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DOViZ KURU OYNAKLIGININ MODELLENMESi VE ONGORULMESI:
TURKIYE UZERINE BiR UYGULAMA

Gokhan Giiven
Haziran, 2010

Doéviz kuru oynakliginin 6ngdriilmesi lizerine yapilan ¢alismalar yalnizca akademik
arastirmacilarin degil finansal sektor calisanlarinin da ilgisini ¢ekmektedir. Bu
anlamda, bu ¢alismanin amaci Tirkiye i¢in TL/$ ve TL/€ doviz kuru getiri serileri
oynakligmin en iyi sekilde tahmin edilmesidir. Bu amagcla, seriler, gostermis oldugu
ayirt edici Ozellikler dogrultusunda, finans yazininda en ¢ok kullanilan oynaklik
modelleri olan ardisik baglanimli degisen varyans modelleri ile tahmin edilmistir.
Oncelikle her bir oynaklik modeli kendi aralarinda karsilastirilmis ve o sinif icindeki
oynaklig1 en iyi tahmin eden model belirlenmistir. Daha sonra kendi sinifindaki en
iyi oynaklik modellerinin hem 6rneklem dig1 performanslari, hem de AIC, SIC ve
LogL degerleri karsilastirilmistir. Boylece, her bir seri i¢in oynaklig1 en iyi sekilde
tahmin eden model elde edilmistir. Sonuglar, asimetrik model t dagilimh
GJR(T)GARCH(1,1) modelinin her iki doviz kuru getiri serisinin oynakligini
modellemede ve Ongdrmede diger modellere gore daha basarili oldugunu
gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Doviz Kuru Oynakligi, ARCH/GARCH Modelleri, TGARCH,
GJR-GARCH, Orneklem Dig1 Ongorii Performansi.



ABSTRACT

MODELLING AND FORECASTING EXCHANGE RATE VOLATILITY:
AN APPLICATION TO TURKEY

Gokhan Giiven
JUNE, 2010

The studies on forecasting the exchange rate volatility draw attention not only
academic researchers but also financial sector employees. In this sense, aim of this
study is to estimate TL/$ and TL/€ exchange rate return series volatility for Turkey
in the best form. To this end, the series are estimated by autoregressive conditional
heteroscedasticity models that are the most widely used in finance literature in the
direction of their stylized facts. Primarily, each volatility model is compared among
themselves and model which estimate the volatility best, is identified in that class.
After, both the performances of out of sample forecast and AIC, SIC and LogL
values of the best volatility models in their own class are compared. In this way,
models that estimate the volatility best for each series were obtained. The result
showed that, the GJR(T)GARCH(1,1) model with t-distribution is superior to other
volatility models in modeling and forecasting the volatility of both exchange rate
return series.

Keywords: Exchange Rate Volatility, ARCH/GARCH Models, TGARCH, GJR-
GARCH, Out-of-Sample Forecast Performance.



ONSOZ

Ozelikle uluslararas1 etkilesimin ve ticaretin hizla arttig1 giiniimiiz diinya
ekonomisinde doviz piyasalar1 ve diger finansal piyasalarin yiikselisi, bu piyasalarin
sorunlara ve bu sorunlarin giderilmesine yonelik ¢6ziim yollarinin aragtirilmasina
olan ilgiyi beraberinde getirmistir. Bu ve benzeri piyasalar i¢in en biiyiik sorunlardan
biri belirsizlik ve bunun getirdigi risk durumudur. Bir risk unsuru olarak kabul edilen
oynaklik kavram1 da bu anlamda 6nem kazanmis, doviz piyasalarina olan uygulamasi
calismamiz i¢in de esin kaynagi olmustur.

Calismanin uygulama boliimiindeki bilgi paylasimi ve katkilarindan dolayr Dog. Dr.
Hiiseyin TASTAN a tesekkiirlerimi sunarim.

Tiim lisans ve yiiksek lisans egitimim boyunca maddi ve manevi destegini benden
hicbir sekilde esirgemeyen, bana her zaman hosgorii ve 6zverili davranan Aileme
sonsuz tesekkiirlerimi sunmayi bir borg bilirim.

Istanbul; Haziran, 2010 Gokhan Giiven
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1. GIRIS

20. yy.an son c¢eyreginde yasanan finansal liberallesme ile birlikte finansal
piyasalarin Oneminin artmasi, yasanan hizli biiyime ve sonrasinda karsilasilan
finansal piyasa bazli koti gelismeler ve krizler, bu piyasalardaki sorunlarin ve
bunlarin ¢dziimlerinin 6n plana ¢ikmasina neden olmustur. Takip eden yillarda, bu ve
benzeri piyasalarda olusabilecek risklerin ongdriilmesine yonelik calismalar da hiz
kazanmigtir. Bu anlamda finansal piyasalarda risk unsuru olarak goriilen oynaklig

Oongdrmenin ve modellemenin 6nemi de ayni oranda artmustir.

Ozelikle uluslararasi etkilesimin ve ticaretin hizla arttig1 bu donemde finansal piyasa
oynaklig1 gerek akademisyenler, gerekse finansal sektor calisanlart icin onemli bir

arastirma konusu olmustur.

Bir yandan yatirimcilar, uluslararasi portfoylere katilimlarinin artmasiyla birlikte,
genisleyen ve ¢esitlenen yatirim kanallar1 karsisinda, kendilerine optimal kazang
saglayabilecek portfoy segimleri yapmak igin, tiim risk ve getirileri dnceden dogru
bir sekilde tahmin etme ihtiyaci duyarken; diger yandan karar alicilar (hiikiimetler)
iilke ekonomisinin istikrar1 ve reel sektor basarist ig¢in gerekli politikalar
uygulayarak optimal tedbirler alma konusuna agirlik vermislerdir. Bu ve benzeri tiim
bu amaglar dogrultusunda oynakligin en dogru sekilde dl¢lilmesi ve dngoriilmesi
finansal piyasalarin ilerideki basarisi, dolayisiyla yatirnrmer ve karar alicilarin

varligini siirdiirebilmeleri i¢in alinabilecek onlemlerin baginda gelmektedir.

Doviz kuru, faiz oran1 ve enflasyon gibi finansal piyasalara ait serilerin
oynakliklarinin 6ngoriilmesinde bircok metot kullanilmaktadir. Geleneksel olarak
yapilan ekonometrik hesaplamalarda, bu serilerin varyansinin sabit oldugu
varsayllmigtir. Fakat finansal liberallesme ve entegrasyon sonrasi, finansal
piyasalarin kazandigi dinamik yapi bu varsayimin gergek¢i olmadigini ortaya
koymustur. Ekonomi ile ilgili serilerde bu varsayimin aksine, hem degisimin az
oldugu durgun hem de oynak donemlerin yasandig1 goriilmiis, bu seriler i¢in daha

cok degisen varyans 6zelligi 6n plana ¢ikmistir.



Degisen varyans Ozelligi gosteren finansal varliklarin oynakligi finans yazininda
oldukea sik rastlanan kosullu degisen varyans modelleriyle incelenmektedir. Bu sinif
modeller finansal getiri serilerinin gosterdigi tipik bazi 6zellikleri daha iyi yansitarak,

daha dogru ve tutarli 6ngorii yapilabilmesine olanak vermektedir.

Oynaklik modelleri finansal bir zaman serisi olan doviz kuru getirileri i¢in de yaygin
olarak kullanilmaya baslanmistir. 1988-1989 yillarinda baslayan bu siiregte, doviz
kuru dinamiklerinin, bu piyasaya ait oynakliklarin belirlenmesinde finansal seriler

icin gelistirilen farkli yapilardaki oynaklik modelleri uygulanmistir.

Konu ile ilgili daha ¢ok gelismis lilkeler lizerine ¢alismalar yapilirken, Tiirkiye’de de
yapilan calisma sayist kisith kalmistir. Fakat son yillarda yasanilan olumlu
gelismeler lizerine, getirilerini artirmak isteyen yatirimcilarin iilkemize bakis agisi
degismekte olup, uluslar aras1 sermayenin artmasiyla birlikte, belirsizlikleri kaldirma
ve olusabilecek riskleri bertaraf etme, bir bagka deyisle oynakligin 6ngoriilmesine

yonelik ¢aligmalar tilkemizde de her gegen giin artis gostermektedir.

Bu dogrultuda, bu c¢alisma oncelikli olarak Tiirkiye’nin doviz piyasalarinda TL/$ ve
TL/€ serileri i¢in en uygun olan ve oynakligi en iyi sekilde dngéren oynaklik 6ngdrii
modellerinin  farkli  performans Olgiitleri  kullanilarak  degerlendirilmesini

amaglamaktadir.

Bu amacla baslanilan calismanin plani goyledir: Calismanin izleyen bdliimiinde
finansal getiri serilerinin sergiledigi tipik 6zellikler agiklanmaya galigilarak oynaklik
kavrami ve oynaklig1 tahmin etmenin 6nemi ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Yazin
taramasinin yapildig1 {g¢ilincii boliimde, doviz kuru oynaklik tahminine yd&nelik
calismalarin lilkemiz icin uygulamalar1 ayr1 bir baglikta incelenmistir. Daha sonraki
bolim oynaklik modellerinin teorik yapilarmin ve matematiksel ifadelerinin yer
aldig1 dordiincii boliimdiir. Burada doviz kuru getiri serilerindeki oynakligin
ongoriisiinde kullanilacak olan oynaklik modelleri ele alinmistir. Besinci ve altinci
boliim analiz kismini olusturmaktadir. Besinci boliimde ele alinan serilerin 6zellikleri
incelenerek, kosullu degisen varyans modellerinin uygulanabilirligi arastirilmis ve
seriler ampirik analiz i¢in kullanilabilir (duraganlastirilmasi, uygun ortalama
denkleminin bulunmasi gibi) hale getirilmistir. Uygulamanin ikinci kismi olan altinct
boliimde ise seriler i¢cin en uygun oynaklik modelleri tespit edilmeye calisilmisg, bu

amagla, her bir oynaklik modeli smifi i¢cinde uygun bulunan modellerin 6rneklem



dis1 Ongorii performanslart karsilagtirilmistir. Son olarak elde edilen bulgular
degerlendirilmek suretiyle, serilerdeki oynakligi modellemeye ve dngdérmeye yonelik
uygulanan modellerin performansi, hangi model veya modellerin basarili oldugu,
kisacas1 ¢alismanin ulastig1 sonuglar 6zetlenerek sonu¢ ve degerlendirme boliimii

olusturulmustur.



2. FINANSAL GETIRi SERILERININ OZELLIKLERI VE OYNAKLIK

2.1. Finansal Getiri Serilerinin Ozellikleri

Hemen hemen tiim finansal getiri serilerinde bazi olaylar sistematik olarak
gozlemlenir. Finansal getiri serilerinin sergiledikleri bu belirli kaliplar dogru modelin
secilmesi, tahmin ve Ongoriiler i¢in biiyilk 6nem tasir ve gelistirilen modellerin
etkinligi bu oOzellikleri yansittiklar1 oranda artar. Ortaya konan bir¢ok analiz ve

caligma finansal getiri serilerinin su 6zelliklerini vurgulamaktadir.

Aswrt Basiklik (Leptokurtosis)|Kalin Kuyruk (Thick-tail): Finansal getiri serilerin
dagilimi, normal dagiliminkine gore daha kalin kuyruk yapisina sahiptir. Yani
normal dagilimda az sayida olan ug¢ nokta degerleri finansal getiri serilerinde daha
sikga gbzlemlenir. Kalin kuyruklu finansal getiri serileri daha dar ve sivri bir tepeye

sahiptir.

Oynaklik Kiimelenmesi (Volatility Clustering): Finansal getiri serilerinin en ayirt
edici ozelligi (stylized facts) Mandelbrot’un 1963 yilindaki calismasinda ortaya
koydugu oynaklik kiimelenmesidir. Ona goére finansal piyasalara ait serilerde, biiyiik
miktarli degisimlerin biiyilk miktarli degisimleri, kii¢iik miktarli degisimlerin de
kiiciik miktarli degisimleri takip etme egilimi vardir (Mandelbrot, 1963:418). Bu
egilim, piyasa verilerinin dinamik yapisinin ve séz konusu piyasada ortaya

c¢ikabilecek bir sokun 1srarci oldugunun gostergesidir.

Buna paralel olarak, finansal getiri serilerin yiiksek frekansli yapisi nedeniyle bu
serilerde istatistiksel olarak bagimhlik gozlemlenmektedir. Dolayisiyla bu tiir
serilerde dogrusal olmayan stokastik siiregler uygulanabilmektedir (Akay ve

Nargelecekenler, 2006:21).

Asagida Sekil 2.1°de TL/$ ve TL/€ déviz kurlarnin logaritmik getiri serilerinde’ de

gortldiigi gibi, meydana gelen negatif veya pozitif yondeki kiigiik miktarh

! Logaritmik Getiri = R, = 100 * In (E;/E;_,), E; ve E,_; sirastyla t ve t-1 dénemine ait déviz kuru
alig-satis ortalama degerini gosterir.



degisimlerden sonra olusan degerler yine kiiciik miktarli olurken, biiylik miktarli
degisimlerden sonra da ayni sekilde biiyiik miktarli degigsmeler meydana gelmistir.
2002 yilinin Haziran-Temmuz-Agustos aylarinda hem Euro hem de dolar kurunun
getirilerinde meydana gelen degisimlerin birbirlerini izleyen bir sekilde biiyiik
miktarli degismeler oldugunu bu sekilden gorebiliriz. Serilerde meydana gelen bu
biiyiik degisimli oynaklik kiimelenmelerini belirgin olarak 2004 ve 2005 yilinin ilk
ceyreginde 2006 yilinin ortasinda, 2007 yilmin iigiincii ¢eyreginde ve en belirgin
olarak 2008 yilinin Ekim-Kasim-Aralik aylarinda gorebiliriz. 2005  yilinin
sonlarinda, 2006 yilinin baglarinda ve 2009 yilinin ikinci yarisinda ise belirgin bir
sekilde iki getiri serisinde kiigiik miktarl degisimler yine kiiclik miktarli degisimleri

takip ederek oynaklik kiimelenmeleri olusturmustur.

8.5
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Sekil 2.1: TL/$ ve TL/€ Doviz Kurlar1 Logaritmik Getiri Serileri

Not: Do6viz kuru degerleri giinliik alis ve satis degerlerinin ortalamasi olarak alinmuigtir.
Kaynak: http://evds.tcmb.gov.tr/ (Erisim Tarihi: 05.03.2010)



http://evds.tcmb.gov.tr/

Kaldira¢ Etkisi (Leverage Effect): Black (1976) stok fiyatlar1 {izerine yaptigi
caligmada, stok fiyatlarindaki degismelerin stok oynakligindaki degisimlerle negatif
bagintili olduguna deginmistir. Asimetriklik olarak da ifade ettigimiz bu olay,
fiyatlardaki asagi yonlii gerceklesen soklarin, oynakligi, ayn1 miktardaki yukar
yonlii gerceklesen soklardan daha fazla arttirmasidir. Bir baska ifadeyle piyasaya
gelen kotii haberin, oynakligi iyi haberden daha fazla yiikseltmesidir (Cifter, 2004:2).
Kaldira¢ etkisinin deneysel kanitlar1 Nelson (1991), Gallant, Rossi ve Tauchen
(1992, 1993), Campbell ve Kyle (1993), Engle ve Ng (1993)’de daha detayli

incelenmistir.

Uzun Bellek (Long Memory): Ozellikle yiiksek frekansh serilerde, oynaklik yiiksek
stiregenlik (persistence) oOzelligi gosterir (Bkz. Sekil 2.1) ve kosullu varyans
stireglerinde birim kok kanitlart bulunur. Bu da bize siliregenligi modellemede iki
yola gotiiriir: birim kok veya uzun bellek siireci. ARCH ve stokastik oynaklik (SV)
modelleri siiregenligin modellenmesinde uzun bellek siirecini kullanir (Xiao &

Aydemir, 2007:3).

Birlikte Hareket Etme (Co-movement): Bazi getiri serileri birlikte hareket etme
egilimindedir. Finansal getiri serilerinin bu 6zelligi, 6zellikle finansal liberallesme
sonrast daha fazla 6nem kazanmustir. Ciinkii benzer oynaklik degisimleri farkl iilke
ekonomilerinin birbirlerini ne derece etkilendiklerini gosterir. Birlikte hareket etme
Ozelligi uluslar arasi ayni finansal getiri serilerinde goriildiigii gibi, aynmi tilkedeki
farkl: finansal getiri serilerinde de goriilebilir. Ornegin, Schwert (1989) ¢alismasinda
ABD’deki hisse senetleri ve bono oynakliklarinin birlikte hareket ettiklerini
gostermistir (Schwert, 1989:1118-1119). Ayrica, oynakliktaki birlikte hareketin
onemi King vd. (1994), Engel vd. (1990) ve Lin vd. (1994) tarafindan da
incelenmistir (Bollerslev et al, 1994:2966).

Asagida Dow Jones, Standart & Poors 500 (S&P 500), FTSE 100 ve Nikkei 225 gibi
diinya ¢apinda takip edilen borsalarin gilinliik kapanis degerleri grafik bigiminde
gosterilmistir. Bu borsalarin giinliik degerlerinden ¢ok bu degerlerdeki degisimlere
baktigimizda, Dow Jones ve S&P 500 borsalarinin neredeyse ayni degisim trendini
takip ettigini sdyleyebiliriz. Ote yandan Ingiltere’ye ait FTSE 100 borsasi da
Amerika’ya ait Dow Jones ve S&P 500 borsalarina benzer bir dalgalanma yapisina

sahiptir. Bir Japon borsas1 olan Nikkei 225 borsasi ise diger ii¢ borsa gibi birbirine



cok yakin degisimler gostermese de, acik bir sekilde goriildiigii gibi, benzer bir

degisim trendine sahiptir.
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Sekil 2.2: Amerika, ingiltere ve Japonya’ya ait Borsalarin Giinliik
Kapams Degerleri (2000-2010)

Kaynak: http://finance.yahoo.com/ (Erisim Tarihi: 23.03.2010)

2.2. Oynakhigin Ongériilmesi Neden Onemli?

Finansal getiri serilerinde oynakligi dngérmenin ve modellemek istenmesinin birgok
onemli nedeni vardir. Ozellikle Bretton Woods Sistemi sonrasi 1970li yillarm sonu
ve 1980°li willarin basindan itibaren finansal liberallesme ile birlikte finansal

piyasalarin 6neminin artmasi, bu piyasalarda karsilasilabilecek sorunlara ve bunlarin


http://finance.yahoo.com/

cozlimlerine olan ilgiyi de beraberinde getirmistir. Yatirimcilar ve iilkelerdeki karar
alici organlar i¢in finansal piyasa oynakligi ve bu oynakligin sonuglar1 bu ve
ilerleyen yillarda daha fazla 6nem kazanmistir. Zira, onlar i¢in finansal piyasa
oynakligi, riski de beraberinde getirdiginden, yatirim kararlarinin (yatirimcilar igin)
ve reel ekonomiyle beraber iilkenin ekonomik performansinin (karar alicilar igin)
olumsuz etkilenmesi anlamina gelmekteydi (Akay ve Nargelecekenler, 2006:6-7). Bu
yiizden finansal piyasalardaki oynakliklarin 6ngoriilmesine dair yapilan ¢alismalar da

ayr1 bir onem kazanmaistir.

