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Kogullu Degisen Varyans Modeli ile Elektrik
Tiiketim Miktarinin Tahmini'
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Ozet

Elektrik; stirdiirtilebilir yagamda 6nemli bir rol oynayan ve gesitli sektorlere
katma degeri gok yiiksek olan enerji tiiriidiir. Elektrik, sosyo-ekonomik
kalkinmada stratejik 6nemde bulundugu igin ekonomik refahin ve bityiimenin
en onemli aktorlerindendir. Yapisi geregi depolanamayan ve iiretildigi anda
titketilmesi gereken bu enerji tiirii, ekonomik kalkinmanin tiim yonleri ile
entegre olmasi ve aynt zamanda tek bir modelin her zaman dogru tahminleri
vermemesi sebebi ile elektrik talep tahmini ¢aligmalar: her donem giincelligini
korumugtur. Caligmada, 2007:01 — 2020:12 donemine iliskin elektrik
titketim miktarinin kosullu degisen varyans model ile oynaklig belirlenmeye
caligilmugtir. Ele alinan galisma déneminde, elektrik talebi degigkeninde ARCH
etkisi belirlenmistir. Bu sonug, elektrik talebine ait seride, 6nemli artma veya
azalma olmasi nedeniyle, hata teriminin de bu hareketlerden etkilenerek sabit
varyans Ozelligini yitirmesine yol agmistir. Dolaysiyla, bu sonug elektrik
talebinde simetrik bir etkiyi gostermektedir. Diger bir deyisle, ARCH (1)
modeli, pozitif ve negatif soklarin, onceki donem soklarinin kareleri ile
iliskili oldugunu ve oynakligin ise bu iliskiden ayni gekilde etkilendigini
gostermektedir. Calisma modelinde ARCH katsayisi, (a4 =0.55) olarak
hesaplanmugtir. Donemsel etkiler nedeniyle, oynakhigin etki siiresinin ¢ok
uzun olmayacagini, ancak bir oynakliga neden oldugu sonucuna varilmistir.

1. Giris

1950’lerde portfoy teorisi tizerine yapilan ilk galigmalarin ardindan

oynaklik (volatility) konusu, finans alaninda son derece 6nemli bir
kavram haline gelmistir (Mills, 2019, s. 161). Oynakligin gesitli tanimlar1
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bulunmasina ragmen, bir zaman serisi temelinde genellikle yiiksek
degiskenlik veya esdeger yiiksek varyans ile iligkilendirilen yapi, oynaklik
olarak tanimlanabilir (Mills, 2019, s. 161). Bu sadece finansal getirilerin
degil, ayn1 zamanda birgok zaman serisinin degiskenliginin diisiik oldugu ve
goreli oynakligin 6nemli 6l¢iide daha yiiksek oldugu degiskenlik gosteren bir
yapi olarak ifade edilebilir.

Genellikle finansal piyasalarda, ozelde hisse senetlerinin oynakliginin bir
ozelligi de dogrudan gozlemlenebilir olmasidir. Oynakhigin gozlemlenemezligi,
kogullu  degisen  varyans  modellerinin  tahmin  performansinin
degerlendirilmesini zorlagtirmaktadir. Ornegin, BIST hisse senetlerinin giinliik
kazang uzunluklar diistiniilebilir. Giinliik oynaklik, bir iglem giintinde yalnizca
bir gozlem oldugundan dolay1 getiri verilerinden dogrudan gozlenemez. Bir
hisse senedinin 15 dakikalik getirisi gibi giin i¢i veriler mevcut ise giinlitk
oynaklik tahmin edilebilir. Ancak boyle bir tahminin dogrulugu igin dikkatli
bir aligma gerektirmektedir. Ornegin, elektrik tiiketimi oynakhg giin igi-
gece veya kig-yaz mevsimi ya da bolgesel gelismislik gibi faktorlere gore
bolgeleraras: farkhiliklar gosterebilmektedir. Bir tilkedeki elektrik tiiketiminin
yiksek frekansh oldugu sanayilesmis bolgeler, daha az gelismis bolgelerin
elektrik tiiketimi oynaklig: hakkinda ¢ok sirl bilgiyi igerebilir.

1980’lerin baginda, oynakligin gozlemlenen zaman serileri igin stokastik
model igine yerlestirilmesi Onerildi. Bu bazi serilerin, korelasyonsuz
goriinmesine ragmen, zaman iginde bagimsiz olmadiklarindan kaynaklandig1
gozlemlenmigtir (Durllauf & Blume, 2010, s. 15). Bu nedenle, serilerdeki
olaganiistii hareketlilik sonucunda zengin dinamikler sergileme potansiyeline
sahip olduklarindan dolay1, bunlar genellikle Gaussian olmayan dagilim
ozellikleri sergilemektedirler. Bu kogullar altinda, sadece kogullu ortalamay1
modellemekten ziyade, serinin daha yiiksek momentlerinin 6zelliklerine
odaklanilmaktadir (Mills, 2019, s. 161).

Bu durumu gergeklestirmenin en basit hali, Y, serisini olugturan siirecin
varyansinin ya siirekli olarak ya da zaman iginde belirli ayrik noktalarda
degismesine izin vermektir (Mills, 2019, s. 162). Duragan bir siirecin sabit
bir varyansa sahip olmasi gerekse de belirli kogullu varyanslar degisebilir
ve boylece kosulsuz varyanslar V, tiim t igin sabit olsa da kogullu varyans
V(Y. |Y,_,,Y,_,,..), Y'nin ger¢eklesmesine bagh olan tnin gozlemden
gozleme degisir olmasidir.

1.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Bu bolimiin amaci, bir zaman serisinin oynakligini modellemek
i¢in literatiirde mevcut olan bazi istatistiksel ve ekonometrik modelleri
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incelemektir. Bu modeller ise kosullu varyans modelleri olarak adlandirilir.
Oynaklik, bir zaman serisi igin 6nemli faktordiir. Dolayisiyla; ARCH
modelleri, bagta finansal piyasalar olmak ftizere, bir¢ok zaman serisine
uygulanmaktadir. Ayrica ortalama ve varyans: sabit olmayan (degigkenlik
gosteren) bir zaman serisinin oynakhiginin modellenmesi, parametre
tahminindeki verimliligi ve aralik tahminindeki bagarisini artirabilmektedir.

Standart regresyon ve zaman serisi modellerindeki bir¢ok tanisal kontrol,
hata terimine iligkin varsayimlarla belirlenir: Bagimsizlik, sifir ortalama ile
0zdeg dagilim ve sabit varyans varsayimlar1 bunlardan bazilaridir. Varyans
basgta olmak tizere, daha yiiksek kogullu momentler arasinda bagiml olma
olasilig1, zaman serisi verilerinde dogrusal olmayan stokastik siiregleri daha
gergekel bir perspektiften incelemeyi ima eder. Bazi zaman serileri rasgele
yuriiyiis modelleri ile yaklagik olarak hesaplanabilmektedir. Ancak rasgele
yuriiyiis varsayimlarinin ¢ok kisitlayict olmasi nedeniyle, oynakligin zamanla
degismesi siirecin duraganligini ihlal edebilmektedir.

Ampirik bir bakig agisina gore, 6zelde finansal zaman serileri, gesitli
dogrusal olmayan dinamikler sunar. Bunlarin en Onemlisi ise serilerin
degiskenliginin = ge¢mis donem degerlerine giiglii  sekilde bagimlh
olmasidir. Serilerin, dogrusal olmama durumlari, sabit olmayan kogullu
degisen varyanstir ve genellikle bagimli degiskene yonelik biiyiik soklarin
kiimelenmesi ile kendini gosterirler. Diger bir deyisle, oynakligin oldugu bir
seride varyans zamanla degisir ve biiyiik (kiigiik) degisiklikleri takip etme
egilimindedir (Montgomery et al., 2015, s. 507). Kosullu degisen varyans
modellerinin ek bir avantaji ise tahmin araliklarinin tahminini iyilegtirmek
igin stokastik hatadaki, kogullu varyansi modele dahil etmesidir. Bazi
dogrusal olmayan modeller, hem kosullu ortalama hem de kogullu varyans
ile modellenebilmektedir (Poo, 2003, s. 256).

