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OZET

Finansal zaman serilerinde otokorelasyon sorununun yanisira
degisen varyans sorunu da sik Kkarsilasilan bir durum olarak goze
carpmaktadir. Bu baglamda, finansal zaman serilerinde gorilen degisen
varyanshlik olgusunu temel alan otoregresif kosullu degisen varyans
modelleri gelistirilmistir. Calismanin ilk iki bolimunde sirasiyla tek degiskenli
ve c¢ok degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modelleri
tanitilmaktadir. Ugiincu boluimde tek degiskenli otoregresif kosullu degisen
varyans modelleri cesitli déviz kuru getiri serilerine uygulanarak ulasilan
sonuglar analiz edilmektedir. Dérdinci ve son bolim ise sonug ve onerileri

icermektedir.

Tek degigkenli otoregresif kosullu degisen varyans modelleri belirli bir
finansal varlik getirisi oynakliginin otonom olarak aciklanmasina katkida
bulunurken, cok degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modelleri
cesitli finansal piyasalar ve varliklar arasindaki zaman bagimhligini hesaba

katarak, ¢cozimlemeyi bir adim ileriye tasimislardir.

Doviz kuru getiri serilerine iligkin uygulama sonuglari, s6z konusu
getiri serilerinin otoregresif kosullu degisen varyans sinifi modellemeye
uygun olduklarini gostermistir. Bu ¢cercevede, ABD dolari ve Euro getirilerinin
en basarili sekilde sirasiyla AR(2)-EGARCH(1,1,1) ve AR(2)-TARCH(1,1,1)
surecleriyle modellendikleri belirlenmistir. incelenen déviz kurlari getirileri ile
varyanslari arasinda anlamh bir iligki bulunamadigindan, doviz piyasasindaki
dinamiklerin riskten bagimsiz olarak isledigi sonucuna varilmistir. Diger
yandan, ABD dolari ve Euro doviz kuru getiri serilerinin oynaklik yapilarinin
literatirdeki bircok calismanin gosterdigi gibi onemli derecede asimetrik

oldugu gorulmastar.

Anahtar Kelimeler:  Tek Degiskenli ARCH/GARCH, Cok Degiskenli
ARCH/GARCH, D6viz Kuru Oynakligi



ABSTRACT

Not only the autocorrelation problem but also the heteroskedasticity
problem is prevalent in financial time series. In this context, autoregressive
conditional heteroskedasticity models are developed which are based on the
heteroskedasticity phenomenon in financial time series. Univariate and
multivariate autoregressive conditional heteroskedasticity models are
introduced in the first two chapters of this paper. In the third chapter,
univariate autoregressive conditional heteroskedasticity models are applied
to various foreign exchange rate series and results are analyzed. Fourth and

the last part includes the conclusion and suggestions.

While univariate autoregressive conditional heteroskedasticity
models make contribution to explain a certain financial asset return volatility
as autonomously, multivariate autoregressive conditional heteroskedasticity
models have gone a step further by considering the time dependency

between various financial markets and assets.

Application results regarding foreign currency return series, indicated
that mentioned return series are appropriate to autoregressive conditional
heteroskedasticity class modelling. In this regard, it is determined that US
Dollar and Euro returns are mots successfully modelled by
AR(2)-EGARCH(1,1,1) and AR(2)-TARCH(1,1,1) respectively. Due to there is
not any relation between analyzed foreign currency returns and variances, it
is decided that dynamics in foreign currency market operates independently
from risk. On the other hand, it is seen that volatility structures of USD and
Euro foreign currency return series are mostly asymmetric as many other

studies indicate in the literature.

Keywords: Univariate ARCH/GARCH, Multivariate ARCH/GARCH, Foreign
ExchangeVolatility



GIRIS

Otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) modellerinin tarihi goreli
olarak kisa olmasina karsin, ilgili literatir bu kisa tarih icinde gozalici bir
hizda gelismigtir. Engle’in orijinal ARCH modeli ve bu modelin cesitli
uyarlamalari birgok Ulkenin ekonomik ve finansal zaman serilerine

uygulanmistir.

ARCH modellerinin bulunmasindan ©Once de degisen varyans
sorununun farkinda olunmasina karsin, belirli bir modele dayanmayan
surecler kullanilarak sorunun Ustesinden gelinmeye calisiimistir. Mandelbrot
(1963) varyansin zaman iginde tekrarlanan tahminlerini, Klien (1977) ise on
donemlik hareketli 6rnek ortalamasinin bes donemlik hareketli varyanslarini

kullanarak degisen varyans sorunuyla basetmek istemisgtir.

Finansal zaman serileri birtakim genel 6zellikler tasimaktadir.
Finansal varlik fiyatlarinin genel olarak duragan olmadigi, varlk getirilerinin
ise duragan oldugu ve otokorelasyon Ozelligi gOstermedigi goralmastur.
Finansal varlik getirileri leptokurtik olma egilimindedir. S6z konusu getiri
dagihmlari normal dagihma goére daha basiktir ve daha genis kuyruklara
sahiptir. Bu durum finansal zaman serilerinin blyuk degisimler gostermesi
olasiliginin normal dagihma gore daha yiiksek olmasina isaret etmektedir.
Finansal varlik getirilerinde siklikla gorilen bir diger olgu da oynaklik
kimelenmesidir. Getiri serilerinde blylk degisimlerin blyuk degisimleri,
kicuk degisimlerin ise kuguk degisimleri takip ettigi gorilmektedir. Esas
itibariyla, kalin kuyruk ve oynaklik kiimelenmesi olgulari birbirleriyle iligkilidir.
Son olarak, finansal piyasalarda piyasa katilimcilari iyi ve koétu haberler
karsisinda farkli hareket etmektedirler. Kétli haberler iyi haberlere gére daha
fazla oynaklik yaratmaktadir. Dolayisiyla, finansal varlik fiyatlarindaki

degisimin yoniu oynaklik Gzerinde asimetrik bir etki yapmaktadir.



Engle (1982) tarafindan 6ne siurtlen ARCH modeli finansal varlik
getirilerindeki ampirik bulgulari hesaba katan ilk sekilsel model olarak
tarinteki yerini almistir. ARCH modeli sadece finansal varlik getirilerindeki
ampirik bulgularin bir kismini hesaba kattigi icin degil, ayni zamanda farkh ve
¢cok sayida alanda kendisine uygulama alani buldugu icin de deger
tagimaktadir. Ornegin, varlik fiyatlamasi alaninda kullanildigi gibi, faiz
oranlarinin vade yapisini 6lgmede, opsiyonlari fiyatlandirmada ve risk primini
modellemede de kullaniimistir. Makroekonomi alaninda, ARCH modeli,
gelismekte olan Ulkelerin bor¢ portfdylerini olusturmada, enflasyonist
belirsizligin dlgulmesinde, doviz kuru belirsizligi ile ticaret arasindaki iligkinin
incelenmesinde, merkez bankasi midahelelerinin etkilerinin arastiriimasinda
ve makroekonomi ile hisse senedi piyasasi arasindaki iligkinin

tanimlanmasinda basaril bir sekilde uygulanmistir.

Bollerslev (1986), kosullu varyansi ARCH modelinden farkli olarak
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) silreci olarak modelleyerek
Genellestiriimis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modelini
ortaya koymustur. GARCH modeli parametre tutumlulugu agisindan ARCH
modeline tercih edilmektedir. Engle ve digerleri (1987) kosullu varyansi,
ortalama denklemine agiklayici bir degisken olarak dahil ederek Ortalamada
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH-M) modelini gelistirmiglerdir.
ARCH-M modeli finans teorisinde onemli bir yer tutan belirsizlik ile getiri

arasindaki iligkiyi sinamak acisindan dnem tasimaktadir.

Nelson (1991) finansal piyasalarda gozlemlenen asimetrik oynaklik
yapisini aciklamak tzere Ussel GARCH (EGARCH) modelini geligtirmistir.
Bu modelde, kosullu varyans maruz kalinan sokun sadece buyukligune
degil, ayni zamanda isaretine bagl olarak degisebilmektedir. Asimetrik
oynaklik yapisini dikkate alan bir bagka Oonemli model Zakoian (1994)
tarafindan one surulen Esik ARCH (TARCH) modelidir.

Tek degigskenli ARCH/GARCH yaklasimi c¢esitli piyasalar ve varliklar
arasindaki kosullu varyans ve kovaryanslar arasindaki zaman bagimhligini
dikkate almadigindan elestiriimektedir. S6z konusu zaman bagimhhgini
aciklamak Uzere, Bollerslev ve digerleri (1988) tek degiskenli ARCH/GARCH



modellerini Vec parametrizasyonu adi altinda cok degiskenli modellere
genigletmiglerdir. VEC-GARCH modeli, ¢cok fazla sayida parametre tahmini
gerektirdiginden ve kovaryans matrisinin pozitif tanimhlig her zaman

saglanamadigindan uygulanabilirlik agisindan sorunlar tasimaktadir.

VEC-GARCH modeli, yapisi itibariyla kovaryans matrisinin pozitif
tanimhhginin ~ saglandigi  bir modele  donusturulebilmektedir.  Bu
donudstirulmius model, Engle ve Kroner (1995)'de tanimlandidi sekliyle
BEKK-GARCH modeli olarak bilinmektedir.

Engle ve digerleri (1990), kosullu korelasyon matrisinin temel
faktorler tarafindan uretildigi Faktor GARCH (F-GARCH) modelini ortaya
koymustur. Bollerslev (1990), kosullu korelasyonlarin sabit oldugu
durumlarda, tahmin edilecek parametre sayisinin olduk¢a azaldigi ve tahmin
surecinin  oldukgca sadelestigi Sabit Kosullu Korelasyon GARCH
(CCC-GARCH) modelini 6nermigtir.

Bu calismanin birinci boluminde tek degiskenli kosullu degdisen
varyans modelleri, ikinci boliminde ise c¢ok degdiskenli kosullu degisen
varyans modelleri literatiirii Gizerinde durulacaktir. Ucgtincli bolimde, cesitli
doviz kuru getiri serilerinin oynaklik yapisinin ARCH tipi modellemeye
uygunlugu arastirilacak ve stz konusu getiri serileri tek degiskenli kosullu
degdisen varyans sirecleriyle modellenecektir. Dérdiinct ve son bolimde ise

elde edilen sonuglar 6zetlenecektir.



BIRINCI BOLUM

TEK DEGISKENLI OTOREGRESIF KOSULLU DE GISEN VARYANS
MODELLERI

Belirsizlik ve risk kavramlari modern ekonomi teorisinin merkezinde
yer almaktadir. Degisen varyans sorunu genel olarak yatay-kesit verilerinde
ortaya ¢ikan bir sorun olarak bilinmekle birlikte, doviz kuru, faiz orani ve hisse
senedi fiyati gibi finansal zaman serilerinin tahmin edilmesini amaglayan
ekonometrik modellerde de hata varyansinin zaman icinde degisebildigi
g6zlemlenmistir. Bununla birlikte, geleneksel zaman serisi modellerinde hata

varyansinin zaman icinde degismedigi varsaylimaktadir.