Ote yandan, Sengupta ve Sfeir’e gore doviz kuru oynakligi, uluslararas: ticaretin
bugiiniin kiiresel c¢ercevesinde su iki temel nedenden dolayr 6zel bir Onem
kazanmistir. Bunlardan birincisi, 06zellikle ihracat artisinin milli ekonominin
bliylimesine biiylik katki sagladigi iilkelerde, ulusal hiikiimetlerin, oynakligin,
uyguladiklart para politikalarina olan etkilerinin giderek arttigini diisiinmeleridir.
Digeri ise, yatirimcilarin giderek artan bir sekilde uluslararasi portfoylere katilmalar
ve bu yatirimcilar i¢in “asset market” yaklagiminin baskin model haline gelmesidir

(Sengupta & Sfeir, 2002:1).

Finansal piyasalarda meydana gelen oynakliklarin etkilerini azaltmak ig¢in, ortaya
¢ikan bu oynakliklarin 6nceden tahmin edilebilmesi veya ongoriilebilmesi, gerek dis
ticaret, uluslar aras1 finansal hareketler gibi digsal; gerekse iilkenin yatirim ve liretim
diizeyi, para politikas1 gibi ig¢sel konularinda olusabilecek olumsuzluklarin
giderilmesine de yardimc1 olacaktir. Doviz kuru, faiz orani ve enflasyon gibi finansal
piyasa verilerindeki oynakligin nedenlerinin belirlenmesi ve bu degisimlerin

giiniimiizde Ongoriilmesi, bu piyasalarin gelecekteki finansal basarisi i¢in bir 6n

kosul haline gelmistir (Gliloglu ve Akman, 2007:45).

Finansal, ekonomik ve benzeri alanlarda gelismis ilkelerden ziyade ozellikle
gelismekte olan {ilkelerde reel doviz kuru daha fazla oynaklik gostermektedir
(Hausmann et al, 2004:5). Az gelismis ve gelismekte olan iilkelerin gelisimini
tamamlamasi i¢in bu gelisimin bir ayagi olan finansal piyasalarinin da belirli bir
seviyeye gelmesi gerekmektedir. Ozelikle uluslar aras1 etkilesimin ve ticaretin arttig1
bu donemde bu tip iilkelerin kisa vadeli planlar yerine uzun donemi ¢ok iyi
ongormesi ve bu ¢ergevede planlar yapmasi gerekmektedir. Bu sayede dis iliskilerde
verilecek kararlar ve uygulanacak politikalar daha etkin olacaktir. Uzun donem

saglikli karar verebilme ve plan yapabilme ortamini saglamanin yolu da iilkenin
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kendi igindeki piyasa istikrarsizligini ve belirsizlikleri bertaraf etmek olacaktir. Tiim
bu gelismelerin saglanabilmesi yine oynakligin iyi bir sekilde Ongoriilmesine

baghdir.

Yatirnmcilarin risk ongoriilerine agirlik vermeleri ve kendilerine optimal kazang
saglayacak olan portfoy sec¢imlerini gergeklestirmeleri, bu portfoyde yer verdikleri
finansal araclarin beklenen degerleri, standart sapmalar1 ve korelasyonlarinin, bir
baska deyisle portfoyiin beklenen getirilerinin ve oynakliklarinin hesaplanmasini 6n
plana ¢ikarmistir. Bununla paralel olarak oynaklik 6ngoriisii ve modellenmesi risk
Ongoriisii ve yonetiminin disinda, yatirimcilar i¢in yine biiylik 6nem tasiyan finansal

varlik ve opsiyon fiyatlama modellerinin de temel belirleyicilerindendir.

Sonug olarak doviz kuru vb. finansal getiri serilerindeki oynaklik piyasalardaki
istikrarsizligin ve riskin bir gostergesi oldugundan, serilerin istikrari, reel ve finansal
kesimin istikrari, para politikalarinin etkinligi, 6demeler bilangcosunun durumu,
yatirim ve tasarruf kararlarimin rasyonelligi ve genel olarak iilke ekonomisinin
gelisimi i¢in 6nemlidir.

Konuya daha kantitatif agidan baktigimizda, gelecege yonelik Ongoriilerde,
Ongoriiniin - giiven araliginin da zamanla degisen yapiya sahip olabilecegini
sOyleyebiliriz. Bu ylizden giliven araliklarinin daha dogru veya tam olabilmesi i¢in,
oynakligin daha iyi ongoriilmesi gerekir. Bir ikincisi iyi bir 6ngorii modeli ile daha

etkin tahmin ediciler bulunabilmektedir.



3. YAZIN TARAMASI

Ulkeler arasi ticari etkilesimin artmasi ve finansal liberalizasyonun etkisiyle &ne
cikan doviz kuru kavrami ve 6zellikle gelismekte olan iilkeler i¢in ayr1 bir 6nem
kazanan oynakligin modellenmesi konusuna yonelik ¢alismalar ARCH/GARCH
siifi modellerin ortaya ¢ikmasiyla beraber siklasmis; asimetrikligi/kaldirag etkisini
ele alan modellerin de gelismesiyle daha da hiz kazanmistir. 1982 yilinda Engle ile
baslayan bu gelisim siireci giiniimiizde hala devam etmekte ve bu siiregte farkli
donem ve iilkeler i¢in analizler yapilirken, doviz kurunun dagilim ve varyans

ozelliklerini agiklamaya yonelik bircok model de gelistirilmistir.

Doéviz kurunun oynakliginin modellenmesi, calismalarda salt olarak ele alinmakla
beraber birgok calismada da oynaklik, etkilendigi veya etkiledigi degiskenlerle
beraber ele alinmistir. Bu anlamda MB doviz kuru miidahaleleri, makroekonomik
faktorler, doviz kuru seviyesi, ihracat/ithalat ve fiyatlandirma, biiylime, ticaret hacmi,
sermaye akisi, 6demeler bilancosu, makroekonomik performans, para politikasi,
finansal krizler gibi kavramlarin déviz kuru oynakliiyla iligkisi birgok caligmaya

konu olmustur.

Calismamizda ise arastirmalarin temeli olan doviz kuru oynakliginin modellenmesi
salt olarak ele alinacagindan, konu ile ilgili yazin taramasi da bu dogrultu da
olacaktir. Bu asamada ilk once Gelismis iilkeler i¢in yapilan c¢aligsmalardan
baslanarak, az gelismis ve gelismekte olan iilkeler ve son olarak Tiirkiye i¢in yapilan

caligmalara dair bilgiler verilecektir.

Ik olarak Hsieh 1989 yilinda giinliik doviz kuru oranindaki deisen varyansin
modellenmesi ilizerine yaptig1 ¢alismadan bir y1l 6nce, 1988 yilinda, bes farkli para
birimine ait giinliik verileri kullanarak ddéviz kurunun istatistiksel ozelliklerini
arastirmistir. Calisma sonucu déviz kuruna ait su oOzellikleri ortaya koymustur: 1)
Doviz kuru degismeleri bagimsiz ve 6zdes olarak dagilmis degildir. i1) Haftanin her
giinii farkli bir dagilima sahip olabilir. Fakat bu bagimsiz ve 6zdes dagilmislik

varsayimini reddetmek i¢in yeterli degildir. iii) Veride ufak ardisik baginti vardir.
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iIv) DOviz kuru oraninin ortalamast ve varyansi zamanla degismektedir. Bu
ozelligiyle serinin bagimsiz ve Ozdes dagilmis olduguna dair varsayim da
reddedilmis olur (Hsieh, 1988:42). Devaminda 1989 yilinda onceki g¢alismasini
gelistirerek ABD dolarina kars1 bes farkli para biriminin (Alman marki, Ingiliz
pound, Kanada dolari, Isve¢ franki, Japon yeni) 10 yillik dénemdeki giinliik
degerlerini ele almis; oynaklik modellemesinde ARCH, GARCH ve EGARCH
modellerini  kullanmistir. Tahmin edilen GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1)
modellerinin giinliik doviz kuru degisimlerindeki kosullu degisen varyansi
kaldirmada oldukga basarili oldugunu bulmustur. Ayrica, farkli diagnostik (tanisal)
incelemeler yaparak EGARCH modelinin GARCH modelinden daha uygun oldugu
sonucuna ulasmistir (Hseih, 1989:317).

Copeland ve Wang (1994) ABD dolarina karsi bes iilke para biriminin (Ingiliz
sterlini, ~Alman marki, Fransiz frangi, Isve¢ frangi ve Japon yeni) giinliik
degisimlerini incelemislerdir. Diger calismalardan farkli olarak Copeland ve Wang
doviz kuru oynakligi i¢in uyguladiklari GARCH modeline, biri tatilden hemen
onceki digeri tatilden hemen sonraki giin i¢in olmak iizere, iki tatil kuklas
eklemislerdir. Ayrica serilerin daha diisiik sikliktaki degerlerini elimine ederek,
oynaklik analizi i¢in serilerin yiiksek siklik gosteren degerlerini kullanmislardir.
Calismalariin sonuglari ise soyledir: 1) Doviz kuru degisimlerinin modellenmesinde
GARCH(1,5) modeli GARCH(1,1) modeline gore daha uygundur. Ciinkii, hafta
giinlerinin sergiledigi mevsimsel davranis normal olarak besinci derece ardigik
bagintiya sahiptir. i1) Oynakligin en ¢ok oldugu gilinler Persembe, daha sonra ise
Pazartesidir. Oynakligin en diisiik oldugu giinler ise Carsamba giinleridir. iii) Kukla
degiskenlerin parametreleri incelendiginde, piyasalarin normal bir hafta sonundan
daha uzun bir tatil yaklastiginda ticaret miktarindaki artiga baglh olarak daha ytiksek
varyansa sahiptir (Copeland & Wang, 1994:525).

Balaban (2004) ¢alismasinda giinlik ABD dolari-Alman mark: déviz kuru verilerini
(02.01.1974-30.12.1997, 6012 veri) kullanarak, getiri oynakligi igin simetrik ve
asimetrik kosullu degisen varyans modellerinin 6rneklem disi tahmin dogrulugunu
arastirmigtir. Modellerin performanslarin1t ME, MAE, MSE ve MAPE éSlg:l'ileriyle2
kargilastirmistir. Caligma sonucunda, standart simetrik GARCH modelinin GJR-

2 ME: Mean Error-Ortalama Hata; MAE: Mean Absolute Error-Ortalama Mutlak Hata; MSE: Mean
Squared Error-Ortalama Hata Karesi; MAPE: Mean Absolute Percentage Error-Ortalama Mutlak
Yiizdelik Hata.
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GARCH modeline gore aylik doviz kuru oynakligini tahmin etmede daha basarili
oldugunu tespit etmistir (Balaban, 2004:104).

Yoon ve Lee (2008) ise calismalarinda Kore’nin dalgali kur rejiminden sonraki
donem i¢in Won/$ kurunun giinliikk degerlerini ele alarak, oynaklig1 ve asimetrikligi
modellemede GARCH(1,1), TARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini
kullanmislardir. Caligma sonucu ge¢mis donem doviz kuru oynakligmin simdiki
zaman i¢inde de yiiksek kalicilik 6zelligi sergiledigini bulmuslardir. Yine, oynaklik
soklarinin doviz kuru iizerindeki belirsiz etkiye sahip oldugunu gosteren asimetri ve
kaldirag etkisinin de dalgali doviz kuru uygulamasina gecildikten sonraki

donemlerde de kendilerini gdsterdiklerini belirtmislerdir (Yoon & Lee, 2008:9).

Caglayan ve Dayioglu (2009) calismalarinda OECD iilkelerine ait doviz kuru
getirilerinin  oynakligimin modellenmesi ve Ongoriilmesinde ARCH, GARCH,
EGARCH, APARCH, GJR-GARCH modellerini uygulayarak, bu modelleri normal,
student’s t ve GED dagilimlarina gore tahmin etmistir. En uygun modelleri bulmak
amactyla orneklem disi 6 aylik Ongorii yaparak simetrik Ongorii kriterlerinden,
Ortalama Mutlak Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) ve Theil
Esitsizlik Katsayist (TIC) degerlerini karsilagtirmistir. Calismasi sonucu, uygun
modeller i¢in dagilimlarin, doviz kuru getiri serisinin kalin kuyruk 6zelligi nedeniyle
student-t ve GED oldugunu; asimetrik kosullu degisen varyans modellerinin diger
modellere gore daha etkin oldugunu bulmugstur. Ayrica 6rneklem dis1 6 aylik 6ng6rii
doneminde doviz kuru getirilerinin arttigini, oynakliktaki degismelerin ise lilkeden

tilkeye farklilik gosterdigini belirlemistir (Caglayan ve Dayioglu, 2009:12-14).

Gelismis tilkelere yonelik yapilan ¢aligmalarin yaninda gelismekte olan tilkeler igin

yapilan birkag calismay1 da soyle 6zetleyebiliriz:

Doviz kuru oynakliginin uluslar arasi ticaret hacmini ve yabanci yatirimlar
azaltacagina; oynakligin 6ngoriilmesinin iilkelerin 6demeler bilangolar1 ve ¢ok uluslu
firmalarin sermaye yapilar1 ve biit¢eleri i¢in tasidigi oneme deginen Chong ve
digerleri, 2001 yilindaki caligmalarinda Malezya para birimi (Ringgit-MYR) ve
Ingiliz sterlininin oynakligint GARCH tipi modeller kullanarak tahmin etmislerdir.
GARCH, EGARCH, GARCH-M, EGARCH-M modelleri ile bunlarin duraganlik,
kisitsiz olma, negatif olmama ve biitliinlesiklik durumlarina gore farklilasan

modifikasyonlarinin kullanildig1 bu ¢aligmada, doviz kurunun giinliik getiri serisinin
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kosulsuz dagilim ozellikleri incelenmis ve su sonuglar ¢ikarilmistir (Chong et al,
2001:94): 1) Q istatistigi ve LM (Lagrange Carpani) testine gore, uzun bellege (long
memory) sahip bir GARCH modeli, kisa bellekli ve yiiksek dereceli ARCH modeline
tercih edilir. ii) Doviz kuru i¢in en iyi degisen varyans modeli, Schwartz's Bayesian
(SBC) ve Akaike (AIC) bilgi kriterlerine gore GARCH, ortalama karesel hata (mean
square error-MSE) ve Log L testlerine gore ise GARCH-M modelidir. iii) Farkli
uyum iyiligi (goodness of fit) istatistik sonuglart MYR/Sterlin déviz kuru igin tutarli
degildir. iv) Genel olarak GARCH smifi modeller diger modellerden daha iyi bir

performans sergilemektedir.

Olowe 2009 yilindaki ¢aligmasinda Nijerya i¢in aylik Naira/$ doviz kuru oynakligini
ve asimetrikligi GARCH modeli ve asimetrik modeller kullanarak modellemeye
calismistir. Bu dogrultuda arastirmada GARCH(1,1) modelinin yani sira
EGARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1), APARCH(1,1), IGARCH(1,1) ve TS-GARCH
gibi asimetrikligi ele alan modeller de kullanmistir. Ayrica iilkenin uyguladig
deregiilasyon politikasinin oynaklik iizerindeki etkileri daha rahat gorebilmek icin
sonuclar1 ayr1 ayr1 ele almig; fakat hem sabit kur, hem de gozetimli dalgali kur
politikasinin uygulandigi donemlerde sonuglar aynmi ¢ikmigtir. Uyguladigr tim
asimetrikligi dikkate alan modeller kaldirag etkisi hipotezini reddetmistir- Ki bu
sonug¢ Nelson (1991)’un savundugu hipotezi desteklememektedir. Gozetimli dalgali
kur rejimi icin APARCH ve GJR-GARCH modelleri asimetri etkisinin istatistiki
olarak anlamli oldugunu gosterirken, varyans esitligi i¢in tiim parametrelerin anlamli
oldugu TS-GARCH ve APARCH modelleri doviz kuru oynakligin1 6ngérmede en iyi
modeller olarak bulunmustur (Olowe, 2009:395).

3.1. Doviz Kuru Oynakhginin Modellenmesinde Tiirkiye Uygulamalar:

[k olarak 1988 yilinda, déviz kuru oynakligi, diger tiim finansal getiri serileri gibi,
kompiitasyonel olarak ele alinmaya baglanmis ve kendini dis diinyadan
soyutlamamus, diinya {ilkeleri ile ticari iliskisi olan tiim {iilkelerde bu konuyla ilgili
caligmalar yapilmigtir. Disa agik bir iilke olan iilkemizde de doviz kuru oynakliginin
modellenmesine yonelik c¢aligmalar c¢ok siirmeden kendini gostermistir. Fakat

giiniimiiz itibariyle yapilan ¢aligmalarin sayisinin yetersiz oldugunu gérmekteyiz.

Bu anlamda ilk ciddi ¢alisma Cem Aysoy, Ercan Balaban, Cigdem Kogar ve Cevriye
Ozcan’in 1996 yilinda birlikte yaptiklar1 “Daily Volatility in the Turkish Foreign
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Exchange Market” adli ¢alismadir. Onlar galismalarinda Tiirk lirasi karsisinda ABD
dolart Alman marki kurlarinin getiri oranlarinin oynakliklarim1 ARCH/GARCH
modelleriyle incelemislerdir. Tiirkiye’de giinliik doviz kurlarindaki degisimin
modellenmesinde Oncii nitelik tagiyan bu c¢alismada, Tiirkiye yabanci doviz
piyasasindaki oynakliklarin, 1988’deki istikrarsizlik ve 1994’teki finansal kriz
periyodu hari¢ diisiik oldugunu belirtmislerdir. Ayrica analizlerinde varyans
denklemine kriz kuklas1 koyarak GARCH (1,1) modelini kullanmiglar; ABD dolar1
ile Alman marki ortalama getirilerin tiim giinler itibariyle orijinal modele kiyasla

daha diisiik ve anlaml1 olduklarini bulmuslardir (Aysoy vd., 1996:6-8).

