalarim Prof. Dr. Mustafa Ayta¢ ve Dog¢. Dr. Nuran Bayram’a tesekkiirii bir borg
bilirim. Ayrica yapict elestirileriyle tezimin sekillenmesinde katkida bulunan
danismanima ve tiim jiiri tyeleri ile sevgili hocam Prof. Dr. Necmi Giirsakal’a sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak bu siirecte destegini hi¢ esirgemeyen sevgili esim Giirsu

Giirsakal’a ve aileme tesekkiir ederim.

Sevda GURSAKAL Bursa, 2009
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GIRIS

Zaman serisi analizleri zaman boyutu analizleri ve frekans boyutu analizleri olmak
iizere iki farkli boyutta incelenmektedir. Zaman boyutlu analizler, ele alinan zaman serisini
zamanin bir fonksiyonu olarak degerlendirirken, frekans boyutlu analizlerde ise ele alinan
seri cesitli frekans bilesenlerine ayristirilarak frekansin  bir fonksiyonu olarak
degerlendirilmektedir. Zaman boyutlu analizlerde zaman serisine iliskin otokorelasyon
fonksiyonlari, frekans boyutlu analizlerde ise spektral yogunluk fonksiyonu incelenmekte
ve dolayistyla frekans boyutlu analizler sayesinde serideki periyodik dalgalanmalar ortaya
cikarilmaktadir. Frekans boyutlu analizler s6z konusu oldugunda Fourier teorisi ve spektral
analiz akla gelmektedir. Spektral analizde ilgilenilen zaman serisi frekans bilesenlerine
ayristirilirken seriye iliskin zaman bilgisi goz ardi edilmektedir. Ayrica bu analiz sadece
zaman serisi duragan oldugunda faydali bir analiz olmaktadir. Dolayisiyla frekans boyutlu
analizlere alternatif olarak ‘“dalgaciklar analizi” gelistirilmistir. Dalgaciklar analizini
avantajli kilan iki temel ozellik s6zkonusudur. Bu ozelliklerden biri duragan olmayan
zaman serilerini de analiz edebilmesi digeri ise frekans ayrigtirmasi yaparken zaman

bilgisini de dikkate almasidir.

Dalgaciklar literatiirii, 6zellikle son 15 yil i¢inde oldukg¢a hizli bir gelisme icerisine
girmistir. Farkli disiplinlerde dalgaciklar yontemi kullanilarak yapilmis olan ¢ok sayida
caligma mevcuttur. 1980°1i yillarin sonlarinda teorik temelleri olusturulduktan sonra,
dalgaciklarin ilk uygulamalarindan biri; depremin tahmin edilmesi ile ilgili olmustur. Bu
alanda dalgaciklar, Fourier analizinin yapamadigi, duragan olmayan sismik sinyallerin
zaman ve frekans boyutlu analizlerinde faydali olmustur. Dalgaciklarin duragan olmayan
sinyalleri de analiz edebilme 6zelligi, veri sikistirmada da faydali olmus ve bu baglamda
1992°de FBI dalgaciklarin, goriintii sikistirma 6zelligini kullanarak parmak izi veritabanini
yeniden olusturmustur. Ozellikle akustik, astronomi, miihendislik, jeoloji, tip, meteoroloji,
osinografi ve fizik alanlarinda olduk¢a yaygin bir kullanim alan1 bulmus olan dalgaciklar,

son yillarda iktisadi ve finansal uygulamalarda da yer almaya baglamistir.



Bu tez ¢aligmasina son yillarda finansal zaman serileri analizinde de uygulanmaya
baslayan ve frekans boyutu yaklasimina alternatif olarak gelistirilen “Dalgaciklar Yo6ntemi”
temel olusturmaktadir. Bu baglamda Tiirkge literatiirdeki eksiklik de dikkate alinarak
yontemin finans alanindaki bir uygulamasini ortaya koymak amaciyla finansal zaman
serilerindeki uzun dénem bagimlilik yapisi tespit edilmeye calisilmistir. Yapilan literatiir
taramalar1 dogrultusunda “Dalgaciklar Yontemi” kullanarak yapilan uzun dénem bagimlilik
yapisi tahminlerinin diger frekans boyutlu tahminlere gore daha etkin oldugu sonucuna
ulagilmistir. Bu amagla uzun donem bagimlilik yapist hem Geweke, J. F. ve Porter-Hudak,
S. tarafindan 1983 yilinda gelistirilen GPH y6ntemi olarak adlandirilan Fourier tabanli bir
test ile hem de dalgacik temelli bir yontem kullanilarak tahmin edilmis ve bulgular

karsilagtirilmistir.

Birinci boliimde dalgaciklar yontemine de temel olusturmasi amaciyla oncelikle
fourier teorisi ve spektral analiz iizerinde durulmus daha sonra ise dalgaciklar analizine
temel bir giris yapilarak, dalgaciklar analizinin gelisimindeki tarihsel siirece deginilecektir.
Son olarak da Spektral Analiz ve Dalgaciklar Analizi arasindaki benzerlik ve farkliliklar

ortaya konulacaktir.

Calismanin ikinci boliimiine dalgaciklar analizine iliskin ayrintili agiklamalar temel
olusturacak, bu c¢er¢evede Oncelikle dalgaciklara iligkin temel terminolojiden
bahsedilecektir. Terminolojisinden sonra, dalgaciklar analizi genel olarak siirekli dalgacik
doniisiimii ve kesikli dalgacik doniisiimii olmak iizere iki farkl sekilde ele alindigindan, ilk
olarak stirekli dalgacik dontistimii kisaca anlatilacak, bizim ¢alismamiza temel olusturmasi
nedeniyle kesikli dalgacik doniisiimiine daha ayrintili bir sekilde yer verilecektir. Bu
bolimde ayrica dalgaciklarin genel kullanim alanlar1 ve 6zellikle de iktisadi ve finansal
zaman serilerindeki kullanim alanlarina ve bu alanda hem yabanci literatiirde hem de

Tirkge literatlirde yapilmis caligmalara yer verilecektir.



Ugiincii boliimde zaman serilerindeki uzun donem bagimlilik yapisi agiklanmaya
calisilacaktir. Bu baglamda dnce uzun donem bagimlilik yapisi tanimlarina yer verilerek,
ardindan finansal zaman serilerindeki uzun dénem bagimliligin ne anlama geldigi ve
bununla baglantili olarak etkin piyasa hipotezi aciklanmaya g¢alisilacaktir. Finansal zaman
serilerinde uzun donem bagimlilik yapisinin tespit edilme yontemlerinden 6zellikle frekans
boyutlu yontemler ve dalgacik temelli yontem iizerinde durulduktan sonra, son olarak
finansal zaman serilerinde uzun dénem bagimlilik yapisini arastiran ¢esitli ¢aligmalara yer

verilecektir.

Uygulama béliimii olan dordiincii boliimde ise Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
temel alinarak, bu kapsamda Ulusal 30 ve Ulusal 100 endeksleri ile Ulusal 30 endeksindeki
16 sirket verisine iligkin getiri, mutlak getiri ve kareli getiri serileri ele alinacak ve bu
verilere iligkin uzun dénem bagimlilik yapisi tespit edilmeye ¢alisilacaktir. Amag Onceki
boliimlerde {izerinde duruldugu gibi, dalgaciklar yontemi ile yapilan tahminlerin GPH
yonteminden daha etkin oldugunu ortaya koymaktir. Ayr1 ayn sirket verilerini almaktaki
amag ise, Ulusal 30 endeksindeki uzun donem bagimlilik yapisi ile bireysel bir sirketin
yapisiin degisim gosterip gostermedigini incelemektir. Uygulama boliimiinde son olarak
bir de hisse senedi piyasasinda iki ayri donem olarak bilinen “ay1” ve “boga”fazlar1 tespit
edileye calisilarak, bu fazlardaki uzun donem bagimlilik yapisinin farklilik gosterip

gostermedigi arastirilacaktir.



I. BOLUM

ZAMAN BOYUTUNDAN FREKANS BOYUTUNA GECI$

Geleneksel zaman serileri analizinde temel yaklasim, incelenen serinin ge¢misteki
davraniglarin1 ve ge¢mise iliskin bu bilgiler dogrultusunda degiskenin gelecekteki
davranisini agiklamaya ¢alismaktir. Ancak zaman serisi analizinin ilk gelistigi donemlerde,
modellerde sadece sistematik kismin yer aldigi regresyon modelleri ile zamanin (T)
etkisinin olup olmadigmin incelendigi goriilmekte ve fonksiyonel iliski Y,=f(7T) olarak
gosterilmekteydi. 1960’larin sonundan itibaren ise zaman serileri analizleri; serinin trend,
konjonktiirel hareketler, mevsimsel hareketler ve diizensiz hareketler olmak tizere dort ayri
bilesenden olustugu ve bu bilesenlerden ayristiritlmasi gerektigi iizerine temellenmistir. Bu
ayristirma “Geleneksel Zaman Serisi Ayrisim Yontemi” olarak bilinmektedir (Akgiil, 2003:
x1). Ancak, zaman serileri analizi sadece ayristirma yontemi olarak kullanilmamaktadir. Bu
analizler ayn1 zamanda, serileri ortaya g¢ikaran veri tiiretme siirecini (Data Generating
Process) anlamak ve serilerin gelecekteki davraniglarini dnraporlamak gibi amaglar igin de
kullanilmaktadir. Bu amaglar dogrultusunda geleneksel zaman serisi yaklasimina bir
alternatif olarak, “Zaman Serisi Ekonometrisi” yaklasimi gelistirilmistir. Bu yaklagimda ele
alman modellerde serilerin duragan oldugu, yani ortalama ve varyanslarmin zaman

igerisinde degismedigi varsayilmaktadir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007:47).

Zaman serileri analizi seriye iligkin Ozellikleri Ozetler ve serinin goze carpan
yapisini ortaya koymaya calisir. Bu islem zaman boyutunda yapilabilecegi gibi frekans
boyutunda da ele alinabilir. Ornegin frekans boyutunda konjonktiirel hareketler dikkate
alinirken, zaman boyutunda zamanin farkli noktalarindaki gézlemler arasinda gergeklesen

iligkiler lizerine odaklanililir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2007: 42).

Zaman boyutlu analizler, ele alinan zaman serisini zamanin bir fonksiyonu olarak
degerlendirirken, frekans boyutlu analizlerde ise ele alinan seri ¢esitli frekans bilesenlerine

ayristirllarak  frekansin bir fonksiyonu olarak degerlendirilmektedir. Zaman boyutlu



analizlerde zaman serisine iligkin otokorelasyon fonksiyonlari, frekans boyutlu analizlerde
ise spektral yogunluk fonksiyonu incelenmekte ve dolayisiyla frekans boyutlu analizler

sayesinde serideki periyodik dalgalanmalar ortaya ¢ikarilmaktadir.

Klasik zaman boyutu yaklasimi; finansal ya da ekonomik degiskenlerin zamana
bagli 6zelliklerini ortaya koymaya ¢aligmakta ancak, degiskenin frekans bilesenleri ile ilgili
herhangi bir bilgiye yer vermemektedir. Bu nedenle de degiskenin davranisinin
incelenmesiyle ilgili frekansin 6rneklem frekansi ile uyustugu seklinde zimni bir varsayim
yapmaktadir. Eger degiskenin (sinyalin)' gerceklesmesi sadece bir frekansa degil birden
cok frekans bilesenine bagli ise bir sorun olugsmakta ve boyle bir durumda zaman boyutu
yaklasimi orijinal veri setindeki bilginin etkin bir sekilde islenmesinde yeterli
olamamaktadir. (Masset, P., 2008) Iste tam burada frekans boyutu analizleri devreye

girmektedir.

Frekans boyutlu analizler elektrik mithendisligi, fizik, jeofizik, meteoroloji ve deniz
bilimleri alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Frekans boyutlu analizlerin
baslangici 19. ylizyilin sonlarinda fizikte 15181n ayristirilmasina dayanmaktadir (Koopmans,

1974: 29)

Frekans bilgisine neden ihtiya¢ duyuldugu ve neden zaman boyutlu analizlerden
frekans boyutlu analizlere ge¢ildigini sdyle basit bir 6rnekle aciklayabiliriz: Herhangi bir
kisinin elektrokardiyografigini (EKG) inceledigimizi varsayalim. Asagidaki Sekil 1’deki
gibi bir EKG, kisinin kalp atiglarinin zaman igindeki degisimini gosteren bir zaman serisi
grafigidir. Iktisadi ve finansal zaman serilerinde oldugu gibi kardiyolojik zaman serilerinde

de olmasi arzu edilen ideal bir sekil s6z konusudur. Bir kardiyolog saglikli bir insanda

! Sinyal terimi, herhangi bir fenomenin davranisina ya da yapisina iliskin bilgi igeren bir ya da daha fazla
bagimsiz degiskenin fonksiyonu anlamina gelmektedir.Ornegin, elektrik akimi, goriintii, konusma sinyalleri,
hisse senedi endeksleri v.b.herbiri zamanla degisen siiregler tarafindan ortaya ¢ikmis sinyallerdir (Qian, Shie,
2002, s. 22).



olmasi gereken bu sekli bilir ve bu sekilde ortaya ¢ikan bir sapma, kisiye iliskin bir saglik

problemi olabilecegini diistindiiriir.
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Sekil 1.1: Bir EKG Ornegi (Kaynak: Allen, R. L. ve Mills, D.W., 2004, s. 13)

Ancak, bu sekilde bir zaman serisine bakilarak ortaya c¢ikan sapmalart kolayca
gormek her zaman miimkiin olmayabilir. Bu nedenle de zaman boyutundaki grafik frekans
boyutuna doniistiiriiliir. Bu sayede kisinin EKG grafiginde zaman icinde ortaya cikan
sapmalar ya da diizensiz hareketler acikca goriilebilir. iste bu nedenle zaman serilerinin
grafiklerini zaman boyutunun yani sira frekans boyutunda da incelemekte fayda vardir
(Polikar, R. 1999). Sekil 1.2°de Sekil 1.1°deki EKG’nin frekans boyutuna indirgenmis hali
goriilmektedir. Agikca goriilecegi gibi, 1,37—1,38 noktalar ile 1,43—1,44 noktalar1 arasinda
dikkate deger sapmalar s6z konusudur. Sekil 1.1°de bu sapmalar agik bir sekilde

goriilememekte idi.
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Sekil 1.2: Frekans Boyutuna Indirgenmis EKG 6rnegi (Kaynak: Allen, R. L. ve
Mills, D.W., 2004, s. 13)

Frekans boyutuna gecisin faydasimi iktisadi bir 6rnekle de agiklayalim: Zaman
icerisinde belli araliklarla kaydedilmis herhangi bir iktisadi degiskeni diisiinelim, 6rnegin,
aylik Gayrisafi Milli Hasilla (GSMH) biiyiime oraninin uzun dénem ortalamasindan
sapmalarinin frekans boyutu analizi yapildiginda, elde edilecek diizenli dalgalarin
hangilerinin daha &nemli, hangilerinin daha &nemsiz oldugu goriilebilir. Ornegin; analiz
sonucunda bir tanesinde her bir dalga 12 aylik bir periyoda sahip, digerinde ise 120 aylik
bir periyoda sahip iki tane diizenli dalga 6ne ¢ikmis olsun. Burada 120 aylik periyoda sahip
dalgalarin 6nem kazanmasi, ekonominin 10 yillik siirelerde daralma - toparlanma -
genisleme - yavaslama evrelerinden gectigini gostermektedir. Boylece, gelecegin gegmisten
pek de farkli olmayacagi varsayimiyla, eger simdi bir ekonomik kiigiilme yasaniyorsa
ontimiizdeki 10 yilda ne olabilecegi kestirilebilir. Buna gore de yatirim ve tiikketim kararlari

daha anlamli bir sekilde verilebilir (Selguk, 2005:13)

Frekans boyutunun 6nemi nedeniyle zaman boyutundan frekans boyutuna gegisi
saglayan bir takim fonksiyonlar ya da matematiksel araglar gelistirilmistir. “Fourier

Doniisimii” ve “Spektral Analiz” bu araglarin en yaygin kullanilanlaridir. Bu popiiler



araglara son yirmi yildir olduk¢a yaygin olarak kullanilan bir yontem olan “Dalgaciklar
Yontemi (Wavelets Method)” de eklenmistir. Bu nedenle, dalgaciklara temel olusturmasi

amactyla bu boliimde Fourier ve Spektral analizler tizerinde durulacaktir.
1. FOURIER TEORISI

Sinyal islemede kullanilan temel matematiksel araglardan birisi “dontigiim”diir.
Ornegin; bir kisiden Romen rakamiyla LXIV ve XXXII ¢arpiminin sonucunu sdylemesini
istedigimizde, kisa siire i¢inde dogru cevap alamayiz. Ancak bu sayilar1 64 ve 32 sekline
doniistiiriip, tekrar aym soruyu sordugumuzda kolaylikla 2048 cevabm alabiliriz. Iste
burada da bir donilisiim uygulamis oluyoruz. Bu doéniisiim sayesinde, daha dogru sonuglar
elde edebiliriz. Fourier donlisimii de sinyali zaman boyutundan frekans boyutuna

doniistiiren popiiler doniisiimlerden biridir (Qian, S., 2002:2).

Yaklagik 200 y1l 6nce Joesph Fourier, 1simnin yayilmasi ve dagilmasi konusunda
yaptig1 ¢alismalar sirasinda, i1smin insan viicudunda dagilimmi gosteren ve siniisodial
fonksiyonlarla harmonik olarak iligkili olan bir seri gelistirmistir. Her bir siniisodial
fonksiyonun bu serideki agirliginin  hesaplanmasi icin de “Fourier doniisiimii”

gelistirilmistir (Qian, S., 2002:2).

Parmak izimizi, doktorumuzun istedigi rontgen sonuglarim1 ya da saniyede bir
kaydedilen Dolar / TL ¢apraz kurlarini birbirleriyle karsilagtirilabilecekleri sekilde ortak bir
dile déniistiirmenin miimkiin olup olmadigini diisiinelim. ilk bakista, bunun teorik olarak
miimkiin olabilecegi, ancak pratikte ¢ok zor bir is oldugu diisiiniilebilir. Ayrica, boyle bir
doniisiimiin saglayacagi yararin ne olacagi da akla gelebilir. Yukarida da bahsedildigi gibi,
1822°de Jean Baptiste Joseph Fourier yayimladigi “La Theorie Analytique de la Chaleur
(Isinin Analitik Teorisi)” isimli bir kitapta, boyle bir doniisimiin miimkiin oldugunu

gostermistir (Selguk, F. 2005:12).



Fourier doniisiimii, bilim ve teknolojide olduk¢a dnemli yer tutan ve ¢ok sayida
uygulama alani olan bir tekniktir. Burada amag, birbirleriyle doniisiim altinda iligkili olan
iki farkli uzay arasinda gecisi saglamaktir. Diger bir deyisle, bir olayin iki farkli uzayda
incelenmesine olanak saglamaktadir. Ornegin; Sekil 1.3(a)’da goriildiigii gibi, gergin bir
saz teline vuruldugu zaman, siddeti zamanla azalan bir ses duyulur. Buradaki olay zamana
baglidir. Fourier doniisiimiiyle olay frekans uzayina tasinarak, titresimin hangi frekansta
oldugu gozlenebilir. Bir de sazin biitiin tellerine ayn1 anda vuruldugu varsayildiginda (Sekil
1.3(b)) duyulacak olan ses tek tek tellerin ¢ikardigi seslerin karisimidir ve her bir sesin
siddeti aslinda digerlerinden bagimsiz olarak farkli zamanda azalir ve sonunda séner. Bu
sinyalin Fourier doniistimiiyle frekans uzayina tasinmasi seslerin birbirine gore siddetini,

frekanslarii, ayrica tek tek seslerin titresim araliklarini vermektedir.
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Sekil 1.3: (a) Bir saz teline vuruldugu zaman duyulan sesin grafigi ve bu sesin
Fourier doniistimiiyle frekans uzayindaki grafigi.(b) Bir sazin biitiin tellerine vuruldugu
zaman duyulan sesin grafigi ve bunun Fourier doniistimii.

Fourier’in ortaya koydugu en onemli konulardan biri, herhangi bir diizensiz

periyodik fonksiyonun (buna “sinyal” de diyebiliriz) - ne kadar diizensiz olursa olsun -

gayet diizgiin, eni boyu bilinen ve diizenli olarak dalgalanan bagka fonksiyonlarin



(sinyallerin) toplami olarak ifade edilebilecegi olmustur. Bu fonksiyonlar, siniis ve kosiniis
fonksiyonlaridir. Analiz etmek istenilen, pek de diizenli bir sekilde dalgalanmayan
fonksiyon, bu diizenli dalgalanan fonksiyonlarin toplami olarak ifade edilebilir. Analiz
sirasinda bir yandan siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin dalga ytikseklikleri degistirilirken,
Ote yandan da bu fonksiyonlar saga — sola kaydirilmaktadir. Béylece, baslangi¢ noktalari ve
periyotlart farkli cok sayida periyodik fonksiyon elde edilerek, sonugta dikey olarak
toplandiklarinda birbirlerine eklenmeleri ya da bir digerini iptal etmeleri saglanmakta ve

toplam, analiz edilen sinyali vermektedir (Sel¢uk, 2005:13).
1.1. Periyot ve Periyodiklik

Daha once de belirtildigi gibi, frekans boyutlu analizler, serinin bir dizi siniis ve
kosiniis dalgalar1 toplamindan olustugu diisiincesinden hareket etmektedir. Bu sintisodial
hareketler, frekans, periyot, evre ve genlik olarak adlandirilan 6zellikleri ile karakterize

edilirler (Esen, S.1985:32).

Frekans; siirecteki dongiisel hareketlerin ne siklikta oldugunu 6zetlemektedir. Bir
baska deyisle; 2n’de bir tamamlanan dongii sayisini ifade etmektedir. Periyot ise, siirecin
déngiisel hareketi tamamlamasi igin gereken zaman uzunlugunu gostermektedir’. Diger bir
kavram olan evre, siniisodial dalganin sifir degerine ve pozitif egime sahip olmak i¢in yer
degistirecegi frekansa karsi gelen boyutsuz bir parametredir. Genlik (Amplitude), bir
dalganin yiiksekligi, yani dalganin maksimum ya da minimum noktas1 ile yatay eksen
arasindaki uzakliktir. Ayrica dalga ile ilgili olarak bir de “dalga siddeti” kavramindan s6z
etmekte fayda vardir. Dalganin maksimum noktasi ile minimum noktasi arasindaki aralik
olan ve genligin iki kat1 olarak ifade edilen deger “dalga siddeti” olarak bilinmektedir.
Asagidaki Sekil 1.4. bir dalga ve bu dalganin yukarida bahsedilen o6zelliklerini
gostermektedir (Esen, S.1985:32).

? Periyot ayni zamanda “dalga uzunlugu” olarak da bilinir.
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Belirli zaman araliklarinda kendini tekrar eden siirece periyodiklik, bu tiir
fonksiyonlara periyodik fonksiyonlar denilmektedir. Matematikte ve uygulamali
bilimlerde, yani fizik ve ¢esitli mithendislik dallarinda pek ¢ok olay periyodiktir. Reel
eksen iizerinde tanimli bir f(x) fonksiyonu, bir P degeri i¢in, f(x)= f(x+P) 6zelligini
tasiyor ise bu fonksiyona “periyodik fonksiyon” ad1 verilir. Dolayisiyla burada P degeri
periyodu ifade etmektedir (Karaoglu, 1994:172). Periyodik olaylar1 ifade etmek ig¢in
trigonometrik fonksiyonlar kullanilmaktadir. Bu nedenle de anlasilma kolayligi

saglamasi amaciyla temel trigonometrik kavramlara yer verilmistir.
1.1.1. Trigonometrik Kavramlar

Asagidaki Sekil 1.5. R=1 yarigapl ve orijini O noktasi olan bir birim daireyi
gostermektedir. Bu birim daire etrafinda OA noktasindan baslayip, OB noktasina dogru
saat yOniiniin tersi yoniinde hareket ettigimizi ve tekrar OA noktasina geri
dondiglimiizii varsayalim. OA noktasina geri doniildiigiinde bir dongii tamamlanmis
olmaktadir. OP ile OA noktasi arasi ise yarigap1 0 olarak ifade edilen bir a1 ile ol¢iiliir.
Siniis, kosiniis ve tanjant fonksiyonlar1 bu 0 agis1 kullanilarak asagidaki gibi ifade

edilmektedir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:25):

sinH:K, cos@zﬁ ve tant9:K (1.1)
R R h
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Sekil 1.5: R=1 Yaricaph Bir Birim Daire (Kaynak: Gencay, Selcuk ve Whitcher,
2002, s. 26)

Burada agilar daima radyan cinsinden oOlg¢lilmekte ve 0 ile temsil edilmektedir.

Birim yaricapli dairenin ¢evresi ise, 2m olarak Olciilmektedir. Birim daire etrafinda
. 1 . .
ceyrek doniis ise; 0 = 2(272) = % ’dir. Bu sekilde radyanm1 m/2 olarak olgiilen ag1 sag

ac1 ya da 90 derecelik a¢1 olarak tanimlanmaktadir. 45 derecelik bir aginin radyan1 w/4,

180 derecelik acinin radyani mt, 360 derecelik acininki ise 2n’dir (Hamilton,1994:704).

Sin(t) ve cos(t) fonksiyonlari, trigonometrik ya da siniisodial fonksiyonlar olarak
bilinmektedirler. Siniis fonksiyonu 6’nin bir fonksiyonu olarak sifirdan baslamaktadir.
Birim daire iizerinde ifade edilecek olursa; siniis fonksiyonu OA noktasindan yani
stfirdan (V=0) baslayarak, OB noktasina geldiginde bir olmakta (V=R=1.). OB’den
OC’ye hareket ettiginde tekrar sifira donmekte (V=0) ve OD noktasinda ise eksi bir
olmaktadir (V=-R=-1). Buradan da; siniisodial bir fonksiyon olan siniis fonksiyonunun
+1 araliginda dalgalandigin1 sdyleyebiliriz; Yani; sin(0)=0’dir. 0 n/2 oldugunda, siniis

fonksiyonu 1’e yiikselmekte, m oldugunda ise tekrar sifira donmektedir. Siniis

fonksiyonu 6 :3% oldugunda, minimum noktas: olan -1’e yaklasmakta ve sonra
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tekrar yukar1 tirmanmaktadir (Sekil 1.6). Eger birim daire etrafinda 2m mesafesinde
hareket edilirse, tekrar baglanilan noktaya doniilmekte ve fonksiyon 2m’de bir kendini
tekrar etmektedir. Ayrica, 2n herhangi bir tamsay1 ile ¢arpildiginda siniis fonksiyonunun
degeri degismemektedir (Gengay, Selcuk ve Whitcher;2002:27). Bu da asagidaki
esitlikte ifade edilebilir:

sin(2z n+ 6) = sin(H) (n: tamsay1) (1.2)

(a) sin{d)

Sekil 1.6: sin(0) Fonksiyonu (Kaynak: Hamilton, 1994,5.706)

Bu oOzelliginden dolay1 siniis fonksiyonuna periyodik fonksiyon da
denilmektedir. Bu nedenle de siniis fonksiyonu zaman serilerindeki kendini tekrar eden

yapilari ifade etmede oldukga faydalidir (Hamilton; 1994:704-706).

Kosiniis fonksiyonu ise, 1’den baglamakta ve 0 m/2’ye ylikseldiginde, 0’a
diismektedir. Yatay diizlemde saga dogru kayarak siniis fonksiyonuna doénmektedir

(Hamilton, 1994:707).

Dolayistyla;
. V4
cos(d) =sin(f + E) (1.3)

olmaktadir.
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Bu da asagidaki Sekil 1.7°de goriilmektedir.

(k) eos(d)

Sekil 1.7: cos(0) Fonksiyonu (Kaynak: Hamilton, 1994,5.706)

Frekans boyutundan zaman boyutuna gecildiginde, bu siniisodial fonksiyonlarin
birtakim farkli Ozellikleri de karsimiza ¢ikmaktadir (Gengay, Selcuk ve
Whitcher,2002:28). Ornegin;

¥ =sin(@+22Y, t=012 N1 (1.4)
p

seklinde bir zaman serisini ele alalim. Bu seride, her bir dongii p periyodunda kendini
tamamlamaktadir ve burada salinim sayist N/p olmaktadir. p=N oldugunda gozlem
periyodu igerisinde bir tepe bir de dip noktasi olmak suretiyle, sadece bir salinim
gerceklesmekte ve birim zaman basina dongii (cycle) sayisi 1/N olmaktadir. Eger p£N
ise birim zaman basia dongii sayist 1/p olmakta, p>N durumunda; dongiiniin sadece bir

kism1 gdzlemlenmektedir (Gengay, Selguk ve Whitcher,2002:28).

1.4 no’lu esitlikte N=12, a=1,57 ve p=2 oldugu varsayilsin. Esitlikte bu degerler
yerine konuldugunda x¢ (-1,1 -1,1 ...... -1,1) degerlerini alacaktir. Dolayisiyla
N/p=12/2=6 olmak iizere alt1 dongii ger¢eklesecek ve her bir dongii £1 olmak {izere iki
periyotta bir kendini tekrarlayacaktir. Dolayisiyla da birim zaman basina dongii sayist

1/2 olacaktir (Gengay, Selcuk ve Whitcher, 2002: 28).

Bir de p=4 oldugu durum incelenecek olursa;
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(1,0,-1,0 1,0,-1,0 1,0,-1,0) seklinde ii¢ salinmimin gerceklesecegi goriilebilir.
Burada her bir salinim (1,0,-1,0) olmak {izere zaman i¢inde 4 periyotta bir
tamamlanmakta ve bdylece birim zaman basina dongii sayist 1/4 olmaktadir (Gencay,

Selguk ve Whitcher, 2002: 28).

Bu iki 6rnekten yola cikilarak; frekansin, dongili uzunlugu yani periyodun tersi
olarak tanimlanmasi miimkiin olmaktadir. (f=1/p) Buradan da frekans; birim zaman
icinde periyodun kagta kaginin tamamlandigi seklinde tanimlanmaktadir. Esitlik 1.4°¢

tekrar doniildiigiinde bu tanimlama dogrultusunda esitlik;
x, =sin(fa+2x ft), t=012,.., N-1. (1.5)

seklinde tekrar yazilabilir. Ornegin aylik herhangi bir makroekonomik zaman serisinde
dongiiniin 12 ayda tamamlandig1 bir mevsimsellik s6z konusu olmaktadir. Dolayisiyla
burada periyot, p=12, frekans ise f=1/12’dir. Yani, bu tiir bir mevsimsel dongii 12 aylik
zaman periyodunda tamamlanmakta ve bu zaman periyodunun birinci aymda dongiiniin

1/12’si tamamlanmakta denilebilir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002: 28).

Bu kisimda bir de “agisal frekans” (angular freqency) kavrami karsimiza

cikmaktadir. Acisal frekans; @ = 27zf seklinde ifade edilmektedir. Esitlik 1.4, agisal

frekansi1 dikkate alinarak asagidaki gibi yeniden yazilabilir:
x, =sin(a+wt), t=012,..... N —1. (1.6)

Kesikli zaman serilerinde, frekans f=1/2 ya da agisal frekans @ = 7 olmaktadir.
Bu da “Nyquist Frekansi™ olarak bilinmektedir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:
28).

*Bir dongiiniin en kisa uzunlugu iki zaman periyodu oldugundan, nyquist frekans1 olasi en yiiksek
frekanstir.
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1.1.2. Periyodik Fonksiyonlarin Ozellikleri

-oo<x<+oo araliginda taniml bir f(x) fonksiyonu diisiinelim ve daha sonra bu

fonksiyona P gibi pozitif bir sabit ekledigimizi varsayalim. Bu durumda,

f(x+P)=f(x) (1.7)
olmaktadir. Burada P; f(x) fonksiyonunun periyodu olarak adlandiriimaktadir.
Yukaridaki 1.7 esitliginde P’nin en kiiclik degeri f(x) i¢in “temel periyot” olarak

isimlendirilmektedir. Periyodik fonksiyonlar su temel 6zelliklere sahiptir:

1) f(x), temel periyodu P olan bir periyodik fonksiyon ise, bu fonksiyon ¢ gibi
bir sabitle carpildiginda yine periyodik olmakta ve periyodu da yine P olmaktadir.

i1) f(x) ve g(x) periyodik iki fonksiyon ise; c¢; f(x)+ c; g(x) toplami da yine
periyodik olmaktadir.

ii1) f(x), integrali alinabilen periyodik bir fonksiyon ise, herhangi bir sabit say1 c

c+P P

igin; [ f(x)dx = [ f(x)dx olmaktadir (Mickens, R. 2004:25).
c 0

Bir fonksiyonun frekans bilesenlerini analiz etmek i¢in oncelikle fonksiyonun
frekansmin ne oldugu sorusunun sorulmasi gerekmektedir. Eger fonksiyon periyodik
ise, bu sorunun cevabini bulmak ¢ok zor degildir. Soyle ki; f{(f) = 4sin(2nwt), 4 > 0
seklinde verilen bir fonksiyonda A parametresi fonksiyonun siddetini yani fonksiyonun
varsaydigi maksimum ve minimum degerleri gostermektedir. ® parametresi 0-1
araliginda kag tane periyodik dongii oldugunu gosterir ki bu say1 fonksiyonun frekansi
olarak ifade edilen birim zaman icinde fonksiyonun salinim (dalgalanma) sayisi ile

ilintilidir.

Cos t, sin t, cos 2t, sin 2t, ....... , cos nt, sin nt’lerden olusan bir fonksiyonlar
dizisini diistinelim. Her bir n tamsayis1 ve t’nin tiim degerleri i¢in cos(nt)=cos n(t+2m)
ve sin(nt)=sin n(t+2m) oldugundan, bu fonksiyonlarin her biri 2m periyodu ile

periyodiktir ve belirli zaman araliklarinda tekrar etmektedir. Ayrica bu fonksiyonlarin
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herhangi bir dogrusal kombinasyonu da 2z periyodu ile periyodiktir (Priestley, 1981:
184). Ornegin asagidaki fonksiyonu ele alalim;

f(@t)= i(an cosnt +b, sinnt) (1.8)

n=0

Bu fonksiyonda a, ve b, keyfi olarak belirlenen sabitler dizisidir ve biz a, ve
by’lere hangi degerleri atarsak atayalim, f(t) daima 2m periyodu ile periyodik bir
fonksiyon olmaktadir. Bu nedenle, cos nt, sin nt, n=0,1,2,... fonksiyonlar1 degisik
formlardaki periyodik fonksiyonlarin yapi taslari olarak diisiiniilebilir. Yani periyodik
fonksiyonlar aslinda sinilis ve kosiniis fonksiyonlariin bilesiminden baska bir sey
degildirler. Asagidaki Sekil 1.8, basit bir periyodik fonksiyonu temsil etmektedir
(Priestley, 1981:185).

L

Sekil 1.8: 2 & Periyodik Fonksiyonu (Kaynak: Priestley, M. B. ,1981)

Sekilden de goriildigii gibi fonksiyon salinim 6zellikleri tasgimamaktadir ve t= +

m, + 3w, = 5m,... noktalarinda kesikli bir yapiya sahiptir.
1.2. Fourier Serileri

Yukarida bahsedilen periyodik fonksiyonlari temsil etme metodu 18. yiizyilda
1sinma kosullarindaki problemlerle ilgili olarak gelistirilen bir takim farkli denklemlerin

¢Oziimii i¢in Fransiz matematikgi J. B. J. Fourier tarafindan gelistirilmistir (Priestley, M.
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B. ,1981: 184-185). Fizikte elektromanyetik teori, quantum teorisi, 1s1 teorisi, akustik ve

elektronik gibi ¢ok cesitli alandaki uygulamalarda Fourier serileri karsimiza ¢ikmaktadir

(Onem, 2003:240).

Periyodik olaylar1 ifade etmek i¢in kullanilan trigonometrik fonksiyonlar pek
cok olay1 ifade etmekte dogrudan kullanilmamaktadir. Olaylarin matematiksel
ifadelerini kolay anlasilabilir hale getirmek icin, cesitli periyodik fonksiyonlarin islem
yapilabilir bigimde yazilabilmesi gerekmektedir ki; Fourier serisi bize bu imkani

saglamaktadir.
Fourier teoremi esas olarak su bigimdedir:

[ 0,P ] araliginda P periyoduyla tekrarlanan bir f(x) fonksiyonu asagidaki sonsuz

seri ile ifade edilebilir.

nx - . [ 27nx
j+z bnsm( 7 j (19)

Periyodik bir fonksiyon, periyot icinde siirekli veya parcalt siirekli olabilir*, n =

1,2,3,..., © olmak iizere sonsuz sayida (27?)6} ve (2—7;”) fonksiyonlariin dogrusal

bilesimi olarak yazilabilmektedir. Bir baska deyisle, Fourier serisi, kosiniis ve siniis
terimlerinin olusturdugu bir uzayda sonsuz bilesenli bir vektordiir. Bu vektoriin biitiin

bilesenleri tanimli uzay ig¢inde birbirine diktir >, Soz edilen diklik ozelligi kullanilarak

* Tek degerli ve (a,b) arahginda siirekli bir f(x) fonksiyonu diisiinelim. Eger (a,b) igindeki sonlu sayida xi
=Xy, Xy, ..., X, noktasinda f(x) fonksiyonunun degeri bir “Sigrama Siireksizligi” gosteriyorsa f(x)

fonksiyonuna pargali siireklidir denir. Burada “Sigrama Siireksizligi” kavramindan kasit sudur.
Bir x; noktasinda: lim(x— x;)f(x) = f* mevcuttur.

> Orneklem hacimleri T olan iki rassal degisken {x;, x,, X3,...... , X1} Ve {Y1, Y2, V3eee-n , yridistinelim.
T
Eger; th v, =0ise, bu iki degiskenini birbirine dik oldugu sdylenir. Bu yiizden ortogonallik

=1
degiskenler arasinda korelasyon olmadiginin da bir gostergesidir.
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serideki a, ve b, katsayilar1 asagidaki gibi bulunmaktadir. Burada tanimh uzay [0,P],

[P,2P], [2P, 3P].... araliklaridir.

a, = %!f(x)dx

27mx]dx (1.10)

s

Fourier serilerinde kosiniis ve siniis terimlerinin her ikisi de bulunabilecegi gibi,

a, = %Ef(x) cos(

2% . [ 2mx
b, —;{f(x)sm[ 7

fonksiyonun tek ve ¢ift’ olmasina gore sadece kosiniis veya sadece siniis terimleri de

bulunabilmektedir. Fourier kosiniis serisi,

2”’”} (1.11)

b

f.(x)= %) + icos(

Fourier sinus serisi de

(1.12)

£.()=3b, sin( 2’”‘"]

olarak tanimlanmaktadir.

% Bir f(x) fonksiyonu ele alindiginda, eger f(x)= f(-x) ise fonksiyon “cift fonksiyondur” f(-x)=-f(x) ise

“tek fonksiyondur” denir. Eger F(x), ¢ift bir fonksiyon ise; IF (x)dx = ZI F(x)dx, tek fonksiyon ise;
0

—a
a
J-F (x)dx = Oolur. Bir fonksiyonun Fourier serisi sadece kosiniis teriminden olusuyorsa, kosiniis ¢ift

oldugundan, bu fonksiyon ¢ift fonksiyondur, benzer sekilde fonksiyon sadece tek olan siniis teriminden
olusuyorsa fonksiyon tektir denir. Eger f(x) cift bir fonksiyon ise, bu fonksiyonun [-a,a] araligindaki
Fourier serisi agilimi sadece kosiniis terimini igerir (Ayrintili bilgi i¢in bkz. Boggess ve Narcowich,

2001).
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Bu sekilde bir fonksiyonu, trigonometrik toplamlar olarak genisletmenin pek
¢ok sebebi vardir. Ornegin eger f(t) zaman bagimli bir elektrik voltajin1 ya da miizikal
bir enstrimandan gelen bir sesi temsil eden bir fonksiyon ise, bu fonksiyonu
trigonometrik toplamlar seklinde ayristirmak o fonksiyonun frekans bilesenlerini
vermektedir. Burada t, x’in yerine zamani temsil eden bagimsiz degiskendir ve sin (kt)
seklindeki bir siniis dalgas1 2n/k periyoduna ve k frekansina sahiptir (Boggess, Albert ,
Narcowich, Francis J. , 2001: 38).

1.2.1. Fourier Serilerinin Ozellikleri

1. Fourier serisi, yalmizca periyodik fonksiyonlarin frekans igerigini gostermek
tizere kullanilmaktadir ve tek yonlii bir zaman — frekans analizini kullanmaktadir

(Demirkol, A.:36).

2. Fourier serileri, periyodik bir fonksiyona iliskin sonsuz sayida siniisodial

dalganmn st iliste gelmesiyle olugmaktadirlar. Bu siniisodial sinyallerin genlikleri;

denklem 1.10 ile verilen a, ve b,, frekanslari ise 27

"dir (Demirkol, A.:36).

Periyodik fonksiyonlarin, uygulanabilir olmasi yaninda, uygulanabilirlik i¢in
gerekli olabilecek diger onemli 6zelligi, ¢ift fonksiyonlar i¢in sadece kosiniis, tek
fonksiyonlar i¢in sadece siniis serilerinin tanimli olmasidir. Tek veya cift olmayan
fonksiyonlar i¢in hem kosiniis, hem de siniis terimleri olmalidir. Bunlarin disinda, dogal
olarak, Fourier seri acilimi bulunacak periyodik fonksiyonlar i¢in Denklem 1.10 ile

tanimlanan integrallerin alinabilir olmas1 gerekmektedir.

