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ONSOz

Oynaklik 6ngorusu, risk yonetimindeki temel iglevinin yani sira, varlik
ve opsiyon fiyatlama modelleri gibi piyasa oyunculari tarafindan etkin olarak
kullanilan modellerin temel degiskenlerinden biridir. Bununla birlikte, lke
ekonomisinin istikrari doviz kurunun oynakligi ile iligkilendiriimekte bu da
oynaklik 6ngoéristunin dogru bir sekilde modellenmesini 6zellikle merkez

bankalari agisindan zorunlu hale getirmektedir.

Finans vyazinina bakildiginda doéviz kuru oynakhdinin farkli
varsayimlara dayanan cesitli modeller tarafindan oldukg¢a basaril bir sekilde
tahmin edildigi gorulmektedir. Diger taraftan, elde edilen oynaklik 6ngori
modelinin O6rneklem disi 6ngoru performansi 6nem kazanmaktadir. Bu
amagcla, modellerin 6rneklem digi 6ngori performanslarinin karsilastiriimasi
ve en basarill modelin istatistiksel yontemler kullanilarak belirlenmesi finans
yazininda kabul gormis bir uygulamadir. Bu calismada, Turkiye doviz
piyasalari i¢cin en uygun oynaklik dngérii modelinin belirlenmesi amaciyla
farkh  modeller tahmin edilecek ve bu modellerin performanslari
karsilastirilacaktir. Ayrica, Turkiye déviz piyasalarinda risk élcimine iligskin
cesitli analizlere yer verilecek ve bu analizlerin kiresel finansal krizden

etkilenip etkilenmedigi arastirilacaktir.
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OZET

Doviz kuru oynakhginin dngoérilmesi hem arastirmacilar hem de piyasa
oyunculari icin olduk¢a dnemli bir konudur. Bu baglamda bu ¢alismada, hareketli
ortalama modelleri, tek degiskenli zaman serisi modelleri ve ardisik baglanimli
kosullu degisen varyans slrecleri Turkiye déviz piyasalarinin oynakligini tahmin
etmek amaciyla uygulanmistir. Sonrasinda ise bu modellerin 6érneklem digl 6ngori
performanslar karsilastiriimistir. Bununla birlikte, parametrik VaR modelinin s6z
konusu varligin oynakhk dngorisinidn bir fonksiyonu olmasi dolayisi ile VaR degeri
her bir oynaklik 6ngori modeline bagl olarak tahmin edilmis ve bu modellerin
ongora performanslari Basel Komitesi geriye dondk test olcitleri kapsaminda
degerlendirilmistir. Daha 6nce yapilan ¢calismalardan farkli olarak bu ¢calisma Turkiye
doviz piyasalari icin hem sabit varyans hem de degisen varyans modellerinin
karsilastirmali 6rneklem digi 6ngort performansini ve en dogru VaR modelini
arastirmasi acisindan bir ilktir. Bununla birlikte son kiresel finansal krizin risk dlgiim
teknikleri Uzerindeki etkileri arastiriimistir.

Elde edilen sonuclar, RMSE dl¢itiine gére GJR_GARCH(1,1) modelinin
TRL/USD ve TRL/GBP serilerinin oynaklik ©6ngorusini modellemekte diger
modellere kiyasla daha basarili oldugunu, TRL/EUR serisi i¢in ise en basaril
modelin EGARCH(1,1) modeli oldugunu gostermistir. Diger taraftan, MAE 6l¢ltline
gore, AR modeli bitlin para birimlerinde diger modellerin tzerinde bir performans
sergilemistir. Bunun yani sira, finansal krizin oynaklik 6ngoérii modellerinin
siralamasini degistirmedigi ancak finansal krizle birlikte modellerin performanslarinin
en kotl performansi sergileyen modele yakindasigr gortlmuastir. Oynakhk 6ngori
modellerine dayali olarak tahmin edilen VaR modellerinin performanslar
karsilastinldiginda ise EWMA, GARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modellerinin USD
serisi, GARCH(1,1) modelinin EUR serisi, EWMA modelinin ise GBP serisi igin en
dogru sonugclart verdikleri goérdlmustir. Bununla birlikte, finansal krizin VaR

modellerinin dogrulugunu etkiledigi gorilmustdr.

Anahtar Kelimeler: Doéviz Kuru Oynaklik Ongorisii, Tirkiye Doviz Piyasalari,
GARCH/EGARCH/GJIR-GARCH Modelleri, Value-at-Risk.



ABSTRACT

Forecasting the volatility of the foreign exchange rate is an important
concern for both researchers and practitioners. In this respect, this study employed
the moving average, univariate time series and autoregressive conditional
heteroscedasticity models in order to estimate the exchange rate volatility in Turkish
exchange rate market. Then, the performances of the models are compared
according to their out-of-sample forecasting powers. Moreover, because the
parametric Value-at-Risk model is the function of the volatility forecast of the
underlying asset, the performance of the Value-at-Risk measurement based on
different volatility forecasting models are investigated by adopting the Basel
Committee backtesting criteria. Different from previous studies, this study is the first
in examining the comparative out-of-sample forecasting power of both
homoscedastic and heteroscedastic models and investigating the most accurate
Value-at-Risk model in Turkish foreign exchange market. Besides, the effect of the

latest global financial crisis on the accuracy of the risk measurement is investigated.

The results showed that, the GJR-GARCH model is superior to other
models in estimating the exchange rate volatility for TRL/USD, TRL/GBP series,
whereas the best model for TRL/EUR series is the EGARCH model according to the
root mean square error statistic. On the other hand, according to the mean absolute
error statistic AR model outperforms the other models for all currencies. Moreover, it
is seen that the performances of the models converge to the worst performing model
during the financial crisis, although the financial crisis does not too much effect on
the order of the volatility forecasting models. When the Value-at-Risk performance
of the underlying models are compared, it is seen that the most accurate models for
USD series is EWMA, GARCH(1,1) and GJR-GARCH(1,1) models, while it is
GARCH(1,1) for EUR series and EWMA model for GBP series. In addition, it is seen

that the accuracy of the VaR models are affected by the financial crisis.

Keywords: Exchange Rate Volatility Forecasting, Turkish Foreign Exchange
Market, GARCH/EGARCH/GJR-GARCH Models, Value-at-Risk.
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GIRIS

Risk ydnetimi her ne kadar son yillarda énem kazanan bir konu olsa
da, baslangici milattan 6nce 1800'lu yillara kadar dayanmaktadir. Tarihi
kaynaklara bakildiginda, bugday ticaretinde kullanilan ve dreticiyi ya da
aliciyr iklimsel olumsuzluklardan dogan risklere karsi koruyan sozlesmelerin
buginkl opsiyon soézlesmelerinin ilkel bir versiyonu oldugu gértulmektedir.
Ancak gerek kavram gerekse kullanim olarak bu kadar eski bir tarihe sahip
olmasina karsin, risk yonetiminin teorik ve pratik alanlarda gelisimi yirminci
yuzyihn baslarindan 6nce gerceklesememistir. Bunun temel nedeninin giniin
kosullarina yonelik gereksinimler oldugu soylenebilir. Soyle ki, son yillarda
finansal piyasalardaki hizli biyime ve bu sirada meydana gelen mikro ve
makro oOlcekli finansal felaketler risk ydnetiminin gerekliligi ve 6nemini
vurgulamig, bu da risk yonetimi alanindaki akademik birikimin artmasina
temel teskil etmistir. Bununla birlikte, teknolojide meydana gelen gelismeler
risk olcumunde kullanilan tekniklerin uygulanabilirligini saglamis, bu da risk

yonetimi alaninda daha biyuk adimlar atilmasini kolaylastirmistir.

Finansal piyasalarda oynaklik yatirrmin tagidigi riskin oOlgutu olarak
kabul edilmektedir. Bu baglamda oynakhdin modellenmesi ve gelecege
donuk o©ngorulerin - yapilmasi risk  yonetimi acisindan buyuk 6nem
tagimaktadir. Bununla birlikte finans alaninda sik¢a kullanilan opsiyon ve
varlik fiyatlama modelleri gibi modeller s6z konusu varligin getiri oynakhginin
tahminine dayanmakta, bu da oynaklik tahminini zorunlu kilmaktadir. Ayrica,
glinimuzde en genis kullanici kitlesine sahip risk o6lcim teknidi olan
parametrik (dogrusal) riske maruz deger (VaR) modeli de oynaklik

ongordsundn dogru bir sekilde tahmin edilmesine dayanmaktadir.

Diger taraftan, gunlik ticaret hacmi dlsunuldiginde doviz

piyasasinin en buyuk piyasa oldugu soOylenebilir. Son yillarda uluslararasi



ticaret ve yatirrm hacminin artmasiyla birlikte doviz piyasasi gelisimini olumlu
yonde surdirmektedir. Bununla birlikte doéviz kuru oynakligi bir Glke
ekonomisinin istikrari hakkinda ipuglari veren en 6nemli gdstergelerden
biridir. iste bu nedenlerle doviz kuru oynakliginin modellenmesi ve analizi

gerek yurtici gerekse yurtdisi yatirimcilar i¢in blyik dnem tasimaktadir.

Oynaklik  6ngori.  modelleri ve modeller arasi performans
kiyaslamasina dayanan caligmalar finans yazininda oldukca buylk bir yer
tutmaktadir. Ancak bu calismalarin ¢odu gelismis Ulkeler Gzerinedir ve
gelismekte olan ulkelerle ilgili finans yazininda ¢ok az drnek bulunmaktadir.
Tarkiye son yillarda yasadigi olumlu ekonomik gelismeler ve finansal
dizenlemeler sayesinde yabanci yatirrmcilarin hem getirilerini artirmak hem
de risklerini dagitmak amaciyla yatirim yapmay! tercih ettigi Ulkeler arasinda
yer almaktadir. Bu gelismeler akademisyenlerin de ilgisini cekmekte, Turkiye
ile ilgili yapilan caligmalarin sayisi her gecen gin artmaktadir. Bu ¢alismada,
doviz kuru getiri serisinin temel 6zelliklerinin arastirilmasi ve farkli oynaklik
modellerinin  performanslarinin  karsilastiriilmasi yoluyla finans yazinina
katkida bulunulmasi amaglanmaktadir. Bunun yaninda, bu calismanin
Tarkiye'de yatirimcilarinin maruz kaldigi kur riskinin hesaplanmasina temel
olugturan oynaklik modeline karar verilmesi agisindan uygulamaya yonelik

pratik cozimler sunacagi da tahmin edilmektedir.

Doviz kuru getiri serilerinin genel 6zelliklerine bakildiginda, bu
serilerin kimi zaman yuksek, kimi zaman durgun oynaklik seviyelerine sahip
oldugu goérulmektedir. Finans yazininda bu yapi, serinin dedisen varyansa
sahip oldugunun bir gostergesi olarak kabul edilmektedir. Bu baglamda doviz
kuru oynakligini sabit varyans modelleri kullanarak modellemek bazi hatali
sonuglara neden olabilmektedir. Degisen varyansa sahip zaman serilerinin
sahip oldugu bu 6zellikleri dogru bir sekilde modellemek amaciyla 6nce
Engle (1982) Ardisik Baglanimli Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modelini
Oonermis, sonrasinda ise bu model Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilmis ve
kapsamh ARCH (GARCH) modeli kesfedilmistir. Finans yazininda, bu

modeller ve cesitli uyarlamalarinin doviz kuru getiri serilerinin 6zelliklerini



yakalamakta ve soklarin neden oldugu oynaklik direncinin modellenmesinde

oldukga basaril olduguna dair bircok ¢alisma bulunmaktadir.

Bu calismanin amaci oncelikle Tirkiye doviz piyasalari i¢cin en uygun
oynaklik modelinin arastiriimasidir. Bu amacla farkli siniflardan oynaklik
modelleri tahmin edilecek ve bu modellerin performanslart 6rneklem digi
ongoriler uretilerek karsilagtirilacaktir.  Ayrica, tahmin edilen oynaklik
modelleri cergevesinde elde edilen oynaklik 6ngorileri kullanilarak VaR
degerleri hesaplanacak ve VaR modellerinin performanslari Basel
Komitesi’'nin geriye donuk test olgutleri temel alinarak karsilastirilacaktir.
Bununla birlikte, 2007 yili sonlarindan itibaren etkili olmaya baslayan kuresel
finansal krizin oynakllk ve VaR modellerinin performansini etkileyip

etkilemedigi arastirilacaktir.

Bu calisma daha o©nce yapilan calismalardan cesitli noktalarda
farkliliklar gostermektedir. Oncelikle, bu calisma Tiirkiye doviz piyasalari igin
sabit varyans ve degisken varyans oynaklik modellerinin 6rneklem disi
oynaklik performansini karsilastirmasi agisindan bir ilktir. Bununla birlikte
farkli oynaklik 0ngori modellerine dayali olarak VaR performansinin
karsilastirildigi caligsmalar finans yazininda oldukga kisithdir ve Turkiye doviz

piyasalari i¢in daha dnce bdyle bir caligma yapiimadigi gorilmektedir.

Bu calisma asagidaki gibi diizenlenmigtir: ikinci bolimde finans
yazininda doviz kuru oynakhdi modelleri, bu modellerin karsilagtirmali
performanslari ve VaR uygulamalari Uzerine yapilmig c¢alismalara kisaca
deginilecektir. Uclincui bolimde farkli oynaklik éngéri modelleri, érneklem
disi oynaklik ©6ngéri performans Olgum teknikleri ve VaR modellerinin
ekonometrik cercevesi ele alinacaktir. Dordinci bélimde ise TRY/USD,
TRY/EUR ve TRY/GBP doviz kuru serilerinin 0Ozellikleri arastirilacak, bu
serilerin oynakligi farkli modeller kullanilarak modellenecek, elde edilen
modeller cercevesinde Orneklem disi ©6ngorulerin ve VaR degerlerinin
performanslari karsilastirilacaktir. Besinci ve son boélimde ise elde edilen

sonuglar 6zetlenecektir.



BIiRINCI BOLUM
YAZIN TARAMASI

Doviz kuru oynakhginin modellenmesi ve gelecege iliskin 6ngorulerin
uretiimesi hem arastirmacilarin hem de uygulayicilarin oldukca ilgi
gosterdikleri bir konudur. Bu ilginin temel nedeni, oynakligin, varlk fiyatlama
ve opsiyon fiyatlama modelleri gibi finans piyasalarinda etkin olarak
kullanilan cesitli modellerde yer alan temel degiskenlerden biri olmasidir.
Diger taraftan, oynaklik, finansal enstrimanlarin tasidigi riskin 6lgutl olarak
atfedilmekte, bu da var olan ilginin artmasina neden olmaktadir. Bununla
birlikte, doviz kuru oynakliginin tahmin edilmesi, merkez bankalari agisindan
para politikasi kararlarini alma mekanizmasinda énem kazanmakta, yabanci
yatinmcilar tarafindan uluslararasi yatirimlarin tasidigr riskin dlgulmesi
amaciyla kullaniimakta ve uluslararasi ticaret yapan kuruluslarin ithalat ve
ihracat kararlarinda etkin rol oynamaktadir. Bu baglamda, doviz kuru
oynakliginin tahmin edilmesinin birgok pratik uygulamada kullanildigini ve
dolayisiyla dogru bir oynaklik 6ngorii modelinin gelistiriimesinin  hemen

hemen zorunlu oldugu soylenebilir.

Oynaklik yazininda temel soru, finansal getiri oynakhgdinin
ongortlebilir olup olmadigi ve eger 6ngorilebilir ise en dogru 6ngorilye hangi
model kullanilarak ulasilacagidir (Poon ve Granger, 2003). Oynakhk
yazinindaki bulgular, gunlik ve aylik getirilerin gelecekteki dederlerinin
tahmin edilemeyecegini ancak, finansal getiri serilerinin oynakliginin
ongorlebilir oldugunu go6stermektedir (Andersen ve digerleri, 2001). Bu
glclu bilgi, son yillarda bu konuda yapilan akademik calismalarin 6nina
acmig ve arastirmacilar finansal verilerin 6zelliklerini dogru bigcimde temsil
eden yeni modeller kesfetmislerdir. Bununla birlikte, finansal zaman
serilerinin karmasik Ozellikler sergilemesi, bu serileri temsil eden oynaklik

modellerinin ¢esitlenmesine neden olmustur. Bu durum ise finans yazininda



hangi modelin oynakli§i en iyi temsil eden model olduguyla ilgili eskiden beri
suregelen bir tartismanin ortaya ¢ikmasina yol acmistir. Her ne kadar bu
tartismalar bitmeyecekmis gibi goriinse de, son yillarda geligtirilen modeller
hem finans yazininda hem de finansal piyasalarda oldukca buyuk basarilar

elde etmiglerdir.

Bu bolumde, déviz kuru serilerinin temel Ozelliklerini ve bu serilerin
oynakligini modellemekte kullanilan teknikler hakkindaki genel kavrayigimizi
gelistirmek amaciyla, finans yazininda doviz kuru oynakligi tzerine yapiimig
cesitli calismalara yer verilecektir. Ayrica, oynaklik modelinde yiksek siklikta
veri kullanimimin 6ngoéra performansi Uzerindeki etkileri ele alinacaktir.
Sonrasinda, oynaklik 6ngoéri performansi oOl¢cim tekniklerine deginilecek,
takip eden bolimde ise Turkiye'deki finansal sistemin yapisinin anlasiimasi
amaclyla, doéviz kuru oynaklik modellerinin Turkiye uygulamalari gézden
gecirilecektir. Son kisimda ise farkli doéviz kuru oynakligr modellerinin VaR

performansi tzerindeki etkileri tartisilacaktir.

1.1. Doviz Kuru Oynaklik Modeli Uygulamalari:

Mandelbrot (1963) ve Fama’nin (1965) yaptidi calismalardan beri
finansal getirilerin zaman iginde birlikte hareket etmedigi, ancak birbirinden
bagimsiz da olmadidi bilinmektedir. Bununla birlikte, finansal getiri serilerinin,
ardisik baglanimli degisen varyans sireci olarak adlandirilan, buyuk fiyat
degisimlerini blyidk degisimlerin, kicuk fiyat degisimlerini ise kiguk
degisimlerin takip ettigi hareketi sergiledigi gorilmektedir. Bu, finansal zaman
serilerinin hata teriminin sabit oynakhda sahip olmadigi ve bu serilerin
tesadifi hata sireci (white noise process) varsayimi altinda dogru olarak
modellenemeyecegdi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla bdyle durumlarda,
degisen varyansin modellenmesine olanak taniyan yeni tekniklerin
kullaniimasi gerekmektedir. Bu amagla, oncelikle Engle (1982), Ardisik
Baglanimli Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modelini 6nermig, sonrasinda
ise Bollerslev (1986) ARCH modelini geligtirerek Kapsamli ARCH (GARCH)
modelini kesfetmigtir. Bu gelismelerden sonra, ARCH modeli ve bu modelin
cesitli uyarlamalari, finansal getiri serilerinin oynakliginin modellenmesinde

oldukga gugli yontemler haline gelmislerdir (Bollerslev ve digerleri, 1992).