Oztiirk (2006) ise ele aldig1 28.01.2002-21.11.2006 tarihleri arasindaki $/TL giinliik
sattis kuru degerlerine hem student-t, hem de normal dagilim varsayimi altinda
GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini uygulamistir. Bu ¢alismanin analiz
sonuclarina gére normal dagilimm doviz kuru serisindeki asir1  basiklik
(Ieptokurtosis) 6zelligini Student-t dagilimima gore daha iyi yakalayabildigini ve bu
anlamda normal dagilimli GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerinin referans
modeller olarak alinabilecegini belirtmistir (Oztiirk, 2006:50-51).

Giiloglu ve Akman (2007) caligmasinda Tiirkiye’de doviz kuru oynakligini,
Hamilton’un 1994 yilinda New York borsast hisse senedi getirilerinin oynaklig
tizerine yaptigt ve ARCH modelindeki yapisal kirilmayr da hesaba katan Markov
dontisimli ARCH (SWARCH) modelini kullanarak tahmin etmistir. SWARCH
modeli bulgularii da ARCH ve GARCH modelleriyle karsilastirmistir. Sonucta,
ARCH ve GARCH modelleriyle elde edilen tahminlere gére SWARCH modeli
tahminlerinin ger¢ege daha yakin, abartisiz ve tutarli oldugunu gozlemlemistir

(Giiloglu ve Akman, 2007:51).

Kiran (2008) calismasinda, 02.01.1980-21.07.2008 tarihleri arasindaki Amerikan
dolar kurunun TL cinsinden giinliik satis degerlerini kullanarak doviz kuru
oynakligini, kosullu varyans denkleminde kuvvet parametresinin model iginde
tahmin edilmesine izin verip, degerini serbest birakan Asimetrik Usli ARCH
(APARCH) modeli ve bu modelin parametrelerine getirilen kisitlamalar sonucu
olusan diger ARCH tiirii modelleri kullanarak tahmin etmistir. Oncelikle
asimetrikligi ele alan modellerin ARCH/GARCH modellerine gore {istiin oldugunu
sOyleyen Kiran, oynakliktaki asimetrik etkisinin varligindan dolayi, pozitif ve negatif

soklarin etkilerinin birbirinden farkli olacagini bulmustur (Kiran, 2008:13-14).
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Unal (2009)’un ¢alismasi Tiirkiye doviz piyasalari icin en uygun oynaklik modelinin
bulunmasma yonelik bir diger galismadir®. Calismasinda, ABD dolari, Euro ve
Ingiliz sterlini i¢in farkli smiftan oynaklik modelleri tahmin etmis ve uyguladig
modellerin 6rneklem dis1 6ngdrii sonuglarini karsilastirmistir. Serilerdeki ARCH
etkisinin varligin1 belirledikten sonra GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJR-
GARCH(1,1) modellerini detayli olarak incelemistir. Modellerin, serileri
artiklarindaki ARCH etkisini ortadan kaldirmada basarili olduklarini, fakat bu
serilerin dagilimlarinin gosterdigi ortalama etrafinda asir1 basiklik 6zelligini
yakalamakta basarisiz olduklarint bulmustur. Modellerin 6rneklem dis1 Ongorii
performanslarin1  karsilastirnrken RMSE ve MAE 0Ongoérii hata istatistiklerini
kullanmigtir. RMSE 6l¢iitiine gére USD ve GBP serilerinde GJIR-GARCH(1,1), EUR
serisinde ise EGARCH(1,1) modelinin; MAE o6l¢iitiine gore ise USD ve GBP serileri
icin AR(1), EUR serisi iginse AR(2) modelinin diger modellere iistiinliik sagladig
sonucuna ulasmistir (Unal, 2009:60-61).

Gelismis ve gelismekte olan iilke ayrimiyla birlikte Tiirkiye’de yapilan c¢alismalar
d6éviz kuru oynakliginin modellenmesinde asimetrik modelleri biraz daha 6n plana
cikarmaktadir. Fakat ele alinan iilke veya donemlere gore bazi ¢alismalarda simetrik
modeller daha 1iyi1 sonuglar vermistir. Zira oynakliktaki degismeler donemler
itibariyle ve iilkeden iilkeye farklilik gosterebilmektedir. Bu genellikle gelismis
iilkeler icin gecerli olup, gelismekte olan iilkelerde istisnai bir durumdur. Bir bagka
deyisle i¢ ve dis etkenlerin doviz kuru oynakligini etkileme giicii gelismekte olan

iilkelerde gelismis iilkelere gore daha fazladir.

Daha once belirtildigi gibi konuyla ilgili ¢aligmalar ilk donemlerde daha ¢ok gelismis
tilkeler tizerine olmugtur. Fakat son yillarda, gelisen ve yiikselen piyasalar olarak
goriilen gelismekte olan iilkelerin Oneminin artmasiyla, bu iilkelere yoOnelik
calismalar da artmaktadir. Diger yandan konunun 6nemiyle paralel olarak, oynakligi
ongormek ve tahmin etmek i¢in gelistirilen modeller arttik¢a, ¢alismalarin kapsami

ve ¢esitliligi de ¢ogalmaktadir.

¥ Konumuz disinda kaldi gindan, calismasinda yer verdigi VaR modelleri sonuglarina deginilmemistir.
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4. OYNAKLIK MODELLERI

Finansal getiri serilerinin sahip oldugu ayirt edici Ozelliklerin nedenlerinin
sorgulanmasi ve en iyi ongoriiye ulasma amaci, bizi farkli ve ¢ok sayida ekonometrik
modeller gelistirmeye itmistir. Oynakligin modellenmesi i¢in olusturulan bu
modellerin tek bir sonuca ulagmasi da bu anlamda zordur. Zira, farkli veriler (doviz
kuru, faiz orani, enflasyon, IMKB endeksi vb.), farkli zaman araliklar1 ve farkli
sikliklar (aylik, haftalik, giinliik, hatta giin i¢i degerler) kullanildiginda uygulanan
modellerin sonuglarmin degistigi goriilmektedir. Bu anlamda, dogru bir oynaklik
modelinin finansal getiri serilerinin gostermis oldugu ve deneysel olarak
gbzlemlenmis bu o6zelliklerin ¢ogunu yakalamasi gerekir. Bu bélimde oynaklik
analizinde kullanilmis modellerin teorik yapilari ele alinarak; her bir modelin diger

modellere kars1 giiclii ve zayif yanlar1 belirtilmeye ¢alisilacaktir.

4.1. ARCH Modeli

Engle 1982 yilinda Ingiltere iizerine yaptigi galismada, varyansm gecmise bagl
oldugu modeller 6nererek, bunlarin iktisadi olarak kullanilabilirliklerini tartismistir.
Tahmin yontemlerine, bu tiir modellerin mevcudiyetine yonelik testlere ve deneysel
bir 6rnege de yine bu ¢alismasinda yer vermistir. Enflasyon varyansinin tahmininde
kullandigr “Ardisik Baglanimli Kosullu Degisen Varyans (AutoRegressive
Conditional  Heteroscedasticity-ARCH)” modeli finansal getiri  serilerinin

ozelliklerinin incelenmesine yonelik ¢aligmalara onciiliik etmistir.

ARCH modeliyle beraber sabit varyans varsayiminin gegerli olmadigi ve bu
varsayima dayanan dogrusal modellerin etkin olmadig1 finansal getiri serilerindeki
oynaklik kiimelenme egilimleri daha rahat yakalanabilmistir. Engle kosullu degisen
varyansin varligiyla ilgili kanitlar1 buldugunda, modelin tahmininin ARCH modeli
araciligiyla yapilmasmin parametre tahmin etkinligini arttiracagini savunmustur

(Engle, 1982:995,999; Dursun ve Bozkurt, 2007:6).
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Baslangigta basit bir AR(1) modeli diisiinelim. Modelde y;_;, y; bagimli degiskeni
aciklayan gecikme degerini temsil ederken, €, hata terimi, z; ortalamasi 0, varyansi 1
olan tesadiifi hata siireci ve b, ile b, bilinmeyen parametrelerdir. Engle ARCH
modelini tanimlarken €, i¢in 2 no’lu denklemi Onererek, varyans denklemi h;’yi

zamanla degisen bir yapida denklem 3’te gOstermistir.

Yt = by +b1yi—1 t+ € 1)
€ = zh'?, 2, iid, E(z)=0,  Var(z)=1 )
hy = ag+ ai€f4 (3)

€, nin kosulsuz ortalamasi ve varyansi sdyleyken;

E(e) =0 Var(er) = 1-o @

kosullu ortalamas1 ve varyansi agagidaki gibidir:
E(€cle-1) =0 Var(eg[Y—1) = he ®)

Yukarida olusturdugumuz basit olarak ARCH(1) modelidir. Genel olarak bir
ARCH(p) modelini ise sdyle yazabiliriz (Engle, 1982:989):

Velhe—i ~ N (x:8, hy) (6)
he=h (€1, €t—2,..., €t—ps a)=ag+ Z?:l aietz—i =apt a(L)EtZ (7)
€ = Ye — X (8)

Burada birinci denklem y,’nin zaman igindeki degisimini ortaya koyan kosullu
ortalama modeli iken, ikinci denklem ise kosullu varyans modelidir. Ortalama
denkleminde x;, bagimli ve bagimsiz degiskenlerin gecikmelerini ve ,_; bilgi
kiimesini de kapsayan lineer bir kombinasyon, 8 bilinmeyen parametre vektoriidiir.
ARCH modelinde kullanilan varyans denklemi h,’de, a bilinmeyen parametreler

vektorii ve p de ARCH siirecinin derecesini temsil etmektedir.
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Engle, ortaya koymus oldugu bu modelin a degerleri icin kisitlarini ise sdyle siralar

(Engle, 1982:993,994):

. g >0 ve i = 1,2,....p i¢in a; = 0’dir. Boylece, 7 no’lu denklemde
€f_1€¢3,..., €f_pdegerleri sifirdan kiigiik olamayacagindan, tim €, degerleri
icin denklem de sifirdan biiylik degerler alacaktir.

ii. Modelde kosulsuz varyansi gosteren E(y?) = a,/(1 — 25):1 a;) esitliginde,
sabit terim hari¢ diger a degerlerinin her biri ya da toplami 1’den kii¢iik
olmalidir. Kisitin saglanmamasi durumunda varyans sonsuz bir degere sahip

olur. Modelde duraganligin saglanmasi i¢in bu kisit onemlidir.

1982 yilinda ortaya konulan bu model, oynaklik modellenmesi igin ilk etapta iyi bir
¢Oziim olmustur. Fakat zamanla bu modelin aksakliklar1 goriilmiis ve alternatif veya
daha gelismis modeller gelistirilmeye ¢alisilmistir. ARCH modeli i¢in karsilagilan
sorunlardan biri, modelin derecesinin ne olacagidir. Zira derecenin yiiksek olmasi
durumunda degisken tahminleri daha da zorlagmaktadir. Ciinkii ARCH derecesinin,
yani gecikme degerinin artmasi ile parametrelerde sifirdan biiyiikk olma kosulu da
ihlal edilebilmektedir. Bir baska deyisle, ARCH modelinin tahmininde kosullu
varyans, h;, denkleminde se¢ilecek olan gecikme degerinin keyfi olmasi ve daha ¢ok
uzun gecikmelerin tercih edilmesinden dolayr parametre toplamlarinin negatif
olmama kisit1 ihlal edilmekte ve negatif varyansli parametre tahmin sakincasi

dogabilmektedir (Akay ve Nargelecekenler, 2006:20).

4.2. GARCH Modeli

ARCH modelinin aksakliklarini, a degerleri i¢in yapilan kisitlamalar1 ortadan
kaldirmak ve negatif varyansh parametre tahmin sakincasimi gidermek i¢in, ARCH
modeline goére hem daha esnek gecikme yapisina sahip, hem de daha fazla gegmis
bilgileri i¢eren bir model olan “Genellestirilmis Ardigik Baglanimli Kosullu Degisen
Varyans (Generalized ARCH-GARCH)” modeli Bollerslev (1986) tarafindan
onerilmistir. Bollerslev GARCH modeliyle kosullu varyans denklemini, artiklarin
karelerinin ve kosullu varyansin gecikmelerinin lineer bir kombinasyonu olarak
tanimlamistir. Boylece kosullu varyans (h;) denklemiyle, gegmis doneme ait varyans

etkilerinin (eZ_,€f,...., €/-,) yaninda yine gegmis doneme ait kosullu varyans
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etkileri (h¢_q, h¢—p, ..., he—q) de goriilmektedir. Bir GARCH(p,q) modelini sdyle
ifade edebiliriz (Bollerslev, 1986:308):

YelYe—i ~ N (0, he) 9
he = ag + X_ el + X1, Bihe_j = ag + a(L)ef + B(L)h, (10)
€ = Ve — XtP (11)

¥; Serisi, P, _; bilgi kiimesine kosullu ortalamasi 0 ve kosullu varyanst h;0lan normal
bir dagilimi temsil eder. Burada, p>0, q>0, aq>0, a;>0(=1,2,...,p)ve
B;=0(=1,2, ..., q) esitsizlikleri sz konusuyken, GARCH(p,q) modelinde q=0
iken standart ARCH(p) modeli elde edilmektir. Yani p degeri ARCH derecesini
gosterirken, q degeri GARCH derecesini temsil etmektedir. Uygulamalarda
karsimiza en ¢ok ¢ikan ve en sik kullanilan model tipi ise GARCH(1,1) modelidir.
Bu model,

he = ag + ai€f 1 + Prhey (12)

olarak yazilir ve denklemin kararliligt i¢in ay > Ove a,; =0 kosullan
saglanmalidir. GARCH(p,q) modelinin duragan olabilmesi Y} , a; + Z?zl[)’j

degerinin ve GARCH(1,1) modelinin duragan olabilmesi de bu paralelde a; + f;

degerinin 1’den kii¢iik olmas1 kosuluna baglhdir.

GARCH modellerinde 6nemli bir 6zellik y, dizisinin hatalarinin kosullu varyansinin
bir ARMA siireci teskil etmesidir (Enders, 1995:147). Diger bir deyisle GARCH
modeli, degisen varyansin iginde hem ardigik baglanim (Autoregressive-AR) hem de

hareketli ortalama (Moving Average-MA) bilesenlerini gosterir.

GARCH modelinin kosullu varyanslarin gecikme degerlerini dikkate alarak
olusturmus oldugu yap1 sayesinde, istikrarsizligin nedeni olan belirsizlik bir nebze

giderilmeye calisilmistir.

Simdiye kadar gordiiglimiiz ARCH ve GARCH modelleri, pozitif veya negatif
soklara kars1 oynakligin esit etkilenecegini varsayarak, asimetriklik 6zelligini dikkate
almamaktaydi. Fakat yapilan bir¢ok calismada, meydana gelen bir negatif sokun ayn

bliyiikliige sahip pozitif bir soka kiyasla daha yiiksek bir oynakliga neden oldugu

19



goriilmiistiir (Kiran, 2008:2). Bu 6zellik, daha 6nce de gordiigiimiiz finansal getiri
serilerinin ortak Ozelliklerinden kaldirag etkisi olarak bilinmektedir. Soklarin
oynaklik lizerindeki etkilerinde meydana getirdigi bu asimetriklik sorunun ¢oziimi

i¢cin bu sorunu dikkate alan modeller gelistirilmistir.

4.3. EGARCH Modeli

Daha onceki boliimlerde gordiigiimiiz gibi kaldirag etkisi veya asimetriklik ¢ogu
finansal getiri serilerde sikga karsilasilan bir 6zellik olup, modelleme anlaminda
dikkate alinmasi gerekir. Geleneksel ARCH ve GARCH modellerinin dikkate
almadig1 asimetriklik sorununu ele alan ilk model Nelson (1991) tarafindan 6nerilen
Ussel GARCH (Exponential GARCH-EGARCH) modelidir’. Oynakhgmn sadece
miktariyla ilgilenen ARCH-GARCH modellerinin aksine EGARCH modeli, bu
oynakligin sadece biiytikliigiinii degil, isaretini de dikkate almistir.

Nelson 1991 yilindaki ¢alismasinda gelistirdigi EGARCH modelini CRSP (Center
for Resarch in Security Prices-Menkul Kiymet Fiyatlari Arastirma Merkezi)’deki
deger-agirlikli stok fiyat indeksi {izerine uygulamistir. Nelson’un belirttigi EGARCH
modeli soyledir (Nelson, 1991:347):

Et = Zthz/z — Zt == Et/hz/z (13)
- . _ 1/2

t —i doénemiicin z,_; = €_;/h,’; (14)

In(hy) = ag+ T, aif (ze=) + Xy Biln (he—j) (15)

f(ze) = 0z +y(|z:| — E|z|) (16)

Burada, f(z;), “haber etki egrisi (news impact curve)” dir ve asimetrikligi modele
dahil edilmesini saglayarak kosullu oynakliktaki degisimleri gosterir. Yukarida
verilen kosullu oynaklik denklemi In(h;), t-1 donemi igin ele alinirsa f(z;_,) bize
€:—1 haberinin kosullu oynaklik {izerindeki etkisini gosterir. Asimetrik tepki

fonksiyonu da dedigimiz bu denklemde 6 kosullu varyans: etkileyen hata teriminin

* Asimetriklik kavraminin temelleri Black (1976), French, Schwert ve Stanburg (1987), Nelson (1991)
ve Schwert (1990) caligmalarinda atilmistir (Harris & Sollis, 2003:234).
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isaretini (sign effect), y ise etkinin blylkligini (size effect) gostermektedir.