Fourier serisinin tiirevi, dogrusal fonksiyon olmasi nedeniyle terim terim

alinabilir. Denklem 1.9 g6z 6niine alinirsa, tiirev ifadesi,

d];(x) 27[{ Zn sm( j+ inbn cos(zzflxj} (1.13)
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olmaktadir. Dikkat edilirse, bastaki sabit ?7[ carpant disinda terimler arasina bir n

carpani da gelmistir. Bu c¢arpan nedeniyle baz1 fonksiyonlarda yakinsama
yavaslayabilmektedir. Fourier serisinin integrali de yine Denklem 1.10 ac¢iliminin terim

terim integralinin alinmasiyla elde edilmektedir.

jf(x)dx:asz+%{iﬂsin(zﬁxJ—ib—”co{zzﬁj} (1.14)

n=1 N n=1 N

3. Fourier serisi, fonksiyonun zaman boyutundaki degisimini, frekans ve faz

bilgisine dayali analiz etmektedir (Demirkol, A. :36).

4. Periyodik herhangi bir fonksiyon, Fourier serisinin katsayilar1 ile ve
trigonometrik siniissel terimlerin toplami cinsinden ifade edilebilmektedir (Demirkol,

A. 8.36).

5. Belirli bir periyot i¢cinde yer alan serinin zaman boyutundaki ifadesinin, ayni
periyottaki hangi ardigik frekanslarindan olustugunu gdstermeye yaramaktadir

(Demirkol, A. :36).

6. Fourier serisinin katsayilar1 yardimiyla ters doniisiim uygulanarak, serinin

frekans —zaman doniisiimiiyle, baslangica geri doniilebilmektedir (Demirkol, A. :36).

7. Hem siirekli hem de kesikli sinyallerin analizinde kullanilabilmektedir

(Demirkol, A. :36).

Fourier serileri, sonlu, sinirlar1 olan periyotlarda tekrarlanan fonksiyonlar
icindir. Bir fonksiyon periyodik degilse ve ayn1 zamanda biitiin uzayda (yani sonsuz ve
smirlar1 olmayan) tanimliysa Fourier serileri anlamsizdir. Bu gibi durumlarda, Fourier
serilerinin genel bicimi olarak kabul edilebilecek olan Fourier doniisiimiine

basvurulmaktadir.
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1.2.2. Fourier Doniisiimii

Fourier doniisiimii, birbiriyle bir integral dontigiimii altinda iligkili olan iki uzay
arasindaki doniistimdiir. Diger bir deyisle, bir olay bu uzaylarin (sonlu ya da sonsuz )
her ikisinde de gozlenebilir. Olayin bir uzayda goézlenemeyen durumu diger uzayda

gbzlenecek ve sonugta gézlemciye daha genis imkanlar sunacaktir.

Fourier Doniisiimii elimizdeki bir zaman serisini zaman boyutundan frekans
boyutuna g¢evirmektedir. Fourier doniislimiiniin temel amaci; zamanin bir fonksiyonu
olarak diisiiniilen t degiskenini bir veri olarak almak ve bu degiskeni cesitli frekans
bilesenlerine ayrigtirmaktir. Fourier doniisiimiiniin temeli, bir frekansta 2r aralig1 basina
n kez titresen sinlis ve kosiniis fonksiyonlarina dayanmaktadir (sin(nt) ve cos(nt)).

Ornegin asagidaki fonksiyonu inceleyelim;
f(t) =sin(t) + 2 cos(3¢) + 0,3sin(50¢) (1.15)

Bu fonksiyonun 1. frekansta (sin(t)kismi, 3. frekansta (2cos(3t)kismi) ve 50.
frekansta (0,3sin(50t)kismi) titreyen {i¢ unsuru vardir. Sekil 1.9. bu fonksiyonun
grafigini géstermektedir (Boggess, Albert , Narcowich, Francis J. , 2001:.xii ).

3 <+
2 =
1 -
0 t
W 2 3 a
F 4

Sekil 1.9: f(®)=sin(t)+2cos(3t)+0,3sin(50t)’nin Grafigi (Kaynak: Boggess, A. ,
Narcowich, F. J., 2001)
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Fourier’in, fonksiyonlar1 siniis ve kosiniisiin bir dogrusal kombinasyonu olarak
temsil etmesi, hem diferansiyel denklemlerin analitik ve sayisal ¢oziimlerinde, hem de

haberlesme isaretlerinin analizi ve diizeltilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Fourier doniisiimii, bir zaman serisini ortogonal trigonometrik temelli
fonksiyonlara ayristirmaktadir. x(t) seklindeki siirekli bir serinin Fourier doniistimii
asagidaki esitlikte tanimlanmaktadir. Fourier doniisiimlii fonksiyon Xgr(f), zaman serisi
x(t)’nin genel frekans dagilimini vermektedir. Ters Fourier doniisiimii kullanilarak, seri
tekrar orijinal formuna doniistiiriilebilmektedir (Boggess, A. ve Narcowich, F.J., 2001:

96-97).

X (f) = Z x(t)e_izﬂﬁ (1.16)
() = [ X (f)e?df (1.17)

Yukaridaki 1.16 no’lu esitlik kullanilarak bir x(t) serisi frekans boyutuna
dontistiirtilebilir ve 1.17 no’lu esitlik kullanilarak tekrar zaman boyutuna geri

dontlebilir.

Fourier doniisiimiiniin faydasi, zaman tanim kiimesindeki bir sinyalin frekans
icerigini analiz etme kabiliyetinde yatmaktadir. Doniisiim, ilk olarak tanim kiimesi
zaman olan bir fonksiyonu, tanim kiimesi frekans olan bir fonksiyona cevirmek
suretiyle calismaktadir. Bu sayede, fonksiyonun frekans icerigi incelenebilmektedir.
Ciinkii doniistiiriilen fonksiyonun Fourier katsayilari, her frekans degerinde siniis ve
kosiniis fonksiyonlarinin katkisini temsil etmektedir. Ters Fourier doniigiimii de, verinin
frekans  tanim  kiimesinden = zaman  tanim  kiimesine  doniistliriilmesini

gerceklestirmektedir (Boggess, A. ve Narcowich, F.J., 2001:96-97).

cos 3¢ -t <t<rx

Ornegin f(¢) = {0 DD (1.18)
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seklindeki bir Fourier serisini alalim. Bunun grafikle gosterimi agagidaki gibi olur.

15

0.5f

-

Sekil 1.10:cos3t’nin Grafigi (Kaynak: Boggess, Albert , Narcowich,
Francis J. , 2001, 5.96)

f diiz bir fonksiyon oldugu icin, doniisiime sadece fonksiyonun kosiniis kismi

katki saglamaktadir. Simdi bu fonksiyona Fourier doniisiimiinti uygulayalim:

P 1 5 1
f(A) =——== | f(t)cos(At)dt = ——= | cos(3¢)(Ar)d!t (1.19)
N27 _'[O \N27 _‘[,
Yukaridaki integral isleminin ardindan; f A= V22 sin(A7) sonucu elde edilmektedir.
Jr(9-2%)

Bu dontistime iliskin grafik ise asagidaki gibi olur (Boggess, A. ve Narcowich, F.J.,
2001: 96-97).
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Sekil 1.11: Cos3t’nin Fourier Doniisiimiinden Sonraki Grafigi (Kaynak:

Boggess, Albert , Narcowich, Francis J. , 2001, s.97)

Fourier dontisiimii ve Fourier serisi teknikleri asagidaki Sekil 1.12°deki gibi

stirekli sinyalleri analiz etmede oldukga faydalidir.

Sekil 1.12: Siirekli Bir Sinyalin Grafigi (Kaynak: Boggess, Albert ,
Narcowich, Francis J. , 2001, s.132)
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Ancak ¢ogu uygulamada kesikli veri setleri (kesikli sinyaller) kullanilmaktadir.
Ciinkii deneysel olarak elde edilen verilerin ¢ogu zaman iginde siirekli degil kesikli

araliklarda (AT) o6rneklenmektedir (Sekil:1.13).

Sekil 1.13: Kesikli Bir sinyalin Grafigi (Kaynak: Boggess, Albert,
Narcowich, Francis J. , 2001, s. 132)

Ustelik T zamani icerisinde sonlu uzunluga sahiptirler (N=T/ AT). Bu sekildeki
zaman serileri kesikli Fourier donlisimii kullanilarak frekans boyutunda analiz
edilebilmektedirler. Dolayisiyla kesikli Fourier doniistimii  kesikli frekanslarda
degerlendirilmektedir (f,=n/T, n=0,1,2,....N-1). Bu nedenle, kesikli Fourier

doniigiimiinii de agiklamak gerekmektedir.
1.3. Kesikli Fourier Doniisiimii (Discrete Fourier Transform)

Kesikli Fourier Doniisiimii bir fonksiyonu Fourier doniisiimiine yaklastirmak ya
da Fourier katsayilarina yaklastirmak gibi degisik perspektiflerden tiiretilebilir. Bizim
tercthimiz kesikli bir zaman serisi X,yi siniis ve kosiniislerin dogrusal bir
kombinasyonu ile yaklastirma bakis acisin1 dikkate almaktir. Bu siniis ve kosiniislerin
her biri kendi bagina frekansin birer fonksiyonudurlar ve bu nedenle “Kesikli Fourier
Doniisgimii”  frekans temelli bir ayrigtirma olarak disiliniilebilir. Zaman iginde
degismeyen yani duragan bir zaman serisini temsil etmede Fourier baz fonksiyonlari

(siniis ve kosiniis) oldukg¢a kullanishidirlar (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002: 97).
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Kesikli Fourier doniisiimii (KFD) fonksiyonun sonlu sayidaki 6rnek noktasindan
Fourier doniisiimiinii tahmin etmektedir. Ornek noktalarm, diger zamanlarda
fonksiyonun neye benzedigini tipik olarak gosterdigi varsayilmaktadir. Kesikli Fourier
dontigimii (KFD), siirekli Fourier doniisiimiiniin sahip oldugu simetri 6zelliklerinin
hemen hemen aynisina sahiptir. Ayrica, ters kesikli Fourier doniisiimii, kesikli Fourier
doniistimii formiilii kullanilarak kolayca hesaplanabilmektedir, ¢iinkii iki formiil hemen

hemen 6zdestir.

1 - —i2rk
Xt () = szo x(k)e o (1.20)
N -1
1 . i2r
x(k) = FZ X or (f, et (1.21)
fr=0

1.4. Pencerelenmis Fourier Doniisiimii (Windowed Fourier Transform)

Yalnizca duragan sinyaller i¢in kullanilabiliyor olmasi ve sinyaldeki ani
degisiklikleri yakalayamiyor olmasi Fourier doniisiimiiniin 6nemli bir eksikligidir.
Ayrica Fourier doniisiimiiniin 6nemli bir diger yetersizligi de; sinyale iliskin frekans
bileseninin zaman ic¢inde nasil degistigi hakkinda bilgi verememesidir. Fourier
doniistimiiniin faz karakteristikleri zaman bilgisini iceriyor olsa da, bu klasik doniisiim
ile her noktadaki zaman-frekans iliskisini kurmak olduk¢a zor hatta imkansizdir. Bu
eksikligin iistesinden gelmek icin, biitiin sinyali bir kerede islemek yerine, blok blok
isleyerek Fourier doniisiimii uygulanabilir. Bu da “Pencerelenmis Fourier Doniistimii”

olarak bilinmektedir.
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1946 yilinda Gabor, sinyallerdeki frekans degisimlerini 6lgmek ig¢in
“Pencerelenmis Fourier Dontisimii”nli gelistirmistir. Bu nedenle doniisiim “Gabor
Doniisiimii” ya da “Kisa Zamanl Fourier Doniisiimii” olarak da bilinmektedir (Mallat,
Stephane,1998: 69). Fourier doniisiimii, sadece sinyalin frekans bilesenlerini (spektral
unsurlarini) gostermektedir. Fakat bu frekans bilesenlerinin zaman i¢indeki konumu
hakkinda bilgi vermemektedir. Bu yiizden Fourier doniisiimii frekans bilesenleri zaman
icinde degisen, duragan olmayan sinyaller i¢in uygun bir teknik degildir. Fourier
donligiimiiniin  bu dezavantajmin {stesinden gelmek i¢in Pencerelenmis Fourier
Doniisimii (Kisa Zaman Fourier Dontisiimii) gelistirilmistir. Pencerelenmis Fourier
doniisiimiinde (PFD) sinyal tiim pargalar1 duragan oldugu varsayilan kiigiik pargalara
boliinmekte ve her boliim frekans agisindan ayri ayri analiz edilmektedir. Eger sinyal
keskin, sivri u¢lu degisimlere sahipse, u¢ noktalarda kesitler sifira yakinsayacak sekilde
giris verisi pencerelenmektedir. Bu pencereleme islemi, ortasindan ziyade araligin ug
noktalarina yakin kismina daha az 6nem veren bir agirlik fonksiyonu araciligi ile
gergeklestirilmektedir. Pencerenin  etkisi, sinyali ~ zamanla  sinirlamaktir

(http://innovexpo.itee.ug.edu.au/2003/exhibits/s4023427/thesis.pdf).

Eger f (t) periyodik olmayan bir sinyal ise, periyodik fonksiyonlar olan siniis ve
kosintiisiin toplam1 sinyali dogru olarak temsil edememektedir. Sinyalin periyodik hale
getirilebilmesi i¢in onun yapay olarak uzatilmasi s6z konusu olmaktadir. Fakat bu
durum ug¢ noktalarda ek siireklilik gerektirmektedir. Pencerelenmis Fourier doniistimii
(PFD), periyodik olmayan sinyal daha iyi nasil temsil edilir, problemine bir ¢6ziim
getirmektedir. PFD, tanim kiimesi ayn1 anda zaman ve frekans olan sinyaller hakkinda

bilgi vermek i¢in kullanilabilmektedir.

PFD yonteminde zaman ekseni lizerinde bir T noktasina w(t) pencere fonksiyonu
g, ()= e™w(t—1) yerlestirilerek pencerelenmis fonksiyonun Fourier Déniisiimii

gerceklestirilmektedir. Daha sonra pencere kaydirilmakta ve tekrar Fourier doniistimii
almarak isleme devam edilmektdir. Bu ydntemin matematiksel ifadesi su sekilde

olmaktadir:
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0

PFD (t,w) = je"'w’f(l‘) w(t — 7 )dt (1.22)

—00

Doniigiimiin  performansi segilen pencereye (w(t)) baglidir. Kisa bir pencere
uzunlugu ile iyi bir zaman ¢oziiniirliigii elde edilmekte, fakat farkli frekanslar iyi
tanimlanamamaktadir. Bunu asagidaki Sekil 1.14.a’da goérmek miimkiindiir. Sekil
1.14.b’de de goriildiigii gibi uzun bir pencere ise daha diisiik seviyede bir zaman
¢cOziinlirligl fakat daha iyi bir frekans ¢oziiniirliigii vermektedir. Ayni anda hem 1yi bir
zaman hem de iyi bir frekans ¢oziiniirligii PFD’de miimkiin olamamaktadir. Bu aym

zamanda “Heisenberg Eyitsizligi” olarak da bilinmektedir (Mery, R.J.E., 2005:5).

L6

L4
02

PFD

a0

Frekans g Zaman

Sekil 1.14: Farkh Pencere Uzunluklari icin PFD
1.5. Hizhh Fourier Doniisiimleri (Fast Fourier Transform)

Hizli Fourier doniisiimii Fourier doniisiimiiniin bilgisayar kullanilarak yapilmasi
sayesinde zaman tasarrufu sagladigi gibi, yapilan hesaplamalarin dogruluk derecesini de
arttirmaktadir (Chatfield, C., 2004:136). Klasik Fourier doniisimii n® tane islem
yapilmasini gerektirirken, hizli Fourier dontistimii 2n log, n tane islem gerektirdiginden

cok sayida gozlem ile ¢aligildiginda daha kullanigh bir dontigiimdiir.

Bir fonksiyonu oOrneklerle yaklasik olarak temsil etmek ve Fourier integralini
kesikli Fourier doniisiimii ile temsil etmek icin, mertebesi drneklem sayisi olan n’e esit

bir matrisi uygulamak gerekmektedir. Bir n x n matrisi bir vektorle ¢arpmak, n’
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mertebesinde aritmetik isleme neden oldugu i¢in, 6rneklem sayisi arttiginda problem
cabucak daha kotii bir hale gelir. Ama eger drnekler diizgiin yerlestirilmisse, o zaman
Fourier matrisi birka¢ matrisin ¢arpimi seklinde ¢arpanlara ayrilabilir ve sonucta olusan
bu carpanlar, toplam 2nlog,n mertebesinde aritmetik isleme neden olacak sekilde bir

vektore uygulanabilir. Bu, Hizli Fourier doniigiimii (FFT) diye isimlendirilmektedir.

Uygulamada frekanslarin 6rneklem hacmine gore belirleniyor olmasi ve stokastik
degisimlerin etkilerinin hesaba katilmamasi nedeniyle, Fourier analiz, zaman serilerinin
analizinde pek de tatmin edici sonuglar verememektedir. Bu eksikligin iistesinden
gelmek i¢in duragan stokastik siireglere uygulanabilen “Spektral Analiz” gelistirilmistir

( Percival Donald, B., 1993:5).
2. SPEKTRAL ANALIZ

Ise oncelikle kesikli duragan bir siirecin spektral gdsterimi ile baslamakta fayda

vardir.

x(1)=)_A,sin(w, + P,); —0 <t < +0 (1.23)

Bu esitlikte o; acisal frekansi, A genligi, P ise evreyi temsil etmektedir. Bu
spektral gosterimin farkli bir alternatif modeli daha s6z konusudur. Bu da
sin(a+b)=sin(a)cos(b)+cos(a)sin(b)  Ozelligi  dogrultusunda  asagidaki  gibi

yazilmaktadir:

x(t)=Y (a,sin(@1)+b, cos(w 1)); —0<t<o® (1.24)

Burada a,= A4,cos P, ve b,= Ay,sin P, ‘dir (Koopmans, 1974:9). Duragan bir
rassal stirecin 0<w<oo siirekli frekans araligindaki spektral gdsterimi ise asagidaki gibi

olmaktadir (Esen, 1985:36):

x(t) = Tcos(a) H)du(w) +Tsin(a) Hav(w), —wo<t<o© (1.25)

0 0
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2.1. Spektral Yogunluk Fonsiyonu

Sifir  ortalamali duragan bir siire¢ x/nin otokovaryans dizisi sOyle

yazilabilmektedir:

¥, =E(x,,x,.)= Y ye " df (1.26)

7=—00

Tersine eger ), kareli toplanabilir (square summable) ise x,/nin spektrumu

otokovaryans fonksiyonu yardimiyla da tanimlanabilmektedir. Soyle ki;

S(f)= D 7./ ve sonugta her ikisi de Fourier doniigiim giftidir.

T=—00

7. < S(f) (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002: 266-267).

Burada S(f). “spektral yogunluk fonksiyonu” nu temsil etmektedir ve

otokovaryans fonksiyonunun Fourier dontisiimiidiir.

Spektral yogunluk fonksiyonunun frekansa gore ¢izilen grafigi “spektrum” ya da

“spektogram” olarak adlandirilmaktadir.

Spektral analiz, zaman serilerinin frekans ortamindaki analizi olarak
bilinmektedir. Analiz sirasinda elimizdeki zaman serisi, her biri frekans ya da periyoda
karsilik gelen bilesenlere ayristirilmaktadir. Bu ayristirma sonucunda da spektral
yogunluk fonksiyonu elde edilmekte ve spektral analizini temelini de bu spektral

yogunluk fonksiyonunun tahmin edilmesi olusturmaktadir.
Spektral analizin ¢esitli kulanim amaglar1 s6z konusudur. Bunlar:
1) Zaman serisindeki periyodik unsurlarin belirlenmesi,

i1) Zaman serisindeki trend ve mevsimselligin arastirilmast,
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1i1) Zaman serisine iligkin teorik modelin uygunlugunun test edilmesi.

Spektral analizin uygulanabilmesi i¢in bir takim varsayimlarin saglanmasi

gerekmektedir. Bu varsayimlar ( Esen, S. 1985: 45-47);
i) Ele alinan zaman serisi rassal siirecin tek bir ger¢eklesmesidir (realization)’.
i1) Ele alinan zaman serisi duragandir.
ii1) Ele alinan zaman serisi normal dagilmaktadir.

1v) Ele aliman zaman serisi mevsimsellik yapis1 gostermemektedir. Mevsimsellik
s0z konusu oldugunda siirecteki diger periyodik bilesenler dogru olarak

belirlenemeyebilir.
v) Deterministik yapilar spektral analiz i¢in uygun degildir.
vi) Gozlem sayis1 en azindan 100 olmalidir.

Spektral yogunluk fonksiyonunun tahmininde ¢esitli yontemler kullanilmaktadir.
Ancak burada spektral analizin temelini olusturmasi nedeniyle sadece “Periodogram

Analizi’nden bahsedilecektir.
2.2. Periodogram Analizi

Periodogram, temelleri 1890’lara kadar uzanan literatiirdeki en eski tahmin

yontemidir. Spektral yogunluk fonksiyonu (SYF) S(f), otokovaryans fonksiyonu

¥ . olan, sifir ortalamali duragan bir siire¢ x,’yi ele alalim, otokovaryans fonksiyonunun

olagan yanli bir tahmincisi . asagidaki gibidir:

7 Gergeklesme: Ele alman zaman serisi sonsuz elemanh bir zaman serisi kiimesinden ¢ekilen bir 6rneklem
gibi diisliniildiigiinde her bir 6rneklem bu zaman serisi kiimesinin bir ger¢eklesmesi olmaktadir.
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N7l

7. :% ;xt X4 0<t<N-1Ive |T > N| igin 7 =0’dur. Spektral

yogunluk fonksiyonunun periodogram yoluyla tahmincisi ise;

~ N71 .
SO(f)y= 2 pe = — (1.27)

1
r=—(N-1) N

olmaktadir. Spektral yogunluk fonksiyonunun integrali siirecin varyansini gosterirken,
periodogramin integrali de orneklem varyansimi gostermektedir (Percival Donald, B.,

1993:6).

Yukaridaki esitlik 1.27, periodogramin spektral tahmin probleminde olduk¢a
basit bir yontem oldugunu gosterse de periodogramin bir takim dezavantajlar1 da vardir.

Bu dezavantajlar;

1) Periodogramin beklenen degeri (E {SNP "(f )} ), S(f)’in biiyiikliigiine gore

farkliliklar gdsterir. Yani 6rneklem hacmi biiyiik oldugunda bile S (f), S¢?)’in yanl

bir tahmini olabilir.

2) Genellikle S(f)>0 oldugundan s (f)’in varyanst N sonsuza giderken
(N—o0) sifira yaklasmaz. Ya da e (f) ’in onun beklenen degeri olan S(f)’e yaklagmasi

olasilif sifirdir. Bu nedenle S (f), S(f)’in tutarsiz bir tahmini oldugu sdylenebilir

(Percival, D.,ve Walden, A., 2000: 270).

Spektral yogunluk fonksiyonunun tutarli tahminlerini veren cesitli yontemler
vardir. Bizim ¢aligmamiza temel olusturmadigindan bu ydntemlerin sadece isimlerini

vermekle yetinecegiz. Bunlar;
1) Kisaltilmis otokovaryans fonksiyonunun Fourier doniisiimil yontemi,
2) Hanning Y 6ntemi,

3) Hamming Y ontemi,
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4) Periodogramin Diizgiinlestirilmesi Y Ontemi,
5) Hizli Fourier Doniigiimii Y 6ntemi.

Spektral analizin ve dolayisiyla da periodogramin daha kolay anlagilabilmesi i¢in,

asagida bir simiilasyona yer verilmistir.
2.3. Spektral Analiz ve Periodogram Ornegi

Spektral analizin yani bir anlamda frekans boyutlu zaman serisi analizinin zaman
boyutlu analizden farkin1 ve sagladig1 yarar1 sdyle bir 6rnekle acgiklayabiliriz: Asagidaki
sekilde bir dinamik yapiya sahip olan, bir zaman serisi tiiretelim. Bilindigi gibi burada

g, sifir ortalama ve birim varyansl normal dagilim gosteren bir tesadiifii terimi temsil

7”)+2 sin(%)+g, (1.28)

Yukaridaki esitlikten de anlasilacagi gibi bu dinamik yapi kendilerini 5 ve 21

etmektedir.

t

x, =3 cos(2

kerede bir tekrar eden iki ayri periyodik bilesenden olusmaktadir. Asagidaki Sekil 1.15,
X nin zaman grafigini gostermektedir. Mavi ¢izgiler (Z) siniis kirmizilar (Y) ise kosiniis

fonksiyonlarini temsil etmektedir.
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70 80 90 100

Sekil 1.15: x¢nin Zaman Grafigi

Yukaridaki sekli inceledigimizde x,'nin periyodik yapisinin piir rassal siiregten
anlagilamayacagini agik¢a gorebiliriz. Yani x, nin zaman yolu grafigini veren yesil ¢izgi
ile gosterilen grafige tek basina bakildiginda serideki periyodik yapiy1 gorebilmek pek
de mimkiin degildir. Yine asagidaki otokorelasyon ve kismi otokorelasyon

fonksiyonlarindan da bu periyodik yap1y1 gorebilmemiz pek miimkiin degildir.
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Sekil 1.16: Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlari

Oysa bu dinamik yapiy1 spektral analize tabi tutup periodogramini ¢izdigimizde,
bu yapimin iki ayr periyodik bilesenden olustugunu agikc¢a gorebiliriz. Buradan da su
sonucu ¢ikarabiliriz: zaman serilerinin dinamik yapisi incelenirken serideki periyodik
yapiy1 ortaya koyabilmek i¢in zaman boyutundan frekans boyutuna ge¢meli ve spektral

analiz yani periodogramdan faydalanmaliy1z.
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X'in Periodogrami
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Sekil 1.17: X’in Periodogrami

Simdiye kadar Dalgaciklara temel olusturmasi amaciyla, Fourier ve Spektral
analizlerden bahsedildi. ilerleyen alt baslikta ise ikinci boliime hazirlik niteliginde
Dalgaciklar analizine kisa bir giris yapilacak ve Dalgaciklarin tarihsel siirecine

deginilecektir.

3. DALGACIKLARA GENEL BAKIS

Dalgaciklarin arkasindaki temel fikir 6l¢ege gore analiz etmektir. Dalgaciklar
bazi matematiksel gereksinimleri karsilayan fonksiyonlardir ve veri ya da diger
fonksiyonlar1 temsil etmede kullanilmaktadirlar. Frekans temelli bu yaklasim 1800’1
yillarda Joseph Fourier’in bu fonksiyonlar1 temsil etmede kullanilmasi igin gelistirdigi

siniis ve cosiniis fonksiyonlarina dayanmaktadir.
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Bununla birlikte, Dalgaciklar analizinde veriyi analiz etmede kullanilan “6l¢ek”
onemli bir rol oynamaktadir. Dalgacik algoritmalart veriyi farkli Olgek ve
coziiniirliiklerde islemektedir. Bir sinyale genis bir pencereden bakildiginda biiyiik
ozellikler, dar bir pencereden bakildiginda da kiiciik 6zellikler fark edilebilmektedir.
Daha agik soylemek gerekirse; Dalgaciklar analizinde amag; hem ormami hem de
agaclar1 gormektir. Dalgaciklar analizini ilgin¢ ve faydali kilan da bu 6zelliktir (Amara

Graps, 1995:1).

Yillar boyu bilim adamlar1 diizensiz sinyali yaklasik olarak tahmin etmek i¢in
Fourier analizinin temellerini olusturan siniis ve kosiniis fonksiyonlarindan daha uygun
fonksiyonlarin arayisi i¢inde olmuslardir. Ciinkii, onlara gére bu fonksiyonlar lokal
olmayan ve sonsuza kadar uzanan fonksiyonlardir ve keskin sivri uglari tespit etmede
yetersizdirler. Oysa Dalgaciklar analizi ile sinirli (sonlu) alanda temizce tutulan yaklasik

fonksiyonlar kullanilabilmektedir.

Dalgaciklar analizi “analiz eden” ya da “ana” dalgacik olarak adlandirilan
dalgacik prototip (6rnek) fonksiyonlarmin elde edilmesine dayanmaktadir. Frekans
analizi aym1 dalgacigin genisleyen, diisiik frekansli versiyonunu kullanirken, zaman
(temporal) analizi prototip dalgacigin daralan yiliksek frekansli versiyonunu

kullanmaktadir (Aytag, U. 2004: 4).

Fourier analizde oldugu gibi, Dalgaciklar yonteminde de dalga seklindeki bir
fonksiyon, orijinal fonksiyonu (sinyali) incelemek ig¢in kullanilmaktadir. Fourier
yonteminden farki; incelemede kullanilan dalganin, 6nce ¢ok kisa bir periyoda sigacak
sekilde sikistirilmasi ve incelenen fonksiyon (sinyal) ile basindan itibaren - zaman
icerisinde kaydirilarak - karsilagtirilmasidir. Boylece, incelenen sinyalin o kisa
periyotlardaki Ozellikleri kaydedilmektedir. Daha sonra dalga biraz daha uzun bir
periyoda yayilmakta ve tekrar bastan baslanarak incelenen sinyal ile zaman iginde
karsilastirilmaktadir. Bu sefer farkli, bir 6ncekine gore biraz daha uzun bir periyottaki
Ozellikler bulunmus olmakta ve en sonunda, ¢ekistire ¢ekistire uzatilan ve her seferinde
kapsadig1 periyotlar artan dalganin uzunlugu, serinin uzunlugu ile ayn1 olmakta, boylece

serinin miimkiin olan en uzun periyottaki 0zelligi saptanmaktadir. Sonugta, degisik
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periyodik ozelliklerin zaman igerisinde nasil bir degisim gosterdigi ortaya
cikarilmaktadir. Bagka bir deyisle, incelenen seri degisik 6l¢eklerde analiz edilmekte ve
serinin, ¢Oziinilirligl farkli resimleri elde edilmektedir. Buna bir tiir matematiksel
mikroskop da denilebilir. Bu yontem, incelenen seriyi once en ince detaylarda (kisa
periyotlarda, diisiik 6lgekte, yiiksek ¢oziiniiliirliikte), daha sonra ise daha az detaylarda
(yiiksek olcekte, diisiik ¢oziiniiliirliikte, uzun periyotlarda) inceleme, en sonunda da bir

tiir kusbakis1 bakma olanag1 saglamaktadir (Selguk, 2005:14).
3.1. Dalgaciklarin Tarihsel Siireci

Sinyal ve goriintli islemede “Dalgaciklar”in kullanimi ¢ok uzun bir gegmise sahip
degildir. Fakat aslinda matematik tarihinde Dalgaciklar olduk¢a uzun bir gecmise
sahiptir. Ne var ki, “Dalgacik™ kelimesinin literatiire girmesi ancak 1980’11 yillarda
olmustur. Belki bu yanilma da buradan kaynaklanmaktadir. Aslinda isin ¢ogu 1930’lu
yillarda yapilmistir (Meyer, 1993, s.13). Simdi bu tarihsel siirece kisaca bir goz atalim.

3.1.1. 1930 Oncesi

Frekans boyutlu analizlerin baglangi¢ noktasi, 1807°de 2n- periyodik
fonksiyonlarin siniisodial bilesenlerin toplami olarak temsil edilebilecegini ileri siiren

Joseph Fourier’e dayanmaktadir. Fourier, periyodu 27 olan herhangi bir f (x)

o0
fonksiyonunun, o fonksiyonun Fourier serisi denilen ay + E (ax Cos kx + by Sin kx)
k=1

toplamu ile temsil edilebilecegini ortaya koymustur®. Bu sayede Fourier yeni bir

fonksiyonel evrene de kap1 agmistir (Graps, A. 1995:51).

8 Buradaki a,_ax ve by katsayilar

27 27 27
aozi j ore :% j F(x) Cos(kx)dx | bk:% j () Siniee) dx
0 0 0

formiilleri ile hesaplanmaktadir.
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Dalgaciklarin ilk bahsi A. Haar (1909)’1n tezinde bulunan bir ekte ge¢mistir. Haar
dalgaciginin bir 6zelligi, kompakt destege sahip olmasidir. Yani Haar dalgacigi sonlu
bir aralik disinda sifir olur. Ne yazik ki, Haar dalgaciklarimin tiirevi siirekli degildir ve

bu 6zellik onlarin uygulamalarini biraz sinirlar(Graps, A. 1995:51).
3.1.2.1930’1u Yillar

1930’lu yillarda, birbirlerinden bagimsiz olarak calisan birka¢ grup, Olgegi
degisen baz fonksiyonlarim1 kullanarak fonksiyonlari temsil etme iizerine arastirma
yapmuslardir. 1930’lu yillarda fizik¢i Paul Levy, Haar baz fonksiyonu olarak
adlandirilan Olcegi degisen baz fonksiyonlarmi kullanarak rassal bir sinyal olan
Brownian hareketleri arastirmistir (Meyer, 1993). Bu arastirma sonucunda Brownian
hareketlerdeki kiiciik karmasik detaylar tizerinde calisirken Haar baz fonksiyonunun
Fourier baz fonksiyonundan daha {istiin oldugunu ortaya koymustur (Graps, A.

1995,:51).

1930’1u yillarda Littlewood, Paley ve Stein tarafindan yapilan bir baska ¢alisma

ise f(x) fonksiyonunun enerjisini hesaplamaya dayanmaktadir (Graps, A. 1995:51).

2

enerjiz% f| f(x)| dx (1.29)

Baz fonksiyonlar1 ve o0lg¢egi degisen baz fonksiyonlar1 kavramlarini anlama,
dalgaciklar1 anlamanin temelidir. Bu nedenle baz fonksiyonunu ve 6l¢egi degisen baz

fonksiyonunu acgiklamakta fayda vardir (Graps, A. 1995:51).
3.1.2.1. Baz fonksiyonlari

Analog (fonksiyonlar) alanindan dijital (vektorler) alanina gecerek bir baz

fonksiyonunu agiklamak daha basit olur.

iki boyutlu (x,y) vektorii, (1,0) ve (0,1) vektdrlerinin lineer kombinasyonu

seklinde yazilabilir. Bu iki vektor, (x,y) igin baz vektorleridir. Ciinkii (1,0) vektriiniin
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x ile ¢arpilmasi sonucu olusan vektér (x,0), (0,1) vektoriiniin y ile carpilmast sonucu

olusan vektor (0, y) ve toplam (x, y) vektoridiir (Graps, A. 1995:51).

En iyi baz vektorleri, vektorlerin birbirine dik veya bagka bir deyisle ortogonal
olmas gibi ekstra 6zellige sahiptir. (1,0) ve (O,l) bazlar1 igin bu kriter saglanir (Graps,
A.1995:51).

Simdi analog diinyaya geri donelim ve bu kavramlarla baz fonksiyonlar1 arasinda
nasil iliski kurulduguna bakalim. (x, y) vektorii yerine f (x) fonksiyonuna sahibiz.
f (x) fonksiyonunun bir miizik ezgisi, 6rnegin 6zel bir oktavda A notast oldugunu
diistinelim. Genliklerin ve frekanslarin kombinasyonlarimi kullanip, siniis ve kosintisleri
toplayarak A notasin1 olusturabiliriz. Sinlis ve kosinilisler bu Ornekte baz
fonksiyonlaridir ve Fourier sentezinin elemanlaridir. Segilen siniis ve kosiniisler igin,
onlarm ortogonal olmasi gibi ek kosul koyabiliriz. I¢ ¢arpimlar1 (skaler ¢arpimlari) sifir
olan uygun siniis ve kosinils fonksiyon terimlerinin kombinasyonunu segerek bu
yapilabilir. f (x) fonksiyonunu olusturan ve ortogonal olan 6zel fonksiyonlar kiimesi bu

problem i¢in bizim ortogonal baz fonksiyonlarimizdir (Graps, A. 1995:51).
3.1.2.2. Olcegi Degisen Baz Fonksiyonlar1

Bir baz fonksiyonu, farkli 6l¢ek boyutlar1 kullanmak suretiyle ayni fonksiyon
veya veri uzayimi pargalara ayirarak olcekte degisim saglamaktadir. Ornegin 0’dan 1’e
kadarlik bdlge iizerinde tanimli bir sinyale sahip oldugumuzu diisiinelim. Isareti, 0°dan
¥ ’ye ve ¥ ’den 1’e kadar uzanan iki adim fonksiyonu ile bdlebiliriz. Sonra orijinal
isareti 0’dan %, ’e, Y, ’ten % ’ye, % ’den ¥ ’e ve ¥, ’ten 1’e kadar uzanan dort adim
fonksiyonu kullanarak tekrar bolebiliriz. Ve bu sekilde devam ederiz. Her temsilciler

kiimesi, orijinal igareti 0zel bir ¢oziiniirlik veya ol¢ek ile kodlamaktadir (Graps, A.

1995:51).
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3.1.3. 1960 — 1980 Arasi1 Donem

1960 ve 1980 yillar1 arasinda, Guido Weiss ve Ronald R. Coifman isimli
matematikgiler, atomlar diye isimlendirilen bir fonksiyon uzayinin en basit elemanlari
iizerinde c¢alismislardir. Amaclar1 ortak bir fonksiyon i¢in atomlari ve bu atomlar
kullanarak fonksiyon uzayinin tiim elemanlarini yeniden yapmaya izin veren “toplanma
kurallarr”n1 bulmaktir. 1980 yilinda, fizik¢i Grossman ve miihendis Morlet kuantum
fizigi baglaminda dalgaciklar1 genel olarak tanimlamiglardir. Bu iki arastirmaci,
dalgaciklar hakkinda fiziksel sezgiye dayanan bir diisiince bi¢imi saglamiglardir (Graps,

A. 1995:52).
3.1.4. 1980 Sonras1 Donem

1985 yilinda, Stephane Mallat dijital sinyal isleme konusundaki c¢alismalar
sonucunda dalgaciklarin gelisimine ek bir hiz kazandirdi. ikinci derece ayna filtreleri,
piramit algoritmalar1 ve ortogonal dalgacik bazlar1 arasinda bazi iliskiler oldugunu
kesfetti. Y. Meyer, bu sonuglarin bir kismindan esinlenerek ilk asikdr olmayan
dalgaciklar1 olusturdu. Haar dalgaciklarinin tiirevi siirekli olmadigi halde, Meyer
dalgaciklarinin tiirevi stireklidir; ama buna ragmen Meyer dalgaciklar1 kompakt destege

sahip degildir (Graps, A. 1995:52).

4. SPEKTRAL ANALiZ, FOURIER DONUSUMU VE DALGACIK
DONUSUMLERI ARASINDAKI FARKLILIKLAR

Fourier ve Dalgacik ayrimma ge¢gmeden once kisaca zaman-frekans boyutu
farkin1 agiklayalim: Fourier doniisiimii orijinal zaman serisinin frekans boyutundaki
gosterimidir. Ancak zaman boyutu hakkinda bilgi vermez. Zaman boyutu analizlerinde
ise tam tersi s6z konusudur. Asagidaki Sekil 1.18, orijinal zaman serisinin zaman ve
frekans boyutlarindaki gdsterimini vermektedir. Sekilden de anlagilacagi gibi zaman
boyutunda zaman ¢oziiniirliigii, frekans boyutunda ise frekans ¢oziniirligi soz
konusudur. Bu da seklin a kisminda frekans ekseni boyunca bir boéliintiilleme, b
kisminda ise zaman ekseni boyunca bir bdoliintiileme olarak ifade edilmistir (Gengay,

Selguk ve Whitcher, 2002:98-99).
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Fourier Dénmgiitnm Zarnan Boyutu

(&) )

-~

Freleans

Frekans

Zarnar
Zaman

Sekil 1.18: Zaman ve Frekans Boyutu Farki (Kaynak: Gencay, Selcuk ve
Whitcher, 2002, s. 98)

Yukaridaki kisa agiklamanin ardindan, bu kisimda, simdiye kadar anlatilmis olan
Fourier ve Spektral analiz gibi geleneksel frekans boyutu analizleri dururken neden
Dalgaciklar analizinin kullanildigi sorusunu sormakta fayda vardir. Bu bdoliimde
ayrmtilt olarak bahsedildigi gibi, Fourier serileri kosiniis ve siniislerin dogrusal bir
kombinasyonundan olusmaktadir. Bu kosiniis ve siniislerin her biri kendi basmna birer
frekans fonksiyonudurlar ve bu yiizden de Fourier doniisiimii frekans temelli bir
ayristirma olarak tanimlanmaktadir. Fourier temelli fonksiyonlar duragan zaman serileri
ile calisildiginda oldukga cazip bir ara¢ olmaktadirlar. Ancak; iktisadi ve finansal zaman
serileri zaman igerisinde oldukca diizensiz hareketler sergilediklerinden ve Fourier ve
Spektral yontemleri boyle diizensizlikleri yakalamada pek de basarili olamadiklarindan,
duraganlik kisitlamasi bu baglamda analizin cazipligine golge diisiirmektedir. Oysa
Dalgaciklar analizi duragan olmayan zaman serileri (sinyaller) i¢in de
kullanilabilmektedir. Bu da, Fourier ve Spektral analiz yerine Dalgaciklar1 kullanmanin

ilk 6nemli gerekgesi olarak ortaya konulabilir.