Finans yazinina bakildiginda, gunlik doviz kuru serilerinin sergiledigi
ozelliklerin incelendigi bircok calisma bulundugu gorilmektedir. Ornegin,
Hsieh (1988) ABD dolar karsiligi bes ayri doviz kurunun istatistiksel analizini
yapmis ve ddviz kuru serilerinin dagihiminin normal olmadigini ve bu serilerin
degisen ortalama ve degisen varyansa sahip oldugunu goérmugtur. ARCH
modeli, s6z konusu serilerin modellenmesinde kullaniimig ve bu modelin
doviz kuru serilerini oldukga iyi temsil ettigi gordlmustir. Bununla birlikte,
Hsieh (1989) onceki ¢calismasini ARCH ve GARCH modellerini ayni zaman
serilerine uygulayarak genigletmis ve bu modellerin performansini
karsilagtirmistir. Sonu¢ olarak, GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerinin
gunlik doviz kuru hareketlerinde mevcut olan kosullu degisen varyansi
yakalamakta ARCH modeline kiyasla daha basaril oldugu belirtilmistir.
GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini kiyaslamak icin yapilan tanilayici
testlerin (diagnostic tests) sonuglarina gore ise EGARCH(1,1) modelinin
performansinin  GARCH(1,1) modeline goére bir parca daha iyi oldugu

sylenmektedir.

Hata terimi kosullu normal dagihma sahip ARCH ve GARCH
modelleri, doéviz kuru serisinin  oynakligini  modellemekte basaril
bulunmalarina ragmen, bu modeller standartlastirilmis artik degerlerde
gorulen ortalama etrafinda asir basikligi ortadan kaldirmakta yetersiz
kalmaktadir (Hsieh, 1989; Bollerslev, 1987; Balillie ve Bollerslev 1989). Bu
sorunun ustesinden gelmek amaciyla Hsieh (1989) Student-t dagihmi ile
birlikte normal-Poisson ve normal- lognormal karisimi dagilimlari

onermektedir.

Bu baglamda, Bollerslev (1987) ARCH ve GARCH modellerinin
genigletilmis bir uyarlamasi olan ve kosullu t-dagihimli hata terimine izin
verilerek elde edilen bir model kullanmistir. GARCH(1,1)-t olarak adlandirilan
bu modelin ampirik sonuglarina gére model gunlik doéviz kuru ve hisse
senedi fiyat verilerinin modellenmesinde olduk¢a basarli bulunmustur.
Benzer sekilde, Baillie ve Bollerslev (1989) alti farkh para biriminin
dinamiklerini ve dagihmsal 06zelliklerini incelemistir. Calismada gunluk

verideki kogullu degisen varyansin, GARCH(1,1) modeli tarafindan bagariyla



yakalandigi gézlenmistir. Ayrica, verinin daha iyi temsil edilmesini saglamak
amaclyla, ortalama etrafinda asiri basiklik dagilimi sergileyen, Student-t ve
ussel kuvvet dagilmi kullaniimis ve elde edilen sonuglar karsilastiriimigtir.
Sonug olarak, hata terimi kosullu Student-t dagilimina sahip GARCH modeli,
Ussel kuvvet dagihmina sahip GARCH modelinden daha basaril

bulunmustur.

Bu caligmalara ek olarak, Lastrapes (1989) para politikasi
degisikliklerinin kosullu dedisen varyans Uzerindeki etkisini arastirmistir.
Lastrapes (1989), FED’in para politikasi degisiklikleri icin model icinde kukla
degisken kullaniminin standartlastiriimis artik degerlerde goriilen ortalama

etrafinda asiri basikhgin derecesini dustrdigund belirtmistir.

Bircok calismada, artik degerlerde gorulen ortalama etrafinda asin
basikhgin yani sira, soklarin neden oldugu oynaklik direncinin déviz kurunun
kosullu varyansinda olduk¢a ylksek oldugu ortaya cikmistir (Engle ve
Bollerslev, 1986; Bollerslev, 1987; Bollerslev ve digerleri 1992). Oynaklik
direncinin kaynagi hakkinda arastirmacilar arasinda hentz bir fikir birligine
varilamamasina (Berger ve digerleri, 2006) ragmen bu, oynaklik direncinin
varyansi modellemede neden oldugu sorunlarin Ustesinden gelen alternatif
modellerin ortaya atilmasina bir engel tegkil etmemektedir. Finans yazininda,
ardisik baglanimh polinomun birim kok icermesi kosullu varyans tahmininde
oynaklik direncinin varliginin géstergelerinden biri olarak kabul edilmektedir.
Engle ve Bollerslev (1986) modelin sergiledigi bu hareketi “varyansta
tumlesme” olarak adlandirmakta ve bu 06zellige sahip finansal zaman
serilerinde oynaklik direncinin yakalanabilmesi amaciyla timlesik GARCH
(IGARCH) modelini 6nermektedir.

Diger taraftan, IGARCH modeli soklarin yarattigi oynaklik direncini
yakalamakta bagarisiz olmaktadir. Baille ve digerleri (1996), karsilasilan bu
problemi ¢bzmek amaciyla kademeli timlesik GARCH (FIGARCH) modeli
adini verdikleri yeni bir yontem gelistirmigtir. Baille ve digerleri (1996)
tarafindan gunlik Alman marki ve ABD dolari déviz kuru zaman serileri
Uzerinde yapilan ampirik ¢alismada, déviz kuru zaman serisinin uzun déonemli
dinamiklerinin FIGARCH modeli tarafindan IGARCH modeline kiyasla daha



iyi temsil edildigi sonucuna variimistir. Benzer bir sekilde, Vilasuso (2002) da
alti farkli para birimi Uzerinde yaptigi calismada zaman serilerinde birim
kokun varhigini kanitlamis ve FIGARCH modelinin doviz kuru oynakligini
tahmin etmekte GARCH ve IGARCH modellerine gére daha Ustiin oldugunu

kaydetmigtir.

Bununla birlikte, Christoffersen ve Diebold (1998) oynaklik direncinin
varligini uzun donemli tahmin donemleri igin test etmistir. Christoffersen ve
Diebold (1998), tahmin donemi arttikca oynaklik direncinin azaldigini ve Ug¢
hafta ve daha fazla dénem icin yapilan tahminlerde muhtemelen oynaklik

direnci gorulmeyecegini belirtmigtir.

Bunlara ek olarak, Lamoureux ve Lastrapes (1990) soklarin neden
oldugu oynaklik direncinin, varyansta meydana gelen yapisal degisikliklerden
kaynaklanabilecegini belirtmistir. S6z konusu degisikliklerin, finansal krizler
ya da finansal sistemde yapilan yapisal degisikliklerden kaynaklanabilecegi
ileri striimekte ve belirtilen bu etkilerin modele yansitiimasi amaciyla cesitli
yontemler 6nerilmektedir. Onerilen yéntemlerden bir tanesi, Hamilton (1989)
tarafindan ABD’deki konjonktur dalgalanmalarini modellemek amaciyla
gelistirilen Markov rejim degisikligi modelinin soklarin neden oldugu oynaklk

direncinin modellenmesinde kullaniimasidir.

Bu baglamda, Klaassen (2002) soklarin neden oldugu yuksek
direngten dolayi, standart GARCH veya uyarlamalari kullanilarak yapilan
oynaklik o6ngdrulerinin, oynakhdin yuksek oldugu donemlerde oynakligi
olmasi gerekenden daha yiksek tahmin ettigini 6ne surmustir. Bu sorunu
¢bzmek amaciyla, GARCH modeli genigletilerek yapisal degisikligin oncesi
ve sonrasini temsil etmek Uzere iki farkli varyans seviyesini veren bir model
elde edilmistir. Markov rejim degisikligi GARCH modeli olarak adlandirilan bu
yeni modelin oynaklik direncine kargi daha esnek oldugu ve standart GARCH
modeline kiyasla veriyi temsil etme acisindan daha basarili oldugu
gozlenmistir. Klaassen (2002) ayni zamanda u¢ farkli para birimi igin
uyguladigr bu modelin sonuglarini diger modellerin sonugclariyla karsilastirmis

ve Markov rejim degisikligi GARCH modelinin Ustunlagini ampirik olarak da



kanitlamistir. Ayrica, rejim degisikligi GARCH modelinin oynaklk direncini

tamamen ortadan kaldirdigi sonucuna variimistir.

Diger taraftan, Christoffersen ve Diebold (1998) kuresel doviz
piyasasinda oynakhdin uzun dénem o6ngorilebilirligini incelemistir. Bu
amagcla, herhangi bir modele bagh olmayan bir ydntem uygulayan
Christoffersen ve Diebold (1998) 6ngori doneminin sdresinin artmasinin
oynakligin ongordlebilirligini azalttigi sonucuna varmistir. Hatta bu baglamda
20 iglem gininden uzun donemler igin yapilan ongorilerin risk yonetimi

acisindan anlamsiz olacag! ileri stiralmustar.

1.2.  Oynaklik Modelinde Yuksek Sikhkta Veri Kullan — 1mi:

Finansal zaman serileri, makroekonomik zaman serilerinden farkli
olarak yiksek sikhkta veri erisiminin mimkin oldugu serilerdir. Yuksek
siklikta veri kullanarak oynakligin modellenmesi ise oynakligin tahmin
edilmesinde farkh bir bakis agisi gelistiriimesine firsat tanimaktadir. Bilindigi
Uzere, finansal piyasalarda fiyatlar oldukca hareketli olabilmekte, gin iginde
fiyat seviyelerinde buyuk boyutlarda degisiklikler meydana gelebilmektedir.
Ancak, gunlik getiri verisi kullanilarak tahmin edilen oynaklik, gun icindeki
fiyat hareketlerini dikkate almamakta sadece birbirini takip eden gunler
arasindaki fiyat degisimini oynakliga yansitmaktadir. Dolayisiyla, gin iginde
meydana gelen ani bir fiyat hareketinin fiyatin gin sonunda normal
seviyesine geri donmesi durumunda, ginlik oynakhk Uzerinde higbir etkisi
olmayacaktir. Diger taraftan, yuksek siklikta veri kullanarak oynakhk
ongorasunidn modellenmesi fiyatlarin gun igindeki hareketlerinin oynaklik

Uzerindeki etkisini dikkate alacaktir.

Yuksek siklikta doviz kuru getiri serisinin sergiledigi 6zelliklere
bakildiginda, s6z konusu serinin dagiliminin gunlik getiri serisine benzer
sekilde ortalama etrafinda asiri basiklik sergiledigi gortlmustur (Goodhart ve
Figliuoli, 1991; Alexander 2001). Bununla birlikte, Terasvirta (1996)
GARCH(1,1) ve IGARCH(1,1) modellerinin yuksek sikliktaki verinin
sergiledigi  kalin  kuyruk dagiimini  yakalamakta basarisiz oldugunu
belirtmigtir. Diger taraftan, Goodhart ve O’Hara (1997) FIGARCH modelinin



yiksek siklikta veri kullanarak yapilan oynaklik modellemesinde daha uygun

olacagini belirtmistir.

Kisa donem oynaklik modellemesinde yiksek siklikta veri
kullaniminin sagladigi avantajlara ragmen bazi zaman serilerinde zamansal
toplama problemiyle kargi kargiya kalinmaktadir. Bu sorun, farkl frekanslarda
veri kullanarak elde edilen oynaklik tahminlerininin, oynakligin sahip oldugu
temel yapidan farklilasmasi durumunda ortaya ¢ikmaktadir. Drost ve Nijman
(21993) oynaklik serisinin yapisinin zamansal toplama sirecinde korunmasi
gerektigini teorik olarak ispatlamiglardir. Ancak, bu 6zelligin korunmasi
pratikte o kadar da kolay gergeklesmemektedir. Bunun temel nedeni ise veri
frekansinin artmasiyla birlikte oynaklik direncinin digsmesidir (Diebold, 1988;

Baillie ve Bollerslev, 1989).

Diger taraftan, Muller ve digerleri (1997), yiuksek ve dusuk sikhkta
veri kullanarak tahmin edilen GARCH modellerinin 6ngort performanslarini
karsilastirmig, yuksek frekanstaki verinin disuk frekanstaki oynakligin tahmin
edilmesinde basarisiz oldugu sonucuna varmistir. Bunun yani sira, Andersen
ve digerleri (1999) farkh siklikta veri kullanarak tahmin ettikleri standart
GARCH modellerinin performanslarini karsilastirmis ve bir saat ve daha uzun
zaman araligi kullanilarak hesaplanan uzun doénem gun igi oynaklik
ongordsundn oldukga basarili bir performans sergiledigi sonucuna varilmigtir.
Ancak, veri sikliginin bir saatten daha az olmasi durumunda model istenilen

sonugclari vermemektedir.

Bunlara ek olarak, Andersen ve digerleri (2001), beser dakikalik getiri
karelerinin toplamini kullanarak guinliik gerceklesen varyansi elde etmigtir. Bu
yontemle elde edilen gergeklesen oynakligin, standart yontemlerde ortaya
ctkan oynaklik direnci ve ortalama etrafinda agsiri basik dagilim ozelliklerini
korudugu gorulmustir. Bununla birlikte logaritmik standart sapmalarin
dagiliminin Gaussian oldugu saptanmistir. Diger taraftan, Christoffersen ve
Diebold (1998)'un aksine, Andersen ve digerleri (2001) aylik gerceklesmis

oynaklikta yiksek oynaklik direnci ile karsilasmistir.
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1.3. Ongoéru Modelleri ve Performans Olgiimii:

Tahmin edilen model ¢ergevesinde yapilan 6ngoriler, drneklem ici ve
orneklem digli 6ngoriler olmak uzere ikiye ayrilir. Orneklem ici 6ngora,
tahmin edilen model cergcevesinde gerceklesen verinin hesaplanmasi,
orneklem digi 6ngori ise zaman serisinin gelecekteki bir degerinin model
parametreleri kullanilarak tahmin edilmesi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla,
bir zaman serisinin gelecekteki degerinin model parametrelerine bagli olarak
tahmin edilmesi orneklem ic¢i 6ngoriden oldukga farkli bir islemdir. Burada
temel sorun modelin gecmis veri kullanilarak tahmin edilmesi ve bu verinin
gelecekte tam da modelde 0Ongorildigu sekilde gergceklesmesinin
beklenmesidir. Daha ©Once yapilan c¢alismalarda, kucguk oOlcekte soklar
karsisinda istikrarli 6érneklem ici dngoriler veren modellerin, 6rneklem digi
ongortler s6z konusu oldugunda basarisiz olabilecegi gorulmustir
(Figlewski, 1997). Dolayisiyla, bir modelin drneklem ici ©6ngoru
performansiyla birlikte 6rneklem digi dngdérulerinin de yeterli diizeyde istikrarli

olmasi blyik 6nem tasimaktadir.

Bu amagla, farkli modeller icin elde edilen drneklem disi dngériler bu
modellerin mutlak ya da goreceli faydasi agisindan karsilastiriimalidir. ideal
olan, s6z konusu modellerin modellemede kullaniminin fayda ve
maliyetlerinin belirlenmesidir. Ancak, fayda ve maliyetlerin belirlenmesi her
zaman mumkin olmayabilir. Bu gibi durumlarda, istatistiksel dngorii hatasi

Olguim teknikleri kullanilmaktadir (Poon ve Granger, 2003).

Finans yazininda en c¢ok kullanilan performans &lgcim yodntemleri
Ortalama Hata (ME), Ortalama Hata Karesi (MSE), Ortalama Mutlak Hata
(MAE), Ortalama Hata Karesinin Koki (RMSE) ve Ortalama Mutlak Oransal
Hata (MAPE) olarak siralanmaktadir.

Farkh doviz kuru oynaklik modellerinin uzun dénem ©6ngoru
performanslari West ve Cho (1995) tarafindan incelenmistir. Bu amacla, tek
degiskenli sabit varyans modeli, GARCH(1,1) modeli, IGARCH(1,1) modeli,
iki farkl ardisik baglanimli model ile birlikte parametrik olmayan bir model de

tahmin edilmistir. Bu modeller cercevesinde bir, on iki ve yirmi dort haftalik
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ongordler Uretiimis ve performans o6lcimi RMSE olgutd  kullanilarak
yapiimigtir. Orneklem disi 6ngori sonuglarina goére, on iki ve yirmi dort
haftalik ongoriler modellerin goreceli performansi hakkinda bir bilgi
vermemektedir. Dolayisiyla, uzun dénemde en iyi 6ngorii modelinin tespit
edilmesinin mumkin olmadigi sonucuna varilmistir. Diger taraftan, bir
haftalik 6ngori evreninde GARCH modeli diger modellere kiyasla daha

basarili bulunmustur.

Balaban (2004) ise Alman markinin ABD dolari karsisinda gosterdigi
oynakhdr modellemek amaciyla simetrik ve asimetrik kosullu varyans
modellerini kullanmig ve bu modellerin performanslarini ME, MSE, MAE ve
MAPE olcutlerini kullanarak karsilastirmigtir. Simetrik model olarak ARCH ve
GARCH, asimetrik model olarak ise GJR-GARCH ve EGARCH modellerini
kullanan Balaban (2004) butiin modellerin oynakhdi olmasi gerekenden daha
fazla tahmin ettigi sonucuna varmistir. Bununla birlikte, standart GARCH
modeli aylik oynakligin éngérulmesinde asimetrik modellere kiyasla daha

basarili bulunmustur.

Bununla birlikte, Dunis ve Laws (2000) alti farkh doviz kurunun
oynakhgini klasik zaman serisi modelleri ve fiyatlanan oynaklidin zaman
serisinde kullaniimasi yoluyla elde edilen ‘karma’ bir model kullanarak tahmin
etmistir. Orneklem disi 6ngori performanslart RMSE, MAE, MAPE ve Theil-U
Olcltleri kullanilarak karsilastirilmistir. Performans sonuglarina gére ‘karma’
model diger modellere kiyasla daha basarili bulunmus ancak elde edilen

tahminler tek bir modelin secilmesi konusunda yetersiz kalmistir.

Diger taraftan, bir performans 06lgutl bir modeli en iyi model tayin
ederken bagka bir olgut farkl bir modeli isaret edebilmektedir. Lee (1991)
yapmis oldugu calismada GARCH ve parametrik olmayan oynaklik
modellerinin  performanslarint  RMSE ve MAE oOlcutlerini  kullanarak
karsilastirmistir. MAE Olgutine gore parametrik olmayan model GARCH
modelinden daha basarili bulunmus ancak RMSE o6lcltiine gére modeller
arasinda secim yapilmasi mimkin bulunamamistir. Brailsford ve Faff (1996)
da bu soruna dikkat cekerek hata istatistiginin rasgele secilmesi durumunda

yanlis model sec¢imi gibi hatalarla karsilasilabilecegi vurgusunu yapmigtir.
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Lopez (2001) ise kayip fonksiyonunun seciminin performans
degerlendirme sonucunu etkileyecegini savunmustur. Lopez (2001), MSE ve
MAE gibi standart kayip fonksiyonlarini kullanmak yerine, oynaklik
ongdrulerinin ilgili ekonomik  olaylarin olasiliksal ongorulerine
donusturilmesini ve sonrasinda modellerin performansinin bir notlandirma
yontemi segilerek olgtlmesini 6nermigtir. Bu 6nerinin dogrulugu, ampirik bir
calismayla da desteklenmigtir. Bu calismaya goére dort ayrt doviz kurunun
ongori  performansi  Olgilmus ve kayip fonksiyonunun  segiminin

degerlendirme sonuglarini etkiledigi gorulmustar.

Ayrica, standart 6ngoru performans oOlcitleri ikinci dereceden ve
simetrik kayip fonksiyonlari igin gecerlidir. Bu ¢ercevede, Diebold ve Mariano
(1995) sifir ortalamaya ve Gaussian dagilima sahip olmayan, ardisik ve es
zamanl baglanimli hata terimi 06zelliklerini sergileyen zaman serilerinin
oynakliginin performans degerlendirmesinde, standart olgutler haricinde

asimptotik ve tam sinirli drnek testlerini dnermigtir.