EGARCH modelinin 6zelliklerini soyle siralayabiliriz:

i. Asimetri etkisinin varligi durumunda 6 < 0 iken, eger asimetri etkisi yoksa
6 = 0 olmaktadir.

ii. "0" terimi bize hata terimi ile gelecek dénem kosullu varyans arasindaki
korelasyonu gosterir. Ornegin; y = 0 ve 8 < 0 oldugu durumda, negatif z,
degeri hata teriminin negatif ve varyans siireci i¢in mevcut inovasyonun
pozitif olmasina neden olacaktir (Bera and Higgins, 1993:332). Bir bagka
deyisle, kosullu varyanstaki degisimin pozitif olabilmesi i¢in sapmanin
negatif olma kosulu s6z konusudur (Unal, 2009:33).

iii. "y" terimi ARCH etkisini verir (Bera and Higgins, 1993:332). 6 =0
oldugunu varsayarsak; eger y < 0 ise, yani z; siirecinin mutlak degerinin
beklenenden daha diisik (E|z;| > |z;]) olmast durumunda Kkosullu
varyanstaki degisim negatif yonde; eger y > 0 ise, yani z; slirecinin mutlak
degerinin beklenenden daha yiiksek (E|z;| < |z;]) olmasi durumunda ise bu
degisim pozitif yonde olacaktir.

iv. f(z;) denklemi €,_4 >0 i¢in 0Jf/de;q=6,+1 ve €,._,; <0 igin
0f /0€;—1 = 6; — 1 oldugu asimetrik tepkiyi belirtir. Piyasaya hi¢ haberin
gelmedigi durumda (€;,_; = 0) ise oynaklik minimum olacaktir (Mills,

1999:137).
V. Oynakligin kaliciligt Z?zl B; degeri ile olgiilmekte olup, bu degerin mutlak

degerinin kiiciik bir deger almas1 oynakliktaki kaliciligin az olacagina isaret

eder (Demirel vd., 2008:7)

EGARCH modelinin 6nceki modellere gore iistiin olmasinin nedeni modelde kosullu
varyansin logaritmik olarak ifade edilmesidir. Bu sayede I[n(h;) denkleminde
parametreler 0’dan kiiciik olsa dahi kosullu varyans, h;, pozitif bir deger
alacagindan, onceki modellerde kosullu varyansin pozitif olmasi i¢in parametrelere
getirilen negatif olmama kosulu bu modelle terk edilmektedir (Mazibas, 2005:7;
Unal, 2009:33).
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4.4. GIR-GARCH/TGARCH Modeli

Asimetriklik sorununu ¢ézmeye yonelik olarak gelistirilen bir diger model olan
GJR(T)-GARCH modeli birbirlerine bagimli olmadan Glosten-Jaganathan-Runkle
(GJR-GARCH-1993) ve Zakoian (Threshold GARCH-1994) tarafindan
gelistirilmistir. GJIR(T)GARCH modeli EGARCH modeline benzer olarak kosullu
varyans modellemesinde kaldirag etkisinin oldugunu varsayar, fakat bu modelden
farkli bir yontem kullanmaktadir. Orijinal GARCH modelindeki kosullu varyans
denklemine kukla degisken eklenerek gelistirilen bu modeli soyle gosterebiliriz

(Glosten et al, 1993:12; Harris & Sollis, 2003:236):

=

he = ao + X_ el + X0, Sl il + X7y Bihe; (17)
GJR(T)-GARCH(1,1) modeli ise;
he = ag + ay€f g + 8168111 + Bihes (18)

seklinde gosterilebilir.

Modelin yukaridaki kosullu varyans denkleminde I;_; kukla degiskeni, &; ise
asimetri parametresini temsil etmektedir. Modelde eger €,_; < 0 ise kukla degisken
I;_; =1, aksi halde [I,_; =0 olmaktadir. Bu nedenle asimetri parametresinin
anlamli olabilmesi I;_; = 1 olma kosuluna baghdir. GJR(T)GARCH modelinde
pozitif ve negatif soklarin kosullu varyans tizerindeki etkileri ayr1 ayr1 ele alinmistir
(Mazibas, 2005:8). Ortaya ¢ikan pozitif bir sok a; parametresini etkilerken, negatif

bir sok ise hem a; hem de §; parametresini etkilemektedir. Bir baska ifadeyle;

€r—1 = 0 (pozitif sok durumu) oldugunda I;_; = 0 olmakta ve kosullu varyans

denklemi;
hy = ay + “16?—1 + Bihi—y (19)

denklemine dontismekteyken,

€r—1 < 0 (negatif sok durumu) oldugunda I,_; = 1 olmakta ve kosullu varyans

denklemi;
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hy = ay+ (a; + 81)53—1 + Bihi—y (20)

denklemine doniismektedir.

Yine &; =0 olmasi durumunda kosullu varyans denklemi orijinal GARCH
modelindeki denkleme doniiseceginden, pozitif veya negatif bir sokun kosullu
varyansa etkisi simetrik olacaktir. Burada da asimetriklik etkisinin var oldugunun
kanit1 yine §; # 0 kosuluna baglidir. Yani §; degerinin istatistiksel olarak anlamli

olmasi bize asimetriklik etkisinin varligini gosterir.

4.5. APARCH Modeli

Asimetrik Usli ARCH (Asymmetry Power ARCH-APARCH) modeli® Ding,
Granger ve Engle (1993) tarafindan ortaya konulmus, kosullu varyans tizerindeki
asimetriklik etkisini hesaba katan bir diger modeldir. Bir APARCH(p,q) modeli
soyle ifade edilebilir (Olowe, 2009:381; Mazibas, 2005:8):

h;ﬂ/z =apt+ 2?:1 a;(le—il — 6. )” + Z?=1 ﬁlh?—/Jz 1)

Denklem parametrelerinin kosullari soyledir:
w>0, T<p, i=12,..T in|d| <1 ve TuimT <i igin §; =0

Yukaridaki kosullu varyans denkleminde "§" kaldirag, "w" ise kuvvet parametresidir.
Diger GARCH modellerinin aksine APARCH modelinde standart sapmanin kuvvet
parametresi modele dayatilmak yerine model i¢inde tahmin edilebilmektedir.

Boylece T derecesine kadar standart sapmadaki asimetriklik yakalanabilmektedir.

APARCH modelinde parametrelerin aldigi degerlere géore ARCH ve GARCH
modelleri yakalanabilir. S6yle ki; w =2, § = 0 ve f = 0 oldugunda model ARCH
modeline doniigiitken, w =2 , § =0 oldugu durumda GARCH modeli elde

edilmektedir.

® Standart Sapma GARCH modeli olarak da bilinen model Taylor (1986) ve Schwert (1989)
tarafindan gelistirilmis olup, Ding vd. (1993) tarafindan genellestirilerek APARCH modeli olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.
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Modelde asimetriklik etkisinin yakalanabilmesi, EGARCH modelinde oldugu gibi
6; # 0 kosuluna baglidir.

4.6. CGARCH ve ACGARCH Modelleri

Engle ve Lee (1999) tarafindan gelistirilen Component GARCH (CGARCH) modeli
kisa donem etkileriyle beraber, daha ¢ok zamanla degisen uzun dénem oynaklik
degismelerini yakalamada kullanilan bir modeldir. Tipik bir GARCH(1,1) modelini

diistinelim:

he =1 —ay — B)o? + arely + Biheq

=0’ +ay(ef1 —0%) + By(hy — %) (22)

Bu kosullu varyans modeli zaman igerisinde ortalamaya geri donen (mean reversion)
oynakhig ifade etmektedir. Burada 02 modelin kosulsuz varyansim ifade eder ve
zaman i¢inde degigsmeyen bir yapiya sahiptir. CGARCH modelinde ise sabit kosulsuz
varyans (c?) yerine modele degisen oynaklik (q,) bileseni dahil edilmektedir.
Zamanla degisen uzun donem oynakligin da yer verildigi denklemi sdyle ifade

edebiliriz (Engle & Lee, 1999:477):

he — qr = a1(e21 — qr—1) + Br(hee1 — qeo1) (23)

qc =w+p(qe-1 —w) + (£ — he—y) (24)

Burada h; — q; denklemi, kosullu varyansin (a; + ;) tissel degeri ile sifira yaklagan
kisa dénem (gegici) bilesenini gosterirken; g, denklemi ise w sabit degerine (p)°
issel degeri ile yaklasan uzun donem (kalic1) bilesenini temsil etmektedir. Uzun
donem oynaklik bileseni (q.;) bir sabitin ve ardisitk baglanimli bir kokiiniin
fonksiyonudur. 24 no’lu denklemde tahmin hatasini gosteren (€2, — h,_;) degeri
ise kalic1 bilesenin zamana bagli degisimlerini belirleyen degerdir. Kosullu varyans
denkleminin bu gegici ve kalic1 denklemlerine farkli digsal degiskenler eklenerek, bu
degiskenlerin serinin oynaklig1 {izerindeki kisa ve uzun donemdeki etkileri de

gortlebilmektedir.

® p degeri genellikle 0,99-1,00 arasinda bir deger almaktadir. Bu yiizden q, degerinin w degerine
yaklagmasi ¢ok agir gerceklesmektedir.
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Ortaya ¢ikan soklarin asimetrik etkilerini gorebilmek i¢cin modele GJR(T)GARCH
modelinin asimetrik terimleri eklenerek CGARCH modelinin asimetrik versiyonu
(Asimetrik CGARCH-ACGARCH) tiiretilmistir. Kalict etkilerin yer aldigi 24 no’lu
denklemde degisiklik yapilmazken, gecici etkileri gdsteren 23 no’lu denkleme bu

asimetrik parametresi eklenerek model su sekilde genisletilmistir:

ht—q: = a1(€1.?—1 —qe-1) t 51(Et2—1 = qe-1)l—1 + Bi(he—1 — qe—1)  (25)

qe =w+p(qe-1 — W) + (£ — he—y) (26)

Yukaridaki kosullu varyans denkleminin gegici bilesenindeki I;_; kukla degiskeni,
4, ise asimetri parametresini temsil etmektedir. Soklarin etkisini gosteren bu asimetri
parametresi GJR(T)GARCH modelinde oldugu gibi kaldira¢ etkisinin var olup
olmadigin1 gosterir. Eger §; > 0 ise kosullu varyans esitliginde kisa donemli

(gecici) kaldirag etkisi s6z konusudur.

4.7. ARCH-M Tiirii Modeller

Yukarida anlatilan tiim modellerde kosullu varyans veya doniisiimlerinin kosullu
ortalama modeline dahil edilmesiyle elde edilen modellerdir. Ortalamadaki ARCH
(ARCH in Mean-ARCH-M) modelleri Engle, Lilien ve Robins tarafindan 1987°de
gelistirilmis, yine 1987’de Bollerslev tarafindan genisletilerek GARCH-M modeli
olarak karsimiza ¢ikmistir. Bir ARCH-M modelinin genel bigimi,

YelYe-i ~ N (xcf + mhe, he) (27)
ht = (XO + Z?:l aieg_i (28)
€ = Ve — XtP (29)

seklinde gosterilebilir (Enders, 1995:159). Daha o6nce inceledigimiz ARCH

modelinin duraganlik kosullar ve kisitlar1 burada de gegerlidir.

ARCH-M ve GARCH-M modelleri haricindeki diger ortalamadaki (in Mean)
modeller, inceledigimiz tizere, EGARCH-M, GJR(T)ARCH-M, APARCH-M,
CGARCH-M ve ACGARCH-M modelleridir. Tiim bu modeller kosullu ortalama
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denkleminin direkt olarak kosullu varyans veya doniisiimlerine bagli olmasina izin

vererek, bize kosullu ortalamadaki oynaklik etkisini gostermektedir.

Elimizdeki serilerin 6zellikleri ve ortalama modelindeki anlamliligina gore kosullu

ortalama denkleminde kosullu varyans, h;' nin, hi/ 2 veya logh; doniisiimlerinden

uygun olan1 kullanilmaktadir.
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5. VERI SETi VE AMPIiRiK BULGULAR
5.1. Veri Seti

Calismanin ampirik kisminda veri seti olarak 02.01.2002 ile 25.03.2010 tarihleri
arast giinlik ABD dolart ve Euro doviz kurlarinin Tiirk lirasi cinsinden (TL/$ ve
TL/€) alig-satis fiyatlarinin ortalama degerleri alinip, analizde serilerin dogal
logaritmasi1 kullanilmistir. T.C. Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagitim Sistemi
(EVDS)’nden alinan veri seti piyasanin islem gérmedigi hafta sonlar1 ve tatiller harig

toplam 2074 gozlemden olusmaktadir.

Verilerin alindig1 donem itibariyle Tiirkiye dalgali doviz kur rejimi uygulamaktadir.
Ayrica lilke ekonomisinin nispeten daha istikrarli oldugu 2002 yil1 sonras1 donem ele
alinarak yiiksek oynakliga neden olan 2000-2001 kriz ve sonrasi donem piyasa
kosullar1 elimine edilerek, doviz kurlarindaki oynakligin daha saglikli incelenmesi,

daha saf ve etkin modellerin olusturulmasi amaglanmustir.
5.2. Serilerin Dagilim Ozellikleri

Analiz kismindaki ilk incelememiz elimizdeki serilerin, histogramiyla birlikte
tanimlayicr istatistik degerleri lizerine olacaktir. Nicel oldugu kadar gorsel olarak da

serilerin dagilim 6zelliklerini bu kisimda inceleyecegiz.
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Tablo 5.1: Tammlayic1 Istatistikler

LGDOLAR LGEURO
Ortalama 0,348058 0,570790
Medyan (Ortanca) 0,344653 0,569651
En Biiyiik Deger 0,587898 0,835298
En Kiiciik Deger 0,137760 0,117161
Standart Sapma 0,093967 0,133490
Carpikhik -0,004884 -0,851452
Basiklik 2,406021 4,711060
Jarque-Bera 30,497020 503,602800
Olasiik 0,000000 0,000000

Not: Gozlem sayist = n = 2074’tiir.

Tanimlayic1 istatistiklerde Ozellikle standart sapmayla birlikte carpiklik, basiklik
degerleri dagilimlarin 6zelliklerini gérmemiz agisindan bize olduk¢a yardimei
olmaktadir. Ornegin normal dagilim hipotezinde ¢arpiklik katsayis1 0 degeri alirken,
basiklik degerinin kritik degeri ise 3’tiir. Jarque-Bera (JB) sinama istatistigi de
orneklem carpiklik ve basiklik degerleriyle belirlendigi i¢in bu katsayr da dagilimin
tanimlanmasinda diger katsayilar kadar nem arz eder. Orneklem carpiklig1 0°dan ve
basiklig1 3’den sapma gosterdike¢e, JB sinama istatistigi de bliyiime gosterir ki bu da

normal dagilim hipotezinin bu istatistik degeri tarafindan reddedilmesi demektir.

LGEURO serisine bakildiginda, dagilimin sag kuyrugu daha uzundur. Bir baska
deyisle dagilimin kiitlesi veya serinin degerleri grafigin sol kisminda, yani
ortalamanin sol kisminda kiimelenmistir. LGEURO serisinin bu 6zelligini onun
carpiklik katsayisina bakarak da gorebiliriz. Carpiklik katsayisinin negatif deger
almas1 (=-0,85) bize serinin negatif veya soldan carpik dagilima sahip oldugunu
gosterir. LGEURO serisinin basiklik degeri ise = 4,71’dir. Basiklik degeri normal
dagilimda 3 degerini aldigindan LGEURO  serisinin dagilimmin normal
dagiliminkine gore daha sivri bir tepeye (leptokurtik) ve daha kalin kuyruk (thick-
tail) yapisina sahip oldugunu sdyleyebiliriz. Yani normal dagilimda az sayida olan ug
nokta degerleri LGEURO serisinde daha sik¢a gdzlemlenir. JB sinama istatistigi
yaklasik 504 ve p (olasilik) degeri 0’dir. Bu degerlerle dagilimin normal dagildigi
hipotezi de reddedilmektedir.
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LGDOLAR serisine baktigimizda, gorsel olarak bu serinin LGEURO serisine kiyasla
normal dagilima daha yakin oldugunu sdyleyebiliriz. Serinin ¢arpiklik degeri sifira
yakin olsa da sifirdan farkli bir degere (= -0,005) sahiptir ve bu deger negatiftir. Bu
da LGEURO’nun dagiliminda oldugu gibi LGDOLAR serisinin dagilimimin da
negatif veya soldan ¢arpik bir 6zellige sahip oldugunu gosterir. Basiklik katsayisinin
yaklasik 2,41 olmasi da dagilimin normal dagilima gore daha basik (yaygin) bir
yapida olduguna isarettir. Carpiklik ve basiklik degerleriyle paralel olarak dagilimin
JB istatistigi (= 30,5) ve p degeri (yiizde 0) her ne kadar normal dagilima yakin olsa

da serinin normal dagildigin1 savunan hipotezi reddetmeye yetecek kadar anlamlidir.

Gerek LGDOLAR gerekse LGEURO serileri standart sapma degerleri (sirastyla =
0,094 ve = 0,133) bakimindan ortalamadan yiiksek sapmalar gostermektedir.

5.3. Duraganhk Sinamasi-Birim Kok Testleri

Modellemelerden onceki bir diger o6nemli nokta da serilerin duraganliginin
incelenmesidir. Zira serinin duragan olmama durumunda serinin kullanildigr 6ngorii
yetersiz veya yanlis, kurulan modeller ve regresyonlar ise serinin gergek yapisini
ortaya koymaktan uzak olacaktir. Bu yiizden, burada serilerin Genisletilmis
(Augmented) Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (KPSS) testleriyle birim kok igerip i¢ermedigini kontrol edecegiz.
ADF ve PP test istatistikleri doviz kuru serilerinin birim kok igerdigini savunan Hy
hipotezini test ederken, KPSS test istatistiginde bu serilerin duragan oldugunu
savunan Hg hipotezini test etmektedir. Bu yiizden ADF ve PP testlerini birlikte

yorumlarken KPSS testini ayr1 yorumlayacagiz.

ADF ve PP icin : Hy: Seri birim kok igeriyor. Hj: Seri duragandir.

|kritik deger| < |test istatistigi| ise H, reddedilir

|kritik deger| > |test istatistigi| ise H, reddedilemez.

KPSS icin : Hy: Seri duragandir. H;: Seri birim kok igeriyor.
|kritik deger| < |test istatistigi| ise H, reddedilir.

|kritik deger| > |test istatistigi| ise H, reddedilemez.

LGDOLAR ve LGEURO serileri i¢in uygulanan bu {i¢ birim kok testinin sonuglarini
Tablo 5.2°de gorebiliriz.
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Tablo 5.2: ADF, PP ve KPSS Birim Kok Testleri

. ADF Test Kritik Hy . ADF Test Kritik Hy
Seri . D(Seri) .
Istatistigi Degerler Hipotezi Istatistigi Degerler Hipotezi
-2,2348 Reddedi- -44,0091
LGDOLAR 1% -3/4333 D(LGDOLAR) 1% -34333 | Red
(0,1940) lemez (0,0001)
23125 | 9% 28627 M Reddedi- 451007 | °% -2.8627
LGEURO D(LGEURO) Red
(0,1681) | 10% -2,5675 lemez (0,0001) |10% -2,5675
. PP Test Kritik Hyp . PP Test Kritik Hy
Seri 3 D(Seri) .
Istatistigi Degerler Hipotezi Istatistigi Degerler Hipotezi
-2,3064 0 - Reddedi- -44,0026 % -
LGDOLAR 1% -34333 D(LGDOLAR) 1% 34333 | peg
(0,1700) 506 -2,8627 lemez (0,0001) 50 -2,8627
LGEURO -2,3164 Reddedi- D(LGEURO) -45,0996 Red
10% -2,567 10% -2,567 e
©.1668) | 0% 250751 e (0,0001) | 10% 2675
. KPSS Test Kritik HO i KPSS Test Kritik HO
Seri . . . D(Seri) . ) .
Istatistigi Degerler Hipotezi Istatistigi Degerler Hipotezi
Reddedi-
1%  0,7390 )
lemez 1% 0,7390 | Reddedi-
LGDOLAR 0,6180 D(LGDOLAR) 0,0661
5%  0,4630 lemez
Red
10% 0,3470
% 0,4
1%  0,7390 5% 04630 _
Reddedi-
LGEURO 3,4988 5%  0,4630 Red D(LGEURO) 0,0831
10% 0,3470 lemez
10% 0,3470

Not: Parantez i¢indeki degerler p degerleridir.