Ikinci gerekce de sdyle aciklanabilir: Fourier analizi sayesinde, incelenen serinin
ne tlirden periyodik 6zelliklere sahip oldugu rahatlikla 6grenilebilir. Ancak, bu sirada
zaman goOzIligiimiizii ¢ikariyor ve incelenen serinin zaman igerisinde ne gibi periyodik
ozellikler gosterdigini gozden kaciriyor olabiliriz (Selguk, 2005:13). Soyle ki; Fourier

analizi, verideki bilgiyi frekansin bir fonksiyonu olarak gdsterir ve bu ylizden zaman
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boyutundaki bilgiyi koruyamaz. Bu 6nemli bir kayiptir ve bazen yaniltic1 sonuglara bile
neden olabilir. Bu eksikligi gidermenin bir yolu, incelenecek seriyi zaman dilimlerine
ayirarak analiz etmektir. Pencereyi zaman serisi boyunca kaydirmak ve pencerelenmis
serinin Fourier donilisiimiinii uygulamak suretiyle zaman ve frekans arasindaki dengeyi
kurmak icin Pencerelenmis Fourier Doniisiimii (ya da diger bir deyisle Gabor
doniistimii) kullanilabilir. Bu sayede ortaya ¢ikan acilim, frekans ve zaman kaymasi
olmak {izere iki parametrenin bir fonksiyonu olarak karsimiza c¢ikmaktadir.
Pencerelenmis Fourier Doniistimii; 1lgili zaman serisinin parcalarina Fourier dontistimii
uyguladigi i¢in pencerenin genigligi i¢ine diisen olaylar1 ¢ozemez. O zaman da uzun
periyotlara sahip dalgalanmalari kagirma riski sdz konusu olabilir. Iste burada
Dalgaciklar devreye girmektedir. Dalgacik doniisiimii ana dalgacik (mother wavelet)
olarak adlandirilan baz fonksiyonlar1 kullanir. Bu fonksiyon; zamanda ve frekansta
sinirlt ozellikleri yakalamak i¢in gerilir ve esnetilir (Gengay, Selguk ve Whitcher,

2002:2).

Fourier ve Pencerelenmis Fourier doniisiimleri frekansin bir fonksiyonu iken,
Dalgacik doniisiimii 6lgegin bir fonksiyonudur. Pencerelenmis Fourier doniisiimii ile

Dalgacik Doniistimii arasindaki fark: asagidaki Sekil 1.19 ile gostermek miimkiindiir:

Pencerelentmig Dralgacik Déniigiimi

Fourier Déniigimii "
4

Frekans

Frekans

Zaman Zaman

@ (b}

Sekil 1.19: PFD ve Dalgacik Doniisiimii Arasindaki Fark (Kaynak: Gengay,
Selcuk ve Whitcher, 2002, s. 98)
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Dalgaciklar yontemi ile ilgili olarak ikinci boliimde ayrintili bir bi¢imde
anlatilacag1 gibi, Dalgacik doniisiimiinde Olcek frekansla ters orantilidir. Soyle ki;

Dalgacik doniisiimiindeki 6lgek parametresi yiikselirse, Dalgacik baz fonksiyonu;

e Zaman boyutunda esner,
e Frekans boyutunda daralir ve

e Diisiik frekanslara dogru kayar.

Aksine, dalgacik doniisiimiindeki Olgek parametresi azalirsa, dalgacik baz

fonksiyonu;

e Zaman destegini azaltir,
e Yakalanan frekans sayisini arttirir ve

e Yiiksek frekanslara dogru kayar.

Sekil 1.19 (b)’de de goriildiigii gibi, orijinal zaman serisi zaman-frekans uzayinda
dalgacik doniisiimiine gore boliintiilendiginde; frekans yiikseldiginde, zaman daha kalin
parcalar seklinde bdliintiilenmektedir. Bu da zaman ve frekans arasindaki dengeyi

saglamaktadir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:98-99).

Fourier ve Dalgacik dontisiimleri arasindaki en ilging farklilik her dalgacik
fonksiyonunun uzayda sinirlandirilmasi, fakat Fourier siniis ve kosiniis fonksiyonlarinin
bu ozellige sahip olmamasidir. Dalgaciklarin frekans sinirlamasi disiiniildiigiinde, bu
simnirlandirma  6zelligi, dalgacik tanim bolgesine donistiiriildiigii zaman seyrek
dalgaciklar1 kullanan bir¢cok fonksiyon ve operator olusturur. Tersten bakildiginda bu
seyreklik, veri sikistirma, resimlerdeki oOzellikleri bulma ve zaman serilerindeki
sorunlar1 ortadan kaldirma gibi yararli bir siirii uygulamayla sonuglanir (Graps, A.

1995:53).

Fourier doniistimii ve Dalgacik doniisiimii arasindaki zaman — frekans ¢oziiniirliik

farklarim1 gormenin bir diger yolu, zaman — frekans diizleminde baz fonksiyonunun
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kapladig1 alana bakmaktir. Sekil 1.20, penceresinin basit olarak kare dalga oldugu bir
Pencerelenmis Fourier doniistimiinii gosteriyor. Kare dalga penceresi, pencereyi belirli
bir genislige ayarlayacak sekilde siniis veya kosiniis fonksiyonunu keser. Pencerelenmis
Fourier doniisiimiinde (PFD) biitiin frekanslar igin tek bir pencere kullanilmasi
nedeniyle, ¢oziliniirliik analizi zaman — frekans diizlemindeki biitiin bolgelerde aynmidir

(Graps, A. 1995:53).

Freltans

Sekil 1.20: Fourier Baz Fonksiyonlarimin Zaman-Frekans Diizleminde

Kapladig1 Alan (Kaynak: Amara Graphs, 1995)

Dalgacik dontigiimlerinin bir avantaji pencerelerin degisebilir olmasidir. Sinyal
stireksizliklerini ayirmak i¢in, bazi ¢ok kisa baz fonksiyonlarina sahip olmak istenir.
Bunu gerceklestirmenin bir yolu kisa yliksek—frekans baz fonksiyonlar: ve uzun diisiik—
frekans baz fonksiyonlarina sahip olmaktir. Bu ise dalgacik doniisiimleri ile
saglanabilmektedir. Sekil 1.21, Daubechies dalgacigi diye isimlendirilen bir dalgacik
fonksiyonunun zaman—frekans diizleminde kapladigi alan1 géstermektedir (Graps, A.

1995:54).

/
/
7

Freltarn=

Sekil 1.21: Daubechies Dalgacik Baz Fonksiyonunun Zaman- Frekans

Diizleminde Kapladig1 Alan (Kaynak: Amara Graphs, 1995)
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Son olarak bilinmesi gereken sey, Dalgacik doniisiimlerinin, sadece siniis ve
kosiniis fonksiyonlarini kullanan Fourier doniisiimii gibi tek bir baz fonksiyonlar
kiimesine sahip olmadigidir. Onun yerine, Dalgacik doniisiimleri sonsuz sayida
miimkiin baz fonksiyonlar1 kiimesine sahiptir ve bundan dolayr Dalgacik analizi,
Fourier analizi gibi diger zaman—frekans yontemleri tarafindan sakli birakilan bilgiye

dogrudan dogruya erisim saglamaktadir (Aytag, U., 2004:11).
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II. BOLUM
DALGACIKLAR YONTEMI

Birinci boliimde, frekans boyutlu analizlerin temelini olusturan Fourier
analizinden bahsedilirken, bu analiz sayesinde bir zaman serisinin ne tiirden periyodik
ozelliklere sahip oldugunun oOgrenilebildigi, ancak bu sirada seriye iliskin olarak
yalnizca frekans bilgisinin kullanildigi, zaman bilgisinin ise goz ardi edildigi ifade
edilmisti. Bir baska deyisle, Fourier analizinin herhangi bir sinyale iliskin frekans
bilesenlerini gosterdigi fakat bu frekanslarin zaman igerisindeki degisimini

gosteremedigi ifade edilmisti (Ar1, Ozen ve Colak, 2008:1).

Fourier analizinin bu eksikligini gidermek amaciyla, yine birinci bdliimde de
anlatildig1 tizere; Pencerelenmis Fourier Doniisiimii gelistirilmistir. Bu dontistimde,
frekans bileseni incelenmek istenen zaman serisi, sonlu uzunlukta bir pencere
fonksiyonu ile dilimlere ayrilmakta ve sonra her dilime Fourier doniisiimii
yapilmaktadir. Ancak, bu donlisim ilgili zaman serisinin parcalarina Fourier
doniisiimiinii uyguladigi icin pencerenin genigligi i¢ine diisen olaylar1 ¢cozmekte yetersiz
kalmaktadir. Bir bagka deyisle, PFD kullanildiginda kesin frekansin goriindiigii zaman
dilimi tespit edilememekte, yalnizca ilgili zaman aralifindaki frekans bilesenleri tespit
edilebilmektedir. Ayrica, pencerelenmis Fourier doniigiimii, kat1 bir zaman-frekans
pencereleme oOzelligine sahiptir. Bu nedenle de, yiiksek frekansli sinyalleri ortaya
cikarmada ve disiik frekanshi sinyalleri incelemede ¢ok da basarili olamamaktadir.

Bahsedilen bu yetersizlikler, “Dalgacik Donilistimii niin gelistirilmesine neden olmustur.

Dalgacik doniistimiinde, PFD’nin yaptig1 gibi Fourier ve ters Fourier
dontisiimlerini  pencerelemek yerine, fonksiyon ya da sinyal direkt olarak
pencerelenmektedir. Bu sayede zaman-frekans penceresi diisiik ve yiiksek frekanslara
gore daralan ve genisleyen dlgek (yayilma) parametresine yer agmaktadir (Chui, C. K.,
1992: 49). Dolayistyla; “Dalgaciklar yontemi, PFD’ nin bir alternatifi olarak ¢oziiniirliik

sorununa bir ¢6zlim olarak ortaya ¢ikmistir” denilebilir.

Daha 6nce de bahsedildigi gibi, Fourier analizi duragan sinyallerde iyi bir

yontem olmakta, fakat sinyallerin cogu duragan olmayan bir yapiya sahip oldugundan,
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farkl frekanslarda duragan olmayan yapiya sahip zaman serisi sinyallerinin analizi i¢in

Dalgaciklar yontemi kullanilmaktadir (Batar, 2005: 18).

Dalgacik (Wavelet) teorisi matematikgilerin, bilgisayarcilarin ve sinyal
isleyicilerin ¢alistig1 popiiler bir konu olup halen gelismektedir. Dalgacik temelli sinyal
analizinin duragan olmayan sinyaller ve nlimerik sinyal isleme {izerine pek c¢ok
uygulama olanag: vardir ve Dalgacik Teorisi bu tip sinyal isleme konular1 iizerine yeni

bir konudur.
1. DALGACIKLARIN TEMELI

Adindan da cagristm yapacagi gibi, “dalgacik™ kiiclik bir dalgayr temsil
etmektedir. Bu kiigiik dalga, sinirli bir zaman periyodu igerisinde biiyiir ve kiigiiliir.
Kiiciik dalganin tam tersi ise -0 ile +oo araliginda asagi yukari dalgalanan bir siniis

fonksiyonu gibi biiyiik bir dalgadir.

Dalgacik notasyonuna giris yapmak icin, dncelikle -co ile +oo araliginda tanimli,
gercek degerli bir y(.) fonksiyonu ele alalim (Percival and Walden, 2000: 2). Bu
fonksiyon asagidaki 6zelliklere sahiptir:

1) (-0 ,+o0) araliginda bu fonksiyonun integrali sifirdir. Bir bagka deyisle ana

dalgacik fonksiyonunun ortalamasi sifirdir.
jw(t) dt=0 2.1

2) Fonksiyonun karesinin integrali bire esittir’. Bir baska deyisle ana dalgacik

fonksiyonu birim enerji'®ye sahiptir.

Tl//z(t) dt=1 (2.2)

? Siniis fonksiyonu, yani biiyiik bir dalga, s6z konusu oldugunda yukaridaki integral sonsuz olacak ve
dolayisiyla J‘Sin ? (u)du degeri de bire esit olmayacaktir.

' Bir fonksiyonun enerjisi, kendi alam (domain) boyunca integrali alinan kareli bir fonksiyon olarak
tanimlanabilir.
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3) j I (1)] dt < o0 (2.3)

2
do < o 24)

4y

2.4 no’lu esitsizlikteki; ¥ (w),w (¢) ’nin Fourier doniisiimiinii ifade etmektedir.

Bu dontistim asagidaki gibidir (Chiann, Chang ve Morettin, 1998: 3):
(@) = [y e dr (2.5)

Yukarida 6zellikleri tanimlanan fonksiyona “ana dalgacik fonksiyonu (mother
wavelet)” adi verilmektedir. Bunun sebebi ise, bu fonksiyonun genisletme ve
doniistirme yoluyla dalgacik ailesini olusturmasindan kaynaklanmaktadir (MINER,

N.E. 1998.,5.12).

Dalgaciklar ana dalgacik fonksiyonu ve 6l¢ekleme fonksiyonu (father wavelet)
olmak iizere iki bilesenden olusmaktadir (Crowley, P.M. 2007:209). Yukarda
Ozellikleri tanimlanan ana dalgacik fonksiyonunun tersine, dl¢cekleme fonksiyonunun

(@) integrali bire esittir.

T¢(t) dt=1 (2.6)

Olgekleme fonksiyonu, sinyalin (zaman serisinin) diizgiin, trend (diisiik frekans)
kismin1 temsil ederken, ana dalgacik fonksiyonu ise yiiksek frekansli yani detay kismini
temsil etmektedir. Asagidaki Sekil 2.1. bu iki fonksiyonu gostermektedir. Sekil
incelendiginde, ana dalgacik fonksiyonunun yiiksek frekansli dalgalanmalar, 6l¢cekleme
fonksiyonunun ise diisiik frekansh dalgalanmalar gosterdigi anlasilmaktadir. Boylece,
ana dalgacik fonksiyonu detay katsayilarini veren yiiksek frekanslar1 geciren dalgacik
filtresini (hy), Olgekleme fonksiyonu ise yaklastirma katsayilarini veren diisiik

frekanslar1 geciren dalgacik filtresini (gx) temsil etmektedir (MINER, N.E. 1998:14).
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Ana Dalgacik Fonlesivonn
Sekil 2.1: Ol¢ek Fonksiyonu ve Ana Dalgacik Fonksiyonu (Kaynak: Crowley, P.M.

2007, 5.209)

Bir dalgacik fonksiyonu, ana dalgaciktan, dlcek ve konum parametrelerinin

degistirilmesi ile asagidaki gibi yazilmaktadir:

W, ()= %l//(%j aucR" (2.7

Burada, a 6lgek parametresini, u ise konum (kaydirma) parametresini temsil etmektedir.

1.1. Olcek Parametresi

Olgek parametresi, harita Olcegine benzemektedir. Haritalardaki &lgek
ylkseldiginde detayli olmayan genel goriintimler elde edilirken, dlgek diistiigiinde daha

detayll goriiniimler elde edilmektedir. Olgeklendirme, sinyalin zaman-genlik

gosterimini  daraltan veya genisleten bir matematiksel doniisiim olmaktadir.
Matematiksel olarak ifade etmek gerekirse; f(t) verilen sinyal (fonksiyon) oldugunda,
f(at) sinyalin 6l¢eklendirilmis matematiksel ifadesine karsilik gelmektedir. Kiigiik dlcek
sinyali sikistirmak, biiylikk olcek ise sinyali a¢gmak ic¢in uygun olmaktadir. a
0lceklendirme parametresine, 0 ile 1 arasinda bir deger verilirse sinyal a¢ilmig olmakta,

birden biiyiik bir deger verildiginde ise sinyal sikistirilmis olmaktadir (Toprak, i.Burcu,

"' 4R : Reel sayilar uzayi (-o0,+o0) aralig1 icerisinde degerler alabilen sayilar1 ifade etmektedir.
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2007, s.14). Ornegin, asagidaki Sekil 2.2. (0-1) araliginda ¢esitli degerlerde dlgeklenen

dalgaciklar1 gostermektedir.

0. Oad
[igi=d 8
A —/

0 290 4kD G090 HOD 100l 1200 1409 IR0 1B 2000

a) f()=¥(..a=1

0 oo Ll a0 BOD 10 1200 1400 1500 1800 2000

b) f(t)=¥Y(2):.a=1/2

3

l—"
'\ﬁf—
yr

X 1 1 1 L L N L L
i) 00 LA ] a0 BOD 10 1200 4400 1500 <4200 2000

c) f)y=W(dt),..a=1/4

Sekil 2.2. Farkh Ol¢eklerdeki Dalgaciklar (Kaynak: Matlab Wavelet User

Guide)

Sekil 2,2’den de anlasilacagi gibi, dlgek kiigiildiikce dalgacik da ayni oranda

sikistirilmaktadir (Matlab Wavelet User Guide).

Ayrica burada bir de oOlgek faktorii ile frekans arasindaki iliskiyi ortaya

koymakta fayda vardir. Soyle ki; siniisodial bir fonksiyonda 6lgek ile agisal frekans

arasinda ters yonlii bir iligski vardir. Dalgacik analizinde de 6lcek ile frekans arasinda

a=1/f seklinde bir ters oranti s6z konusudur. Bu durum asagidaki tabloda su sekilde

ifade edilmektedir.
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Tablo 2.1. Ol¢ek-Frekans lliskisi

Olcek Frekans Dalgacik Sinyal
Diisiik Olgek | Yiiksek Frekans | Sikistirilmis Dalgacik | Global (Genel)

Yiiksek Olgek | Diisiik Frekans Genisletilmis Dalgacik | Detaylandirilmig
(lokal)

1.2. Konum Parametresi

Bir dalgacigin kaydirilmasi basit bir ifade ile baslangi¢ noktasinin yatay eksende
hareket ettirilmesi, dolayisiyla da konumunun degistirilmesi anlamina gelmektedir.
Matematiksel ifade ile f(t) fonksiyonunu k kadar kaydirmak f(t-k) olarak
gosterilmektedir. Asagidaki Sekil 2.2. bu kaydirma parametresinin dalgacik
fonksiyonunu nasil etkiledigini gostermektedir (Matlab, Wavelet User Guide).

ll.‘ |f'
il L,
0 = '||'I'I + 0 kh'|',| =
I ‘ !
| V
Dalgacik Fonkstyom K aydirirmg Daloact: Fonkstyom
w(t) yit-k)

Sekil 2.3: Konum Parametresinin Dalgacik Fonksiyonuna Etkisi (Kaynak: Matlab
Wavelet User Guide)

Ana dalgacik fonksiyonuna uygulanan 6lgek ve konum operatorleri, dalgacik ile
sinyalin lokalize kismi arasindaki iligkiyi gosteren dalgacik katsayilarinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Dalgacik katsayilar1 her bir dalgacik segmenti
(parcas1) icin hesaplanmaktadir ve bu da dalgacik korelasyonlarini sinyal ile
iliskilendiren zaman-Glgek fonksiyonunu vermektedir. Ana dalgacik fonksiyonuna
uygulanan bu slireg asagidaki sekilde gosterilmistir

(http://www.wavelet.org/tutorial/wbasic.html).
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wW(g-3k)

Eaydirma ileminmn
tekrarlanmas

Sekil 2 4:Kesikli Dalgacik Doniisiimii Siireci

Kaynak: http://www.wavelet.org/tutorial/wbasic.html

Sinyali hem zaman hem de Glgek bazinda analiz edebilme ozelligi ile ilgili
olarak dalgaciklar; “Siirekli Dalgacik Doniisiimii (Continious Wavelet Transform)” ve
“Kesikli Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform)” olmak iizere iki ayri
sekilde karsimiza ¢ikmaktadir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:101). Bu nedenle bu
boliimde once stirekli dalgacik doniistimii ve sonra da kesikli dalgacik dontisiimiine ayri

ayr1 yer verilecektir.
2. SUREKLI DALGACIK DONUSUMU

Siirekli dalgacik doniisiimii, pencerelenmis Fourier doniisiimiine benzemektedir.

Aradaki en temel farklilik; Stirekli Dalgacik Doniistimiinde, zaman-frekans boyutunun,
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yuksek ya da alcak frekans bilesenlerini en iyi bigimde analiz edebilecek sekilde farkli
biiyiikliikteki pencerelere ayrilmis olmasindan kaynaklanmaktadir. Oysa PFD’de
pencere biiyiikliikleri sabittir ve tiim frekans bilesenleri ayn1 zaman —frekans

¢oziiniirliigii ile analiz edilmektedir (Toprak, I.Burcu, 2007:15).

Stirekli dalgacik doniistimiinde (SDD), daha 6nce yukarida bahsedilmis olan
Olcek (a) ve konum (u) parametreleri, gercek sayilar uzayi (R ) boyunca a#0 kisiti

altinda siirekli olarak degismektedir (Daubechies, Ingrid, 1992:7). SDD asagidaki
esitlikte de ifade edildigi gibi; x(2) sinyali ile ana dalgacik fonksiyonu () ’nin

carpimindan elde edilmektedir (Ar1, Ozen ve Colak, 2008:25).

SDD(a,u) = Tx(t)!//a,u (t)dt (2.8)

Bu esitlikte;

a: Olcek Parametresini

u: Konum parametresini

x(t): Doniistimii yapilacak fonksiyonu ve

w,.(): Esitlik 2.7.°de agik¢a ifade edilmis olan ana dalgacik fonksiyonunu

temsil etmektedir. Yukaridaki esitlik 2.8°de w,,(¢)olan esitlik 2.7°yi yerine

konuldugunda; asagidaki denklem elde edilir:

a

SDD(a,u) = %Tx(t)l//(t —u ]dt (2.9)

SDD’de ana dalgacik fonksiyonu, “kabul edilebilirlik (admissibility) kosulu”
olarak bilinen temel bir kurala uymaktadir. Bu kabul edilebilirlik kosulu asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

C, :T%f<oo (2.10)

0
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Burada W(f), frekansin bir fonksiyonu olan /(¢) 'nin Fourier doniistimiini

ifade etmektedir ki bu doniisiim asagidaki gibidir:
¥(f)= j w(w)e ™ du 2.11)

Bu kosul, f—0’a giderken Y¥(f)doniisiimiiniin de hizla sifira yaklagsmasini

saglamaktadir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:102).

Otelenmis (kaydirilmis) ve Olgeklenmis ana dalgacik fonksiyonu, incelenme
konusu olan fonksiyona uygulandiginda, karmasik yapidaki bu fonksiyon, daha basit
bilesenlere parcalanmis olmaktadir. Bu islem; fonksiyonun ‘“analiz edilmesi”
(analyzing) ya da “ayristirilmasi” (decomposing) olarak adlandirilmaktadir. Eger
dalgacik fonksiyonu yukarida bahsedilen “kabul edilebilirlik” kosulunu sagliyorsa, ters
alma islemi yapilarak dalgacik katsayilarindan hareketle fonksiyonun kendisine de

ulagilabilmektedir. Bu da asagidaki sekilde olmaktadir:

1 ©7 ds
x(t) = —I ISDD(CI,M)%,M (D)du—. (2.12)
CV, 0 K
Bu ters donlisim de fonksiyonun ‘“sentezi” (reconstruction) anlamina
gelmektedir. Dalgacik doniisiimiiniin temel bir 6zelligi; integrali alinabilen kareli bir
fonksiyonu'? ayristirabilmesi ve miikemmel bir sekilde sentez yapabilmesidir (Gengay,

Selguk ve Whitcher, 2002: 103).

Stirekli dalgacik doniistimiinii asagidaki gibi bes adimda gergeklestirmek

mumkundir:

1) Dalgacik segilip, orijinal sinyalde sectigimiz kisimla karsilastirilir. Bu durumda

sonuglar segilecek dalgacigin sekline bagl olacaktir.

2) Dalgacik katsayis1 hesaplanir. Bu katsayi, sinyalin segilen boliimiiyle Dalgacik

arasindaki iliskiyi gosterir. Dalgacik katsayisi ne kadar biiyiik olursa o kadar benzer

o0

> Eger x(t) fonksiyonu, J-x : (t)dt < o kosulunu sagliyorsa integrali aliabilen kareli bir fonksiyondur.

—00

57



demektir. Daha agik bir sekilde ifade etmek gerekirse; eger sinyalin ve dalgacigin

enerjileri bire esitse C korelasyon katsayis1 olarak yorumlanabilir.

Sityal

Dalgacik

I IIIIIIIIIIII!IIIIIIIII 1

mmw..;m“
2

C=0.0102

3) Dalgacik saga kaydirilarak, biitiin sinyal kaplanincaya kadar 1. ve 2. adimlar

tekrar edilir.

Sinyal

Dalgacik

U

\
'””.§?¥

i IIIII;IIIIIIIIIIIII nm

—
-

7

4) Olgek genisletilerek dnceki adimlar tekrar edilir.

Sinyal

Dralgacik

i

C = 0.2247

f
I

-

I

5) Biitiin 6l¢ek degerleri i¢in adimlar tekrar edilir (Matlab Wavelet Users Guide).
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Bu adimlar gergeklestirildiginde, sinyalin farkli boliimleri ile farkli 6lgeklerde

tiretilen katsayilar1 elde edilmis olur.

Stirekli Dalgacik Doniisiimiimde 6l¢ek ve konum parametreleri siirekli olarak
degistiginden, her bir 6lcek igin dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi olduk¢a zor ve
zaman alic1 olmaktadir. Bu nedenle de Kesikli Dalgacik Doniisiimii kullanilmaktadir

(Toprak, 1.Burcu, 2007:15).

Bizim ¢alismamiz Kesikli Dalgacik Donlisiimii iizerine temellendiginden burada

Siirekli dalgacik dontisiimiine daha fazla yer vermeye gerek goriilmemistir.

3. SUREKLI DALGACIK DONUSUMU YOLUYLA KESIKLI
DALGACIK DONUSUMU

Stirekli dalgacik doniisiimii, analiz edilen fonksiyona iligkin gereginden fazla
bilgi igeren, konum ve Olgek olmak {izere iki parametrenin bir fonksiyonudur. Fakat
asagidaki sekilde de goriildiigii gibi, her Olgegin bazi kademelerinde bir takim

stireksizlikler de gozlenmektedir.

Olgek I
I | n—

Zarnat

Sekil 2.5: Siirekli Bir Sinyaldeki Siireksizlikler (Kaynak: Matlab User’s
Guide)

Stirekli Dalgacik Doniistimiiniin bir kismini 6rneklemek suretiyle, fonksiyondaki
bu siireksizlikleri kolayca tespit etmek miimkiin olabilmektedir. Boylece, Siirekli
Dalgacik Doniigiimiinden Kesikli Dalgacik Doniisiimiine gecilmektedir. Kesikli
Dalgacik Doniigtimii, Stirekli Dalgacik Doniisiimii baz alinmadan kullanilabilecegi gibi,

Siirekli Dalgacik Doniisiimiinden elde edilen dalgacik katsayilarina 6rnekleme yapilarak
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bu doniisiimdeki siireksizliklere uygulanabilmektedir (Gengay, Selguk ve Whitcher,
2002: 105). Bu ornekleme islemi j ve k’lar tam say1 olmak iizere asagidaki sekilde
gerceklestirilmektedir.

a=2"/ ve u=k2"

Bunun anlami, sadece tamsay1 olan 6l¢ek ve konum parametrelerinin 6rnekleme
secilmesidir. Siirekli Dalgacik Doniisiimiinden ¢ekilen 6rneklem, orijinal fonksiyondaki
tiim bilginin dalgacik katsayilari tarafindan korunmasini garanti etmektedir. Bu nedenle
burada “kritik 6rnekleme” terimi bu katsayilarin minimum sayisin1 belirtmek amaciyla
kullanilmaktadir. Asagidaki sekil, koordinat eksenleri SDD’nin 6lgek ve konum
parametreleri olan zaman-frekans uzaymin yarisii gostermektedir (Gengay, Selguk ve

Whitcher, 2002: 105).

,
a

Sekil 2.6: Koordinat Eksenleri SDD’nin Ol¢cek Ve Konum Parametreleri
Olan Zaman-Frekans Uzayimnin Yaris1 (Kaynak: Gengay, Selcuk ve Whitcher)

Yukanidaki sekilde, siirekli bir siire¢ lizerine yogunlasildiginda, zaman-frekans
uzayindaki her noktada siirekli dalgacik dontisiimii ile karsilasilmaktadir. Ancak Kesikli
Dalgacik Doniisiimiinii ele aldigimizda, zaman-frekans uzayimnda sadece noktalarla

temsil edilen az bir kisim ile karsilasiimaktadir. Bu noktalarda dalgaciklar, j ve k tam
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sayilar olacak sekilde;  ,, (¢) = 27"y (27t — k) degerini alacaklardir. Buradan hareketle

stirekli zaman Kesikli Dalgacik Doniigtimii;

D, ={fw,)=27" T fOw27 k)t (2.14)

seklinde olacaktir. Bu esitlikte D, degerleri, dalgacik katsayilarini temsil etmektedirler.
Dalgaciklar analizi dilinde dalgacik katsayilari, “detaylar (details)” olarak
adlandirilmaktadirlar. Aslinda bu katsayilar, sinyal ya da zaman serisi ile dalgacik
arasindaki uyum iyiligi 6l¢iisii olarak da ele alinabilir (Miner,N.E., 1998: 13). Asagidaki
sekil kesikli dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi dolayisiyla da kesikli dalgacik

dontigiimii asamalarini géstermektedir.

Sinal z
Dralgacils g
D, = 0.0524
— /’_\M\r\_‘

Dhralgacilke —

FYFRRIpEERE i REnpEy
igapainmanInIIng

N

D,, = 0.225

Siunral

(IETLLLL]

%

Dhalgacilc

[:}flf = Q0.136

Sekil 2.7: Kesikli Dalgacik Doniisiimii Asamalari
(Kaynak: MINER, N.E. 1998, s. 14)

Sekil incelendiginde ilk asamada dalgacik katsayisinin; 0,0524 olarak
hesaplandig1 ve kaydirma isleminin heniiz baslamadig1 goriilmektedir. Ikinci asamada

ise, dalgacik katsayis1 0,225 olarak hesaplanmig, konum parametresi devreye girmis ve
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dalgacigin konumu saga dogru kaymustir. Son asamada ise hem 6lgek hem de konum
parametreleri kullanilarak yeni dalgacik katsayisi; 0,136 olarak hesaplanmistir. Dikkat

edilirse bu son asamada 6l¢ek genislemistir.
4. KESIKLI DALGACIK DONUSUMU

Onceki kistmda, Siirekli Dalgacik Déniisiimii yoluyla Kesikli Dalgacik
Dontistimiiniin nasil elde edildigi iizerinde durulmustu. Burada ise, Siirekli Dalgacik
Ddontisiimiine hi¢ basvurmadan dogrudan Kesikli Dalgacik Doniisiimiiniin  nasil

gerceklesecegi anlatilacaktir.

Stirekli dalgacik doniisiimiinde, 6l¢ek ve konum parametreleri a €R, u €R ve
a#0 kosullar1 altinda siirekli degerler almakta idi. Kesikli dalgacik doniigsiimiinde ise, bu
parametreler sadece kesikli degerler almaktadirlar. Dolaysiyla a € Z, u € Z ve a#0

olmak tizere Olgek ve konum parametreleri tamsayilar kiimesinin (Z) birer elemani

olmaktadirlar (Daubechies, 1992:53).

Simdi x, gozlemlerin diyadik"® uzunluktaki vektorii olsun. N uzunlugundaki bu

kesikli dalgacik katsayilar1 vektorii w asagidaki gibi elde edilmektedir:
w=Wx (2.15)

Burada W; kesikli dalgacik doniisiimiinii ifade eden N*N boyutlu ortogonal bir

matristir. Dalgacik katsayilar1 vektorii J+1 adet vektor olarak organize edilebilir.
w:[wl,wz, ............. ,WJ,VJ]T, (2.16)
Burada w; uzunlugu N/2 olan dalgacik katsayilar1 vektoriidiir ki bu vektor dlgek
uzunlugundaki (4, = 277 degisimlerle de iliskilidir. vy ise a N/2' uzunlugundaki 6lgek
katsayilar1 vektoriidiir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002: 120).

W matrisi, dalgactk ve 0Olgek filtresi katsayilarinin = siitun bazinda
diizenlenmesiyle elde edilmektedir. Ters sirali sifirla genisletilmis (zero-padded)'* birim

Olcekli dalgacik filtresi katsayilar1 vektorii asagidaki gibi tanimlanmis olsun;

'* Diyadik uzunluk: Gézlem sayisin 2 kadar olmasi anlamia gelmektedir. N=2';
' Zero padding: Sifirlarla genisletme anlamina gelmektedir.
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(YR A SRR T T ¢ (2.17)

Bu da; 7 g, ,h, ;. katsayilarimin L uzunlugundaki ortogonal dalgacik
kiimesinden alindigr ve L<t<N araligindaki tiim degerlerin sifir olarak tanimlandigi

anlamina gelmektedir. hy’1 ikinin bir ¢arpani ile dairesel olarak kaydirdigimizda;

AT 30 0 SN VN (2.18)

WO =y g 0 Y SR b (2.19)

vektorlerini elde ederiz. hy’in dairesel olarak kaydirilmis versiyonlarinin bir araya

getirilmesi ile N/2*N boyutlu W1 matrisi ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir:
_|p@® @ w2y g |
W, =[P @ o Y | (2.20)

Sifirlarla genigletilmis, 6lgegi iki olan dalgacik filtresi katsayilart vektorii h,,
esitlik 2.16’ya benzer sekilde tanimlanarak W1 matrisi ve bu sekilde devam ederek en
sonunda dlgegi j olan dalgacik fitlersi katsayilar1 vektorii olan h; ve hj’nin 2°nin bir
carpant ile dairesel olarak kaydirilmasi ile de Wy matrisi elde edilmektedir. Bu Wy’lerin

kombinasyonu ile de asagidaki gibi bir matris elde edilmektedir:

(2.21)

Bu W matrisindeki Vj ise; elemanlar1 1/+/N ’e esit olan bir siitun vektoriinii
temsil etmektedir. Son olarak ortogonal bir matris olan W matrisini elde edebilmek i¢in;

I’den J’ye kadar biitiin Olcekler i¢in dalgacik filtresi katsayilarini acik bir sekilde
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hesaplamak gerekmektedir. Dalgacik filtresi 4;, birim 6lcekle iliskilidir ve su 6zellikleri

tasimaktadir:

L-1

> h =0 (2.22)
/=

L-1

dohi=1 (2.23)
=0

L-1

Zh,hl+2n =0 n=sifirdan farkl tiim tamsayilar i¢in (2.24)

Esitlik 2.23 ve 2.24’e ayn1 zamanda dalgacik filtrelerinin ortogonallik 6zelligi de
denilmektedir (Percival and Walden, 2000: 69).

Birim 6lgekli dalgacik ve dlgekleme filtrelerine iliskin olarak veri bir transfer
fonksiyonu  altinda, 4, = 2/7"'6lgekli  dalgacik  filtresi A ;,asagidaki - gibi

tanimlanmaktadir:
j-2
H, = Hl,z.f—lkmowE)[Gl,zzkmow, k=0,1,...,N-1 (2.25)

Burada modiiliis (mod) operatdrii; sonlu uzunluktaki gézlem vektoriiniin sinirlar
ile ilgili oldugundan gereklidir. Bu sayede, x degerlerinin periyodik oldugu seklinde
zimni bir varsayim yapmis olmaktayiz. Sonug olarak elde edilen dalgacik filtresi;

L =2 -)(L-1+1 (2.26)
uzunlugunda olmaktadir. Ayrica A4, d6lgegi i¢in Olgekleme filtresi de asagidaki sekilde

tanimlanmaktadir (Gengay, Selguk, Whitcher, 2002: 121):

<

-1
G,,=1]G

/

k=01,..,N—1 (2.27)

1,2’ kmod N °

Il
(=]

Ornegin; N=16 olmas! durumunda; N=2'=16 ve J=4 olacaktir. Dolaysiyla;
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w! =w,w, W, W, W, W, W, W,]

WzT =[VVS’W9>VVIO’VVH]

w =, ;] (2.28)
W4T :[Wl4]

V4T _[VVIS]'

olacaktir. Burada W,, 8*16 boyutlu, W,, 4*16 boyutlu, W, 2*16, W, 1*16 ve V, de

1*16 boyutlu matrislerdir (Percival ve Walden, 2000:63). Sonucta W matrisi 16*16

boyutlu bir matrise doniismektedir.

Yukarida sikca s6zii gectiginden dalgacik filtresi kavramindan da bahsetmekte
yarar goriilmektedir. Dolayisiyla asagidaki kisimda dalgacik filtresi kavrami ve dalgacik

filtresi ¢esitlerinden bahsedilecektir.
4.1. Kesikli Dalgacik Filtresi

Stirekli dalgacik doniistimiinden de hatirlanacagr gibi, stirekli dalgacik
fonksiyonunun (filtresinin) temel 0&zellikleri, integralinin sifira esit olmasi yani
ortalamasinin sifir olmasi ve birim enerjiye sahip olmasidir. Benzer sekilde kesikli
dalgacik filtresi de aymi 6zellikleri tasimaktadir. Bu 6zellikler yukaridaki esitlikler 2.22
ve 2.23’te ifade edildigi gibidir. Bu 6zelliklere ek olarak bir de dalgacik filtresi 4, nin
ortogonallik 6zelligi vardir ki, bu 6zellik de esitlik 2.24°te ifade edilmistir. Bu 6zellik,
kesikli dalgacik doniistimii ile siirekli dalgacik doniisiimiiniin kritik O6rneklemesi
arasindaki iligkiden ortaya c¢ikmaktadir. Kesikli dalgacik doniisiimiinii ifade eden
yukaridaki gibi bir ortogonal matris tanimlamak, dalgacik katsayilarinin birbirleri ile

etkilesim i¢inde olamayacagini ifade etmektedir (Gengay, Selcuk, Whitcher, 2002: 107).

Esitlikler 2.23 ve 2.24, frekans boyutunda kisaca kareli kazang fonksiyonu ile

ifade edilebilirler.

HO+ H(f+1/2)=2  tiim f degerleri igin, (2.29)

Bu sonucu esitlik 2.24’lin sol tarafim [H(f/2)+ H(f/2 +1/2)]/2 olarak ifade

edilen kesikli Fourier doniisiimiinii kullanarak daha detayli bir sekilde aciklamak
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miimkiindiir. Buradan esitlik 2.24 ters kesikli Fourier doniisiimii kullanilarak tekrar

yazilabilir.
L-1 «© 1 i 2
> by, = j? M2+ M2 +12)] € df (2.30)
1=0 e

Esitlik 2.29, 2.30°da yerine koyulursa;

S b —Te“”f”df—{l =0 (231)
e i 0 D.D. '

esitligi elde edilir. Boylece esitlik 2.23 ve 2.24 saglanmis olur.

Yiiksek frekanslar1 geciren (high pass filter) ve diisiik frekanslar1 gegiren (low-
pass filter) olmak iizere iki tiir dalgacik filtresi soz konusudur. Yiiksek frekanslari
geciren filtre Ay, diisiik frekanslar geciren filtre ise g;, simgesi ile ifade edilmektedir.
Diisiik frekanslar1 geciren filtreye aym1 zamanda 6l¢ekleme filtresi de denilmektedir.
Yiiksek frekanslar geciren filtre “detay” katsayilarmi, diisiik frekanslar1 geciren filtre

ise yaklasim (approximation) katsayilarin1 vermektedir (Miner, 1998:17).

Bu filtreler aym zamanda j olarak tanimlanan 6lgekle de iliskilidir. 2'=N

seklindeki diyadik uzunlukta olan bir zaman serisinde yiiksek frekanslari gegiren /;

filtresi ; ﬁj,, =2j+/’12, diisiik frekanslari gegiren g filtresi ; g, =2gj+’12§eklinde elde

edilmektedir. Buradan da hareketle yiiksek frekanslar1 geciren filtre icin, j’ye gore
frekans araliklari; f e[l/ 2741/ 2j], diisiik frekanslar1 geciren filtre ic¢in, j’ye gore
frekans araliklar;; f e [0,1/2’+1]$eklinde olmaktadir (Gallegati , M ve Gallegati,
M.,2007:6-7).

Herhangi bir zaman serisine yiiksek frekanslar1 gegiren ve diisiik frekanslari
geciren bu iki filtrenin ikisi de uygulandiginda, bu zaman serisindeki yiiksek frekansh

dalgalanmalar diisiik frekansli dalgalanmalardan ayrilmis olmaktadir (Gengay, Selguk

ve Whitcher, 2002:107).

Olgekleme filtresinin transfer fonksiyonu G(f), kareli kazang fonksiyonu ise G(f)

simgeleri ile ifade edilmektedir. Diisiik frekanslar1 gegiren 6lgekleme filtresi katsayilar
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biitin dalgaciklar icin, quadrature mirror” iliskisi kullanilarak elde edilmektedir.
Quadrature mirror iligskisine gore yiiksek frekanslari geciren filtre diisiik frekanslari
geciren filtrenin aynaya yansimasidir. Ornegin diisiik frekanslar1 gegiren dlgekleme
filtresi katsayilari; gi={a,b,c,d}ise yiiksek frekanslar1 geciren dalgacik filtresi katsayilari
hi={d,-c,b,-a}olacaktir (Miner, 1998:16).

4.2. Dalgacik Tiirleri

Dalgacik tiirleri asagidaki temel kriterler dogrultusunda sekillenmektedir ( Misiti
ve digerleri, 2007: 92).

= Dalgacigin, sirasiyla zaman ve frekansta lokalizasyonu olarak olgiilen,

fonksiyonun destegi (w,y7) veya zaman ya da frekans sonsuza dogru yaklasirken,
w (t) ve y (w) fonksiyonlarinin sifira yakinsamasi durumu,
= Fonksiyonun simetrikligi,

= Sikistirma (compression) icin faydali olan, fonksiyonlarin sifira esit olan

momentlerinin sayisi,
= Diizenlilik,
»  QOlgekleme fonksiyonunun varligi ve
= Ortogonallik ya da biortogonallik,
= Sireklilik ya da kesiklilik.

Bu kriterlerden hareketle, literatiirde kullanilan en temel dalgacik tiirleri asagida

yer almaktadir.
4.2.1. Haar Dalgacig1

Alfred Haar (1910), ilk kez tezinde dalgaciklar1 kullanan kisidir. Dolayisiyla da
ilk dalgacik filtresi Haar dalgacigi olarak bilinmektedir.

Haar dalgaciginda dlgekleme fonksiyonu; ¢ =1 dir. Yukarida bahsedilen h[n]

2-1/2 3

filtresi, n=0ve n =1 de ye esit olan iki adet sifirdan farkli katsayiya sahiptir. Bu

nedenle de;

'> Quadrature Mirror filtreleri (QMFs) genelde miihendislik literatiiriinde kullanilan bir terimdir.
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%w@ =3 ) Al =gt - m) = %wa —1) - (1) (2.32)

seklinde olmaktadir. Buradan da Haar dalgacik fonksiyonu asagidaki gibi elde
edilmektedir (Mallat, 1998: 248).