Geleneksel bir zaman serisi modelinde degisen varyans sorunu
olmasi durumunda, En Kiguk Kareler (EKK) tahmin edicisi sapmasizlik ve
tutarliik oOzelliklerini korumaktadir. Buna karsin, degisen varyans sorunu
iceren bir modelde etkinlik 6zelligi yitiriimekte ve bunun sonucu olarak da
parametre tahminleri istatistiki agidan anlamsiz hale gelebilmektedir. S6z
konusu sorunu ortadan kaldirmaya yonelik olarak, varyans ve kovaryansin
zaman iginde degismesine izin veren modeller 6nerilmigtir. Engle (1982) hata
teriminin varyansini énceki dénem hata terimlerinin kareleri ile iligkilendiren
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modelini 6ne strmustar.

1.1. Otoregresif Ko sullu De gisen Varyans (ARCH) Modeli

Engle (1982), literatiirdeki yaygin varsayimin aksine zaman serisi
modellerindeki hata terimlerinin varyansinin sabit olmadidini  bazi
makroekonomik verileri analiz ederek kanitlamistir. Engle, enflasyon
modellerinde biyuk ve kiguk tahmin hatalarinin kiimeler halinde ortaya
ciktigini ve bunun sonucu olarak da tahmin hatalarinin varyansinin 6nceki
donem hata terimlerinin blyuikligine baglh oldugunu tespit etmistir. Engle,

zaman serisi verilerinde kargilagilan ve 0zellikle o6ngorilerde kendisini



gOsteren otokorelasyonun ARCH olarak isimlendirilen bir teknikle

modellenmesi gerektigine isaret etmigtir.

ARCH modeli geleneksel zaman serisi modellerindeki sabit varyans
varsayimini terkederek, hata terimi varyansinin ©6nceki dénem hata
terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degismesine imkan tanimaktadir.
Zaman serilerinde go6zlemlenen oynakligi modellemenin yollarindan biri
olarak, oynaklikla iligkili bir bagimsiz degisken tanimlamak ve bu degigken
aracihgiyla oynakhgr tahmin etmek ©On plana c¢ikmaktadir. Oynakligin
bagimsiz bir degigken tanimlamak yoluyla modellendigi durumu yansitan

basit bir 6rnek olarak,
Vi = EraX (1.2)

denklemi ele alinmistir. Bu denklemde, €1 varyansi o olan saf hata terimi
iken, x; bagimsiz bir degisken olarak tanimlanmigtir. Eger, x zamandan
bagimsiz olarak sabit bir deger alirsa, {y;} serisi sabit varyansa sahip bir

beyaz girlti streci olmaktadir. Bununla birlikte, yi+1'in kosullu varyansi,
Var(y,,|x ) =xto? (1.2)

x¢nin gerceklesen degerinden bagimsiz degildir. Bu durumda, x; ne kadar
buylkse yi1'in kosullu varyansi o kadar biylk olacaktir. Ek olarak, {x:}
serisinin ardisik degerleri pozitif icsel bagintili iseler, {y;} serisi de pozitif i¢csel
bagintil  olacaktir. Bu sekilde, {x} serisi {y} serisindeki oynakhgin
aciklanmasina yardimci olacaktir. Ancak, bu yaklasimin elestiri alan bir
sakincasi degisen varyans icin spesifik bir sebep varsaymis olmasidir. Makul
gorunen bir¢cok aday arasindan birini tercih edip, ilgili degiskendeki oynakligi
sadece tercih edilen bagimsiz degiskenle iligkilendirmek her zaman mimkin

olmamaktadir.

Engle (1982) bu sakincayr gidermek Uzere, herhangi bir serinin
ortalamasini ve varyansini esanl olarak modellemenin olanakli oldugunu

gostermistir. ARCH modeline ulagmak igin,

yI = aO +alyt—l +£I (1'3)



seklindeki duragan bir otoregresif model tahmin edilmektedir. Bu durumda,

Yi+1'in kosullu tahmini,
E, (Vi) = a0 +ayy, (1.4)

olmaktadir. Eger bu kosullu ortalamay! yi.1'i tahmin etmek igin kullanirsak,

tahmin hatasi varyansi,
E (Ve a0~y )| =E (e2,) = 02 (1.5)
olarak ifade edilmektedir.

Diger yandan yi.,'in kosulsuz tahmini ve varyansi ise sirasliyla,

E(yt+l):a0/(1_al) (1.6)

E{[yt+l - 0’0/(1— al)]z} = El_(£t+la1£t + alzgtz—l +"')2J = 02/(1_ alz) (1-7)
seklinde gdsterilmektedir.

Goraldagu tzere, kosulsuz tahmin kosullu tahmine gére daha buyik
bir varyansa sabhiptir. Dolayisiyla, bu dénem ve bilinen ge¢cmis donem
gerceklesmelerini hesaba kattigi icin kosullu tahmin daha kicik varyansa

sahip olmakta ve bu baglamda tercih edilir hale gelmektedir.

Benzer sekilde, {&} serisinin varyansi sabit degilse, varyanstaki belirli
bir yondeki sdrekli hareketliligi tahmin etmek icin ARMA model

kullanilabilmektedir. Bu duruma érnek olarak, { &, }nin,
yt = aO + alyt—l + Et (18)
modelinin artik serisi oldugunu varsayilirsa, yi+1'in kosullu varyansi,

yt> =E, |_(yt+1 —a, —ayy, )2J = Et£t2+1 (1.9

Var(y,.,

olmaktadir.



Bu noktada, denklem (1.9)'daki kosullu varyansin sabit olmayip
zaman icinde degistigi bir yapr kurmak gerekmektedir. Kosullu varyansi
tahmin edimis artik karelerini kullanarak bir AR(p) slreci olarak modellemek,
bu amaca yonelik olarak kullanilabilecek basit bir strateji olarak
degerlendirilmektedir. Tahmin edilmis artiklarin karesi, v; bir beyaz gurulti

sureci olmak Uzere,

é‘.Z

t 2

— a2 a2 a2
A, tOEL A, et apgt—p

: (1.10)

seklinde bir AR(p) sureci olarak ifade edilmektedir. Modeldeki sabit deger
digindaki parametreler sifir olsaydi, tahmin edilen varyans oo sabit degerine
esit olurdu. Diger durumlarda ise, y¢nin kosullu varyansi denklem (1.10)'daki
otoregresif sure¢ cercevesinde belirlenecektir. Bu cercevede, bir donem

sonraki kosullu varyans,
Eél, =a,+a,fl+a,&: +---+a & (1.11)
t=t+l 0 1™t 2%t-1 p“t+l-p :

otoregresif streci kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu sebeple, denklem
(1.10), ARCH(p) modeli olarak adlandiriimaktadir.

Esas itibariyla, denklem (1.10)'daki dogrusal tanimlama yerine Vi
carpimsal bir hata terimi olarak tanimlamak daha kolay incelenebilir bir yapi
ortaya cikarmaktadir. Engle (1982) carpimsal kosullu degisen varyans

tipindeki modellere 6rnek olarak,

£ =V Ja, +aEl, (1.12)

seklindeki basit modeli 6nermistir. Burada, v; varyansi bire esit olan bir beyaz
gurdltd sureci olarak tanimlanmakta olup, v; ve &1 birbirlerinden bagimsizdir.
Ayrica, ap>0 ve O0<a;<1 kisitlamalari altinda oo ve a; sabit degerler

almaktadirlar.

{&:} serisinin 6zellikleri incelendiginde, v; saf bir hata terimi ve €..;’den
bagimsiz oldugu icin, {€} serisindeki elemanlarin herbirinin sifir ortalamaya

sahip ve i¢sel bagintisiz olduklarini géstermek zor olmamaktadir.



Evi=0 oldugu igin, &’nin kosulsuz beklentisi,

Ee, =E. (o, + a2, )| = Ev.Ela, + e, ) =0 (1.13)
olmaktadir. Benzer sekilde g’nin kosulsuz varyansi,

Ee? = E[l/t2 (ao +a,6” 1)] = Eva(a'0 + alaf_l) (1.14)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, vinin varyansi bire esit ve g/nin
kosulsuz varyansi ile €.1'in kosulsuz varyansi ayni oldugu igin, kosulsuz

varyans,
Ee? =a,/(l-a,) (1.15)

olarak hesaplanmaktadir. Dolayisiyla, kosulsuz ortalama ve varyans hata

surecinden etkilenmemekte ve sabit degerler almaktadirlar.

e’nin kosullu beklentisi, v; ve €1 birbirlerinden bagimsiz ve v¢/nin
beklenen degeri sifir oldugu icin, kosullu beklenti gibi sifir degerini

almaktadir.
E<£t |£t—l’£t—2""> =Ev, E(ao + algxz-l)llz =0 (1.16)

Bununla birlikte, e’nin kosullu varyansi sabit bir deger olmaktan cikip,
kendisinin bir donem o©nce gerceklesmis olan degerine bagh hale

gelmektedir. v¢'nin varyansi bire esit oldugu igin, &’nin kosullu varyansi
E<£f‘£t_l,£t_2,...> =a,+a,&’, (1.17)

seklinde hesaplanmaktadir. Denklem (1.16)'daki kosullu varyans birinci
siradan bir otoregresif sure¢ takip etmektedir. Kosullu varyansin negatif
degerler almasini engellemek igcin oo ve a; Kkatsayilarini kisitlamak
gerekmektedir. Bu dogrultuda, ao ve a; katsayilari pozitif olmak zorundadir.
Ayrica, otoregresif surecin duraganhgdini saglayabilmek icin a; katsayisini

O<a;<1 egitsizligini saglayacak sekilde sinirlandirmak gerekmektedir.



Sonug olarak, ARCH modelinde kosullu ve kosulsuz ortalamanin
sifira esit oldugu bir hata yapisi s6z konusudur. Ayrica, {&;} serisi i¢sel
bagintili olmamasina karsin hata terimleri ikinci momentleri araciligiyla iligkili
olduklari igin birbirlerinden bagimsiz degildirler. Kosullu varyansin kendisi
kosullu heteroskedastik hatalardan meydana gelen otoregresif bir stregtir. Bir
donem once gerceklesen hata terimi mutlak deger olarak sifirdan ne kadar

buyikse, e/nin kosullu varyansi da o kadar blyuk olmaktadir.

Gelinen bu noktada, denklem (1.12)'deki hata yapisinin {y;} serisini

nasil etkiledigi Gzerinde durulacaktir.
Yi =@ty t & (1.18)
{y4 serisinin kosullu ortalamasi ve varyansi siraslyla,
EaYi = tay, (1.19)
Var (Y, [V Yz =Ea(V a0~ @y )’ (1.20)
=Ea(e)
=a,+a,(e )

olarak ifade edilmektedir. a; ve &, degerleri negatif olamayacagi icin yy'nin

kosullu varyansi ag'dan kicik olamaz. €.1'in sifir olmayan degerleri icin y;nin

kosullu varyansi a; katsayisi ile pozitif iliski icindedir.