1.4. Do6viz Kuru Oynakh g1 Modellerinin Turkiye Uygulamalari:

Bilindigi Uzere, Turkiye ekonomisi uzun vyillardir yiksek enflasyon
orani ile micadele etmektedir. Kronik enflasyonu dusirme kapsaminda
cesitli istikrar programlari uygulanmig ancak bu programlar c¢ogunlukla
basarlya ulasamamis ve ullke ekonomik krizlerden kacamamistir. En son
2001 yilinda gerceklesen finansal krizin temel nedeni olarak finansal
sistemdeki zayifliklar gosterilmis ve krizden hemen sonra alinan tedbirler

cercevesinde finansal sistemde 6nemli yapisal reformlar gerceklegtirilmigtir.

Yapisal reformlarla birlikte, siki para ve maliye politikalari
uygulamaya konulmus, enflasyonla micadele kapsaminda, 2001 krizinde
basarisiz sonug¢ alinan doviz ¢apasi rejimi terk edilerek dalgali kur rejimine
gecilmigtir. Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi (TCMB) tarafindan
uygulanan déviz kuru rejimi dalgali kur rejimi olarak adlandirilsa da, TCMB
kur seviyelerindeki agsiri oynakhdi kontrol etmek amaciyla doviz ihaleleri

diizenleyebilecegini veya dogrudan mudahalede bulunabilecegini bildirmistir.
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Bu baglamda, Tirkiye'de uygulanan ddviz kuru rejiminin kirli dalgali kur rejimi

oldugu sdylenebilir.

Ayrica, 2002 yili baginda TCMB enflasyonla micadele kapsaminda
enflasyon hedeflemesi rejimine gegilecegini bildirmistir. Ancak, 2002 yilinda
finansal piyasalarin i¢inde bulundugu hassas durumun rejimin bagarisini
engelleyebilecegi, bu nedenle para politikasinin etkinligini kisitlayan kosullar
zayiflayana kadar ortik enflasyon hedeflemesi uygulanacagi duyurulmustur
(TCMB Basin Duyurusu, 2002). S6z konusu uygulama dort yil boyunca
sturmus ve gerekli 6nkosullarin saglandigr 2006 yili basindan itibaren TCMB
resmi olarak enflasyon hedeflemesi rejimine gecmistir (TCMB Basin
Duyurusu, 2005). Enflasyon hedeflemesi rejiminde enflasyon hedefi TCMB
tarafindan belirlenmekte ve hikimetle ortak alinan karar sonucu yurirlige
girmektedir. Bu cercevede, TCMB hedeflenen enflasyon degerini agsmamak
amaclyla para politikasi araci olarak kisa vadeli faiz oranlarini
kullanmaktadir. Finansal piyasalarda istikrarin ve Merkez Bankasina olan
glvenin yeniden saglanmasi ile birlikte bu program etkisini gdstermis ve uzun
yillardir kroniklesen enflasyonda diusts baslamistir. Bununla birlikte, Turkiye
ekonomisi krizin neden oldugu olumsuz etkilerden kisa bir strede ¢ikmis ve

ekonomi yiksek buytume oranlarina ulagsmistir.

Turkiye ekonomisi ekonomik alanda son vyillarda gosterdigi hizh
gelisim sayesinde birgok arastirmacinin ilgisini ¢eken bir ekonomi haline
gelmistir. Bunun yani sira Turkiye, Avrupa Birligi'ne katilma slrecinde
yuruttagu ekonomik istikrar ve yapisal reform programi sayesinde, glvenli ve
getirileri yiksek yatirnm olanaklari sunmaktadir. Bu ise risklerini dagitmak
isteyen yatirnmcilarin ilgisini gekmekte ve dolayisiyla doviz kuru ve oynakhk
seviyesi, ¢zellikle yabanci yatirimcilar icin énem kazanmaktadir. Turkiye'de
doviz kuru oynakligini modelleyen birgok calisma bulunmaktadir. Bu
calismalara bakildiginda genelde ARCH sinift modellerin tercih edildigi

gorulmektedir.

Aysoy ve digerleri (1996) Turk Lirasi karsihgi ABD dolari ve Alman
marki serileri igin doviz kuru oynakligini ve bu serilerde haftanin gunleri

etkisini arastirmistir. Arastirma sonuglari, déviz kuru getiri serilerinde kosullu
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degisen varyansin varhdini ispatlamis ve serilerde hafta gunleri etkisinin
dikkate deger 6lcide bulundugunu gostermigstir. Ayrica finansal kriz igin kukla
degisken kullanilarak tahmin edilen GARCH(1,1) modeli sonuclarina gore
ABD dolari ve Alman marki getiri oranlarinin kriz donemleri hari¢ dusuk

oynaklik sergiledigi sbylenmektedir.

Diger taraftan, Oztiirk (2006) Turkiye déviz piyasalarinda ABD dolari
doviz kurunun oynakligini  GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini
kullanarak tahmin etmig, ayrica bu modeller icin normal dagilim ile T
dagihmin aciklayiciligint  karsilastirmistir.  Bunlara ek olarak, doviz
mudahalelerinin  ve merkez bankasi tarafindan alinan faiz kararlarinin
oynaklik Uzerindeki etkisini arastirmigtir. Elde edilen sonuclara goére, doviz
kuru serisinin temsilinde T dagiliminin normal dagilima kiyasla daha basarili
olmadigi sonucuna variimistir. Bununla birlikte, gosterge faiz oranlarinin
artirlmasi, TCMB tarafindan yapilan alim yénindeki mudahaleler ve doviz
ihalelerinin durdurulacagi ya da miktarinin azaltilacagl yénundeki duyurularin

Turk lirasinin degerini dusurdigua belirtiimektedir.

TCMB’nin yaptigi doviz muidahalelerinin  déviz kuru oynakhgi
Uzerindeki etkisi ayrica Domag¢ ve Mendoza (2002) tarafindan arastiriimistir.
Alm ve satim yonundeki mudahalelerin ayri ayri etkilerinin 6lgtilmesinin yani
sira, genel olarak mudahalelerin etkisini dlgmek amaciyla EGARCH modeli
kullanilmistir. Genel olarak midahalelerin etkisine bakildiginda midahalenin
doviz kurunun kosullu varyansini dasurdagia gorulmastar. Alim ve satim
yonindeki mudahalelerin ayri ayri etkisine bakildiginda ise oynaklikta
meydana gelen dususin satim yonundeki mudahaleler sayesinde oldugu,
alim yonidndeki muidahalelerin oynaklik seviyesi Uzerinde kayda deger bir

etkisi olmadigr goralmustdr.

Bu baglamda, Agcaer (2003) TCMB ihale ve dogrudan midahale
islemlerinin  ABD dolari doéviz kuru Gzerindeki etkisini TCMB verilerini
kullanarak incelemigtir. Do6viz kuru oynakhd EGARCH(1,1) modeli
kullanilarak modellenmis ve TCMB igslemlerinin déviz kuru seviyesi ve
oynakligi Uzerinde etkili oldugu goérilmustir. Ancak, Doma¢ ve Mendoza

(2002) tarafindan 6ne sirtlenin tersine, alig yonindeki mudahalelerin déviz
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kuru seviyesi Uzerinde etkin oldugu, satis yoniundeki mudahalelerin ise déviz

kuru seviyesi tizerinde bir etkisi olmadigi sonucu c¢ikariimigtir.

Diger taraftan, Akcay ve digerleri (1997) doviz ikamesinin Turkiye
piyasalarinda doviz kuru istikrarsizhdl Uzerindeki etkisini incelemistir. Bu
amagcla, Akcay ve digerleri (1997) 1987-1996 yillari arasi aylik Turk lirasi-
ABD dolari kur verisini kullanmig ve EGARCH-M modelini kullanarak doviz
kuru oynakligini tahmin etmistir. Elde edilen sonuclara gore dolarizasyonun

artmasiyla birlikte doviz kuru oynakliginin da arttigr gorulmustur.

Turkiye’de doviz kurunun vade yapisi Aysoy ve Balaban (1996)
tarafindan incelenmigtir. Aysoy ve Balaban (1996) gerceklesmis oynaklik ve
fiyatlanmis oynakhdi rassal yUriyus varsayimi gercevesinde karsilastirmistir.
Ampirik sonuclara gore, ABD dolari ve Alman marki i¢cin oynakhdin vade
yapisi rassal yurlylds varsayimi ongorileri ile uyusmamaktadir. Bununla
birlikte, kisa dénemde her iki déviz kurunun oynaklhdi da rassal yurlyls
modelinin ileri strdigld oynaklhk seviyesinin altinda kalmistir. Kisa dénem
sonuglarinin tersine uzun donemde ise her iki doviz kuru oynaklg: da rassal

yurldyts modelinin 6ngdrdigi oynaklik seviyesinin tstiinde gergeklesmisgtir.

Ayhan (2006) ise Turkiye'de uygulanan doéviz kuru rejiminin déviz
kuru oynakligi Uzerindeki etkisini arastirmigtir. Bu amagla Ayhan (2006)
GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerini “yasal olan” ve “gercekte yapilan”
kur rejimleri siniflandirmasi kapsaminda uygulamistir. Elde edilen sonuglara
gore GARCH(1,1) modeli soklarin neden oldugu oynaklik direncinin
azalmasini saglamaktadir. Bununla birlikte, gerek “yasal olan” gerekse
“gercekte yapilan” siniflandirmasinda “dalgah kur”, “kontrollii dalgal kur” ve
“yonlendirilmis sabit parite” rejimlerinin oynakhk Gzerindeki etkisi birbirine

benzer bulunmustur.

1.5. Oynaklik Ongoriisii ve Risk Yonetimi:

Son yillarda finans piyasalarinda enstriman gesitliliginin artmasi ve
bazi finansal kuruluglarin  6zellikle tirev  enstrimanlari  iceren

pozisyonlarindan dolay iflas etmeleri finans piyasasinda dogru ve guvenilir

16



risk yonetim tekniklerinin ortaya ¢ikmasinda énemli bir rol oynamistir (Jorion,
1995). JP Morgan tarafindan gelistirilen VaR da bu tekniklerden biridir. VaR
‘belirli bir glven arahginda, onceden belirlenmis bir sire boyunca, bir
portféyin degderinde meydana gelebilecek en vyiksek kayip’ olarak
tanimlanmaktadir (JP Morgan, 1996, s.6). Portféyun tagidigi riski karmagik
olmayan yontemlerle hesaplamasinin yani sira, elde edilen sonugclarin
yorumlanmasinin kolayhdr bu yodnteme karsi yatirimcilarin  buyuk ilgi
gostermesini saglamistir (Brooks ve Persand, 2003). Bununla birlikte, VaR
yontemi, Basel Komitesi Bankacilik Denetleme Kurulu’'nun finansal
kuruluslarin sermaye vyeterliligini olgmeleri igcin o6nerdigi yontemlerden biri
olmasi nedeniyle de finans girketleri tarafindan yaygin olarak

kullaniimaktadir.

VaR modeli yontem olarak icinde cesiti  varsayimlar
bulundurmaktadir. Bu varsayimlarin dogrulugunun test edilmesi ise dogru bir
piyasa riski 6lcimi gerceklestirmek acisindan ©6nem kazanmaktadir.
Ornegin, parametrik VaR modeli getirilerin dagilimimin normal oldugu
varsayimina dayanirken tarihsel similasyon yontemi gegmis getiriler temel
alinarak hesaplanmaktadir. Bu baglamda, Jackson ve digerleri (1998) farkli
VaR modellerinin performanslarini karsgilastirmis ve similasyona dayal
modellerin parametrik modellere gore daha tutarli sonuglar verdigi sonucuna
varmistir. Bununla birlikte, kisa doénemli veri kullanilarak elde edilen
parametrik yontem tahminlerinin uzun dénemli veri kullanilarak ©6ngorulen

VaR degerlerine kiyasla daha kot performans sergiledigi goralmustar.

Parametrik VaR modelinde piyasa riski oynaklik ©6ngorusu
kullanilarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla, her bir oynaklik 6ngori modeli
icin farkh parametrik VaR degerleri elde edilmektedir. Bu ise VaR modelinin
performansinin her bir oynaklik 6ngdri modeli igin farkhlagmasina neden
olmaktadir. Bu cercevede, Brooks ve Persand (2002) tarafindan yapilan
calismada oynakhk o©ngérist icin tarihsel oynakhk modeli, Ussel
agirhklandiriimis hareketli ortalama (EWMA) modeli, GARCH(1,1) modeli ve
kapsamli Pareto dagilimina dayanan bir u¢ deger model kullaniimis ve

ingiltere ve ABD kiymetlerinin tek tek ve bu kiymetlerden olusan bir portféyiin
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VaR degeri hesaplanmistir. Elde edilen sonuclara gore, tarihsel oynaklik
modeli kullanilarak tahmin edilen VaR degerlerinin diger modellere kiyasla
daha kararli bulundugu belirtiimigtir. Bununla birlikte, tarihsel simulasyon
yontemi parametrik yontemden daha yiksek olmakla birlikte daha istikrarl
VaR sonuglari vermigtir. Brooks ve Persand (2002) ayrica, getirilerin
dagihminin kalin kuyruk ozelligi sergilemesi durumunda, normal dagilim
varsayimi altinda hesaplanan parametrik yontemin VaR degerini olmasi

gereken degerden daha dusik hesaplanmasina neden oldugunu belirtmistir.

Bununla birlikte, Brooks ve Persand (2003) ingiltere’deki cesitli varlik
siniflar1 icin parametrik VaR degerini tarihsel oynakhk modeli, ardigik
baglanim modeli ve farki GARCH modelleri (GARCH(1,1), EGARCH(1,1), T
dagihmina sahip GARCH modeli ve c¢ok degiskenli GARCH modeli)
kullanarak hesaplamistir. Oynaklik 6ngortleri bir, bes, on ve yirmi gunlik
donemler icin Oretilmis ve bu ongorilerin performanslart MSE ve MAE
Olcutleri kullanilarak olgulmustir. Sonuglara bakildiginda GARCH modeli ve
uyarlamalarinin finansal getiri oynakliginin 6zelliklerini oldukga iyi temsil ettigi
gorulmustur. Diger taraftan, Orneklem disi 06ngori  performansina
bakildiginda, tarihsel oynaklik ve ardisik baglanim modeline dayali VaR

tahminleri diger modellere kiyasla daha basarili bulunmustur.

Bu calismalara ek olarak, Wong ve digerleri (2003) ardisik
baglanimli, rassal yuruyus, ARCH ve GARCH'a dayali VaR modellerinin
performanslarini Basel Komitesi geriye donuk test kriterlerine gére dlgmustar.
Avustralya borsasina ait veriler kullanilarak yapilan ¢alismada, ARCH ve
GARCH oynaklik modellerine dayal tahminlerin, Basel Komitesi geriye
donuk test Olcutlerini saglamadigr gordlmugtur. Diger taraftan, rasgele
degisim, AR(1) ve ARMA(1,1) modellerinin geriye donik test olgutlerini
basariyla sagladigi sdylenmektedir.

Diger taraftan, Sadorsky (2005) stokastik oynaklik 6ngérii modelinin
risk yonetimi acisindan performansini  diger 6ngori  modelleriyle
karsilastirmali olarak incelemistir. Bu amacla, rassal yuruyus, tarihsel
ortalama modeli, hareketli ortalama modeli, Ussel duzlestirme modeli, en

kicuk kareler rassal yuruyus modeli, ardisik baglanim modeli ile stokastik
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modele dayali olarak oynaklik éngorileri hisse senedi, hazine ihraci ve doviz
piyasas! future iglemleri gibi farkh varlik siniflari icin dretilmistir. Orneklem
digi 6ngoru performansi MAE, MPE, MAPE ve Theil-U O0lcitlerine gore
Olcilmistir. Sonrasinda ise bu modellere dayall olarak Uretilen parametrik
VaR tahminlerinin performanslari kargilastiriimistir. Elde edilen sonuclara
gore, hareketli ortalama, Ussel dizlestirme ve ardisik baglanim modelleri
stokastik modele gore daha basarili bulunmustur. Sadorsky (2005) ayrica,
farklli oynaklik modellerine dayali olarak elde edilen performans sonuglarinin
farkli modelleri en iyi model olarak isaret etmesi nedeniyle iyi bir parametrik

VaR modeli gelistirmenin oldukga zor oldugunu ifade etmistir.

Onceki calismalardan farkli olarak Beltratti ve Morana (1999) yiiksek
siklikta veri kullaniminin VaR performansi Uzerine etkisini arastirmistir. Bu
amacla, yuksek siklikta veri kullanilarak GARCH ve FIGARCH modelleri
cercevesinde birden fazla donem igin oynaklik ongorileri hesaplanmigtir.
Elde edilen sonuclara gore, ayiklanmis yuksek sikhkta veri kullanilarak
tahmin edilen FIGARCH modelinin daha iyi katsay! tahminleri elde edilmesini
sagladigi ancak, GARCH ve FIGARCH modelleri kullanilarak, birden fazla
donem icin elde edilen oynaklik ©ngorulerinin  birbirine olduk¢a yakin
gerceklestigi gorulmastir. Bu nedenle, Beltratti ve Morana (1999)
uygulamalarda muimkin oldugunca basit oynaklik ©6ngort modellerinin

kullanilmasini tavsiye etmektedir.
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iKiNCI BOLUM
YONTEM

Oynaklik 6ngérii modelleri, bu modellerin risk yonetimi ve varlik
fiyattama modellerindeki etkin roli nedeniyle son yillarda oldukga 6nem
kazanmistir. Bununla birlikte, zaten karmasik bir yapiya sahip olan finans
piyasalarinda, her gecen gun farkli nitelikte yatirrm enstrimanlarinin
turemesi, kuruluglar tasidiklari riskin 6lciminde ve kontroliinde daha dikkatli
olmaya mecbur birakmistir.  Oynaklik modellerine karsi  piyasa
uygulayicilarinin goésterdigi ve gin gectikce artan bu ilgiye paralel olarak, bu

konudaki finans yazininda da 6nemli gelismeler olmustur.

Akademik caligmalara bakildiginda oynaklik 6ngdéri modellerinin
basit yontemlerden oldukga karmagik modellere kadar degiskenlik gosterdigi
gorulmektedir. Bu modellerin gelisimindeki temel etken finansal zaman
serilerinin sahip oldugu istatistiki 6zelliklerdir. Mandelbrot (1963) ve Fama’nin
(1965) yaptigi calismalardan beri finansal getirilerin zaman iginde birlikte
hareket etmedigi, ancak birbirinden bagimsiz da olmadigl bilinmektedir.
Bununla birlikte, finansal getiri serilerinin normal dagihm 6zelligi gbstermeyip
kalin kuyruk, ortalama etrafinda asiri basiklik, oynaklik kimelenmesi,

asimetrik tepki ve kaldiracg etkisi gibi 6zellikler sergiledigi gorilmektedir.

Basit oynaklik modeli temel olarak G¢ varsayima baglh olarak

olusturulmustur. Bunlar,
i. Getiriler birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima sahiptir.
. Getirilerin ortalamasi sifirdir.
iii. Getirilerin varyansi sabittir.