1 0<r<1/2
w(t)=<-1 12<t<I (2.33)
0 DD.

Haar dalgacigi, L=2 uzunlugundaki bir dalgacik filtresidir ve kisaca kendisinin

Olcekleme filtresi katsayilar1 ile tanimlanmaktadir. Dolayisiyla bu katsayilar;

gy=g = Lolmaktadlr. Dalgacik filtresi  katsayilar1 ise  h, = 1/42  ve

V2
h =-1/ V2 *dir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:110).Asagidaki sekil Haar dalgacik

fonksiyonunu ve Haar dlgekleme fonksiyonunu gostermektedir. Sekilden de anlasilacagi

gibi Haar dalgacigi birim dlgeklidir.

Cilgeklerns Fonksiorn

Dralzacik Fonksivonu
"
O
1 I O 1
B2
1
.
—_—h{2x — 1) -
m] -
*e—

Sekil 2.8: Haar Dalgacik ve Olcekleme Fonksiyonu (Kaynak: Jonas Gomes Luiz
Velho, 1999, s. 111)

Haar dalgaciginin, basta basit ve hizli olmasi, etkili bir hafizaya sahip olmasi ve
tersine cevrilebilir olmas1 gibi bir takim avantajlar1 vardir. (Elfouly Fatma, H. et all.,
2008: 38). Ayica, kompakt destege sahip olmasi da Haar dalgaciginin onemli bir
ozelligidir. Bir baska deyisle, Haar dalgacigi sonlu bir aralik disinda sifir olmaktadir.
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Fakat Haar dalgaciginin tiirevi siirekli degildir ve bu 6zellik Haar dalgacik filtresinin

finans alaninda kullanimini sinirlamaktadir (Oziin ve Cifter, 2006: 7).

4.2.2. Daubechies Dalgacig1

Daubechies dalgacigi, Haar dalgacigina benzemektedir. Ancak; aradaki fark,
dalgacik ve oOlgek fonksiyonlarindan kaynaklanmaktadir. Daubechies dalgacigi, Haar
dalgacigiyla kiyaslandiginda daha karmasiktir ve hesaplama ag¢isindan da daha uzun ve

komplike islemler gerektirmektedir (Elfouly Fatma, H. et all., 2008:39).

Daubechies dalgaciginin 6lgekleme fonksiyonu asagidaki gibidir.

#(t) =2 h g2t —k) (2.34)

Dalgacik fonksiyonu ise;

w(6) =23 g, 421~ k) (2.35)

olarak ifade edilmektedir (Cascio, L. lolanda, 2007:11).

Daubechies dalgacigini tanimlamanin en kolay yolu, dl¢ekleme filtresinin kareli

kazang fonksiyonundan faydalanmaktir. Bu fonksiyon;

L L/I2-1+1
(}(f)=2cosL(7;f)Z( ; " Jsinzz(zrf), (2.36)

seklinde ifade edilmektedir. Bu fonksiyonda filtre uzunlugu olan L, pozitif ¢ift bir

tamsay1dir ve

a)_ al _ F(a + 1)
(b] "B a-b) TB+1)(a-b+1) (2.37)

Yukarida fonksiyonda, L=2 olursa ve G(f)’ye kesikli Fourier doniisiimii

uygulanirsa, ortaya c¢ikan Olgekleme filtresi katsayilar1 Haar dalgacigini vermektedir.
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Daubechies dalgacigi, kompakt destege sahip dalgacik fonksiyonunun sifira
yaklasan (vanishing) momentlerinin'® sayisma baghdir. Soyle ki; sifira yaklasan
momentlerin sayist filtre uzunlugu (L)’nun yarisina esit olmaktadir. Ornegin Haar
dalgaciginin sifira yaklasan moment sayisi birdir. Daubechies(4) dalgaciginda ise sifira
yaklasan momentlerin sayis1 8’dir. Bu 06zellik dogrultusunda, daha uzun dalgacik
filtreleri yiiksek dereceli duragan olmayan stokastik siire¢lerden duragan dalgacik

katsayilar1 vektorii tiretmektedir (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:114).

Asagidaki sekil farkli filtre uzunluklarina gore cesitli Daubechies dalgacik
tiirlerini gostermektedir. Sekildeki p degerleri sifira yaklasan momentlerin sayisini ifade
etmektedir. Dolayisiyla en bagtaki Sekil (a), p=2 degeri i¢in Daubechies (4), en sondaki
Sekil (c) ise, p=4 degeri i¢in ise Daubechies(8) dalgaciginin dlgekleme ve dalgacik

fonksiyonlarini gostermektedir.

0 #(1) R0

2% 2 3 0.5, 1 2 a F1 0.5 2 4 B
¥(t) P(t) W(r)
2 P - , 1.5 .
1 / |~ 1 I,“, 1 f;_
{ { | 0| ¥
[ S _ } .1-\ IJIJ--,\—-—-— o _—\\-I: 1 ".-\,_\_U_,__ o _‘_'_,J"r\'l.ll : i ﬁ\-’
-1 \, / ¥ A\
b ] -1 ! -0.5 1% i'l
] o ] 2 -2 - [ 1 2 = ; 2 F
p=2 p=3 p=4
(a) (b ()

Sekil 2.9: Daubechies Ol¢ekleme ve Dalgacik Fonksiyonlar: (Kaynak: Mallat, 1998,
s.253)

'® Vanishing Moment: P adet vanishing momenti olan bir ¥ (¢) fonksiyonu; p=0,1,....... ,P-1 olmak iizere

It Py (t)dt =0 kosulunu saglamahdir.
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4.2.3. Mexican Hat Dalgacig:

Mexican hat dalgacig1 normal dagilim fonksiyonunun ikinci tiirevi alinarak elde

edilmektedir (Siluyele J. Ian, 2005: 12). Dalgacik fonksiyonu agagidaki gibidir:

_uz

W(MH)(M):(I_U2)679 —0 <Y < (2.38)

Yukaridaki esitlikten de anlasilacagi gibi, Mexican Hat dalgaciginin dlgekleme
fonksiyonu yoktur. Mexican Hat dalgacigimin sekli asagidaki gibidir:

Ifexican hat Dalgacid

05

Zanan
Sekil 2.10: Mexican Hat Dalgacigi
4.2.4. Morlet Dalgacig1

Morlet dalgacigi, siirekli dalgacik doniigiimiiniin en klasik Ornegidir. Morlet

dalgaciginin ana dalgacik fonksiyonu asagidaki gibidir:

1
l//M(t) = ﬂe (2.13)

Burada ,, dalgacigin merkezi frekansini temsil etmektedir. Asagidaki sekil iki

farkli merkezi frekansa gore cizilmis olan Morlet dalgaciklarini gostermektedir

(Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002:104).
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Maorlet wavelet

05

-0.5

Sekil 2.11:Morlet Dalgacig:
Morlet dalgaciginin 6lgek fonksiyonu yoktur. Morlet dalgacigi karmasik sayilari
icermesi nedeniyle hem genlik hem de faz bilesenini ayni1 anda tespit edebilir (Lau ve
Weng,1995). Ayrica bu dalgacik ani degisimler yapmayan yumusak gecisleri olan

zaman serilerinde daha 1yi sonuglar vermektedir.

4.2.5. Coiflet Dalgacig:

Coiflet dalgacigi, Ronald Coifman’in onerisi ile yine Daubechies tarafindan
gelistirilen  bir dalgacik tiirtidiir. Bu nedenle de Coiflet dalgacigi olarak
isimlendirilmistir. Coiflet dalgaciginda da yine sifira yaklasan momentler (vanishing
moments) temel alinmig ancak 6l¢ekleme fonksiyonunun asagidaki 6zellikleri tagimasi

tizerinde durulmustur.
j¢(zﬁt =1 ve jtk¢(t) dt=0 I1<k<p (2.39)

Coiflet dalgacigi Daubechies dalgacigina gore daha simetriktir. Ciinkli 6lgek
uzunlugu; sifira yaklasan momentlerin sayisina goére 2P-1 yerine artitk 3P-1 olarak
belirlenmektedir. Asagidaki sekilde iki farkli filtre uzunlugundaki Coiflet dalgaciklar

yer almaktadir.
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Sekil 2.12: Coiflet Dalgacig1 (Kaynak: Matlab Wavelet User Guide)

4.2.6. Symlet Dalgacig1

Symlet dalgaciklari, Daubechies ailesinin sekillendirilmis bir hali olarak,
Daubechies dalgaciklariyla simetrik dalgaciklar olarak sunulmaktadirlar. Symlets

dalgaciklar1 Daubechies dalgaciklariyla benzer o6zellikler tagimaktadirlar. Asagidaki
sekilde Symlet dalgacik fonksiyonlar1 yer almaktadir.

] 5

syme

Sekil 2.13: Symlet Dalgaciklar:
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4.3. Kesikli Dalgacik Déniisiimii Ornegi
Kesikli dalgacik doniisiimiiniin basit bir uygulamasin1 yapmak icin asagidaki

zaman serisini ele alalim;

XT=[O,2 -04 -0, -05 -08 -04 =09 00 -02 01 —-0,1 0,1 0,7 0,9 0,0 0,3]

0.8
0,6
0.4

:Z 3\ s s 77‘\2/\;/13 \v/
o SRR
VY

-0.,8

Sekil 2.14: X Serisinin Grafigi

Yukarnidaki X vektoriine; W=WX seklinde kesikli dalgacik doniisiimiinii
uygulamak zaman serisini W dalgacik katsayilar1 kiimesi olarak ayrigtirmaktir. Burada
W, dalgacik ve Olgekleme filtrelerinden olusan ortogonal bir matrisi temsil etmektedir

ve N=16 i¢in Haar temelli kesikli dalgacik dontigtimii;

—1/\2z;; t-7,<u<t
i) (u) = 1\2r,;  t<u<t+r, (2.40)
0, D.D.

Burada, t=2""" ve t=kt;’dir. Dolay1styla da;
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W0€={_1i00000000000000},
000000000000}

ng,z————————oooooom)}

WT_‘—1—1—1 -1 -1 -1 -1 -1 1 11111111}
140 —

i =L LD L L L]
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4

Diger satirlar yukaridakilerin kaydirilmis sekilleri olacaktir. N=2/ esitliginden

16=2" oldugundan j=4 sonucunu g¢ikartyoruz. Buradan W asagidaki gibi olacaktir.
_ W

ve Kesikli Dalgacik Doniigtimii katsayilar1 vektorii;

W'=lw, w, w, w, w, wy w, W, Wy W, W, W, W, W, W, W]
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[~ 0,424 ]
0,071
0,283
0,636
0,212
0,141
0,141
0,212
— 0,450
0,150
0,050
~ 0,650
-0,283
0,707
1,300

| 0,400

Yukaridaki vektorde, Wy’dan W 4’e kadar olan katsayilar dalgacik katsayilari en
sonuncusu ise 6l¢ek katsayisini ifade etmektedir. Son olarak yukar1 vektorii J+1 adet alt

vektore ayristirdigimizda;

wio WD WL OWLOWL VY

w! =[-0,424 0,071 0,283 0,636 0,212 0,141 0,141 0,212 ]
w!l =[-0,450 0150 0,050 —0,650 ]
w!l =[-0,283 0,707]

w! =[1,300]

V7 =[-0,400]

Bu sekilde kesikli dalgacik doniistimii dalgacik ve olgek katsayilarini elde
edilmils olacaktir (Siluyele J. Ian, 2005:14-15 ).
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4.4. Kesikli Dalgacik Doniisiimii Uygulamasi: Piramit Algoritmasi

Piramit algoritmas1 uygulamast Mallat (1989) tarafindan gelistirilmistir.

Piramit algoritmasinda; veri vektorii x, dalgacik filtresi 4, ve 6lgekleme filtresi g, olmak

lizere li¢ adet temel unsura ihtiya¢ duyulmaktadir. Algoritmanin ilk adiminda,
Ol¢ekleme ve dalgacik katsayilarini elde etmek amaciyla veri vektorii, dlcekleme ve
dalgacik filtreleri ile filtrelenmektedir. Bu filtreleme sonucunda ise asagidaki katsayilar

elde edilmektedir:

L-1 L-1

Wi = Zh1x2t+l—lmodN ve Vie = Zglx2t+1—lmodN . (2.41)
=0 =0

Burada t=0,1,....... ,N/2-1  degerleri almakta ve boyut kiiciiltme islemi

(downsampling) (¥ 2) ise, x/nin alt indisi yoluyla ifade edilmektedir. N uzunlugundaki

gbzlem vektoril, N/2 adet katsay1 vektorii elde etmek amaciyla diisiik frekanslar1 gegiren
(low pass) ve yiiksek frekanslar1 gegiren (high pass) olarak filtrelenmektedir. Ikinci
adimda 1ise, veri arttk ilk asama dogrultusunda Olcekleme katsayilart olarak
tanimlanmakta ve filtreleme sonucunda dalgacik ve Ol¢ekleme katsayilarmin ikinci

seviyesine ulagilmaktadir.

L-1 L-1
= = =0,1,.....,N/4-1. 2.42
Wi IZ;‘hlvl,zm—zmodzI Vo ;glvl,ZHI—lmodI;I ve =0,1,....N/ ( )
Bu siire¢ J, (J=logy(N)) kadar devam edip sona erdiginde; w = [wl,wz, ......... NUNY g

vektoriine ulasilmaktadir. Asagidaki sekil piramit algoritmasini gostermektedir.
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R ] C)

Sekil 2.15: Piramit Algoritmas1 Yoluyla x’in Aynistirlmasi (Kaynak:Gengay,
Selcuk ve Whitcher)

Kesikli dalgacik doniisiimiiniin tersini alarak, boyut yiikseltme (upsampling)

islemi gerceklestirildiginde ise asagidaki sekle ulagilmaktadir:

O —— BN
®

Sekil 2.16: Piramit Algoritmas1 Yoluyla Rekonstriiksiyon (Kaynak: Gengay,
Selcuk ve Whitcher)

5. DALGACIKLARIN KULLANIM ALANLARI

Dalgaciklar literatiirii, 6zellikle son 15 yil icinde olduk¢a hizli bir gelisme
icerisine girmistir. Farkli disiplinlerde dalgaciklar metodolojisi kullanilarak yapilmis
olan ¢ok sayida calisma mevcuttur. Ozellikle akustik, astronomi, miihendislik, jeoloji,

tip, meteoroloji, osinografi ve fizik alanlarinda oldukca yaygin bir kullanim alani
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bulmus olan dalgaciklar, son yillarda iktisadi ve finansal uygulamalarda da yer almaya

baslamistir ( Crowley, P. M., 2007:207).

Asagidaki sekil dalgaciklarin kullanim alanlarini gostermektedir. Sekilden de
goriilecegi gibi, dalgaciklarin sinyal isleme, goriintii (resim) isleme ve sikistirma,
zaman-frekans analizleri, elektromanyetik analizler, filtreleme v.b. gibi c¢ok cesitli

kullanim alanlar1t mevcuttur.

Stirekli
57 -
ot T Zaman Frekans Analizi PDE
Kesikli Sinyal Kuranu
Alustik - — <
Sl s Thptians Elektromanyetik Analiz Yontemler ™ (ialerkin
Resim Isleme (2D ve 3D) Alaular
-
Filtreleme
A L
Ven Stkugtirma inegral Denkenler
Stkigtrma Tekniklen
Gegicr Analizler
Resim Stkastirma

Sekil 2.17: Dalgaciklar ve Uygulama Alanlar1 (Kaynak:Ozgénenel,O. ve
arkadaslari, 2004)

1980’11 yillarin sonlarinda teorik temelleri olusturulduktan sonra, dalgaciklarin
ilk uygulamalarindan biri; depremin tahmin edilmesi ile ilgili olmustur. Bu alanda
dalgaciklar, Fourier analizinin yapamadigi, duragan olmayan sismik sinyallerin zaman
ve frekans boyutlu analizlerinde faydali olmustur. Dalgaciklarin duragan olmayan
sinyalleri de analiz edebilme 6zelligi, veri sikistirmada da faydali olmus ve bu baglamda
1992°de FBI dalgaciklarin, goriintii sikistirma o6zelligini kullanarak parmak izi

veritabanini yeniden olusturmustur (Schleicher, Cristoph, 2002: 1).
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6. IKTiSADiI VE FINANSAL ZAMAN SERILERINDE DALGACIKLAR
YONTEMI

Abramovich ve arkadaglar1 (2000) yapmis olduklar1 bir ¢aligmada, dalgaciklar
analizi ve bu analizin istatistiksel uygulamalar1 iizerinde durmuslardir. Bu cercevede;
dalgaciklarin istatistikte parametrik olmayan regresyon tahmininde, olasilik yogunluk
fonksiyonu tahmininde, degisim noktas1 (change point) tespit etmede ve zaman serileri

analizinde kullanilabilecegini ortaya koymuslardir.

Dalgaciklarin zaman serileri analizlerindeki kullanimlar1 {izerine Oncii
caligmalar, Percival ve Walden (1999), Morettin (1996,1997) ve Priestly (1996)
tarafindan yapilmistir. Yapilan bu ¢aligmalarda dalgaciklar analizinin zaman serilerinde
kullanim alanlar1 ve kullanilabilirligi ortaya koyulmus ve bu konudaki teorik temeller
olusturulmustur. Yapilan bagka bir ¢aligmada Ramsey (1999), dalgaciklar yonteminin
iktisadi ve finansal verilerin analizlerine saglamis oldugu katkilar1 ifade etmistir. Bu
calismada Ramsey, dalgaciklarin kullanim alanlarimi kesifsel (exploratory) analizler,
yogunluk tahminleri ve lokal heterojenlik, zaman-6l¢gek ayrigtirmasi ve ongorii olmak

tizere dort kategoride toplamistir.

Nason ve Sachs (1999), dalgaciklarin istatistiksel zaman serileri analizindeki
kullanim1 tizerine EKG sinyallerini kullanarak uygulamali bir ¢alisma yapmislar ve
dalgaciklarin bu alandaki faydasini ortaya koymuslardir. Norsworthy, Li ve Gdrener
(2000), zaman serilerinde dalgaciklarin kullanimini miihendislik alanindan finansal
uygulamalara tagima baglaminda yapmis olduklar1 c¢alismada, herhangi bir finansal

varlik getirisi ile portfoy getirisi arasindaki iligskiyi incelemislerdir.

Dalgaciklar yonteminin finans ve ekonomi alanlarinda uygulanmasi ile en yakin
ilgilenen James Ramsey’dir. Ramsey ilk makalesinde, (Ramsey ve Zang, 1995) yliksek
frekansli doviz kuru oranlan serisinde dalgaciklar yontemini kullanmis ve sonugta
yalnmiz en diisiik frekanslarda doviz kurunda belli bir yapinin oldugunu bulmustur.
Ramsey, yapmis oldugu bir diger ¢aligmada (Ramsey ve Lampart, 1998) para arz1 ile
gelir arasindaki iligkiyi tespit etmek icin Granger nedensellik testi yapmis ve bunu
yaparken de dalgaciklar analizini kullanarak farkli zaman frekanslarindaki iligkileri

tespit etmeye ¢alismistir. Sonucgta da para arzinin yalniz yiiksek frekansli dlgeklerde
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gelirin Granger nedeni oldugunu, diisiik frekansh Olgeklerde ise gelirin para arzinin

Granger nedeni oldugunu bulmustur.

Farklt frekans boyutlarinda ve zaman Olg¢eklerinde Amerikan finansal
degiskenlerinin endiistriyel iiretim iizerindeki Ongorii giiciinii spektral ayristirma,
dalgaciklar analizi ve Granger nedenselligini kullanarak arastirmaya ¢alisan Kim ve In
(2003) bu yaklagima yeni bir boyut kazandirmislardir. Calismanin sonucunda ise;
Amerikan finansal ve reel degiskenleri arasindaki iliskinin kisa zaman olgeklerinde
finansal degiskenlerden reel degiskenler yoniine, uzun zaman Olgeklerinde ise reel
degiskenlerden finansal degiskenler yoOniine dogru bir nedensel iliskinin oldugunu

bulmuslardir.

Kim ve In’in (2007), yaptiklar1 bir baska calismada G7 iilkelerinde hisse senedi
fiyatlar1 ile tahvil gelirleri arasindaki iliski arastirilirken de dalgaciklar yontemi
kullanilmis ve farkli frekans boyutlarinda ve zaman 6lgeklerinde farkli sekilde iliskiler

tespit edilmistir.

Dalgaciklar yonteminin finansal verilere uygulamasini yapan bir diger calismada
ise Gengay, Selcuk ve Whitcher (2002) sistematik risk hesabinda farkli zaman
Olceklerini incelemek amaciyla bu yontemi kullanmislardir. Sonucgta da farkli zaman
Ol¢ekleri ve frekans boyutlarinda farkl sistematik riskler hesaplamiglardir. Buna benzer
bir diger calisma ise 2005 yilinda Fernandez tarafindan yapilmistir. Gengay, Selguk ve
Whitcher (2001), yaptiklar1 bir diger calismada da doviz kuru volatilitesinin

hesaplanmasinda dalgaciklar yontemini kullanmislardir.

Dalgaciklarin  kullanildigi bir baska uygulama alan1 ise, iktisadi zaman
serilerinde konjonktiirel dongiilerin tespit edilmesinde olmustur. Ornegin; Yogo,
M.(2008), yapmis oldugu ¢alismasinda reel GSMH’deki konjonktiirel dongiileri tespit
etmek i¢in dalgaciklar1 kullanmistir. Sharif Md. Raihan,S., Wen, Y. ve Zeng, B.
(2005), konjonktiirel dongiilerin tespit edilmesinde en 6nemli sorunun duragan olmayan
iktisadi zaman serilerinde ortaya c¢iktigini, duragan olmama durumunda klasik
yontemlerin yetersiz kaldigin1 ve dalgaciklarin burada daha etkin sonuglar verdigini

ortaya koymuslardir.
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Buraya kadar bahsedilen c¢alismalar yurtdisi verileri kullanilarak yapilan
dalgaciklar analizi uygulamalarina Ornek teskil etmektedir. Son yillarda Tiirkiye
finansal ve iktisadi verilerinin de kullanildig1 ¢alismalar yapilmaktadir. Bu
calismalardan ilki Gengay ve arkadaslan tarafindan 2002 yilinda yapilmistir. Bir diger
calisma 2007 yilinda Oziin ve Cifter (2007) tarafindan gelismekte olan iilke
piyasalarindaki enerji tikketimi ile GSMH arasindaki nedenselligi dalgaciklar analizi ile
ortaya koymak amaciyla Tiirkiye 6rnegi olarak yapilmistir. Yapilan bir bagka calismada
ise Disario ve arkadaslari (2008) IMKB ulusal 100 endeksi verilerini kullanarak
volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapisin1 dalgaciklar analizi ile ortaya koymaya
calismislardir. Son olarak 2009 yili igerisinde yapilan bir caligmada Aktan ve
arkadaslar1 (2009), IMKB verilerini kullanarak dalgaciklar analizi ile sistematik risk
tahmini yapmaya caligsmislardir. Bahsedilen bu c¢alismalar yabanci literatiirde yer aliyor
olmakla beraber dalgaciklarin finansal alandaki uygulamalari konusunda Tiirkce
literatiirde yalnizca Oziin ve Cifter tarafindan 2006 yilinda yapilan “Bankalarin Hisse
Senedi Getirilerinde Faiz Oran1 Riski: Dalgaciklar Analizi Ile Tiirk Bankacilik Sektérii

Uzerine Bir Uygulama” adli ¢alisma yer almaktadir.

Yapilan calismalardan da gorildiigii gibi dalgaciklar yonteminin Tiirkiye
finansal ve ekonomik verilerine uygulamas: hususundaki literatiir olduk¢a eksik
olmakla beraber, Ozellikle de Tiirkce literatiirdeki bu eksikligi gidermek amaciyla bu

calisma yapilmistir.
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III. BOLUM
FINANSAL ZAMAN SERILERINDE UZUN BELLEK

Uzun bellekli siirecler 1950’lerden beri 6zellikle hidroloji, klimatoloji ve
jeofizik gibi fen bilimleri alanlarinda kullanilmakta iken, 1980’lerden bu yana ise
finansal ve ekonomik zaman serilerinde karsimiza ¢ikmaktadir. (Baillie, R. T. ,1996:6).
Uzun donem bagimlilik yapisi sergileyen zaman serilerine iliskin olarak yapilan
calismalardan ilki, Hurst’iin (1951) Nil nehrinin minimum diizeyinin saptanmasina
iliskin olarak onciiliik ettigi ¢calismadir. Bu nedenledir ki; uzun dénem bagimlilik “Hurst

Etkisi” olarak da literatiirde yer almaktadir. (Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002: 162)

Uzun bellekli siire¢ler zaman serileri analizlerinde dnemli rol oynamaktadirlar.
Kabaca ifade etmek gerekirse uzun bellekli bir siire¢; otokovaryans fonksiyonu yavasca
azalan stokastik bir siirectir denilebilir. Bu 6zellik nedeniyle, uzun bellekli siireglerin
varligi durumunda geleneksel zaman serileri tekniklerinin uygulanabilirligi gii¢ hatta
imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle literatiirde uzun bellekli siireglere iliskin
uygulamalar ve analizler genellikle frekans boyutunda yapilmaktadir (Wu, Haibin,

2006:1).

Ekonomik ve finansal zaman serileri siklikla bir takim dongiisel periyodik
hareketler sergilerler. Bazen bu periyotlar 6rneklem dénemi boyunca siirer. Frekans
boyutunda bu tarz zaman serilerinin diislik frekanslarda bir giice sahip oldugu sdylenir.
En yaygin kullanimi ile serinin bu 6zelligi Granger’in da sdyledigi gibi “ekonomik bir
degiskenin tipik spektral durumu” olarak ifade edilirken Mandelbrot ve Wallis (1968)
bu durumu daha enteresan bir terimle “Joseph Etkisi” olarak tanimlamaktadir.(Lo, W.,

A., 1991:1279)

Uzun dénem bagimlilik kavramin1 Mandelbrot sermaye piyasalarinda kullanmis
ve hisse senedi ve doviz kuru getiri ya da volatilitesinde uzun bellek yapisini
incelemistir. Ballie (1996) ise makro ekonomik zaman serilerinin ortalamaya geri donen
(mean reversion), duragan olmayan ve giiclii hafiza (strong persistence) davraniglari
sergiledigini ortaya koymustur. Hassler ve Wolters (1995) c¢alismalarinda Amerika,

Ingiltere, Fransa, Almanya ve Italya enflasyon oranlarmmn kesirli fark siireci 1(d) ile
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tanimlandigini gostermislerdir. Bu da uzun donem bagimlilik yapisinin hem iktisadi

hem de finansal zaman serilerinde 6nemli bir yere sahip olduguna isaret etmektedir.

1. CESITLi UZUN BELLEK TANIMLARI
Beran (1994)’de uzun bellekli siireclerin su 6zellikleri tagidigini ifade etmistir.

> Uzun periyotlar boyunca gozlemler yiiksek diizeylerde kalir. Ote yandan

diisiik diizeyli uzun periyotlar da vardir.

» Kisa zaman periyotlart incelendiginde yerel trendler ve dongiisel
hareketler goriiliir. Buna karsin serinin biitliniine bakildiginda belirgin bir trende veya

dongiisel harekete rastlanmaz.
» Tum seri dikkate alindiginda seri duraganmis gibi goriiniir.

Yine Beran (1994)’a gore uzun bellekli siireclerin;

o

> Orneklem ortalamasiin varyanst n™*, 0 < a <1 ile orantili olarak sifira

yaklasir.

> Orneklem otokorelasyonlart k%, 0<a <1 ile orantili olarak sifira

yaklagir.

I(A) periyodogramina karsi frekanslarin logaritmasinin grafigi ¢izildiginde

negatif egimli diiz bir ¢izgi etrafinda rasgele bir salinim goriiliir (Beran, J.1994: 41-42).

Zaman serilerinde uzun bellekli siire¢lerin varligin1 ortaya koymak i¢in ¢ok
cesitli Olgiiler kullanilmaktadir. Zaman boyutunda uzun bellek hiperbolik olarak azalan
otokovaryans fonksiyonlar ile karakterize edilmektedir. Frekans boyutunda ise sifir
frekans yakininda sonsuza yaklasan spektral yogunluk fonksiyonu uzun bellegin
varliginin bir habercisi olmaktadir. Ya da serinin biitiiniindeki kendine benzerlik (self
similarity) Oriintiileri (pattern), uzun bellegin gostergesidir. (DiSario,R. Saraoglu, H. ve
digerleri, 2007:3) Bu ti¢ farkli boyuttaki uzun bellek gostergeleri su sekilde formiile

edilmektedir:

1) Zaman Boyutu; 7, ~ |r|2d_1 | >0 de(0,0.5)
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2) Frekans Boyutu; f(w) = c|a)|_2d w—>0 ¢c>0 vede(0,0.5)

Her iki formiilde de d uzun bellek parametresini ifade etmektedir.

3) Ve son olarak X; serisinde uzun bellegin varlig1 biitiin seri X" ’deki kendine
benzerligin (self similarity) varlig: ile ifade edilmektedir. Taqqu ve Teverovsky’nin
notasyonu kullanilarak biitiinlesik seri (aggergated ) duragan seri X,’yi blok uzunlugu m
olan hareket eden bloklara bolmek ve her blokta goézlemlerin ortalamasini almak

suretiyle elde edilmektedir.

" 1 km N
X'=— Y X, k=12,..,—ve t=1 (3.1
m

M (k—1ym+1

N: m’nin 6rneklem hacmini agmayan en biiylik ¢arpani, k: blok sayaci (counter)

ve N/m:blok sayisini ifade etmektedir (Taqqu, Teverovsky ve Willinger,1995: 788).

Bir bagka tanima gore uzun bellek zaman boyutunda uzun gecikmeli
otokorelasyonlardaki azalma siklig1 olarak ifade edilirken frekans boyutunda ise; diisiik
frekansh spektradaki (low frequency spectra) patlama orani (rates of explosion) olarak
tanimlanmaktadir. Kovaryans duragan bir siire¢ i¢cin uzun bellegin; uzun gecikmeli

otokorelasyon tanimu;

y.(r)=cc?! 7 —> oo ve diisiik frekansl spektral tanimi;
f(w)=go™" ®—>0" seklindedir (Diebold, F.X., Inoue, A. 2001, 5.133).

Bir baska formiilasyonda ise; y(h) = < Vi th> duragan bir siirecin ({yt te Z})

h gecikmeli otokovaryans fonksiyonu olarak ele alinir ve uzun bellek,

Z| y(h)| = oo olarak tanimlanir. Bununla birlikte alternatif tanimlamalara da yer

h=0
verilmektedir. Uzun bellek hiperbolik olarak azalan otokovaryans fonksiyonlari ile

temsil edildiginde formiilasyon, y(h)~h’*"¢ (k) h —> cwolmaktadir ki burada d

uzun bellek parametresi, /,(.)ise yavas degisen fonksiyon olarak tanimlanir.
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-2d

0,01/

seklindedir. Burada A sifirin komsulugundadir ve 7, (.)ise yavas degisen fonksiyondur

Uzun bellegin spektral boyuttaki gosterimi ise; f(A) = |/1|

(Palma, W., 2007: 40).

Uzun donem bagimli (LRD) zaman serilerini, Beran (1994)’ de asagidaki iki

tanimla vermistir:

Tanim.1 X, duragan siireci i¢in;

Il(1m[%} =1 (Burada o € (0,1) gergel say1ve c,>0 sabittir.) saglaniyorsa X;
s
P

duragan siirecine uzun donem bagimli (LRD) siire¢ ad1 verilir.

Tamm.2 X, duragan sireci i¢in; S € (0,1) gergel say1 ve c¢,>0 sabiti olmak
ﬁzere}iirolo S /e, /|/1|_’BJ:1 saglantyorsa, X, silirecine uzun donem bagimli (LRD)
stire¢ ad1 verilir.

2 FINANSAL ZAMAN SERILERINDE UZUN BELLEKLI SURECLER

Uzun yillar boyunca hem akademik hem de is diinyasinda hisse senedi
fiyatlarina ilisgkin geg¢mis bilgilerin gelecege iliskin Ongoriiler yapmada nasil
kullanilabilecegi ya da kullanilip kullanilamayacagi sorusu énemli bir yer tutmustur. Bu
sorunun cevabi, bir yandan ¢esitli “teknik” ve “temel” analiz” teorileri, diger yandan da
“rassal yiirliyiis” teorisi ile aciklanmaya calisilmistir. Bu baglamda finansal verilerin
analizinde Temel Analiz Yaklasimi, Teknik Analiz Yaklasimi ve Rassal Yiiriiyiis
Yaklasimi olmak tizere ii¢ farkli yaklagim s6z konusudur.

Temel analiz yaklagiminda sirketlerin finansal tablolar1 analiz edilirken, teknik
analiz ise; ge¢mis fiyat hareketlerinin gelecekte de ayni olacagi ve dolayisiyla da
gecmisin gelecegi ongdérmede kullanilabilecegi varsayimi ile hareket etmektedir. Bu
varsayim sayesinde beklenen kazang¢ da artacaktir. “Dow Teorisi” literatiirde bu
varsayimin en temel 6rnegi olarak yer almaktadir. Oysa “rassal yliriiyiis” teorisine gore

ise, teknik analizin tam tersi gelecege iliskin fiyatlar ge¢cmisten yararlanilarak
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ongoriilememektedir. Bu durum istatistiksel olarak “ fiyat degisimleri bagimsiz 6zdes
dagilimli rassal degiskenlerdir” seklinde ifade edilmektedir (Fama, 1965a, s. 34). Rassal
ylirliyiis teorisi teknik analiz teorisi ile karsilastirildiginda iki teorinin birbirine tamamen
zit oldugu ve yapilan ampirik calismalarin da rassal yiiriiyiis teorisini dogrular nitelikte

oldugu ortaya ¢ikmaktadir (Fama, 1965b: 57).

Rassal yiirliylis kavraminin literatlire girmesinde en O6nemli katki Mourice
Kendall tarafindan saglanmistir. Kendall 1953°te hisse senedi fiyatlarin diizenli
dalgalanmalarin1 arastirirken, aragtirmasinin sonucunda fiyatlarin “rassal olarak

degisme” egilimi gosterdigini bulmustur (Ergiin, B. 2009:4).

Fama (1965 b)’ya gore, “rassal yiiriiyiis teorisi genelde biiyiik menkul kiymet
borsalarinin “etkin” bir piyasanin iyi bir 6rnegi oldugu onciilii ile baslamaktadir.” Etkin
bir piyasada menkul kiymetin zamanin herhangi bir noktasindaki fiyati onun gercek
degerinin iyi bir tahmini olacaktir. Fakat gercek ve belirsiz diinyada menkul kiymete
iliskin gercek degerler hicbir zaman kesin olarak bilinemez. Piyasaya giren yeni bir
bilgi gercek degerin degismesine neden olacaktir. Etkin bir piyasada, ortalama olarak,
rekabet asil degere iliskin yeni bilginin ger¢ek fiyatlara aninda yansimasini
saglamaktadir. Etkin bir piyasanin “aninda ayarlanma” 06zelligi herhangi bir menkul
kiymete iligkin fiyat degisimlerinin bagimsiz olacagi anlamima gelmektedir. Bu da
“rassal yiirliylis teorisi” ile agiklanmaktadir. Diger bir ifade ile rassal yiirliylis teorisine
gore hisse senedi fiyat degisimlerine iliskin bir seride “bellek” yoktur, ge¢mis fiyat
bilgileri gelecegi ongérmek icin kullanilamazlar (Fama, 1965 b.56). Etkin bir piyasada
hisse senedi fiyati “Rassal yiirliylis” davranisi gosterir. Eger getiriler uzun bellege
sahipse mesafeli gozlemler (distant observations) pozitif otokorelasyonlu olurlar. Bu
durumda gecmis getiriler gelecegi ongoérmek icin kullanilabilir bu da etkin piyasa
hipotezinin gegerliligi sorusunu beraberinde getirir. Soyle ki, finansal varlik
getirilerinde uzun dénem bagimlilik yapisinin bulunmasi durumunda “zayif formda
etkin piyasa hipotezi” gecersiz hale gelmektedir. Bu nedenle piyasalarin etkin olup
olmadig1 sorusu getirilerin uzun bellekli olup olmadig: ile de dogrudan iligkilidir

(Volos, C.C. ve Siokis, F. M., 2006. 1331-1332).
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Uzun donem bagimlilik yapisim1 ekonometrik olarak analiz etmeye c¢alisan ilk
aragtirmacilar Granger ve Joyeux (1980) ile Hosking (1981) olmustur. Granger ve
Joyeux (1980) ve Hosking (1981) bu amagla, kesirli biitiinlesik ARMA ya da ARFIMA
modellerini gelistirerek uzun déonem bagimlilik yapisini teshis etmeye calismislardir.
Daha sonra Geweke ve Porter-Hudak (1983) uzun donem bagimlilik yapisinin diizeyini
tespit etmek i¢in fark parametresi d’yi hesaplama yoluna gitmistir. Beran(1992), Ballie
(1996) ve Robinson (1994) da uzun dénem bagimlilik yapist ve uygulamalarinin
yapildig1 benzer modelleri ¢alismalarinda incelemislerdir. Ding, Granger ve Engle
(1993) uzun dénem bellek yapisini finansal risk analizi ve yonetiminde 6nemli yer tutan
ikinci momentleri kullanarak analiz etmeye ¢alismislardir. Ballie, Bollerslev ve
Mikkelsen (1996), uzun doénem bagimhlig1 yakalamak igin kesirli biitiinlesik
genellestirilmis  otoregresif  kosullu  heteroskedastisite  (FIGARCH)  siirecini

gelistirmisler ve bunu giinliik Mark-Dolar paritesine uygulamiglardir.

Finansal varlik getirilerinde uzun bellekli siireclerin varligt modern finansal
ekonomide kullanilan uygulamalarin ¢ogu i¢in énemli bir anlam ifade eder. Ornegin
optimal tiiketim/tasarruf ve portfdy olusturma kararlarinda eger varlik getirileri uzun
donem bagimlilik o6zelligi gosteriyorsa yatirirm donemi oldukca onemli hale gelir.
Benzer sekilde Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma (CAPM) ve Arbitraj Fiyatlandirma
teorilerine iligkin olarak yapilan geleneksel istatistiksel testler uzun bellekli siireclerin
varligi halinde gecerliliklerini kaybederler (Lo, A. 1991:1280). Hisse senedi
getirilerinde uzun bellekli siireglerin varligr finansta hem teorik hem de ampirik
caligmalara konu olmustur. Hisse senedi getirilerindeki uzun bellek piyasa etkinligi ve
ongoriilebilirligi agisindan 6nemli bir yere sahiptir. Etkin piyasa hipotezi yeni gelen
bilginin menkul kiymetin fiyatina hizla yansimasii gerektirir, bu da menkul kiymet
getirilerinin ongoriilemeyecegi anlamina gelir. Etkin piyasa hipotezinin zayif etkinlik
formuna gore finansal zaman serilerindeki degisimler bagimsiz 6zdes dagilimli rassal
degiskenlerden olusan beyaz giiriiltii siirecidirler. Eger varlik getirileri uzun dénem
bagimlilik gosteriyorsa zayif formda etkinlikten siiphe edilmelidir. (Zhang, W., Zhang,
X.,Xiong, X., Li, C-Y., 2005:3496). Los (2000), Asya iilkelerinin hisse senedi
piyasalarmin etkinligini ve dolayisiyla da uzun bellegin olup olmadigini parametrik

olmayan yontemler kullanarak test etmis ve etkin piyasa hipotezini reddetmistir.
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Sadique ve Silvapulle (2001), yapmis olduklar1 ¢alismada uzun bellek siirecini test
etmek icin klasik ve modifiye edilmis R/S testini, yar1 parametrik bir yontem olan GPH

testini ve Robinson’un gelistirdigi frekans boyutlu skor testini kullanmiglardir.

Finansal verilerde uzun dénem bagimlilik yapist “etkin piyasa hipotezi” ile
dogrudan iliskili oldugundan bu kisimda “etkin piyasa hipotezi’ne de yer verilmesi

uygun gorilmiistiir.

2.1. Etkin Piyasa Hipotezi

Finansal piyasalarda “Etkinlik” {i¢ sekilde ortaya c¢ikmaktadir. Bunlar;
dagitimsal etkinlik, islemsel etkinlik ve bilgisel etkinliktir. Burada iizerinde durulacak
olan etkinlik tiirii “Bilgisel” etkinliktir ki bundan sonra “etkinlik” ten bahsedildiginde
bilgisel etkinlik anlasilmalidir (Balaban, 1995:3). Dagitimsal etkinlik (allocational
efficiency), kit kaynaklarin sermaye piyasalar1 araciligiyla en iyi sekilde dagitilmasini,
Fonksiyonel etkinlik (functional efficiency), piyasada yapilan islemlerin miimkiin olan
en diisiik maliyet ile gerceklestirilmesini ve bilgisel etkinlik (informational efficiency)
ise menkul kiymet fiyatlarinin tiim mevcut bilgileri tam anlamiyla yansitmasini ifade
etmektedir (Fama, 1970:383). Piyasadaki tiim bilginin fiyatlara tam olarak yansimasi
“etkinlik” olarak agiklanmaktadir. Soyle ki; piyasaya iligkin bir bilgi borsadaki tiim
yatirnmcilara es zamanli olarak ulasiyorsa ve tiim firmalar hakkindaki bilgiler

piyasadaki aktorler tarafindan temin edilebiliyorsa s6z konusu piyasa etkindir.