Ekonometrik modellerin ¢ogunda bir zaman serisinin geligimi, kogullu
ortalamayi/beklentiyi kullanmaktir. Ongérﬁ hatalarinin varyansinin en aza
indirilmesi anlaminda en iyi (optimal) tahmin, temel alinan modelin kogullu
ortalamas: ile elde edilmektedir. Burada hatalarin sadece korelasyonsuz
degil ayn1 zamanda sabit varyansa sahip (homoscedasticity) oldugu, yani
agiklanamayan dalgalanmalarin ikinci momentlerde higbir bagimliliginin
olmadigimi varsayar (Kirchgissner & Wolters, 2007, s. 241). Ancak;
Benoit Mandelbort (1963), bazi finansal verilerin (genellikle varsayilan)
normal dagilima uygun olmasindan ziyade, aykirt degere sahip olabildigini
ve oynaklik kiimelerine® sahip oldugunu gostermistir. Bu durum normal

3 Opynaklik kiimesi veya oynaklik havuzu: Kiigiik (biiyiik) soklarmn tekrar biiyiik (kiigiik) soklar:
takip etmesidir.
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dagilima kiyasla, dagilimin merkezinde ve kuyruklarda daha fazla kiitle
sergileyen asimetrik/carpik (leptokurtik) dagilimlara yol agabilmektedir
(Brooks, 2008, s. 380). Dolaysiyla bu durum, “asir1 sivrilik” ile neticelenir.
Diger bir deyisle, basiklik degerinin 3’iin iizerine ¢itkmasina yol agmaktadir
(Kirchgissner & Wolters, 2007, s. 242).

Dogrusal regresyon analizindeki sabit varyans varsayima gore, hatalarin
karelerinin toplami farkli zaman doénemlerinde ayni olmaldir (Brooks,
2008, s. 387). Bununla birlikte, bir¢ok zaman serisi verisi, hata terimlerinin
varyanslarinin esit olmadigi bazi gozlemler ya da veri donemleri i¢in hata
terimlerinin digerlerinden daha biiyiik olmasi durumunda degigen varyans
(heteroscedasticity) oldugu soylenir (Rachev et al., 2007, s. 279). Engle
(1982) tarafindan literatiire kazandirilmig olan otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) modeli, bu tez galigmasinin uygulama modellerinden birini
olusturmaktadir.

1.2. ARCH (p) Modeli
Engle (1982) galigmasinda, varyansin ge¢mise bagl oldugu bir model

sinifi 6nermis ve ekonomideki yararlarini tartigmigtir. Tahmin yontemlersi,
bu tiir modellerin varligina yonelik testler ve ampirik bir 6rnek sunmustur.
Baglangigta birinci dereceden otoregresyon modeli su sekildedir:

r=rvhate (1)

Buradas,V(e) = J:ilebeyazgﬁriiltiilﬁdiir. Y. ninkosulluortalamasi¥ ¥;_y
iken kogulsuz ortalamasi sifirdir. Zaman serisi modellerinden kaynaklanan
tahminler, kogullu ortalamanin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir. ¥, nin
kogullu varyanst @2 iken kosulsuz varyansi &*/(1— ¥*)dir. Gegmisten
gelen ek bilgilerin tahmin varyansini etkilemesine izin verilirse, gergek
stiregler i¢in daha iyi tahmin araliklar1 beklenebilir.

Degisen varyansin standart yaklagimi, varyansi tahmin eden bir digsal
degisken X nin ortalamast sifir olarak bilinen bir modeli agagidaki esitlik ile
verilmektedir:

Y, = eXy 2)

Burada yine V(e) = o™dir. ynin varyanst aX r:—l dir ve bu nedenle
tahmin aralig1 digsal bir degiskenin geligimine baghdir. Soruna yonelik bu
standart ¢6ziim hem kosullu ortalamanin hem de varyanslarin zamanla
birlikte gelisebilecegi igin yetersiz goriinmektedir. Belki de bu zorluk
nedeniyle, zaman serisi verilerinde degisen varyans diizeltmeleri nadiren
dikkate alinr.
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Kogullu varyansin serinin ge¢mis ger¢eklesmesine bagli olmasina izin veren
bir model Granger ve Andersen tarafindan tanimlanan dogrusal modeldir:
¥, =&Y, (3)

Bu durumda kogullu varyans artik @ *Y,_dir (Isigicok, 1999, s. 2).
Bununla birlikte, kogulsuz varyans ya sifirdir ya da sonsuzdur. Bu da bunu
gekici olmayan bir formiilasyon haline getirir ancak hafif genellemeler bu
sorunu Onler. Tercih edilen bir model:

¥, = Ir-E"r-’./’Er

h, = a,+ rxin_l (4)

Burada V(E,] = Pdir. Bu otoregresif kogullu varyans ARCH modeli
olarak isimlendirilecek olanin bir 6rnegidir. Tam olarak ¢ift dogrusal bir

model degil, ancak bire ¢ok yakindir. Normallik varsayimi eklendiginde t
zamanda mevcut olan bilgi seti olan ¥, tiirtinden ifade edilebilir:

Y. |¢,_,~N(0,h,) (5)
h, = ay+ a Y2, (6)
Varyans fonksiyonu daha genel su sekilde ifade edilebilir:

Y, = (Yo, Yog, oo Yooy @) (7)

ARCH regresyon modeli Y/nin ortalamasimin X, olarak verildigi
varsayilarak elde edilir. 4, _; bilgi kiimesine dahil edilen gecikmeli igsel
ve digsal degiskenlerin dogrusal bir kombinasyonu ve B ise bilinmeyen
parametre vektoriidiir. Model bigimsel olarak §oyle yazilabilir:

1'rr |11br —1NN {Xrﬁr hr]

he = h(e,y € omrrpr ) (8)

E=Y—-X rﬁ

Burada p, ARCH siirecinin sirasidir ve @ bilinmeyen parametrelerin bir
vektoriidiir. Varyans fonksiyonu mevcut gecikmeli Xleri de igerecek gekilde

daha da genigsletilebilir. Ciinkii bunlar da bilgi kiimesine girmektedir (Engle,
1982, 5. 989):

h, = .’L(er_l, PRS- . 00, Suy ...,Xr_p,a:) 9)
Veya
h, = h(y,_,, a)

ve Ozellikle h, fonksiyonu agagidakileri hesaba katarsa, soyle yazilabilir:

h, = hr(Er—v . Er_p,cx)hx(}'{r, s Koy (10)
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Bu genelleme bu g¢aligmada ele alinmadigy igin sadece tanim olarak
verilmistir.