Ancak finansal getiri serilerinin genellikle bu 6zellikleri sergilemedigi,
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hata teriminin degisen varyansa sahip oldugu, cesitli ampirik calismalar
sonucunda ortaya c¢ikmigtir. Robert M. Engle’'nin 1982 yilinda yayimladigi
ardisik baglanimh kosullu degisen varyans adli ¢alismasina kadar, finansal
zaman serilerinde degisen varyansin varligi, gerek akademik caligsmalarda
gerekse pratik uygulamalarda finansal getirilerin ileriye donik olarak tahmin
edilmesinde temel sorun olarak kabul edilmistir. Engle’in hata terimindeki
degisen varyansin finansal getiri serilerinde bir soruna isaret etmeyip, zaman
serisinin varyansi olarak modellenmesi gerektigine dair calismasi buyuk
yanki uyandirmig, bu calismadan sonra ARCH modeli ve bu modelin ¢esitli
uyarlamalari ekonomi ve finans yazininda oynakligin modellenmesinde sikga

kullaniilmaya baslanmistir.

ARCH grubu modeller oynaklik modellemesinde farkli bir bakis acisi
yaratmis, bu da farkh istatistiki 6zelliklere sahip finansal getiri serilerinin
oynakliginin modellenmesinde basaril ve bazen olduk¢ca karmasik
yontemlerin ortaya cikmasina olanak tanimistir. Ancak, finans yazininda
teorik basarilari nedeniyle kabul géren bu modellerin uygulamasinda bazen
gesitli zorluklarla karsilagilmakta, bu da tahmin edilen modelin karar
mekanizmasindaki katkisini goélgede birakmaktadir. Bu nedenle, oynaklik
0ngort modeline karar verirken, zaman serisinin bu model tarafindan basarili
bir sekilde temsil edilmesinin yani sira, model ¢ergevesinde 6ngérilen deger
ile gerceklesen degeri kargilastirarak hesaplanan, modelin drneklem digi
ongori  performansi da Onem kazanmaktadir. Farkhh  varsayimlar
cercevesinde olusturulan, farkli oynaklik 6ngoéri modellerinin performansini
karsilagtirmak, hem uygulamada daha dogru sonugclar veren modelin tespitini
kolaylastirmasi, hem de karmasik ve oynaklik 6ngorustine katkisi kiguk
modellerle ilgili kullaniclya ipuclari vermesi acisindan oldukga faydal

bulunmaktadir.

Bununla birlikte, oynaklik, kiymetlerin tasidigi finansal risk ile birebir
iligkilendiriimekte ve cesitli risk parametrelerinin hesaplanmasinda dogrudan
kullaniimaktadir. Finansal piyasalarda oldukga yaygin olarak kullanilan VaR
yontemi de oynakhk ©6ngoriusd kullanilarak hesaplanan risk ydnetim

tekniklerinden biridir. Dolayisiyla, oynaklik 6ngéri modelinin dogru bir sekilde
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secilmesi, varliklarin tasidigi VaR degerini en dodgru sekilde vermesi

acisindan da 6énem kazanmaktadir.

Bu bolimde oynaklik 6ngdrii modelleri; hareketli ortalama modelleri,
tek degiskenli zaman serisi modelleri ve ardisik baglanimh kosullu degisen
varyans uygulamalari olmak Uzere t¢ ana baglik altinda incelenecektir. Bu
modellerin gesitli uyarlamalari tanitilacak ve avantajlari ve dezavantajlari
tartisilacaktir. Sonrasinda, oynaklik 6ngoru performans oOlgiim tekniklerinden
bahsedilecek ve en son kisimda ise VaR yontemi ve geriye donuk test

teknikleri ele alinacaktir.

2.1. Oynaklik Ongorii Modelleri:
2.1.1. Hareketli Ortalama Modelleri:

Hareketli ortalama yonteminde oynaklik, sabit sayida go0zlem
kullanilarak, her bir oynaklik 6ngorisu igin zaman serisi igerisindeki tarihsel
siraya gore yeni veri eklenip en eski veri orneklem diginda birakilarak
hesaplanmaktadir. Bu ybntem ayrica kayan pencere yontemi olarak da
adlandiriimaktadir. Hareketli ortalama modelleri arasinda en sik kullanilan
modeller tarihsel oynaklik modeli ve ussel agirliklandirimis hareketli

ortalama modelleridir.

2.1.1.1. Tarihsel Oynaklik Modeli:

Tarihsel oynaklik modelinde bir kiymetin ge¢cmis fiyat hareketleri o
kiymetin gelecekteki fiyat hareketlerinin bir g0Ostergesidir. Bu varsayim
altinda, kiymet getirisinin belirli bir donem igin tarihsel varyansi, séz konusu
kiymetin ayni donem icin elde edilen getirilerinin karesinin toplaminin gozlem
sayisina bolumu ile hesaplanmaktadir. Tarihsel oynaklik modelinde,
istatistikteki standart varyans tahmininden farkli olarak, orneklem kimesi
buydk olan ampirik calismalar icin getiri ortalamasinin sifir oldugu kabul
edilmektedir. Diger taraftan, aylik varyansin tahmin edilmesinde oldugu gibi,
eger Orneklem kimesi az sayida go6zlem iceriyorsa bu kural

uygulanamamaktadir. Sonug olarak tarihsel varyans
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o :zrt_—i (2.1)

i-t N
ifadesine esittir. Bu esitlikte r gunlik getiriyi, n 6rneklem kiimesinde yer alan
gozlem sayisini temsil etmektedir. Getiri oynakhdinin varyansin karekoki

oldugu dusunulduginde oynaklik,

n

o= zrr_—i (2.2)
= N
olarak ifade edilmektedir. Bu yodntemle hesaplanan deger, gelecek

donemlerdeki oynaklik 6ngorisi olarak kullaniimaktadir.

Tarihsel oynakhk yonteminde temel olarak iki sorun ortaya
cikmaktadir. Problemlerden ilki, tarihsel oynakhk yontemi ile hesaplanan
oynakligin kosulsuz ve sabit olmasi varsayimindan kaynaklanmaktadir.
Dolayisiyla, tarihsel varyansta meydana gelen standart sapma ancak
orneklem hatasi olarak aciklanmaktadir (Alexander, 2001). Diger problem ise
gelecege dair oynaklik 6ngorusu hesaplanirken her bir gozlemin esit agirliga
sahip olmasindan dolayl ortaya cikmaktadir. Bu durumda, olaganistu
kosullarda meydana gelen bir fiyat hareketi, yakin zamanda meydana gelip
gelmedigine bakilmaksizin bitin bir tahmin siresi icin etkinligini esit olcide
korumaktadir. Ancak, oynaklik konusundaki yazina bakildiginda, yakin
zamanda meydana gelmis fiyat hareketlerinin oynaklik Uzerindeki etkisinin,

daha eski fiyat hareketlerinin etkisine oranla daha fazla oldugu gorilmektedir.

2.1.1.2. Ussel Agirliklandirimi g Hareketli Ortalama (EWMA)

Yontemi:

EWMA modeli, tarihsel oynaklik modelinin farkhlastiriimis bir
uyarlamasi olup, tarihsel oynaklik modelinde her bir gozlemin esit agirliga
sahip olmasindan kaynaklanan probleme ¢6zim getirmektedir. Bu model
temel olarak, yakin zamanda meydana gelen fiyat hareketlerinin oynaklik
tahmininde daha fazla agirhga sahip olmasi esasina dayanmaktadir. Bu
amacla, oynaklik 0ngorist hesaplanirken, go6zlemlerin hesaplamadaki

agirhgr  zaman serisinde geriye gittikce Ussel olarak azalmaktadir.
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Dolayisiyla, guncel fiyat hareketlerinin oynaklik tahmini hesabindaki agirhgi
artarken, gecmiste meydana gelen anormal fiyat hareketlerinin etkisinin

zamanla azalmasi saglanmaktadir.

EWMA modeline goére bir kiymetin getirisinin varyansi

A2 o

o =(@1=-2)D A7 (2.3)
i=1

esitligi ile verilmektedir. Bu esitlikte r gunluk getiriyi, A ise 0 < A < 1 kosulunu
saglayan eksilme carpanini ifade etmektedir. Eger (2.3) esitligini i¢ ice
ifadeleri dikkate alarak yeniden yazarsak

A2 A2

o =A-Mr2 + A0 (2.4)

esitligini elde ederiz. Bu esitlikte (1-A)r? bileseni oynakligin piyasada

meydana gelen fiyat hareketlerine kargi hassasiyeti, A c:—tz.lbileseni ise piyasa
hareketlerinden bagimsiz olarak, énceki donem oynakligin gelecek dénem
oynakligi  Gzerindeki etkisini ifade eden, oynaklik direnci olarak
yorumlanmaktadir. A'nin bire yakin olmasi durumunda oynaklik direnci piyasa
hareketlerine baskin gelmekte, sifira yakin oldugu durumda ise tersi

meydana gelmektedir.

(2.4) esitliginde de go6ruldigu gibi bu modelde oynaklik 6ngérusi
A'nin alacagl degere dogrusal olarak bagldir. Dolayisiyla EWMA modelinde
problem, A'nin alacagl degere karar verme asamasinda ortaya ¢ikmaktadir.
Bu problemin ¢6zumu igin tavsiye edilen yontemlerden ilki farkli A degerleri
kullanilarak  oynakhk  ©6ngorisii  hesaplandiktan  sonra  sonuglarin
performanslarinin kargilastiriimasi, digeri ise  A'nin olasiliksal dagilimi
kullanilarak oynaklik 6ngérisinin hesaplanmasidir (Alexander, 2001). Bu
calismada RiskMetrics’in Onerisi de g6z ©Onunde bulundurularak, gunluk

oynaklik 6ngorisu hesaplanirken, A'nin degeri 0.94 olarak secilecektir.
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2.1.2. Tek Degiskenli Zaman Serisi Modelleri:

Tek degiskenli zaman serisi modelleri, bir degiskenin gecikmeli
degerlerine veya gecikmeli degerleri ile birlikte gecikmeli hata terimlerine
bagh olarak tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir. Bu modellerin
uygulanabilirligi  iki ana kisittamayr saglamasi durumunda gegerlilik
kazanmaktadir. Kisitlamalardan ilki, tahmin edilen modelin kararlihk sartini
saglamasi, digeri ise tesadufi hata sireci (ortalama sifir, varyans sabit,
kovaryans sifir) olmasidir. Bu kosullar gercevesinde, finans yazininda zaman
serisinin tasidigi ozelliklere gore cesitli tek degiskenli zaman serisi modeli
uyarlamalari bulunmaktadir. Bunlar arasinda oynaklik yazininda en sik
kullanilan modeller Ardisik Baglanim (AR) ve Ardisik Baglaniml Hareketli
Ortalama (ARMA) modelleridir.

2.1.2.1. Ardi sik Baglanim (AR) Modeli:

Ardisik baglanim modeli, varyansin simdiki degerinin, varyansin
gecikmeli degerlerini kullanarak tahmin edilmesine dayanan tek degiskenli
zaman serisi modellerinden biridir. Temel olarak, kendinden 6nceki p adet
degere bagl olarak tahmin edilen ardisik baglanim modeli AR(p)

A2 p A2

o =a+y foute (2.5)

i=1

esitligi ile ifade edilir. Esitlikte hata terimi olarak adlandirilan €; teriminin
tesadifi hata sureci olma kosulunu saglamasi gerekmektedir. Ayrica, AR(p)

modelinin kararlilik sartini saglamasi igin
1- BiX - BoXP - Bpx"=0 (2.6)
denkleminin koklerinin birim gcember diginda kalmasi gerekmektedir.

En basit AR(p) modeli, bir 6nceki varyansa bagl olarak tahmin edilen
AR(1) sureci ile verilmektedir ve

A2 A2
O =a+Boute, £~iid. (0, o) 2.7)
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esitligi ile gosterilmektedir.

Bu modelde a egilim bileseni olarak adlandiriimakta ve zaman
serisinin yukari ya da asagi yonli olugsunu belirlemekte, B ise modelin
istikrarli olup olmadigina dair bilgi vermektedir. Bu egitlikte |,8| >1 olmasi, t —

A2
« durumunda, bagimli degisken i¢in o — fco sonucunu dogurmaktadir. Bu

durumda bu model ancak kararlihk sarti olan |/3|<1 kosulunun saglanmasi

durumunda uygulanabilirlik kazanmaktadir.

2.1.2.2. Ardisik Baglanimli Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli:

ARMA modeli varyansin simdiki degerinin, varyansin gecikmeli
degerlerine ve gecikmeli hareketli ortalama terimine bagl olarak tahmin
edilmesi esasina dayanmaktadir. p adet gecikmeli varyans degerine ve
adet gecikmeli hareketli ortalama terimine bagli olarak tahmin edilen model

ARMA(p,q) olarak gosterilmekte ve varyans

A2

p ~2 q
O =a+) B ot yEl, & ~iid. (0,0?) (2.8)
i=1 j=1

esitligi ile verilmektedir.

A2

p
Bu modelde Z,Bi o ifadesi modelin ardisik baglanim terimini,
i=1

q

Zngf_j ifadesi ise modelin hareketli ortalama terimini olusturmaktadir.
i=1

ARMA(p,q) modelinin kararlihk sartinin belirlenmesi AR(p) modeline kiyasla
oldukga zordur. Bu modelin 6Ozelliklerinin ardisik baglanim ve hareketli
ortalama sureclerinin bir birlesimi olacadi dusunulirse, kararlilk sartinin
saglanmasi icin geometrik olarak azalan ardisik baglanim fonksiyonuna ve

kismi ardigik baglanim fonksiyonuna sahip olacagi séylenebilir.
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2.1.3. Ardisik Baglanimli Ko sullu De gisen Varyans (ARCH)

Surecleri:

Finansal piyasalarda getirilerin zaman iginde birlikte hareket
etmedigi, ancak birbirinden bagimsiz da olmadigi bilinmektedir. Getiri
serilerine bakildiginda buydk fiyat degisimlerini buyuk fiyat degisimlerinin,
kiguk fiyat degdigsimlerini ise kiguk fiyat degisimlerinin takip ettigi
gorulmektedir. Bu hareket, hata teriminin degisen varyansa sahip oldugunun
ve oynaklik kimelenmesinin varliginin bir go6stergesi olarak kabul
edilmektedir. Bu durumda sabit varyans varsayimi altinda kurulan modellerin
finansal zaman serilerinin  modellenmesi i¢cin  kullaniimasi  uygun
olmamaktadir. ARCH grubu surecler ise finansal zaman serilerindeki bu
Ozellikleri yakalayabilmesi ve veriye uygunlugu acisindan dogru oynaklik
0ngort modelinin elde edilmesini saglayan yodntemlerden biridir. Finans
yazininda, zaman serisinin 6zelliklerine gore, farkli uygulama alanlari olan
cesitli ardisik baglanimh kosullu degisen varyans uyarlamalari mevcuttur. Bu
modeller arasinda en sik kullanilan simetrik modeller ARCH ve Kapsamli
ARCH (GARCH) modelleri, asimetrik modeller ise Ussel GARCH (EGARCH)
ve GJR-GARCH modelleridir.

2.1.3.1. ARCH Modeli:

ARCH yontemi Engle (1982) tarafindan kesfedilmis ve sonrasinda
bircok arastirmaci tarafindan kullanilarak, finansal getirilerin
modellenmesinde diger modellere kiyasla Ustunliga ortaya konmustur.
ARCH modelinde temel fikir, bir sonraki doneme ait varyans 6ngorusunin
onceki donemlerde mevcut olan bilgiye bagli olmasidir. Varyansi tahmin
edilen rassal degiskenin y; oldugu dusunulirse, 6nceki doneme ait bilgiye
dayal olarak tahmin edilen varyans Var(y: | yw1) ifadesi ile gosteriimekte ve

yi'nin kosullu varyansi olarak adlandiriimaktadir.

Engle (1982) calismasinda kosullu degisen varyansi tanimlarken, X;
degiskenine bagli basit bir regresyon modelinden yola c¢ikmistir. Bu

regresyon modeli
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Y= a+ Bxete (2.9)

ile verilmektedir. Burada x; degiskeni, farkl digsal dediskenlerin ve gecikmeli

bagh degisken (y;) degerlerinin dogrusal birlesimi olarak tanimlanmaktadir.

Bu durumda y; degiskeninin kosullu varyansi
Var(y: | yr1)= E(£?) (2.10)
olacaktir.

Bu esitlikle verilen kosullu varyans AR, ARMA ya da standart
regresyon modeli gibi farkli metotlar kullanilarak modellenebilir. Ancak Engle
bu metotlarin kosullu varyansin modellenmesinde uygun olmadigini

gostermis ve & igin asagidaki esitligi onermistir;

& =2z htl’2 (2.11)
burada

he= a,+a,e’, (2.12)

esitligi ile veriimekte ve h; zaman icinde degisen, sifirdan blylk ve t-1
zamaninda mevcut olan bilgi kimesinin olcilebilir bir fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. z; ortalamasi sifir, varyansi 1'e esit, birbirinden bagimsiz
ve ayni dagilima sahip rassal bir degisken, ¢; ise tek degiskenli bir iglemcidir.
Oo Ve oz birer sabit ve kosullu varyansin pozitif, modelin ise istikrarli olmasi
kosullarini saglamasi amaciyla dap > 0 ve 0 < a; < 1 kosullar ile

sinirlandiriimiglardir.
Engle tarafindan ¢ icin 6nerilen bu fonksiyonun kosulsuz ortalamasi
E(e,)= E()E(R"?) (2.13)

olacaktir. z/nin ortalamasi sifir, varyansi 1'e esit ve birbirinden bagimsiz ve
ayni dagihma sahip rassal bir degisken oldugu, €/'nin ise zaman icinde birlikte

hareket etmedigi g6z 6nine alinirsa kogulsuz ortalama
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E(&)= E(z)E(h'?) =0 (2.14)
olacaktir.

Kosulsuz varyans ise yine ayni varsayimlar altinda
E(&)=ao/ (1-ay) (2.15)
ifadesine egit olacaktir.

Bu durumda (2.14) ve (2.15)den ortaya ¢ikan sonug, kosulsuz
ortalama ve kosulsuz varyansin (2.11)de tanimlanan hata fonksiyonu

tarafindan etkilenmeyecegidir.

Diger taraftan, €/nin kosullu ortalamasi ve kosullu varyansi, y.; ile
gosterilen bir 6nceki doneme ait bilgi kimesine bagli oldugunu digunelim. Bu
durumda z: ve g/nin birbirinden bagimsiz ve tesadufi hata siregleri olmalari

varsayimi altinda, ARCH(1) sureci i¢in kosullu ortalama

E(et| Wer) = E(&] €01, E2s...)= E@)E[(a, +a,62,)Y? = 0 (2.16)
olacaktir.

Kosullu varyans ise

E(&7 | We1) =E(&]| €4, €5, -.)= Go+a1e?, (2.17)

ifadesine esit olacaktir. Bu denklemden de gorulecegi Uzere g’nin kosullu
varyans! bir onceki degerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Bu durumda
egerg’, blyuk (kigtk) bir deger olursa kosullu varyans da buytk (kuguk) bir
deger olacaktir. Boylelikle, finansal getirilerin modellenmesinde karsilagilan,
degisen varyans ve oynaklik kimelenmesi gibi 6zelliklerin bu modelle temsil

edilmesi olanakli kilinmigtir.

Yukarida da gorulecedi Uzere & zaman iginde birlikte hareket
etmeyen, kosullu ve kosulsuz ortalamasi sifir olan bir hata terimidir. Bu

esitlikten cikarllacak temel sonug¢ ise hata teriminin kendi ikinci derece
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kuvvetine bagll olmasidir. Bu dogrultuda, yi/nin kosullu varyansi hiye esit
olmakta ve y; de kosullu dedisen varyansa sahip hata terimi olan bir ARCH
sureci olmaktadir. Dolayisiyla, y: zaman serisinde gorulebilecek durgun ve

asiri oynakhk dénemlerinin temsili bu modelle temin edilmektedir.