Etkin piyasa hipotezi ilk defa yirminci yiizyilin baslarinda Bachelier (1900)
tarafindan yapilan “Theory of Speculation” isimli doktora tezinde ortaya atilmistir.
Bachelier tezinde ilk defa hisse senedi fiyatlarinda rassal yiiriiylis davranmisini da
formiile etmistir (Dimson, E., and Mussavian, M., 1998:91). Bachelier’in tezinden sonra
Fama (1970,1991) etkin piyasa hipotezi iizerinde durmus ve sermaye piyasalarinin
etkinligine iliskin olarak birtakim yeter sartlar tanimlamistir. Bir piyasanin etkin
olabilmesi i¢in bu sartlarin her birine tamamiyla uymasi1 gerekmez. Bu nedenle de bu

sartlara gerekli sartlar degil, yeterli sartlar denmistir. Bu sartlar;

1) Menkul kiymet aligverislerinde islem maliyeti yoktur.
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1) Piyasadaki elde edilebilir tiim bilgiler piyasa istirakg¢ileri tarafindan sifir
maliyetle elde edilebilir.

ii1) Yatirimeilarin, bilginin her menkul kiymetin gelecekteki fiyat dagilimina

etkileri konusundaki goriisleri aynidir. (Fama, 1970: 387).

Boyle bir piyasada kullanilabilir (gegerli) tiim bilgi, cari fiyatlara tam olarak
yansimaktadir. Yine Fama (1970) caligmasinda ii¢ ayr1 formda etkinlikten s6z etmistir.
Bunlar zayif formda etkinlik, yar1 giiclii formda etkinlik ve giiglii formda etkinliktir.
Zayif formda etkinlige gore finansal varlik fiyatlar1 yalnizca piyasaya iliskin gecmis
bilgilerden etkilenmektedir. Bu forma gore sozii edilen bilgi seti gelecekteki fiyat
degisimlerinin Ongoriilmesine olanak saglayamayan gecmise iliskin fiyatlardir.
Dolayisiyla ge¢mis fiyat bilgilerine dayali analizler anormal karlar elde etmeyi
saglayamaz. Yar giiclii formda ise bilgi seti kamuya iliskin ( publicly information) tiim
bilgileri kapsayacak sekilde genislemektedir. Bu etkinlik diizeyinde kamuya agiklanan
bilgi firma icerisinde daha kamuya sunulmadan elde edilebilirse bu bilginin
kullanilmast piyasa getirisinin de iizerinde bir getiri saglayabilir. Giiclii formda etkinlik
hipotezine gore sadece kamuya acik bilgiler degil aynm1 zamanda firma i¢i bilgilerde
fiyatlara yansimaktadir. Gli¢lii formda etkinlik yar1 giiclii ve zayif formda etkinligi de
kapsar. Yar1 giiclii formda etkinlik ise ayni zamanda zayif etkinligi i¢ine almaktadir.
Yani eger zayif formda etkin piyasa hipotezi reddedilmis ise yar1 gii¢lii ve giiclii formda
etkin piyasa hipotezi de reddedilmis demektir. Ama bunun tam tersi gegerli degildir

(Fama, 1970, 388).
2.2. Zayif Formda Etkinlik

Zayif formda etkinlik hipotezine gore finansal varlik fiyatlar1 yalnizca piyasaya
iligkin ge¢mis bilgilerden etkilenmektedir. Bu hipotez higbir islem maliyeti olmadan
geemis fiyat hareketlerinin olaganiistii kazanglar elde etmek i¢in kullanilamayacagini
ileri stirmektedir ve hisse senedi fiyatlar rassal yiiriiylis davranisi sergilemektedir. Bu
anlamda ge¢mis fiyatlar kullanilarak gelecek hakkinda fikir sahibi olunamamaktadir

(Balaban, E., 1995: 4).
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Gelismekte olan tilkeler ya da az gelismis iilkelerde genellikle bu {i¢ formdan
sadece zayif formda etkinlik {izerinde durulmaktadir. Bu piyasalarda yar1 giiclii ya da
giiclii formda etkinlik pek miimkiin olmamaktadir. Diinya bankasi kisi basina GSMH’si
7620 dolarin altinda olan iilkeleri gelismekte olan iilkeler olarak tanimlamaktadir.
Uluslararasi Finans Birligine (IFC) gore gelismekte olan iilkelerin sermaye piyasalar1 da
gelismekte olan piyasalar (emerging markets) olarak adlandirilmaktadir. Yapilan bu
tammlar cercevesinde Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (IMKB) gelismekte olan
piyasalar kapsamina girmektedir ( Balaban, E., 1995: 4).

Zay1f formda etkin piyasa hipotezi testleri gecmis hisse senedi fiyat ya da getiri
serilerinin  gelecege iliskin fiyat ya da getirileri Ongdrmekte kullanilip
kullanilamayacagini test etmektedirler. Bu konudaki temel ampirik aragtirmalar fiyat
degisimleri arasindaki istatistiksel bagimlilig1 6lgmektedir. Eger bagimlilik bulunmazsa
bu sonu¢ Zayif formda etkin piyasa hipotezini kabul etmek i¢in bir kanit
olusturmaktadir. Diger yandan bagimlilik bulunursa 6rnegin fiyat artiglarin1 yine fiyat
artislar izliyorsa ya da tam tersi s6z konusu ise bu durum zayif formda etkin piyasa

hipotezinin ihlal edildigi anlamina gelmektedir (Fama, 1991:1578).

3. UZUN DONEM BAGIMLILIGIN TESPIiT EDILMESINDE
KULLANILAN YONTEMLER

Finansal zaman serilerinde uzun dénem bagimlilik yapisinin test edilmesi i¢in
kullanilan metotlar yari-parametrik ve parametrik metotlar olmak iizere iki grupta
incelenebilir. Yar1 parametrik metotlar otokovaryans fonksiyonlarinin modellenmesini
gerektirmezler. Bu modeller yalmzca d parametresi ile ilgilenirler. Ornegin eger
ARFIMA(p,d,q) gibi modeller kurulursa bu durumda parametrik metotlara bagvurulmus
demektir. Parametrik metotlarin en temel dezavantaji; cok sayida parametrenin tahmini
yapilmas1 ve bu durumun da hem uzun islemler gerektirmesi hem de spesifikasyon
hatalarini beraberinde getirmesidir. Ote yandan, yar1 parametrik modellere gore d uzun
bellek konusunda ilgilenilmesi gereken en Onemli parametredir ve spesifikasyon
hatalarina karst daha diren¢lidir (Zhang, W., Zhang, X.Xiong, X., Li, C-Y.,
2005:3496).
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Uzun dénem bagimlilik yapisinin tespit edilmesinde kullanilan metotlar bir
baska caligmada, grafiksel metotlar, parametrik metotlar ve parametrik olmayan
metotlar seklinde siniflandirilmistir (Wang, W. Ve arkadaslari, 2006, s. 1606). Grafiksel
metotlar, uzun donem bagimliligi sezgisel olarak test eden metotlardir ancak bu
metotlar kesin olmamakla birlikte kisa aralikli (short range) otokorelasyonlara kars1 da
oldukc¢a duyarlidirlar. Parametrik metotlarla yapilan maksimum olabilirlik tahminleri ise
grafiksel metotlara kiyasla daha kesin sonu¢ vermekte fakat tahmin edilmesi gereken
uygun modelin bilinmesini gerektirmektedir. Oysa genelde bodyle bir bilgiye sahip
olmak s6z konusu olamamaktadir. Son olarak yari-parametrik yontemler ise diger iki

yonteme gore daha saglikli sonuglar vermektedirler (Wang, W. et all, 2006:1606).

ARFIMA(p,d,q) tipi modeller zaman serilerinde uzun dénem bagimliligin tespit
edilmesinde sik¢a kullanilirlar. Ancak zaman boyutunda kullanilan bu yoOnteme
alternatif olarak spektral yogunlugu yar1 parametrik olarak frekans boyutunda ele alan
modeller de kullanilmaktadir. Bu modeller arasinda GPH (Geweke and Porter-Hudak)
(1983) tahmincisi, Fox and Taqqu (1986)’nun Whittle tahmincisi ve Robinson(1995)
tarafindan gelistirilen cesitli yar1 parametrik modeller bulunmaktadir (Hsu, N.-J.
2006:1255). Bu parametrik ve yari-parametrik yontemlere alternatif olarak Dalgaciklar

yontemi de uzun dénem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir.

Uzun dénem bagimlilik yapisi yalniz d parametresinin tahmin edilmesi seklinde
tespit edilmez. Bunun yani sira farkli yontemler ve bakis agilartyla da uzun dénem
bagimlilik yapisi1 arastirilabilir. Ancak bu calismada bizim amacimiz uzun donem
bagimlilik parametresi olarak bilinen d parametresinin tahmini yoluyla bu yapiy1
aragtirmak oldugundan burada diger yontemlere kisa agiklamalar seklinde yer verilecek.
ve yine literatiirde dalgaciklar1 yontemi ile kiyaslama acisindan sikc¢a kullanildigi igin

GPH tahmin yontemi tizerinde durulacaktir.

i) R/S ve Modifiye Edilmis R/S Istatistigi: Hurst (1951) tarafindan gelistirilen
R/S istatistigi zaman serisinin ortalamadan sapmalarinin kismi toplamlarinin degisim

araliginin standart sapma ile yeniden Olgeklendirilmis bigimidir. y,,y,,......»,

seklindeki bir seride (n=6rneklem uzunlugu) klasik R/S su sekilde tanimlanir:
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/ /
R, =max (y,-¥)-min (y,-7)
- =1 - =l

| (3.2)
S:f :;Z(yj _)_/)2

HurstR, /S, = kn" oldugunu ortaya koymustur. Burada k sabit ve H de Hurst

istelini temsil etmektedir. Hurst iisteli asagidaki regresyon denkleminin olagan en

kiiciik kareler yontemi ile tahmininden elde edilmektedir.
In(R, /S, )= In(k) + H In(n) (3.3)

Lo(1991), R/S istatistiinin kisa donem bagimlilikla uzun dénem bagimlilig
ayirt etmede kullanilamayacagini 6ne siirmiis ve daha direngli tahminlere ulasmak icin
R/S istatistiginin modifiye edilmesini Onermistir. Boylece R/S istatistigi hem uzun
donem hem de kisa donem bagimlilik yapisini da dikkate alacak sekilde modifiye

edilmistir.

ii) Varyans Oram Testi: Varyans orani testi bize serideki rassal yliriiyiisiin
biiyiikliigiinii 6lgmekte ya da diger bir deyisle stokastik trendin serinin uzun dénemli
dinamiklerine olan katkisini gostermektedir. Tabii pratikte sonsuz gézlemimiz olmadig:
icin varyans orani degisik k’lar i¢in hesaplanarak istatistigin degisik k’lar i¢in zaman
igerisinde gosterdigi yol incelenmelidir. Cochrane’e gore k=30’a kadar izlemek bir
ayirim yapmak i¢in yeterli olacaktir. Yine pratikte test istatistiginin bulunabilmesi i¢in k
farkin varyansmni tahmin edebilmek i¢in bir uzun donem varyans tahmincisi

kullanilmaktadir. Boylece istatistik pratikte su sekilde hesaplanmaktadir:

~2
Varyans orant: i
0,
ol k ’
oy =Z[yj—y,»_k—7(yr—yo)} (3.4
=k

3.1. Kesirli Biitiinlesik Modeller ve ARFIMA(p,d,q)

1980’1i yillarin basinda uzun bellekli siirecleri analiz etmek i¢in bir takim

modeller gelistirilmistir. Granger ve Joyeux (1980), Hosking (1981) ve Box ve Jenkins
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(1976)’in gelistirdigi standart ARIMA(p,d,q) modellerini gelistirerek kesirli ARIMA
modellerini literatiire katmiglardir. Otoregresif Kesirli Biitiinlesik Haraketli Ortalama
(ARFIMA) olarak bilinen bu modeller diisiik frekansli dinamiklerin modellenmesinde

esnekligi arttirmaktadir.

yt. d’ninci dereceden geriye dogru (backward difference) farki stokastik bir siireg

olan bir zaman serisi olsun;
d = d k
(=B) v =2 Dy =2, (3.5)
k=0

Burada siire¢ duragan bir siire¢ olup d gergek bir sayiyr temsil etmektedir.

(GJ _ al _ I'a+1) (3.6)
b) bl(a-b)! TB+DI'(a-b+1)

Ornegin d=1 oldugunda birinci dereceden fark ;(1-B)y, =y, —y,, olur. Eger

g,, O, varyansh bir beyaz giiriiltii siireci ise; y,kesirli ARIMA siirecinin en basit hali

kesirli ARIMA(0,d,q) olur.

Simdi y, sifir ortalamali kesirli fark siireci (FDP(d)) olsun."” Bu siire¢ duragan
ve tersi almabilir bir siiregtir. »,’nin otokovaryans dizisi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir:

o (=1)'T(1-2d)
7/2' (yt’yl‘*z') F(l-}-z'—d)r(]—’[—d) (3'7)

ve
o’I'(1-2d)
Var(y,)=A, =————=~ 3.8
)=4 [F(l—d)]z (3-8)
v, ’nin spektral yogunluk fonksiyonu (SYF);
o’ 1 1
S,(f)=——"——F75 -7<[f<3 (3.9)
‘2 sin( ﬂf)‘ 2 2

' Burada (-1/2<d <+1/2)"dir.
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Oyle ki S, (f)a f™ yaklagik olarak  f — Oolur ve bdylece SYF logaritmik

Olcekte yaklasik olarak dogrusaldir. Bu 6zellik ¢esitli kesirli fark siirecleri icin asagidaki
sekil 3.1°de gosterilmektedir.

20 ~
5 —  d=o005
--------------- d=025
—————— d=0.40
———— d=045
15 ~
10 — S =
oo
=
. B
0 — > B
T T I T
248 26 244 242

Sekil 3.1.Farkli Uzun Donem Bagimliik Parametresi (d) Degerleri icin
Kesirli Fark Siirecinin Spektral yogunluk Fonksiyom (Kaynak: Genc¢ay, Selcuk ve
Whitcher, 2002)

Logaritmik oOlcekte ¢izilen spektral kesirli fark parametresi d ‘ye gore degisen
dogrusal bir egime sahiptir. 0<d<1/2 oldugunda SYF’nin sifir frekansta asimptotu var
anlamina gelmekte ve bu durum yavas yavas azalan otokovaryans fonksiyolar1 ve
dolayistyla uzun bellekli siirecleri ifade etmektedir ( Gengay R. Selguk F. ve Whitcher
B.,2002: 163-164).

Otoregresif kesirli biitiinlesik hareketli ortalamalar modelleri (ARFIMA) uzun
donem bagimli zaman serilerini modelleyebilmektedir. Bu modeller ilk kez Granger ve
Joyeux (1980) tarafindan ortaya atilmistir. ARFIMA modelleri, otoregresif hareketli
ortalamalar (ARMA) modelinin daha genel bir halidir. Buna goére ARFIMA(p,d,q)

modeli;
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#(L)1-L) (v, = 1) = O(L)e, (3.10)
seklinde yazilmaktadir. Bu modelde d kesirli fark parametresini temsil etmektedir.

Ayrica ¢(L)ve 6(L)’nin tiim kokleri birim daire disinda yer almaktadir. &, beyaz

giiriiltii olarak tanimlanmaktadir.

Eger d sifira esit ise Y; serisi ARMA (p, q) siireci izleyecek ve otokorelasyon
katsayis1 geometrik olarak azalacaktir. Bununla birlikte, eger d>0 ise kesirli fark
parametresi tarafindan olusturulan otokorelasyon katsayisi hiperbolik orandan daha
yavag azalacaktir. Eger d (0- 0,5) arasinda ise, Y serisi hala duragan fakat
otokorelasyonlar toplanamayacak sekilde ¢cok yavas azalacaktir. Eger d (0,5- 1) arasinda
ise, Y serisi duragan degil fakat ortalamaya donme egilimindedir. Ciinkii sistemi
etkileyen herhangi bir sok uzun dénemde er ge¢ ortadan kaybolacaktir. Son olarak eger
d>1 ise Y, serisi duragan olmayacak ve ortalamasina donmeyecektir. Dolayisiyla sokun
etkisi sonsuza dek siirecektir. Bundan dolayi, kesirli fark parametresi serilerdeki
kaliciligin derecesinin bir gdstergesi olarak alinabilir. Sifirdan bire artacak sekilde d’nin
yiiksek olmasi soklarin tamamen ortadan kaybolmasmin uzun zaman alacagini
gostermektedir. Diger taraftan eger d bire esit veya biiylikse soklar kalici etki
gosterecektir. d parametresinin bulunabilecegi araliklar ve karsilik gelen hafiza

ozellikleri Tablo 1’deki gibi 6zetlemistir.

Tablo 3.1.:d Parametresinin Degerlerine Gore Bir Serinin Hafiza

Ozellikleri

Arahk Hafiza Ozelligi

-0.5<d<0 | Seri kisa hafizaya sahiptir ve kalic1 etki gozlenmemektedir.

d=0 Seri kisa hafizaya sahiptir ve duragandir

0<d<0.5 | Seri uzun hafizaya sahiptir ve duragandir

0.5<d<1 Seri kovaryans duragan degildir ancak ortalamasina geri doner; sonlu etki

tepki agirliklarina sahiptir.

d>1 Seri duragan degildir ve ortalamasina geri donmemektedir.

(Kaynak: Turgutlu, 2004; 58)
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ARFIMA (p,d,q) seklindeki modelde otoregresif siire¢ ve hareketli ortalama
siireglerine ek olarak d ile ifade edilen fark parametresi de yer almaktadir. Modele
iliskin siire¢ {ic asamada islemektedir. Ilk asama modelin tanimlanmasi, ikinci asama
modelin tahmini ve {i¢iincii asama ise modelin test edilmesidir (Robinson, 1995). Ilk
once modelin p ve q degerleri tahmin edildikten sonra i tam say1 degeri elde edilir. Daha
sonra ise Maksimum Olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin gerceklestirilir. Bilinen
dogrusal ARMA modellerinden farkli olarak d degeri kesirli olarak elde edilir (Baillie,
1996).

ARFIMA(p,d,q) siireci modellenirken p ve q i¢in uygun gecikme uzunluklarina
karar verirken her ne kadar bir takim bilgi kriterlerinden (AIC, SIC v.b.) faydalanilsa da
bu sirada spesifikasyon hatasi yapma olasiligi oldukca yiiksektir. Bu nedenledir ki bu
tiir parametrik yontemlerle uzun donem bagimlilik parametresinin (d) tahmini pek
saglikli olmayabilir. Dolayisiyla yari-parametrik yontemlerin kullanilmasinda fayda

vardir ( Robinson, 2003:12).
3.2. Geweke Ve Porter-Hudak (GPH) Yari-Parametrik Tahmin Yontemi

Uzun donem bagimliligin test edilmesinde parametrik yontemlere alternatif
olarak gelistirilmis olan bu yonteme gore d parametresi log-periyodogram regresyonuna
ve dolayistyla da fourier doniisiimiine dayanarak tahmin edilmektedir. Bu yonteme gore

kesirli biitiinlesme parametresi d’nin tahmini model formu soyle yazilir.

(I—L)dY, =u, Burada u; spektral yogunluk fonksiyonu f, (4)olan duragan

dogrusal bir siirectir. Y nin spektral yogunluk fonksiyonu;

() =02 127 fasin> (D) £,(2) G.11)
Ve her iki tarafin logaritmasi alinirsa;

In{f(2)} = In{o>£,(0)/ 27— d In{4sin>(2/2)}+ In{f,(2)/ £, (0)} (3.12)
elde edilir.

Esitligin her iki tarafina In/(4;,)/ f(4,,) ekleyip kesirli fark parametresi olan

d’nin elde edilmesi i¢in asagidaki esitligi Onermistir.
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In{7(4,, )}=n{o? £, (0)/ 27}~ d Inf4sin*(4,, /2)}

3.13
+inlf, (4,)/ £, O+ In{(4, )/ £(2,,)} G139

Burada; 4,, =27/ /T (j=0,....,T-1) harmonik ordinatlar1 ve I(4,,) ise bu

ordinatlarin periyodogramini ifade etmektedir. GPH yukaridaki esitlikte harmonik

frekans sifira ¢ok yakin oldugunda f, (A)/f,(0)’in gozard1 edilebilecegini One
stirmiistiir (Barisik ve Cevik, 2008: 13).

Yukaridaki esitlik 3.13 OEKK yo6ntemi ile tahmin edildiginde d parametresi elde
eilmektedir. Burada; ln{l (A1 /2)}baglmh degisken, ln{4 sin’ (A1 )} aciklayict

degisken, ln{](/i T )/ f (ﬂ_/,T )} bozukluk terimi, -d egim katsayis1 ve kesme terimi

ln{azfu (0)/27[} arti ln{l(/ljj )/ f(/lj,T )}"in ortalamasidir. Eger limg(7T)* / g(T) = Oise

T—w

A

d ;"1 asimptotik dagilimi agagidaki gibi gosterilir (Geweke ve Hudak,1983, s. 104):

R N
d ey —>N[d,7r2/62(xl.—)_c)} ve x, =In{4sin?(1,,/2)}’dir. GPH testinde eger

i=1
d <0 ise (;'GPH istatistiksel olarak kabul edilebilirligi ve asimptotik normalligi sagliyor

demektir (Geweke ve Hudak,1983: 104).

3.5. Uzun Dénem Bagimhhk Yapisinin Dalgaciklar Yontemi ile Tespit

Edilmesi

Dalgaciklar yonteminin zaman serilerinin 6lgek bazli analizlerinde oldukca iyi
bir ara¢ oldugu bilinmektedir. Bu yontem ayni zamanda uzun donem bagimlilik
yapisinin analizinde de etkilidir. Uzun donem bagimlilik yapisi ile ilgili caligmalara
bakildiginda dalgaciklar yonteminin uzun dénem bagimmlilik yapisinin simiile
edilmesinde ve kesirli fark siirecine bagli olarak uzun dénem bagimlilik parametresinin
tahmin  edilmesinde  kullamldigi  gériilmektedir'®.  Uzun  dénem  bagimhihik
parametresinin tahmin edilmesinde dalgaciklarin kullanilmasinin bir avantaji diger

yontemlere gore daha direngli olmasidir (Hsu, Nan-Jung, 2006:1256).

'8 Bkz. McCoy ve Walden(1996), Jensen (1999a)
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Uzun donem bagimlilik parametresinin dalgaciklar yontemi kullanilarak tahmin
edilmesinde gesitli teknikler kullanilmaktadir. Ornegin McCoy ve Walden (1996), bu
parametreyi dalgaciklar yontemini maksimum olabilirlik tahmin yonteminde kullanarak
tahmin etmeye ¢alismistir. Bunun ardindan Jensen (1999) ise, kesirli fark parametresi
d’nin olagan en kiiciik kareler tahmincisini dalgaciklar yontemini kullanarak elde
etmeye caligmistir. Jensen’in bulgular1 ve yapmis oldugu simiilasyonlara gére OEKK
yontemi Maksimum olabilirlik yontemine gore daha tutarli sonuglar ortaya koymustur.
Bu ¢alismada da uzun déonem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde Jensen’in

yonteminden faydalanilmstir.

Jensen, uzun bellekli bir siirecin logaritmik olarak azalan otokovaryans
fonksiyonunu kullanarak, dalgacik katsayilarinin varyansi ile uzun bellekli bir siireg
arasinda log-dogrusal bir iligki oldugunu gostermistir. Bu log-dogrusal iliski, kesirli
biitlinlesik bir siirecteki kesirli fark parametresi (d)’nin tahmin edilmesinde
kullanilmaktadir. Dolayisiyla da, dalgaciklar yontemi kullanilarak kesirli fark

parametresinin tutarli bir OEKK tahmincisi elde edilmis olmaktadir (Jensen, 1999:18).
Teorem 1: j— 0’a yaklasirken, sifir ortalamali bir I(d) (|d| <1/2) siireci ile

-2jd

iligkili olan dalgacik katsayilar1 (w; ), sifir ortalama ve o°27*" varyansla normal

dagilim (N(0,07272") gostermektedir. Burada o”sonlu bir sabiti temsil etmektedir.

Bu teoremi su sekilde agiklamak miimkiindiir:

x(t), sifir ortalamal1 bir I(d) siireci olsun ve GZZ =1 olsun. Dalgacik katsayilari

w,, "larin beklenen degeri asagidaki gibi ifade edilmektedir.

w,, =2 [ Hxp2' 1~ by (3.14)
Dalgacik katsayilarinin varyansi ise;
varlw, , |= E[w? |= 2/ [ar[ dsE[x(o)x(9) (271 b (27 s - ) (3.15)

seklinde ifade edilmektedir. Kesirli biitiinlesik siirecin (I(d) otokovaryans fonksiyonu

kullanilarak asagidaki ifadeye ulagilmaktadir.

99



L2 |e—s|+d)
re-le—s|+1-d)

varlw,, |= K27 [ dt [ ds v (O (s) (3.16)

Burada da gerekli doniistimler yapildiktan sonra nihai olarak dalgacik katsayilari

varyansi,
Vat{wj,k]: g2 1 (3.17)

olarak elde edilmektedir (Jensen, 1999: 29).

Bu teoremden hareketle Jensen, her bir 6l¢ek i¢in dalgacik katsayilarinin
logaritmasini almis ve R; olarak tanimlamistir. Bu logaritmik doniisiimiin ardindan ise
kesirli fark parametresi ya da uzun dénem bagimlilik parametresini OEKK yontemi ile

asagidaki sekilde tahmin etmeye ¢alismustir.
InR(j)=Inc? —dIn2* (3.18)

Yukaridaki esitlikte InR(j) ile In27*arasinda d parametresi vasitastyla

dogrusal bir iligki s6z konusudur. Esitlik 3.20°deki OEKK tahminini elde edebilmek

icin Oncelikle dalgacik katsayilar1 popiilasyon varyansi R(j)tahmincisine ihtiyag

duyulmaktadir. Bu nedenle j. 6l¢cekte dalgacik katsayilar1 6rneklem varyansi asagidaki

gibi tanimlanmstir:
_ 1 2/-1 )
R(J)=§kz;,wj,k- (3.19)

Bu egsitlikte, ng’ . lar kesikli dalgacik doniisiimiine iliskin dalgacik katsayilar: ve
2/ -1
Zwik.ise dalgacik katsayilarmin varyansidir (Jensen, 1999:22). Burada ayrica ikinci
k=0
boliimde bahsedilmis olan “enerji” kavramima da deginmekte fayda vardir. Cilinki
dalgaciklar terminolojisinde enerji; dalgacik katsayilarinin kareleri toplami olarak da

ifade edilen “varyans” anlamina gelmektedir (Gengay, Selcuk ve Whitcher, 2002: 125).

" Burada j; 6lgekleme parametresi, o” sonlu bir sabit ve d ise kesirli fark parametresidir.
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Jensen bu yolla yapmis oldugu OEKK tahmin sonuglarmi literatiirde yaygin
olarak kullanilan uzun donem bagimlilik parametresi tahmin yontemi olan GPH
yontemi ile karsilagtirmis ve sonugta kendi sonuclarinin daha tutarli oldugunu ortaya
koymustur. Ayrica yapmis oldugu simiilasyonlar sonucunda kendi OEKK tahmincisinin
Ortalama Kare Hata (OKH) o6l¢iisiiniin, GPH tahmincisinin OKH’sinden daha diisiik

oldugunu gostermistir. Simiilasyon sonuglar1 agagidaki gibidir:

Tablo 3.2: Jensen’in Simiilasyon Sonug¢lari

Dalgaciklar GPH

OEKK
T d OKH OKH
2’ 0.05 0.0164 0.0799
0.15 0.0172 0.0789
0.25 0.0174 0.0708
0.35 0.0168 0.0779
0.45 0.0163 0.0741
28 0.05 0.0087 0.0486
0.15 0.0092 0.0404
0.25 0.0092 0.0472
0.35 0.0083 0.0419
0.45 0.0101 0.0468
2’ 0.05 0.0054 0.027
0.15 0.0048 0.0297
0.25 0.0053 0.0307
0.35 0.0051 0.0279
0.45 0.0055 0.0271
210 0.05 0.003 0.0177
0.15 0.0031 0.019
0.25 0.0032 0.0188
0.35 0.0033 0.0199
0.45 0.0034 0.0178

Kaynak: Jensen (1999)
DiSario ve arkadaslaria gore (2008), “Bu yontemin en temel avantaji dalgacik
katsayilar1 varyansimin orjinal serinin varyansmi farkli 6l¢eklerde ayristirmasindan
kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla da bu sayede serinin her bir dlgekteki davranislar

analiz edilmis olmaktadir”.
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4. FINANSAL ZAMAN SERILERINDE UZUN DONEM BAGIMLILIK
YAPISINI ARASTIRAN CALISMALAR

Gerek finansal gerekse iktisadi zaman serilerinde uzun donem bagimlilik ile
ilgili olarak ¢ok sayida calisma yapilmistir. Bu c¢alisma uzun dénem bagimlilik
yapisinin finansal piyasalardaki uygulamasi iizerine oldugundan, burada yalnizca bu

alanda daha once yapilmis ampirik ¢alismalara yer verilecektir.

Hisse senedi piyasasinda uzun donem bagimlilik yapisinin varligi etkin piyasa
hipotezini de beraberinde getirdiginden bu piyasalarda etkin piyasa hipotezi ve uzun

donem bagimlilik yapisina ayni anda yer verilmistir.

Daha once yapilan ampirik ¢aligmalarin ¢ogunda zayif formda etkin piyasa
hipotezi test edilmistir. Bu calismalarin baslangi¢ noktast “rassal yiiriiylis” modeline
dayanmaktadir. SoOyle ki; geemis getirilerle simdiki (current) getiriler arasindaki
korelasyona bakilarak etkinlik test edilmektedir. Eger rassal yiiriiyiis hipotezi gegerli ise

bu korelasyonun sifir olmasi beklenir.

Yapilmis ampirik ¢alismalart gelismis lilke piyasalari, gelismekte olan iilke
piyasalar1 ve son olarak da Tiirkiye uygulamalari olarak tasnif ederek ortaya koymakta
fayda gorlilmustiir. Zira gelismis iilke piyasalar ile gelismekte olan iilke piyasalar

(emerging markets) oldukg¢a farkli davranislar sergilemektedirler.
4. 1. Gelismis Ulke Piyasalarina iliskin Ampirik Cahsmalar

Fama (1965), yaptig1 calismada Dow Jones endeksinde yer alan 30 hisse
senedini incelemis ve etkinligi sinamak i¢in serisel korelasyon testi ve runs testi gibi bir
takim testler uygulamis ve istatistiksel olarak sifirdan farkli olmayan ¢ok kii¢iik pozitif
korelasyonlar elde etmistir. Bu bulgulara dayanarak da DJIA (Dow Jones Industrial
Average) zayif formda etkin oldugu sonucunu ¢ikarmistir. Yine bir baska calismada
Fama ve French(1988), Amerikan borsasinda uzun dénemli elde tutma siireleri soz
konusu oldugunda, getirilerin negatif otokorelasyonlu olduklar1 ve getirilerdeki
degisimin  %25-%40’nin gecmis getiriler sayesinde Ongoriilebilecegini ortaya

koymuslardir. Benzer bir ¢alismada Lo ve MacKinlay(1988), haftalik hisse senedi
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getirileri i¢in rassal yiiriiylis hipotezini test etmisler ve sonugta oldukg¢a giiclii bir
anlamlilik diizeyi ile bu hipotezi reddetmislerdir. Ancak gerek Fama ve French (1988)
gerekse Lo ve MacKinlay(1988)’in sonuclar1 hisse senedi piyasasindaki kiiclik sirketler
icin gegerli olmakla birlikte biiyiik sirketlerde bu sonuglar gegerli olamamaktadir.
Shiller (1984) yapmis oldugu c¢alismada finansal varlik portfoylerinin getirilerinin
negatif otokorelasyonlu oldugunu gérmiistiir. Poterba, J.M.ve Summers, L. (1988) 17
iilkeyi kapsayan calismalarinda hisse senedi getirilerinin rassal yliriiyiis davranisi
sergilediklerini ve dolayisiyla da etkin piyasa hipotezinin kabul edildigini ortaya
koymuglardir. McQueen (1992) ABD finansal piyasalarina uyguladigi calismasinda,
1871-1987 wyillar1 arasinda finansal varlik getirilerinin rassal yiiriiyiis modeline

uymadigini ortaya koymustur.

Lee (1992), Amerika ve 10 gelismis iilke piyasasi (Avustralya, Belcika,
Kanada, Fransa, Italya, Japonya, Hollanda, isvigre, Ingiltere ve Almanya) borsalarinin
rassal yiriiylis davranisi sergileyip sergilemediklerini varyans orani testi ile ortaya
koymaya calismis ve sonucta bu piyasalarin rassal yiiriiyiis sergilediklerini yani yar1

giiclii formda etkin olduklarina karar vermistir.

Barkoulas ve Baum (1996), Amerikan hisse senedi piyasasindaki bilesik ve
sektorel endeksler ile sirket bazindaki hisse senedi getirilerindeki uzun donem
bagimlilik yapisini incelemislerdir. Calisma sonucunda, endeks getirilerinde uzun
donem bagimlilik tespit etmemisler, ancak bazi sirketlerin getiri verilerinde bu yapinin

oldugunu gormiislerdir.
4. 2. Gelismekte Olan Ulke Piyasalarina Mliskin Ampirik Calismalar

Diinyadaki gelismis ekonomiler disinda, gelismekte olan ekonomilerin sermaye
piyasalar1 da son yillarda olduk¢a popiiler aragtirma konusu haline gelmistir. Gelismis
piyasalarin aksine gelismekte olan piyasalar, piyasaya giren yeni bilgiye daha yavas
reaksiyon vermektedirler (Barkoulas, Baum ve Travlos, 2000: 178). Harvey (1995)’in
de ifade ettigi gibi, gelismis {llkelerle kiyaslandiginda gelismekte olan iilke
piyasalarinda, beklenen getiriler ve dolayisiyla da volatilite daha yiiksektir. Ustelik
oldukca yiiksek bir etkinlige sahip olan gelismis iilkelerin aksine gelismekte olana iilke

piyasalar1 yeni bilgiye ge¢ tepki verdiklerinden etkinlik olduk¢a az, hatta ¢ogu
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piyasalarda sozii bile edilememektedir. Harvey (1995), yaptig1 c¢alismada alti Latin
Amerika, sekiz Asya, iic Avrupa ve iki de Afrika gelismekte olan hisse senedi
piyasasinda getiri ve volatilitenin Ongoriilebilirligini incelemis ve giicli bir
otokorelasyonun varligint dolayisiyla da bu piyasalarin 6ngoriilebilir oldugunu ortaya

koymustur.

Barkoulas, Baum ve Travlos (2000), Yunanistan hisse senedi piyasasinda uzun
donem bagimlilik yapisini aragtirmiglar ve ¢aligmalarinin sonucunda haftalik getirilerin
kosullu ortalamalarinin uzun dénem bagimlilik yapisina uydugunu ortaya koymuslardir.
Cavaltante ve Assaf (2002), Brezilya hisse senedi piyasasinda getiri ve volatilitedeki
uzun donem bagimliligi arastirmis ve volatilitede uzun donem bagimlilik yapisi
oldugunu ancak getirilerde olmadigini bulmustur. Wright (2001), 17 gelismekte olan
iilke piyasasinda getirileri Amerikan dolar1 cinsinden ifade ederek bu getirilerdeki uzun
donem bagimlilik yapisini incelemistir. Calismasinin sonucunda ise 17 iilkenin sadece
yedi tanesinde ($ili, Kolombiya, Kore, Yunanistan, Malezya, Filipinler ve Tayland)
uzun dénem bagimlilik yapisi tespit etmistir. Frenberg and Hansson (1993), Isveg

sermaye piyasasini inceledikleri calismada zayif formda etkinligi reddetmislerdir.
4.3. Tiirkiye Hisse Senedi Piyasasina Iliskin Ampirik Cahsmalar

Tiirkiye Istanbul Menkul Kiymetler Borsa’smin (IMKB) etkinliginin arastirildig1
¢ok sayida ¢aligma mevcuttur. Muradoglu and Onkal (1992), yar1 giiclii formda etkinligi
arastirmis ve Turkiye hisse senedi piyasasinin yari giiclii formda etkin olmadigini
bulmustur. Balaban (1995) IMKB bilesik endeksini kullanarak yapmis oldugu
calismasinda IMKB’nin etkinlik diizeyini arastirmis ve sonugta IMKB bilesik
endeksinin ne zayif formda ne de yar giiglii formda etkin oldugunu bulmustur. Kilig
(2004), yapmis oldugu ¢alismada IMKB Ulusal 100 endeksine iliskin giinliik getiri,
mutlak getiri ve kareli getiri serilerinde uzun déonem bagimlilig1 aragtirmis ve sonugta
giinliik getirilerin bdyle bir yap1 gostermedigini ancak mutlak ve kareli getirilerin yani
volatilitenin uzun dénem bagimlilik yapisi gosterdigini ortaya koymustur. Benzer bir
calismada Kahraman ve Erkan (2005) IMKB Ulusal 100 endeksi kapanis fiyatlarinda
rassal yiiriiyiis davranisini arastirmis ve IMKB Ulusal 100 endeksinin rassal yiiriiyiis

davranis1 gostermedigini ortaya koymustur.
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Aga ve Kocaman (2008) tarafindan yapilan bir diger ¢alismada ise IMKB Ulusal
30 endeksinin etkinlik diizeyi bir takim zaman serileri modelleri ile test edilmis ve zayif

formda etkinlik sonucu elde edilmistir.

Kasman ve Torun (2007), Tirkiye hisse senedi piyasasinda getiri ve
volatilitedeki uzun donem bagimlilik yapisini ARFIMA —FIGARCH modelleri ile
inceledikleri ¢alismada, IMKB Ulusal 100 endeksinde, hem getiri hem de volatilitede
uzun donem bagimlilik yapist oldugunu ortaya koymuslardir. Korkmaz, Cevik ve
Ozatag (2009), IMKB Ulusal 100 endeksi giinliik kapanis fiyatlarin1 kullanarak getiri ve
volatilitedeki uzun donem bagimhiligi ARFIMA ve FIGARCH modelleri ile test
etmigler ve sonugta da getirilerde bu yapinin mevcut olmadigini ancak volatilitede uzun

donem bagimliligin var oldugunu bulmuslardir.

4.4. Getiri Volatilitesindeki Uzun Donem Bagimhlik Yapis1 ve Ampirik

Calismalar

Son yillarda finansal varlik getirilerinin yan1 sira getiri volatilitelerindeki uzun
donem bagimlilik yapisi da arastirma konusu olmaktadir. Bu ¢aligsmalarin bir kisminda
ornegin, Ding ve arkadaslar1 (1993), Lobato ve Savin (1998) ve Ray ve Tsay (2000),
getiri volatilitesi olarak getirinin karesi alinirken, diger bir kisminda mutlak getiriler,
Granger ve Ding (1996), baska bir kisminda ise getirilerin karelerinin logaritmasi,
getiri volatilitesi olarak Ol¢lilmektedir. Ayrica bu sekilde yapilan o6lgiimlerin bir
kisminda, 6zellikle de gelismekte olan piyasalara yapilan uygulamalarda, getirilerde
uzun donem bagimlilik yapist bulunmazken, getiri volatilitesinde uzun dénem
bagimlilik yapisi tespit edilmektedir (DiSario, R. ve digerleri, 2008: 137).

Volatilitede uzun donem bagimlhilik yapisinin varligi iki Onemli sorunu
beraberinde getirmektedir. Birincisi volatilite dngdriilerinde ARMA(p,q) modellerinin
kullanilmasinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle de volatilitenin uzun dénem bagimli
olmasit durumunda yapilacak ongoriilerde ARMA(p,q) modelleri yerine FIGARCH,
EGARCH ya da SV(Stokastik Volatilite) gibi modellerin kullanilmas1 gerekecektir.
Ikinci olarak, tiirev islemlerinde de volatilite dinamikleri énem tasidigindan, tiirev
fiyatlamada da volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapisin1 dikkate almak faydali

sonuglar ortaya koyacaktir. (So, M.K.P.2000:519-520) .
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Bollerslev ve Mikkelsen (1996), Amerikan hisse senedi piyasasi volatilitesinde
uzun donem bagimlilik yapist oldugunu FIGARCH ve EGARCH modelleri ile tespit
etmislerdir. Liu (2000), S&P bilesik endeksi giinliik mutlak getirilerini volatilite dl¢iisii
olarak kullanmis ve ¢esitli uzun dénem bagimlilik yapisini gesitli yontemlerle test
etmistir. Calismanin sonucunda ise uzun donem bagimlilik yapisinm1 varligi ortaya

konulmustur.

DiSario ve arkadaslar1 (2007), gelismekte olan piyasa 6rnegi olarak Tirkiye’yi
almislar ve IMKB Ulusal 100 endeksi mutlak getirileri, kareli getirileri ve logaritmik
kareli getirilerinde uzun dénem bagimlilig1 aragtirmiglardir. Calismanin sonucunda ise,
bu ii¢ farkli volatilte dl¢iisiinde de uzun donem bagimlilik yapisin mevcut oldugunu

tespit etmislerdir.

4.5. Uzun Donem Bagimhhk Yapisimin Tespit Edilmesinde Dalgaciklar

Yontemini Kullanan Calismalar

Son yillarda finansal zaman serilerinde uzun dénem bagimlilik yapisini 6lgen
uzun donem bagimlilik parametresi d’nin dalgaciklar yontemi kullanilarak tahmin
edilmesi konusunda da ¢aligmalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalardan birinde McCoy ve
Walden (1996), kesirli fark parametresi olarak da bilinen d parametresini kesikli
dalgacik doniisiimii ve Maksimum Olabilirlik Tahmin Yontemini kullanarak tahmin
etmiglerdir. Yapmis olduklari simiilasyon sonucunda ise dalgaciklar yontemi ile yapilan

tahminlerin fourier temelli tahminlerden daha iyi sonuglar verdigini gostermislerdir.