ADF ve PP testine gore LGDOLAR serisi birim kok icermektedir. Test istatistikleri
ADF i¢in -2,2348, PP igin -2,3125 olarak hesaplanmistir. Bu istatistikleri kritik
degerlerle karsilagtirdigimizda yiizde 10 diizeyinde (-2,5675) bile her iki test
istatistigi de anlamsiz ¢ikmaktadir. Bu yiizden serinin birim kok igerdigi H, hipotezi
reddedilememektedir. Ayn1 sonuglari LGEURO serisinde de gorebiliriz. Serinin
ADF test istatistigi -2,3125 iken PP test istatistigi -2,3164’dir. Kritik degerimiz
yizde 10 diizeyinde -2,5675 oldugundan bu iki test istatistigiyle H, hipotezi yine

reddedilememektedir.

KPSS testinde duraganlik kosulu igin test istatistiklerinin kritik degerden diisiik
olmasi beklenmektedir. LGDOLAR i¢in KPSS test istatistigi 0,61795°dir. Bu, yiizde
5 (0,4630) ve ylizde 10 (0,3470) diizeylerinde istatistiksel olarak anlamli degilken,
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yiizde 1 diizeyinde kritik degerden (0,7390) kiiciik bir deger alarak anlamli hale
gelmistir. Yani serinin duragan oldugunu savunan H, hipotezi ylizde 1 diizeyinde
reddedilememektedir. KPSS test istatistigi LGEURO serisi i¢in 3,4988tiir. Bu test
istatistigi tim kritik diizeylerde istatistiksel olarak anlamli degildir ve H, hipotezi bu

diizeylerde reddedilir.

Kisacasi, genel olarak bu ii¢ test sonucglarina gore LGDOLAR ve LGEURO serileri
birim kok i¢cermektedir. Duraganligin saglanmasi i¢in bu iki serinin birinci farklarini
almamiz gerekmektedir. Tablo 5.2°nin sag tarafi ayni testlerin serilerin birinci
farklarinin alinmis haline uygulandigi durumu gostermektedir. Buradan goriildiigi
gibi her iki serinin birinci farkinin alinmis hali {i¢ teste gore de duragandir. Dolar ve
Euro kurlarinin sirasiyla logaritmik ifadelerinin alinip daha sonra birinci farklarinin
alinmasiyla duragan hale nasil geldigini asagidaki Sekil 5.2 yardimiyla daha rahat

gorebiliriz.
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Sekil 5.2: TL/$ ve TL/€ Doviz Kurlarimin Logaritmik ifadeleri
ve Birinci Farklar
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Her iki serinin giinliik degerlerindeki dalgalanmalar, seriler logaritmik olarak ifade
edildikten sonra birinci farklar1 alinarak en aza indirgenmis ve sonug itibariyle seriler
duragan hale getirilerek analizin bundan sonraki kisminda ve modellemelerde

kullanilabilecek bir duruma getirilmistir.

Elde edilen getiri serilerinin siklik dagilimlari ve tanimlayic istatistikleri ise EK 1 ve
EK 2’de verilmistir. Siklik dagilimlarindan gorildiigi gibi her iki seri normal
dagilima gore daha dar ve sivri bir tepeye sahiptir. Normal dagilimda 0 degerini alan
carpiklik degerine baktigimizda, DLGDOLAR serisinde -0,013028, DLGEURO
serisinde ise 0,570032 degerini aldigin1 goriiriiz. Bu DLGDOLAR serisinin negatif
veya soldan, DLGEURO serisinin ise pozitif veya sagdan carpik oldugunu gosterir.
Diger yandan basiklik degerleri her iki seride normal dagilimin basiklik degeri olan
3’ten daha yiiksek degerler almistir. Bu da serilerin normal dagiliminkine gére daha
sivri bir tepeye ve daha kalin kuyruk yapisma sahip oldugunu gosterir. Orneklem
carpiklik ve basiklik degerleriyle belirlenen JB istatistigi de oldukg¢a biiyiik degerler
alarak, DLGDOLAR ve DLGEURO serilerinin normal dagildigini savunan hipotezi

reddetmistir.

5.4. ARMA(p,q) Modellerinin Olusturulmasi

Do6viz kurlarimin oynakligina iliskin modellemelere ge¢gmeden Once birinci farki
alimip duraganlastirilan serilerin yapisina uygun, farkli gecikme uzunluklar1 igceren
ARMA(p,q) modellerinin bulunmas1 gerekmektedir. Ciinkii serilerde ARCH
etkisinin bulunup bulunmadigi ARCH-LM (Lagrange Multiplier-Lagrange Carpani)
testiyle arastirilacaktir ve bu testin ilk adimi ortalama denkleminin belirlenmesidir.
Uygun ortalama denkleminin bulunabilmesi ig¢in Box-Jenkins metodolojisi temel
alinmigtir. Bu yiizden uygun ARMA modellerinin tutumluluk (parsimony) 6zelligi de

gostermesi gerekmektedir.

En uygun ARMA modelinin se¢iminde ise model parametreleri anlamliligi, belirlilik
katsayist (R?), AIC ve SIC bilgi kriterleri, hata karelerinin toplami1 (SSE), modelin F
istatistigi ve olabilirlik oranit gibi degerler goz Oniine alinmig ve uygulanan
modellerin korelogramlarina bakilarak otokorelasyon ve kismi korelasyonlar

incelenmistir.
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Bu dogrultuda Tablo 5.3’i inceledigimizde, goriildiigi gibi TL/$ doviz kuru i¢in en
uygun ortalama denklemi ARMA(4,4) modelidir. ARMA(4,4) modeli, SIC bilgi
kriteri hari¢ tiim kriterlerde optimum deger alarak diger modellere {stiinliik
saglamistir. Modelde AIC ve SSE kriterleri sirasiyla -6,475715 ve 0,184987
degerleriyle diger modellere gore en kiiciik degerleri alirken; R? 0,015943, olabilirlik
orant 6708,128 ve F-istatistigi de 4,171845 degerleriyle diger modellere gore en
yiiksek degerleri almislardir. Ote yandan SIC bilgi kriteri (-6,451204) en diisiik
degeri almasa da, sadece bu kriter agisindan en uygun model olan ARMA(1,1)
modeline (-6,457694) baktigimizda, bu modelin ARMA(4,4) modelinden ¢ok iistiin

olmadig1 goriilmektedir.

TL/€ doviz kuru i¢in baskin model AR(3) ve MA(3) degiskenlerinin disarida
birakilmasiyla tahmin edilen ARMA(4,4) modelidir. Model, incelenen alt1 kritere
gore de diger modellere gore optimum degerleri almistir. Modelin AIC bilgi kriteri -
6,496900, SIC bilgi kriteri -6,477836, SSE degeri 0,181459 ile en kiiglik degerleri
alirken; R? oran1 0,016041, olabilirlik oran1 6728.043 ve F-istatistigi 5,603465 ile en

biiyiik degerleri alarak diger modellere tistiinliik saglamustir.

Tablo 5.3: Déviz Kuru Getiri Serileri icin ARMA Modelleri

DLGDOLAR DLGEURO

Modeller

AIC sic R? SSE | ieiiood istatFisﬁgi AIC sic R? SSE | jyinmod istatFistigi
ARMA(L1) | -6,465855 6457694 0001375 0188180 6701,625 1424026 | 6481003 -6472842 0000620 0185351 6717319  0,642097
ARMA(L?2) || -6464918 -6454037 0001403 0188174 6701,655 0968321 | 6481321 -6470441 0001902 0185113 6718649  1,2313820
ARMA(L3) || -6,467061 -6453450 0004502 0187590  6704,875  2,336840 | -6,480474 -6,466873 0002020 0185091 6718771 1045705
ARMA(L4) || -6,465396 -6,449074 0003805 087722 6704150 1578247 | -6,479884 -6463563 0002395 0185021 6719160  0,991871
ARMA(2,1) || -6,466900 -6456015 0003320 0187711 6700475 2301020 | -6,485042 -6474156 0005442 0184336 6719261  3,769924
ARMA(2,2) || -6,466285 -6452678 0003678 0187645  6700,838 10906636 | -6.487880 -6474283 0000227 0183634 6723200  4,810247
ARMA(2,3) || -6,469610 6453283 0007944 0186841 6705281 3307266 | -6.486643 -6470316 0008950 0183686 6722910  3,729596
ARMA(24) || -6,470647 6451508 0009920 0186468  6707,355 3449654 | -6.486880 -6467831 0010141 0183465 6724165 3524226
ARMAG,1) || -6,466350 -6452738 0002827 087542  6697,672 1463724 | -6,488050 -6474438 0006325 0183516 6720131  3,286249
ARMAQ3,2) || -6,469529 6453194 0006952 0186766 6701962  2,880766 | -6,487323 -6470989 0006564 0183472 6720380  2,727388
ARMAG,3) || -6,468759 -6449702 0007147 0186720  6702,165 2474896 | -6,490518 -6,471461 0010688 0182710 6724686  3,714704
ARMAG4) || -6471577 6449798 0010897 0186024 6706082  3,245184 | -6,489557 -6,467778 0010694 0182709 6724691  3,184078
ARMA(41) || -6,467616 -6451276 0005060 0187033 6696749 2098279 | -6,483930 -6467589 0002231 0184006 6713625 0922707
ARMA(4,2) | -6,471030 6451975 0009417 0186213 6701,200 3267214 | -6,487825 -6468761 0007071 0183114 6718655  2,447200
ARMA(4,3) || -6,471067 6449280 0010402 0186028  6702,310 3004936 | -6,489224 -6467436 0000416 0182681 6721102  2,798835
ARMA(44) || -6:475715 6451204 0015943 0184987 6708128 4171845 || -6,488684 -6,464173 0009839 0182603 6721544  2,558790
ARMA(4,4)* || 6472223 -6,453150 0010589 0185993 6702514  3,678040 || %6,496900 6,477836  0,016041 0,181459 6728,043 5602465

* Model AR(3) ve MA(3) degiskenleri ¢ikarilarak tahmin edilmistir.
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Tablo 5.4’te DLGDOLAR ve DLGEURO serileri i¢in uygun buldugumuz
ARMA(4,4) modellerinin tahmin sonuglarini gérebiliriz. Her iki seri i¢in olusturulan
ortalama denkleminde t-istatistikleri ve bu istatistiklere ait p-degerleri incelendiginde
sabit terim hari¢ diger AR ve MA degiskenlerinin & = 0.01 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli oldugunu goérmekteyiz. F-istatistikleri ve p-degerine
baktigimizda her iki modelde tiim degiskenlerin birlikte anlamli oldugunu

sOyleyebiliriz.

Tablo 5.4’te yer alan en kii¢iik kareler yontemi ile tahmin edilen bu iki model,
parametrelerin istatistiksel olarak anlamliligi ve tabloda yer alan diger kriterler
agisindan basarilt sonucglar vermistir. Ortalama modelleri belirlendikten sonra
serilerin degisen varyans modelleriyle modellenebilmesi i¢in serilerde ARCH

etkisinin varlig1 incelenecektir.

Tablo 5.4: TL/$ ve TL/€ Doviz Kurlar: icin ARMA(p,q) Modelleri
Tahmin Sonuglar

DLGDOLAR DLGEURO
Degisken | Parametre Stﬁ"ﬁ:” tistatistigi  p-degeri | Degisken | Parametre Stﬁg::” tistatistigi  p-degeri
c 0000045 0000211 0215120 08297 C 0000267 0000221 1206782 02277
AR(l) | 0287516 0032161 8939868  0,0000| AR(L) | 0052653 0012144 4335837  0,0000
AR(2) | -1,309427 0031667 -44,191410  0,0000| AR(2) | 1810319 0019324 93680330  0,0000
AR() | 0277414 0031169 8900397  0,0000| AR() | -0,040605 0010025  -93.820770  0,0000
AR@4) | -0907078 0029248 -31,012050  0,0000| MA(l) | -0,051321 0010403  -4933451  0,0000
MA(l) | 0275142 0032747 -8401964  00000| MA(2) | -1,820686 0015970 -114,567300  0,0000
MA@2) | 1384379 0032998 41953760  00000| MA(4) | 0964253 0007472 129,041700  0,0000
MA@) | 0241926 0032559 -7,430434  0,0000
MA@4) | 0911684 0030163 30225150  0,0000
R 0,015943 | AIC 6,475715 | R? 0,016041 | AIC -6,496900
R’ 0,012121 | SIC 6,451204 | R? 0,013177 | SIC 6,477836
SSE 0,184987 | F-istatistigi 4171845 | SSE 0,181459 | F-istatistigi 5,602465
LogL 6708,128 | Olasilik (F-istatistigi) 0,000058 || LogL 6728,043 | Olasilik (F-istatistigi) 0,000009

@/2,0.01~ 2,576

t
R? = Diizeltilmis belirlilik katsayisi
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5.5. Serilerde ARCH Etkisinin Varhiginin Test Edilmesi

Finansal getiri serilerin oynaklik yapilarinin tespit edilmesinde kurulan ortalama
denklemlerinin hata terimleri incelenmektedir. Burada doviz kuru serileri igin
olusturulan ortalama modellerden elde edilen hata terimlerine Engle (1982)
tarafindan ileri siiriilen ve serilerde ARCH etkisinin varligini test eden ARCH-LM
testi uygulanmigtir. Testin temel mantig1, 6zellikle finansal getiri serilerinde goriilen
ve gbz Oniine alinmamasi durumunda tahmin etkinligini azalmasina neden olan
simdiki hata terimi ile yakin ge¢mis hata terimlerinin birbirleri ile iligkili oldugu

durumu ortaya ¢ikarmaktir. ARCH-LM testi i¢in ortalama denkleminden hesaplanan

bu hata terimleri ile su yardime1 model tahmin edilir:

he = Bo+ (X, Bsheos) + v (27)
Tablo 5.5: DLGDOLAR ve DLGEURO Serileri i¢cin ARCH-LM
Testi Sonuclari
DLGDOLAR
ARCH-
LM Testi | F-Istatistizi ~ Olasiik (T-p)*R? x? Istatistigi  Olasiik
LM(k=1) 62,08814 0,00000 60,33504 3,8415 0,00000
LM(k=2) 33,30313 0,00000 64,61782 5,9915 0,00000
LM(k=5) 49,69205 0,00000 222,3416 11,0705 0,00000
LM(k=10) 34,20281 0,00000 294,6559 18,30704 0,00000
ARCH- DLGEURO
LM Testi | F-istatistigi  Olasihk (T-p)*R? x? Istatistigi ~ Olasihk
LM(k=1) 5497717 0,00000 53,60397 3,8415 0,00000
LM(k=2) 35,51347 0,00000 68,76385 5,9915 0,00000
LM(k=5) 35,02674 0,00000 161,8694 11,0705 0,00000
LM(k=10) 20,54028 0,00000 187,6825 18,30704 0,00000

Kurulan yardimc1 model sonucu elde edilen R? degeri yardimiyla LM test istatistigi

hesaplanir ((T-p)* R?) ve ¢ikan sonug p serbestlik derecesinde y? tablo degeri ile

karsilastirilir.
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ARCH-LM Testiicin :  Hy: ARCH etkisi yoktur.  H;: ARCH etkisi mevcuttur.

|kritik deger| < |test istatistigi| ise H, reddedilir.
|kritik deger| > |test istatistigi| ise H, reddedilemez.
DLGDOLAR ve DLGEURO serilerinin ortalama denklemlerinden elde edilen hata

terimlerinin farkli gecikmeler kullanilarak hesaplanan ARCH-LM testi sonuglari

Tablo 5.5’te verilmistir.

Her iki seri igin 1.,2.,5., ve 10. mertebe ARCH-LM testi sonuglarina gore serilerde
ARCH etkisinin olmadigin1 6ne siiren H, hipotezi reddedilmistir. Beklendigi gibi
DLGDOLAR ve DLGEURO serilerinde giiclii bir sekilde ARCH etkisinin oldugu

sonucuna ulasilmistir.
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6. TAHMIN SONUCLARI

Ekonometri biliminin nihai amaci olarak gordiigiimiiz 6ngorii kavrami, ekonometrik
yontemlerle bir serinin ge¢cmisinin analiz edilerek, gelecek degerlerine yonelik
tahminlerde bulunma c¢alismasi olarak 6zetlenebilir. Sonucu iyi veya kotii olsa da
Ongorii yapma veya gelecegi bugiinden bilme istegi, tiim piyasalarda, yatirimcilarin,
firmalarin veya karar alici durumundaki hiikiimetlerin varligint siirdiirmelerine
yardimc1 olmaktadir. Rasyonellik cercevesinde ve veriler 1s1ginda dogru yapilan
Ongoriiler gelecege yonelik plan ve stratejiler gelistirilmesine de bu anlamda

yardimci olmaktadir.

Doéviz kuru piyasasi i¢in de durum farksizdir. Kur seviyesinin dnceden tahmini ne
derece iyi olursa yatirimci, firma veya hiikiimetlerin kendi alanlarinda aldiklari
kararlar da o derece rasyonellesmektedir. En basit anlamiyla, yarin igin doviz
kurunun diisecegini ongoren yatirimci elindeki dovizi bugiin elinden g¢ikarirken,
firma ithalatin1 yarina erteler ve Merkez Bankasi1 (MB) para politikasini bu gelismeyi

g0z Oniine alarak degistirebilir.

6.1. Ongorii Performansinin Degerlendirilmesi

En uygun model se¢imi tiim finansal getiri serileri analizlerinde 6nemli bir yer tutar.
Zira, herhangi bir seri i¢in uygulanan modelin gercegi ne derece yakinlikla tahmin
ettigi, daha Once de belirttigimiz gibi yatinmcilarin veya karar alicilarin tiim
kararlarma dogrudan etki edebilmektedir. Bu anlamda tahmin edilen modellerin

Ongorii performanslari da ayr1 bir 6nem kazanmaistir.

Bir¢ok ¢alismada finansal getiri serileri i¢in uygulanan modellerin 6ngorii
performanslarinin degerlendirmesinde Ongorii hatasi istatistikleri kullanilmaktadir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan 6ngdrii hatasi istatistikleri, ortalama mutlak hata (mean
absolute error-MAE), ortalama hata karesinin kokii (root mean square error-RMSE),
ortalama mutlak yiizdelik hata (mean absolute percentage error- MAPE) ve theil

esitsizlik katsayisidir (theil inequality coefficient-TIC). Bu istatistikler,
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1 A
MAE = — iT=+7tl+1|0f,t - Ur,t' (29)
MAPE = 100%2?:};1 @ (30)
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_Zi= @ rt—or, )2
TIC = TR Or0re (31)

1gvT+n =~ 2, [1yT4n 2
\/; i=T+10ft T | 2i=T+10mt

olarak ifade edilir. Burada 6ngorii donemi f =T + 1,T + 2, ..., T + n olmak {izere,
gerceklesen (realized) ve ongoriilen (forecasted) oynaklik sirasiyla o, ve &y,

Ongoriiniin yapildigr giin t, yapilan 6ngorii sayist ise n’dir.