1.3. Olabilirlik Fonksiyonu

Y. nin Esitlik (5) ve (6)’te agiklanan bir ARCH siireci tarafindan tiretildigi
varsayilsin. Bu siirecin 6zellikleri E(x) = E(E (x)|y) iligkisinin tekrar tekrar
uygulanmasiyla belirlenebilir. ¥/’nin ortalamasi ve tiim otokovaryanslar
sifirdir. Kogulsuz varyansi ise g’ =EY’ =
ve o’nin degeri igin varyans tden bagimsizdir. Bu kosullar altinda Y nin

kovaryans1 duraganligr igin bir dizi yeterli kosul agagida tiiretilmistir. (5)

Eh/dir. Birgok h fonksiyonu

ve (6) ile tanimlanan siireg tiim gozlemlerin kogullu normal dagilima sahip
olmasina ragmen, Y vektorii ile birlikte normal dagilm sergilemez. Ortak
yogunluk, tiim kogullu yogunluklarin tirtintidiir ve bu nedenle log olabilirlik
(5) ve (6)’c karsiik gelen normal kogullu log olasiliklarinin toplamidir.
[ ortalama log olabilirlik ve I, £inci gozlemin log olabilirligi ile 6rneklem
biiyiikliigii T olsun. Bu durumda,

1
1=_Xinl, (11)

1 1,
l,= _E‘Eﬂghr — E}r;ﬂ;r

olabilirlikteki bazi sabitler diginda bilinmeyen parametreleri o tahmin
etmek i¢in bu olabilirlik fonksiyonu maksimize edebilir. Birinci-sira kogullar;

a1 Lﬂ(ﬁ_ 1) (12)

el
de 2hy dee \hy

ve Hessian,
% _ _L&ﬂﬁ(i)Jr[i_ 1]1[1 ai] (13)
ded e’ 2h, Be da’ \ R, [ da’ L2n, da

W —m—1 verilen ikinci terimin kosullu beklentisi sifirdir ve birincideki

son faktor birdir. Dolaysiyla, tiim gozlemler lizerinden ortalamasi alinan
Hessian’nin olumsuz beklentisi olan bilgi matrisi tarafindan

=1 1 h, 8h 14
Lo =55 E 5 55 53] 4

tutarlt bir gekilde tahmin edilen,

o =i [ 2 2] (15)

Eh? fa 8a’

h fonksiyonu p’inci dereceden lineer ise (karelerde) soyle yazilabilir:
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he =ap+a, ¥, + -+ a, ¥, (16)

O zaman bilgi matrisi ve gradient (gradyan-egim-tiirev) Ozellikle basit
bir forma sahiptir. Z, = (1,¥2,, ..., Yf_p) ve @' = [a:u,, @y, a:p) olsun,
boylece (16)°deki esitlik yeniden yazilabilir:

h,=z.a (17)
Kismi tiirev alinarak,

a _ 1 (E_ ) (18)
Ba  2hp ot \k,

ve bilgi matrisinin tahmini:
L. ==X.(2{2,/h}) (19)

elde edilecektir.

1.4. ARCH Regresyon Modelinin Tahmini

ARCH rasgele degiskenleri, digsal ve gecikmeli bagimh degiskenlerin
dogrusal bir kombinasyonu olarak ve regresyon ger¢evesine uygun olarak
ifade edilebilen ve Egitlik (8) ve (9)’daki gibi yazilabilir. Model igin alternatif
bir yorum ise dogrusal bir regresyondaki bozulmanin bir ARCH siirecini
takip etmesidir. p’inci dereceden olabilirlik spesifikasyonu su sekilde verilir:

Y, [, ,~N (X8, h,),

h,=ap+a;g_++a,e

t-p>
&g =Y. —X.B, (20)

1=2%T_ 1

Tet=1te

1 1,
l,= Eioghr — EE;;‘"JLE.

Bu olabilirlik fonksiyonu bilinmeyen @ ve [ parametrelerine gore
maksimize edilebilir. (1.47)’deki varsayimlar altinda, f parametresinin olagan
en kiigiik kareler (OLS) tahmincisi tutarhdir. Clinkii X ve &, regresyonun
kogullu bir beklenti olarak tanimlanmasi yoluyla korelasyonsuzdur. Eger
Xler sabit olarak ele alimyorsa, OLS tahmininin standart hatalar1 dogru
olacaktir. Ancak X,de gecikmeli bagimli degiskenler varsa, hatalarin kareleri
ile bagintili olacagindan, geleneksel hesaplanan standart hatalar tutarh
olmayacaktir. Bu White’in degisen varyans ile ilgili argiimaninin bir uzantis
olup kovaryans matrisi igin alternatif formunu kullanmanin, OLS standart
hatasinin tutarl bir tahminini verecegini 6ne siirer.
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Regresorler bagimli degisken igermiyorsa ve stire¢ duragan ise Y ve X’in
sirastyla Tx1 ve TxK vektori ile bagimli ve bagimsiz degisken olmasina izin
veren siire¢ su sekilde ifade edilir:

E(Y|X) = X8 (21)
Var(Y|X) = ol (22)

Gegerli olan bu ifade, aym1 zamanda Gauss-Markov varsayimlarin
da saglayacaktir. OLS, Egitlik (20)’deki model igin en iyi dogrusal yansiz
tahmin edicidir ve varyans tahminleri yansiz ve tutarhidir. Ancak maksimum
olabilirlik farklidir ve asimptotik olarak iistiindiir. Birinci sira kogul yerine
getirilerek f’ya gore kismi tiirevi alinarak maksimum olabilirlik tahmincisi
sOyle bulunur:

8, _ 5 X, , 1 8n [sf

v (k) %)

Birinci terim digsal degisken varyans diizeltmesi igin bilinen birinci
dereceden kosuludur. Tkinci terim ortaya gikar, ciinkii h, aym zamanda
Amemiya (1973)’de oldugu gibi f’larin bir fonksiyonudur. Dogrusal varyans
fonksiyonunun yerine konulmast ile;

B _ Lk L (5 : ] (24)
BE_TE[hr hr( ljzfajgr'jgr'f

X ve g terimlerini agagidaki gibi toplayarak yaklagik olarak yeniden

yazilabilir:
dt 1 ' — — 3
T = ;ErXr Er[hr 1 2?21 ajhr+j(5r+j — hr-]-_;l')] (25)

Kogeli parantez igerisindeki ifade s, olarak isimlendirilerek agagidaki gibi
belirtilir:

a°l, XX, 1 0h,dh, (< Zsrahr_l_ g2 L 2] [l ahr]
2R3p’ h, 2hZop 9f'

h) h2 g \n. ~)op l2n, B

Hessian’dan kogullu beklentiler alindiginda, son iki terim tamamen
ge¢migin bir fonksiyonu oldugu i¢in ortadan kalkar. Benzer sekilde ikinci
terimdeki &7 /h, ifadesi gegerli oldugundan bir olmaktadir. X nin gecikmeli
bagimli  degiskenleri igerip igermedigine bakilmaksizin  gegerliligini
korumaktadir. Bilgi matrisi, kogullu beklentilerin beklenen degerinin tiim
tlerin ortalamasidir ve bu nedenle asagidaki gibi verilir:
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1 9l
IEE = EZ{E|: (aﬁaﬁr |11{"r l)]

X%, | 1 8n.dn, (26)
Z E[ T 2h; 3P 33]

p’inci dereceden dogrusal ARCH regresyonu igin tutarli bir sekilde su
sekilde tahmin edilir:

Ipp =22 [" %4 2% a? LLX‘ xr_}.] (27)

Esitlik (27)’deki son etkiler disinda, terimleri X.X,de toplayarak ve
koseli parantezi 1" ile ifade edilirse egitlik yeniden sdyle yazilabilir:

g = 2 X, XX, [ + 26257, athiE)] (28)

— 1 I 2
1Y e
r

Bilgi matrisinin diagonal olmayan bloku ise soyledir:

—1p (22 (29)

I - _
af 77 N2kl 8a ap’

Esitlik (29)’daki I, Hessian matrisinin ters isaretlisi olmasi nedeniyle,
bilgi sisteminin dioganal olmayan blokuna esit olmaktadir. ARCH, simetrik
ve diizenli olmasi nedeniyle Iz = 0 olacak ve bu diagonal olmayan bloku
sifira egit hale getirecektir. Dolaysiyla & ve f parametrelerinin tahmini
asimptotik verim kaybir olmadan ayri ayr1 ele alinabildigi ve bunlarin
varyanslarinin da ayr1 ayni hesaplanabildigi i¢in ulagilan ¢ikarimlar genig
kapsamlidir (Engle, 1982, s. 996).