Denklem (1.17) ¢6zulup beklenen degeri alindiginda,

<)

y, =a,/l-a)+Y ae, (1.21)

i=0

elde edilmektedir. Burada, butun t degerleri icin €'nin beklenen degeri sifir

oldugui icin, y/'nin kosulsuz beklentisi,

Ey, =a,/(L-a,) (1.22)



olmaktadir. Sifir digindaki butiin i degerleri i¢cin Ege€.i=0 oldugundan, y¢nin

kosulsuz varyansi

var(y)=Y a? var(e,.) (1.23)

i=0

olarak elde edilmektedir. €’nin kosulsuz varyansinin sabit oldugu hesaba

katildiginda,

Var (y,) =[a, /- a1/ (1-27)| (1.24)

ifadesine ulagiimaktadir. Agik olarak gorilmektedir ki, {y;} serisinin varyansi
a; ve a; parametrelerinin mutlak degeriyle artan bir iliski icindedir.
Dolayisiyla, ARCH hata slreci dénemler boyunca go6zlenen oynakhgi
tek-degiskenli yapi icinde modellemek igin elverisli bir yontem olarak 6n

plana ¢cikmaktadir.

1.1.1. ARCH(p) Modeli

Dogrusal ARCH(p) modelinde (Engle, 1982) kosullu varyans 6nceki

doénem hata terimi karelerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak,
R =X, 0+¢ (1.25)

P
ol =w+) ael (1.26)

i=1

seklinde ifade edilmektedir. S6z konusu modelde, (1.25) ortalama
denklemini, (1.26) ise varyans denklemini gostermektedir. Dogal olarak, bu
modelin tanimli olabilmesi ve kosullu varyansin pozitif deger alabilmesi icin
modeldeki parametrelerin, w>0 ve a:20,...,0,20 kosullarini saglamasi

gerekmektedir.

Denklem (1.26)’'daki ARCH (p) modeli, v, =&’ -0 tanimlamasi

altinda,

p
gl =w+ ) al +v, (1.27)
i=1

1C



seklinde yazilabilmektedir. Burada, Ei1(v;)=0 oldugu i¢in, model esas olarak
hata terimlerinin karelerini igceren bir AR(p) modeline denk dismektedir. Bu

durumda kosulsuz varyans,
Var(g)=0’ =af(l-a,-..~a,) (1.28)

olacagindan, otoregresif kosullu varyans sureci ancak pozitif otoregresif
parametrelerin toplaminin birden kigik olmasi durumunda kovaryans

duragan olacaktir.

ARCH sirecinde hata terimlerinin igsel bagintih olmasalar dahi,
zaman boyunca bagimsiz olmadiklari acik olarak gorulebilmektedir. Ampirik
bulgulardan yola cikarak, finansal varlik getirilerinin 6zellikleri hakkinda
yapilan genellemelerle uyumlu olarak, ARCH(p) modelinde hata teriminin
kosullu varyansi dnceki donemlerdeki hata terimleri buyukliklerinin mutlak
degerinin artan bir fonksiyonudur. Dolayislyla, isaretinden bagimsiz olarak
buylk hatalar buylk hatalari takip ederken, kiigik hatalar da kiguk hatalar

izlemektedir.

Diger yandan, ortalama denklemindeki standart hale getirilmig
hatalarin zamandan bagimsiz oldugu varsayilirsa, €’nin kosulsuz dagilhimi

vi'nin dagilimina gore daha kalin kuyruklara sahip olmaktadir.

Ornegin, kosullu olarak normal dagdilan hata terimleri iceren ARCH(1)

modeli igin, 3a? <1 oldugunda, hata terimi dagiliminin basikhg,
E(e')/E(g?)* = 31-a}) /(1-3a7) (1.29)

seklinde hesaplanmaktadir. 3a2 =1 oldugunda ise hata terimi dagiliminin

basikhg,
E(e!)/E(g7)? = o0 (1.30)

olacaktir ki her iki deger de normal dagilimin basikliginin aldigi deger olan

ucten bayadktdr.
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1.1.2. ARCH Modelinin Zayifliklari

ARCH modeli varlik getirilerinde goérilen birtakim ampirik bulgulari

yakalamasina ve bu cercevede oynakligin tahmin edilmesi icin parametrik bir

yap! 6nermesine karsin, 6énemli birtakim zayifliklara da sahip bulunmaktadir

(Tsay, 1986). S0z konusu zayifliklar agagidaki gibi siralanmaktadir:

i. Onceki doneme ait soklar modelde kareleri alinmak suretiyle
yer aldigindan, pozitif ve negatif soklarin oynaklhk dzerinde ayni
etkiye yol actigi varsayilimaktadir. Bununla birlikte, gercek hayatta
finansal varlik fiyatlarinin negatif ve pozitif gsoklara asimetrik kargilik

verebildigi bilinmektedir.

ii. ARCH modelindeki katsayilar ¢ok kati kisitlara tabi
bulunmaktadir.

iii. ARCH modeli finansal zaman serilerindeki degisimlerin
kaynaginin anlagiimasina herhangi bir yeni katki yapmamaktadir,
sadece kosullu varyansin nasil davrandiginin belirlenmesi amacina

yonelik olarak mekanik bir yol 6nermektedir.

iv. ARCH modelleri finansal getirilere gelen buyik soklara
yavas tepki verdiginden, finansal zaman serilerinin oynakligini

oldugundan daha blyuk 6ngorebilmektedir.

1.1.3. ARCH Modelinin Tahmini

Normal dagilim varsayimi altinda herhangi bir ARCH(p) modelinin

olabilirlik  fonksiyonu, a:(a),al,...,am)' ve f<£l,...,£p‘a'> ortak olasilik

dagilim fonksiyonu olmak tzere,

fle,....&|a)= |I| 1 exg- £

(1.31)

><f<£1,...,£p‘a>

12



seklinde ifade edilmektedir. Orneklem vyeteri kadar biyiuk oldugunda

f<£l,...,£p‘a> olabilirlik fonksiyonundan cikariimakta ve kosullu olabilirlik

fonksiyonu,

(1.32)

f(e & la,e £>‘|I| ,—1 exg - £
p+lie €T 1E1ree ™ p t=p+l 2]70.2 20-2
t t

haline gelmektedir. Kosullu olabilirlik fonksiyonununu maksimize etmek

amaclyla logaritmasini alindiginda,

(1.33)

seklindeki  kosullu log-olabilirlik  fonksiyonu elde edilmektedir. Bu
fonksiyondaki ilk terim herhangi bir parametre icermediginden, olabilirlik

fonksiyonu,

|<£p+1,...,£T a,el,...,£p> =- i Fln(af)+%2—i} (1.34)

t=p+1
haline gelmektedir.

Bazi uygulamalarda v¢{nin normal dagilima goére daha kalin
kuyruklara sahip olan t-dagilimi izledigini varsaymak daha dogru sonuglar
vermektedir. Xo'nin ¢ serbestlik derecesine sahip bir t dagilimi oldugu

varsayildiginda, ¢>2 icin, Var(Xe)=¢/( ¢-2) olmaktadir.

X
v, =———— seklinde tanimlandiginda, v¢nin olasilik yogunluk

4
" Jei(e-2)

fonksiyonu, '(x) Gamma fonksiyonu ve ¢>2 olmak Uzere,

_ r((¢+1)/2) [ Vtz J‘(¢+1)/2
f(v,|@) 612002 1+¢_2 (1.35)
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haline gelmektedir. &=0w; oldugundan &/nin kosullu olabilirlik fonksiyonu,

Ap=(€1,€2,...,€p) OlMak lzere,

Lo re+ni2) 1
=l (p/2)((p-2)m o,

f<£p+1,...,£T‘a,Ap> =

£2 -(g+1)/2
1+ ——
{ (¢ - Z)Utz }

seklinde ifade edilmektedir. Eger t dagiiminin serbestlik derecesi dnceden

(1.36)

belirlenmigse, kosullu log-olabilirlik fonksiyonu,

e e, Ap>=-§l{¢7+1m(1+ﬁ]+ém(ag)} w.37)

haline gelmektedir.

1.2. Genellesgtiriimi g Otoregresif Ko sullu De gigen Varyans (GARCH)
Modeli

ARCH(p) modelinin ampirik uygulamalarinda gecikmeler ¢ok gerilere
gidebildiginden cok fazla sayida parametre tahmin edilmesi gerekmektedir.
Bu sakincay! giderebilmek igin, Bollerslev (1986) Genellestiriimis Otoregresif

Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modelini ortaya atmistir.
Bu cerecevede, GARCH(p,q) modeli,
R =X, 0+¢, (1.38)
& =0V, (1.39)

seklinde tanimlanmaktadir. Bu tanimlamada, v; ortalamasi sifir, varyansi bire
esit olan beyaz gurllti sdreci olarak ifade edilmekte olup v; ve g’nin
gecikmeli degerleri birbirlerinden bagimsiz kabul edilmektedir. S6z konusu

modelde kosullu varyans,

P q
ol =w+) ael +Y B0l =w+ra(l)el, + B(L)o?, (1.40)

i=1 i=1
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seklinde gosterilmektedir. GARCH(p,q) modelindeki kosullu varyansin tanimli
olabilmesi icin w>0, @20, B0 ve Y - *"(a,+B)<1 kosullarinin

saglanmasi gerekmektedir. Son kisitlama, €’nin kosulsuz varyansinin sonlu

oldugunu, kosullu varyansinin ise zaman iginde degistigini ima etmektedir.

GARCH modelinin 6zelliklerini anlamak igin, 7, = &2 —o? olarak tanimlanip,

denklem (1.40) yeniden dizenlenirse,

max(p,

) q
£ = w+ Zzai +ﬁi)£tz—i +17; _Zﬁ,ﬂt—j (1.41)
i=1 =1

seklindeki gosterim elde edilmektedir ki s6z konusu denklem & igin bir

ARMA vyapisi ima etmektedir. ARMA modelinin kosulsuz ortalamasi

kullanilarak,

2\ _ @
Ele?)= S ) (1.42)

elde edilmektedir.

GARCH modellerinin en basit hali olan GARCH(1,1) modeli tizerinde
yogunlasmak yoluyla s6z konusu modellerin zayif ve gucli oldugu yanlar
goriulebilmektedir. GARCH(1,1) modelinde varyans denklemi, 0<ai, $1<1 ve

(a1t B1)<1 kisitlamalari altinda,
ol =w+a.el + [0, (1.43)
seklinde gdsterilmektedir.

ilk olarak, &2, ve o7, ne kadar biyik degerler alirsalar g? de o

kadar buyuk olacaktir. Bu durum finansal zaman serilerinde gdzlemlenen
baslica Ozelliklerden biri olan oynaklik kimelenmesi olgusuna isaret

etmektedir.

ikinci olarak, 1-2a? —(a, + 8,)* >0 ise,
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E(EtA) - 3[1_(0'1+:31)ZJ >3 (1.44)
J2 1-(a, + B,) - 2a}

olmaktadir ki bu durum ARCH modellerinde oldugu gibi GARCH(1,1)
modelinde de hata teriminin dagiliminin normal dagilima gore daha kalin

kuyruklara sahip oldugunu gostermektedir.

Uctincli olarak, model oynakh@in zaman iginde degisimini gosteren
basit bir parametrik fonksiyon saglamaktadir. GARCH modeli parametre

tutumlulugu acgisindan ARCH modeline tercih edilmektedir.