Bir bagka calismada ise Jensen (1999), McCoy ve Walden’in Maksimum
Olabilirlik Tahmincisine alternatif olarak yine dalgacik doniisiimii yoluyla Olagan En

Kiigiik Kareler Tahmincisini kullanarak d’yi tahmin etme yoluna gitmistir.

Tkacz (2001), faiz oranlarindaki uzun donem bagimlilik yapisimi arastirdig
calismasinda ABD ve Kanada verilerini kullanarak Jensen’in dalgacik tabanli OEKK

tahmin yontemi ile uzun donem bagimlilik parametresini tahmin etmistir.

Lee (2004), yapmis oldugu c¢aligmada simiilasyon yoluyla uzun dénem

bagimlilik yapisini tespit etmede kullanilan ¢esitli yontemleri dalgaciklar ile kiyaslamis
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ve bulgular dogrultusunda, dalgaciklar yonteminin ¢alismanin yanliligini azaltmasi

bakimindan en etkili yontem oldugunu ortaya koymustur.

Bir baska calismada DiSario ve arkadaslar1 (2008), S&P 500 endeksi
volatilitesini mutlak getiriler, kareli getiriler ve logaritmik kareli getirilerle olgerek,
volatilitedeki uzun donem bagimhiligi dalgaciklar yontemini kullanarak tespit

etmislerdir.

Yukarida bahsedilen ¢aligsmalar disinda bir de Tiirkiye verilerini ve dalgaciklar
yontemini kullanarak uzun donem bagimlilik parametresini tahmin eden iki adet
calisma bulunmaktadir. Bu c¢alismalardan ilkinde DiSario ve arkadaslari (2007),
gelismekte olan piyasa drnegi olarak Tiirkiye’yi almislar ve IMKB Ulusal 100 endeksi
mutlak getirileri, kareli getirileri ve logaritmik kareli getirilerinde uzun doénem
bagimliligr dalgaciklar yontemini kullanarak arastirmislardir. Diger bir ¢alismada ise
Oziin ve Cifter (2008), IMKB ulusal 30 endeksi verilerindeki uzun dénem bagimlilik
yapisini hem Jensen’in yontemi hem de GPH yonteminu kullanarak tahmin etmisler ve
bulgular1 dogrultusunda dalgaciklar yonteminin daha {istlin sonuglar verdigini ortaya

koymulardir.

Ayrica yapilan diger bir ¢alisma uzun donem bagimlilik yapisini incelerken
farkl1 bir bakis agis1 ortaya koymus ve hisse senedi piyasasinda “ay1” ve “boga” fazlar
olarak bilinen borsanin diisiis ve yiikseliste oldugu zamanlarda getiri ve volatilitelerin
uzun donem bagimlilik yapisinin farklilik gosterip gostermedigini arastirmistir. Bu
calismada Cunado, J ve arkadaglar1 (2008) Amerikan borsasindaki S&P 500 endeksini
kullanarak oncelikle ay1 ve boga fazlarini tespit etmisler daha sonra da bu fazlarda getiri
ve volatilitelere iliskin uzun donem bagimlilik parametresini (d) tahmin etmisler,
sonucta da volatilitenin ay1 fazinda boga fazina gore daha kalici oldugunu ortaya
koymuslardir. bu ¢aligmadan da yola ¢ikilarak uygulamanin ikinci asamasinda
IMKB’deki ay1 ve boga fazlar1 Bry ve Boschan (1971) tarafindan gelistirilen daha sonra
ise Pagan ve Sossounov (2003) tarafindan modifiye edilen bir algoritma kullanilarak
tespit edilmis ardindan da bu fazlardaki uzun dénem bagimlilik yapisi tespit edilmeye

calisilmistir. Bu nedenle uygulama boliimiine gegmeden oOnce kisaca ayr ve boga
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fazlarindan ve Pagan ve Sossounov (2003)’un algoritmasindan da bahsetmekte yarar

goriilmiistiir.
4.6. Borsadaki Ay1 ve Boga Fazlar1 ve Bu fazlarin Tespit Edilmesi

Bilindigi gibi, borsa fiyatlarin yiikselis ve diisiis gosterdigi iki periyot arasinda
hareket etmektedir. Yatirimcilar bu iki periyodu “boga” ve ‘“ay1” fazlari olarak
isimlendirmekte ve bu iki fazdaki fiyat davranislarinin birbirlerinden farkli oldugunu
ileri stirmektedirler. Dolayisiyla da genel olarak borsa eger boga fazinda ise yani
yukseliste ise yatirimcilar satis pozisyonuna, ay1 fazinda yani diisiis durumunda ise alis
pozisyonuna ge¢mektedirler. Bu yaklagimdan hareketle ¢ok sayida ampirik caligma
yapilmistir. Ornegin yapilan bir galismada Fabozzi ve Francis (1977), bir sistematik risk
oOl¢iisli olan beta katsayisini bu iki faz i¢in ayr1 ayr1 hesaplamis ve bu fazlar arasinda
anlamli bir farklilik olmadigin1 bulmustur (Tu, J., 2006, s. 1). Bir bagka ¢alismada ise,

boga ve ay1 fazlarinda volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapisi davraniginin

degisiklik gosterip gdstermedigi incelenmistir (Cuiiado,J. ve digerleri, 2008).

Ancak oncelikle bu fazlarin tespit edilmesi sorunu onem kazanmaktadir. Bu
baglamda da Bry ve Boschan (1971), boga ve ay1 fazlarini tespit etmek icin doniim
noktas1 algoritmasi gelistirmis, Hamilton ve Susmel (1994) rejim kaymasi ve markov
switching modellerini gelistirmislerdir. Pagan ve Sossounov (2003) ise Bry ve Boschan
algoritmasin1 modifiye ederek yeni bir algoritma ortaya koymustur. Bu ¢aligmada Pagan
ve Sossounov (2003) tarafindan gelistirilen algoritma kullanildigindan sadece bu

algoritmaya yer verilecektir.

Yukarida da belirtildigi gibi, Pagan ve Sossounov (2003) borsadaki “ay1” ve
“boga” fazlar belirlemek i¢in 1971°de Bry ve Boschan tarafindan gelistirilen doniim
noktasi algoritmasinit modifiye ederek yeni bir algoritma gelistirmistir. Baglangicta sunu
belirtmekte fayda vardir ki; her iki algoritmada da bu fazlarin tespit edilmesinde aylik
veri setinden faydalanilmakta ve bu veri setindeki dip ve zirve noktalar1 tespit
edilmektedir. Ancak, Bry ve Boschan bu aylik veri setini dncelikle aykir1 degerlerden
arindirmaktadir. Pagan ve Sossounov’un alternatif bir algoritma gelistirmesindeki

birinci neden burada yatmaktadir. Ciinkii onlara gore veri setindeki aykir1 degerleri de
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hesaba katmak gerekmektedir. Zira bu aykir1 degerler de serideki dip ya da zirve

noktalarindan biri olabilir (Pagan ve Sossounov, 2003:25).

Bry ve Boschan algortimasinin modifiye edilmesindeki ikinci neden ise;
baslangi¢c doniim noktalarinin tespitinde kullanilan pencere uzunlugu ile iligkilidir. Bry
ve Boschan bu doniim noktalar1 arasinda geg¢mesi gereken siireyi alti ay olarak
belirlerken, Pagan ve Sossounov bu siireyi biraz daha uzatip sekiz aya ¢ikarmistir. Bry
ve Boschan algortimasina getirilen diger bir elestiri ise herhangi bir fazda (ay1 veya
boga) gegmesi gereken minimum siirenin ne olacagi konusundadir. Is ¢evrimi (business
cycle) literatiiriinde bu siire alt1 ay iken Pagan ve Sossounov bu siireyi yapmis olduklari
arastirmalar dogrultusunda dort ay olarak belirlemistir (Pagan ve Sossounov, 2003:25).
Yapilan bu agiklamalarin ardindan Pagan ve Sossounov’un algoritmasi kisaca soyle

Ozetlenebilir (Pagan ve Sossounov, 2003:44-45, Bry ve Boschan,1971:21):

1) Ik olarak ham veri setindeki baslangic doniim noktalar1 belirlenir. Bu da

iki adimda gergeklesmektedir.

a) Baslangi¢c doniim noktalar1 + 8 aylik pencere uzunlugu icerisinde veri
setindeki en yiiksek (diisiik) degerlerin ortaya c¢iktigi yerel zirve (dip)

noktalarinin se¢ilmesi ile belirlenir.

b) Bulunan zirve ve dip noktalarinda ardisik iki maksimum veya ardigik
iki minimumum mevcut oldugunda zirvelerden en biiyligli ve diplerden en

kiictigii secilerek bir zirvenin bir dipi takip etmesi saglanir.
2) Sansiirleme islemleri gergeklestirilir

a) Serinin basinda ve sonunda alti ay i¢inde bulunan doénim

noktalarinin elimine edilmesi.

b) Yukaridaki asamadan sonra elde edilen yeni baslangic veya bitis
zirve ve dip noktalar1 eger bir sonraki (veya onceki) zirve ve dip noktalarindan

diisiik veya yiiksek ise elimine edilir.
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¢) Siiresi onalt aydan kisa olan dongiilerin®® elimine edilmesi.

d) Siiresi dort aydan kisa olan fazlarm®' elimine edilmesi ( Eger burada

diisiis ya da yiikselis %20’yi asiyorsa bu fazlar elimine edilmez).

3) Son olarak tiim donlim noktalarinin belirlenmesi.

2% Burada déngii bir zirve (ya da dip) noktasindan diger bir zirve (ya da dip) noktasina gegisi ifade
etmektedir.
*!' Faz bir zirve (dip) noktasindan bir dip (zirve) noktasma gegisi ifade etmektedir.
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IV. BOLUM
UYGULAMA

Bu béliimde Istanbul Menkul Kiymetler Borsa’sinda islem géren ve istikrarli bir
sekilde uzun yillar boyu Ulusal 30 endeksi kapsaminda kalan 16 sirket ve Ulusal 30
endeksi ve Ulusal 100 endeksi getirileri ile volatilitelerindeki uzun dénem bagimlilik
yapist liglincli boliimde bahsedilen GPH ve Dalgaciklar yontemleri kullanilarak tahmin
edilmis ve elde edilen bulgular karsilastirilmistir. Bu amagla ele alinan sirketler
sirastyla; Akbank, Arcelik, Dogan Holding, Eregli Demir Celik, Garanti Bankasi,
Hiirriyet Gazetesi, Is Bankas1 C, Ko¢ Holding, Migros, Pektim, Petrol Ofisi, Sisecam,
Tiipras, Tiirk Hava Yollar1, Tiirkiye Sanayi ve Kalkinma Bankasi ve Yapir Kredi
Bankasi’dir. Yapilan tiim uygulamalarda Matlab ve Eviews 5.0 paket programlari

kullanilmastir.

Amag¢ uzun dénem bagimlilik yapisini tespit etmeye c¢alismak oldugundan
miimkiin olabildigince geriye gidilmis ve giinliik veriler ile calisilmistir. Veri araligi
sirketler i¢in; 03/01/1994—11/07/2008 tarihleri arasinda, Ulusal 30 endeksi i¢in 1997—
2008 ve Ulusal 100 endeksi verileri icin ise 1986-2008 yillar1 arasindaki giinliik
kapanis fiyatlaridir.

Elde etmis oldugumuz kapanis fiyatlar1 i¢in 6ncelikle;
Giinliik getiriler;

R, =InY, —InY,

t-1°

4.1)
Kareli getiriler,

sqrR, = (R,)’ ve (4.2)
Mutlak getiriler;

absR, = |Rt| (4.3)

hesaplanmistir.
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1. Verilerin Temel Istatistiksel Ozelliklerinin Gozden Gegirilmesi

Bu kisimda oncelikle ele alinan veri grubu icin temel istatistiksel 6zellikler
serilere iliskin betimsel istatistikler, zaman serisi grafikleri ve otokovaryans
fonksiyonlar1 yoluyla incelenmistir. Hesaplanmis ii¢ farkli getiri degerlerine iliskin

sirket bazinda betimsel istatistikler asagidaki Tablo 1(a-c)’de yer almaktadir.

Sirket verilerine iliskin temel istatistiksel 6zellikler tanimlandiktan sonra, her bir
sirkete iligkin getiri, mutlak getiri ve kareli getiri serilerinin zaman serisi grafiklerine
yer verilmistir®. Ardindan da Ulusal 30 ve Ulusal 100 endeksi igin betimsel istatistikler

ve zaman serisi grafiklerine yer verilmistir.

** Serilerin otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari i¢in bkz. EK.1
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Tablo 4.1 (a) :Getiri Serilerine iliskin Betimsel istatistikler

AKBNK | ARCLK | DGN ERGL GRNT HURR ISC KOCHOLD
Maks. 0.2120 0.2182 0.2330 0.2024 0.1896 0.3333 0.2400 0.200025
Min. -0.2280 -0.2137 -0.5264 -0.5554 -0.5167 -0.2083 -0.3076 -0.175440
Std. Sapma. 0.0375 0.0375 0.0445 0.0388 0.0411 0.0449 0.0395 0.037216
Carpikhik 0.5007 0.1381 0.0637 -0.8937 -0.4251 0.6878 0.5264 0.519287
Basiklik 7.3055 6.2549 10.425 18.573 12.223 7.8580 7.2621 5.927995
Jarquebera 3085.06 1684.67 8707.7 38795.76 | 13545.38 | 4024.7 3042.9 1523.776
Prob. J.B. 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789

MIGROS | PETKIM | PETRLOFS | SISECAM | THY TSKB TUPRAS | YKB
Maks. 0.2153 0.2340 0.2499 0.214317 | 0.214286 | 0.235031 | 0.216869 0.216596
Min. - - -

-0.1818 -0.8206 -0.324 -0.556303 | 0.181822 | 0.277457 | 0.170003 -0.621687

Std. Sapma. 0.0325 0.0428 0.042 0.038863 | 0.043019 | 0.039781 | 0.040673 0.043703
Carpikhik 0.7325 -1.2025 0.546 -0.437915 | 0.703570 | 0.574363 | 0.528776 -0.422926
Basiklik 8.1998 41.213 7.273 16.51263 | 6.259490 | 7.834215 | 6.000915 16.29297
Jarquebera 4607.495 | 231452.4 3071.5 28947.69 | 1989.907 | 3897.809 | 1598.312 28009.95
Prob. J.B. 0.0000 0.000 0.000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789
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(b) Mutlak Getiri Serilerine Iliskin Betimsel Istatistikler

AKBNK | ARCLK | DGN ERGL GRNT HURR ISC KOCHOLD

Maks. 0.228070 | 0.243904 0.526400 0.555430 | 0.403571 | 0.333333 | 0.307692 | 0.200025
Min. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Std.

Sapma. 0.027467 | 0.027053 0.032313 0.028509 | 0.029794 | 0.033121 | 0.028331 0.026608
Carpikhk 2.33069 | 2.129412 2.676215 3.784882 | 2.452328 | 2.447724 | 2.353458 | 2.011487
Basikhk 11.24011 | 10.04772 21.37523 43.84452 | 14.74788 | 12.34628 | 12.33116 8.557210
Jarquebera | 14149.05 | 10705.17 57829.25 2724254 | 25586.54 | 17574.40 | 17244.00 | 7430.689
Prob.. J.B. | 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789

MIGROS | PETKIM | PETRLOFS | SISECAM | THY TSKB TUPRAS | YKB

Maks. 0.215380 | 0.820645 0.324320 0.556303 | 0.214286 | 0.277457 | 0.216869 | 0.621687
Min. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Std.

Sapma. 0.024193 | 0.032514 0.030943 0.028357 | 0.031635 | 0.029463 | 0.029648 | 0.032122
Carpikhik 2.494401 | 5.438462 2.237213 3.418787 | 2.085428 | 2.420127 | 1.985767 3.372605
Basiklik 12.95115 | 99.66413 10.47819 39.06855 | 8.312442 | 11.94237 | 8.161434 | 37.22176
Jarquebera | 19562.85 | 1493854. 11989.63 212767.0 | 7201.955 | 16323.33 | 6696.029 | 28009.95
Prob.. J.B. | 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789

114



(c) Kareli Getiri Serilerine iliskin Betimsel Istatistikler

AKBNK | ARCLK | DGN ERGL GRNT HURR ISC KOCHOLD
Maks. 0.052016 | 0.059489 0.277097 0.308502 | 0.162870 | 0.111111 | 0.094675 0.040010
Min. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Std. Sapma. 0.003574 | 0.003366 0.006105 0.006313 | 0.004586 | 0.005343 | 0.003963 0.003109
Carpikhk 6.488761 | 6.793637 25.64564 33.84112 | 14.35337 | 7.983535 | 8.392433 5.142430
Basikhik 59.38647 | 75.56202 1096.254 1540.556 | 421.1342 | 108.2168 | 124.2285 38.82499
Jarquebera 528541.8 | 860396.7 1.89E+08 3.74E+08 | 27732366 | 1788016. | 2364665. 219321.2
Prob.. J.B. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789

MIGROS | PETKIM | PETRLOFS | SISECAM | THY TSKB TUPRAS | YKB
Maks. 0.046389 | 0.673457 0.105184 0.309472 | 0.045918 | 0.076982 | 0.047032 | 0.386494
Min. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
Std. Sapma. 0.002880 | 0.011592 0.004358 0.005933 | 0.004295 | 0.004167 | 0.003750 | 0.007449
Carpikhk 7.610496 | 51.55103 7.670342 37.74495 | 4.638812 | 7.119075 | 5.012765 37.11043
Basiklik 82.15254 | 2975.789 115.1201 1920.773 | 30.14792 | 77.06858 | 37.48799 1879.327
Jarquebera 1025683. | 1.40E+09 | 2021788. 5.82E+08 | 129944.4 | 898131.9 | 203648.1 5.57E+08
Prob.. J.B. 0.000000 | 0.000000 0.000000 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000 | 0.000000
N 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789 3789

115



AKEBENEYEN

ARC ELIEKYENI

DOGANHOLDINGYEN I

ERESGLID EMIRYEN |

A -3 a !
= = o
m m " =
a
& a
a a
L] L]
a
A = F Ll
F = .
T T T T T T T T T T T T T T
Ei S0 = . SE NEN N AEE] 2 E_o i) TR GAEED 20 S EE
GARANTIVENI HURRIWETGZTVENI ECYENRI KOCYENI
= L] - u.
m E] = 2
] i
a 4 L]
8 E]
O] a
a Ll
a Fl A E]
E
= 2
T T T T T T T T T T T T T T T
E S ) = E_ SE MEE] SN GAEE] S E_o i) S CAEE] 3 E e
MIGR=YEN | PETEMYENI FETROLOFEETVENI SEEYER]
=4 24 a v
a
=1 1 | G
. E]
L] L] L]
5 4
= -]
a E]
El a a 3
F
4 4 -
T T “ T T T T
BT T T SN o So Ao D0 Sakm T T T
THY W ENI T=EEBEYTEN TUPRZ=YEMNI TEBYENRI
= v L] El
a a
L] r
E ] u
5
B L]
=] o o
1]
& a 4
& B 3
a Fl
“ T T T T T T T T T T T T T T T T
T EE T T S0 OMEN SN NN S0 EEN S S0 NEE] S RN XM CNEN SRR

Sekil 4.1: Diizey Serilerinin Zaman Serisi Grafikleri
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Sekil 4.2: Getiri Serilerinin Zaman Serisi Grafikleri
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Sekil 4.3: Mutlak Getiri Serilerinin Zaman Serisi Grafikleri
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Sekil 4. 4: Kareli Getiri Serilerinin Zaman Serisi Grafikleri
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Tablo 4. 2: U30 Endeksi Verileri icin Betimsel Istatistikler

Getiri Mutlak Getiri | Kareli Getiri
Maks. 0.192993 0.192993 0.037246
Min. -0.181823 0.000000 0.000000
Std. Sapma. 0.029780 0.021035 0.002287
Carplkllk 0.353893 2.533542 7.819167
Basikhk 7.554120 13.47927 90.29030
Jarquebera 2459.527 15688.65 910603.5
Prob.. J.B. 0.000000 0.000000 0.000000
N 2779 2779 2779
130 30
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Sekil 4. 5: Ulusal 30 Endeksi Zaman Serisi Grafigi

Ulusal 30 endeksine diizey, getiri ve volatilite serilerine iliskin yukaridaki tablo
ve grafiklerden de goriildiigii gibi; diizey serileri rassal yiirlis davranisi sergilerken,

getiri serilerinde bdyle bir yap1 s6z konusu degildir.
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Ulusal 100 endeksi verilerine iliskin betimsel istatistikler ve zaman serisi

grafikleri ise asagidaki gibidir.

Tablo 4. 3: U100 Endeksi Verileri icin Betimsel Istatistikler

Getiri Mutlak Getiri | Kareli Getiri
Maks. 0.534399 0.534399 0.285582
Min. -0.199785 0.000000 0.000000
Std. Sapma. 0.025994 0.021055 0.003886
Carpikhk 1.444200 4.340627 55.46734
Basikhk 33.75737 63.11625 3970.056
Jarquebera 290443.2 1122786. 4.79E+09
Prob.. J.B. 0.000000 0.000000 0.000000
N 7304 7304 7304
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Sekil 4. 6: Ulusal 100 Endeksi Zaman Serisi Grafigi

Ulusal 30 endeksi sonuglarina benzer sonuglar Ulusal 100 endeksinde de soz

konusu olmaktadir.
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2. Birim Kok Testleri ile Rassal Yiirityiisiin Test Edilmesi

Bir onceki boliimde de bahsedildigi gibi uzun doénem bagimlilik yapist aym

zamanda “rassal yiiriiyiis”ile de ilgilidir. Dolayisiyla bu kisimda diger uzun dénem

bagimlilik yapisi testlerine gegmeden Once bir takim birim kok testleri kullanilarak

gerek getiri gerekse de volatilite serilerinin rassal yiirliylis davranigi gosterip

gostermedikleri incelenecektir. Bu amacgla Augmented Dickey Fuller (ADF) birim kok

testi uygulanmis ve elde edilen sonuglar asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4. 4: ADF Birim Kok Testi Sonu¢lar

Seri Diizey Getiri Mutlak Getiri Kareli Getiri
Test istatistii Test Istatistigi | Test Istatistigi Test Istatistigi

Akbank 20,55 (0.47) -61,01 (0,0001) | -3.76 (0,0002) -10,11(0,000)
Argelik 20,56 (0,47) -57,85 (0,0001) | -4,24 (0,000) 27,83 (0,000)
Dogan Hold. 11,79 (0.21) -39.98 (0,000) | -4.83 (0,000) -11,46 (0,000)
Eregli Demir Celik | -0,14 (0,63) 259,68 (0,0001) | -4,38 (0,000) 219,65 (0,000)
Garanti 20,60 (045) | -57,55 (0,0001) | -4.59 (0,000) 212,46 (0,000)
Hiirriyet 20,65 (0,43) 256,39 (0,0001) | -4,58 (0,000) 6,41 (0,000)
isc 0,68 (042) | -58.24 (0,0001) | -3,71 (0,000) 211,78 (0,000)
Ko¢ Holding -0.57 (0,46) 140,09 (0,000) | -4.79 (0,000) 9,64 (0,000)
Migros 1,069 (0,92) | -59,52(0,0001) | -5.43 (0,0000) 216,67 (0,000)
Pektim 11,089 (0.25) | -38,63 (0,000) | -5.94 (0,0000) 221,36 (0,000)
Petrol Ofisi 20,76 (0,38) -58.53 (0,0001) | -4,19 (0,0000) -8,92 (0,000)
Sisecam 20,95 (030) | -59,99 (0,0001) | -4,69 (0,0000) -16,88 (0,000)
THY 21,00 (0,28) 240,02 (0,0001) | -3,30 (0,0000) 27,67 (0,000)
TSKB 11,05 (0,26) 62,46 (0,0001) | -3,79 (0,000) 211,36 (0,000)
Tiipras 0.27 (0.76) -59.18 (0,0001) | -3,16 (0,001) -8.9 (0,000)
YKB 11,33 (0,16) 255,63 (0,0001) | -3,07 (0,002) 219,17 (0,000)
U30 0,35 (0,78) 252,92 (0,0001) | -3.89 (0,0001) 29,70 (0,000)
U100 0,47 (0,81) 275,06 (0,0001) | -5,20 (0,000) 22,43 (0,000)
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Yukaridaki tablodan da anlasilacagi gibi diizey serileri i¢in yapilan ADF testleri

tiim diizey serilerinde birim kok oldugunu isaret etmekte iken, getiri ve volatilitelerde

ise birim kok olmadigin1 gostermektedir.

3. GPH Testi ile Diizey, Getiri ve Volatilitelerdeki Uzun Donem Bagimhilik

Yapisinin Test Edilmesi

Burada 16 sirket, Ulusal 30 endeksi ve Ulusal 100 endeksi diizey, getiri ve

volatilitelerinin uzun dénem bagimlilik yapisi gosterip gostermedigi, GPH testi i¢in

Ludwig Kanzler tarafindan 1998 yilinda yazilan bir Matlab rutini kullanilarak tespit

edilmeye ¢alisilmistir. Bulunan test sonuclar1 asagidaki tabloda yer almaktadir.

Tablo 4. 5: GPH ile Hesaplanan d Degerleri
d(dizey) d (Getiri) d (Mutlak d (Kareli
(0,5<d<1) (d=0) ?062;20,50) 3)21320,50)
AKBNK 1,2608 0,038 0,3239 0,2608
ARCLK 1,0307 0,0011 0,4461 0,3996
DOGAN 1,0538 0,096 0,5592 0,3276
EREGLI 1,0902 0,0255 0,2322 0,2806
GARANTI 1,2426 0,0758 0,44 0,3454
HURRIYET | 1,021 0,0358 0,5696 0,4995
ISC 1,0023 0,1449 0,3938 0,3337
KOCHOLDING | 1,0386 0,0352 0,4642 0,4583
MIGROS 1,0049 0,0094 0,4562 0,4282
PETKIM 0,9190 0,1027 0,4327 0,2355
PETROLOFISI | 0,8853 0,0325 0,4897 0,4749
SISECAM 1,0895 0,1077 0,5128 0,2312
THY 0,9411 0,0511 0,5196 0,4564
TSKB 1,1577 0,0035 0,2322 0,1559
TUPRAS 1,0773 0,1224 0,4953 0,4709
YKB 0,9961 0,0263 0,5581 0,2946
U30 1,1139 0,0347 0,4187 0,2877
U100 1,1527 0,0044 0,3880 0,1247
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Tablodaki sonuglara gore diizey serileri i¢in hesaplanan d parametreleri 1°den
biiylik ¢iktigindan tiim diizey serilerinde uzun donem bagimlilik yapisi oldugunu
sOylemek yanlis olmayacaktir. Getiri serileri i¢in hesaplanan d parametreleri ise sifira
oldukca yakin ¢iktigindan “getirilerde uzun donem bagimlilik yapis1 yoktur” diyebiliriz.
Son olarak iki farkli volatilite 6l¢iisii i¢in hesaplanan d degerlerine bakildiginda; mutlak
getiri serilerinde, Akbank serisi disindaki tiim sirketler ve her iki endeks i¢in uzun
donem bagimlilik yapist tespit edilmis iken, kareli getirilerde 16 sirketten sadece
yedisinin ve ulusal 30 ile ulusal 100 endekslerinin uzun dénem bagimlilik yapisi

gosterdigi sdylenebilir.

4. Dalgaciklar Yontemi Kullanmilarak Uzun Donem Bagimhihigin Tespit

Edilmesi

Onceki béliimde ayrmtili bir sekilde anlatildig1 gibi bu kisimda uzun dénem
bagimlilik parametresi olarak ifade edilen d parametresinin Olagan En Kiiclik Kareler
Yontemi ile tahmin edilmesinde Jensen (1999) tarafindan gelistirilen OEKK dalgaciklar
yontemi kullanilacaktir. Yine daha 6nce de bahsedildigi iizere Jensen (1998), kesikli
dalgacik filtrelerinden biri olan Daubechies(1) dalgacigini kullanmis oldugu ic¢in bu

caligmada da ayni filtreden yararlanilmistir.

Elimizdeki veri sayisi yaklasik 3900 adet oldugundan ol¢ek olarak 11
secilmistir. Ciinkii ikinci boliimden hatirlanacagi gibi diyadik uzunluk, 2'=N esitligi
ancak J=11 durumunda ger¢eklesmektedir. Jensen’in metodolojisinden hatirlanacag:
gibi ilk asamada verilere dalgacik donilisimii uygulanarak dalgacik katsayilari elde
edilecektir. Bu baglamda Daubechies(1) filtresi kullanilarak uygulanan dalgacik
doniisiimii sonucunda orijinal sinyal ve bu sinyalin her bir 6l¢ekteki durumu tiim veri

gruplari i¢in tek tek asagidaki grafiklerde gosterilmistir.
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Ikinci boliimden hatirlanacag: gibi kesikli dalgacik doniisiimii seriyi farkli frekans
araliklarina ayrigtirmakta, bunu yaparken zaman bilgisini de gz ardi etmemektedir.
Yukaridaki grafikler 11 Olgekli daubechies 1 dalgacigr ile 11 farkli frekans araligma
ayristirtlmig serileri gostermektedir. Bu ayristirmada a ile gosterilen grafik yaklasim
(approximation) katsayilarini d ile gosterilen grafikler ise detay (detail) katsayilarini ifade

etmektedir.

Ikinci béliimde ayrmtili bir sekilde anlatildig:r gibi yaklasim katsayilar1 diisiik
frekanslar1 geciren filtreleri, detay katsayilar1 ise yiiksek frekanslar1 geciren filtreleri
gostermekte ve bu filtreler i¢in j’ye gore farkli frekans aralikli s6z konusu olmaktadir.
Burada j=11 i¢in detay katsayilarin1 veren yiiksek frekanlar1 geciren filtreye ait frekans

aralig1 f e [1/ 271 1/27 ] tanimindan hareketle d11=1/2048-1/4096 olacaktir. d1’den d11’e

kadar olan tiim frekans araliklar1 bu sekilde belirlenmektedir. Detay katsayilarini veren
grafikler incelendiginde, seriye zoom yaparak d1’den d11’e kadar serinin farkli frekans
araliklarindaki davraniglar1 gézlenmektedir. d1;1/4-1/2 frekans araligini, d2 1/8-1/4 frekans
aralgin1 gostermektedir. Bir bagka deyisle dl’den dl1’e kadar olan detay katsayilari
sirastyla serilerin 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024 ve 2048 giinliikk periyodik
bilesenlerini gostermektedir. Periyor ve frekans arasindaki negetif iliskiden de yola
cikilarak 2 giinlik periyodik bilesene iliskin d1 katsayilarinda en yiiksek frekansh
degisimlerin, 2048 giinlik periyodik bilesene iliskin d11 katsayilarinda ise en diisiik
fgrekansli degisimlerin gozlemlendigi soOylenilebilir. all olarak ifade edilen yaklasim
katsayilar1 ise diislik frekanslar1 geciren filtre yoluyla filtrelenmis serinin 0-1/4096 frekans
araliklarindaki goriintiisiinii vermektedir. En {istteki s ile ifade edilen grafik ise orijinal

seriyi gostermektedir.

Her bir seri i¢in kesikli dalgacik doniisiimii grafiklerini gdsterdikten sonra,
Jensen’in gelistirdigi yontem kullanilarak d parametresi hem diizey, hem getiri hem de
volatilite serileri i¢in tek tek tahmin edilmistir. Tahmin sonuglar1 asagidaki tabloda

verilmistir.
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Tablo 4. 6: Dalgaciklar Yontemi ile Hesaplanan d Degerleri

d(diizey) d (Getiri) d (Mutlak Getiri) | d (Kareli Getiri)

AKBNK 0,9503 0,0085 0,0707 0,0803
ARCLK 0,9312 0,0521 0,2324 0,1892
DOGAN 0,9362 0,0835 0,2089 0,0638
EREGLI 0,9340 0,0241 0,17678 0,07102
GARANTI 0,9721 0,0508 0,1859 0,0856
HURRIYET 0,9342 0,0488 0,2161 0,2254
ISC 0,9595 0,0604 0,1600 0,1135
KOCHOLDING | 0,8878 0,0069 0,1745 0,09911
MIGROS 0,9789 0,0648 0,2496 0,1628
PETKIM 0,8973 0,0083 0,2073 0,0711
PETROLOFISI | 0,9003 0,1347 0,1993 0,1627
SISECAM 0,9537 0,1035 0,2028 0,0915
THY 0,8793 0,0016 0,2518 0,2297
TSKB 0,9876 0,0659 0,1000 0,0457
TUPRAS 0,9654 0,0329 0,2629 0,2305
YKB 0,8955 0,0183 0,2438 0,0980
U30 0,9283 0,0003 0,2454 0,2020
U100 0,9165 0,0163 0,2423 0,1540

d 0,50<d<1 d=0 0<d<0,50 0<d<0,50

Yukaridaki tabloda yer alan d degerlerinden de anlasilacagi gibi diizey serilerinin
tiimiinde uzun dénem bagimlilik yapisi tespit edilmis, getiri serilerinde ise bdyle bir yap1
bulunmamistir. Son iki siitundaki volatilite serileri i¢in hesaplanan d degerlerine gore
volatilitenin mutlak getiri olarak tanimlandig: serilerde Akbank serisi hari¢ uzun dénem
bagimlilik s6z konusudur. Volatilitenin getirilerin karesi olarak tanimlandigi son siitunda
ise 16 sirket verisinden yedisinde ve her iki endeks serisinde uzun donem bagimlilik yapist

bulunmustur.
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Tablo 4. 7: GPH ve Dalgaciklar Yonteminin Karsilastirilmasi

d (Getiri) d (Mutlak d (Kareli
a@py) | et | den Getiri) d (GPH) Getir)
(Dalgacik) (Dalgacik)
AKENK 0,038 0,0085 0,3239 0,0707 0,2608 0,0803
(0,093) (0,039) (0,074) (0,075) (0,081) (0,052)
ARCLK 0,0011 0,0521 0,4461 0,2324 0,3996 0,1892
(0,107) (0,039) (0,074) (0,030) (0,107) (0,023)
DOGAN 0,096 0,0835 0,5592 0,2089 03276 0,0638
(0.094) (0,015) (0,096) (0,035) (0,065) (0,058)
LREGLI 0,0255 0,0241 0,2322 0,17678 0,2806 0,0710
(0,101 (0,041 (0,088) (0,051) (0,168) (0,025)
- 0,0758 0,0508 0,44 0,1859 0,3454 0,0856
GARANTI (0,090) (0,033) (0,073) (0,036) (0,091) (0,047)
. 0,0358 0,0488 0,5696 0,2161 0,4995 0,2254
HURRIYET 1 0041y | (0,042) (0,113) (0,050) (0,091) (0,043)
isc 0,1449 0,0604 0,3938 0,160 0,3337 0,135
(0,092) (0,022) (0,080) (0,028) (0,101) (0,034)
. 0,0352 0,0069 0,4642 0,1745 0,4583 0,0991
KOCHOLDING | ) 97y (0,016) (0,099) (0,036) (0,093) (0,050)
MIGROS 0,0094 0,0648 0,4562 0,2496 0,4282 0,1628
(0,085) (0,049) (0,083) (0,025) (0,085) (0,037)
SETRIM 0,1027 0,0083 04327 0,2073 0,2355 0,0711
(0,071) (0,034) (0,091) (0,045) (0,055) (0,036)
0,0325 0,1347 0,4897 0,1993 0,4749 0,1627
PETROLOFIST | ) 99 (0,080) (0,076) (0,031) (0,106) (0,031)
0,107 0,1035 0,5128 0,2028 02312 0,0915
SISECAM (0,092) (0,030) (0,084) (0,035) (0,099) (0,029)
iy 0,0511 0,0016 0,5196 0,2518 0,4564 0,2297
(0,074) (0,025) (0,072) (0,023) (0,068) (0,022)
KB 0,0035 0,069 0,2322 0,1000 0,1559 0,0457
(0,077) (0,039) (0,082) (0,019) (0,071 (0,028)
TUPRAS 0.1224 0,0329 0,4953 0,2629 0,4709 0,2305
(0,096) (0,028) (0,074) (0,020) (0,093) (0,018)
= 0,0263 0,0183 0,5581 0,2438 0,246 0,0930
(0,092) (0,023) (0,094) (0,023) (0,067) (0,020)
Uso 0,0347 0,0003 04187 0,2454 02877 0,2020
(0,090) (0,018) (0,121) (0,015) (0,092) (0,013)
U100 0,0044 0.0163 0.3880 ?62;1213; 0.1247 ?6105140(;
(0,089) (0,014) (0,078) ; (0,046) ;
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Not: Parantez igindeki degerler standart hatalar1 géstermektedir.

Hem GPH hem de Dalgaciklar yontemi ile hesaplanmis olan d parametreleri ile bu
parametrelere iligkin standart hatalar karsilastirma yapabilmek amaciyla yukaridaki tabloda

bir arada gosterilmistir.

GPH tahmincisi ve Jensen’in OEKK tahmini sonuglarina iligkin standart hatalar
karsilastirildiginda, Jensen’in OEKK tahminlerinin standart hatalar1 GPH’in standart
hatalarindan daha diisiik oldugundan, dalgaciklar yontemi ile yapilan tahminlerin daha
etkin tahminler oldugunu sdylemek miimkiindiir. Zira Jensen’in (1999) simiilasyon
sonuclart ile karsilagtirildiginda da bizim sonuglarimizin bu sonuglarla tutarli oldugu

sOylenilebilir.

5. IMKB’de Ay1 ve Boga Fazlarimin Tespit Edilmesi ve Bu Fazlardaki d

Degerlerinin Karsilastirilmasi

Calismanin bu boliimiinde borsada iki farkli periyot olarak bilinen bu “ay1” ve
“boga” fazlar1 IMKB Ulusal 30 ve 100 endeksleri icin Pagan ve Sossounov (2003)
tarafindan gelistirilen algoritma kullanilarak tespit edilmistir™. Ardindan ise bu fazlarda

uzun donem bagimlilik yapisiin farklilik gosterip gostermedigi incelenmeye caligiimistir.

Oncelikle her iki endeks icin tespit edilen ay1 ve boga fazlari asagidaki tabloda

gosterilmistir.

Tablo 4. 8: U30 Endeksi Ay1 ve Boga Fazlan

Donem Faz
1.Periyot | Ocak 1997-Ocak2000 Boga
2.Periyot | Subat 2000-Eyliil 2001 | Ay1
3.Periyot | Ekim 2001-Ekim 2007 | Boga

 Bu analiz i¢in aylik veri seti kullanilmustir.
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Yukaridaki tablodan da anlasildigi gibi yapilan analiz sonucunda toplam 3 adet
periyot tespit edilmistir. Tespit edilen periyotlarin grafiksel ifadesini gosteren asagidaki
sekilden de goriildiigii gibi ilk periyot bir artis, ikinci periyot azalig ve son periyot ise yine
bir artis seklinde oldugu icin bu periyotlar sirasiyla boga, ay1 ve boga olarak tespit

edilmistir.
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Sekil 4. 41: Ulusal 30 Endeksi Ay1 ve Boga Fazlar
Ulusal 100 endeksi veri araligi 30 endeksine gore daha uzun oldugundan yapilan
analiz sonucunda daha fazla sayida periyot tespit edilmistir. Bulunan periyotlar asagidaki

gibidir:
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Tablo 4. 9: IMKB 100 Endeksi Ay1 ve Boga Fazlar

Donem Faz

1.Periyot | Subat 1986-Agustos 1987 | Boga
2.Periyot | Eyliil 1987-Aralik 1988 Ayi1
3.Periyot | Ocak 1989-Ekim 1990 Boga
4. Periyot | Kasim 1990-Ekim 1991 Ayl
5.Periyot | Kasim 1991-Ocak 1992 Boga
6.Periyot | Subat 1992-Aralik 1995 Ay1
7.Periyot | Ocak 1996-Temmuz 1998 | Boga
8.Periyot | Agustos 1998-Ekim 1998 | Ay
9.Periyot | Kasim 1998-Ocak 2000 Boga
10.Periyot | Subat 2000-Eyliil 2001 Ay1
11.Periyot | Ekim 2001-Ekim 2007 Boga
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Sekil 4. 42: Ulusal 100 Endeksi Ay1 ve Boga Fazlan
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IMKB 100 endeksi aylik verileri dikkate alindiginda yukaridaki tablo ve grafikten
de goriildiigi gibi alt1 adet “boga” ve bes adet de “ay1” fazi olmak {izere toplam 11 adet faz

tespit edilmistir.

Her iki IMKB endeksi igin yukaridaki ay1 ve boga fazlari tespit edildikten sonra,
ikinci bir asama olarak bu iki farkli fazda volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapisinin
farkliliklar gosterip gostermedigini aragtirmak amaciyla dalgaciklar yontemi kullanilarak bu

fazlar i¢in ayr1 ayr1 d parametreleri hesaplanmistir. Bulgular asagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 4. 10: Ulusal 30 Endeksi Sonuc¢lari

Faz Mutlak Getiri | Kareli Getiri
Ocak1997-Ocak 2000 (Boga) 0,2772 0,2583
Subat 2000-Eyliil 2001 (Ay1) 0,1304 0,2291
Ekim 2001-Ekim 2007 (Boga) 0,2382 0,1917

Tablo 4.10 daki sonuglar incelendiginde her iki fazda da Ulusal 30 endeksinde
volatilitenin uzun dénem bagimlilik yapisi1 gosterdigi ve boga fazindaki d parametresinin
ay1 fazindakinden daha yiiksek oldugu agik¢a goriilmektedir. Aradaki bu farkililigi, “boga
fazinda volatilite kaliciligr (persistency) ay1 fazina gore daha fazladir” seklinde

yorumlayabiliriz.