2. GENELLESTIRILMIS OTOREGRESIF KOSULLU
DEGISEN VARYANS (GARCH) MODELI

Geleneksel zaman serileri ve ekonometrik modeller, sabit varyans
varsayimu altinda olugturulurken, Engle (1982) tarafindan literatiire ARCH
stireci olarak sunulan model, kogullu varyansin, kogulsuz varyansi sabit
birakarak, hatalarin gegmis donem degerlerinin bir fonksiyonu olarak zaman
igerisinde degigmesine izin veren modeli 6ne stirmiistiir.

GARCH modeli, varyansin cari donem degerlerinin belirlenmesinde,
ge¢mis donem degerleri rol almaktadir. Bu nedenle, ARCH modeli yerine
zaman zaman tercih edilebilmektedir (Isigicok, 1999, s. 6). Ayni zamanda
ARCH modelindeki gecikme degerleri ¢ok uzun oldugunda, GARCH
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modelinin  kullanilmas: gecikme yapisinin  kisalmasinda etkili  olmasi
nedeniyle, daha kullanish modellerdir. Bu baghkta, ¢ok daha esnek bir
gecikme yapisina izin veren ve daha genel bir siireg sinifi olan Genellegtirilmig
Otoregresif Kogullu Degisen Varyans modeli ele alinacaktir.

2.1. GARCH(p,q) Modeli

ARCH modelinin uygulamalarinda, kogullu varyans denkleminde,
gecikme yapisiin uzunlugu ve negatif ARCH parametrelerinin (a),
tahminiyle ilgili sorundan kaginmak igin tipik olarak sabit bir gecikme yapisi
uygulanir. Bu dogrultuda hem daha uzun bir hafizaya (Nargelegekenler,
2004, s. 158) hem de daha esnek bir gecikme yapisina izin verebilmek igin
Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modeli genellestirilmis ve GARCH
stireci olarak literatiire kazandirilmigtir.

£,, gergek degerli ayrik zamanh bir stokastik stireci ve P, t zamam
boyunca tiim bilgileri i¢eren bilgi kiimesini gostermek tizere, GARCH(p,q)
modeli (siireci) agagidaki gibi verilmektedir (Bollerslev, 1986, s. 309):

£ 1. 1 ~N(0,h,) (30)

h, = ag+ XL, a;el  + X0, Bih,_; (31)

=a, + A(L)eZ + B(L)h,

Burada su kisitlamalar vardir:

= p=0,qg=0

= a;=0vea,=0 i=12,..,q9

- B, 20 j= 12

p = 0 igcin model ARCH(q) modeline indirgenir ve p=q=0 i¢in, &,
sadece beyaz giiriiltiidiir. ARCH(q) islemine kogullu varyans, yalnizca ge¢mis
ornek varyanslarinin dogrusal bir fonksiyonu olarak belirtirken GARCH(p,q)

modeli gecikmeli kogullu varyanslarin da modele girmesine izin verir. Bu bir
tiir uyarlanabilir 6grenme mekanizmasina (adaptive learning) karsilik gelir.

GARCH(p,q) regresyon modeli, &,’lerin lineer bir regresyonda yenilikler
olmasina izin verilerek elde edilir:

e =Y,— Xib (32

Burada Y, bagimli degisken, X, bagimsiz degigkenlerin bir vektorii ve b
ise bilinmeyen parametrelerin bir vektoriidiir. 1 — B(z) = 0’1n tiim kokleri
birim ¢ember diginda ise Egitlik (31), &,’lerin dagitilmig gecikmesi olarak
yeniden yazilabilir:



Savas Torkun | 181

he = ap(1—B(1)) " +4)(1- B(L)) &
= ao(1-32.,8,) +ZZ,8:e2, (33)

Esitlik (30) ile birlikte sonsuz boyutlu bir ARCH () siireci olarak
goriilebilir. dler D(L) = A(L)(1—B(L)) ¥in gili¢ serisi (power series)
aciliminda bulunur:

8, =a; + X0 B0, i=12..,q
=27=B;0;; i=q+1,.. (34)

Burada, n = min{p,i — 1pdir. Eger B(1) < 1ise ve ., m = max{p, q}
’den biiyiik i igin azaliyor olacaktir. Bu nedenle p(1) < 1 ise GARCH(p,q)
siireci yeterince biiyiik bir g degeri i¢in duragan bir ARCH(q) ile herhangi
bir dogruluk derecesine yaklagtirilabilir (Bollerslev, 1986, s. 310). Sonlu
boyutlu ARCH(q) siiregleri teorisinden, genis anlamda duraganlk igin
D(1) < 1 veya egdegeri 4(1) 4+ B(1) < 1 olmasi beklenir (Milhgj 1985).
GARCH (p q) stirecinin egdeger bir temsili su sekilde verilmektedir:

gl =X asl + E Bel_; — o Bive; (35)
ve
v, =g —h,=(n: —1)h, (36)

Burada, n,~N(0,1) dir.

Tanim geregi v/nin ortalamas: sifir ve korelasyonsuzdur. Bu nedenle,
GARCH(p,q) siireci, sirasiyla m = max{p, g} ve plinci mertebeden &
’de bir otoregresif hareketli ortalama siireci olarak yorumlanabilir. Ayrica,
Y, degiskeninin artiklarinin kogullu varyansinin, bir ARMA siirecini
olugturmasini gostermesi beklenir. Dolaysiyla, ARMA modelinden elde
edilen hatalar, bu yapiya benzerlik gosterirler (Isigicok, 1999, s. 7). ARMA
stireci olarak 6ngoriilen Y, serisi ile olugturulan model uygun ise otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon fonksiyonlar1 beyaz giiriiltii siirecini gostermelidir
(Nargelegekenler, 2004, s. 159). Ayni zamanda, ARCH stirecinin, GARCH
stirecine genigletilmesi, standart zaman serisi modellerinden AR modeli
stirecinin genel ARMA siirecine genigletilmesine benzemektedir.

1.2. GARCH (1,1) Siireci

En basit ama genellikle gok kullanigh GARCH (1,1) siireci, Esitlik (30)’da
verilen genel GARCH (p,q) siirecinden hareketle agagidaki gibidir:

h, = al}algr:—l + B1h.y (37)
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a, >0, a; =0, p,=0

Genig anlamda duraganlik i¢in e, + 8 < 1 yeterlidir. Esitlik (31) ve
(35) de verilen GARCH (1,1) siireci, 2. momentin varhig1 igin yeterli ve
gerekli kogul:

e P om—j 38
play,Bym) =Z}-=u(_'f ) ﬂ:}'ﬂiﬁr <1 (38)
Burada:
a; =TE_,(2j— 1) vej =12, .. (39)
2. moment Ozyinelemeli formiille ifade edilebilir:
(™) =a, [Z o E(Z)ay (™ ulay,Byn)
x[1 —p(ay, Bym)] ™t (40)

Ikinci moment varsa, simetri E(£Z™™1) = 0 olur (Bollerslev, 1986, s.
311).

B, = 0igin Esitlik 9°a gore ARCH (1) siireci i¢in en iyi kogul, a,,a]* < 1
;((Engle, 1982,ss.1005-1006). Boylece ARCH (1) stirecinde @, = (a,,) o
ise ikinci moment meveutdegildir. Oysa¥2, 8, = a,(1 — )™ = (a, )™
GARCH (1,1) siirecinde bu islemde daha uzun bellek nedeniyle ikinci
moment ¢ok iyi var olabilir GARCH(1,1) siirecinde kogullu varyansta
ortalama gecikme denklem tarafindan verilir (Bollerslev, 1986, s. 311):

:iiﬁi/.m §;=(1-8)""

ve medyan gecikme oldugu bulunabilir:
v=—log2/logf,

Burada, E‘x—-i == Ve &, degeri, Esitlik (31)’de tamimlanmustir (Bollerslev,

1986, s. 312). Eger, 3ai + 2a,f, + ﬁf = 1 1se Bollerslev (1986)’da 6ne

siirmiis oldugu Teorem 2*ye gore dordiincii dereceden moment mevcuttur.