RMSE ve MAE hata istatistikleri bagimli degiskenin dl¢egine baghdir. Bu yiizden,
ayni seri i¢in olusturulan degisik modellerin 6ngériilerini karsilagtirma da goreceli
oOlgiiler olarak kullanilirlar. Diger iki hata istatistigi ise dlgege gore degismemektedir.
Bir 6ngorii modelinde RMSE, MAE, MAPE ve TIC istatistikleri ne kadar kiigiik

olursa, bu model serinin oynakligini o kadar iyi tahmin etmis demektir.

Bu dort istatistik haricinde ortalama hata karesi (mean squared error-MSE)
denkleminin ayrigmasiyla elde edilen ii¢ farkli bilesen daha mevcuttur. Bunlar
sapma, varyans ve kovaryans oranlaridir’. Sapma ve varyans orani sirasiyla, dngorii
ortalamasinin ve varyansinin gercek serinin ortalamasindan ve varyansindan ne kadar
uzaklikta oldugu gosterirken; kovaryans orani bu iki bilesen haricindeki geri kalan

sistematik olmayan 6ngorii hatasini1 gostermektedir.

6.2. Oynaklik Modelleri Tahmin Sonuclari

Bir 6nceki boliimde istatistiksel ozellikleri belirlenen, duraganlastirilan, uygun
ARMA(p,q) modelleri bulunarak ortalama denklemi olusturulan ve ARCH etkisinin
varlig1 kabul edilen DLGDOLAR ve DLGEURO serileri i¢in en uygun oynaklik

modelinin tahmini analizin son kismini olusturmaktadir.

" Daha fazla bilgi i¢in bakiniz E-views kullanici rehberi s.554.
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i) Oncelikle her bir oynaklik modeli kendi aralarinda karsilastirilarak, o sinif igindeki
oynaklig1 en iyi tahmin eden model belirlenmistir. Uygun model se¢im kriterleri Log
olabilirlik oran1 (LogL), AIC ve SIC bilgi kriterleridir. Ornegin GARCH(p,q)
modelleri (GARCH-M modelleri de dahil) kendi aralarinda, EGARCH modelleri de
(EGARCH-M modelleri de dahil) kendi aralarinda bu ii¢ kritere gore
karsilastirilmistir. Farkli kriterlere gore birden ¢ok model en iyi model oldugunda,
bunlar arasindaki en iyi model Orneklem dis1 tahmin sonuglarina gore karar

verilmistir.

i1) Kendi sinifinda en iyi se¢ilen modeller birbiriyle karsilastirilarak, her bir seri i¢in
oynaklig1 en iyi sekilde tahmin eden model elde edilmistir. Burada en iyi modeli
belirlerken LogL, AIC ve SIC bilgi kriterlerinin yaninda modellerin 6rneklem dist

tahmin sonuclar1 karsilastirilmistir.

iii) Orneklem dis1 tahmin sonuglarin1 gorebilmek igin son 1 yillik donem disarida
birakilarak modeller tahmin edilmis ve elde edilen tahmin degerleriyle gergceklesen
oynaklik degerleri karsilastirilarak, RMSE, MAE, MAPE ve TIC 06ngorii hatasi
istatistik degerleri hesaplanmistir. En kiiciik 6ng6rii hatast istatistik degerlerine sahip

model seri i¢in en iyi oynaklik modeli olarak se¢ilmistir.

Kurulan oynaklik modelleri, serilerin asir1 basik ve kalin kuyruk 6zellikleri nedeniyle

normal dagilim yaninda t dagilimlariyla da tahmin edilmistir.

Analizin bu kisminda simetrik modellerden ARCH modeline, diger sinif modellere
gore daha az kapsamli ve buna bagli olarak bu modelin serilerdeki oynaklig
ongdérme basarisi daha diisiik oldugu igin deginilmemistir. Ongérii performansinin
degerlendirilmesi daha ¢ok ARCH modelini kapsayan GARCH siifi modeller,

CGARCH modeli ve asimetrikligi hesaba katan diger modeller arasinda olmustur.

6.2.1. GARCH Modelleri Tahmin Sonuclari

Simetrik modellerimizden ilki olan GARCH modeli ARCH modelinin
genellestirilmis halini gosterdigi icin bu modellere gore daha etkin tahmin

sonuglarma ulagsmaktadir.

DLGDOLAR serisi i¢in olusturulan GARCH modellerinin tahmin sonuglarii Tablo
6.1°de gorebiliriz. Ele alinan modeller arasinda t dagilimli modeller normal dagiliml

modellere gore daha iyi sonucglar vermistir. Bu tablo disinda standart sapmanin,
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varyansin veya varyansin logaritmik ifadesinin ortalamaya bagimsiz degisken olarak
eklendigi GARCH-M modelleri de tahmin edilmis; fakat bu modellere GARCH

modelleri karsisinda daha az etkin olduklarindan burada yer verilmemistir.

Tablo 6.1: DLGDOLAR Serisi ARMA(4,4)-GARCH(p,q) Modelleri
Tahmin Sonuclari

GARCH(1,1) GARCH(2,1) GARCH(1,2) GARCH(2,2)
Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama

Denklemi

C -0,00032°  -0,00062% | -0,00020¢  -0,00060% | -0,00028°  -0,00060° | -0,00028°  -0,00061°%
AR(1) -1,33501% 2230972 | -0,80428%  1,09802% | 0,44986 2 1,00065% | -0,86322%  0,79039°
AR(2) 021831%  -1,24824% | 082374%  076333° | 0,86043% -0,76668° | 050262°  -0,76388°
AR(3) 0,95417%  -0,23954% | 0,75336° 0,10091 | -0,49045%2 0,10334 | 0,79304° 0,19515
AR(4) 0,24254 2 0,25071% | -0,14155% 0,37953 | 0,08482° 0,37794 | 0,39078°¢ 0,33207
MA(1) 1,40340%  2,20533% | 0870452  -1,06527% | -040371%  -106677% | 092795°  -0,75619°
MA(2) 0,17061%  1,12679% | -0,78127% 0,69274 | -0,911402 069576 | -0,47997 0,69715
MA(3) -1,022572 0,40663% | -0,82308 2 -0,01367 | 0,448412 -0,01580 | -0,858932 -0,13688
MA(4) 0,30310%  -0,32202% | 0,08700%  -0,42952° | -0,03015%  -0,42817° | -0,41566 -0,37002
Varyans

Denklemi

c 2,5E-06 % 2,7E-06% | 2,6E-06° 2,9E-06% | 2,8E-06° 2,6E-06% | 4,7E-06°% 5,5E-06 2
ARCH-al 0,17340%  0,29307% | 0,16604%  0,18469% | 0,17729%  0,8179% | 0,19236%  0,20547°%
ARCH-a2 = = 0,00542 0,01624 - - | 012143%  0,17698°
GARCH-p1 080652%  0,79164% | 080666°  0,78207% | 0756112  0.88578° | -0,08872°  -0,15403°
GARCH-B2 = = = = 0,04584 0,08311 | 0,73891%  0,74039°
T-DIST. DOF - 5,82681 2 - 5,86668 - 5,86957 - 5,70829 2
LogL 7071,20 7130,73 7071,49 7131,97 7060.43 7131,99 7064,51 7135,09
AIC -6,82378 -6,88036 | -6,82309 -6,88059 | -6,81240 -6,88061 | -6,81538 -6,88264
sic -6,79110 -6,84495 | -6,78769 -6,84246 | -6,77699 6,84248 | -6,77725 -6,84179

40,01 diizeyinde anlamlidur.
® 0,05 diizeyinde anlamlidir.
¢ 0,10 diizeyinde anlamlidur.

AIC, SIC ve LogL kriterlerine gore karsilastirnlan GARCH(1,1), (2,1), (1,2) ve (2,2)
modelleri arasinda LogL ve AIC kriterlerine gbre en uygun goziikken model t
dagilimli GARCH(2,2) modelidir. Model LogL kriteri agisindan 7135.09 ile en
biiyiik degeri alirken, AIC kriterleri agisindan da 6.88264 ile diger modellere gore en
kiigiik degeri almistir. Diger yandan SIC kriterine gore en uygun model GARCH(1,1)
modelidir. Bu iki model arasindaki tercihimizi modellerin 6rneklem dis1 6ngorii
performansini inceleyerek yapmak daha dogru bir yaklasim olacaktir. Yukarida
matematiksel ifadesi yer alan 6ngorii hatasi istatistik degerlerine bakacak olursak
tim istatistiklerde en kiiclik degerleri alan GARCH(1,1) modeli DLGDOLAR

serisinin oynakligini modellemede GARCH(2,2) modeline iistiinliik saglamistir.
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Tablo 6.2. DLGDOLAR Serisi GARCH(1,1) ve GARCH(2,2) Modelleri
Orneklem Dis1 Ongorii Hata Istatistikleri

RMSE MAPE MAE TIC
GARCH(1,1) 0,00008349 36.225,0035 0,00005750 0,45328061
GARCH(2,2) 0,00008407 36.468,3335 0,00005787 0,45603640

GARCH(1,1) modelinin varyans denklemi ise sdyledir:

h, = 2,7E— 06 + 0,193074€2 , + 0,791643h,_,

(0,0000)

(0,0000)

(0,0000)

(32)

Parantez i¢inde p-degerleri verilen kosullu degisen varyans denkleminde, bagimsiz

degisken parametreleri ve t dagilimi parametresi yiizde 1 diizeyinde anlamlidir.

Model parametrelerinin sifirdan biyiiktiir ve modelin duraganlik kosulu olan

?:1 o; + qu=1 Bj = 0,9847 < 1 kosulu da saglanmistir.

Tablo 6.3: DLGEURO Serisi ARMA(4,4)-GARCH(p,q) Modelleri
Tahmin Sonuclar

GARCH(1,1) GARCH(2,1) GARCH(1,2) GARCH(2,2)
Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama
Denklemi
e -0,00017 -0,00031° 20,0008  -0,00035° | -0,00018 0,00035° | -0,00018  -0,00033°
AR(1) -0,11795 0,01399 -0,37084 0,00225 | -0,20411 0,00196 | -0,23500 -0,18088
AR(2) -0,23089 1,04040 2 -0,37803  1,30667% | -0,30290 1,30902% | -0,32129 -0,04895
AR(4) -0,10314 -0,182682 0,26907  -0,40952° | -0,16870 -0,41126° | -0,18924 -0,01138
MA(L) 0,13247 0,00219 0,38764 0,01360 0,21836 0,01382 0,24959 0,19794
MA(2) 0,18182 1,10637°2 0,33558  -1,37479° 0,25359 1,37727% 0,27277 -0,01428
MA(4) 0,07565 0,23900 024271  0,48047° 0,13850 0,48230 2 0,15936 -0,00750
Varyans
Denklemi
c 2,9E-06° 2,8E-06° 26E-06%  24E-06% | 33E-06% 33606% | 30E-06°  82E-08°
ARCH-al1 0,17681°% 0,16002 2 0,20686%  020142% | 0,20418° 0191142 | 0,20659%  0,18558°
ARCH-a2 - - | -0,04267° -0,05941 - - | -001796  -0,17742%
GARCH-B1 0,80369 2 0,818572 081769%  0,83884% | 0,59658° 0,56812 2 0,67979 1,699722
GARCH-f2 - - - | 0,17667° 0,21438 0,11080  -0,70847°
T-DIST. DOF 5,94243 - 5917322 - 5,92598 - 5881802
LogL 6987,47 7051,17 6988,16 7053,41 6988,17 7053,22 6988,19 7050,45
AIC -6,74478 -6,80539 -6,74448 -6,80658 | -6,74449 -6,80640 | -6,74353 -6,80275
sic -6,71754 -6,77543 -6,71452 6,77390 | -6,71453 6,77371 | -6,71085 -6,76735

#0,01 diizeyinde anlamlidur.
b 0,05 diizeyinde anlamlidur.
€ 0,10 diizeyinde anlamhdir.
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Tablo 6.3’de goriildiigii gibi DLGEURO serisinde de benzer sekilde t dagilimlh

modeller daha iyi 6ngorii sonuglarina sahiptir.

Karsilastirilan oynaklik modelleri i¢inde LogL. ve AIC kriterlerinde diger modellere
gore en 1yi degerleri alan model GARCH(2,1) iken, SIC kriterinde ise en diisiik deger
GARCH(1,1) modeline aittir. Tablo 6.4’te iki modelin 6rneklem dis1 bir yillik
oynaklik tahmini sonuclarina baktigimizda ise, gerceklesen oynaklik degerlerine en

yakin tahmin, GARCH(2,1) modelinden gelmistir.

Tablo 6.4. DLGEURO Serisi GARCH(1,1) ve GARCH(2,1) Modelleri
Orneklem Dis1 Ongorii Hata Istatistikleri

RMSE MAPE MAE TIC
GARCH(1,1) 0,00005890 59.999,9488 0,00004225 0,46433557
GARCH(2,1) 0,00005857 58.713,6512 0,00004195 0,46106939

Ongorii hata istatistiklerinin de gosterdigi gibi GARCH(2,1) modeli DLGEURO
serisindeki oynakligi modellemede GARCH sinifi modeller arasindaki en uygun

modeldir.

DLGEURO serisi i¢in GARCH(2,1) modelinin varyans denklemi sdyledir:

h, = 2,4E — 06 + 0,201422¢? , — 0,059412¢?_, + 0,838837h,_; (33)
(0,0003) (0,0000) (0,1715) (0,0000)

?:1 a; + qu=1 B; =0,9809 <1 duraganlik kosulunu saglayan kosullu degisen

varyans denkleminde, e? , parametresi hari¢ diger parametreler ve t dagilimi

parametresi yiizde 1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

6.2.2. CGARCH(1,1) ve ACGARCH(1,1) Modelleri Tahmin Sonuglari

Ongérii  performansm inceleyecegimiz diger simetrik modelimiz CGARCH
modelidir. CGARCH modeli zaman iginde degisen uzun donem oynakliginin modele
dahil edilmesine imkan vermektedir. CGARCH modeline asimetriklik teriminin
eklenmesiyle ACGARCH modeli elde edilmektedir. Asimetrik CGARCH modeli

hem kisa ve uzun dénem oynaklik degisimlerini ayri ayri incelememize, hem de
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negatif ve pozitif soklarin oynaklik {iizerindeki simetrik olmayan etkilerini

gérmemize olanak vermektedir.

Asagida Tablo 6.5 ve 6.6’de DLGDOLAR ve DLGEURO serileri i¢in tahmin
edilmis simetrik ve asimetrik CGARCH modellerinin tahmin sonuglar1 yer

almaktadir.

Tablo 6.5’ten de gorildiigli gibi simetrik model olan ve t dagilimina sahip
CGARCH(1,1)-SD modeli 7137,59 ile en biiyiik Logl degerini, -6.88409 ve -
6.84052 ile en kiiciik AIC ve SIC degerlerini alarak bir diger simetrik model olan
CGARCH(1,1) modeline ve asimetrik CGARCH modellerine tistiinliik saglamigtir.

Tablo 6.5: DLGDOLAR Serisi ARMA(4,4)-CGARCH ve ACGARCH
Modelleri Tahmin Sonuclar:

CGARCH(1,1) CGARCH(1,1)-SD ACGARCH(L,1) ACGARCH(1,1)-SD
Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama

Denklemi

SQRT(GARCH) - - | -0.01846 0.00102 = = 0.04846 0.03667
c -0,00030°  -0,00059% | -0,00015 -0,00062 | -0,00031%  -0,00061% | -0,00063  -0,00089 "
AR(1) 1,01891" 1,11263% | 0,84542° 0.85535° | 0.95761° 059221 | 1.34695°% -0.50045
AR(2) -0,98932°  -0,76849° | 0,83446° -0.80596 | -0.71782 0.26163 | -1,16271° -0,50717
AR(3) 0,47423 011079 | -0,40497 0,25910 0,19381 0,02925 0,65301 0,15235
AR(4) 0,20208 0,37966 | -0,34260 0,32230 0,30979 0,01171 0,07179 -0,11818
MA(1) 006231°  -1,07881% | -078561%  -0,82128° | -0,90468°¢ 055758 | -1,20879° 0,53190
MA(2) 0,90710 ¢ 0,69668 | -0,01383° 0,74109 0,64030 -0,33531 1,07171 0,48262
MA(3) -0,40228 -0,02257 0,36408 -0,20035 | -0,12719 -0,00661 | -0,56013 -0,15142
MA(4) -0,25060  -0,43031° | 0,41019° -0,35855 | -0,33650 001014 | -0,11404 0,10215
Varyans

Denklemi

CGARCH-w 1,3E-042 1,8E-04 | 1,3E-042 57E-04 | 1,1E-042 1,8E-04 | 1,1E-04° 1,9E-04°
CGARCH-p 0,97824 2 0,98498% | 0,98059% 0,99917% | 0,96629 0,98542% | 0,96946% 0,98538 %
CGARCH-¢ 0,17924 2 0,19318 2 0,30471 0,06670 ¢ | 0,19830% 0,19320% | 0,18507 2 0,20102 2
CGARCH-a1 -0,01728 0,02470 | -0,12957 0,13663% | -0,05802 0,01600 | -0,05885°¢ -0,02463
ACGARCH-81 - - - - | o0,24863% 0,05159 | 0,23158° 0,09042
CGARCH-B1 0,80864%  -0,69934° 1,10958 080968°% | -0,02214  -0,68481° 0,16519 -0,06834
T-DIST, DOF - 5,87090 ® - 571593 2 - 5,98562 2 - 5,95915
LogL 7068,04 7132,38 7069,94 7137,59 7075,32 7126,25 7071,10 7124,34
AIC -6,81880 -6,88001 | -6,81966 -6,88409 | -6,82486 -6,87313 | -6,81982 -6,87032
sic -6,78067 -6,83916 | -6,77881 -6,84052 | -6,78401 -6,82055 | -6,77625 -6,82402

0,01 diizeyinde anlamlidur.
® 0,05 diizeyinde anlamlidir.
€ 0,10 diizeyinde anlamlidir.