ARMA modeline benzer yodntemler kullanilarak GARCH modeli
tahminlerine ulasilabilmektedir. GARCH(1,1) modelinin bir dénem sonraki

ongorusd,
02(1) = w+a,e? + Bo? (1.45)

olmaktadir. Modelin | ddnem sonraki 6ngorust ise,

a:(l)= 411__((2 t'f;l)l_l| +a,+ )" or (1) (1.46)

olmaktadir. (a;+ B1)<1 kosulu altinda,

(73

H 2 —
el i s

(1.47)

oldugundan, GARCH(1,1) modelinin kogullu varyansi tahmin ufku sonsuz

oldugunda kosulsuz varyansa yakinsamaktadir.

GARCH(p,q) modeli, varyans denklemine dissal ya da o©nceden

belirlenmis degiskenlerin eklenmesi yoluyla,
p q
ol =w+) ael +) Bol vk (1.48)
i=1 j=1

seklinde de kurulabilmektedir.
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1.3. ARCH/GARCH Modellerinin Uyarlamalari

Bu kisimda ARCH/GARCH modelleri uyarlamalarindan sirasiyla
ARCH-M, IGARCH, EGARCH, TARCH ve PARCH modelleri incelenecektir.

1.3.1. ARCH-M Modeli

Finans teorisi beklenen getiri ile varyans arasinda acik bir pozitif iligki
oldugunu iddia etmektedir. Bu iligkiyi dikkate alacak sekilde gelistirilen
Ortalamada ARCH (ARCH-M) modelinde (Engle ve digerleri, 1987) kosullu
varyans ya da standart sapma ortalama denklemine aciklayici degisken
olarak dahil edilmektedir. Bu model daha c¢ok finansal varlik getirisinin ilgili
varhgin  beklenen riskiyle iligkili oldugu finansal uygulamalarda
kullaniimaktadir. Tahmin edilen beklenen risk katsayisi @, risk-getiri iligkisinin

bir 6lcutl olarak degerlendirilmektedir. ARCH-M modeli,
R =X, 0+¢0; +¢, (1.49)
2 2 2
o =wtasl, + o, (1.50)

seklinde gosterilmektedir. Bu modelin iki farkh bigciminde ortalama
denklemine sirasiyla kosullu standart sapma ve kosullu degisen varyansin

logaritmasi aciklayici degiskenler olarak eklenmektedir.
R =X, 0+¢0, +& (1.52)
R =X, 0+g¢log(c?)+e, (1.52)

1.3.2. IGARCH Modeli

GARCH(p,q) modeli (1.27) denkleminde oldugu gibi yeniden

diizenlendiginde,
g’ = w+[a(L) + BL)]e2, - BV, +V, (1.53)

seklinde gosterilebilmektedir. Bu denklem esas olarak & icin  bir

ARMA(max(p,q), p) modeli tanimlamaktadir. Bu modelin kovaryans duragan
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olabilmesi, a(x)+p(x)=1 polinomunun koklerinin birim ¢emberin disinda
olmalarina bagl bulunmaktadir. Yiksek frekansli finansal verilerle yapilan
bircok ampirik uygulamada a(1)+p(1) toplami bire ¢ok yakin ¢ikmaktadir. Bu
durum Butinlesik GARCH (IGARCH) olarak adlandirilan modelin Engle ve
Bollerslev (1986) tarafindan geligtiriimesine ampirik olarak dayanak teskil
etmistir. IGARCH sinifi modellerde [a(L)+B(L)] polinomu birim koke sahip
oldugundan, kosullu varyansa gelen bir sok kalici olmakta ve gelecek donem

tahminlerinin yapilmasindaki énemini uzun bir siire boyunca korumaktadir.

1.3.3. EGARCH Modeli

GARCH modeli basarih bir sekilde finansal varlik getirilerinde
g6zlemlenen ampirik bulgular olan kalin kuyruk ve oynaklik kiimelenmesi
olgularini yakalamaktadir. Bununla birlikte, GARCH modelindede kosulsuz
varyans gecikmeli hata terimlerinin igaretlerinden bagimsiz olarak sadece
blyuklUklerinin bir fonksiyonu olarak tanimlandigindan, GARCH sireci
varyans yapisindaki asimetriyi yakalamakta basarisiz kalmaktadir. Nelson
(1991) oynakhk yapisindaki asimetriyi hesaba katacak sekilde, kosullu
varyansin, gecikmeli hata terimlerinin hem buyudklukleri hem de igaretleri
dikkate alinarak modellendigi Ussel GARCH (EGARCH) modelini
gelistirmistir. EGARCH modelinde kosullu varyans denklemi,

ln(af)=w+[1+iaiL‘J£1—iﬁ,-Uj {r. +Az.-Ez.} @59

seklinde gdosterilmektedir. Bu modelde y parametresinin istatistiki olarak

anlamli gikmasi oynaklik yapisindaki asimetriyi gostermektedir.

1.3.4. TARCH Modeli

Asimetrik etkileri dikkate alan bir baska modelde, kosullu degisen

varyans denlemi,

o’ =w+ Zp:[ai*l (s >0)es] +arl(e < 0)e, |y]+ Zq:,ﬁ’j o/,  (1.55)
i1 =
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seklinde kurulmaktadir. Bu formulasyonda y=1 alindiginda, Zakoian (1994)
tarafindan ortaya atilan Esik ARCH (TARCH) modeline ulasiimaktadir.
TARCH modelinde iyi ve kot haberler kosullu varyans tzerinde farkl etkilere
sahiptir.

1.3.5. PARCH Modeli

Oynaklik kimelenmesi olgusunu yakalamak icin Taylor (1986) ve
Schwert (1989) kosullu standart sapmayi, hata terimlerinin gecikmeli mutlak

degerlerinin bir dagilimi olarak,

p q
o, =w+ Y ajle |+ B0, (1.56)
i=1 =1

seklinde modellemislerdir. Bu model ve diger birtakim benzer modeller Ustel
ARCH (PARCH) adi altinda Ding ve digerleri (1993) tarafindan,

Uty:C‘J+Zp:aiqgt—i|_5i£t—i)y+Zq:ﬁjaty—j (1.57)
i1 =1

seklinde genellegtirilmistir. PARCH modelinde, standart sapmanin gug
parametresi olan y tahmin edilebilmekte ve tercihe bagll olarak surecteki
asimetriyi yakalamak adina & parametresi modele dahil edilmektedir. &
parametresinin istatistiki olarak anlamli ¢ikmasi, siregteki asimetriye isaret

etmektedir.
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IKINCI BOLUM

COK DEGISKENLIi GENELLE STIRILMiIS OTOREGRESIF KOSULLU
DEGISEN VARYANS MODELLER |

Varlik getirilerinin  ikinci sira  momentleri arasindaki zaman
bagimlihdini anlamak ve tahmin etmek finansal ekonometrinin temel ilgi
alanlarindan biri olagelmigstir. Bilindigi Uzere, finansal varlik oynakliklari
zaman iginde birlikte hareket etmektedir. Bu bulgudan hareketle gelistirilen
cok degiskenli GARCH modelleri kayda degder etkinlik kazanimlari
saglamaktadir. Varlik fiyatlama teorilerinin yapisal analizi ve farkh finansal
piyasalar arasindaki baglantilar cok degiskenli GARCH modellerinin bellibasli
uygulama alanlari olmustur. Cok degiskenli GARCH yaklasimi cesitli
piyasalar ve varlklar arasindaki kosullu varyans ve kovaryanslar arasindaki
zaman bagimlihdini  dikkate aldigindan literatire ©6nemli bir katki

saglamaktadir.

VEC-GARCH modeli, ¢ok degiskenli GARCH modellerine 6nculik
etmesine karsin, ¢ok fazla sayida parametre tahmini gerektirdiginden
uygulanabilirlik agisindan sorun tagimaktadir. VEC-GARCH modeline
alternatif olarak gelistirilen BEKK-GARCH modeli, kosullu varyans matrisinin
pozitif tanimli olmasinin garantilendigi bir yapi sunmasi itibariyla 6nem

tasimaktadir.

Kdsegen VEC-GARCH ve BEKK-GARCH modelleri daha derli toplu
olmalarina karsin, capraz iliski dinamikleri acgisindan son derece
kisitlayicilardir. Diger bir cok degiskenli GARCH modelleri kiimesi olan
Faktor GARCH modelleri ise kosullu varyans ve kovaryanslarin kendi

gecikmeli degerlerine bagh olmalarina izin vermektedir.

Kosullu varyans ve korelasyonlari kullanarak kosullu kovaryanslarin

dogrudan modellenmesi goreli olarak yeni bir yaklasim olarak literatirdeki
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yerini almis bulunmaktadir. Kosullu korelasyon modelleri parametrelerin
tahmininde ve yorumlanmasinda ¢ok daha kullanigh bir alternetif olarak 6n
plana c¢ikmislardir. Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-GARCH)
modeli kosullu korelasyonlarin zaman icinde degismesine zemin sagladigi
icin Sabit Kosullu Korelasyon GARCH (CCC-GARCH) modeline gore daha
gercekeidir.

Cok degiskenli GARCH modellerinin temel mantigini ¢éziimlemek
amaciyla {y;} serisinin Nx1 boyutlu bir vektdr stokastik sureci oldugu
varsayllmigtir. 8 sonlu sayida parametreleri ve p¢(0) kosullu ortalama

vektorunu gostermek uzere,
Yy = 4 (6) + &, (2.1)

£ =H(O)z, (2.2)

olarak ifade edilmektedir. Burada, H2

matrisi NxN boyutlu pozitif tanimli bir
matris iken, Nx1 boyutlu rassal z; vektort, Iy N boyutlu birim matrisi temsil

etmek Uzere,
E(z)=0 (2.3)
Var(z,) =1, (2.4)

momentlerine sahip bulunmaktadir.

Var(y, |1.,) =Var_,(y,) = Var,, (e, ) = H¥¥Var,, (2 JH¥?) =H,  (25)

oldugundan, H; matrisi y/nin NxN boyutlu kosullu varyans matrisini

gostermektedir. H?

matrisi, H; matrisinin Cholesky faktorizasyonuna tabi
tutulmasi neticesinde elde edilmektedir. Bu cercevede, cok degiskenli
GARCH modelleri Hy matrisinin aldigi farkli tanimlamalara gére, VEC-GARCH
modeli, BEKK-GARCH modeli, Matris Ussel GARCH modeli, Faktér GARCH
modelleri ve Kosullu Korelasyon GARCH modelleri olmak Uzere bes ana

baslik altinda incelenecektir.
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2.1. VEC-GARCH Modeli

Kosullu varyans matrisinin genel bir formilasyonu VEC-GARCH
modeli adi altinda Bollerslev ve digerleri (1988) tarafindan 6nerilmistir. Bu
modelde, kosullu varyans ve kovaryanslarin tamami, kosullu varyans ve
kovaryanslar ile hata karelerinin gecikmeli degerleri ve hatalarin

carpimlarinin dogrusal bir fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.