4 Bkz. Bollerslev 1986, s. 325.
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E(ES) =ay(1— al_ﬁlj_l
ve

E(sf) =3a; = (1 +a, + B)I(1— @, — B)(1 - B} — 2a,8, — 3a})]™*
Bu nedenle basiklik katsayisi:

K = (E(e}) — 3E(e))?)E()) ™

= 6aj(1— ] — 2a,B, — 3a7)™"

Bu deger, varsayima gore sifirdan biiyiiktiir. Dolayisiyla; GARCH (1,1)

stireci, siirecin ARCH (q) siireci ile paylagtigr bir ozellik olan leptokurtic
(agir kuyruk / sivri seri) 6zelligine sahiptir (Milhgj 1985).

2.3. GARCH Regresyon Modelinin Tahmini
Bu boliimde Esitlik (30), (31) ve (32)da verilen GARCH regresyon

modelinin maksimum olabilirlik tahmini ele alinacaktir. Ancak sonuglarin
ARCH regresyon modeline benzemesi nedeniyle, anlatim kisa tutulacaktir.
GARCH regresyon modeli

E; = (l, Er:—l! . Et‘:—q’hr—l’ . ht‘—p)’ Wr = (au’rxl’ . aq’ﬁj-’ . ’ﬁp)
ve 8 = (b, w')

olarak tanimlandiktan sonra, model (41)’deki gibi yeniden yazilabilir. Bu
esitlikteki w', (1 4+ p + g)x1 boyutlu varyans denklemine ait parametreler

vektorii, & ise sistemin biitiin parametrelerini barindiran (k + 1 + g + p)x1
boyutlu vektordiir.

e, =Y, —Xb
g1, _y~N(0,h,) (41)
h, = Zw

T 6rnek biiyiikliigii i¢in log olabilirlik fonksiyonu:

T
L= T‘lzzr[e)
=1

1 1 o,
1.(8) = —logh, — Jelh;* (42)
Varyans denklemi parametresi olan w’ye gore kismi tiirevi alindiginda,
Bl _112n (e (43)
w2 h, dw (hr 1)
R e P LT (44)
wdw' (hr l) gw' |2 hr dw 2 hr dw dw' R,
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Burada,
dhy _ Bhe_; 4
=~ LTI BT )

Buesitlikteki tek fark Esitlik (45)’deki 6zyinelemeli kismin dahiledilmesidir.
Burada, B(1) < 1, Esitlik (45)’nin kararh oldugu belirtilmektedir. Esitlik
(44)’deki ilk terimin kogullu beklentisi sifir oldugundan bilgi matrisinin
wye karsilik gelen kismi, yalnizca birinci tiirevleri igeren Egitlik (44)’deki
son terimin ornek benzerligi (analogu) tarafindan tutarli bir gekilde tahmin
edilir. Ortalama parametre verimlerine gore farkhilastirma soyledir:

O _ g pt g lp (s o

b Erxrhr +ghf ab (hr 1)

321 1 1 _, 0h,dh, [l
S 0 (el o g3

abab’ h, 2" 0baob'\h,

— _op2e R [ _ i[i _1&] v

= —2h;s, +(hr l}abf 2

Burada,

. . . By 48

a_a:__zzjzijxr—jgr—i+EJ"=1B3_ 8k -

seklindedir.

Burada da ARCH regresyon denkleminden tek fark 6zyinelemeli kismin
Esitlik (48)’e dahil edilmesidir. Bilgi matrisinin b’ye kargilik gelen kisminin
tutarh bir tahmini, Esitlik (47)’deki ilk iki terimin 6rnek benzerligi tarafindan
verilir. Ancak ikinci terimdeki e7h*, beklenen degeri bir ile degistirilmigtir.
Bu tahmin yalnizca birinci tiirevleri de igerecektir.

Son olarak, bilgi matrisindeki kdgegen dis1 bloktaki elemanlar sifir olarak
gosterilebilir. Bu asimptotik bagimsizlik nedeniyle w, tutarl bir b tahminine
dayali olarak asimptotik etkinlik kayb1 olmadan tahmin edilebilir ve bunun
tersi de gegerlidir.

Maksimum olabilirlik tahminlerini ve ikinci dereceden verimliligi (second-
order effency) elde etmek igin iteratif bir prosediir gereklidir (Bollersley,
1986, s. 316). ARCH(q) regresyon modeli igin puanlama yontemi, basit
bir yardimei regresyon olarak ifade edilebilir. Ancak Esitlik (45) ve (48)’deki
ozyinelemeli terimler bu prosediirii karmagiklagtirir. Bunun yerine; Bernart,
Hall, Hall ve Hausman (BHHH) (1974) algoritmasinin uygun oldugu
belirlenmistir. @ iterasyondan sonraki parametre tahminlerini gostersin.
g'i+1) daha sonra $oyle hesaplanur:
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-1 r
al,
a6

=1

a6 98"

t=1

T
gl — gld) +AE( % afr)

Burada, %, g de degerlendirilir ve A; verilen yonde olabilirlik

fonksiyonunu maksimize etmek igin segilen degisken bir adim uzunlugudur.
Yon vektoriiniin, % tizerinde bir Tx1 vektoriiniin OLS regresyonundan
hesaplanabilmektedir. Ayrica bilgi matrisindeki blok kosegenligi nedeniyle,
wPveb ':i:' iginiterasyonlar ayri ayri gergeklestirilebilir. Maksimum olabilirlik
tahmini, 8, nin &, igin giiglii bir sekilde tutarli oldugu ve ortalama &, ve
kovaryans matrisi F=1 = _E[afgrjaéaef)_l ile asimptotik olarak normal

oldugudur. Bununla birlikte, F = f’dir. Burada F = E((d1,/36)(d1,/36"))
ve asimptotik kovaryans matrisinin tutarli bir tahmini ve bu nedenle BHHH
iterasyonu T~ (1=, (81,/96)(91,/06")) " tarafindan verilir. Egitlik (30)’nin
daha zayif varsayimlar kiimesiyle degistirilmesi ile:

E(gl,_y) =0
E(efhytl,q) = 1 (49)
E(eh* Y, ) <M< w

ér’ f, i¢in glglii bir gekilde tutarhdir ve ortalama 8, ile ancak
kovaryans matrisi F~1FF~1 ile asimptotik olarak normaldir (Weist 1986)
ve White(1982). Gergek kogullu dagilim dogru ise F = F ve dolaysiyla
FipF~1 = F71 normaldir.

3. ARCH-GARCH BOZUKLUKLARININ TESTI (ARCH-LM
TESTI)

Gecikmeli bagimli degiskenli veya gecikmesiz dogrusal regresyon
modelinde, bozulmalar kogullu olarak degisen varyansl degilse, OLS uygun
bir prosediirdiir (Nargelegekenler, 2004, s. 157). ARCH modeli iteratif
yontemler gerektirdiginden, tahmin etmeye baglamadan 6nce uygun olup
olmadigimin test edilmesi gerekmektedir. Lagrange carpan test yOntemi,
birgok benzer durumda oldugu gibi ARCH-GARCH modelleri i¢in de
idealdir.

Sifir hipotezi altinda, @y = @; = == = &, test edilir. Test, sifirin altindaki
puana ve sifirin altindaki bilgi matrisine dayanmaktadir. h, = h(Z,a) ile
ARCH modeli disiiniildiigiinde burada h, hem dogrusal hem de iistel
durumlar ve diger bir¢ok durumu igeren tiirevlenebilir bir fonksiyon olup
Z, = [1, E2 1) gs_p)’dir. Sifir hipotezi altinda, h,, hY ile ifade edilen bir
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sabittir. b, h’mn skaler tiirevi oldugu dh,/da = h'Z] yazildiginda puan ve
bilgi su sekilde yazilabilir:

azl _ K er 2 e R Z'f0
da'®  2h° *\ht © 2R0

3

s _1(h” : r

| s\ 70 EZ Z

LM test istatistigi agagida belirtildigi gibi tutarli bir gekilde tahmin
edilebilir:

& =322z’ Z'f° (50)
z
Burada Z' = (Z], ..., Z3) ve (:_rn - 1)’in stitun vekeorii ise f£2°dir.