Yukarida verilen ARCH sireci ARCH(1) modeli olarak
adlandiriimaktadir. Bunun nedeni, hata teriminin kosullu varyansinin, sadece
kendinden bir ©6nceki degere bagli bir fonksiyon olarak verilmesidir. Bu
modelde kosullu varyansin kendinden Onceki q adet degere bagli olarak

tahmin edilmesi ise bize ARCH(g) modelini verir. Bu durumda ARCH(q)

q
£ = z,[htl/2 =z.|a, +Zai£f_i (2.18)
=

olacaktir. Esgitlikten de anlasilacagl lUzere q adet gegcmis hata teriminin &

sireci:

Uzerinde dogrudan etkisi vardir. Bu nedenle kosullu varyans q’inci dereceden

ardisik baglanim sureci olarak adlandiriimaktadir.

ARCH(qg) modeli, oynaklik modellemesinde karsilagilan birgok sorunu
¢cbzmesine ragmen bu modelde de cesitli aksakliklar bulunmaktadir.
Oncelikle modelin hangi dereceden tahmin edilecegine, yani q degerine karar
verilmesi gerekmektedir. Daha biylk q degerlerinin kullaniimasi olabilirlik
(likelihood) fonksiyonunun diizlesmesine neden olmakta bu da degiskenlerin
tahmin edilmesini guglestirmektedir. Bununla birlikte, ARCH modelinde
gecikme degeri arttikca, parametrelerin sifirdan blyik olma kosulunun ihlal
edilmesi durumu ortaya ¢ikmaktadir. Bu ve benzeri problemlerin Ustesinden
gelmek icin Bollerslev (1986) daha esnek gecikme islemcisi yapisina sahip

bir model olan kapsamli ARCH modelini ortaya koymustur.

2.1.3.2. Kapsamli ARCH (GARCH) Modeli:

GARCH modeli ARCH modelinin genigletiimis bir uyarlamasidir. Bu
modelde kosullu varyans ardisik baglanim ve hareketli ortalama
terimlerinden olusan bir fonksiyon olarak tanimlanmis ve kosullu varyans bir

ARMA sirecine donusturalmastir. Bu modelin ARCH modeline Ustanligu ise
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fazla sayida degisken tahminine gerek duymadan oynaklik direncini

modelleyebilmesinden kaynaklanmaktadir.
GARCH modelinde hata terimi ARCH modelinde oldugu gibi
€& = Zth!'?
ile ifade edilmektedir. Yalniz GARCH(p,q) modeli igin hy
he ao+ Y ae?, +3 Ah, (2.19)
i1 i=1
esitligi ile verilmektedir. Bu esitligin istikrarh bir kosullu varyans tahmini
vermesi igin ise
p=20,9>0,00>0,0=20heri=1,...,q,B=20heri=1,...,p

kosullarinin saglanmasi gerekmektedir. Burada ayrica z/nin varyansi bire
esit olan bir tesadifi hata sireci olduguna dikkat edilmelidir. Bu demektir ki,
&, kosullu ve kosulsuz ortalamasi sifira, kosullu varyansi ise hy'ye esit olan bir

hata terimidir.

Finans yazininda en sik kullanilan GARCH sireci GARCH(1,1)

modelidir. Bu model
h=ao+ a1eg? +fh (2.20)
esitligi ile verilir ve ap> 0 ve a;, B = 0 kosullari ile sinirlandiriimigtir.

Ayrica modelin zayif kovaryans kararlilik sartini yerine getirebilmesi

icin a; + B < 1 esitsizliginin saglamasi gerekmektedir.
(2.20)'de hy icin verilen denklemi yeniden yazarsak
ht =a,t al(gtz—l - h1—1) + (al + ,8)h1—1 (2.21)

denklemini elde ederiz. Burada (&2, —h,_,) teriminin ortalamasi sifir ve degeri

t-1 zamaninda mevcut olan bilgi kiimesine baglidir. Bu durumda bu terim t-1

zamaninda meydana gelen ani oynaklik degisimlerinin t zamaninda oynaklik
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Uzerindeki etkisi olarak yorumlanabilir. Yani, a; katsayisinin baydklaga, t-1
zamaninda meydana gelen oynaklik sokunun t zamandaki oynaklik
Uzerindeki etkisinin bir 6lgutudur. Diger taraftan, (a;+8), oynaklik sokundaki
azalma derecesinin bir dlgutiddr. Bu durum, a;’'in piyasa hareketlerinin
mevcut oynaklik tGzerindeki etkisini 6lcen ARCH katsayisi, B’'nin ise oynaklk

direncinin derecesini 6lgen GARCH katsayisi oldugu anlamina gelmektedir.

GARCH(1,1) denklemini yeniden yazarsak
512 =da,* (al + ﬂ)gxz—l + (512 - ht) - ﬁ(gtz—l - ht—l) (2.22)
gtz =a, +(a, + ﬁ)gtz—l +u, - AU, (2.23)

esitligini elde ederiz. Bu demek oluyor ki, GARCH(1,1) siireci aslinda €? igin
bir ARMA(1,1) surecidir. Burada dikkat edilmesi gereken diger bir nokta ise
£”nin sabit varyansa sahip bir hata terimi (u) olmasi gerekliliginin

olmamasidir.

2.1.3.3. Ussel GARCH (EGARCH) Modeli:

GARCH modelinde kosullu varyansin pozitif ve negatif soklara karsi
simetrik tepki verdigi gorulmektedir. Bunun nedeni GARCH modelinde
sadece getirinin buyukligunun dikkate alinmasi, isaretinin ise g0z ardi
edilmesidir. Ancak, finansal piyasalarda negatif goklarin, ayni bulyuklukte
pozitif soklara oranla oynakhdi daha fazla artirdidi bilinmektedir. Finans
yazininda kaldirag etkisi olarak adlandirilan bu durum, kosullu varyansin
modellenmesinde  GARCH modelinin zaman zaman yetersiz kalmasina
neden olmaktadir. Zaman serilerindeki bu asimetrik 6zelligin model
tarafindan en iyi sekilde yansitilmasini saglamak amaciyla Nelson (1991)
GARCH modelinin farkli bir uyarlamasi olan Ussel GARCH (EGARCH)

modelini dnermigtir.

EGARCH modelinde kosullu varyans

inh =a,+Y.a,g(z.)+ 35, Inh,, (2.24)
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esitligi ile tanimlanmaktadir. Burada g(z;) asimetrik tepki fonksiyonu olarak

adlandiriimakta ve
9(z) =&, + Y|z| - Ez]] (2.25)

ile verilmektedir. g(z;) ortalamasi sifir, birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima
sahip, rassal bir ardisik seridir. Tepki fonksiyonunun ilk terimi hata teriminin
isaretinin kosullu varyans Uzerindeki etkisini verirken, ikinci terim ise
meydana gelen sokun biydklaginin kosullu varyans Gzerindeki etkisini

temsil etmektedir.

Tepki fonksiyonunda y > 0, 6 = 0 olmasi ve z/nin mutlak degerinin
beklenen degerinin Ustinde gerceklesmesi durumunda, kosullu varyansin
degisimi pozitif yonde olacaktir. Diger taraftan, y = 0 ve 8 < 0 olmasi
durumunda kosullu varyansin degisiminin pozitif yonde gerceklesebilmesi igin
getirideki sapmanin negatif olmasi gerekmektedir. Demek ki, asimetri
etkisinin var olmasi durumunda © < O, var olmamas! durumunda ise 0 sifir

olacaktir.

Bununla birlikte, EGARCH modelinde kosullu varyans h¢nin
logaritmasina bagh bir fonksiyon oldugu icin, katsayilar negatif olsa dahi,
kosullu varyans pozitif olacaktir. Dolayisiyla, bu modelde kosullu varyansin
pozitif olma kosulunu saglamasi icin katsayilar tzerine ek kisitlamalar

getirmeye gerek yoktur.

2.1.3.4. GIJR-GARCH Modeli:

Birbirinden bagdimsiz olarak Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993)
ve Zakoian (1994) tarafindan gelistirilien GJR-GARCH modeli oynakligin
modellenmesinde kullanilan diger bir asimetrik ARCH sirecidir. Bu model
EGARCH modelinde oldugu gibi kosullu varyansin modellenmesinde kaldirag
etkisinin varligini géz 6nunde bulundurmakla birlikte EGARCH modelinden

farkli bir yontem 6nermektedir.
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GJR-GARCH modelinde kosullu varyans
q ) ) p

h =a, +Zai£t—i +yEl (& -<O)+Zlgjht—j (2.26)
i=1 j=1

esitligi ile verilmektedir. Burada I(+) gOsterge fonksiyonu olarak

tanimlanmakta ve
I(*)=1 eger €1<0
=0 egereg,=20

degerini almaktadir. Dolayisiyla bu modelde asimetri parametresi y, €.1< 0
olmasi durumunda anlamli olmaktadir. Ayrica, (2.24)'de gorulduga tzere y>0
olmas! durumunda, gecmis negatif soklarin kosullu varyans Uzerindeki etkisi

pozitif soklara oranla daha yuksektir.

GJR-GARCH(1,1) modelinde kosullu varyans
ht = aO + algtz—l + ygtz—ll (gt—l = O) + m—l (227)

esitligi ile verilmektedir. Kosullu varyansin pozitif olma sartinin saglanmasi
icin a; = 0 ve a;+ y = 0 sinirlamalari getirilmistir. Ayrica bu modelde, iyi
haberlerin kosullu varyans Gzerindeki etkisi a; katsayisi ile dlgultirken, negatif

haberlerin kosullu varyans tzerindeki etkisi (a;+ y) ile verilmektedir.

2.2. Oynaklik Ongora Performansi Olgimii:

Farklh modellerin oynaklik 6ngérii sonuclari, modellerin 6zelliklerine
ve piyasa kosullarina gore farklik gostermektedir. Ornegin, EWMA
modelinde oynaklik 6ngorusi lambda katsayisinin degerine, AR, ARMA ve
ARCH siureclerinde ise gecikme iglemcisinin derecesine baglidir. Belirli bir
donem icin en iyi oynaklik 6ngori dederini veren katsayinin, sadece belirli
piyasa kosullar altinda gecerliligini korumasi, kosullarin degismesi durumda
elde edilen sonuclarin glvenilirligini temelden sarsacaktir. Bu durumda
modellerin  érneklem disi 6ngéri performanslari 6nem kazanmaktadir.

Orneklem digl 6ngort, {0, n-t} zaman araligindaki veriler kullanilarak model
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katsayilarinin tahmin edilmesi ve bu katsayilar kullanilarak {n-t+1, n} zaman
araligi icin ongordlerin Uretilmesi ile elde edilmektedir. Farkli modeller igin
elde edilen 6rneklem disi dngorilerin goreceli performanslarininin 6l¢ilmesi
ise oynakligin hesaplanmasinda dogru yontemin secilmesine yodnelik bilgi
vermektedir. iste bu amacla arastirmacilar tarafindan dnerilen cesitli istatistiki

yontemler mevcuttur.

Farkh oynaklik 6ngérii modellerinin performanslarinin sinanmasi igin
kullanilan ve arastirmacilar tarafindan kabul gormis simetrik 6ngori hatasi
istatistikleri, ortalama hata karesinin koki (RMSE) ve ortalama mutlak hata
(MAE) istatistikleridir. Bu istatistikler RMSE ve MAE degerlerinin en aza
indirilmesi esasina dayanmaktadir. Dolayisiyla, en dogru sonucu veren
model, bu istatistikler sonucunda elde edilen degerin buyukligine gore

secilmektedir.

RMSE ve MAE istatistikleri

(2.28)

(2.29)

esitlikleri ile verilmektedir. Burada o, t zamaninda gerceklesen, o ise t
zamani icin tahmin edilen oynaklik degerlerini, n ise tahmin donemini ifade

etmektedir.

2.3. Riske Maruz De ger Modeli:

Risk yonetimi teknikleri son vyillarda olduk¢ca hizli bir sekilde
gelismistir. Bu gelismeler, temel olarak finansal sirketler icin otoriteler
tarafindan getirilen sermaye vyeterliligi ile ilgili dizenlemeler ve sirketlerin
kurumsal risk yonetim gereksinimlerinin artmasindan kaynaklanmaktadir.

Finansal sirketlerin gerek sermaye vyeterlilik sartlarini yerine getirmeleri,
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gerekse tasidiklari finansal riskleri 6lgcmelerini saglayan yontemlerden biri de
Riske Maruz Deger (VaR) yontemidir. VaR modeli JP Morgan (JP Morgan
1996) tarafindan tanitilmis ve bu tarihten itibaren finansal kuruluslar arasinda
yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Ayrica, VaR yontemi Basel Komitesi
Bankacilik Denetleme biriminin finansal kuruluglarin sermaye yeterliligini

Olgmeleri icin 6nerdigi yontemlerden biridir.

VaR yontemi yatirmcilara tasidiklar riski tek bir sayi ile 6lgme
imkani vermektedir. Bununla birlikte, hesap yonteminin basitligi ve
yorumunun kolayligi bu yéntemin popdulerliginin finansal kuruluglar arasinda
gittikce artmasini saglamaktadir.

VaR tanim olarak ‘belirli bir giiven araliginda, énceden belirlenmis bir
stire boyunca, bir portféylin degerinde meydana gelebilecek en yiksek kayip’
olarak verilmektedir (JP Morgan, 1996, s.6).

Finans yazininda parametrik yontem, tarihi simtlasyon yontemi ve
Monte Carlo yontemi olmak uzere ¢ farklh VaR hesaplama yontemi
bulunmaktadir. Bunlarin iginde en genis kullanim alanina sahip yontem ise
gecmis verilerden elde edilen varlik getirilerinin dagilimina bagli olarak
hesaplanan parametrik yontemdir. Bu yontemde en temel varsayim varlik
getirilerinin normal dagilma sahip oldugudur. Bu varsayim altinda, en yiksek

gunluk kayip belirli bir giiven araligi icin hesaplanabilmektedir.
Parametrik yontemde belirli bir giiven araliginda VaR degeri
VaR = MV, * Z* o, (2.30)

esitligi ile verilmektedir. Burada MV, portfdyun piyasa degeri, Z belirlenen
guven araligina karsilik gelen kritik deger, o, ise portfdy icin hesaplanan
oynaklik ongorusudur. Burada dikkat ceken noktalardan biri de VaR
degerinin oynaklik 6ngorust degeriyle birebir iligkili olmasi ve yuksek

oynaklik tahmininin yiksek VaR degerine neden olmasidir.

Tasidiklarl piyasa riskini bu yontemle 6Olcen finans kuruluglarinin
kurmus olduklari VaR modelleri gerek yontem olarak gerekse modelde kabul

edilen istatistiki varsayimlar bakimindan farklilik godstermektedir. iste bu
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nedenle bankalarin kullandiklari modelin, makul sonuglar verip vermediginin
geriye donuk testlerle sinanmasi geredi de yine Basel Komitesi'nin aldigi

kararlar arasindadir.

2.3.1. Geriye DOnuk Test Yontemleri:

Portfoylerin gerceklesmis kar ve zarar degerleri ile VaR modeli ile
hesaplanan degerleri karsilastiran ve kullanilan VaR modelinin dogrulugunu
test eden yontem, finans yazininda geriye donuk test olarak
adlandiriimaktadir. Finans kuruluglari her ne kadar kullanacaklari VaR
modeline karar vermekte serbest olsalar da geriye donuk test kriterleri Basel
Komitesi tarafindan diizenlenmistir (Basel Komitesi, 1996 a,b). Geriye donik
test yontemi ile ilgili Basel Komitesi tarafindan belirlenmis temel sartlar

soyledir:

i) Bir gunlik VaR degeri ayni gun igin gerceklesen gunlik getiri ile

kargilastiriimalidir.

ii)  Bir yilhk doénem icinde elde edilen gunluk VaR degerleri
gerceklesen gunluk getiriler ile karsilagtiriimali ve dogruluk

orani en az %99 olmaldir.

i)  Bir yilhk donem icinde %5 ve daha fazla hatali sonu¢ veren

VaR modeli geriye donuk testte basarisizdir bulunur.

Geriye donuk test yaparken temel olarak porféyin gunlik kar ve
zarari ile o gun icin daha ©6nce hesaplanmis olan VaR rakami
karsilastiriimaktadir. Daha sonra, secilen gozlem aralidinda, porféyin
gunlik kaybinin VaR modelinin 6ngordiugiu degerden daha yuksek oldugu
istisnai giinler sayllmaktadir. Istatistiksel olarak istisna olusturan gin
sayisinin gozlem sayisina oraninin, secilmis olan guven araligindaki orani
vermesi gerekmektedir. Yani, portfoytn t gininde gerceklesmis kar ve zarari
r, secilmis guven araliginda (1-a) hesaplanan VaR degeri v; ise, P(r; < vy) = a
olmasi gerekmektedir. Bu durumda, modelin gegerliligini korumasi igin
gerceklesen istisnalarin sayisi segilen guven araliginca ©6ngorulen istisna

sayini gegmemelidir.

37



Basel komitesi ayni zamanda, istisnalarin sayisina bagll olarak,
modelin kabul edilebilirligi icin cesitli bolgeler tanimlamistir. Basel Komitesi
geriye donuk test kriterlerine gore, %99 guven araliginda, 250 gdzlem iginde
dort ya da daha az sayida istisna gerceklesirse model yesil bdlgede, bes ve
dokuz arasinda istisna gergeklegirse model sari bolgede ve on ve daha fazla
istisna gerceklesirse model kirmizi bolgede yer almaktadir. Bu kriterlere gore
model yesil bolgede ise dogru, sari bdlgede ise sorgulamaya acik, kirmizi

bolgede ise yanls kabul edilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
VERI VE AMPIRIK SONUCLAR
3.1. Veri:

Bu calismada, TCMB tarafindan gunlik olarak belirlenen ABD dolari
(USD), Euro (EUR) ve ingiliz sterlini (GBP) para birimlerinin Turk Lirasi (TRY)

karsiligi gosterge niteligindeki satis kurlari kullaniimistir.

Veri seti her bir doviz cinsi icin resmi tatiller ve hafta sonlari hari¢, 01
Nisan 2002 ve 27 Mart 2009 arasini kapsamakta ve toplam 1763 gtzlemden
olusmaktadir. Dalgali déviz kuru rejimine gecilen 2001 yihnin verileri, bu
donemde kriz sonrasi piyasa kosullarinin yiksek seviyede doviz kuru
oynakhgina neden olmasi dolayisiyla veri setinin disinda birakilmistir. Ayrica,
2007 yili sonlarinda baglayan ve Turkiye doviz piyasalarinda etkisini Eylul
2008'de gosterdigi gozlenen kiresel finansal krizin oynaklik tahmini
Uzerindeki etkisini arastirmak amaciyla modeller 1 Nisan 2002- 29 Agustos
2008 ve 1 Nisan 2002- 27 Mart 2009 dénemleri olmak Uzere iki ayri veri seti

kullanilarak calisiimistir.

Doviz kuru getiri serisi surekli bilesik oranlarin yizde degisimi olarak

verilmekte ve

R(t)= 100 * log (P(t) / P(t-1))

esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada, P(t) t zamanindaki doviz kuru

kapanis fiyatini ifade etmektedir.

Tablo 3.1'de her bir doviz cinsi igin betimleyici istatistikler
hesaplanmistir. Degerlere bakildiginda, ortalama getirilerin oldukca dusik
oldugu, ancak istatistiki olarak sifirdan farkli olmadigr gorulmustir. Diger
taraftan, her bir déviz cinsinde, drneklemin basiklik degeri kritik deger olan ¢

Uzerinde gerceklesmis ve normal dagilim hipotezi Jarque-Bera istatistigi
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tarafindan reddedilmistir.