One ¢ikan CGARCH(1,1)-SD modelinin gecici ve kalic1 bilesenlerini temsil eden

varyans denklemini sdyle ifade edebiliriz:
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he = q, +0,136630(e”_; — q;—;) + 0,809683(h,_; — q;_1) (34)

(0,0000) (0,0000)
g: = 0,000570 + 0,999171(g,_, — 0,000570) + 0,066696(c>_, — h,_,) (35)
(0,8780)  (0,0000) (0,8780) (0,0802)

Kisa donem gegici etkileri gosteren h; esitliginde a ve P parametreleri yiizde 1
diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. Bu iki parametre degerlerinden de
goriildiigh gibi, t-1 donemine ait hata terimi karesi ile ayn1 donemdeki kalici bilesen
arasindaki farkin (e2_; — q,_,) varyansa olan etkisi, yine t-1 dénemindeki varyansla

kalic1 bilesen arasindaki farkin (h;_; — q;_1) varyansa olan etkisinden diigiiktir.

Uzun donem kalict etkileri gosteren g, denkleminde w sabit terimi istatistiksel olarak
anlamli degilken, p parametresi beklenildigi gibi 0,99-1,00 aralifinda yer almus,
denklemin tahmin hatasin1 gosteren ¢ parametresi de yilizde 10 diizeyinde

istatistiksel olarak anlamli ¢gikmustir.

Tablo 6.6: DLGEURO Serisi ARMA(4,4)-CGARCH ve ACGARCH
Modelleri Tahmin Sonuclar:

CGARCH(L,1) CGARCH(L,1)-SD ACGARCH(L 1) ACGARCH(L,1)-SD
Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama

Denklemi

SQRT(GARCH) - - -0,04621 -0,07295 - - -0,08136 -0,09172
c -0,00021  -0,00036" 0,00010 0,00010 -0,00017  -0,00037° 0,00037 0,00018
AR(1) 0,15150 0,01018 0,01246 001378 | 0,14733" -0,31200 0,10613 0,03927
AR(2) 0,64685 1,27928% | 1,262662 1274062 | 025104%  049669° | 1,05071%  1,07409°
AR(4) 019360  -0,38736° | -034240°  -0,38086° | 0,45011° -0,01110 -0,22987 -0,21080
MA(L) -0,12991 0,00730 0,00469 0,00542 | -0,11181° 0,32178 -0,08261 -0,00867
MA(2) -0,69024  -1,34873% | -1,31939%  -1,34205% | -027937%  -0,56443% | -1,10696°%  -1,14721°2
MA(4) -0,17429  0,45929 2 040629  045275°% | -0,44235° 0,05557 0,28549 0,28448
Varyans

Denklemi

CGARCH-w 1,2E-042 1,4E-04 2,5E-04 1,4E-04 | 1,3-04° 15E-04¢ | 1,5E-04° 7,7E-05°
CGARCH-p 0,98902% 0994802 | 099768%  099461% | 097754%  0,98415% | o097818%  0,99162°
CGARCH-¢ 0,10350°  006420° | 006864%  006548° | 017340%°  014200% | 0,18685%  0,05201"
CGARCH-al 007576 ®  011703% | 013728%  0,11680°% 0,00034 0,03161 0,00518  0,13554 %
ACGARCH-51 - - - - | 0,00282° 0,09027 | 0,08256°¢ -0,06019
CGARCH-B1 0,82772% 0785082 | 0,77486%  0,78476°% -0,19251 0,39458 -0,20159  0,77950%
T-DIST, DOF - 6,06735 2 - 6,04167 2 - 5,79956 ° - 6,30117 2
LogL 6992,53 7057,84 7000,48 7057,77 6990,07 7049,36 6993,64 7057,07
AIC -6,74773 -6,80922 -6,75446 -6,80886 -6,74439 -6,80074 -6,74687 -6,80819
sic -6,71505 -6,77382 -6,71905 -6,77073 -6,70898 -6,76261 -6,70874 -6,76734

0,01 diizeyinde anlamlidur.
® 0,05 diizeyinde anlamlidir.
€ 0,10 diizeyinde anlamlidir.
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DLGEURO serisi i¢in Tablo 6.6’da verilen sonuglar degerlendirildiginde, t dagiliml
CGARCH(1,1) modelinin en uygun oynaklik 6ngdrii modeli oldugunu gorebiliriz.
Model AIC ve SIC bilgi kriterlerinde en diisiik degeri alirken, LogL kriterinde de en
bliyiik degeri alarak seri i¢in bu smifin en iyi oynaklik modeli olmustur. Modelin

varyans denklemi;

he = q, +0,117032(e?, — q;—1) + 0,785079(h;_; — q;_1) (36)
(0,0002) (0,0000)
q: = 0,000136 + 0,994800(q,_, — 0,000136) + 0,064200(c?_, — h,_;) (37)
(0,2339) (0,0000) (0,2339) (0,0326)

esitliklerinde verilmistir. Parametre degerlerine bakildiginda, DLGDOLAR serisi
icin uygun bulunan CGARCH(1,1)-SD modelindeki parametre degerleriyle benzer
sonuclara ulagilmistir. Kisa donem gecici etkileri gdsteren h, esitliginde yine a ve
parametreleri yiizde 1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Ayni sekilde
€2, — q.—, farkimn varyansa olan etkisi, yine h,_; — q;—; farkinin varyansa olan

etkisinden diisiiktiir.

Uzun donem kalict etkileri gosteren g, denkleminde w sabit terimi istatistiksel olarak
anlamli degilken, p parametresi beklenildigi gibi yine 0,99-1,00 araliginda yer almus,
denklemin tahmin hatasini gosteren ¢ parametresi de yiizde 5 diizeyinde istatistiksel

olarak anlamlidir.

6.2.3. EGARCH Modeli Tahmin Sonuclar:

Finansal getiri serilerinde ilk olarak negatif ve pozitif sok etkisinin farkli biiyiikliikte
sonuglarinin oldugunu ortaya koyan ve kaldira¢ etkisi dedigimiz bu asimetriklik
sorununa deginen EGARCH modelinde varyans logaritmik olarak modellendiginden,
varyans pozitif bir deger almaktadir. Bu ylizden EGARCH modellerinde, GARCH
modellerinde kosullu varyansin pozitif olmasi i¢in parametrelere getirilen negatif

olmama kosulu s6z konusu degildir.

Tablo 6.7°de her iki seri i¢in tahmin edilen normal ve t dagilimli EGARCH ve
EGARCH-M modelleri yer almaktadir. Asir1 basiklik ve kalin kuyruk yapisini daha
iyl yansitan t dagilimli modeller yine normal dagilima sahip modellere {istiinliik

saglayarak oynaklig1 daha iyi tahmin etmislerdir.
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Tablo 6.7: DLGDOLAR ve DLGEURO Serisi ARMA(4,4)-EGARCH
Modelleri Tahmin Sonuclari

DLGDOLAR DLGEURO
EGARCH(1,1) EGARCH(1,1)-SD EGARCH(1,1) EGARCH(1,1)-SD

Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama

Denklemi

SQRT(GARCH) - - 0,06451 0.01133 - - -0.02163  -0.06998
c -2,7E-05 -4,5E-042 -5,4E-04 -5.5E-04 2.3E-04  -1.1E-04 3.7E-04 3.6E-04
AR(1) 0,98507 ° 1,150242 -044844%  0.85821° 0.03489%  -0.01711% | 0.80137%  -0.01596
AR(2) -0,84938  -0,81462° -0,22440° -0.67463 -0.11166  1.82407% | -029260°  1.80640°
AR(3) 0,38758 0,16696 -0,88679% 0.20693 - - - -
AR(4) 0,31445 0,36141 -0,40711°% 0.44363 0.88124%  -0.88569% | 0.37202%  -0.86792°
MA(1) -0,92401 ¢ -1,10726% 050441%  -0.81480° -0.02801%  0.02360% | -0.78332%  0.02356°
MA(2) 0,78392 0,74440 0,24782° 0.61785 011580 -1.84805% | 0.20051° -1.83125°%
MA(3) -0,32349 -0,07623 0,91016% -0.14398 - - - -
MA(4) -0,34203 -0,40533 0,49323% -0.46517 | -0.87467%  0.91519% | -0.35394%  0.89884°
Varyans

Denklemi

c -0,64330° -0,79943 % -0,69330%  -0.81527% | -0.65837%  -0.60566% | -0.65966°  -0.62680°
EGARCH-al 0,26404% 0,31042° 0,27990%  0.31487° 0.26611%  0.25594% | 0.26610%  0.25754°
EGARCH-$1 0,08708% 0,10555% 0,08662%  0.10788% 0.10220%  0.08600% | 0.10509%  0.08486°
EGARCH-11 0,95390% 0,94188° 0,95030%  0.94050° 0.95245%  0.95732% | 0.95232%  0.95528°
T-DIST, DOF - 5,840402 - 565653° - 6.29424° - 6.26597°
LogL 7067,25 7139,75 7071,58 7142.11 7004.80 7058.79 7002.68 7058.17
AIC -6,81899 -6,88811 -6,82221 -6.88943 676056  -6.81179 675755  -6.81119
SIC -6,78359 -6,84999 -6,78409 -6.84857 -6.73060  -6.77910 -6.72487  -6.77578

#0,01 diizeyinde anlamlidr.
b 0,05 diizeyinde anlamlidur.
€ 0,10 diizeyinde anlamhidir.

DLGDOLAR serisi igin t dagilimli EGARCH(1,1)-SD modeli LogL ve AIC bilgi
kriterleri bazinda ayni dagilima sahip EGARCH(1,1) modeline iistlinliik saglasa da,
SIC kriteri ve ortalama denklemine dahil edilen standart sapma parametresinin
anlamli olmamasi EGARCH(1,1) modelinin daha 1yi bir oynaklik tahmin modeli

oldugunu gostermektedir. S6z konusu modelin varyans denklemi;

log (h,) = —0,799425 + 0,310422|¢,_,/h;/%| + 0,105554¢,_,/h,’>

t t-1
(0,0000) (0,0000) (0,0000)
+0,941875log (h,—,) (38)
(0,0000)

Varyans denkleminde tiim parametreler yiizde 1 diizeyinde istatistiksel olarak
anlamhidir.  Varyansin  logaritmik olarak ifade edilmesiyle denklemdeki
parametrelerin pozitif olma kosulu terk edilmistir. Nitekim denklemin sabiti sifirdan

kiigiik bir sayidir, fakat tiim katsayilar birlikte degerlendirildiginde varyans pozitif
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bir deger almaktadir. Diger yandan kosullu varyans gecikmeli hata terimi karesine
degil, standardize edilmis hata teriminin (e._,/h;/%) hem biiyiikliigiine hem de
isaretine baglhidir. Bu terimin isaretini gosteren kisminin katsayist 0,105554 ile
sifirdan farkli bir deger alarak asimetri etkisinin var oldugunu gostermektedir.
Biiytikliik katsayisi ise 0,310422°dir. Son olarak log(GARCH) teriminin katsayisinin

biiyiik olmasi bize oynakligin kaliciliginin yiiksek oldugunu gostermektedir.

Diger serimiz DLGEURO i¢in de en uygun model t dagilimli EGARCH(1,1) modeli
olmustur. Model tiim kriterlerde diger modellerin oniine ge¢cmistir. Modelin varyans
denklemi ise soyledir:

log (h,) = —0,605663 + 0,255936|¢,_,/h;/%| + 0,086001¢,_,/h,’>

t-1 t-1

(0,0000) (0,0000) (0,0000)
+0,957324log (h,_,) (39)
(0,0000)

Denklemin tiim parametreleri yine yiizde 1 diizeyinde anlamlidir. DLGEURO serisi
icin de asimetri etkisinin varligi ve yiiksek oynaklik kaliciligi s6z konusudur.
Kosullu varyansin bir belirleyicisi olan standardize edilmis hata teriminin isaret

parametresi 0,086001 iken, biiytikliik parametresi ise 0,255936°dur.

Her iki seride de standardize edilmis hata teriminin pozitif olmasi, bize, ortaya ¢ikan
pozitif bir sokun (iyi bir haberin), oynakligi, negatif bir soktan (kotii bir haberden)
daha fazla artirdigini gosterir.

6.2.4. GJR(T)GARCH Modeli Tahmin Sonuclari

Orijinal GARCH modelindeki kosullu varyans denklemine kukla degisken eklenerek
gelistirilen bir diger asimetrik oynaklik modeli olan GJR(T)GARCH modeli

sonuglar1 Tablo 6.8’de verilmistir.

Karsilastirma yaptigimiz tiim kriterlerde hem DLGDOLAR hem de DLGEURO
serisi i¢in t dagilimli GJR(T)GARCH(1,1) modeli en uygun modeldir.

Modelin varyans denklemleri s6yledir: DLGDOLAR serisi i¢in;

h, = 3,38E — 06 + 0,265223¢2, — 0,196002¢2 ,1,_, + 0,791678h,_, (40)
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
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DLGEURO serisi i¢in;

h, = 2,87E — 06 + 0,199688¢2 , — 0,121206¢2 ,I,_, + 0,827016h,_,

(0,0000)

(0,0000)

(0,0000)

(0,0000)

(41)

Tablo 6.8: DLGDOLAR ve DLGEURO Serisi ARMA(4,4)-GJR(T)GARCH
Modelleri Tahmin Sonuclari

DLGDOLAR DLGEURO

GJR(T)GARCH(L,1) GJR(T)GARCH(L,1)-SD GJR(T)GARCH(L,1) GJR(T)GARCH(L,1)-SD
Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama
Denklemi
SQRT(GARCH) - - 0,02015 0,00315 - - | -0,01905 -0,05103
c -96E-05  -45E-04% | -1,8E-04 -4,6E-04 1,8E-04 -1,5E-04 3,0E-04 1,9E-04
AR(1) 0,03681° 0,93271°% | 0,56447° 0,51395 ° 002249  -0,01747° 002173  -0,01699°
AR(2) 0,15608 0,31434 | 1,22466°% 1,28996% | 1,29024° 1,82099% | 1,29422° 1,81788°
AR(3) -0,20018 " 038152 | -0,35565 -0,34059 - - - -
AR(4) 0,65813%  -0,66507° | -047599%°  -0,50510° | -0,38200°  -0,88281% | -0,38535°  -0,879392
MA(1) 000951%  -0,89541% | -050766%  -046961° | -0,00299 0,02338% | -0,00170 0,02343°
MA(2) -0,15407 -0,38807 | -1,28483%  -1,34513% | -1,33286%  -1,84437% | -1,33595%  -1,840772
MA(3) 0,19404° 0,34925 |  0,30085 0,31217 ; ) ) )
MA(4) -0,63367 0,67607% | 0,54221° 0,55158% | 0,42826" 0,01060% | 0,43135° 0,90707 %
Varyans
Denklemi
c 4,7E-06° 34E-06% | 3,4E-06° 3,3E-06% | 3,3E-06% 2,9E-06% | 3,4E-06% 2,9E-06%
ARCH-al 0,23971% 0,26522% | 0,215912 0,26159% | 0,24006% 0,19969% | 0,23972° 0,19884%
GJR(T)ARCH-81 | -016069%  -0,19600% | -0,15572%  -0,19324% | -0,15223%  -0,12121% | -0,15185%  -0,11927%
GARCH-B1 0,77768°% 0,79168% | 0,81837° 0,79431% | 0,80268°% 0,82702% | 0,80229° 0,82541°%
T-DIST, DOF - 6,25326 % - 6,27052°% - 6,30030° - 6,27370%
LogL 7066,63 7142,77 7078,85 7142,27 7006,13 7061,34 7006,16 7061,32
AIC -6,81839 6,89102 | -6,82924 -6,88958 | -6,76184 6,81424 | -6,76091 -6,81356
SIC -6,78299 -6,85200 | -6,79111 -6,84873 | -6,73188 -6,78156 | -6,72823 -6,77815

% 0,01 diizeyinde anlamlidur.
b 0,05 diizeyinde anlamlidur.
€ 0,10 diizeyinde anlamlidur.

Her iki denklemde tiim parametreler ve asimetri parametresi yiizde 1 diizeyinde

istatistiksel olarak anlamlidir. Asimetri parametresinin anlamli olmasi serilerde

soklarin etkisinin simetrik olmadiginin gostergesidir. Meydana gelen pozitif bir sok

durumunda (e;_; = 0) kukla degisken, I;_;, 0 degerini aldigindan, hata teriminin

karesine ait parametre DLGDOLAR serisi i¢in 0,265223, DLGEURO serisi igin

0,199688 degerini almaktadir. Negatif bir sok durumunda (€;_; < 0) ise, kukla

degisken, I;_4, 1 degerini aldigindan, hata teriminin karesine ait parametre degerleri,

DLGDOLAR serisi i¢in 0,069221, DLGEURO

serisi i¢in 0,078482 olarak

hesaplanmistir. Burada da EGARCH modelinde oldugu gibi pozitif bir sokun

oynaklik iizerindeki etkisinin daha fazla oldugu sonucuna ulasilmistir.
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6.2.5. APARCH Modeli Tahmin Sonuclari

Standart sapmanin modele direkt olarak eklenmek yerine model i¢inde tahmin
edilmesine izin veren son asimetrik model APARCH modelidir. Modelde

asimetriklik etkisinin olup olmadig1 é parametresinin degerine baglidir.

Tablo 6.9: DLGDOLAR ve DLGEURO Serisi ARMA(4,4)-APARCH
Modelleri Tahmin Sonuclari

DLGDOLAR DLGEURO
APARCH(1,1) APARCH(1,1)-SD APARCH(1,1) APARCH(1,1)-SD

Parametre Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t Normal Student-t
Ortalama

Denklemi

SQRT(GARCH) - - 0,03744 0,00753 - - | -0,016313  -0,05002
© 6,8E-06  -4,2E-04 -2,5E-04 -4,7E-04 2,1E-04  -1,4E-04 3,6E-04 2,0E-04
AR(1) 0,58719%  -0,92085° 0,57684%  -1,02737% -0,01288  -0,01701 0,07713  -0,01654
AR(2) 1,20339% 0,28010 1,21229° 0,12312 1,81399%  1,82646° 1,24733%  182171°%
AR(3) -0,37484 0,76352 -0,36706  0,91498° - - - -
AR(4) -0,45622  0,55723°% 046349  0,64744% | -0,87209%  -0,88808° -0,37194  -0,88303°
MA(1) -0,52927% 097253 -0,52042%  1,07601° 0,02028%  0,02290° -0,05414  0,02300°
MA(2) 1,26212%  -0,25862 -1,27126%  -0,09786 | -1,83416%  -1,84924% | -129314%  -184421°
MA(3) 0,31585  -0,77889 030004  -0,92721° - - - -
MA(4) 0,52507%  -0,54439 0,53298%  -0,64633°% 0,89768%  0,91541° 041763  0,91048°
Varyans

Denklemi

© 3,4E-05 2,5E-05 3,6E-05 2,9E-05 8,2E-05 1,5E-05 3,3E-05 1,5E-05
APARCH-a 013312%  0,16145% 0,13424%  0,16834% 0,1439%6%  0,13767% 0,15516%  0,13786°
APARCH-3 -0,39253%  -0,35211° 0,39429%  -0,35260% | -038087% -0,27424% | -0,32033%  -0,26917°
APARCH-B 083341%  0,80245°% 0,83466%  0,79639% 0,83970%  0,83627% 0,82271%  0,83436°
APARCH-w 1,52133%  1,50539° 1,50465% 1576572 1,32247%  1,66136° 1,52123%  1,66818°
T-DIST, DOF - 6,38244° - 6,19590° - 6,34623° - 6,31852
LogL 7080,61 7136,97 7080,72 7136,82 7012,31 7061,79 700758 7061,05
AIC -6,83004  -6,38446 -6,83008 -6,88335 -6,76685  -6,81371 -6,76131  -6,81301
sic -6,79281  -6,84361 678923  -6,83977 -6,73417  -6,77831 6,72591  -6,77488

% 0,01 diizeyinde anlamlidur.
b 0,05 diizeyinde anlamlidur.
€ 0,10 diizeyinde anlamhdir.