VEC-GARCH  modelinde  kogullu  varyans, A; ve B;

(Nx(N+1)/2)x(Nx(N+1)/2) boyutundaki parametre matrisleri olmak tzere,

q P

vech(H,) = C+Z:Aj.vech(,£t_j,£t'_j )+Z ijech(Ht_j) (2.6)
j=1 i=1

seklinde ifade edilmektedir. Burada, vech(-) simetrik bir NxN boyutlu matrisin

alt tcgensel bdlgede kalan kismini (Nx(N+1)/2)x1  boyutlu bir vektore

ceviren matematiksel operatori temsil etmektedir.

Matris formunda ifade edilecek olursa, dissal etkiler tagimayan iki
degigkenli bir VEC-GARCH(1,1) modeli,

2
hliLt Cl a‘Zl.l a12 a13 glt—l

ho=|hy [=]C |+ @y 8n Q| Eyafaa
hys Ca___ 8y A, | &4 27
by, by, b hy

+ b21 b22 b23 h12,t—1
b31 b32 b33 AL h22,t -1

olarak ifade edilmektedir (Engle ve Kroner, 1995).

VEC-GARCH modeli cok esnek olmasina karsin, ¢ok sayida
pararametre tahmini yapiimaktadir. Sadece varyans-kovaryans matrisi icin
((Nx(N+1)/2)%(p+q)+(Nx(N+1)/2)) tane parametre tahmini gerekmektedir. Bu
sebeple, modeldeki degigsken sayisina bagli olarak tahmin edilecek

parametre sayisi hizli bir sekilde artmaktadir.
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Bollerslev ve digerleri (1988) tarafindan ortaya konulan Kdsegen
VEC-GARCH (DVEC-GARCH) modelinde denklem (2.6)daki A; ve B;
matrislerinin kdsegen matrisler oldugu varsayllmaktadir. Butin kosullu
varyanslar, kendi gecmis degerlerine ve kendi gecmis hata terimlerinin
karelerine bagli bulunmaktadir. Benzer sekilde, bitin kosullu kovaryanslar,
kendi gecmis degerlerine ve kendi ge¢cmis hatalarinin ¢arpimlarina baghdir.
Bu durumda tahmin edilecek parametre sayisi ((p+g+1)(Nx(N+1)/2)) 6nemli
oranda azalmakla birlikte, s6z konusu model, farkh kosullu varyans ve
kovaryanslar arasinda herhangi bir etkilesim olmadigi gibi son derece

basitlestririci bir varsayim altinda kurulmaktadir.

Matris formunda ifade edilecek olursa, digsal etkiler tagimayan iki
degigkenli bir DVEC-GARCH(1,1) modeli,

hlj,t G a; 0 0 € ft—l

h=|h, |=|C |+ 0 &, O |&.&.
h,,, Cs 0 0 a; 3 g,t—l 2.8)
b, 0 O |hy,

+ 0 b22 0 hlZ,t -1
0 0 b33 h22,t—l

olarak ifade edilmektedir (Engle ve Kroner, 1995).

VEC-GARCH modelinin olabilirlik fonksiyonu, z; hatalarinin ¢ok

degdigkenli normal dagilima sahip oldugu varsayimi altinda,

T 1 T 1 T 4
1 (0)=c-=InH|-=>eH e, (2.9)
t=1 2 t=1 2 t=1

seklindedir. Burada 6 regresyon modelindeki tim parametre vektorlerlerini
icermektedir ve tekrarlamali olarak tahmin edilmektedir. Her bir iterasyonda
butin t degerleri icin kosullu kovaryans matrisinin tersinin alinmasi
gerekmekte olup, bu durum biylik N degerleri agir bir islemsel ylk
getirmektedir. ikinci bir zorluk ise, kovaryans matrisinin pozitif tanimhiliginin

saglanmasidir.
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2.2. BEKK-GARCH Modeli

VEC-GARCH modeli, yapisi itibariyla kovaryans matrisinin pozitif
tanimhh@ginin ~ saglandigi  bir modele  donusturulebilmektedir.  Bu
donusturtlmis model, Engle ve Kroner (1995)da tanimlandigi sekliyle
Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK-GARCH) modeli olarak bilinmektedir.

Bu modelde, kosullu varyans, Ay ve By, NxN boyutlu matrisler, C ise

NxN boyutlu bir alt tggensel matris olmak tizere

H, :CC’+Zq:ZK:A‘;£t_j£{_qu +ZP:ZK: By H.-; By (2.10)
j=1 k=1 j=1 k=1
olarak ifade edilmektedir. CC'>0 oldugu igin Ho matrisinin pozitif tanimli
olmasi kosulu altinda H; matrisi de pozitif tanimli olacaktir.
Matris formunda ifade edilecek olursa, N=2 ve K=1 igin
BEKK-GARCH(1,1) modeli,

{hm hzn_ _ {011 0 }{Cn C21}
Nype hyyy ] LCa €] O cCy
+ {an a, | gft—l gl,t—l€2,t—l:||:a11 am}

2
Qp 8y [ £ Eorir |81 Ap

+ |:b11 b21__hllt—l h12,t—1i||:bll b12i|
blZ b22 Al hzlt—l h22,t -1 b21 b22

(2.11)

seklindedir.

BEKK-GARCH modelinin basitlestiriimis bir versiyonu A; ve B;
matrislerinin kdsegen oldugunu varsayan Késegen BEKK-GARCH (DBEKK-
GARCH) modelidir. H; matrisinin pozitif tanimligi saglanmis olsa dahi, BEKK-
GARCH modelinin tahmin edilmesi islemsel bir zorluga sahip olmaya devam
etmektedir. Orijinal BEKK-GARCH modelinde ((p+g)KN?+(Nx(N+1)/2)) tane,
Kosegen BEKK-GARCH modelinde ise ((p+q)KN?+(Nx(N+1)/2)) tane tahmin
edilecek parametre yer almaktadir. Cok sayida parametre tahmin etmenin
islemsel zorlugundan dolayi, ampirik uygulamalarda genellikle p=q=K=1

alinmaktadir.
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2.3. Matris Ussel GARCH Modeli

Kawakatsu (2006) tarafindan onerilen Matris Ussel GARCH
(ME-GARCH) modelinde, H; matrisinin pozitif tanimhhgimn saglamak igin
parametre kisittamalari ortadan kaldirilmaktadir. S6z konusu modele tek

degiskenkli EGARCH modelinin genellestiriimesi yoluyla ulasiimaktadir.

ME-GARCH modelinde kosullu varyans, C matrisi NxN boyutlu
simetrik yapil bir matris, Aj, Bj ve F; sirasiyla (Nx(N+1)/2)xN,
(Nx(N+1)/2)x(Nx(N+1)/2) ve (Nx(N+1)/2)xN boyutlu parametre matrisleri

olmak Uzere,

VeCh(In H, _C) :gpﬁzt—i +Z::Fi GZH| - E|Zt—i|)

. (2.12)
+Y Bvech(inH,, -C)
i=1
olarak gosterilmektedir. Herhangi bir S simetrik matrisinin,
o Si
exds)=> >~ (2.13)

i=0 i!

seklinde tanimlanan Usseli pozitif tanimh oldugundan, H; matrisi de pozitif
taniml olmakta ve pozitif belirliligi saglamak icin parametreler Gzerine kisit
koymaya gereksinin kalmamaktadir. Bununla birlikte, ME-GARCH modeli de
cok fazla sayida parametre icermekte ve daha az sayida parametre iceren bir

modele olan ihtiya¢ devam etmektedir.

2.4. Faktor GARCH Modelleri

Faktor GARCH (F-GARCH) modellerinde €, GARCH tipi sire¢ takip
eden belirli sayidaki faktor tarafindan Gretiimektedir. ik F-GARCH modelini
Engle ve digerleri (1990) ortaya atmistir. S6z konusu modelde H; matrisi K
tane temel faktor tarafindan Uretilmektedir. F-GARCH modelinde kosullu

degisen varyans,
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K
H =Q+> adf,, (2.14)
k=1

olarak ifade edilmektedir. Bu tanimlamada, Q NxN boyutlu yari-tanimli bir
matrisi, wyx k=1,...,K degerleri icin dogrusal olarak birbirinden bagimsiz olan
faktor agirliklarindan olusan Nx1 boyutlu vektorler kimesini, fi ise temel
faktorleri temsil etmektedir. Model, temel faktorlerin birinci siradan bir

GARCH sireci takip ettigini varsaymaktadir.
feo = +a, (1/1:‘91—1)2 + B fiia (2.15)

Burada, wy, ox ve Bk birer skalar iken, yx Nx1 boyutlu agirhk
vektoriadur. Faktorlerin  birbirleriyle korelasyonlari Uzerinde herhangi bir
kisittama bulunmamaktadir. Faktorler birbirleriyle 6nemli derecede iligkili
iseler, hepsi ayni bilgiyi tasimakta, birbirleriyle iligkisiz iseler, faktorlerin
herbiri verinin farkli bir 6zelligini yakalamaktadir. Faktorlerin birbirleriyle
onemli derecede iligkili oldugu durumda, & NxN boyutlu tersi alinabilir W
transformasyon matrisi araciligiyla birbirleriyle iligkisiz olan n; faktorleriyle
iliskilendiriimekte ve n; faktorlerinin bir GARCH sireci takip ettidi

varsayllmaktadir.
& =Wn, (2.16)

Van der Weide (2002) tarafindan ortaya atilan Genellestiriimis
Ortogonal GARCH (GO-GARCH) modelinde W matrisinin tersi alinabilmekle
birlikte ortogonal olmasi zorunlu degildir. Birbirleriyle ilisksiz n; faktorlerinin

kosulsuz varyanslarinin bire esit oldugu varsayilmaktadir.
Elnsi]=1 (2.17)

Kosullu olarak degisen varyansa sahip olan faktérler GARCH sureci
izlemektedirler. n; faktorlerinin kosullu varyanslarindan olusan NxN boyutlu

kosullu kbsegen varyans matrisi,

H? =(1 - A-B)+ AD(7.;.) + BHY, (2.18)
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olarak tanimlanmaktadir. Burada, A ve B NxN boyutundaki kbsegen matrisler

iken, O iki matrisin Hadamard ¢carpimlarini temsil etmektedir.

Vrontos ve digerleri (2003), faktér modellerinin farkh bir versiyonu
olan Kapsamli Faktor GARCH (FF-GARCH) modelini dnermiglerdir. Bu
modelde NxN boyutlu W transformasyon matrisinin ana késegeni birlerden
olusan Uc¢gensel bir matris oldugu varsaylimaktadir. W matrisindeki
parametreler direkt olarak kosullu enformasyon kullanilarak tahmin
edilmektedir. Modelin islemsel yuku goreli olarak hafif olmakla birlikte,
faktorlerle hatalar arsindaki iligkiler ihmal edildigi icin model kisitlayici bir

karaktere sahiptir.