Bu, Breusch ve Pagan (1979) ile Godfrey (1981) tarafindan degisen
varyans testi i¢in kullanilan formdur. Belirttikleri gibi h fonksiyonuna
yapilan tiim referanslar ortadan kalkar ve bu nedenle test yalmzca Z, a’nin
bir fonksiyonu olan h igin aynidir.

Bu problemde bilgi matrisinde istenen beklenti, sifir hipotezi altinda
degerlendirilebilir. Ustiin sonlu 6rnek performansina sahipti. Hem bu
model hem de degigen varyans modeli i¢in uygun olan ikinci bir sadelestirme,
normallik varsayildigs i¢in £ f°/T = 2’nin kat1 oldugunu belirtmektedir.
Boylece asimptotik olarak esdeger bir istatistik olacaktir (Bollerslev, 1986,
s. 318).

f=TfurZ{ErZ]_lz'fofD'fu :TRZ (51>
Burada R?, Z ve f? arasindaki goklu belirlilik (determinasyon)
katsayisidur. Bir sabit eklemek ve bir skaler ile carpmak bir regresyonun R?sini
degistirmeyeceginden, bu ayni zamanda & r: ’nin bir kesme ve p gecikmeli

degerleri tizerindeki regresyonun R¥sidir. Sifir hipotezi reddedilemediginde,
p serbestlik dereceli ki kare (x*), asimprotik olarak daglacakir.

Test siireci OLS regresyonunu uygulamak ve hatalar1 kaydetmektir. S6z
konusu hatalarin kareleri, bir sabit ve p gecikme iizerinde regres edilir ve
TRZvyiX ; olarak test eder. Bu durumda, asimptotik olarak yerel en giiglii
test, olabilirlik oran1 olacaktir.

4. KOSULLU DEGISEN VARYANS UYGULAMASI

Bu boliime iligkin uygulama modeli, TEIAS’tan elde edilen elektrik
talebi (talep edilen miktar) verileri kullanilarak, kosullu degisen varyans
modelleri ile gergeklestirilmistir. Tiirkiye’nin elektrik talebine iligkin veriler
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2007:01-2020:12 donemini kapsayan aylik gozlemlerden olugmaktadir.
Elektrik talebine iligkin zaman yolu grafigi Sekil-1’deki gibidir. Bu donem
araligr ile galigtimasinin bazi nedenleri; ekonomik kriz, siyasi belirsizlik ve
salgin donemlerinin tamamini kapsiyor olmasidir. Oynaklik modelleri ile
caligilmasindaki amag ise asagidaki gibidir:

Kosullu degisen varyans modelleri genellikle, finansal zaman serisi
niteligindeki borsa, hisse senedi, kripto para, doviz, altin (Giin 2020;
Isildak 2021; Nargelegekenler 2004; Ugurlu and Cihangir 2017) vb. gibi
finansal enstiirmanin belirli bir zamandaki riskini 6lgmek ve oynakligin
belirlenmesi konusunda daha yogun kullaniliyor olmasidir. Baz1 ¢aligmalarda
ise makroekonomik zaman serisi verileri ile de uygulama alani bulmustur

(Bollerslev 1986; Engle 1982; Isigicok 1999).

Tiirkiye’de bolgeler arasi gelismiglik diizeyleri, gelen turist sayisi, sanayi
dretimi, vb. gibi degiskenlerin varhigi, elektrik tiiketiminin ve talebinin
miktarinda degismelere neden olmaktadir. Bu ve benzeri parametreler, elektrik
talebine iligkin hata teriminin zaman igerisinde sabit kalmamasina, baska bir
deyisle, degisen bir yapida olmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla, yukarida
belirtilen etkilerin varhigi, elektrik talebi agisindan 6nem tagimaktadir. Bu
kapsamda, elektrik talebi igin kogullu degisen varyans modeli (ARCH) ile
tahmin edilmigtir.

Sekil 1. Elektrik Talebinin Zaman Yolu

30,000

28,000 |
26,000 |
24,000 |
22,000
20,000
18,000 |
16,000 |

14,000 |,

L I o L e L S o
07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Sekil I’de elektrik talebine iligkin zaman yolu grafigi incelendiginde,
istikrarli ve artan egilim sergilemektedir. Ancak istikrarli artiglar bazi
donemlerde, sosyal ve ekonomik bazi nedenlerle diisiisler veya kirilmalar
yagamugtir. Sekil 1 incelendiginde, 2008 yilinin $ubat ayinda ve 2010
yilinin Agustos ayin kapsayan donemde sapma s6z konusudur. Bu donem,
kiiresel piyasalar1 ve ozellikle de dig ticaretteki partnerlerinin yagamig oldugu
ckonomik problemler nedeniyle, Tiirkiye ekonomisini de bu problemlerden
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etkilenmesi kaginilmaz olmustur. Benzer sekilde, 2019 yili sonlarinda benzer
sapma yaganmugtir. Sekil 2°de de goriilecegi tizere, kriz doneminin sanayi
sektoriiniin elektrik tiiketimini etkiledigi goriilmektedir.

Sekil 2. Sanayi Sektorii Elektvik Tiiketim Orani (%)

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

M Sanayi

Kaynak: TUIK, TEDAS

Sekil 2’den goriilecegi tizere, 2008 yilinda yaganan kiiresel ekonomik
kriz, Tiirkiye ekonomisinin lokomotifi sayilan sanayi sektoriiniin
elektrik tiiketimini de etkilemistir. 2007 yilinda %47.6 oraminda elektrik
titketimi bulunurken, 2008 yilinda %1.4 oraninda diisiisle %46.2 olarak
gerceklesmigtir. 2008 yilinda yaganan ekonomik krizin etkileri, sadece 2008
yili ile sinirh kalmamig ve 2009 yilinda daha siddetli hissedilmigtir. 2009
yilinda sanayi sektoriinde gergeklesen elektrik titketim oran1 %44.9 oranina
gerilerken, 2007 yili verilerine gore ekonomik kriz stirecinde yaklagik %2.7
oraninda azalma gergeklesmigtir. Ayrica, 2007 yilindaki sanayi sektortindeki
elektrik tiiketim orani seviyesine, ancak 2015 yilinda ulagilabilmistir.

Benzer sekilde 2012 yili Subat ayinda, elektrik tiiketiminde diistis
yaganmugtir. Bu disiisiin nedeni ise Euro Bolgesi’nde yaganan krizin,
Tiirkiye elektrik tiiketiminde kendini gostermesidir. Ancak bu krizin Tirkiye
ckonomisine etkileri, 2008 yilinda yaganan krizin etkisi gibi sert olmamug ve
ozellikle elektrik titketiminde yaganan bu kayip, 2012 yilindan 2013 yilina
gegen siiregte ticarethanelerde ve sanayide yaklagik %0.1 dolaylarinda diisiig
ile gergeklesmigtir.

2016 yilinda ise elektrik tiiketiminde ozellikle Haziran ayinda baglayan
diisiig, Agustos ayinda artmaya baglamigsa da, Eyliil ayinda tekrar diigiis
yagamugtir. 2016 yili Tiirkiye ekonomisi agisindan hem belirsizliklerin hem
de ekonomik biiyiimenin yavasladigi bir yil olmustur. TUIK verilerine gore,
2016 yil1 son geyreginde bir 6nceki yilinin ayni dénemine gore %1.8 ve 2016
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yili tigiincii geyregine gore %2.7’lik bir daralma yaganmugtir. Ekonomi, 2009
yilindaki ayni geyrek donemdeki ekonomik daralmayi (%2.8) yagsamistir.