165



Tablo 4. 11: Ulusal 100 Endeksi Sonuclar1

Faz Mutlak Getiri | Kareli Getiri
Subat 1986-Agustos 1987 (Boga) 0,369 0,6236
Eyliil 1987-Aralik 1988 (Ay1) 0,2846 0,2182
Ocak 1989-Ekim 1990 (Boga) 0,2717 0,2080
Kasim 1990-Ekim 1991 (Ay1) 0,2000 0,2329
Kasim 1991-Ocak 1992 (Boga) 0,5271 0,5824
Subat 1992-Aralik 1995 (Ay1) 0,2250 0,2484
Ocak 1996-Temmuz 1998 (Boga) | 0,0694 0,1034
Agustos 1998-Ekim 1998 (Ay1) 0,1014 0,0235
Kasim 1998-Ocak 2000 (Boga) 0,1761 0,1892
Subat 2000-Eyliil 2001 (Ay1) 0,1721 0,1647
Ekim 2001-Ekim 2007 (Boga) 0,2125 0,1991

Tablo 4.11 de incelendiginde Ulusal 100 endeksinin de Ulusal 30 endeksi
sonuglarina benzer nitelikte sonuglarin ortaya ciktig1 goriilmektedir. Dolayisiyla her iki
tablodan hareketle sonucu genel olarak su sekilde ortaya koymak miimkiindiir: IMKB’de
tespit edilmis olan ay1 ve boga fazlarinda volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapist d
parametresi ile incelenmis ve bu parametrenin boga fazinda ay1 fazina nazaran daha yiiksek
ciktig1 dolayisiyla da volatilite kalicihiginin boga fazinda daha fazla oldugu ortaya
cikmustir. Literatiirdeki benzer calismalarla da karsilagtirildiginda sonuglarin birbirleriyle

tutarl oldugu gorilmiistiir.
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SONUC

Zaman serileri analizi seriye iligkin 6zellikleri 6zetlemekte ve serinin géze carpan
yapisin1 ortaya koymaya c¢alismaktadir. Bu islem zaman boyutunda yapilabilecegi gibi
frekans boyutunda da ele almabilmektedir. Ornegin frekans boyutunda konjonktiirel
hareketler dikkate alinirken, zaman boyutunda zamanin farkli noktalarindaki gézlemler

arasinda gergeklesen iligkiler lizerine odaklanilmaktadir.

Zaman boyutlu analizler, ele alinan zaman serisini zamanin bir fonksiyonu olarak
degerlendirirken, frekans boyutlu analizlerde ise ele alinan seri ¢esitli frekans bilesenlerine
ayristirilarak frekansin bir fonksiyonu olarak degerlendirilmektedir. Zaman boyutlu
analizlerde zaman serisine iligkin otokorelasyon fonksiyonlari, frekans boyutlu analizlerde
ise spektral yogunluk fonksiyonu incelenmekte ve dolayisiyla frekans boyutlu analizler

sayesinde serideki periyodik dalgalanmalar ortaya ¢ikarilmaktadir.

Klasik zaman boyutu yaklasimi; finansal ya da ekonomik degiskenlerin zamana
bagl 6zelliklerini ortaya koymaya calismakta ancak, degiskenin frekans bilesenleri ile ilgili
herhangi bir bilgiye yer vermemektedir. Bu nedenle de degiskenin davranisinin
incelenmesiyle ilgili frekansin 6rneklem frekansi ile uyustugu seklinde zimni bir varsayim
yapmaktadir. Eger degiskenin ger¢eklesmesi sadece bir frekansa degil birden ¢ok frekans
bilesenine bagl ise bir sorun olusmakta ve bdyle bir durumda zaman boyutu yaklasimi
orijinal veri setindeki bilginin etkin bir sekilde islenmesinde yeterli olamamaktadir. ste

tam burada frekans boyutu analizleri devreye girmektedir.

Frekans boyutunun onemi nedeniyle zaman boyutundan frekans boyutuna gecisi
saglayan bir takim fonksiyonlar ya da matematiksel araglar gelistirilmistir. “Fourier
Dontisimii” ve “Spektral Analiz” bu araglarin en yaygm kullanilanlaridir. Bu popiiler
araglara son yirmi yildir olduk¢a yaygin olarak kullanilan bir yontem olan “Dalgaciklar

Yontemi” de eklenmistir.
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Fourier doniisiimii orijinal zaman serisinin frekans boyutundaki gosterimidir. Ancak
zaman boyutu hakkinda bilgi vermez. Zaman boyutu analizlerinde ise tam tersi s6z
konusudur. Bir bagka deyisle zaman boyutunda zaman ¢ozlniirliigii, frekans boyutunda ise

frekans ¢oziiniirliigii s6z konusudur.

Fourier temelli fonksiyonlar duragan zaman serileri ile c¢alisildiginda oldukga cazip
bir ara¢ olmaktadirlar. Ancak; iktisadi ve finansal zaman serileri zaman igerisinde oldukca
diizensiz hareketler sergilediklerinden, duraganlik kisitlamasi1 bu baglamda Fourier ve
Spektral yontemleri bdyle diizensizlikleri yakalamada pek de basarili olamadiklarindan,
analizin cazipligine golge diisiirmektedir. Oysa dalgaciklar analizi duragan olmayan zaman
serileri (sinyaller) icin de kullanilabilmektedir. Bu da, Fourier ve Spektral analiz yerine

dalgaciklar1 kullanmanin ilk 6nemli gerekgesi olarak ortaya konulabilir.

Ikinci gerekgeyi de sdyle aciklayabiliriz: Fourier analizi sayesinde, incelenen serinin
ne tlirden periyodik ozelliklere sahip oldugu rahatlikla 6grenilebilir. Ancak, bu sirada
incelenen serinin zaman igerisinde ne gibi periyodik oOzellikler gosterdigini gdézden
kaciriyor olabiliriz. S6yle ki; Fourier analizi, verideki bilgiyi frekansin bir fonksiyonu
olarak gosterir ve bu ylizden zaman boyutundaki bilgiyi koruyamaz. Bu 6nemli bir kayiptir
ve bazen yaniltict sonuglara bile neden olabilir. Bu eksikligi gidermenin bir yolu,
incelenecek seriyi zaman dilimlerine ayirarak analiz etmektir. Pencereyi zaman serisi
boyunca kaydirmak ve pencerelenmis serinin Fourier doniisiimiinii uygulamak suretiyle
zaman ve frekans arasindaki dengeyi kurmak i¢in Pencerelenmis Fourier Doniisiimii (ya da
diger bir deyisle Gabor doniisiimil) bu amag¢ icin kullanilabilir. Bu sayede ortaya ¢ikan
acilim, frekans ve zaman kaymasi olmak iizere iki parametrenin bir fonksiyonu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Pencerelenmis Fourier Doniistimii; ilgili zaman serisinin parcalarina
Fourier dontistimii uyguladig1 i¢in pencerenin genisligi icine diisen olaylar1 ¢6zemez. O
zaman da uzun periyotlara sahip dalgalanmalar1 kagirma riski s6z konusu olabilir. Iste

burada Dalgaciklar devreye girmektedir.
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Dalgaciklarin arkasindaki temel fikir dlcege gore analiz etmektir. Frekans temelli
bu yaklagim 1800’1 yillarda Joseph Fourier’in bu fonksiyonlar temsil etmede kullanilmasi
icin gelistirdigi siniis ve cosiniis fonksiyonlarina dayanmaktadir. Bununla birlikte,
dalgaciklar analizinde veriyi analiz etmede kullanilan “6lgek™ 6nemli bir rol oynamaktadir.
Dalgacik algoritmalar1 veriyi farkli 6lgek ve ¢oziiniirliiklerde islemektedir. Bir sinyale genis
bir pencereden bakildiginda biiyiik 6zellikler, dar bir pencereden bakildiginda da kiigiik
ozellikler fark edilebilmektedir. Daha acik sOylemek gerekirse; dalgaciklar analizinde
amac; hem ormani hem de agaglar1 gdormektir. Dalgaciklar analizini ilgin¢ ve faydali kilan

da bu 0Ozelliktir.

Fourier analizde oldugu gibi, dalgaciklar yonteminde de dalga seklindeki bir
fonksiyon, orijinal fonksiyonu (sinyali) incelemek icin kullanilmaktadir. Fourier
yonteminden farki; incelemede kullanilan dalganin, 6nce ¢ok kisa bir periyoda sigacak
sekilde sikistirilmasi ve incelenen fonksiyon (sinyal) ile basindan itibaren - zaman
icerisinde kaydirilarak - karsilagtirnllmasidir. Boylece, incelenen sinyalin o kisa
periyotlardaki 6zellikleri kaydedilmektedir. Daha sonra dalga biraz daha uzun bir periyoda
yayllmakta ve tekrar bastan baglanarak incelenen sinyal ile zaman iginde
karsilagtirllmaktadir. Bu sefer farkli, bir dncekine gore biraz daha uzun bir periyottaki
Ozellikler bulunmus olmakta ve en sonunda, ¢ekistire g¢ekistire uzatilan ve her seferinde
kapsadig1 periyotlar artan dalganin uzunlugu, serinin uzunlugu ile aym1 olmakta, boylece
serinin miimkiin olan en uzun periyottaki Ozelligi saptanmaktadir. Sonucta, degisik
periyodik 6zelliklerin zaman igerisinde nasil bir degisim gdsterdigi ortaya ¢ikarilmaktadir.
Baska bir deyisle, incelenen seri degisik Olceklerde analiz edilmekte ve serinin,
coziintilirligh farkl resimleri elde edilmektedir. Buna bir tiir matematiksel mikroskop da
denilebilir. Bu yontem, incelenen seriyi 6nce en ince detaylarda (kisa periyotlarda, diisiik
Olcekte, yiiksek ¢oziiniiliirliikte), daha sonra ise daha az detaylarda (yliksek dlgekte, diisiik
coOziiniiliirliikte, uzun periyotlarda) inceleme, en sonunda da bir tiir kusbakis1 bakma olanagi

saglamaktadir.
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Dalgaciklar ana dalgacik fonksiyonu ve Olgekleme fonksiyonu (father wavelet)
olmak iizere iki bilesenden olusmaktadir. Olgekleme fonksiyonu, sinyalin (zaman serisinin)
diizgiin, trend (diisiik frekans) kismini temsil ederken, ana dalgacik fonksiyonu ise yiiksek
frekansli yani detay kismini temsil etmektedir. Diger bir ifade ile ana dalgacik fonksiyonu
detay katsayilarini veren yiiksek frekanslar1 geciren dalgacik filtresini (hg), Olcekleme
fonksiyonu ise yaklastirma katsayilarini veren diistik frekanslar1 gegiren dalgacik filtresini
(gx) temsil etmektedir. Dalgaciklar analizinde ayrica Ol¢ek parametresi ve konum
parametresi olmak {izere iki onemli kavram da karsimiza ¢ikmaktadir. Olgek parametresi,
harita Olgegine benzemektedir. Haritalardaki 6l¢ek ylikseldiginde detayli olmayan genel
goriintimler elde edilirken, dlgek diistiigiinde daha detayli goriiniimler elde edilmektedir.
Olgeklendirme, sinyalin zaman-genlik gdsterimini daraltan veya genisleten bir
matematiksel doniisiim olmaktadir. Konum parametresi ise, bir dalgacigin kaydirilmasi
basit bir ifade ile baslangi¢ noktasinin yatay eksende hareket ettirilmesi, dolayisiyla da

konumunun degistirilmesi olarak ifade edilebilmektedir.

Sinyali hem zaman hem de 6l¢ek bazinda analiz edebilme 6zelligi ile ilgili olarak
dalgaciklar; “Siirekli Dalgacik Doniisimii” ve “Kesikli Dalgacik Doniisiimii” olmak iizere

iki ayr1 sekilde karsimiza ¢ikmaktadir.

Siirekli dalgacik doniisiimiinde 6lgek (a) ve konum (u) parametreleri, gergek sayilar
uzaylr (R) boyunca a#0 kisit1 altinda siirekli degerler almakta, kesikli dalgacik
doniisiimiinde ise, bu parametreler sadece kesikli degerler almaktadirlar. Dolaysiyla a € Z,
u € Z ve a#0 olmak iizere dlgek ve konum parametreleri tamsayilar kiimesinin (Z) birer

elemani olmaktadirlar.

Dalgaciklar terminolojisinde ayrica; yiiksek frekanslari geciren (high pass filter) ve
diisiik frekanslart gegiren (low-pass filter) olmak iizere iki tiir dalgacik filtresi soz
konusudur. Yiiksek frekanslar1 gegiren filtre 4, diisiik frekanslari geciren filtre ise g,

simgesi ile ifade edilmektedir. Diisiik frekanslar1 gegiren filtreye ayni zamanda 6lgekleme
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filtresi de denilmektedir. Yiksek frekanslar1 gegiren filtre “detay” katsayilarmi, diisiik

frekanslar1 geciren filtre ise yaklagim (approximation) katsayilarini vermektedir.

Farkli disiplinlerde dalgaciklar metodolojisi kullanilarak yapilmis olan ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Ozellikle akustik, astronomi, miihendislik, jeoloji, tip, meteoroloji,
osinografi ve fizik alanlarinda oldukga yaygin bir kullanim alan1 bulmus olan dalgaciklar,
son yillarda iktisadi ve finansal uygulamalarda da yer almaya baslamistir. Bu baglamda
dalgaciklarin sinyal isleme, goriintii (resim) isleme ve sikistirma, zaman-frekans analizleri,
elektromanyetik analizler, filtreleme v.b. gibi ¢ok cesitli kullanim alanlar1 mevcuttur.
1980°1i yillarin sonlarinda teorik temelleri olusturulduktan sonra, dalgaciklarin ilk
uygulamalarindan biri; depremin tahmin edilmesi ile ilgili olmustur. Bu alanda dalgaciklar,
Fourier analizinin yapamadigi, duragan olmayan sismik sinyallerin zaman ve frekans
boyutlu analizlerinde faydali olmugtur. Dalgaciklarin duragan olmayan sinyalleri de analiz
edebilme o6zelligi, veri sikistirmada da faydali olmus ve bu baglamda 1992’de FBI
dalgaciklarin, goriintii sikistirma 6zelligini kullanarak parmak izi veritabanini yeniden
olusturmustur. Son on yildan bu yana dalgaciklar iktisadi ve finansal analizlerde de
kullanilmaya baglanmistir. Bu alandaki calismalara bir katki saglamak ve Tiirkge
literatiirdeki boslugu gidermeye c¢alismak amaciyla bu tezde dalgaciklar analizi kullanilarak

finansal bir uygulama yapilmistir.

Yapilan literatiir taramalar1 dogrultusunda finansal zaman serilerindeki uzun dénem
bagimlilik yapisinin tespit edilmesi hususunda dalgaciklarin 6nemli bir kullanim alanina
sahip oldugu goriilmiistiir. Uygulama boliimiiniin bulgularina gegmeden dnce kisaca ifade
etmek gerekirse, zaman serilerinde uzun bellekli bir siireg; otokovaryans fonksiyonu
yavasca azalan stokastik bir siire¢ olarak tanimlanmaktadir. Bu 6zellik nedeniyle, uzun
bellekli siire¢lerin  varligt durumunda geleneksel zaman serileri tekniklerinin
uygulanabilirligi giic hatta imkansiz hale gelmektedir. Bu nedenle literatiirde uzun bellekli

stireclere iliskin uygulamalar ve analizler genellikle frekans boyutunda yapilmaktadir.

Uzun donem bagimlilik kavramin1 Mandelbrot sermaye piyasalarinda kullanmis ve

hisse senedi ve doviz kuru getiri ya da volatilitesinde uzun bellek yapisini incelemistir.
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Ballie (1996) ise makro ekonomik zaman serilerinin ortalamaya geri ddnen (mean
reversion), duragan olmayan ve giiclii hafiza (strong persistence) davranislar sergiledigini
ortaya koymustur. Hassler ve Wolters (1995) ¢alismalarinda Amerika, Ingiltere, Fransa,
Almanya ve Italya enflasyon oranlarinmn kesirli fark siireci I(d) ile tanimlandigini
gostermislerdir. Bu da uzun dénem bagimlilik yapisinin hem iktisadi hem de finansal

zaman serilerinde 6nemli bir yere sahip olduguna isaret etmektedir.

Finansal varlik getirilerinde uzun bellekli siireclerin varligt modern finansal
ekonomide kullanilan uygulamalarin ¢ogu igin &nemli bir anlam ifade eder. Ornegin
optimal tiikketim/tasarruf ve portfoy olusturma kararlarinda eger varlik getirileri uzun dénem
bagimlilik 6zelligi gosteriyorsa yatirirm donemi oldukca dnemli hale gelir. Benzer sekilde
Sermaye Varliklar1 Fiyatlandirma (CAPM) ve Arbitraj Fiyatlandirma teorilerine iliskin
olarak yapilan geleneksel istatistiksel testler uzun bellekli siireglerin varligi halinde
gecerliliklerini kaybederler. Hisse senedi getirilerinde uzun bellekli siireclerin varligi
finansta hem teorik hem de ampirik ¢alismalara konu olmustur. Hisse senedi getirilerindeki
uzun bellek piyasa etkinligi ve 6ngoriilebilirligi agisindan 6nemli bir yere sahiptir.

Son yillarda finansal varlik getirilerinin yani sira getiri volatilitelerindeki uzun
donem bagimlilik yapisi da aragtirma konusu olmaktadir. Volatilitede uzun donem
bagimlilik yapisinin varlig: iki 6nemli sorunu beraberinde getirmektedir. Birincisi volatilite
ongoriilerinde ARMA(p,q) modellerinin kullanilmasinda ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle de
volatilitenin uzun dénem bagimli olmasi durumunda yapilacak ongoriillerde ARMA(p,q)
modelleri yerine FIGARCH, EGARCH ya da SV(Stokastik Volatilite) gibi modellerin
kullanilmas: gerekecektir. ikinci olarak, tiirev islemlerinde de volatilite dinamikleri &nem
tagidigindan, tiirev fiyatlamada da volatilitedeki uzun dénem bagimlilik yapisin1 dikkate

almak faydal1 sonuclar ortaya koyacaktir.

Uzun dénem bagimlhilik yapisim ekonometrik olarak analiz etmeye calisan ilk
arastirmacilar Granger ve Joyeux (1980) ile Hosking (1981) olmustur. Granger ve Joyeux
(1980) ve Hosking (1981) bu amagla, kesirli biitiinlesik ARMA ya da ARFIMA modellerini

gelistirerek uzun donem bagimlilik yapisini teshis etmeye calismiglardir. Daha sonra
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Geweke ve Porter-Hudak (1983) uzun doénem bagimlilik yapisinin diizeyini tespit etmek

icin fark parametresi d’yi hesaplama yoluna gitmistir.

Finansal zaman serilerinde uzun dénem bagimlilik yapisinin test edilmesi
icin kullanilan metotlar yari-parametrik ve parametrik metotlar olmak iizere iki grupta
incelenebilir.  Yar1 parametrik metotlar otokovaryans fonksiyonlarimin modellenmesini
gerektirmezler. Bu modeller yalnizca d parametresi ile ilgilenirler. Ornegin eger
ARFIMA(p,d,q) gibi modeller kurulursa bu durumda parametrik metotlara basvurulmus
demektir. Parametrik metotlarin en temel dezavantaji; ¢ok sayida parametrenin tahmini
yapilmast ve bu durumun da hem uzun islemler gerektirmesi hem de spesifikasyon
hatalarini beraberinde getirmesidir. Ote yandan, yar1 parametrik modellere gére d uzun
bellek konusunda ilgilenilmesi gereken en 6nemli parametredir ve spesifikasyon hatalarma
karsi daha diren¢lidir. ARFIMA(p,d,q) tipi modeller zaman serilerinde uzun doénem
bagimliligin tespit edilmesinde sik¢a kullanilirlar. Ancak zaman boyutunda kullanilan bu
yonteme alternatif olarak spektral yogunlugu yar1 parametrik olarak frekans boyutunda ele
alan modeller de kullanilmaktadir. Bu modeller arasinda GPH (Geweke and Porter-Hudak)
(1983) tahmincisi, Fox and Taqqu (1986)’nun Whittle tahmincisi ve Robinson(1995)
tarafindan gelistirilen ¢esitli yar1 parametrik modeller bulunmaktadir. Bu parametrik ve
yari-parametrik yontemlere alternatif olarak Dalgaciklar yontemi de uzun dénem bagimlilik

parametresinin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir.

Uzun donem bagimlilik yapisi ile ilgili ¢aligmalara bakildiginda dalgaciklar
yonteminin uzun donem bagimlilik yapisinin simiile edilmesinde ve kesirli fark siirecine
bagl olarak uzun donem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde kullanilmadig:
goriilmektedir. Uzun donem bagimlilik parametresinin tahmin edilmesinde dalgaciklarin
kullanilmasinin bir avantaji diger yontemlere gore daha direngli olmasidir. Uzun dénem
bagimlilik parametresinin dalgaciklar yontemi kullanilarak tahmin edilmesinde cesitli
teknikler kullanilmaktadir. Ornegin McCoy ve Walden (1996), bu parametreyi dalgaciklar
yontemini maksimum olabilirlik tahmin yonteminde kullanarak tahmin etmeye ¢aligmistir.

Bunun ardindan Jensen (1999) ise, kesirli fark parametresi d’nin olagan en kiigiik kareler
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tahmincisini dalgaciklar yontemini kullanarak elde etmeye caligmistir. Jensen’in bulgulari
ve yapmis oldugu simiilasyonlara gore OEKK ydntemi Maksimum olabilirlik yontemine
gore daha tutarli sonuglar ortaya koymustur. Bu calismada da uzun dénem bagimlilik

parametresinin tahmin edilmesinde Jensen’in yonteminden faydalanilmistir.

Uygulamanmn ilk béliimiinde IMKB’de islem goéren ve Ulusal 30 endeksi
kapsaminda yer alan onalt1 sirkete iliskin zaman serisi verileri ile, Ulusal 30 ve Ulusal 100
endeksleri verileri kullanilarak hem getiri hem de volatilitelerdeki uzun dénem bagimlilik
yapist tespit edilmeye calisilmistir. Bu amagla GPH ve Dalgaciklar olmak {izere iki ayri
yontem kullanilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Analiz sonuglarina gore ise tiim verilere
iliskin getiri serilerinde uzun dénem bagimlilik yapisinin olmadigi her iki yontem ile ortaya
konulurken, volatilitenin mutlak getiri olarak tanimlandig: serilerde Akbank serisi hari¢
tim serilerde uzun donem bagimlilik yapisina rastlanirken, volatilitenin getirilerin karesi
olarak tanimlandig: serilerde 16 sirket verisinden yedisinde ve her iki endeks serisinde de
uzun dénem bagimlilik yapisinin mevcut oldugu goriilmiistiir. GPH tahmincisi ve Jensen’in
OEKK tahmini sonuglarina iliskin standart hatalar karsilagtirildiginda, Jensen’in OEKK
tahminlerinin standart hatalarinin GPH’in standart hatalarindan daha diisiik oldugu,
dolayistyla da dalgaciklar yontemi ile yapilan tahminlerin daha etkin tahminler oldugu
ortaya ¢ikmistir. Zira Jensen’in (1999) simiilasyon sonuglari ile karsilastirildiginda da

bizim sonuglarimizin bu sonuglarla tutarl oldugu sdylenilebilir.

Uygulamanin ikinci boliimiinde ise, borsada iki farkli periyot olarak bilinen “ay1”
ve “boga” fazlar1 IMKB Ulusal 30 ve 100 endeksleri i¢in Pagan ve Sossounov (2003)
tarafindan gelistirilen algoritma kullanilarak tespit edilmistir. Ardindan ise bu fazlarda uzun

donem bagimlilik yapisinin farklilik gosterip gostermedigi incelenmeye calisiimistir.

Her iki IMKB endeksi igin ay1 ve boga fazlari tespit edildikten sonra, ikinci bir
asama olarak bu iki farkli fazda volatilitedeki uzun donem bagimlilik yapisinin farkliliklar
gosterip gostermedigini arastirmak amaciyla dalgaciklar yontemi kullanilarak bu fazlar igin
ayr1 ayr1 d parametreleri hesaplanmistir. Sonug olarak, IMKB’de tespit edilmis olan ay1 ve

boga fazlarinda volatilitedeki uzun donem bagimlilik yapisi d parametresi ile incelenmis ve
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bu parametrenin boga fazinda ay1 fazina nazaran daha yiiksek ¢iktig1 dolayisiyla da
volatilite kaliciliginin boga fazinda daha fazla oldugu ortaya ¢ikmistir. Literatiirdeki benzer

caligmalarla da karsilastirildiginda sonuglarin birbirleriyle tutarl oldugu goriilmiistiir.

Sonugta Dalgaciklar yonteminin finansal zaman serilerindeki uzun donem
bagimlilik yapisinin tespit edilmesinde diger frekans boyutlu yontemlere gore daha etkin
sonuglar verdigi ortaya ¢ikmistir. Dolayisiyla finansal zaman serilerinin frekans boyutunda

incelenmesinde Dalgaciklar yonteminin olduke¢a faydali oldugu da goriilmiistiir.

Bu sonucu da dikkate alarak Ozellikle ¢ok sayida veriden olusan ve duragan
olmayan iktisadi ve finansal zaman serilerine ile c¢alisilirken, zaman boyutlu yontemlerin
yani sira, serileri 6lcek bazinda analiz eden “Dalgaciklar Yonteminin” de kullanilmasinin

elde edilecek sonuclar1 daha etkili hale getirecegini sOyleyebiliriz.
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Terimler Sozliigii

Amplitude: Genlik

Angular Frequency: Acisal Frekans

Approximation Coefficients: Yaklasim Katsayilar
Continious Wavelet Transform: Siirekli Dalgacik Doniigiimii
Cycle: Dongii

Detail Coefficient: Detay Katsayilar

Discrete Wavelet Transform.: Kesikli Dalgacik Déniigiimii
Fast Fourier Transform: Hizli Fourier Doniigiimii
Father Wavelet: Olcekleme Fonksiyonu

High Pass: Yiiksek Frekanslar: Gegiren

Low Pass: Diisiik Frekanslar: Gegiren

Mother Wavelet: Ana Dalgacik

Realization: Gergeklesme

Vanishing Momenets: Sifira Yaklasan Momentler
Wavelet Transform: Dalgacik Doniistimii

Zero Padding: Sifirla Genisletme
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'3 ! %5 0069 D014 10438 0,000 — | 25 0981 0009 93266 0.000
'3 | 25 D066 0.013 10506 0,000 = | 26 0980 0007 96331 0.000
i 1 27 D052 D042 10526 0,000 — l 27 0978 0.014 100531 0000
i | 280097 0037 11287 0000 — | 26 0.978 0014 104245 0000
i ! 23 0087 0022 1157.4 0.000 | | 59 0977 0023 107895 0.000
i I 30 0066 0002 11743 0.000 Pty '

= I 30 0.976 0.001 111540 0.000
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Dogan Holding Getiri

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Carrelation

PAC  Q-Stat

Prob

Autocarrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

===

10.489
23208
23208
29.019
31.264
33.824
34.310
36.006
36.977
44 630
49.442
50.181
50.686
55.731
56.526
56.644
57775
57.89
59.220
59.357
60.771
60.952
£2.084
65.117
74.595
75.535
76.854
77m
77.200
78.013
78121
78.151
79.146
79.486
79.457
79.505

aasaaaaaaagaaaaaaaaaaGGGQDDDDDGDDQDD

|_|-_.._.._.|_||_||_|

=

(0w s Bt I Iy R N )

247 .46
451.31
601.40
677.13
755.43
g28.72
935.41
1005.2
1075.2
1132.5
1193.7
1250.2
1293.4
13467
1388.6
1427.7
1455.0
14927
1518.7
15587
1604.4
1635.9
1651.5
1716.3
1764.4
18358.0
1901.2
1950.2
1996.2
2041.4
2062.5
21135
21521
2171.8
22128
22387

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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Kareli Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

g — i — o g

= e

0.093
0.055
0.060
0.028

36.224
£9.3490
91.193
99.611
106.13
114.10
130,07
135.03
141.25
146.90
18537
161.10
163.65
167 .47
175.08
177.49
179.01
18277
183.85
186.61
190.85
19399
199.09
204.34
21161
226.05
3TN
241.85
246.54
251.50
25262
257.30
260.90
261.97
265.51
268.29

Diizey

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
I ] [ 1 0993 0998 37797 0.000
I ] [ 2 0997 0.010 75475 0.000
I ] I 3 0995 -0.058 11302, 0.000
I ] I 4 0993 -0.003 15043, 0.000
I ] | 5 0991 -0.017 18770, 0.000
I ] I 6 0939 0.017 22483 0.000
I ] [ 7 0937 0.021 26183 0.000
I ] [ 8 0935 0.033 29872 0.000
= | 9 0933 -0.011 33R48. 0.000
[ — | 10 0.982 -0.011 372412, 0.000
= I 11 0.330 -0.008 40883 0.000
= | 12 0.978 -0.023 44502, 0.000
= | 13 0.976 -0.039 48126, 0.000
= I 14 0.974 0.018 51737, 0.000
[ — il 16 0.972 -0.049 55333, 0.000
= I 16 0.970 0.018 55914, 0.000
= | 17 0.968 -0.026 B2480. 0.000
[ — i 18 0.965 0.008 BEO32. 0.000
= I 19 0.963 0.008 BG95EE. 0.000
= I 20 0951 0.022 73091, 0.000
= I 21 0959 0.003 78601, 0.000
= I 22 0957 0.010 80097, 0.000
[ — il 23 0.985 -0.047 83578, 0.000
[ — I 24 0953 0.019 87046, 0.000
[ — | 25 0.951 -0.033 90499, 0.000
[ — i 26 0.94% 0003 93937, 0.000
[ — I 27 0947 0.034 97361, 0.000
[ — I 28 0.945 0.003 100772 0.000
[ — I 29 0943 0.015 104169 0.000
= | 30 0.941 -0.029 107552 0.000
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Eregli Demir Celik Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

=== =

3.2964
7.4199
7.7686
15.188
17.214
18.286
18.304
20035
20.044
22432
26.370
27724
28182
28.264
31.283
31.368
35.769
39.220
39.417
39.660
40174
40179
40.456
40.564
43325
43926
45892
46.428
47 861
53.754
54,338
54.700
54766
54,769
54929
56.310

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC C-Stat Prob

SESEE

[ i RS § R L

0.260
0.236
0184
0.163
0.159
0.155
0.110
0109
0.108
0114
0125
0.125
013
0093
0.125
0.134
0.099
0102
0072
0.105
0.101
0.054
0.080
0.095
0.123
0.094
0.134
0123
0105
0.120
0122
0.087
07
010
0.102
0.102

0.260
0.180
0.0%7
0.072
0.071
0.064
0.01m
0.024
0.032
0.039
0.049
0.043
0.043
0.004
0.043
0.049
0.000
0.013

0.013

0.037
0.024
0.002
0.002
0.026
0.055
0.003
0.055
0.033
0.005
0.030
0.028

0.012

0.029
0.014
0.018
n.om

256.09
466.72
59572
69646
79295
88374
92979
g7a.m
1019.6
1065.9
11281
11871
12528
1289.8
1348.9
1416.8
14542
14936
15135
1855.5
1894.4
1621.5
1645.9
1680.3
17379
1777
1840.3
1903.0
19451
2000.2
20871
2086.2
2138.3
2176.9
2167
2286.2

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

0.085
0.083
0.024
0.021
0.025

16.186
23.572
32.2586
35.1585
38.7580
43125
44.400
45,425
46.684
47 674
49.534
51.350
55.045
95.457
o6.766
88.792
£9.175
59.541
29.707
B0.924
B1.780
B2.076
B2.273
62788
63.942
B4.485
B3.345
70.916
72.048
73.512
74.664
79.346
78,342
76,952
78.286
79.155

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Diizey
Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC O-Stat Prob
I ] [ 10998 0998 37756 0.000
[ ] | 2 05995 -0.015 75342 0.000
[ | | 3 09930001 1MZ76 0.000
I ] | 4 0991 -0.022 15000, 0.000
[ ] il A (.58 -0.041 18706, 0.000
[ | | B 0985 -0.041 22391, 0.000
[ — [ 7 0882 0.029 26057 0.000
[ — [ 8 0980 0.008 29704, 0.000
[ — | 8 0577 -0.021 33331, 0.000
[ I— | 10 0.974 -0.015 36939, 0.000
[ — i 11 0971 0.046 40528, 0.000
[ — [ 12 0969 0.011 44089 0.000
| I— I 13 0986 0.018 47653, 0.000
| I— [ 14 0964 0.031 51191, 0.000
| I— [ 15 09652 0.018 54714, 0.000
| — ] 16 0960 -0.007 58222, 0.000
| I— O 17 0957 -0.134 61710, 0.000
| I— O 18 0954 -0.113 65175, 0.000
[ — il 19 0.950 -0.043 63515, 0.000
[ I— ] 20 0947 0006 72032 0.000
[ — [ 21 0943 0040 7e424. 0.000
[ — i 22 0940 0091 7879 0.000
[ — ] 23 0937 0006 82146, 0.000
| I— | 24 0934 0026 85473 0.000
| — [ 25 0931 0036 88779, 0.000
| E— [ 26 0928 0028 92066 0.000
| I— I 27 0925 0013 95333 0.000
| — i 20 0922 0048 98582 0.000
| — ] 29 0920 -0.007 101815 0.000
| — | a0 0,917 -0.013 105031 0.000
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Garanti Bankasi1 Getiri

Auatocaorrelation

Fartial Correlation

PAC  Q-Stat

il

16,392
18,79
15.867
15.094
28.305
27287
27.2596
28.327
28.851
30.344
30.467
34.727
34.767
34.560
35.061
35.348
35.371
36.938
36.978
37.018
40.671
42724
44 632
44913
45506
458590
45922
46.544
46.556
45.629
48.775
49.087
50.025
50.080
51.781
52395

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Caorrelation

AC

PAC  Q-Stat

=

.:.C.C.C.C“IICACHZGCH]GGGGDC‘GGDGC‘C‘GGGGG|:||:||:||:||:||:|_

=

LCu B B R N

0.273
0212
0.190
0144
0.164
013
0137
011z
0124
0.096
0.09s
0.083
0.083
0.077
0.077
0125
0.087
0.077
0.067
0.081
0105
0100
0.0%0
0.024
0103
0.0858
0.09s
0.080
0.085
0.096

0071 -0.

0.035
0.075

0.063 -0.

0.078

0.063 -0.

283.09
453.86
55022
665.57
77071
335.56
905,52
954 .87
1013.2
10479
10848
11108
1136.7
1159.3
11821
1241.3
1269.8
12525
1309.58
13348
13766
14148
1446.0
14798
1520.4
1550.3
1587 6
16118
1641.4
1676.3
16558
17305
17520
1787 .1
17505
1805.5
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

PAC  O-Stat Prob

|

e S R=R=pEmm

= — o o

===

0,185
0.094

134.0
194.07
236.13
262.37
29351
308.17
316.49
3268.48
34085
347.12
355.34
360.49
363.93
365.59
367.593
353.20
390.04
39270
394.08
400.69
411.45
42011
42431
431.19
43917
44504
45069
455 45
455 55
463.93
464,86
470.10
47589
454.34
439.49
492 48

0.000
0.000

Diizey

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC 0O-Stat Prob
[ | [ 1 0999 0999 3786.3 0.000
| | Il 2 0998 0049 7A66.3 0.000
| ] [ 3 0957 0027 113400 0000
[ | [ 4 099 0034 15109, 0.000
| ] | 5 0995 0034 18872 0000
[ | 1 6 0995 0049 22629, 0000
| | Il 70994 0041 28381 0000
[ | [l 8 0993 0006 30126, 0.000
[ | | 9 0992 0013 33866, 0.000
| ] [ 10 0991 0025 37601 0000
[ | il 11 0990 0051 41329, 0000
| | | 12 0989 0029 45051, 0.000
[ | ] 13 0988 -0.035 48765, 0.000
| | ] 14 0987 0120 52469 0000
| ] 1] 15 0985 0063 AR1R4. 0000
[ | [ 16 0984 0010 59848, 0.000
[ — | 17 0982 0011 A3522. 0000
1 | 18 0981 0018 67187, 0.000
[ — [ 19 0979 0034 70841 0000
1 | 20 0978 -0.022 74486, 0.000
[ — | 21 0976 -0.029 78121, 0.000
[ — I 22 05975 0034 81745 0.000
[ — [ 23 0973 0.013 85360, 0.000
[ — [l 24 05972 0007 88964, 0.000
1 [l 26 0970 0002 92659, 0.000
[ — = 26 0968 -0.257 96140, 0.000
| — I 27 0966 0029 99706 0.000
| — | 28 0964 -0.040 103257 0.000
| — 1] 29 0982 -0.079 105794 0.000
| — I 30 0960 0.026 110315 0.000
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Hiirriyet Gazetesi Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  (-Stat

Prab

00~ 00 Mo QD b —

0.085
0.006

27 66
25.385
33.624
33.647
377N
43.026
47344
45.084
50.423
50.676
50.839
50.859
56.593
63.760
55.471
70.580
72.563
76.124
77498
77.516
77.538
77.610
78.975
84.200
54.606
84.619
86.205
85.096
85.487
85.507
89.595
90.474
91.539
94.570
94.600
94.745

0.000
0.000

Mutlak Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

AC

PAC  Q-Stat

Prob

l—'l—l'—'l—“—“—'l—“—“—“—“—'l_l'—‘l—'l—ll_ll_lI—“—”—“—'I_II_II_II_II—H—“—'UIJUUIJUUU

|

=
]
]
il

]

= ——

L B — i — |

Lw R n Bt I 3 ey = N

0.318
0.264
0.225
0.195
0.204
0.1583
0172
0.156
0.119
0127
0132
0.159
01587
0.154
0.154

0122 -0

0121

0.104 -

0.122
0.138
0.144

0.106 -0.