TABLO 3.1. BET IMLEYICI ISTATISTIKLER

usb EUR GBP
Ortalama -0.000076 0.000248 0.000079
Ortanca -0.000804 -0.000544 -0.000369
En Blyuk Deger 0.0477 0.0545 0.0501
En Kigtk Deger -0.0365 -0.0417 -0.0319
Standart Sapma 0.0085 0.0091 0.0088
Carpikhk 0.7740 0.7929 0.7839
Basiklik 6.0546 6.3903 5.9677
Jarque-Bera 792.05 946.19 760.85
Olasilik 0.00 0.00 0.00

Zaman serilerinin  kararhihdini test etmek amaciyla Augmented
Dickey- Fuller (ADF) ve Phillips- Perron (PP) testleri dbviz kuru zaman
serilerine uygulanmigtir. Her iki test de doviz kuru serisinin birim kok icermesi
sifir hipotezinin sinanmasi tzerine kurulu testlerdir. Testler kesisim bileseni
ile kesisim ve egilim bileseni igin ayri ayri uygulanmig ve elde edilen
istatistikler Tablo 3.2'de sergilenmigtir. Sonuglara bakildiginda birim kok

hipotezinin ¢ doviz cinsi igin de reddedildigi géralmastar.

TABLO 3.2. BIRIM KOK TESTLERI

usb EUR GBP
ADF PP ADF PP ADF PP
Kesigim Bilegeni -18.59* -40.88* -18.62* -42.15* -18.25* -40.35*
Kesisim ve Eilim ¢ 56 -40.87* -18.63* 42.14% -18.30% -40.38

Bileseni

(*) %1 seviyesinde anlamli

Doviz kuru getiri serisini olusturan go6zlemlerin serinin ortalama
getirisinden ve getiri karelerinin serinin getiri karelerinin ortalamasindan
sapmasinin ardisik baglanim 6zelligi sergileyip sergilemedigi Ljung-Box Q
istatistigi  kullanilarak test edilmistir. Q! istatisti§i serinin ortalamadan
sapmasini oOlgmekte ve hata teriminin ardigik baglanim 06zelligi tasiyip
tasimadigini test etmektedir. Q2 istatistigi ise serinin karesinin, serinin
karesinin ortalamasindan sapmasini 6lgcmekte ve hata teriminde ARCH
etkisinin varligini sinamaktadir. Her bir doviz cinsi i¢in Q istatistikleri 1, 2, 3,

4, 5, 10, 20 ve 50 gecikme derecesi i¢in uygulanmis ve sonugclar Tablo 3.3'te

! Q istatistigi belirli bir dereceye kadar seri korelasyon olmadig sifir hipotezini sinayan bir
istatistiktir.
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verilmigtir. Elde edilen sonuclara gore, USD, EUR ve GBP ddviz kuru getiri
serilerinin %5 anlamlilik seviyesinde, seri korelasyon yoktur varsayimindan
¢ok uzak olmadigi, ancak getirilerin karesinden olusan serilerin gugli bir
kosullu degisen varyans 6zelligi sergiledigi gorulmustir. Bu baglamda, elde
edilen sonuglarin daha o©Once vyapilan c¢aligmalarla tutarh oldugu

gorulmektedir.

TABLO 3.3. HATA TER iMi VE HATA TERIMININ KARESININ ARDISIK BAGLANIM

TESTI
USD EUR GBP
- Q Q2 Q2 Q Q2
Geckme o tistigi Istatistigi | @ SRUSUSjoiatistisi istatistigi Istatistigi
0.53 51.01 0.83 54.74 117 44.48
(0.47) (0.00) (0.36) (0.00) (0.28) (0.00)
) 5.31 90.52 4.69 76.19 4.66 55.58
(0.07) (0.00) (0.10) (0.00) (0.10) (0.00)
3 8.24 208.53 8.16 118.41 7.27 116.52
(0.04) (0.00) (0.04) (0.00) (0.06) (0.00)
4 9.32 237.18 8.21 14753 7.86 167.65
(0.05) (0.00) (0.08) (0.00) (0.10) (0.00)
. 9.49 254.33 11.80 161.42 12.55 182.41
(0.09) (0.00) (0.04) (0.00) (0.03) (0.00)
10 18.13 342.48 27.81 242.93 21.60 265.41
(0.05) (0.00) (0.00) (0.00) (0.02) (0.00)
20 30.25 446.05 41.07 354.87 36.77 383.12
(0.07) (0.00) (0.00) (0.00) (0.01) (0.00)
50 62.38 467.18 61.77 367.90 56.75 398.21
(0.11) (0.00) (0.12) (0.00) (0.24) (0.00)

Not: P degerleri parantez iginde verilmistir.

3.2.  Model Sonuclari:

Doviz kuru oynakhdini modellemek amaciyla hareketli ortalama
modelleri, tek degiskenli zaman serisi modelleri ve ardisik baglanimh kosullu
degisen varyans surecleri olmak Uzere ug¢ farklh gruba ait modeller
kullanilmistir. Modeller 01 Nisan 2002 ve 27 Mart 2008 arasi veriler

kullanilarak tahmin edilmigtir.

Hareketli ortalama modellerinden tarihsel oynaklik modeli son 252
gOzlemin getiri karelerinin hareketli ortalamasi kullanilarak tahmin edilmistir.
Diger bir deyigle, bir sonraki donemde gergeklesmesi 6ngérilen oynaklik bir

onceki dénemin getirisinin gdzlemlere eklenmesi, en eski godzlemin veri
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setinden cikarilmasi ve bu sayede gozlem sayisinin sabit tutulmasi yoluyla
elde edilmigtir. Bir diger hareketli ortalama modeli olarak EWMA modeli
tahmin edilmis ve oynaklik 6ngoruleri hesaplanirken RiskMetrics tarafindan

da tavsiye edildigi Uzere eksilme ¢arpani (A) olarak 0.94 degeri kullaniimistir.

Tek degiskenli zaman serisi modellerinden AR ve ARMA modelleri
uygulanmis ve bu modeller en kiguk kareler (ordinary least squares) yontemi
kullanilarak tahmin edilmistir. AR modeli 1, 2, 3, 4 ve 5 gecikme iglemcisi
kullanilarak tahmin edilmig, bunlar igerisinde USD doviz kuru igin AR(1),
AR(2), AR(3) modelleri, EUR déviz kuru icin AR(1) ve AR(2) modelleri, GBP
doviz kuru igin ise sadece AR(1) modeli anlamh sonuglar vermigtir. ARMA
modeli de farkh derecelerde gecikme igslemcisi kullanilarak hesaplanmis ve
USD ve GBP serileri icin ARMA(1,1) modeli, EUR serisi igin ise ARMA(1,1)
ile ARMA(3,3) modelleri anlamh sonuclar vermistir. Bu modellerin tahmin
sonuglart Ek 1'de yer almaktadir. Model sonuglarina bakildiginda bu

modellerin katsayilarinin kararlilik sarti kosullarini sagladigi gérilmektedir.

Ardigik baglanimh kosullu degisen varyans sireglerinden ise simetrik
model olarak ARCH(1) ile GARCH(1,1), asimetrik model olarak
EGARCH(1,1) ile GJR-GARCH(1,1) modelleri déviz kuru getiri serilerine
uygulanmistir. Bu modeller en buyuk olabilirlik (maximum likelihood) yontemi
kullanilarak tahmin edilmigtir. ARCH(1) modelinin sonuglari Ek 1'de yer

almakta, diger modellerin sonuglari ise sonraki bélimde ele alinmaktadir.

3.2.1. GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) Mo delleri

Tahmin Sonuglart:

GARCH(1,1) oynaklik modeli cercevesinde tahmin edilen modelin
sonuglari Tablo 3.4'te yer almaktadir. Elde edilen sonuglara bakildiginda,
USD, EUR ve GBP serileri i¢gin tahmin edilen GARCH(1,1) modelinin
katsaylilari a ve p’nin yiuksek derecede anlaml oldugu gortlmastir. Ayrica a
ve B’nin toplaminin 1'den kuguk oldugu, yani kararlilik sartinin saglandigi
gorulmektedir. Bununla birlikte, butin doviz kurlari icin a + B degeri 1'e
oldukga yakin tahmin edilmigtir. Bu ise kosullu varyansin yiksek derecede

oynaklik direnci sergilediginin bir gdstergesidir. a katsayisinin buyukligu
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oynakhgin piyasa hareketlerine karsl tepkisini verirken, B katsayisinin
blyuklaga oynakligin oynaklik direncine karsi tepkisini ifade etmektedir. Bu
baglamda, GARCH gecikmeli katsayisi B, GARCH hata katsayisi a’dan daha
blylk tahmin edilmis, bu da oynaklik direncinin etkisinin, oynakligin
piyasadaki fiyat degisimlerine karsi anlik tepkisinden daha yuksek oldugu

sonucunu ortaya ¢ikarmistir.

TABLO 3.4. GARCH(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI

(h =c+ael, + )

Katsayilar usD EUR GBP

Ortalama Denklemi

C -0.0004 -0.0001 -0.0003
0.0147 0.6400 0.1370
Varyans Denklemi
C 0.000004 0.000004 0.000004
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.2104 0.1928 0.1662
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.7591 0.7722 0.7900
0.0000 0.0000 0.0000
Carpiklik 0.7772 0.7149 0.5590
Basiklik 5.3618 5.0420 4.5247
Jarque-Bera 503.32 391.23 225.04

Katsayl sinamalarinin yapilabilmesi icin GARCH modelinin en temel
varsayimlarindan biri de duzeltiimis artik degerlerin normal dagildigi
varsayimidir. Tablo 3.4'te de gorilecegi Uzere her ne kadar dizeltimis hata
teriminin sahip oldugu basiklik derecesi model 6ncesi verinin sahip oldugu
basiklik derecesinden daha dusuk seviyede gerceklesse de, model sonrasi
arttk deg@erlerin basiklik derecesinin hala kritik deger olan Ugun Uzerinde
gerceklestigi gorulmastir. Bu durumda, GARCH(1,1) modelinin déviz kuru
serisinde goOzlenen asiri basikligi ortadan kaldirmakta basarisiz oldugu

sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

USD, EUR ve GBP doviz kuru serileri igin tahmin edilen
EGARCH(1,1) modeli sonuclari Tablo 3.5'te yer almaktadir. Model
sonugclarina bakildiginda, her bir déviz kuru igin tahmin edilen a, B katsayilari

ile asimetri katsayisi olarak adlandirlan y'nin yiksek derecede anlamli
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oldugu gorulmastir. Diger taraftan, her bir doviz kuru serisi igin y > 0 olarak
gerceklesmistir. Bu durumda asimetri etkisinin  varligindan stz

edilememektedir.

TABLO 3.5. EGARCH(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI

(Inh =c+aley /o] + Binh + (e fny))

Katsayilar usD EUR GBP

Ortalama Denklemi

C -0.0003 0.0002 -0.00004
0.0992 0.1981 0.8216
Varyans Denklemi
C -1.0943 -0.8606 -0.8553
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.3493 0.2923 0.2603
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.9149 0.9337 0.9321
0.0000 0.0000 0.0000
0.0872 0.0992 0.0891
Y 0.0000 0.0000 0.0000
Carpiklik 0.7348 0.6964 0.5590
Basiklik 5.2253 4.8076 4.5247
Jarque-Bera 447.75 327.85 225.04

EGARCH(1,1) modeli kapsaminda her bir déviz kuru igin dizeltilmig
hata teriminin dagilimsal Ozellikleri GARCH(1,1) modelinin sonuglaryla
karsilastirildiginda ise EGARCH(1,1) modeli kapsaminda elde edilen
diuzeltiimis hata teriminin sahip oldugu basikhk derecesinin GARCH(1,1)
modeline kiyasla bir parca daha iyilesme go6sterdigi gorulmustir. Bununla
birlikte, EGARCH(1,1) modeli de doviz kuru serisinde gortlen asiri basikligin

ortadan kaldiriimasinda basarisiz olmusgtur.

GJR-GARCH(1,1) modelinin tahmin sonuclarina ise Tablo 3.6’da yer
verilmigtir. Diger model sonuclarina benzer sekilde GJR-GARCH(1,1) modeli
kapsaminda tahmin edilen a ve  katsayilari her bir déviz kuru igin anlamli
sonuglar vermigtir. Bununla birlikte, asimetri katsayisi olan y’nin yiksek
derecede anlamh sonuglar vermekle birlikte sifirdan kuguk tahmin edildigi
gorulmustur. Her ne kadar y < 0 olsa da a+ y = 0 kosulu saglandidi igin
model kabul edilebilir durumdadir. Bununla birlikte EGARCH(1,1) model
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sonuglarlyla benzer sekilde GJR-GARCH(1,1) modelinde de asimetri

etkisinin varligindan s6z edilememektedir.

TABLO 3.6. GJR-GARCH(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI
—_ 2 2
(ht =Cc+ agt—l + Wt—ll (Et—l = 0) + IBhl—l)

Katsayilar usD EUR GBP

Ortalama Denklemi

C -0.0003 0.0001 -0.00006
0.1372 0.4718 0.7700
Varyans Denklemi
C 0.000005 0.000005 0.000005
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.2702 0.2435 0.2226
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.7449 0.7766 0.7779
0.0000 0.0000 0.0000
-0.1577 -0.1530 -0.1428
v 0.0000 0.0000 0.0000
Carpikhk 0.7685 0.7138 0.5401
Basiklik 5.5333 5.0724 4.4306
Jarque-Bera 552.80 398.73 202.34

GJR-GARCH(1,1) modeli kapsaminda dizeltimis hata teriminin
dagilimsal oOzellikleri diger modellerle karsilastirildiginda ise USD ve EUR
serileri icin bu modelin diger modellere kiyasla daha yiksek dizeltiimis hata
terimi basiklik derecesine sahip oldugu, GBP serisi icin ise ¢ok az bir
iyilesme sergiledigi gorulmustir. Sonug¢ olarak GJR-GARCH(1,1) modeli de
doviz kuru serisinde gorulen asiri basikhgin ortadan kaldiriimasinda

basarisiz bulunmusgtur.

GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJIR-GARCH(1,1) modelleri
sonrasinda elde edilen artik degerlerin ARCH etkisi taglyip tagimadigini test
etmek amaciyla ARCH LM testi ile birlikte hata terimleri ve hata terimlerinin
kareleri icin Ljung-Box Q istatistigi uygulanmistir. ARCH testi artik degerdeki
ARCH etkisini 6lgmek amaciyla kullanilan bir Lagrange Carpani (LM) testidir.
Bu test, model sonucu elde edilen hata teriminin karelerinin, en kiiguk kareler
yontemi kullanilarak, bir sabit ve g adet gecikme islemcisine regresyonunun

gercgeklestirilmesi sonucunda elde edilmektedir. LM istatistigi ise regresyon
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sonucunda elde edilen R® degeri ile gozlem sayisinin carpilmasi ile

hesaplanmaktadir ve asimptotik olarak x?(q) dagilimina sahiptir.

GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modelleri
cercevesinde ARCH LM testi ile artik deg@erlerin ve artik degerlerin karelerinin
Q istatistikleri 1, 2, 3, 4, 5, 10, 20 ve 50 gecikme igin uygulanmig ve
sonuglara USD, EUR ve GBP ddviz kurlari igin sirasiyla Tablo 3.7, 3.8 ve 3.9
da yer verilmistir. Elde edilen sonucglara gore her bir doviz kuru igin
GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modelleri sonrasinda elde
edilen artik degerlerin ve artik degerlerin karelerinin her hangi bir ARCH
etkisi sergilemedigi gorulmustir. Dolayisiyla, bu modellerin  oynaklik
kimelenmesini yakalamakta basarili oldugu séylenebilir.

TABLO 3.7. USD SERISI GARCH(1,1), EGARCH(1,1) VE GJR-GARCH(1,1) MODELLER |
HATA TERIMi ARDISIK BAGLANIM TESTLER|

UsSD
GARCH(1,1) EGARCH(1,1) GJR-GARCH(1,1)
_ ARCH ARCH ARCH
Gecikme '\t Testi Q Q2 LM Testi Q Q2 | M Testi Q Q2
1 0.00 456 0.00 0.08 402 008 0.12 464 012
(0.95) (0.03) (0.95) (.77)  (0.05) (077) (0.73)  (0.03) (0.73)
) 0.74 6.63 0.75 0.77 6.00 077 0.88 653  0.88
(0.69) (0.04) (0.69) (0.68)  (0.05) (0.68)  (0.64)  (0.04) (0.64)
3 1.95 7.08 1.94 2.23 6.45  2.26 1.36 6.98  1.38
(0.58) (0.07) (0.58) (053)  (0.09) (052) (0.72)  (0.07) (0.71)
4 2.18 7.20 2.11 2.44 6.64 244 1.83 709  1.82
(0.70) (0.13) 0.72) (0.65)  (0.16) (0.66)  (0.77)  (0.13) (0.77)
5 2.64 7.21 2.63 2.45 6.65  2.45 1.89 710  1.88
(0.76) (0.21) (0.76) (0.78)  (0.25) (0.78)  (0.86)  (0.21)  (0.87)
10 5.47 12.67 5.58 4.90 1267 505 3.94 12.74  4.00
(0.86) (0.24) (0.85) (0.90)  (0.24) (0.89)  (0.95)  (0.24)  (0.95)
20 7.51 19.57 7.41 8.11 1841 808 6.45 1885  6.40
(0.99) (0.49) (1.00) (0.99)  (0.56) (0.99)  (1.00)  (0.53)  (1.00)
50 22.93 49.49 23.84 26.46  51.03  26.47 2168  50.37 22.35
(1.00) (0.49) (1.00) (1.00)  (0.43) (L00)  (1.00)  (0.46)  (1.00)

Not: P degerleri parantez iginde verilmistir.
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TABLO 3.8. EUR SERISI GARCH(1,1), EGARCH(1,1) VE GJR-GARCH(1,1) MODELLER |
HATA TERIMI ARDISIK BAGLANIM TESTLERI

EUR
GARCH(1,1) EGARCH(L,1) GJR-GARCH(1,1)
. ARCH ARCH ARCH
Gecikme Q Q2 LM Testi Q Q2 |\ Testi Q Q2
1 0.07 0.32 0.07 0.33 0.24 0.33 0.01 0.39 0.01
(0.79) (0.57) (0.79) (057)  (0.62) (0.57)  (0.92)  (0.53)  (0.93
2 0.22 2.96 0.22 0.39 2.94 0.39 0.27 2.90 0.27
(0.90) (0.23) (0.90) (0.82)  (0.23) (0.82)  (0.87)  (0.23) (0.87)
3 0.27 4.61 0.27 0.42 4.61 0.42 0.38 4.41 0.38
(0.97) (0.20) (0.97) (0.94)  (0.20) (0.94)  (0.94)  (0.22)  (0.94)
4 0.65 4.61 0.66 0.63 4.66 0.62 0.43 4.46 0.44
(0.96) (0.33) (0.96) (0.96)  (0.32) (0.96)  (0.98)  (0.35)  (0.98)
5 0.68 6.33 0.69 0.99 6.60 1.02 0.42 6.14 0.44
(0.98) (0.28) (0.98) (0.96)  (0.25) (0.96)  (0.99)  (0.29)  (0.99)
10 4.97 13.36 5.00 4.93 14.03 5.02 4.36 13.04 4.35
(0.89) (0.20) (0.89) (0.90)  (0.17) (0.89)  (0.93)  (0.22)  (0.93)
20 7.62 21.28 7.67 10.21 20.97 10.05 7.51 19.75 7.49
(0.99) (0.38) (0.99) (0.96)  (0.40) (0.97)  (0.99)  (0.47)  (1.00)
50 20.63 44.53 20.27 24.70 44.37 25.13 20.20 43.35 20.80
(1.00) (0.69) (1.00) (1.00)  (0.70) (1.00)  (L00)  (0.74)  (1.00)

Not: P degerleri parantez iginde verilmistir.