Goreli olarak yeni bir model olan Genellestiriimis Ortogonal Faktor
GARCH (GOF-GARCH) modeli Lane ve Saikkonen (2007) tarafindan 6ne
surdimigtir. Bu modelde, kutupsal ayristirmaya tabi tutulan W

transformasyon matrisi,
W=CV (2.19)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada C matrisi NxN boyutlu simetrik yapida
pozitif tanimli bir matris iken, V matrisi NxN boyutlu ortogonal bir matristir. Bu
modelde, E[e€]=WW'=CC’ oldugundan, C=UAY2U’ spektral ayristirmasi
kullanilarak C matrisi tahmin edilmektedir. U matrisinin kolonlari E[g€’{]'nin
birim-vektorleridir ve A kdsegen matrisi birim-degerleri icermektedir. Bu

cercevede, V matrisinin tahmini kosullu bilginin kullanimini gerektirmektedir.
2.5. Kosullu Korelasyon GARCH Modelleri

Bu boélimdeki ¢ok degiskenli GARCH modelleri, kosullu kovaryans
matrisinin kosullu standart sapmalar ve korelasyonlar seklinde ayrigtiriimasi
temeli Uzerine kurulmustur. Bu tir modellerin en basit versiyonu Bollerslev
(1990) tarafindan ortaya atilan Sabit Kosullu Korelasyon GARCH (CCC-
GARCH) modelidir. S6z konusu modelde kosullu korelasyon matrisinin sabit

oldugu varsayillmaktadir. Bu dogrultuda, kosullu kovaryans matrisi

D, = diag(h*Z,...,h/?) ve P=|p,], £s=1,i=1...,N olmak iizere,
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H, = D,PD, (2.20)

seklinde tanimlanmaktadir.

Kosullu kovaryans matrisinin kosegen disi elemanlari ise i# ] ve

1<i, j < N olmak Uzere,
[Ht]ij = hiilzhjltlzpij (2.22)

olarak ifade edilmektedir. Genellikle bir GARCH(q,p) sureci olarak

modellenen kosullu varyans, w Nx1 boyutlu bir vektdr, Ajve B; NxN boyutlu

kosegen matrisler ve £® =¢, O &, olmak tizere,

q p
h=w+) Ag? +) Bh, (2.22)
= =1

seklinde gosterilmektedir. Bu modelde, kosullu korelasyon matrisi pozitif
taniml ve A;ile B;matrislerinin kogegen elemanlari sifirdan blyik oldugunda,

kosullu kovaryans matrisi de pozitif tanimli olmaktadir.

CCC-GARCH modelinin bir uzantisi olarak Genigletiimis Sabit
Kosullu Korelasyon GARCH (ECCC-GARCH) modeli Jeantheau (1988)
tarafindan 6ne surdlmustir. Bu model gozlemlenen hata kareleri arasindaki
otokorelasyonlari kapsamli olarak aciklamaktadir. ECCC-GARCH modelinde,
denklem (2.22)'deki A;ile B; matrislerinin kdsegen olmalari gerekmemektedir.
Dolayisiyla, butun serilerin gecikmeli hata kareleri ve varyanslarl butin
kosullu varyans deklemlerinde yer almaktadir. Ornegin, birinci siradan
ECCC-GARCH modelinde, i'nci varyans denklemi

ht =Q+ a11512,t—1 oot a:LNgli,t—l + bllhlt—l et blN tht-l (2.23)

olarak tanimlanmistir. Denklem (2.20)'deki ayristirmadan sonra denklem

(2.9)’'daki log-olabilirlik fonksiyonu,

T 1 T N 1 T 1 T b~ 1
261(9):c—EZZIn|h”|—EZIog|P|—§Z.£tDt PD "¢, (2.24)
t=1 t=1

t=1 t=1 i=1
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sekline dontsmektedir. Her bir iterasyonda kosullu korelasyon matrisinin

sadece bir kez tersinin alindigi (2.24)'den gorilmektedir.

CCC-GARCH modeli sabit kosullu korelasyon varsayimi Uzerine
kuruldugundan gercekci bir model olarak degerlendiriimemektedir. Bu
cercevede, s6z konusu model kosullu korelasyon matrisinin zamana bagli

olarak farkh degerler alabilecegi bir yapiya izin verecek sekilde gelistirilmigtir.
H, = D,RD, (2.25)

Tse ve Tsui (2002), kosullu korelasyon matrisinin GARCH sireci
takip ettigi Degisen Korelasyon GARCH (VC-GARCH) modelini 6ne

surmustir. Bu modelde, kosullu korelasyon matrisi

P =(-a-b)S+aS_, +bR,, (2.26)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada, S kdsegen elemanlari birlerden olugsan
pozitif tanimh sabit bir matrisi gosterirken, a ve b, (a+b)<1 kosulu altinda

negatif olmayan skalar degerleridir.

Po ve Si.1 matrisleri pozitif tanimh oldugunda, kosullu korealasyon matrisi de

pozitif tanimli olmaktadir.

Engle (2002) tarafindan ortaya konulan Dinamik Kosullu Korelasyon
GARCH (DCC-GARCH) modelinde ise Qg pozitif tanimli bir matris olmak

Uzere, kosullu korelasyon matrisi,

P=(10Q)"Ql0Q)™ (2.27)

seklinde tanimlanmaktadir. Burada Q; matrisi, a>0, b=0, (a+b)<l kisitlari

altinda,
Q =({l-a-b)s+av, v, +bQ, (2.28)

olarak gosterilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
DOVIiZ KURLARI UZERINE UYGULAMA

Bu bdlumde, cesitli déviz kuru serilerinde gozlenen degisen varyans
yapisi tek degdiskenli kosullu degisen varyans surecleri ile modellenerek, ilgili
serilerdeki oynakligin hesaplanmasi amaglanmigtir. Bu amaca yonelik olarak,
oncelikle, déviz kuru getiri serilerindeki zaman serisi 6zellikleri incelenerek
degisen kosullu varyans modellerinin s6z konusu serilere uygulanabilirligi

belirlenecektir.

Doviz kurlarinin degisen varyans yapisini modelleyen calismalarin
cogunlugu ABD dolarn Uzerine yogunlasmistir. Bollerslev ve digerleri (1992)
dolar kurunun oynaklik yapisinin modellenmesi ve parametre tahmini
yapilmasina dair ampirik sonuglari kapsayan o©nemli bir calisma ortaya
koymustur. Ballie and Bollerslev (1989) dolar cinsinden alti farkh doviz
kurunun oynaklik yapisinin  modellenmesinde en uygun alternatifin
GARCH(1,1) modeli oldugunu gotstermiglerdir. Engle ve Ng (1993), doviz
kurlari Gzerinde asimetrik etkilerin varligini iddia etmigler ve ARCH
modellerinin farkli yapilarini 6nermiglerdir. DOviz kuru piyasasi igin gunlik
getiri, volatilite ve haberlerin etkisini inceleyen Sanches-Fung (2003)
calismasinda doviz kuru volatilitesi tizerinde pozitif soklarin negatif soklara
gore daha yiksek etkide bulundugu sonucuna ulagiimistir. Mapa (2004),
gunlik doviz kuru verilerine tim ARCH sinifi volatilite modellerini uygulamak
yoluyla asimetrik modellerin ddéviz kuru oynakligini modellemede daha

basarili oldugunu gérmastar.

Turkiye’'de doviz kuru oynakligi ile ilgili olarak yapilan calismalar ise
genellikle maroekonomik ve finansal degiskenlerle iligkilendirilmistir. Aysoy
ve digerleri (1996), 1988:1-1995:12 ddnemi icin ABD dolari ve Alman marki
oynakliklarini GARCH sureciyle modellemisler ve kriz dénemleri disinda

doviz kuru oynakliginin disik seyrettigi sonucuna ulasmislardir. Akcay ve
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digerleri (1997), 1987:1-1996:3 donemini EGARCH sireci ile modellemek
yoluyla dolarizasyonun déviz kuru oynakhgini artirdigini gostermislerdir.
Doma¢ ve Mendoza (2002) Meksika ve Turkiye’de dalgali kur rejimi
donemlerindeki merkez bankasi muidahalelerinin déviz kuru oynaklig
tzerindeki etkilerini EGARCH modeli c¢ercevesinde incelemigler ve
muidahalelerin  ddviz kuru oynakligini azalttigi sonucuna varmiglardir.
Ayhan (2006), doviz kuru oynakliginin en yiksek oldugu kur rejimini bulmak
ve doviz kurlarinin finansal zaman serisi Ozelliklerini belirlemek amaciyla
GARCH ve EGARCH modellerini kullanmistir. Caligsma sonuglari beklenenin
aksine cesitli kur rejimlerinin doviz kuru oynakhgi UGzerindeki etksinin ayni
oldugunu gostermistir. Cagkurlu ve digerleri (2008), 2002-2005 donemindeki
TCMB dogrudan doviz mudahalelerinin 6éngorilen kur oynakligini azalttig
sonucuna c¢ok degiskenli GARCH yontemi cergevesinde ulasmiglardir.
Caglayan ve Dayioglu (2009) ise, aralarinda Turkiye’'nin de bulundugu OECD
Ulkelerinin dolar kuru getirilerini simetrik ve asimetrik otoregresif kosullu
degdisen varyans surecleriyle modellemigler ve en iyi 6ngori performansini
veren volatilite modellerini belirlemiglerdir. Calisma sonuglari, asimetrik
otoregresif kosullu degisen varyans modellerinin dngort performanslarinin,
simetrik kosullu degisen varyans modellerine kiyasla daha iyi olduguna igaret
etmektedir.

Finansal zaman serilerinin degisen varyans ve asiri basiklik gibi belli
birtakim 0Ozelliklerinin veri sikligi azaldik¢a hafifledigi ampirik bir olgu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Ballie and Bollerslev (1989) veri sikligi arttikga, doviz
kuru getirilerindeki degisen varyans sorununun guclendigi sonucuna
varmiglardir. Ayrica, gunlik getirilerde goriulen yuksek direncin donemsel
toplulastirma yoluyla azaldigi da bilinmektedir. Bununla birlikte, bu
calismanin amaci zaman icinde degisen kosullu varyansi modellemek

oldugundan gunluk veriler kullaniimistir.
3.1. Veri ve Istatiksel Yapi

Bu kisimda, cesitli déviz kuru getiri serilerinin istatiksel ve zaman

serisi Ozellikleri etraflica incelenecektir.
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3.1.1. Veri

Calismada, TCMB tarafindan gunlik olarak belirlenen ABD dolari
(USD), Euro (EUR), Japon yeni (JPY), ingiliz sterlini (GBP), Isvicre frangi
(CHF), Kanada dolan (CAD) ve Avustrulya dolari (AUD) para birimlerinin
Tark Lirasi (TRY) karsilhidr gosterge niteligindeki alis kurlari kullaniimigtir. Veri
seti dalgali kur rejimi donemini icerecek sekilde, 23.02.2001-23.12.2009

tarihleri arasindaki 2221 gozlemden derlenen gunlik verilerden olusmaktadir.

ilgili dénemdeki tatil giinleri kapsam disi birakilarak déviz kuru getiri verileri

surekli seriler haline getirilmistir. Calismada incelenen doviz kuru serileri

Grafik 3.1'de sunulmustur.
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Grafik 3.1 : D6viz Kuru Serileri

Kaynak : TCMB-EVDS

Doviz kuru getiri serilerine ait getiriler,

alinarak,
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R =Iog( ER ]X100 (3.1)
ER,
formUll ile hesaplanarak tiretilmistir. Burada, ER;, t guninde olusan doéviz
kuru degerini, R;ise t gunundeki getiriyi gostermektedir. Grafik 3.2'de doviz

kuru getiri serileri yer almaktadir.