2019 yimin Aralk aymnda Cin’in Vuhan sehrinde ortaya ¢ikan
COVID-19 adh bulagic1 viriis, kisa siirede diinyay: etkisi altina almig ve
Diinya Saglik Orgiitii (DSO-WHO), bu salgini 11.03.2020 giinii pandemi
olarak ilan etmistir®. COVID-19 pandemisi ile baslayan siireg, 6ncelikle Cin
ve gevresindeki iilkeleri, daha sonra da hemen hemen her tilkeyi etkisi altina
almugtir. Tiirkiye’de salginin ilk tespiti ise diinyada pandeminin ilan edildigi
giin olan 11.03.2020°de Saglik Bakanhg tarafindan paylagilmigtir.

Diinya Ekonomi Formu’nun 2020 yilinda yaymnlamig oldugu bir rapora
gore, pandeminin bagladigi Mart-Nisan ay1 ortalarindan Temmuz ayma
kadarki stiregte, San Francisco’da %23’den fazla elektrik tiiketiminde diisiig
yasanmugtir®. Benzer durum, Tiirkiyenin elektrik titketiminde de yasanmig
ve bu durum ekonomik gostergelerin negatife donmesine ve ozellikle de
dig ticaret hacminin diigmesine neden olmustur. Pandemi siireci, ekonomik
daralmay1 ve hatta kiigtilmeyi beraberinde getirirken, iilkede temel ihtiyaglar
disindaki sektorlerin tamaminda kisitlamalarin yaganmasina neden olmugtur.
Oyle ki; viriisiin etkileri, finansal piyasalar1 da etkilemis ve korku endeksi olarak
bilinen VIX (volatility index), 16.03.2020 tarihinde 82.69” seviyelerine kadar
ctkmustir. Bu deger, Kasim 2008 de olgiilen 80.86 degerinden dahi yiiksektir.

Salginin etkisi, 2020 yilmin ikinci geyreginde Tiirkiye ekonomisinin
%-10.3 oraninda kiigiilmesine neden olmugtur (Tiirkiye Cumhuriyeti
Cumhurbagkanligi Strateji ve Biitge Bagkanligi, TUIK). Tkinci geyrekte,
ozellikle sanayi ve hizmetler sektorii (ingaat sektorii dahil) sirasiyla %16.5 ve
%10.6 diizeylerinde kiigiilme yaganmasina neden olmustur.

4.1. Elektrik Talebine Iligkin Kosullu Degisen Varyans
Modellerinin Tahmini

Oncelikle, elektrik talebine iligkin veriler (talep) Eviewste Proc
meniisiiniin altindaki Seasonal Adjustment komutunun altinda yer alan
Moving Average Methods komutu ile mevsimsellikten arindirilmigtir. Daha

5 https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66494/pandemi.html#: ~:text=A%C3%A7%C4
%B1klama%3A%20 COVID%2D19%2C%20%C3%BClkemizde, DS%C3%96)%20
taraf%C4%B1ndan %20pandemi%20ilan%20edilmi%C5%9Ftir. (Erigim Tarihi:
22.07.2021).

6 https://www.weforum.org/agenda/2020/09/cities-north-africa-middle-east-covid-pandemic-
coronavirus-economics/ (Erigim Tarihi: 22.07.2021).
7 VIX korku endeksinde, endeks degeri 60’1n iizerinde oldugunda, piyasalarda biiyiik bir

kargasa yagandigr anlamina gelmektedir (Yaprt kredi yatirim, https://www.yatirimkredi.com/
vix-endeksi-volalite-endeksi-nedir.html).


https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66494/pandemi.html#:~:text=A%C3%A7%C4%B1klama%3A  COVID%2D19%2C %C3%BClkemizde,DS%C3%96) taraf%C4%B1ndan pandemi ilan edilmi%C5%9Ftir
https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66494/pandemi.html#:~:text=A%C3%A7%C4%B1klama%3A  COVID%2D19%2C %C3%BClkemizde,DS%C3%96) taraf%C4%B1ndan pandemi ilan edilmi%C5%9Ftir
https://covid19.saglik.gov.tr/TR-66494/pandemi.html#:~:text=A%C3%A7%C4%B1klama%3A  COVID%2D19%2C %C3%BClkemizde,DS%C3%96) taraf%C4%B1ndan pandemi ilan edilmi%C5%9Ftir
https://www.weforum.org/agenda/2020/09/cities-north-africa-middle-east-covid-pandemic-coronavirus-economics/
https://www.weforum.org/agenda/2020/09/cities-north-africa-middle-east-covid-pandemic-coronavirus-economics/
https://www.yatirimkredi.com/vix-endeksi-volalite-endeksi-nedir.html
https://www.yatirimkredi.com/vix-endeksi-volalite-endeksi-nedir.html
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sonra, elektrik talebi degigkenine iliskin mevsimsellikten arindirilan verilerin
(talepsa) sirastyla logaritmalari ve farki alinarak Intf degiskenine ulagilmugtir.
Boylece, logaritmik fark alinmasiyla elektrik talebindeki siddet (dalgalanma
siddeti/uzunlugu) ortaya konmaya ¢aligiimistur.

Kosullu degisen varyans uygulamasina ge¢meden oOnce, degigkene
iligkin uygun otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA) belirlenmeye
caligtlmigti.  Uygun ARMA  modeli  belirlenirken ¢esitli  denemeler
gergeklestirilmigtir. Yapilan gok sayidaki tahmin sonucunda elde edilen
modellerden istatistiksel olarak anlamli olan modeller belirlenmis ve en
kiigiik bilgi kriterine sahip ARMA modeli ile kogullu degisen varyans
modelinin ortalama denklemi olusturulmustur. ARMA (1,0), ARMA
(1,1), ARMA (2,1), ARMA (0,1), ARMA (3,0) ve ARMA (0,3) modelleri
anlamh bulunmustur. Tigili modellere ait bilgi kriterleri degerleri Tablo-2°de
gosterilmistir.

Tablo-1. Uygun ARMA Modelinin Belivienmesi

ARMA  ARMA  ARMA  ARMA  ARMA  ARMA
(1,0) (L1) (2,1) (0,1) (3,0) (0,3)

AIC [-3.988096 -4.031189 -4.048971 -4.020734 -3.991673 -4.040675

SC [-3.950602 -3.974949 -3.973676 -3.983393 -3.916067 -3.965992
HQ |-3.972877 -4.008361 -4.018406 -4.005578 -3.960980 -4.010363

AIC (Akaike Information Criterion), SIC (Schwarz Information
Criterion) ve HQ (Hannan-Quinn Criter) bilgi kriterlerine gore, en kiigiik
deger ARMA (2,1) modeli olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda kogullu
degisen varyans modeli bu ortalama denklemi ile kurulmugtur.

Uygun ARMA modeli belirlendikten sonra, elde edilen modelin degisen
varyansin varliginin test edilmesi gerekmektedir. ARCH-LM testi agagidaki
regresyonun parametrelerinin tahmini ile elde edilmistir:

Intalep, = c + 8,Intalep,_; + -+ 8, Intalep,_, +u, (52)
il =c+afil_  ++ea il +uv, (53)
Talep degigkeninin ge¢mis donem degerleri ile olugturulan Egitlik (52)
modelinin hatalarinin kareleri ile elde edilen, Esitlik (53) regresyonunun
tahmini ile gergeklestirilmektedir. Bu tahminde LM = (T — g)R* scklinde

hesaplanan test istatistigi X* dagilimina sahip olup, sonuglar Tablo 2°de yer
almaktadhr.
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Tablo 2. ARCH-LM Test Sonucu

F-istatistigi 11.81627  Prob. F(1,162) 0.0007
Gozlem*R? 11.14894  Ki-Kare prob.(1) 0.0008

Bu durumda, ilgili teste iliskin kurulan hipotezler agagidaki gibidir:
Hya,=a,==a, =0 (ARCH Ectkisi Yoktur)
Hy:a; # 0 (en az bir tanesi)  (ARCH Etkisi Vardir)

Elde edilen ARCH-LM sonuglarina iliskin Tablo-3  degerleri
incelendiginde, Gozlem*R? olarak hesaplanan degere ve bunun p degerine
gore, HO hipotezi reddedilir ve H1 hipotezi kabul edilir. Diger bir deyisle,
elektrik talebi degiskeninin varyansinin zaman igerisinde sabit kalmadig:
ARCH etkisinin var oldugu sonucuna ulagilmigtir. Ayrica, elektrik talebi
degiskenine iliskin segilen ARMA (2,1) modelinin hatalarinin serisel
korelasyon igerip igermedigi, Breush-Godfrey serisel korelasyon LM
testi ile ortaya konmustur. Buradaki Ki-kare test istatistigi Gozlem*R?
degeri 0,297202 ve bunun p degeri 0,8619 bulunmugtur. Boylece, segilen
ARMA (2,1) modelinin serisel korelasyon igermedigi ancak ARCH
etkisinin oldugu sonucuna varilmigtir. Buradan hareketle, ¢esitli ARCH
ve GARCH modelleri denenmig ve uygun olanlardan bazilar1 Tablo 3’e
aktarilmustir.