0107

0.095 -

0.154

0106 -0,

0127
0.124
0.123
0.132
0114
0.129
0.116
0.106
0.126
0.108

0.318
0182

384.29
64965
842.00
986.45
11447
1233.6
1345.7
1438.5
1492.6
1553.5
1619.4
1715.5
1808.7
1899.5
1959.9
2046.3
21025
21436
22005
22731
23518
2384.4
24379
24723
2562.6
2605.1
26663
27245
27826
28495
2899.4
29629
3014.3
3057.0
3118.0
3163.0

0.000
0.000
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

PAC  Q-Stat

Frob

Diizey

=
]
]

l

]

I

]

==

0.312

365.14
57479
720,06
7959.38
838.79
929,57
1010.7
1087.3
1075.0
1106.3
112583
775
12318
12617
1305.2
13325
1358.3
1366.5
1383.9
14228
1502.9
1518.5
1838.7
1548.2
15931
1617.2
1639.4
1666.7
17026
1734.3
1763.7
1808.0
18321
18801
18951
1924 6

0.000

Autocarrelation

Partial Correlation

PAC 0O-Stat Prob

000 ] O O e D0 R —

10

0.999
0.995
0.998
0.997
0.996
0.995
0.994
0.994
0.993
0.992
0.991
0.990
0.559
0.959
0.558
0.957
0.556
0.985
0.584
0.953
0.552
0.931
0.580
0479
n47
0.4978
0977 -
0.976 -
0.975 A
0.974 -

0.929

-0.035
0016
-0.023
-0.005

o.010
0.037
0.014

0015

0.013

-0.036
-0.030

0.005
0.012

-0.041
-0.008
-0.030
-0.025

0.021

-0.012

0.048
0.050

0012

0.015
o010

-0.036

3787 4
75698
11347
15118,
18654,
22646,
26402,
30153,
33839,
37640,
41376,
45107
43832,
52652,
5266,
59974,
B3676.
B7371.
71080,
74743,
7a419,
82091,
Ba7al,
89415,
23073,
96724

0.000 100362

0.019
0.028
0.003

1
107642
1

04008

11269

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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Is Bankasi C Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

Mutlak Getiri

Autocaorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prab

I
I
|
|
|
|
|

00~ 00 M o= 0k —

0.052
0.053

10.443
22.062
22,356
22,593
22610
22,693
22,699
23.030
23.048
33.418
33.547
34.085
34.090
34.478
34.431
34.585
35.118
35.407
36.477
36.477
36.694
36.909
37417
37.503
41.010
41.661
44.471
45.093
47227
47358
45.431
49.315
52.636
52.657
56.228
56.285

0.001
0.000

=

e e = e R = Ry e g

= g gy §

00~ 00 M o= 0k —

0.250
0114

237.94
347.83
421.32
471.47
543.52
593.54
£23.84
651.86
657.34
733.07
760.02
782.01
794.95
834.15
864.39
912.77
932.34
957.02
979.94
1022.8
10582.9
1083.9
1098.7
1116.2
11441
1161.2
1182.9
1206.9
1232.8
1289.6
1281.8
1314.5
1335.8
1349.4
1356.2
13591

0.000
0.000

202



Kareli Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

e R = NN

i — s s B S R e i e e i e e — o — B — i — I s e B

L I Tt I 3 =N T ) N )

0.238
0107

210.84
303.65
350.56
367.55
393.35
405.05
414.86
447.36
483.42
495.06
a03.97
a09.91
512,99
52873
533.49
552.85
55829
571.78
578.22
8931
606.57
£29.29
§35.72
549.16
555.56
B62.45
662.73
675.13
G53.40
£89.91
£93.13
F95.49
704.92
709.35
71081
710,61

Diizey

Autocorrelation  Partial Carrelation AC  PAC G-Stat Prob
I ] I 1 0999 0999 3785.0 0.000
I ] | 2 0995 0027 75626 0.000
I ] | 3 0997 0012 11333, 0.000
I ] I 4 099 0011 15085, 0.000
I ] | 5 0994 -0.019 18350, 0.000
I ] I B 0993 0030 22688 (0.000
I | I 70992 0009 26338, 0.000
I | I 8 0991 0023 30072 0.000
I ] I 9 0990 0011 33800, 0.000
I ] [l 10 0989 D006 37521, 0.000
I ] | 11 0983 0036 41236, 0.000
I ] [l 12 0957 0002 44943 0.000
I ] [l 13 0.986 0001 48644, 0.000
I ] | 14 0.985 0020 52338, 0.000
I | | 15 0984 0026 56024, 0.000
[ — | 16 0.983 -0.008 59702 0.000
[ — [l 17 0982 0005 B3372. 0.000
[ — Il 18 0930 0.001 B7035. 0.000
[ — I 19 0979 0.017 70690, 0.000
| — [l 20 05978 -0.003 74337, 0.000
| — [l 21 0977 0003 77977, 0.000
| — I 22 0976 0026 81610, 0.000
[ — [l 23 0975 0.003 85236, 0.000
[ — [l 24 0974 0005 83356, 0.000
[ — | 25 0973 -0.021 92468, 0.000
[ I— | 26 09720039 96072, 0.000
[ — | 27 0970 -0.010 99669, 0.000
| — I 28 09685 0.013 103267 0.000
| — | 29 0965 -0.009 106538 0.000
[ I— I 30 097 0033 110411 0.000
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Koc¢ Holding Getiri

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Autocaorrelation

Partial Carrelation

PAC  Q-Stat

7.3955
20176
21771
23.807
28.621
28.649
31.767
31.768
32.760
33.001
33.384
33.588
34.300
37.805
35.078
41.029
41.251
42030
42,045
42 4596
43326
44 652
44 7867
44752
46.924
47180
47 631
49.651
49,753
49564
49942
54,670
54.850
54920
54925
59.402

|_|I_|I_||_|I_|I_II_II_II_II_II_II_|I_II_II_II_II_II—'I—II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_I|_||_||_||_|U

._.|_||_||_||_||_|

e e e e e T T T T

0.274
0.1a82
0.100

28396
460.42
556.61
70174
81001
854 62
95139
1033.9
1113.4
11736
1241.8
1284.9
1335.2
1393.2
1433.7
1475.2
1803.5
1518.1
1536.8
1569.2
1612.5
1641.6
1676.0
17221
1765.4
1802.3
18501
1895.0
19341
19941
20207
2058.3
2089.4
21284
217345
22026
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Kareli Getiri Diizey

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob - - -
Autocorrelation  Partial Carrelation AC PAC Q-Stat Prob

= = 1 0257 0257 25136 0.000
= i 2 0190 0132 386.26 0.000 | | | | 1 0999 0.999 37839 0.000
a ] 3 0145 0074 46775 0.000 | I | 2 N998 0014 75595 0000
] i 4 013 0069 537.01 0,000

Ul i & 0127 0060 598.24 0,000 ' ; ! 3 0.3% 0025 113%. 0.00
i | 7 0085 0.023 B69.32 0.000 [ | I £ 0994 0008 18633, 0.000
I | & 0090 0.032 B99.87 0.000 | | I £ 0992 0.007 22574 0.000
a n 9 0099 0043 73734 0.000 | ] Il 7 0991 0005 26306, 0.000
i | 10 0.083 0.020 763.29 0.000

] 0 11 0.110 0.05 809.53 0.000 ' ! ! 6 0.590 0.017 30030. 0.000
i I 12 0071 D002 82895 0.000 ' ' ! 90389 -0.033 33745, 0.000
n | 13 0072 0014 84852 0.000 I ] | 10 0887 0028 37450, 0.000
il | 14 0091 0.040 980.26 0.000 | | | 11 0985 0.024 #1145, 0.000
] !l 15 0.0B9 0.008 898.15 0.000 | ] I 12 0984 0003 44877 0.000
i | 16 0.082 0.028 92373 0.000

Pl e = | |;umomssom
| | 18 0.024 -0.027 936.14 0.000 : : U

| I 19 00729 0006 93938 0.000 | — | 15 0.9380 -0.034 55830, 0.000
[ [ 20 0054 0.025 95051 0.000 | — [ 16 0578 0008 59475, 0.000
] | 21 0073 0039 97073 0.000  — | 17 0977 0.009 B3111. 0.000
! | R D T e  — I 16 0975 0.005 B5736. 0.000
i i 24 0092 0046 1039.3 0.000  — ! 19 0.974 -0.003 70352 0.000
m | 25 0084 0.022 10FE.3 0.000 | — I 20 0972 0001 73957, 0.000
] [ 26 0068 0.007 1083.5 0.000 | — [ 21 0971 -0.000 77552, 0.000
i} [ 27 0083 0.030 11101 0.000 | — I 22 0970 0018 81137, 0.000
n | 28 0079 0022 11342 0.000 | — | 23 0968 0033 84713, 0000
] | 29 0076 0018 11563 0.000

il | 30 0097 0040 11919 0.000 — ' 24 0.967 0,028 63281 0.000
0 I 3 0062 0007 12066 0.000 | E— ' 45 0,366 -0.009 91833, 0.000
] | 32 0069 0011 12245 0.000  — I 26 0964 -0.015 95389, 0.000
n [ 33 0082 0.028 1250.2 0.000 | — [ 27 0963 0.003 93530, 0.000
B ' 34 0.084 0.025 12773 0.000  E— I 28 0,962 0007 102462 0.000
! | % DOA1 D4 Ta02.1 0.0  — | 29 0960 0.039 105986 (.00
! ! % 00620008 1317.0 0.000  — | 30 0.959 0016 109501 0.000
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Migros Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

00~ 00 M o= 0k —

0.030
0.034

-0.001
0.016
0.010

34149
§.0995
81018
§.8827
93135
20.049
20.348
20,740
21.356
21.374
23.247
25,468
25.478
26.498
26.535
26.535
26.905
27.469
28.490
31721
31.604
32.526
36.924
39.585
40.326
41.161
41.209
42,504
42.850
43.098
43.245
45.138
45.622
45.674
46.708
46.813

0.085
0.017

Mutlak Getiri

Auatocaorrelation

Fartial Correlation

PAC  Q-Stat

Frab

=

e e e e e e e e e e e S o L [ T [ [

|_||_||_||_||_|

00~ 00 M o= 0k —

0.254
0.145

306.21
450.26
60206
70511
806.67
g75.29
928.78
981,63
10228
1066.5
1094.6
126.2
1165.5
12015
1227.4
12555
12716
1301.0
1328.2
1366.4
1400.9
1424 8
1453.4
1483.0
1521.2
1546.1
1604.4
1660.0
1709.6
17529
1804.0
18439
1868.0
1881.9
1916.0
1946.6

0.000
0.000
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Kareli Getiri Diizey

Autocorrelation Partial Caorrelation AL PAC Q-Stat Prob - - -
Autocorrelation  Partial Carrelation AC PAC Q-Stat Prob

= = 1 0272 0.272 28137 0.000
= = 2 0199 0135 43225 0.000 | | | | 1 0987 0997 7734 0.000
= ] 3 0175 0100 548.19 0.000 | I | 2 0995 0014 75979 0000
; P dog o ez om = | |09 mim oom
n | § 0104 0.021 75404 0000 ' ' ! 4 0,990 0001 14381, 0.000
i I 7 0.078 0.005 777.09 0.000 [ | I 5 0937 0.003 18679, 0.000
i I & 0.067 0.007 793.91 0.000 | | I B 0984 0001 22359 0.000
:1 L (g0t ooy o = | |7omomar om
" l 11 0057 -0.000 55697 0000 | — I 8 0979 0006 29666, 0.000
0 | 12 0085 0.012 56900 0000  — i 9 0977 -0.004 53252, 0.000
il | 13 0072 0032 888.95 0.000 [ — | 10 0874 0013 3R900. 0.000
i [ 14 0.084 0.016 904.62 0.000 | — | 11 0571 0011 40489 0.000
'] ! 156 0.0458 -0.001 91337 0.000 | — I 12 0965 0006 44060, 0.000
I ! e R  — I 13 0965 0.001 47613, 0.000
! ! 16 0074 D048 9536 0000 = | 14 0,964 0004 51147, 0.000
i 1 19 0051 0.005 98391 0.000 | I— I 15 0961 0006 54663, 0.000
[ [ 20 0.073 0.035 98421 0.000 | I— [ 16 0958 0007 53160. 0.000
] | 21 0.056 0008 99613 0.000  — I 17 0955 0001 B1839. [0.000
ﬂ | gg gggg 33%2 ]3;;3 gggg  — i 18 0953 -0.048 £5087. 0.000
0 | 24 0051 0013 10400 0.000  — ! 190250 0.035 B8547. 0.00
i} n 25 0.093 0.051 10729 0.000 | — [ 20 05847 0020 71959 0000
i [l 26 0.066 0.004 10896 0.000 | I— I 21 0945 -0.001 75363, 0.000
i | 27 0.076 0028 1111.9 0.000  — I 2 0942 0007 7A7E0. 0.000
(1] [ 28 0.086 0.029 1140.3 0.000 | — Il 23 0940 0006 82119, 0.000
:1 | (308 ooe pere ol = | |u o o e o
B | 3 0075 0020 12009 0.000  — ! 25 033 0003 8ga07. 0.000
] | 32 0.068 0.009 12187 0.000  — I 26 0932 0008 92125, 0.000
] | 33 0.047 0009 1227.0 0.000  — I 27 0930 0020 95425 0.000
:% :' gg g-ggg gg?§ gig-; g-ggg ] I 28 0927 0.010 93709 0.000

: : o | — [ 29 0925 0001 101975 0.000
i | 36 0.061 0.015 12640 0.000  — I 20 092 0006 10524 0000
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Petkim Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

11.347
42776
45.152
45.258
45.266
51.085
51.086
51.843
52035
55.871
56.179
59.744
£9.455
73.568
74214
75.871
76.415
79.556
81.011
81.026
§2.300
82.316
§2.883
§3.389
54.974
85.250
g7.479
89.2597
95.850
95.031
95.920
99.179
100.43
101.23
102.25
104.30

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

AC

PAC  Q-Stat

Prob

TS OO O S O O O O O 0 OO0 O O O

=

e e e o [

0.240
0.237
0.179
0.199
0.161
0.1582
0.154
0.144
0.154
0.155
0.1
0.133
0.123
0.124
0131
0.142
0.128
0.140
0.129
0137
0.119
0122

0.094 -

0.108
0.115
0.109
0.134
0.143
0.114
0.130
0.123
0.132
0am

0.095 -

0105

0.059 0.

0.240
0.1%0
0.098
0.118

213.20
430.54
552,15
702,68
§01.68
§55.93
973.92
1057.8
1147.8
1239.2
1378.3
1445.5
1502.8
1561.3
1626.5
1703.8
1765.7
1540.5
1904.3
1976.0
2030.3
2087 .4
21212
2164.0
22142
22585
23277
2405.4
2455.2
25184
2877.3
2h43.9
2891.3
27259
2768.2
2805.5

0.000
0.000
0.000
0.000
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

PAC -Stat Prob

0.023
0.027
0.mz2
0.029

20747
5.0002
56378
91743
97327
10.257
11.063
11.443
12,467
15.4594
23248
24312
28218
26.110
28.461
30178
32274
34.108
35.995
35.258
38735
40.081
40.205
40,685
41,827
43317
44280
45.418
50.072
51227
51.971
53955
55.130
55.452
55,677
56.055

0.150
0.082
0131
0.057

Diizey
Autocorrelation  Partial Carrelation AC PAC G-Stat Prob
I ] I 1 0933 0995 37751 0.000
I ] I 2 0995 0044 75317 0.000
I ] | 3 0992 0039 11269, 0.000
I ] I 4 0990 0033 14987, 0.000
I ] | 5 0987 -0016 18666, 0.000
I ] 1] B 0984 -0060 22365, 0.000
[ — | 70981 -0014 26022 0.000
[ — [l 8 0978 -0.002 29858, 0.000
[ — [l 9 0975 0008 33272 0.000
[ — [l 10 0972 0001 36865, 0.000
[ — | 11 0969 0037 40436, 0.000
[ — | 12 0966 0040 43934, 0.000
[ — I 13 0962 0012 47507, 0.000
[ — | 14 0.959 0034 51007, 0.000
[ — I 15 0956 0010 54482 0.000
[ — Il 16 0952 0044 57932 0.000
[ — | 17 0.943 0019 B1356. 0.000
[ — I 18 0944 D013 B4754. 0.000
= I 19 0941 0018 B3127. 0.000
= I 20 0937 0033 71477, 0.000
= I 21 0934 0018 74803, 0.000
= | 22 0930 -0.028 73106, 0.000
| — I 23 0927 0.024 81384, 0.000
| — [l 24 0924 0003 84641, 0.000
| — | 25 0920 -0.037 87873, 0.000
[ — I 26 0917 0016 91082, 0.000
[ — I 27 093 0.014 94268 0.000
[ — i 268 0910 0050 97433, 0.000
[ — i 29 0907 0.050 100578 0.000
= o 30 0905 0.083 105707 0.000

209



Petrol Ofisi Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  0Q-Stat Prob

I
I
|
I
|
|
|
|

I

=== -

8.5784 0.003
15.415 0.000
16.474 0.001
26.807 0.000
28.745 0.000
34.363 0.000
41.178 0.000
41.452 0.000
41.930 0.000
42.449 0.000
42,455 0.000
46.656 0.000
47.250 0.000
47.500 0.000
45.422 0.000
52.848 0.000
54771 0.000
56.378 0.000
57.373 0.000
61.643 0.000
61.653 0.000
61.926 0.000
£2.207 0.000
£3.401 0.000
63.676 0.000
£3.709 0.000
70.382 0.000
70.363 0.000
72634 0.000
72754 0.000
734587 0.000
74669 0.000
76.637 0.000
7B.774 0.000
76.785 0.000
§2.751 0.000

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

|_||_||_||_||_||_|u|_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_|I—l|_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_|

SSSEE]

===

359.03
588.11
78366
92022
1042.4
1152.8
12220
1286.5
1356.5
14211
1485.2
1536.7
1582.3
1646.7
1696.4
17407
1787 .1
18126
18831
19247
1965.0
2017.8
2066.5
21297
219048
22548
23182
23713
24323
28734
28172
2691.2
27547
2600.2
2849.0
29250
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Kareli Getiri Diizey

Autocarrelation Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Prob - - -
Autocorrelation  Partial Caorrelation AC PAC O-Stat Prob

= = 1 0243 0.243 22388 0.000
= | 2 060 0108 32156 0.000 | ] | | 1 0598 089 377E7 0000
E :i' i g]ﬂ gggg iig?; gggg I | il 2 0995 -0.086 75365 0.000
5] i £ 0135 0.082 51248 0.000 ' ; ! 3 09930007 11273 0.000
n | B 008 0.041 55644 0.000 ' ' ' 4 0391 D012 15005 0.000
0 I 7 0.088 0003 57378 0.000 I I I 5 0983 0.020 18713, 0.000
0 | B 0.088 0018 59126 0.000 | | | EOSE 0.019 2205 0000
SR 4 T = | |7omommom
i i 11 0085 0.051 B39.83 0.000 | 6 0.981 0005 29740. 0.000
B | 12 D067 D.021 65693 0000 — ' 3 0979 -0.024 33364, 0.000
il | 13 D.OEB 0026 E74.59 0.000 [ — Il 10 0877 0002 37012, 0.000
n [ 14 0.077 0.033 697.07 0.000 | — | 11 0574 000 40522, 0.000
:;' :| 12 ggig ggég ;;?;?1" gggg | — Il 12 0872 00581 44215 0.000
| i 17 0039 0004 727.82 0.000  — ' 13 03690025 47788. 0.000
| | I Oloe Doty vabos ooo — ! 14 0965 0006 5133 0000
] | 19 0.043 0015 737.39 0.000  — ' 15 0964 0015 54873, 0.000
n ] 20 0.081 0.053 76212 0.000 [ — I 16 0861 0012 58394, 0.000
n Il 21 0046 0003 77034 0.000 [ | 17 0958 0009 618592 D.000
'1 I 42 0.044 0.008 77782 0.000  — | 18 0.956 0022 65372, 0000
| |
i b |5 oo 0o piaie 00w [ 19 0953 0025 3B36. 000
0 | e D008 D0oE AE4 0000  E— ! 20 0951 0017 72283 0000
n [ 26 0.090 0.039 867.72 0.000 | I— | 21 0948 -0.030 75712, 0.000
B | 27 0.083 0.037 83400 0.000  E— | 27 0.946 0000 79123, 0.000
n [ 28 0083 0.011 91227 0.000 [ — | 23 0943 -0.012 82515 0.000
| [}
i b |3 oo 0059 oeooe 0000 = 24 0940 0025 85390, 0000
B 5 31 04178 0125 10834 0000 | — I 45 0,438 -0.002 85247, 0.000
| | 32 0.110 0.016 1129.4 0.000  — ' 26 0935 0026 92586 0.000
0 I 33 0095 0.004 11567 0.000  — I 27 0932 0005 95907, 0.000
:% :: gg gg;g ggg: Hggé gggg [ — n 28 0930 0.047 99211, 0.000
: : Dl | — | 29 0528 -0.010 102499 0.000
o | 36 0103 0.033 12398 0.000  — | 099 0012 105771 0000
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Sisecam Getiri

Autocarrelation

Partial Carrelation

PAC  Q-Stat

Prab

[m xR N R i S

2.0007
20813
27126
11.147
14.5599
18,171
15.866
19.319
21.062
21812
21.864
21.960
23.146
24.408
26.404
26713
28.599
25.852
25939
32377
34.058
34.790
34816
35.672
47.59
49.634
49717
49.520
52.095
52203
52218
52.260
52621
52.960
54127
54,336

Mutlak Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

AC  PAC 0-Stat

Frab

._.|_||_||_||_||_|

[m xR N R i S

0.254 0.284
0.257 0191
0.235 0137
0.222 0108
0.209 0.086
0.206 0.072
0171 0.033
0.163 0.033
0.135 0.010
0.135 0.019
0.142 0.035
0.104 -0.010
0.143 0.053
0.131 0.031
0.124 0.024
0125 0.026
0.089 -0.006
0107 0.015
0.111 0.018
0.119 0.030
0128 0.037
0127 0.032
0.107 0.006
0111 0.mz2
0.124 0.032
0114 0.2
0.144 0.050
0.145 0.042
0.140 0.027
0.157 0.047
0.108 -0.021
0137 0.028
0.112 -0.009
0.105 -0.008
0.118 0.014
0.057 -0.010

306.15
555.82
764.43
951.24
M7.7
1278.9
1389.4
1450.5
1562.5
16321
1708.6
1749.4
1827.0
185921
19511
20108
2047 .8
2091.6
21384
21922
22544
23161
23587
2406.5
2465.0
25148
258942
26747
27456
2843.2
2887 4
295596
3007.2
30487
3102.8
31389
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

PAC (-Stat Prob

e e e e

=)

0.078

22995
43.030
54918
6,357
75785
87.049
92883
958.335
10141
104.09
108.13
109.20
11222
114.16
115.93
117 .64
118.49
119.52
121.44
12318
126.10
130.06
131.49
133.03
13522
138.60
144.49
147.19
150.57
153.73
155.51
158.62
160.90
162.85
165.55
167.01

0.000

Diizey
Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC 0-Stat Prob
I ] I 10993 0999 3784.2 0.000
I ] I 2 0998 0.002 75607 0.000
I ] il 3 099 -0.050 11329, 0.000
I ] [ 4 0995 0.03 15085 0.000
I ] | 5 0994 -0.013 18840, 0.000
I ] I 6 0993 0.004 22584 0.000
I ] | 70992 -0.025 26319, 0.000
I ] I 8 0990 0.008 30046, 0.000
I ] | 9 0939 -0.025 33764, 0.000
I ] I 10 0958 -0.0056 37473, 0.000
I ] I 11 0.936 0.015 #1173, 0.000
I ] [ 12 0955 0.009 44865 0.000
I ] I 13 0.934 -0.006 48549, 0.000
[ — I 14 0933 0.010 &2224. 0.000
[ — i 15 0.931 0.005 55331, 0.000
[ — I 16 0.980 0.002 A95A0. 0.000
[ — | 17 0.979 -0.012 3201, 0.000
[ — | 18 0.978 -0.020 65343, 0.000
[ — i 19 0.976 0.004 70476, 0.000
[ — I 20 0.975 0.011 74101, 0.000
[ — i 21 0974 0000 77717, 0.000
= I 22 0973 0.009 $1326. 0.000
[ — | 23 0971 -0.011 84826, 0.000
= | 24 0970 -0.011 88517, 0.000
[ — i 25 0.965% -0.004 92100, 0.000
= | 26 0965 -0.015 95674, 0.000
[ — M 27 0966 0.052 99240, 0.000
= I 28 0.965 -0.000 102793 0.000
[ — I 29 0954 0.013 106343 0.000
= i 30 0953 0.045 109393 0.000
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Tiirk Hava Yollar1 Getiri Mutlak Getiri

Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC (-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC  PAC (-Stat Prob
] ] 0053 0053 13369 0.000 0331 0331 41536 0.000
I i 0054 0051 24563 0.000 0243 0156 649.02 0.000

0.244 0141 87454 0.000
0.120 0.060 1010.% 0.000

1
2
0.010 0.004 24553 0.000 3
4
5 0230 0123 12111 0.000
53
7
8

1

2

3

4 0028 0026 25.162 0.000
| | 50018 0023 28.473 0.000

B

7

8

0.026 -0.027 32.034 0.000 0225 0.0% 14093 0.000

I—'I—II_I'—‘I_II_I|_|

-0.000 0.004 32035 0.000 0.205 0.081 1588.% 0.000

[

I 0.018 0.020 33.254 0.000 0.179 0.030 1650.5 0.000
I 9 0.015 0.015 34.164 0.000 9 0.149 0008 17752 0.000
I 10 0.146 0.020 1856.3 0.000
I I 11 0.164 0.046 19591 0.000
12 0150 0.022 20449 0.000
13 0141 0.018 2121.0 0.000
14 0.144 0028 2199.9 0.000
] 15 0.168 0.083 2307.4 0.000

[
[
[
[
[
[
[
[
[
10 0.013 0.011 34.835 0.000 I
[
[
[
[
[
[ 16 0.130 -0.001 2371.4 0.000
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[

| 11 0.007 0.003 35.020 0.000
| | 12 -0.006 -0.009 35137 0.000
I 13 0.025 0.026 37551 0.000
14 -0.004 -0.005 37610 0.001
15 -0.027 -0.028 40.314 0.000
16 -0.041 -0.037 46531 0.000
17 -0.034 -0.029 51.005 0.000
I 18 0.003 0.012 51.050 0.000
[ 19 -0.011 -0.005 &1.4533 0.000
| 20 -0.011 -0.008 51.923 0.000
| 21 0005 0.005 52.033 0.000
22 0025 0022 54511 0.000
| 23 -0.002 -0.005 54.521 0.000
| 24 -0.003 -0.002 54.551 0.000
| 25 -0.001 0.002 54.553 0.001
| 26 -0.004 -0.005 54.613 0.001
| 27 -0.085 -0.053 66.026 0.000
| 28 -0.015 -0.006 66.864 0.000
| 29 -0.014 -0.006 67.589 0.000
| 30 -0.026 -0.024 70.259 0.000
I

I

I

I

I

I

17 0130 0.015 243862 0.000
18 0.138 0.025 2509.1 0.000
19 0,130 0.019 25736 0.000
20 0139 0.026 2646.9 0.000
21 0153 0.041 27359 0.000
22 0144 0024 28145 0.000
23 0135 0.015 2884.3 0.000
I 24 0185 0.057 2957.5 0.000
25 0188 0.070 31228 0.000
26 0166 0.022 32258.4 0.000
27 0173 0036 3343.0 0.000
28 0163 0.022 34447 0.000
29 0173 0.039 35595 0.000
30 0178 0.031 36807 0.000
31 0185 0.015 37851 0.000
| 32 0142 -0.013 3861.9 0.000
[ 33 0142 0.005 39394 0.000
I 34 0157 0.030 4033.4 0.000
| 35 0132 -0.010 4099.9 0.000
| 36 01483 0.018 4184.1 0.000

31 -0.025 -0.021 72584 0.000
32 -0.013 -0.013 73.263 0.000
33 -0.008 -0.008 73.537 0.000
34 0.002 0.005 73.551 0.000
35 -0.005 -0.004 73637 0.000
36 -0.016 -0.017 74.644 0.000

e R E R e e n L SR e S R R AR RR|
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Kareli Getiri Diizey

Autocarrelation Partial Correlation AC  PAC 0O-Stat Prob - - -
Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC 0-Stat Prob

= = 1 0.295 0296 33249 0.000
= ] 2 0196 0.118 477.75 0.000 | 1 | | 1 0997 0957 37725 0.000
:]:' :3 i gﬁg géﬁ g?g;g gggg | 1 | 2 0995 -0.016 7524.9 0.000
5] m 5 0185 0.106 780.00 0.000 ! ; f 30397 0028 11255, 0.000
o i B 0181 0.093 90456 0.000 ' ' ' 40388 -0.013 14362, 0.000
] il 7 0154 0.056 99457 0.000 [ | [ 5 0.935 0.014 18647, 0.000
i I § 0114 0.005 10442 0.000  — | B 0982 0018 72310 0000
g :| 13 3332 3332 ]??g; gggg  — I 7 0.979 -0.002 25951, 0.000
15 0 11 0119 0055 1167.3 0.000 — ' 6 0.976 -0.018 23570, 0.000
B | 12 0118 0031 12200 0.000  — ' 3 0573 -0.0% 33tes. 0.000
I} | 13 001 0.018 12590 0.000 [ I— [ 10 0.970 0.013 36740, 0.000
[} [ 14 0.098 0.018 12959 0.000 [ — | 11 0966 -0.027 40290 0.000
B B 15 0.129 0.065 13595 0.000  E— | 12 0963 -0.020 43816, 0.000
| ]
.3 || o oo e o = | |50% 0@
h | 18 D0E 0032 14505 0000 = ! 14 0956 0.016 50799, 0.000
n | 19 0086 0.012 14854 0.000  — ' 15 0553 -0.021 54286, 0.000
n [ 20 0094 0021 1521.8 0.000 | — | 16 0.949 -0.027 57688, 0.000
(] [ 21 0102 0024 1561.6 0.000 [ Il 17 05946 0.052 61099 0.000
B ' 42 0.029 0025 1599.3 0.000  — | 18 0.943 0.014 54489, 0.000
] t |z oo oni tere om = ot |©os0ew oes om
= | 25 0146 0.071 17509 0.000 T/ I 20 0937 0057 71204, 0.000
] [ 26 0.110 0.011 1797.4 0.000 7 I 21 0934 0.012 74532, 0.000
| | 27 0.124 D029 1866.0 0.000  — | 22 0931 -0.032 77541 0.000
g | gg 8]?2 SS;; ]gig? gggg  — | 23 0928 -0.015 81129 0.000
I | 30 0119 0019 20005 0000 [ — i 24 0926 0065 54399 0.000
B | 31 0115 0018 20528 0.000  — ' 25 0.923 -0.019 87650, 0.000
i | 32 0.090 -0.012 20835 0.000  — ' 26 0.920 0.01% 50834, 0.000
| | 33 0.089 0003 2113.5 0.000  — f 27 0.918 0.005 94100, 0.000
:i' 'I gg g-égg g-ggg g]?ié g-ggg ] [ 28 0915 0.015 97301, 0.000
: o o | — [ 29 0913 0.039 100486 0.000
i | 3 0.099 0.023 22120 0.000  — | 0 0911 0004 10365 0,000
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TSKB Getiri Mutlak

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

|
|
|
I

1.0524
1.1310
3.4452
9.9752
10.380
11.709
11.954
11.964
14.399
19.657
19.693
23722
27296
28.506
29.454
30.640
31.516
31.5817
31.925
32619
33735
33.745
33.951
36.005
39.829
44131
44188
45883
49.414
49,778
50.335
50.344
50.733
51.128
54225
54.953

Getiri

Autocorrelation

Partial Carrelation AC PAC 0-Stat Prob

e R AR

| 1 0205 0205 15922 0.000
H 2 0163 0131 26612 0.000
] 3 0136 0.084 336.07 0.000
I 4 0101 0.044 37467 0000
5 0.090 0.039 40537 0.000
6 0.074 0.026 42629 0.000
7 0082 0.019 441.07 0.000
8 0.054 0.015 45211 0.000
| 9 0.025 0.008 455.04 0.000
| 10 0.084 0.041 47042 0.000
i 11 0.082 0.054 49618 0.000
| 12 0.030 -0.014 49950 0.000
[ 13 0.058 0.029 512594 0.000
[ 14 0.085 0022 52433 0.000
I 15 0.025 -0.008 527.31 0.000
[ 16 0.043 0.022 53650 0.000
[ 17 0.035 0008 54200 0.000
| 18 0.041 0.013 54827 0.000
| 19 0.045 0.019 55591 0.000
[

[

[

[

[

[

20 0.045 0.022 564.77 0.000
I 21 0.077 0.046 557.31 0.000
| 22 0.043 0.001 594.33 0.000
23 0.059 0.026 607.78 0.000
| 24 0.050 0.008 617.31 0.000
25 0.047 0.012 625.80 0.000
| 26 0.027 0009 628.67 0.000
[ 27 0.081 0.022 633.60 0.000
| 25 0.083 0.024 649.33 0.000
| 29 0.045 0.014 B55.28 0.000
I 30 0.029 -0.007 661.43 0.000
[ 31 0.043 0.013 663.52 0.000
I 32 0.03 0.004 67354 0.000
I 33 0.033 0.005 677.65 0.000
| 34 0.018 -0.014 678.92 0.000
[ 35 0.038 0.016 684.39 0.000
] 36 0.021 -0.002 638.08 0.000
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Carrelation

PAC -Stat Prob

=

0.165

10364
18551
180.44
193.73
20521
21045
21188
21526
215585
21957
22673
22798
23217
23339
23419
23598
23947
24020
24071
24305
24665
24734
24590
28082
28125
25239
25485
28673
25785
25799
25826
25860
28967
28995
26243
26285

0.000

Diizey

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
I | I 1 09%9 0999 3786.9 0.000
I | O 2 0998 -0.120 75671 0.000
I | I 3 0997 0.005 11341, 0.000
I | I 4 099 0.004 15107, 0.000
I | I 5 0995 -0.047 18867, 0.000
I ] I 6 0994 -0.062 22619, 0.000
I ] I 7 0993 -0.019 26362, 0.000
I ] I g 0991 0.025 30096, 0.000
I ] I 9 0990 0016 33823 0.000
I ] I 10 0989 0005 37542 0.000
I | I 11 0983 -0.013 41253, 0.000
I | I 12 0987 0.000 44856, 0.000
I | If 13 0.985 0058 48649, 0.000
I | I 14 0.984 0042 52333, 0.000
[ — I 15 0.982 0.011 SB003. 0.000
[ — If 16 0.981 0088 59672 0.000
[ — I 17 0979 0056 B3325. 0.000
[ — | 18 0973 -0.018 BRoEE. 0.000
[ — I 19 0976 0.030 70596, 0.000
[ — | 20 0974 -0.015 74214, 0.000
[ — I 21 0973 0.020 77821, 0.000
[ I— I 22 0971 0.045 81417 0.000
[ I— | 23 0965 -0.029 85001, 0.000
| I— I 24 0965 0.004 83574, 0.000
[ — i 26 0966 -0.044 92136, 0.000
[ — | 26 0964 -0.041 95685 0.000
[ — I 27 0962 0.027 99222 0.000
[ — | 28 0961 -0.034 102747 0.000
[ — I 29 0953 0.032 108260 0.000
[ — I 30 0957 0.021 109761 0.000
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Tiipras Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  (-Stat

Prab

[m xR N R i S

47995
11.448
13.099
15.700
15.724
20377
22.561
26.667
30.020
31.482
32.262
32.966
33.584
35.469
35,727
39.868
42,154
44.194
45.352
45.754
45.847
45.933
47.890
45.183
45.194
50.309
51.464
63.125
£3.480
65.080
£5.381
665.524
67.545
67.863
71.741
78.928

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC Q-Stat Prob

I_II—II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II_II—II—II_II_II_II_II_II_II_I|_||_||_||_||_||_|

[ R R R R L N

0.308
0.192
0.155

358.02
B33.07
B91.58
1080.3
12234
1361.0
1456.6
1673.2
1692.3
1807.6
1899.0
2004.5
2096.3
21528
22041
22883
2366.2
2447 8
24913
2561.8
26238
2586.9
27430
281685
28307
30077
3091.4
32141
32675
33936
3476.8
35700
38667
37320
37934
38E9.2
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  0-Stat

Prob

=T

00~ 00 M b L RO —

029

321.97
547.13
703.07
§20.82
872.87
954.12
990.76
10818
1230
1747
12148
12756
13223
13466
13704
14089
14335
14587
14730
14930
15205
15894
1877 4
15939
1647 1
16752
17154
17814
18138
18625
159011
19428
19837
201648
20445
20792

0.000

Diizey
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
I ] [ 1 0998 0993 3780.0 0.000
[ ] | 2 099 -0.040 75469 0.000
[ ] ] 3 0995 -0.001 11301, 0.000
I ] [ 4 0993 0.011 18042 0.000
I ] I 5 0991 0001 18771, 0.000
I ] I 6 0989 0.002 224587 0.000
[ ] [ 70987 0.032 26191, 0.000
[ ] [ 8 0986 0.009 25334, 0.000
I ] I 9 0984 0007 33566, 0.000
= i 10 0982 -0.079 37235 0000
= | 11 0.980 -0.014 408590, 0.000
1 | 12 0978 -0.015 44332, 0.000
1 | 13 0976 -0.018 481589, 0.000
1 ] 14 0974 0.000 51772 0.000
[ I— | 16 0972 -0.012 A5370. 0.000
= ] 16 0.970 -0.004 AB954. 0.000
1 ] 17 0968 0.004 B2523. 0.000
] | 18 0.966 -0.037 BE07E. 0.000
] | 19 0964 -0.019 B9E17. 0.000
[ I— | 20 0961 -0.020 73139 0.000
= | 21 0959 -0.019 76645 0.000
= [ 22 0957 0.031 80135, 0.000
| — I 23 0955 0.087 83611, 0.000
] n 24 0953 0.049 87075, 0.000
| — | 25 0951 -0.034 90525, 0.000
[ I— | 26 0949 -0.014 93561 0.000
[ I— o 27 0946 -0.113 97380, 0.000
| I— [ 28 0944 0.032 100784 0.000
| — [ 29 0.942 0.011 104172 0.000
T ] 30 0,939 0.005 107543 0.000
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Yapi1 Kredi Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

Prob

|
I
|
|
|

i

=== ===

35.702
36.620
36.825
4371
47.924
56.433
56.502
57.309
574594
61.558
61.518
£1.930
62.560
52.838
52.546
53.280
§3.857
£7.882
65.269
65.875
£9.042
£9.559
£9.942
71.314
73949
74331
74566
74671
74.805
75.703
75.706
76.438
77.593
77.655
83.317
§3.489

Mutlak Getiri

Autocarrelation

Partial Carrelation

PAC  Q-Stat

Prob

._,._,._.|_||_,._.|_||_||_,|_||_,|_,|_,|_,._.|_“_|._.._.|_,|_,|_||_,|_,|_,|_||_||_||_||_||_||_||_||_||_||_|

._.|_||_||_||_|u

[m xR N R i S

2681.30
43311
56763
656.17
803.12
896.57
966.13
1023.3
1087.9
1155.9
1220.7
1267.8
1310.5
1352.5
1409.9
1457 .4
1504.8
1522.5
1548.8
1588.6
1640.7
1672.4
1721.4
1758.9
1806.3
1852.8
1946.5
1996.5
20822
2118.6
21514
2200.8
22588
2289.0
23152
2346.5
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Fartial Carrelation

PAC -Stat Prob

]
I
I

i

0.054

26.620
35.406
44823
50.788
56.851
60.315
62,368
63.857
65.603
65.599
71.263
72378
73687
74.556
76.428
78.530
84.707
84.971
85.402
86.606
85.508
90177
91.779
93.318
95.499
97.083
103.04
104.47
106.97
110.42
111.39
11255
115.42
116.08
117.00
1774

0.000

Diizey
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC O-Stat Prob
I ] [ 1 0997 0997 37741 0.000
[ ] i 2 0995 -0.060 7828.0 0.000
[ ] [ 30992 0033 1263 0.000
I ] [ 4 0990 0.025 14980 0.000
I ] | 5 0987 -0.012 18680, 0.000
I ] [ 6 0985 0025 22362 0.000
1 [ 70982 0.014 26023 0.000
1 [ 8 0980 0.023 25673, 0.000
[ I— ] 9 0978 -0.002 33313 0.000
= ] 10 0976 0.005 36933 0000
= 1] 11 0973 -0.048 40535 0000
1 [ 12 0971 0022 44122 0.000
1 ] 13 0969 -0.005 476592 0.000
] | 14 0966 -0.029 51245 0.000
[ I— | 16 0964 -0.03 54779 0.000
= | 16 0961 -0.027 48294, 0.000
| — | 17 0958 -0.036 61783, 0.000
] n 18 0955 0.050 B5264. 0.000
] [ 19 0953 0.020 BE72Z. 0.000
[ I— [ 20 0950 0.008 72163, 0.000
[ I— [ 21 0948 0.026 75588, 0.000
[ I— [ 22 0946 0032 78599, 0.000
| I— [ 23 0944 0.012 82395, 0.000
| — | 24 0941 0022 85777, 0.000
| — | 25 0939 -0.033 89142, 0.000
[ I— ] 27 0937 -0.000 92491 0.000
[ I— ] 27 0934 0003 95823 0.000
1 | 28 0932 -0.031 99138, 0.000
1 ] 29 0929 -0.003 102436 0.000
[ I— [ 30 0927 0.033 105717 0.000
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imkb 100 Endeksi Getiri

Autocarrelation

Partial Correlation

AC

PAC  Q-Stat

Prob

ul

ul

1 0127
2 0032
3 0.036
4 0.034

5 0.004 -0

6 0.034

7 -0.002 -

g 0.003
9 0.015
10 0.014
11 0.012
12 0.012
13 0.014
14 0.040

15 0.001 -

16 0.005

17 0.002 0.

18 0.010
19 0.022

20 0.000 -0

21 0.008
22 0035
23 0.01

24 -0.010 -
25 -0.013 -
26 -0.020 -0
27 -0.008 -0
25 -0.002 -0

28 0.01

30 -0.024 -

31 -0.004

32 -0.008 -0
33 -0.013 -0

34 0.024
35 0.018

35 -0.000 -0.

0127
0.016

116.97
124.42
134.13
142.66
142.76
1581.28
151.30
1581.76
1583.33
154.86
15789
158.63
160.11
171.74
171.76
171.82
171.96
172,67
176.29
176.29
176.53
185.48
186.34
187.13
183.35
191.23
191.82
192.46
193.34
19763
197.78
198.33
199.45
203.65
206.26
206.26

0.0
0.0
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000
0.000
0.000
0.001
0.001
0.0
0.0
0.0
0.0
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000
0.000
0.000
0.000
0.001
0.001
0.0
0.0
0.0
0.001

Mutlak Getiri

Autocorrelation

Fartial Correlation

PAC  Q-Stat

Frob

S E = |_||_||_|'—'-—'u'—'|_|

|_||_||_|I—'

= Rl

L

oo

[ st I [ N TR SN

387.97
375.33
443.95
491.64
520.42
801.05
1669.3
1810.3
1813.8
1837.9
1847.5
18493
1984.8
25238
260589
2607.0
2605.4
26131
268261
27988
32318
3302.0
3302.0
33056
33198
33347
3439.2
37203
37554
37587.2
3765.3
37715
37847
3931.0
41855
41726
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Kareli Getiri

Autocorrelation

Partial Correlation

PAC  Q-Stat

ul
1
ul

=T

=r

00~ 00 o= L] D —

166.50
19533
357 .57
408.19
468.34
613.31
£39.69
548.25
B61.15
57295
575.52
57794
597 28
705 66
708.42
710.49
711.20
71274
71746
73559
745,02
748.45
750.85
761.18
763.06
764.51
765.54
76743
770.25
770.78
77721
778.03
778.64
904 .53
910.1
910.47

Diizey

Autocarrelation  Partial Correlation A PAC O-Stat Prob
] 1 0999 0999 72950 0.000

] 2 0998 -0.017 14581, 0.000

] 3 0997 -0.001 21854, 0.000

] 4 0997 0.021 29116, 0.000

] 5 099 0.016 36365, 0.000

] 6 099 -0.005 43609, 0.000

] 7 0994 -0.018 50839, 0.000

] g 0993 -0.008 58055, 0.000

] 9 0993 -0.014 B5265. 0.000

] 10 0992 0.003 72461, 0.000

] 11 0991 0.003 79645, 0.000

] 12 0990 -0.032 86818. 0.000

] 13 0989 -0.006 93978, 0.000

] 14 0988 0.000 101126 0.000

] 15 0987 -0.017 108262 0.000

] 16 0986 -0.017 115384 0.000

] 17 0985 -0.027 122453 0.000

] 18 0.984 -0.001 129588 0.000
— 19 0983 -0.023 136669 0.000
— 20 0.982 -0.013 143736 0.000
— 21 0.981 -0.007 150788 0.000
— 22 0980 D005 157826 0.000
— 23 0,979 -0.010 164850 0.000
— 24 0978 0002 171858 0.000
— 25 0.977 -0.015 178852 0.000
— 26 0.976 -0.014 185831 0.000
— 27 0974 -0005 192794 0.000
— 28 0973 -0.010 199741 0.000
— 29 0.972 0039 206674 0.000
— 30 0.971 -0.000 213592 0.000
— 31 0.970 -0.001 220496 0.000
— 32 0969 -0.016 227384 0.000
— 33 0.968 -0.010 234257 0.000
— 34 0966 0.002 241114 0.000
— 35 0985 0008 247956 0.000
— 36 0.964 -0.025 254783 0.000
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