Déviz Kuru Getiri Serileri (Yizde)
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Grafik 3.2 : D6viz Kuru Getiri Serileri

Kaynak : TCMB-EVDS

3.1.2. DOviz Kuru Getiri Serilerinin Dura  ganligi

Daoviz kuru getiri serilerinin birim kok icerip icermedikleri ADF testleri
kullanilarak sinanmistir. Gecikmeli fark serisinin aciklayici degisken olarak

modele alindigi ADF testi agagidaki formlarda uygulanabilmektedir:
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P
AX, = BX +Zn AX + g (3.2)
i=1

p

AX, =a+ X+ T AX +& (3.3)
i=1
p

AX, =a+pBX , +Y T AX  +d+e, (3.4)
i=1

Hesaplanan ! istatistigi degeri mutlak deger olarak McKinnon ADF

kritik 7 degerinden buyukse,
Ho: Seri birim kdke sahiptir

seklindeki bos hipotez red edilerek, serinin birim kdoke sahip olmadidi yani

duragan olduguna karar verilmektedir.

TABLO 3.1. DOV iZ KURU GETIiRI SERILERININ DURAGANLIK TESTI

Cogaltilmi s Dickey-Fuller (ADF) Test istatisti §i*
Dissal Degisken : Sabit ve
Dissal Degisken : Yok Dissal Degisken : Sabit Dogrusal Trend
t-istatistigi Olasilik t-istatistigi Olasilik t-istatistigi Olasilik
RAUD -45.1 0.0 -45.2 0.0 -45.2 0.0
RCAD -45.2 0.0 -45.3 0.0 -45.3 0.0
RCHF -42.3 0.0 -42.4 0.0 -42.4 0.0
REUR -43.8 0.0 -43.9 0.0 -43.9 0.0
RGBP -44.9 0.0 -44.9 0.0 -44.9 0.0
RJPY -40.5 0.0 -40.5 0.0 -40.5 0.0
RUSD -43.8 0.0 -43.8 0.0 -43.8 0.0

(1) Gecikme uzunlugu butun seriler icin Schwarz bilgi kriterine gore 1 olarak secilmistir.

Doviz kuru getiri serileri i¢cin uygulanan ADF test sonuglar
Tablo 3.1'de yer almaktadir. Buna gore, bitin doéviz kuru getiri serileri
sirasiyla sabit ve trend icermeyen, sadece sabit iceren ve sabit ve trend
iceren regresyonlar baz alinarak yapilan ADF testleri ¢cercevesinde birim kok

icermediklerinden duragandirlar.

1 ADF regresyonlarinda 8 katsayisi icin hesaplanan geleneksel t istatistigi, I istatistigi olarak adlandiriimaktadir.
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3.1.3. Doviz Kuru Getiri Serilerinin Betimleyici istatistikleri

Doviz kuru getiri serilerine ait betimleyici istatistikler Tablo 3.2'de
gorulmektedir. Japon yeni disindaki diger doéviz kuru getiri serilerinin
dagihmlarinin saga carpik oldugu dikkat cekmektedir. Serilerin tamaminin
normal dagilima gore agiri basikliga sahip olmasi, finansal zaman serilerinde
gozlemlenen ampirik bir bulgu olan kalin kuyruk 6zelliginin, ¢alismada

incelenen doviz kuru getiri serileri igin de gegerli oldugunu gostermektedir.

TABLO 3.2. DOVIiZ KURU GETIRI SERILERININ BETIMLEYICI ISTATISTIKLERI

RAUD RCAD RCHE REUR RGBP RJIPY RUSD
Ortalama 0.04 0.04 0.04 0.04 0.03 0.03 0.02
Medyan 0.00 0.00 -0.04 -0.04 -0.03 -0.06 -0.07
Maksimum 11.35 11.27 11.31 11.46 11.69 11.12 11.35
Minimum -12.16 -12.39 -12.35 -12.27 -12.69 -17.75 -12.56
Standart Sapma 1.14 1.14 1.29 1.18 1.17 1.43 1.18
Carpiklik 0.44 0.66 0.57 0.77 0.72 -0.21 0.40
Basiklik 20.82 21.79 16.21 19.74 21.37 22.55 25.17
Jarque-Bera 29446.5 | 32825.4 | 16271.3 | 26152.9 | 31414.5 | 35387.0 | 45545.0

Doviz kuru getiri serilerinin normal dagilima sahip olup olmadiklari
Jarqua-Bera testi kullanilarak sinanmigtir. Test sonuclarina goére 0Ornek
doneminde serilerin tamami normal dagilima sahip degildir. Ayrica, doviz
kuru getiri serilerinin grafikleri incelendiginde oynakhk kimelenmesi olgusu
kolay bir sekilde gortlmektedir.

Betimsel istatistikler 6rnek déneminde incelenmekte olan doéviz kuru
serilerinin degisen varyans yapisina sahip olabilecekleri yoninde gugli bir

isaret vermektedir.

3.2. Doviz Kuru Getiri Serilerinin Otoregresif Yap!  sinin Belirlenmesi

Calismada incelenen ddviz kuru getiri serileri cesitli AR modelleri
kullanilarak EKK yontemiyle tahmin edilmistir. Bu ¢ercevede, farkli gecikme
uzunluklari iceren AR modelleri denenmis ve parametre anlamhligi kriterine

gore asagidaki doviz kuru getiri modelleri tercih edilmigtir:

RAUD; = 0o*+B:1RAUD1+BRAUD»+€, (3.5)
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RCAD; = 0o+B1RCAD.1+BRCADo+€; (3.6)

RCHF; = 0o*+B1RCHF.1+B2RCHFo+& 3.7)
REUR, = 0o+B;REUR1+B,REUR.+€, (3.8)
RGBP, = B;RGBP.1+B,RGBP o+ (3.9)
RJIPY, = BiRIPY.1 +B2RIPY 2 +€ (3.10)
RUSD; = B;RUSDy; + BoRUSD., +¢; (3.11)

Doviz kuru getiri serileri modellerine iligkin EKK tahmin sonuglari
Tablo 3.3'te verilmistir. EKK artiklarinin otokorelasyon igerip icermedikleri
Breusch-Godfrey LM testi ile smnanmis ve artiklarin otokorelasyon
icermedigini ifade eden bog hipotez butlin déviz kuru getiri serileri i¢in red

edilmigtir.

TABLO 3.3. DOViZ KURU GETIRIi SERILERININ EKK TAHMiN SONUCLARI*

% B, B DuzeFlatizlmi N OIaIIJ(i)I?rIik isLtz,;/Itis-,rt(iasgiz
RAUD (2:8‘713) (géég) (--10(5.168498) 0.059 -3376.005 | 98.314
RCAD (2:2‘5‘;) (gégi) (-_106.138412) 0.057 -3372.852 | 113.741
RCHF (%%2) (gzgig) (:gzég% 0.033 -3671.252 | 103.941
REUR (gzggg) (gzégg) 68%22) 0.047 -3467.594 | 105.062
RGBP . (gﬁg) (--106.148756) 0.061 3429501 | 97.826
RIPY . (g:ggg) (:g:ﬁj) 0.020 3924101 | 95115
RUSD . 0.119 ] -0.166 0.051 -3462.028 | 105.983

6.689) | (-9.313)

(1) Parantez icimdeki degerler parametrelere iligkin t istatistik degerleridir.

(2) Otokorelasyon i¢in ikinci-sira Breusch-Godfrey LM test istatistigidir.

Calismanin bu asamasinda, doviz kuru getiri modellerinin degisen
varyans sorunu icerip icermedigi White ve ARCH heteroskedastite testleri

aracihgiyla sinanmigtir.
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Her iki test sonuglari Tablo 3.4'te sunulmustur. Doviz kuru getiri
serilerinin tamami igin artiklarin sabit varyansli oldugunu savunan bos
hipotez her iki test tarafindan da red edilmistir. Bu baglamda, ilgilenilen
zaman serisi modellerinin tamaminda gucli bir otokorelasyon ve degisen
varyans yapisinin bulunmasi, doviz kuru getiri serilerinin  ARCH tipi

modellemeye elverigli olduklarina isaret etmektedir.

TABLO 3.4. DOV iz KURU GETIRI SERILERINE ILISKIN DEGISEN VARYANS TESTLERI

White Testi ARCH-LM Testi'
F-istatistigi Olasilk F-istatistigi Olasilik
RAUD 120.9 0.0 253.6 0.0
RCAD 103.4 0.0 214.7 0.0
RCHF 121.3 0.0 126.3 0.0
REUR 125.6 0.0 186.7 0.0
RGBP 163.6 0.0 213.6 0.0
RJIPY 91.5 0.0 70.8 0.0
RUSD 118.0 0.0 138.5 0.0

(1) ARCH testinde gecikme uzunlugu bitin seriler igin 2 olarak belirlenmistir.

3.3. Doviz Kuru Getiri Serilerinin Otoregresif Ko sullu De gisen Varyans

Surecleriyle Modellenmesi

incelenen doéviz kuru getiri modellerinde ARCH etkisinin varligina
iliskin gugllu isaretler alindiktan sonra bu boélimde, cesitli tek degdigkenli
kosullu varyans modelleri denenerek ddviz kuru getiri serileri i¢in uygun olan
ARCH/GARCH modelleri belirlenmisgtir.

Birinci bolimde incelenen ARCH, ARCH-M, GARCH, GARCH-M,
EGARCH, EGARCH-M, TARCH, TARCH-M, PARCH ve PARCH-M modelleri
doviz kuru getiri serilerini agiklamak Uzere c¢ok sayidaki farkli gecikme
uzunluklari denenerek ayri ayri tahmin edilmislerdir. Tahmin sonuglari,
parametre anlamliligi, varyans parametrelerinin negatif olmama kosulu ile
toplamlarinin birden kiicik olma kosulu, artiklarin sabit varyansa sahip olma

kosulu ve parametre tutumlulugu kriterlerine gére degerlendirilmigtir.

Model tahminleri, 23.02.2001- 23.12.2009 tarihleri arasindaki 2221
veriyi kapsayacak sekilde, Eviews-6 paket programi aracilhigiyla yapiimistir.

Ayrica, degisen varyansin modellenmesinde, hatalarin t-dagilimina sahip
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oldugu varsayilmis ve tahmin yodntemi olarak maksimum olabilirlik

kullaniimistir.

Diger doviz kuru serilerine iligkin nihai otoregresif kosullu degisen
varyans modellerinin tahmin sonuglari Ek-1'de yer almakta olup, izleyen
kisimda ABD dolari ve Euro kurlari igin ayrintili degerlendirme yapilacaktir.
Bu cercevede, incelenen doviz kuru getirilerinden ABD dolari oynakhginin
AR(2)-EGARCH(1,1,1), Euro kuru oynakliginin ise AR(2)-TARCH(1,1,1)

sureci ile modellendigi gorulmustar.