Tiblo 3. Kosullu Degisen Varyans Analiz Sonuglar:

ARMA(2,1) ARCH GARCH ARCH GARCH GARCH
p=1 p=lg=l p=2 p=29=1 p=1g=2

Parametre Ortalama Denklemi
s 0.002679  0.0033  0.003291 0.003336 0.003247
(0.00070) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
# 0.198257 0.442513 0.453545 0.469450 0.463965
(0.17960) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
& 0.171402 0.322041 0.319859 0.368728 0.330405
(0.19370) (0.00010) (0.00010) (0.00000) (0.00000)
0, -0.774516 -0.985103 -0.984992 -0.986811 -0.985403

(0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)
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Varyans Denklemi

ARCH GARCH ARCH GARCH GARCH
p=1 p=1q=1 p=2 p=2q=1 p=1q=2
oo 0.000541 0.000376 0.000468 0.000556  0.00041
(0.00000) (0.01350) (0.00000) (0.00030) (0.00770)
o 0.551863 0.432951 0.411838 0.465523 0.492181
(0.00000) (0.00020) (0.00020) (0.00000) (0.00010)
o, 0.164465 0.458895
(0.19020) (0.00000)
By 0.223328 -0.372924  0.320666
(0.22140) (0.04200) (0.23870)
B -0.164544
(0.39590)
AIC -4.113447 -4.135384 -4.140647 -4.159155 -4.128941
SIC -4.000504 -4.003616 -4.00888 -4.008563 -3.97835
HQ -4.0676  -4.081895 -4.087158 -4.098024 -4.067811
DW 1.768744 1.877175 1.89696 1904126 1.911512
Gozlem*R? 1.152516 0.010751 0.119034 0.174959 0.059719
Ki-Kare prob.(1)  0.283000 0.917400 0.730100 0.675700 0.806900

Not: Parantez igevisindeki degevler Prob degerleridir

** Degerleri ise %10 anlamlik diizeylevindeki sonuglar: gostermektedir.

Farkli yapida ARCH ve GARCH model denemeleri sonucunda hem
istatistiksel olarak anlamli hem de katsayr kisitlamalarini yerine getirebilen
modellerin ARCH (1), ARCH (2) ve GARCH (1,1) modelleri oldugu
goriilmiistii. Ancak ARCH (2) modeli ile GARCH (1,1) modellerinin
ilgili katsayilar: istatistiksel olarak anlamsiz bulunmustur. Bu nedenle, Intf
degiskeninin kogullu degisen varyans modeli ARCH (1) hem parametre
kisitlara gore gegerli olmasi, hem de ilgili katsayilar istatistiksel olarak
anlamli olmast nedeniyle, en uygun model olarak belirlenmigtir. Ayrica,
uygun olarak se¢ilen ARCH (1) modelinin ARCH etkisi igerip igermedigi
tekrar sinanmig ve ki-kare degerine iliskin p degeri 0,283 oldugundan,
segilen bu modele iligskin degisen varyans sorunun ortadan kalktig1 sonucuna

varilmistir.
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Sonug

Elektrik; niifus artigi, sanayilesme ve teknolojik gelismeler ile dogada
varliginin kesfi ve giindelik yasamda elverigli kullaniminin icadina ek olarak,
stirdiiriilebilir hayatin vazgegilmez unsurudur. Elektrik, ayni1 zamanda
ckonomik ve sosyal hayatin 6nemli bir pargasi olurken, yasam kalitesinin
artirlmasinda 6nemli bir bilegen ve iilkelerin gelismislik diizeylerinin biiyiik
bir paydas1 olan ikincil enerji kaynagi olarak stratejik oneme sahiptir.

Kisa, orta ve uzun donemli elektrik tahmin galiymalari, ekonomik
biiyiime ve iilkelerin kalkinmasi igin 6nem arz etmektedir. Nitekim, giinliik
hayatin 6nemli bir pargast olan elektrik, kit bir kaynaktir. Ekonomi teorisi
ise kit kaynaklarin en iyi kullanimina, diger bir deyisle, ekonomik verimlilige
dayanmaktadir. Tahmin ¢aligmalarinin ve sonuglarinin, sapmasiz ve tutarl
olabilmesi i¢in hem kurum ve kuruluslar hem de akademik ¢evreler, bu
konuda stirekli katki sunmaya ¢aligmaktadir. Dolayisiyla, tilkelerin geligmislik
diizeyine ulagabilmeleri igin 6zellikle gelismekte olan tlkelerin, elektrik arz-
talep dengelerini korumalar1 ve kuskusuz bu dengeleri dogruya yakin tahmin
edebilmeleri gerekliligi, elektrik tahmini ¢aliymalarinin her donem 6nemli
olmasini saglamistir.

Elektrik talep tahmini konusunda yapilan ¢aligmalar gerek ¢ok komplike
yapilar gerekse gok daha kolay yontemler olsun, kisa donemde (saat, giin ve
hafta) benzer ¢iktilari tiretecektir. Uzun donemli (yillik) tahminler ise gercege
yakin sonuglar iiretmeyebilir. Bunun nedeni, uzun doénemli tahminlerde
kullanilan degiskenlerin parametrelerinde yildan yila farkliliklar olabilir. Bu
duruma en giincel 6rnek ise 2020 yilinda meydana gelen COVID-19 pandemisi
gosterilebilir. Orta donemli (aylik, geyrek yillik) ¢aligmalar ise, yukarida sayilan
durumlara nazaran daha saglikli sonuglar vermektedir. Ancak orta donemli
tahminlerin ise arz yetersizligi ve olasi elektrik ithalatinda yaganabilecek
aksaklik durumunda, yatirrmlarin yapilmasi igin yeterli zamani saglamayabilir.

Caliymada, kosullu degisen varyans uygulamasi gergeklestirilmistir.
Ele almnan galiyma doneminde, elektrik talebi degiskeninde ARCH etkisi
belirlenmigtir. Bu sonug, elektrik talebine ait seride, 6nemli artma veya
azalma olmasi nedeniyle, hata teriminin de bu hareketlerden etkilenerek sabit
varyans Ozelligini yitirmesine yol agmugtir. Dolayisiyla, bu sonug elektrik
talebinde simetrik bir etkiyi gostermektedir. Diger bir deyisle, ARCH (1)
modeli, pozitif ve negatif soklarin, 6nceki donem soklarinin kareleri ile
iligkili oldugunu ve oynakligin ise bu iliskiden aymi sekilde etkilendigini
gostermektedir. Caliyma modelinde ARCH katsayist, (e, =0.55) olarak
hesaplanmigtir. Donemsel etkiler nedeniyle, oynakligin etki stiresinin gok
uzun olmayacagini, ancak bir oynakliga neden oldugu sonucuna varilmistur.
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