Her iki seri i¢in 6ne ¢ikan model t dagilimina sahip APARCH(1,1) modelidir. Model
diger modellere gore Logl, AIC ve SIC bilgi kriterlerinde en 1yi degerleri almistir.
Sirastyla DLGDOLAR ve DLGEURO serileri icin APARCH(1,1) modelinin varyans
denklemleri asagidaki gibidir:

h:’595386/2 =2,53E—-05+0,161451(|¢,_;| — (-0, 352105)61:—1)1'595386 (42)
(0,4736) (0,0000) (0,0002) (0,0000)

+0,836267h"°) 3%/
(0,0000)

49



613602 — 1 48E — 05 + 0,137667(|e,_| — (—0,274243)¢,_,) 1661360 (43)

(0,4994) (0,0000) (0,0023) (0:0000)
+0,836267h 58136/
(0,0000)

Her iki kosullu varyans denkleminde sabit terim hari¢ diger parametre degerleri
yiizde 1 diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir. DLGDOLAR serisinin varyans
denkleminde, model i¢inde tahmin edilen standart sapma kuvvet parametresi
yaklasik 1,60 iken, DLGEURO i¢in bu deger yaklasik 1,66’dir. Diger yandan
asimetri parametreleri sifirdan farkli bir deger alarak serilerin kosullu varyansindaki

asimetriklik etkisi de kanitlanmistur.

6.3. Modellerin Orneklem Dis1 Ongorii Performanslari

Uygun goriilen tiim modeller iginde her iki seri i¢in oynakligin modellenmesinde en
basarili olanlar1 tespit etmek i¢in modellerin Logl, AIC ve SIC bilgi kriterleri
disinda bir yillik 6rneklem disi 6ngdrii performanslart karsilastirilmistir. Tim
modeller i¢in hesaplanan RMSE, MAPE, MAE ve TIC 6ngorii hata istatistikleri ve
diger ii¢ kriter Tablo 6.10°da verilmistir.

Tablo 6.10: DLGDOLAR ve DLGEURO Serileri i¢in Uygun Bulunan
Oynakhk Modellerinin Ongérii Hata Istatistik Degerleri
ve Performans Karsilastirmasi

DLGDOLAR
Oynaklik Modeli RMSE MAPE MAE TIC AlC SIC LogL
GARCH(1,1) 0.00008349 1 36225 4 0.00005750 3 0.4533 2 -6.88036 5 -6.84495 3 7130.73 5
CGARCH(1,1)-SD 0.00008464 5 38939 5 0.00005942 5 0.4440 1 -6.88409 4 -6.84052 5 7137.59 3
EGARCH(1,1) 0.00008408 4 33295 3 0.00005875 4 0.4678 3 -6.88811 2 -6.84999 2 7139.75 2
GJR(T)GARCH(1,1) 0.00008381 3 30626 1 0.00005566 1 0.4808 5 -6.89102 1 -6.85290 1 7142.77 1
APARCH(1,1) 0.00008377 2 30815 2 0.00005631 2 04781 4 -6.88446 3 -6.84361 4 7136.97 4

DLGEURO
Oynaklik Modeli RMSE MAPE MAE TIC AIC SIC LogL
GARCH(2,1) 0.00005857 1 58714 3 0.00004195 2 04611 1 -6.80658 5 -6.77390 4 705341 5
CGARCH(1,1) 0.00006726 5 54998 1 0.00003402 1 0.5256 5 -6.80922 4 -6.77382 5 7057.84 4
EGARCH(1,1) 0.00006009 4 58345 2 0.00004290 5 0.4751 4 -6.81179 3 -6.77910 2 7058.79 3
GJR(T)GARCH(1,1) 0.00005884 2 60743 5 0.00004226 3 0.4744 2 -6.81424 1 -6.78156 1 7061.34 2
APARCH(1,1) 0.00005919 3 60180 4 0.00004243 4 04750 3 -6.81371 2 -6.77831 3 7061.79 1

Aciklamalar: i) Her bir kriter bazinda modellerin performanslarina gore en iyiden en kotiiye
siralamasi degerlerin yaninda verilmistir. ii) Tim modeller t dagilimlhidir.
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Her bir 6ngorii hata istatistik degeri ve LogL, AIC, SIC kriterleri bazinda siralamasi

yapilan oynaklik 6ngorii modelleri ve performanslariyla ilgili sunlar1 soyleyebiliriz:

i) Daha once incelenen tiim asimetrik modellerin varyans denklemindeki asimetri
parametresi anlamli ¢ikmistir. Ongérii performansmna baktigimizda da asimetrik

modeller simetrik modellere gore daha iyi sonuglar vermistir.

1) DLDOLAR serisi i¢in en iyi 6ngorii degerlerine sahip model asimetrik model olan
GJR(T)GARCH(1,1) modelidir. Model MAPE, MAE istatistiklerinde ve AIC, SIC
bilgi kriterlerinde en kiigiik degeri, LogL kriterinde ise en biiyiik degeri alarak yedi
kriterin besinde diger modelleri geride birakmistir. RMSE ve TIC istatistiklerinde ise
ayn1 basariy1 gosterememistir. Bu iki istatistik degerine gore en iyi modeller sirasiyla

GARCH(1,1) ve CGARCH(1,1)-SD modelleri olmustur.

i) DLGEURO serisi i¢in sonuglar biraz daha farklidir. En iyi model siralamasinda
RMSE ve TIC istatistiklerinde simetrik GARCH(2,1) modeli, MAPE ve MAE
istatistiklerinde bir diger simetrik model CGARCH(1,1) modeli ilk sirada yer
almistir. Fakat bu iki model LogL, AIC ve SIC kriterlerinde diger li¢ asimetrik
modelin  gerisinde  kalmiglardir. Bunlardan AIC ve SIC  kriterlerinde
GJR(T)GARCH(1,1), LogL kriterinde ise APARCH(1,1) modeli oynakligin
ongoriilmesinde diger modellere iistiinliik saglamistir. Diger yandan MAPE ve MAE
kriterlerinde ilk siray1r alan GARCH(1,1) modeli ve LogL kriterinde en yiiksek degeri
alan APARCH(1,1) modelinin ardindan bu kriterlerde en iyi sonuglart veren ikinci
model GJR(T)GARCH(1,1) modeli olmustur. Bu sonuclara goére genel olarak
DLGEURO serisi i¢in en uygun modelin yine GJR(T)GARCH(1,1) modeli oldugunu
sOyleyebiliriz.

Modelin serilerdeki ARCH etkisini yok edip edemedigini de incelememizde fayda
olacaktir. GJR(T)GARCH(1,1) modeli cercevesinde, serilerdeki ARCH etkisinin
varligina yonelik ARCH-LM testi ile artik degerler ve artik degerlerin karelerinin Q
istatistikleri 1, 2, 5, 10, 20, 50 ve 60 gecikme i¢in uygulanmis ve sonuglara Tablo

6.11°de yer verilmistir.
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Tablo 6.11: GIJR(T)GARCH(1,1) Modeli Hata Terimi ARCH-LM Testi,
Q ve Q? istatistikleri

DLGDOLAR DLGEURO
. ARCH-LM 2 ARCH LM 2
Gecikme Testi Q Q Testi Q Q
1 0,53 - - 0,55
(0,47) - - (0,46)
2 0,67 - - 0,67
(0,51) - - (0,51)
5 0,47 - - 0,29
(0,80) - - (0,92) - -
10 0,43 7,11 4,27 0,71 7,31 7,25
(0,93) (0,03) (0,12) (0,72) (0,12) (0,12)
20 0,71 12,19 14,10 0,45 16,29 10,65
(0,82) (0,43) (0,30) (0,98) (0,30) (0,83)
50 0,75 33,21 38,44 0,49 33,76 25,99
(0,90) (0,83) (0,63) (1,00) (0,87) (0,99)
60 0,67 43,68 43,00 0,52 45,14 31,94
(0,97) (0,79) (0,81) (1,00) (0,80) (0,99)

Not: P degerleri parantez i¢inde verilmistir.

Gerek ARCH-LM testi sonuglari, gerekse artik degerler ve karelerinin Q istatistik
degerleri bize GJR(T)GARCH(1,1) modelinin serilerdeki ARCH etkisini yok ettigini
gostermektedir. Bir bagka deyisle bu modelin serilerdeki oynaklik kiimelenmelerini

yakalamakta bagaril1 bir model oldugu sonucuna ulasilabilir.

Diger yandan bu modelin serilerdeki gergeklesen oynaklik degerleriyle ne kadar

ortiistiigiinii ve ne derece dogrulukla tahmin ettigini Sekil 6.1 yardimiyla gorebiliriz.

Burada GJR(T)GARCH(1,1) modelinin 6rneklem dis1 bir yillik 6ngorii tahmin
sonuglar1 ve ayn1 désnemde gergeklesen oynaklik degerleri karsilastirilmistir. Ongorii
degerlerinin, oynakligin yiikseldigi donemlerde yiikselme, oynakligin distiigi
donemlerde ise bir diisme gosterdigini sdyleyebiliriz. Ongorii degerleri gergeklesen
oynaklik degerleriyle birebir ayni olmasa da, onunla ortiismekte ve oynakliktaki

yiikselme ve diigmeleri yakalayabilmektedir.
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Sekil 6.1: TL/$ ve TL/€ Doviz Kurlar1 Oynaklik Ongériisii
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7. SONUC VE DEGERLENDIRME

Disa acgilma siirecinin ve {ilkeler arasindaki karsilikli ticaretin hiz kazandig1 gliniimiiz
diinya ekonomisinde, iilkeler ve iilke i¢cindeki karar alicilar s6z sahibi olabilme veya
en azindan bu siirecten uzak kalmama adina, birgok alanda kendilerini gelistirme ve
diinya genelinde gelisen kosullara hizli bir sekilde ayak uydurma ihtiyact
duymaktadir. Bu gelisimin ilk ve en 6nemli ayag: ise ekonomidir. Gerek iilke ici,
gerekse uluslar arasi alanda alinan ekonomik tedbirler ve uygulanan politikalar
makro basarinin temel ayaklarindandir. Bu temel ayak ise birgok mikro alanla

desteklenmektedir.

Arastirma konumuz olan déviz piyasalar1 ise bu alanlardan yalnizca bir tanesidir.
Son 25-30 yilda bu piyasalarda yasanan hizli gelismeler ekonomik istikrar1 saglama
konusunda déviz kuru piyasasmin 6n plana ¢ikmasini saglamistir. Ozellikle,
belirsizlik durumu iceren ve bir risk unsuru olarak goriilen déviz kuru oynakligi
ekonomi alaninda yetkili kurumlarin aldiklar1 kararlar1 dogrudan etkilemektedir. Bu

yiizden oynaklik 6ngoriisii zorunlu bir ¢aligma olmustur.

Yatirimceilar i¢in de durum farkli degildir. Finansal genisleme ve gelisen piyasalar
sermaye sahiplerinin yatirnmlarin1 ¢esitlendirmesine yol agmis ve yapilacak
yatirimlarla ilgili kararlar da bu anlamda zorlagmistir. Kar maksimizasyonu istegi,
piyasalardaki oyunculari, rasyonel kararlar alarak en dogru portfoy se¢imi yapmaya
yoneltmistir. Uzerinde durdugumuz déviz piyasalarindaki déviz kuru getiri

oynakligiin 6ngoriilmesi de alinacak yatirim kararlarini dogrudan etkilemektedir.

Gorildigi gibi gelisen tim piyasalarda oldugu gibi doviz kuru piyasalarinda da
belirsizlik ve risk faktorii nedeniyle hem karar alicilar, hem de yatirimeilar,
belirsizligi en aza indirme ve riski dagitma adina bu piyasalardaki gelismeleri
onceden bilme arayislarina girmistir. Bu arayislarda 6zellikle piyasadaki verilerin
oynakliginin 6ngoriilmesine dair ¢alismalar biiyiik ilgi gérmiistiir. Bu baglamda,
calismamizin amaci Tirkiye’de one ¢ikan iki doviz kuru serisi olan TL/Dolar ve

TL/Euro getiri serileri i¢in en uygun oynaklik 6ngdrii modelinin bulunmasina

54



yonelik olmustur.

Uzerinde ¢aligilan doénemde Tiirkiye’de dalgali doviz kur rejimi hakimdir. Bunun
yaninda TCMB alim ve satim yoluyla doviz kuruna zaman zaman (6zellikle
oynakligin yiiksek oldugu donemlerde) miidahale edebilmektedir. Veriler 2002 yil
sonrast alinarak yiiksek oynakliga neden olan 2000-2001 kriz ve sonrasi donem
piyasa kosullart elimine edilerek, piyasalarin gorece daha istikrarli oldugu doneme
vurgu yapilmig, boylece doviz kurlarindaki oynakliga yonelik daha saf ve etkin

modeller olusturulabilmistir.

Tim finansal getiri serilerinde goriildiigii gibi doviz kuru getiri serilerinde de
karmasik bir yap1 s6z konusudur. Serilerdeki kalin kuyruk, oynaklik kiimelenmesi,
kaldirag (asimetriklik) etkisi, birlikte hareket etme gibi 6zellikleri dogru sekilde
modellemek icin bircok model gelistirilmistir. Ardisik baglanimli degisen varyans
modelleri finans yazininda en ¢ok ragbet géren modellerdendir. Zira bu modeller
getiri serilerinin sabit varyansa ve normal dagilima sahip oldugunu reddeden, aksine
serilerin degisen varyansa ve normal olmayan bir dagilima sahip oldugu varsayimina

dayanan modellerdir.

Oynaklik 6ngorii modelleri olusturulurken, 6nce Euro ve dolar kuru getiri serilerinin
dagilim Ozellikleri incelenmis ve serilerin kosullu degisen varyans modelleri ile

incelemesinin uygunlugu kanitlanmistir.

Serilerde ARCH etkisinin varligi bulunduktan sonra, bu etkiyi seriden
temizleyebilecek ve varyans hareketlerini en iyi sekilde gosterebilecek tiim ardisik
baglanimli degisen varyans modelleri tahmin edilmistir. Bu modeller i¢inde, piyasa
icindeki negatif ve pozitif soklarin aym etkiye sahip oldugunu savunan simetrik
oynaklik modellerinin yaninda, bu soklarin farkli biiyiikliikkte etkiler yarattigim

belirten asimetrik modeller de yer almistir.

TL/$ ve TL/E doviz kurlar1 i¢in olusturulan simetrik ve asimetrik modeller
cercevesinde elde edilen orneklem dis1 varyans oOngdriileri, gerceklesen oynaklik
degerleriyle karsilastirilmis, bu degerler kullanilarak hesaplanan RMSE, MAPE,
MAE ve TIC hata istatistiklerine bakilarak en uygun model se¢imi yapilmistir.
Hesaplanan 6ngorii hata istatistikleri ile birlikte modellerin LogL, AIC ve SIC bilgi
kriterleri de getiri serileri i¢in uygun oynaklik modelinin se¢imine yardimci

olmustur.
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Tiim bu adimlarin uygulanmasi sonucu elde edilen bulgularda;

i) TL/$ ve TL/€ doviz kuru getiri serilerinin kalin kuyruk ve asir1 basiklik 6zellikleri
nedeniyle, t dagilimli modellerin normal dagilimli modellere gére daha iyi tahmin

sonuglar1 verdigi,

i) Kosullu varyans veya doniisiimlerinin kosullu ortalama modeline dahil edilmesini
saglayan ortalamadaki (in Mean) modellerin, oynaklik modellemesinde, ¢ogunlukla

normal modellerin gerisinde kaldigi,

i) Asimetrikligi ele alan tiim modellerin varyans denklemlerinde asimetri
parametresinin anlamli oldugu ve meydana gelen pozitif bir sokun oynaklig1 negatif

bir soktan daha fazla artirdigi,

1v) Seriler i¢in tahmin edilen oynaklik modellerinin 6ngorii performanslarina
bakildiginda da; dolar kuru icin asimetrik modellerin simetrik modellere gore
oynaklig1 6ngorme de daha basarili sonuglar verdigi, Euro kuru igin asimetrik

modeller kadar simetrik modellerin de basarili oldugu,

v) Ongorii hata istatistiklerine baktigimizda; DLGDOLAR serisi igin RMSE
olglitinde GARCH(1,1), MAPE ve MAE olgiitiinde GJR(T)GARCH(1,1) ve TIC
ol¢giitinde CGARCH(1,1)-SD modelinin daha basarili oldugu; DLGEURO serisi igin
RMSE ve TIC olgiitlerinde GARCH(2,1), MAPE ve MAE dlgiitlerinde ise
CGARCH(1,1) modelinin diger modellere gore daha iyi performans sergiledigi,

vi) Kriterlere genel olarak bakildiginda, dogru tanimlanmis tiim modeller igerisinde
her iki seri i¢in de oynakligin en iyi tahmin edildigi ve o6ngoriildiigli modelin,
asimetrik bir model olan t dagilimli GJR(T)GARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna

ulasilmustir.
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EKLER

Ek 1: DLGOLAR ve DLGEURO Serilerinin Siklik Dagilimlar
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Ek 2: DLGOLAR ve DLGEURO Serilerinin Tanmimlayici Istatistikleri

DLGDOLAR DLGEURO
Ortalama 0,000029 0,000227
Medyan (Ortanca) -0,000693 -0,000466
En Biiyiik Deger 0,070406 0,054538
En Kiiciik Deger -0,119382 -0,067732
Standart Sapma 0,009537 0,009468
Carpikhik -0,013028 0,570032
Basikhik 18,92874 7,590134
Jarque-Bera 21.915,55 1932,129
Olasihik 0,000000 0,000000

Not: Gozlem sayis1 = n = 2073 tiir.
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