TABLO 3.9. GBP SERISI GARCH(1,1), EGARCH(1,1) VE GJR-GARCH(1,1) MODELLER i
HATA TERIMI ARDISIK BAGLANIM TESTLERI

GBP
GARCH(1,1) EGARCH(L,1) GJR-GARCH(1,1)
_ ARCH ARCH ARCH
Geclkme | \t Tesii Q Q2 LM Testi Q Q2 |\ Testi Q Q2
N 0.43 4.24 0.43 0.51 3.50 0.51 0.10 432 0.10
(0.51) (0.04) (0.51) (0.47)  (0.06) (0.47)  (0.75)  (0.04) (0.75)
) 1.79 5.51 1.77 1.81 4.69 1.79 1.62 5.24 1.62
(0.41) (0.06) (0.41) (0.40)  (0.10) (0.41)  (0.45)  (0.07)  (0.45)
3 1.79 5.84 1.79 1.81 5.24 1.80 1.8 5.64 1.83
(0.62) (0.12) (0.62) (0.61)  (0.16) (0.61)  (0.61)  (0.13)  (0.61)
4 3.29 6.19 3.38 2.71 5.42 2.78 2.08 5.79 2.18
(0.51) (0.19) (0.50) (0.61)  (0.25) (0.60)  (0.72)  (0.22)  (0.70)
5 3.48 9.66 3.53 2.82 9.43 2.94 2.08 9.06 2.18
(0.63) (0.09) (0.62) (0.73)  (0.09) (0.71)  (0.84)  (0.11) (0.82)
10 6.38 12.19 6.45 5.64 11.76  5.68 4.65 1128  4.82
(0.78) (0.27) (0.78) (0.84)  (0.30) (0.84) (0.91)  (0.34)  (0.90)
20 10.86 18.78 10.52 13.87 17.64  13.18 10.89 17.09  10.82
(0.95) (0.54) (0.96) (0.84)  (0.61) (0.87)  (0.95)  (0.65)  (0.95)
50 24.81 38.50 22.88 30.85 3750  29.93 27.00 36.94  26.64
(1.00) (0.88) (1.00) (0.98)  (0.90) (0.99)  (1.00)  (0.92)  (1.00)

Not: P degerleri parantez iginde verilmistir.
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3.3. Orneklem D1 g1 Oynaklik Ongérii Sonuglart:

Modellerin  6ngort  performanslarini 6lgmek amaciyla, oynakligin
modellenmesinde tahmin edilen model katsayilari kullanilarak 28 Mart 2008 —
27 Mart 2009 doénemini kapsayan son 250 gin igin drneklem dis1 dngoriler
uretilmigtir. Bir sonraki donem igin elde edilen dngoriler dnceki dénemlerde
elde edilen ongoriler kullanilarak degil, gerceklesen degerler kullanilarak

hesaplanmistir.

Bolim 4.2'de de bahsedildigi Gizere AR modellerinden USD doviz
kuru icin AR(1), AR(2), AR(3) modelleri, EUR ddviz kuru icin AR(1) ve AR(2)
modelleri, GBP serisi igin ise AR(1) modeli anlamli sonuclar vermigtir. Bu
modellerin kendi aralarinda performanslari karsilastiriimis ve USD ve GBP
serileri i¢in daha iyi performans sergileyen AR(1) modeli, EUR serisi igin ise
AR(2) modeli secilmis ve bu modellerin performansi diger modellerle

karsilastiriimistir.

Grafik 3.1, 3.2 ve 3.3'te sirasiyla USD, EUR ve GBP doviz kurlari igin
28/03/2008- 27/03/2009 tarihleri arasinda her bir model sonucunda elde
edilen varyans oOngorileri ve gerceklesen getiri kareleri yer almaktadir.
Grafiklerden de gorilecegi Uuzere tarihsel oynaklik modeli oynaklik
kiimelenmesini yakalamakta basarisiz olmustur. Bu biyuk ihtimalle oynaklik
tahmininde her bir gobzlemin esit agirhda sahip olmasindan
kaynaklanmaktadir. Bununla birlikte, EWMA modeli her ne kadar yiksek fiyat
degisimlerini yansitmakta tarihsel oynaklik modeline oranla daha bagaril olsa
da, fiyatlar normal seviyelerine dondiginde bu model kapsaminda tahmin
edilen oynakhgin normal seviyelerine donmesi biraz zaman almaktadir. Diger
taraftan, ardigik baglanimh modeller ile ardisik baglanimli kosullu degisen
varyans modellerinin piyasalar dustk oynaklia sahipken hemen hemen
birlikte hareket ettigi gorilmektedir. Piyasalar yuksek seviyede oynaklk

sergilediginde ise bu modeller arasinda da farkhliklar oldugu goértlmustur.
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Grafik 3.1 : USD Serisi Déviz Kuru Oynaklik Ongoril  eri
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Grafik 3.2 : EUR Serisi Déviz Kuru Oynaklik Ongoril  eri
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Grafik 3.3 : GBP Serisi Déviz Kuru Oynaklik Ongoril  eri

Her bir déviz kuru icin modeller cercevesinde elde edilen 6rneklem
digi varyans oOngoérileri, gunlik doviz kuru getiri karesi serisi ile
kargilastiriimis ve her bir modelin performansi RMSE ve MAE istatistikleri
kullanilarak 6lctlmustir. Bununla birlikte, her bir model icin hesaplanan hata
istatistiginin, en kot hata istatistigine sahip model icin elde edilen degere
bolinmesi yoluyla, modellerin goreceli performansi da hesaplanmis ve bu
deger tablolarda oransal deger olarak verilmigtir. Oynaklik 6ngori
modellerinin RMSE ve MAE hata istatistiklerine gore siralamalari ve goreli
performanslari Tablo 3.10'da yer almaktadir.

RMSE olc¢utine gore degerlendirme yapildidinda, USD ve GBP doviz
kuru serilerinde GJR-GARCH(1,1) modeli diger modellerin Uzerinde bir
performans sergilerken, EUR dodviz kuru igin en iyi performansi
EGARCHY(1,1) modelinin sergiledigi gorulmusttr. USD déviz kuru igin tahmin
edilen modellerin goreli performanslarina bakildiginda ise GJR-GARCH(1,1)
modelinin sahip oldugu RMSE degerinin en koti performansi sergileyen

ARCH(1) modeline kiyasla % 4 daha dusik seviyede gerceklestigi
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gorulmustur. EUR serisi EGARCH(1,1) modeli c¢ergevesinde elde edilen

RMSE degeri en kotl performansi elde eden ARCH(1) modelinin % 6 altinda,
GBP serisi GJR-GARCH(1,1) modeli ¢ergcevesinde hesaplanan RMSE degeri

ise en kot

gerceklesmistir.

performansi

sergileyen AR(1)

modelinin

%7 altinda

TABLO 3.10. ORNEKLEM DI §| RMSE VE MAE ONGORU HATASI ISTATISTIKLERI

(NISAN 2008- MART 2009)

USD
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Oratlsal Sira Deger Oratlsal
Deger Deger
Tarihsel 7 0.001018 0.99 6 0.000261 0.90
EWMA 3 0.000997 0.97 8 0.000290 1.00
AR(1) 6 0.001016 0.99 1 0.000218 0.75
ARMA(1,1) 2 0.000994 0.96 4 0.000244 0.84
ARCH(1) 8 0.001030 1.00 2 0.000229 0.79
GARCH(1,1) 5 0.001015 0.98 7 0.000275 0.95
EGARCH(1,1) 4 0.000998 0.97 3 0.000234 0.81
GJR-GARCH(1,1) 1 0.000987 0.96 5 0.000257 0.89
EUR
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Oratlsal Sira Deger Oratlsal
Deger Deger
Tarihsel 6 0.0004231 0.97 5 0.000196 0.93
EWMA 4 0.0004146 0.95 8 0.000211 1.00
AR(2) 7 0.0004306 0.99 1 0.000176 0.83
ARMA(1,1) 3 0.0004140 0.95 4 0.000190 0.90
ARCH(1) 8 0.0004370 1.00 2 0.000182 0.86
GARCH(1,1) 5 0.0004223 0.97 7 0.000208 0.98
EGARCH(1,1) 1 0.0004119 0.94 3 0.000188 0.89
GJR-GARCH(1,1) 2 0.0004120 0.94 6 0.000199 0.94
GBP
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Oratlsal Sira Deger Oratlsal
Deger Deger
Tarihsel 6 0.0003349 0.99 6 0.0001787 0.94
EWMA 4 0.0003184 0.94 8 0.0001910 1.00
AR(1) 8 0.0003379 1.00 1 0.0001631 0.85
ARMA(1,1) 3 0.0003176 0.94 4 0.0001745 0.91
ARCH(1) 7 0.0003364 1.00 2 0.0001683 0.88
GARCH(1,1) 5 0.0003186 0.94 7 0.0001837 0.96
EGARCH(1,1) 2 0.0003169 0.94 3 0.0001723 0.90
GJR-GARCH(1,1) 1 0.0003129 0.93 5 0.0001754 0.92
Diger taraftan, MAE Olgutine gore hesaplanan istatistikler

karsilastirildiginda USD ve GBP déviz kurlari i¢cin AR(1), EUR déviz kuru icin

ise AR(2) modelinin en yuksek performansi sergileyen model oldugu

sonucuna varilmigtir. MAE olcutiine gore her bir déviz cinsi igin en kot

performansa sahip model EWMA modeli olmustur. AR(1) modeli icin

hesaplanan oransal degerlere bakildiginda ise USD serisinin en kotu
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performansi sergileyen EWMA modeline oranla %25, EUR serisinin %17,

GBP serisinin ise %15 daha distuk MAE degerine sahip oldugu goralmugtir.

Elde edilen sonucglara gore, model siralamalarn s6z konusu
oldugunda RMSE ve MAE 0ngori hata istatistikleri arasinda farkliliklar
bulunmaktadir. Brailsford ve Faff (1996) tarafindan da belirtildigi Gzere bu
sonug, hata istatistiginin rasgele sec¢iminin yanlis sonuglara neden olabilecegi

gergegini bir kez daha vurgulamaktadir.

Ayrica, kuresel finansal krizin doviz kuru oynaklik modellerinin
ongort performanslari Uzerindeki etkisini arastirmak amaciyla modeller,
finansal kriz 6ncesi donem olan 1 Nisan 2002- 5 Eylul 2007 arasindaki veriler
kullanilarak tekrar tahmin edilmis? ve buradan elde edilen sonuclar 6 Eyliil
2007- 29 Agustos 2008 donemini kapsayan oOrneklem disi 6ngorulerin
uretiimesinde kullanilmistir.  S6z konusu ddnem icin hesaplanan hata

istatistikleri ve model siralamalari Tablo 3.11'de yer almaktadir.

Finansal kriz 6ncesi donem icin yapilan analizlerde RMSE o6l¢itline
gore degerlendirme yapildiginda USD doéviz kuru serisinde ARMA(1,1)
modeli diger modellerin Uzerinde bir performans sergilerken, EUR ve GBP
doviz kuru serileri igin en iyi performansi EGARCH(1,1) modelinin sergiledigi
gorulmustur. USD doviz kuru icin tahmin edilen modellerin goreli
performanslarina bakildiginda ise ARMA(1,1) modelinin sahip oldugu RMSE
degerinin en kotu performansi sergileyen ARCH(1) modeline kiyasla % 4
daha dusik seviyede gercgeklestigi goralmustir. EUR serisi EGARCH(1,1)
modeli cercevesinde elde edilen RMSE degeri, en kotu performansi elde
eden tarihsel oynaklik modelinin % 4 altinda, GBP serisi EGARCH(1,1)
modeli cercevesinde hesaplanan RMSE degeri ise en kot performansi

sergileyen tarihsel oynaklik modelinin %3 altinda gergeklesmistir.

Diger taraftan, MAE Olgutine goOre hesaplanan istatistikler
karsilastirildiginda USD ve GBP déviz kurlari icin AR(1), EUR déviz kuru icin
ise AR(2) modelinin en yuksek performansi sergileyen model oldugu

sonucuna variimistir. AR modeli icin hesaplanan oransal degerlere

% Modellerin tahmin sonuclari Ek 2'de yer almaktadir.
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bakildiginda ise USD serisinin en koti performansi sergileyen tarihsel
oynaklik modeline oranla %14, EUR serisinin en kotl performansi sergileyen
EWMA modeline oranla %11, GBP serisinin ise en koéti performansi
sergileyen EWMA modeline oranla %8 daha dusik MAE degerine sahip
oldugu goriimustar.

TABLO 3.11. ORNEKLEM DI $| RMSE VE MAE ONGORU HATASI ISTATISTIKLERI
(EYLUL 2007- AGUSTOS 2008)

USD
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Orarjsal Sira Deger Oratlsal
Deger Deger
Tarihsel 7 0.00015071 0.99 8 0.00009790 1.00
EWMA 6 0.00015061 0.99 7 0.00009724 0.99
AR(1) 4 0.00014907 0.98 1 0.00008439 0.86
ARMA(1,1) 1 0.00014621 0.96 5 0.00008721 0.89
ARCH(1) 8 0.00015272 1.00 3 0.00008708 0.89
GARCH(1,1) 5 0.00014911 0.98 6 0.00009088 0.93
EGARCH(1,1) 2 0.00014622 0.96 2 0.00008605 0.88
GJR-GARCH(1,1) 3 0.00014759 0.97 4 0.00008719 0.89
EUR
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Oratlsal Sira Deger Orarjsal
Deger Deger
Tarihsel 8 0.0002134 1.00 5 0.0001125 0.95
EWMA 5 0.0002093 0.98 8 0.0001188 1.00
AR(2) 6 0.0002099 0.98 1 0.0001053 0.89
ARMA(1,1) 2 0.0002060 0.97 3 0.0001113 0.94
ARCH(1) 7 0.0002126 1.00 2 0.0001066 0.90
GARCH(1,1) 3 0.0002088 0.98 7 0.0001168 0.98
EGARCH(1,1) 1 0.0002055 0.96 4 0.0001114 0.94
GJR-GARCH(1,1) 4 0.0002089 0.98 6 0.0001152 0.97
GBP
RMSE MAE
Modeller Sira Deger Ora?sal Sira Deger Orarjsal
Deger Deger
Tarihsel 8 0.0001516 1.00 6 0.0000936 0.95
EWMA 5 0.0001501 0.99 8 0.0000984 1.00
AR(1) 6 0.0001503 0.99 1 0.0000908 0.92
ARMA(1,1) 3 0.0001473 0.97 5 0.0000927 0.94
ARCH(1) 7 0.0001512 1.00 3 0.0000915 0.93
GARCH(1,1) 4 0.0001486 0.98 7 0.0000945 0.96
EGARCH(1,1) 1 0.0001470 0.97 2 0.0000909 0.92
GJR-GARCH(1,1) 2 0.0001472 0.97 4 0.0000917 0.93

Kiresel finansal krizin oynaklik modeli Uzerindeki etkisini arastirmak
amaclyla finansal kriz 6ncesi ve finansal kriz donemini kapsayan analizlerin
sonuglar  karsilastirlldiginda ise finansal kriz sonrasinda modellerin
siralamalarinin degistigi, ancak genel olarak ilk GU¢ modelin sabit kaldigi
sOylenebilir. Diger taraftan, hata istatistikleri karsilastinildiginda finansal krizle
birlikte, modellerin sahip oldugu RMSE ve MAE degerlerinin arttigi
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goralmuastir.  Ayrica, dogal olarak goreceli performanslar en kot

performansli modele yakinsamistir.
3.4. Riske Maruz De ger Ongoru Sonuglart:

Getiri serilerinin normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda,
%99 guven araliginda bir guinliik elde tutma siresi boyunca karsilagilabilecek
en buydk kayip parametrik VaR yontemi kullanilarak hesaplanmistir. Gunluk
VaR degerini hesaplamak amaciyla tahmin edilen oynaklik modelleri
cercevesinde Uretilen oynakhk ongdruleri normal dagilm igin %1 anlamhlik
dizeyine karsilik gelen 2.33 degeriyle carpilmistir. VaR ongoruleri bir yillik bir
donem icin hesaplanmis ve elde edilen sonuclar modellerin geriye donuk
testini gercgeklestirebilmek amaciyla ayni donemde gerceklesmis getirilerle

karsilastiriimistir.

Grafik 3.4, 3.5 ve 3.6'da sirasiyla USD, EUR ve GBP doviz kurlari
icin 28 Mart 2008 — 27 Mart 2009 donemi arasinda hesaplanan gunlik VaR
degerleri ile gunlik gerceklesen getiri serileri yer almaktadir. Grafiklere
bakildiginda, ardisik baglanim modelleri ile ardisik baglanimh kosullu
degisen varyans modellerinin doviz kuru piyasalarinda yuksek oynakhgin
hakim oldugu doénemlerde diger modellere kiyasla daha basarili oldugu
soylenebilir. Diger taraftan, VaR modellerinin dogrulugu Basel Komitesinin
geriye donuk test Olgutlerine gore de sinanmalidir. Basel Komitesi geriye
donuk test olcutlerine gore VaR degeri 250 guniin %99'unda dogru tahmin

edilmis olmalidir.
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Grafik 3.6 : GBP Riske Maruz De ger Ongoriileri

Her bir model ve para birimi i¢in elde edilen VaR degerlerinin geriye
donuk test sonuclari Tablo 3.12'de yer almaktadir. Tablolarda portfoyln
gunluk kaybinin VaR degerinden daha yiksek oldugu gtnlerin degerini veren
istisna Sayisi (IS) ile istisna sayisinin gozlem sayisina (250) bolinmesi ile
elde edilen Hata Orani (HO) verilmektedir. USD, EUR ve GBP serileri igin
elde edilen VaR 6ngoru sonuglarina bakildiginda modellerin higbirinin %99

basari oranini yakalayamadigi gorilmektedir.

USD para birimi icin elde edilen VaR performans istatistiklerine gore,
tarihsel oynaklik, EWMA, ARMA(1,1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1), GJR-
GARCH(1,1) oynaklik modelleri ¢cercevesinde tahmin edilen VaR 6ngorileri
yesil bolgede, diger modeller ise sari bolgede yer almaktadir. EUR serisi igin
elde edilen sonuglara bakildiginda ise durumun daha farkli oldugu
gorulmektedir. EUR doviz kuru icin tahmin edilen VaR modellerinden
GARCH(1,1) modeli diger modellere kiyasla en iyi performansi sergilemekle
birlikte bu model bitin modeller icinde yesil bélgede olan tek modeldir. Diger
modellerden AR(2) modeli disinda kalan modeller sari bélgede, AR(2) modeli
ise kirmizi boélgede yer almaktadir. Bu durumda AR(2) oynaklik modeline
dayal olarak tahmin edilen VaR degerinin yanlis sonuclar verdigi ve bu

modelin VaR tahmininde kullaniimamasi gerektigi sonucu ortaya ¢gikmaktadir.
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GBP serisi i¢in elde edilen sonuclara bakildiginda ise EWMA modelinin yesil

bdlgede oldugu diger modellerin ise sari bdlgede yer aldigi gorilmektedir.

TABLO 3.12. RISKE MARUZ DE GER PERFORMANS iSTATISTIKLERI
(NISAN 2008- MART 2009)

USD EUR GBP
Modeller Sira IS HO Sira IS HO Sira IS HO
Tarihsel 4 4  1.60% 2 5 2.00% 6 7 2.80%
EWMA 1 3 120% 4 6 2.40% 1 4 1.60%
AR(1) 7 6 2.40% - - - 7 9 3.60%
AR(2) - - - 8 10  4.00% - - -
ARMA(1,1) 4 4 160% 6 7 2.80% 2 5 2.00%
ARCH(1) 7 6 240% 7 8 3.20% 7 9 3.60%
GARCH(1,1) 1 3 120% 1 4 1.60% 2 5 2.00%
EGARCH(1,1) 4 4 160% 4 6 2.40% 4 6 240%
GJR-GARCH(1,1) 1 3 120% 2 5 200% 4 6 2.40%

Finansal krizin etkilerini arastirmak amaciyla finansal kriz 6ncesi
donem icinde ayni analizler yapilmig, elde edilen sonuglara Tablo 3.13'te yer
verilmigtir. USD doviz kuru igin elde edilen sonuglara bakildiginda, kriz éncesi
donemde EWMA ve ARMA(1,1) modellerinin %99 basari oranini yakaladigi
gorulmektedir. Bununla birlikte, AR(1) ve ARCH(1) modellerinin sari bdlgede,
bu modeller disinda kalan modellerin ise yesil bolgede oldugu gorulmektedir.
Bununla birlikte, kosulsuz varyans modelleri olan EWMA ile ARMA(1,1)
modellerinin  performansinin  kosullu  varyans  modelleri  Uzerinde
gerceklesmesi dikkat cekmektedir.

TABLO 3.13. RISKE MARUZ DE GER PERFORMANS ISTATISTIKLERI
(EYLUL 2007- AGUSTOS 2008 DONEMI)

USD EUR GBP
Modeller Sira IS HO Sira IS HO Sira IS HO
Tarihsel 3 3 1.20% 1 2 0.80% 4 3 1.20%
EWMA 1 1 040% 3 3 1.20% 1 2 0.80%
AR(1) 7 5 200% - - - 1 2 0.80%
AR(2) - - - 7 4 1.60% - - -
ARMA(1,1) 2 2 080% 3 3 1.20% 1 2 0.80%
ARCH(1) 7 5 200% 3 3 1.20% 4 3  1.20%
GARCH(1,1) 3 3 120% 1 2 0.80% 7 4 1.60%
EGARCH(1,1) 3 3 120% 3 3 120% 4 3  1.20%
GJR-GARCH(1,1) 3 3 120% 7 4 1.60% 7 4 1.60%
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EUR VaR 6ngoru performansina bakildiginda ise tarihsel oynaklik ve
GARCH(1,1) modellerinin VaR degerini dogru tahmin etmekte %99 basari
gOsterdigi gortlmagtir. Ayrica, EUR serisi icin tahmin edilen bitiin modeller
yesil bolgede yer almaktadir.

GBP VaR 0ngoru istatistikleri en iyi performansi sergileyen
modellerin EWMA, AR(1) ve ARMA(1,1) modelleri oldugunu ve bu modellerin
%99 dogruluk kriterini sagladigi sonucunu vermektedir. Bununla birlikte EUR
serisi geriye donuk test sonuclarina benzer sekilde GBP serisi icinde btin
modeller yesil bodlgede yer almaktadir. Bu durum, VaR analizlerinde
hesaplanmasi en kolay modelin kullaniminin, modellerin VaR analizlerine
katkilari karsilastirildiginda en uygun yodntem olacagl sonucunu ortaya

cltkarmaktadir

Finansal kriz ©oncesi ve finansal krizi de kapsayan analizler
karsilastirildiginda ise finansal krizin VaR performansini olduk¢a etkiledigi
stylenebilir. Finansal kriz 6ncesinde %99 guvenilirlik saglayan modeller
finansal krizle birlikte bu 06zelliklerini kaybetmis, modellerin ¢cogu yesil
bolgeden sari bolgeye gecmistir. Dolayisiyla finansal krizle birlikte tasinan
riski hesaplamak icin kullanilan yontemlerin daha dikkatli bir sekilde

sorgulanmasi geregi ortaya ¢ikmaktadir.
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DORDUNCU BOLUM
SONUC VE ONERILER

Modern portfdy teorisine gore yatirimcilar risk- getiri profillerine gore
yatirim tercihlerine karar vermektedirler. Bu durumda, yatirimcilarin bir kismi
maruz kaldiklar riski disik tutmak ugruna diusuk getirilere razi olmakta,
digerleri ise karlarini artirmak amaciyla yuksek riskli varlklara yatirim
yapmay! tercih etmektedirler. Bununla birlikte, yatirrmcinin risk getiri tercihi
ne olursa olsun, yatirimcilarin genel davranisi tasidiklari riskleri dagitarak ya
da riske karsl pozisyon alarak olasi kayiplara kargi énceden 6nlem almaktir.
Dolayisiyla dogru yatirnm kararlarinin - alinabilmesi igin cesgitli analitik
yontemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Acgikgasi gelecekteki getirilerin dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesi bu probleme mikemmel bir ¢6zim olarak
gorulmekle birlikte gunumuz kosullarinda bunun mimkin olmadigi
bilinmektedir. Diger taraftan, bir varlik sinifinin sahip oldugu getiri
oynakliginin 6ngorulebilir olmasi yatirimcilar igin oldukga gugcli bir aragtir.
Gerek finans yazinindaki caligsmalar gerekse piyasalardaki pratik uygulamalar

oldukga basgarili oynaklik 6ngérii modellerinin bulundugunu gdstermektedir.

Bilindigi Gzere, son 30 yilda doviz piyasalarinda meydana gelen hizli
biyime ve enstriman cesitliliginin artmasi, piyasa oyuncularinin tagidiklar
riski dederlendirme ve 6lgme konusunda daha dikkatli davranmalarina neden
olmustur. Diger taraftan, doviz kuru getiri oynakliginin éngérulmesi 6zellikle
uluslararasi yatinmcilar acisindan dogru portfdy kompozisyonunun
olusturulmasi kararinda buyuk 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte, Glke
ekonomisinin istikrari doviz kurunun oynakligi ile iligkilendiriimekte bu da

oynaklik 6ngorisunu yetkili makamlar igin zorunlu hale getirmektedir.

Doviz kuru getiri serileri oldukca karmasik bir yapi sergilemektedir.
Bu serilerin hata teriminin degisen varyansa sahip oldugu birgok c¢alisma

tarafindan ortaya konmustur. Bununla birlikte, déviz kuru getiri serisinin

59



dagilimi ortalama etrafinda asiri basiklik 6zelligi gostermekte ve seride
soklarin neden oldugu oynaklik direnci ile Kkarsilagilmaktadir. Finans
yazininda doviz kuru serilerinin sergiledigi bu Ozellikleri dogru bir gekilde
modellemek amaciyla cesitli modeller onerilmektedir. Her ne kadar bazi
karmasik modeller oldukga bagarili sonuglar elde etse de modellerin yatirim
kararlarina katkisinin karsilastiriimasi gerekmektedir. Bu ise modellerin

0ngord performanslarinin karsilagtirilmasi ile mimkin olmaktadir.

Finans yazininda birgok oynaklik 6ngoéri modeli bulunmaktadir. Bu
modellerden bir kismi getiri serisinin sabit varyansa ve/veya normal dagilima,
digerleri ise serilerin ardigik baglanimli dedisen varyansa sahip oldugu
varsayimina dayanmaktadir. Bununla birlikte, kimi modeller 6érneklem igi
tahminlerde basarili olurken, ayni modeller 6rneklem disi 6ngorilerde
oldukga Kkoti performans gosterebilmektedir. Bu nedenle modellerin
orneklem disi 6ngori performansinin  karsilastiriimast  blyuk 6nem

tasimaktadir.

Bu baglamda, bu calisma Turkiye doviz piyasalarinda TRY/USD,
TRY/EUR ve TRY/GBP serileri igin en uygun oynaklik 6ngdri modelini
hareketli ortalama modelleri, ardisik baglanim modelleri ve ardigik baglanimli
kosullu degisen varyans modellerinin érneklem disi 6ngori performanslarini
karsilagtirarak belirlemeyi amaclamistir. Daha sonra ise s6z konusu oynaklik
0ngord modellerine dayali olarak elde edilen VaR degerlerinin performansi

Basel Komitesi geriye donuk test olgutleri kullanilarak test edilmigtir.

Oncelikle her bir doviz kuru serisi icin tarihsel oynaklik, EWMA, AR
modelleri, ARMA(1,1), ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve GJR-
GARCH(1,1) modelleri tahmin edilmistir. Tahmin edilen butin modellerin
gerekli kararlihk sartlarini sagladigi gorulmastir. Bunun yani sira artik
degerlerde ARCH etkisinin varliginin belirlenmesi dolayisiyla GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modelleri daha detayli olarak ele
alinmistir. Her ne kadar bu modeller artik degerlerdeki ARCH etkisini ortadan
kaldirmakta basarili bulunsa da serinin dagiliminin goésterdigi ortalama

etrafinda asiri basikhk 6zelligini yakalamakta basarisiz olduklari gérulmustir.
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Modellerin 6rneklem disi 6ngori performanslarini  kargilastirmak
amaclyla RMSE ve MAE istatistikleri kullaniimigtir. RMSE 6l¢itine gére USD
ve GBP serileri icin GJR-GARCH(1,1) modeli, EUR serisi igin ise
EGARCH(1,1) modeli diger modellere kiyasla daha yuksek performans
sergilemistir. MAE Olgutine gore ise USD ve GBP serileri igin en yuksek
performansi sergileyen model AR(1), EUR serisi igin ise AR(2) olmustur.
RMSE ve MAE odlgutlerinin farkl sonuglar vermesi, dogru degerlendirme
yapabilmek i¢in hata istatistiginin se¢iminin ne kadar dnemli oldugunu bir kez

daha vurgulamaktadir.

Kiresel finansal krizin oynaklik dngori modelleri Gzerindeki etkisinin
arastirilmasi amaciyla ayni modeller 2 Nisan 2002- 5 Eylul 2007 arasi veriler
kullanilarak tekrar calistirimis ve elde edilen katsayilar kullanilarak 6 Eylil
2007- 29 Agustos 2008 tarihleri arasi 6rneklem disi oynaklik dngdoruleri
uretilmistir. RMSE o6lcltine gore model siralamalarinin degistigi gorilse de
ilk i¢ modelin hemen hemen ayni kaldigi gorulmustir. MAE o6lgutine gore

degerlendirme yapildiginda ise herhangi bir farklilik gérilmemistir.

Sonrasinda ise VaR o6ngorulerinin son bir yillik performansi geriye
donuk test yontemleri kullanilarak test edilmistir. Elde edilen sonuglara gore
EWMA, GARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) modelleri USD serisi igin en
uygun modeller olarak goéruinurken, EUR serisi igin en dogru sonuglari veren
model GARCH(1,1), GBP serisi icinse EWMA modeli olmustur. Bununla
birlikte, sekiz modelden USD serisi i¢in alti tanesi, EUR ve GBP serileri icin

ise sadece bir tanesi yesil bélgede yer almaktadir.

Finansal krizin etkilerini arastirmak amaciyla oynaklik ©6ngoru
modelleri igin yapilan calismalar VaR ongordleri igin de tekrarlanmistir. Elde
edilen sonuglara bakildiginda finansal krizin VaR performansini oldukca
etkiledigi gorulmektedir. Finansal kriz dncesinde %99 guvenilirlik saglayan
modeller finansal krizle birlikte bu 0Ozelliklerini kaybetmis, modellerin ¢cogu

yesil bolgeden sari bolgeye gecmistir.

Oynaklik ©6ngorti modelleri ile VaR modellerinin performansilari

karsilastirildiginda ise oynaklik ©6ngori modelinde yiksek performans
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sergileyen bir modelin VaR modelinde de yiksek performans yakalayacagi
sonucunun c¢ikarllamayacag! gorulmektedir. Finansal krizi kapsayan donem
icin yapilan analizlerde RMSE ol¢uti temel alinarak elde edilen sonuglara
bakildiginda, USD serisi disinda oynaklik éngéri modeli ve VaR modelinin
isaret ettigi modeller farkhlik gdstermektedir. MAE Olgutine gore yapilan
analizlere bakildiginda ise durum tamamen farklihk gostermektedir. S0yle ki,
MAE olcutine goére her bir doviz kuru serisi igin en dogru sonuglari AR
modeli vermekte ancak bu model VaR 6ngoru performans siralamasinda son
sirada yer almaktadir. Hatta finansal kriz dénemi icin yapilan analizlerde,
EUR serisi igcin AR modeli kapsaminda uretilen VaR modeli Basel Komitesi
geriye donik test Olgutlerine gore basarisiz bulunmustur. Ayni analizler
finansal kriz oncesi dénem icin de yapilmis ve benzer sonuglar elde
edilmistir. Bu durum maruz kalinan riskin VaR tarafindan dogru bir sekilde
tahmin edilebilmesinin ancak farkh oynaklik 6ngérti modellerine dayali olarak
Uretilen VaR ongorulerinin performanslarinin karsilastirilmasi ile mimkin
olabilecegi sonucunu dogurmaktadir. Ayrica, finansal kriz dénemleri gibi
oynakligin agiri arttigr donemlerde bazi risk 6lgim yontemleri kullanilamaz
hale gelebilmektedir. Bu ise yatirimcilarin bdyle donemlerde daha dikkatli

olmalari geregini ortaya ¢ikarmaktadir.
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EKI

AR, ARMA VE ARCH MODEL SONUCLARI

TABLO 1A. ARCH(1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI

Katsayilar UsbD EUR GBP

Ortalama Denklemi

c -0.0004 0.0002 -0.00008
0.045 0.378 0.723
Varyans Denklemi
c 0.00005 0.00006 0.00006
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.3182 0.2772 0.2711
0.0000 0.0000 0.0000
Carpiklik 0.6455 0.8851 0.7881
Basiklik 5.8561 6.7438 6.3955
Jarque-Bera 618.53 1079.75 882.33
TABLO 2A. AR(1) MODEL | KATSAY!| TAHM INLERI
Katsayilar uUsD EUR GBP
c 0.00007 0.00008 0.00008
0.0000 0.0000 0.0000
5 0.1836 0.1874 0.1708
0.0000 0.0000 0.0000
TABLO 3A. AR(2) MODEL | KATSAY!| TAHM INLERI
Katsayilar Usb EUR
c 0.00007 0.00008
0.0000 0.0000
6 0.1593 0.1714
! 0.0000 0.0000
6 0.1329 0.0852
2 0.0000 0.0000
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TABLO 4A. AR(3) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI

Katsayilar usD
c 0.00007
0.0000
5 0.1273
! 0.0000
6 0.0945
2 0.0000
6 0.2409
3 0.0000
TABLO 5A. ARMA(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI
Katsayilar UsD EUR GBP
c 0.00007 0.00008 0.00008
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.9255 0.9395 0.9425
0.0000 0.0000 0.0000
-0.8026 -0.8395 -0.8451
v 0.0000 0.0000 0.0000
TABLO 6A. ARMA(3,3) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI
Katsayilar EUR
c 0.00008
0.0000
B -0.6674
0.0000
5 0.7158
2 0.0000
5 0.7634
3 0.0000
0.8289
Y1 0.0000
-0.5651
Y2 0.0000
-0.7518
Y 0.0000
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EK I

NISAN 2002- AGUSTOS 2007 DONEMi MODEL SONUGLARI

TABLO 1B. ARCH(1) MODEL i KATSAY!I TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar UsD EUR GBP

Ortalama Denklemi

C -0.0004 0.0001 -0.00003

0.035 0.577 0.894
Varyans Denklemi

C 0.00005 0.00006 0.00006
0.0000 0.0000 0.0000

a 0.3562 0.2582 0.2657
0.0000 0.0000 0.0000

Carpikhk 0.6372 0.8579 0.8146

Basiklik 6.1274 6.9019 6.7039

Jarque-Bera 649.63 1034.86 932.64

TABLO 2B. AR(1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar usD EUR GBP
C 0.00007 0.00008 0.00008
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.1923 0.1918 0.1706
0.0000 0.0000 0.0000

TABLO 3B. AR(2) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar UsbD EUR
c 0.00007 0.00008
0.0000 0.0000
B 0.1655 0.1781
! 0.0000 0.0000
B 0.1400 0.0712
2 0.0000 0.0000
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TABLO 4B. AR(3) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar UsbD

c 0.00007
0.0000
0.1300
Bs 0.0000
0.0980
B2 0.0000
0.2534
Bs 0.0000

TABLO 5B. ARMA(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar UsD EUR GBP
c 0.00007 0.00008 0.00008
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.9361 0.9482 0.9492
0.0000 0.0000 0.0000
-0.8140 -0.8526 -0.8549
v 0.0000 0.0000 0.0000

TABLO 6B. ARMA(3,3) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI (01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar EUR
c 0.00008
0.0000
B, -0.6669
0.0000
0.7262
B2 0.0000
0.7760
Bs 0.0000
0.8290
Vi 0.0000
-0.5848
Yz 0.0000
-0.7653
Vs 0.0000
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TABLO 7B. GARCH(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI

(01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar usD EUR GBP
Ortalama Denklemi
c -0.0004 -0.0001 -0.0002
0.0099 0.5221 0.2310
Varyans Denklemi
c 0.000004 0.000004 0.000004
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.2281 0.1920 0.1725
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.7395 0.7769 0.7898
0.0000 0.0000 0.0000
Carpikhk 0.7660 0.6739 0.5461
Basiklk 5.5654 5.1305 4.5119
Jarque-Bera 508.58 362.04 198.17
TABLO 8B. EGARCH(1,1) MODEL i KATSAYI TAHM INLERI
(01 NISAN 2002- 5 EYLUL 2007)
Katsayilar usD EUR GBP
Ortalama Denklemi
C -0.0003 0.0002 -0.00003
0.0786 0.4324 0.8968
Varyans Denklemi
C -1.1184 -0.8019 -0.7793
0.0000 0.0000 0.0000
o 0.0759 0.0878 0.0725
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.9151 0.9409 0.9416
0.0000 0.0000 0.0000
0.3755 0.3017 0.2779
Y 0.0000 0.0000 0.0000
Carpikhk 0.7152 0.6423 0.5269
Basiklik 5.3269 4.7837 4.2477
Jarque-Bera 424.97 275.24 151.93
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TABLO 9B. GJR-GARCH(1,1) MODEL | KATSAYI TAHM INLERI
(01 NiSAN 2002- 5 EYLUL 2007)

Katsayilar usD EUR GBP

Ortalama Denklemi

C -0.0003 0.0001 -0.00004
0.0940 0.7116 0.8302
Varyans Denklemi
C 0.000005 0.000004 0.000004
0.0000 0.0000 0.0000
a 0.2871 0.2369 0.2150
0.0000 0.0000 0.0000
B 0.7254 0.7802 0.7828
0.0000 0.0000 0.0000
-0.1444 -0.1278 -0.1080
v 0.0000 0.0000 0.0000
Carpikhk 0.7651 0.6738 0.5380
Basiklk 5.7365 5.1323 4.4381
Jarque-Bera 559.94 362.43 183.76
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