ABD dolari ve Euro kurlarina ilgikin yukarida bahsedilen modellerin
tahmin sonuglarini deperlendirmeye baglamadan 6nce ilgili doviz kuru getiri
serilerinin GARCH(1,1) sureci ile modellenmesinden elde edilen tahmin
sonuglarl Uzerinde kisaca durulacaktir. Bollerslev ve digerleri (1992)
GARCH(1,1) modelinin finansal varlik getirilerindeki kosullu degisen varyans
yapisini blyik oranda agikladigi sonucuna varmigtir. ABD dolari ve Euro
doviz kurlari getiri serilerine iliskin GARCH(1,1) modeli tahmin sonuglari
siraslyla Tablo (3.5) ve Tablo (3.6)'da yer almaktadir.

TABLO 3.5. ABD DOLAR KURUNA ILISKIN AR(2)-GARCH(1,1) MODEL i TAHMIN
SONUCLARI

Bagiml Degisken : RUSD

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: rusd, =c+b;rusd,_; +b,rusd,_,

Katsay! Standart Hata | z-istatistigi | Olasilik
c -0.0668 0.0144 -4.6241 0,0000
b, 0.0459 0.0221 2.0751 0,0380
b, -0.0694 0.0217 -3.1920 0,0014
Varyans Denklemi: 02 =c+a,e2, + B0,
c 0.0281 0.0061 4.6219 0,0000
o1 0.2081 0.0260 8.0137 0,0000
By 0.7852 0.0188 41.6749 0,0000
T-Dagilimi Serbestlik Derecesi 5.4397 0.6121 8.8868 0,0000
R’ 0.0278 Durbin-Watson Istatistigi 1.9877
Duzeltilmis R’ 0.0252 Akaike Bilgi Kriteri 2.5145
Hata Kareleri Toplami 3009.8550 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.5324
Log Olabilirlik -2785.3020 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.5210

Doviz kuru getirilerine gelen goklarin etkisini a; parametresi

gOstermektedir. Bir donem onceki oynakhgin cari ddonem oynakhgi Gzerindeki

38




etkisi ise B; parametresi tarafindan temsil edilmektedir. Bu iki parametrenin
toplaminin her iki déviz kuru icin 1'e ¢ok yakin tahmin edilmis olmasi, ilgili
doviz kurlarinin oynaklik yapilarindaki direnci gostermesi agisindan dnem
tasimaktadir. Bu ¢ergcevede, kosullu varyansin sonraki dénem 6ngorilerinde

cari bilgi 6nemli olmaya devam etmektedir.

TABLO 3.6. EURO KURUNA ILISKIN AR(2)-GARCH(1,1) MODEL i TAHMIN SONUCLARI

Bagiml Degisken : REUR

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: reur, =c+breur,_, +b,reur,_,

Katsay! Standart Hata | z-istatistigi | Olasilik
C -0.0297 0.0153 -1.9389 0,0525
b, 0.0304 0.0215 1.4094 0,1587
b, -0.0768 0.0219 -3.5067 0,0005
Varyans Denklemi: 07 =c+a,e2, + B0,
c 0.0293 0.0063 4.6115 0,0000
Oy 0.1661 0.0208 8.0009 0,0000
By 0.8171 0.0173 47.1769 0,0000
T-Dagilimi Serbestlik Derecesi 5.6824 0.6952 8.1734 0,0000
R’ 0.0274 | Durbin-Watson istatistigi 1.9905
Duzeltilmis R? 0.0247 Akaike Bilgi Kriteri 2.6150
Hata Kareleri Toplami 3017.2240 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.6330
Log Olabilirlik -2897.0050 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.6216

GARCH-M modeli tahmin sonugclari her iki doviz kuru igin ortalama
etkisinin gecerli olmadigini gostermigtir. Bilindigi Uzere, finans teorisi
beklenen getiri ile risk arasinda pozitif bir iliski oldugu temeline
dayanmaktadir. GARCH-M modellerinde kosullu standart sapma ya da
varyans ortalama denklemine agiklayici bir degigsken olarak dahil
edilmektedir. Standart sapmanin finansal varlik getirisi Uzerindeki etkisi

zamanla degisen risk primi olarak degerlendirilmektedir.

GARCH(1,1) modeli kosulsuz varyansi gecikmeli hata terimlerinin
isaretlerinden bagimsiz olarak sadece buyukliklerinin bir fonksiyonu olarak
tanimlandigindan, oynaklik yapisindaki asimetriyi yakalamakta basarisiz
kalmaktadir. Bu cercevede, oynaklik yapisindaki asimetriyi hesaba katan
EGARCH, TARCH ve PARCH modelleri ABD dolari ve Euro doviz kurlari

getirilerine uygulanmistir.
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ABD dolar kuruna iliskin AR(2)-EGARCH(1,1,1) modeli parametre
tahmini sonuclari Tablo 3.7'de sunulmustur. Varyans denklemi tahmin
sonuglari incelendiginde, asimetri etkisini gosteren y; katsayisinin pozitif ve
yiksek derecede anlamh oldugu gorilmektedir. Bu durum pozitif soklarin
negatif soklara kiyasla ABD dolar kuru oynakhgini daha fazla artirdigini
goOstermektedir. Pozitif sok ilgili déviz kurunun degerinin artmasi, diger bir
ifadeyle Turk Lirasinin deger kaybetmesi olarak tanimlanmigtir.

TABLO 3.7. ABD DOLAR KURUNA ILISKIN AR(2)-EGARCH(1,1,1) MODEL i TAHMIN
SONUCLARI

Bagiml Degisken : RUSD

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: rusd, =c+brusd,_; +b,rusd,_,

Katsay! Standart Hata | z-istatistigi | Olasilik
c -0,0472 0,0144 -3,2834 0,0010
b, 0,0580 0,0218 2,6651 0,0077
b, -0,0640 0,0213 -3,0073 0,0026

. 2\ — gt—l gt—l 2

Varyans Denklemi: log(o;) =c+a, +y + B, log(o .,

t-1 t-1
C -0,2737 0,0257 -10,6578 0,0000
(of1 0,3365 0,0358 9,4126 0,0000
Y1 0,1076 0,0218 4,9275 0,0000
By 0,9433 0,0087 108,8861 | 0,0000
T-Dagilimi Serbestlik Derecesi 5,4743 0,5823 9,4014 0,0000
R’ 0,0306 | Durbin-Watson istatistigi 2,0170
Duzeltilmis R? 0,0275 Akaike Bilgi Kriteri 2,5023
Hata Kareleri Toplami 3001,2630 | Schwarz Bilgi Kriteri 2,5228
| Log Olabilirlik -2770,7580 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2,5098

Euro kuruna iliskin AR(2)-TARCH(1,1,1) modeli parametre tahmini
sonuglarl Tablo 3.8'de sunulmustur. Varyans denklemi tahmin sonuglari
incelendiginde, asimetri etkisini gosteren y; katsayisinin negatif ve yiksek
derecede anlamli oldugu gorilmektedir. Bu durum ABD dolarn kurunda
oldugu gibi Euro kuru oynakligini pozitif soklarin negatif soklara kiyasla daha

fazla artirdigina isaret etmektedir.

RUSD ve REUR serilerinin sirasiyla AR(2)-EGARCH(1,1,1) ve
AR(2)-TARCH(1,1,1) modelleri ile tahmininden elde edilen artik degerlerin
ARCH etkisi tasiyip tasimadiklarini sinamak amaciyla ARCH-LM testi
hata terimleri ve hata terimlerinin karelerinin

uygulanmistir.  Ayrica,
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otokorelasyon icerip icermediklerini gormek icin cesitli gecikme uzunluklari

icin hesaplanan Ljung-Box Q istatistikleri kullaniimigtir.

TABLO 3.8. EURO KURUNA ILISKIN AR(2)-TARCH(1,1,1) MODEL i TAHMIN

SONUCLARI

Bagiml Degisken : REUR

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: reur, =byreur,_, +b,reur,_,

Katsay! Standart Hata | z-istatistigi | Olasilik
b, 0.0424 0.0215 1.9693 0.0489
b, -0.0646 0.0220 -2.9325 0.0034
Varyans Denklemi: g2 =c+a,e2, + y,&2,(€,, <0) + B0,
C 0.0339 0.0065 5.2494 0.0000
oy 0.2190 0.0271 8.0905 0.0000
Y1 -0.1295 0.0312 -4.1544 0.0000
By 0.8147 0.0172 47.3195 0.0000
T-Dagilimi Serbestlik Derecesi 6.2118 0.7983 7.7814 0.0000
R’ 0.0289 Durbin-Watson Istatistigi 2.0216
Duzeltilmis R’ 0.0263 Akaike Bilgi Kriteri 2.6084
Hata Kareleri Toplami 3012.3650 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.6264
Log Olabilirlik -2889.6730 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.6150
TABLO 3.9. HATA TER IMLERINE iLISKIN OTOKORELASYON VE DE GISEN VARYANS
TESTLERI
ABD DOLARI (AR(2)-EGARCH(1,1,1)) EURO (AR(2)-TARCH(1,1,1))
Gecikme | Q-istatistigi | Q2-istatistigi | ARCH-LM | Q-istatistigi | Q2-istatistigi | ARCH-LM
1 1.051 0.000 0.000 0.192 0.610 0.608
(0.305) (0.989) (0.989) (0.661) (0.435) (0.436)
2 2.172 0.037 0.019 0.462 0.791 0.398
(0.338) (0.982) (0.982) (0.794) (0.673) (0.672)
3 2.516 0.121 0.040 1.684 0.853 0.289
(0.472) (0.989) (0.990) (0.640) (0.837) (0.834)
4 2.517 1.899 0.472 1.691 0.880 0.222
(0.642) (0.754) (0.756) (0.792) (0.927) (0.9269
5 2.686 1.902 0.377 1.999 1.131 0.225
(0.748) (0.863) (0.865) (0.849) (0.951) (0.952)
10 7.380 3.763 0.376 10.339 7.170 0.692
(0.689) (0.957) (0.957) (0.411) (0.709) (0.733)

Not: P deg@erleri parantez igcinde verilmistir.

S0z konusu test sonuglarl ve istatistik degerleri Tablo 3.9'da

sunulmustur. Buna gore, ABD dolar ve Euro kuru getiri serilerinin sirasiyla
AR(2)-EGARCH(1,1,1) ve AR(2)-TARCH(1,1,1) modelleri ile tahmininden

elde edilen standartlastirilmig artiklar ve artiklarin kareleri otokorelasyon
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icermemektedir. Ayrica, ARCH-LM testi sonugclari artiklardaki degisen

varyansin buyuk olguide yok oldugunu géstermektedir.

ABD dolari kurunun AR(2)-EGARCH(1,1,1) modeliyle, Euro kurunun
ise AR(2)-TARCH(1,1,1) modeliye tahmininden elde edilen gunlik
volatilitelerin  6rnek donemi igindeki gelisimleri sirasiyla Grafik 3.3 ve
Grafik 3.4’te sunulmustur. Calismada incelenen diger doviz kurlarina iliskin

gunluk volatilite gelisimlerini gosteren grafikler ise Ek 2'de yer almaktadir.

GUNLUK ABD DOLARIVOLATILITESI

o ©
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Grafik 3.3 : AR(2)-EGARCH(1,1,1) Modelinden Elde Ed ilen Giinlik ABD Dolari Kuru
Volatilitesi

Grafik 3.3 ve Grafik 3.4 incelendiginde, 2000 yilinda uygulanmaya
konulan yonlendirilmig sabit parite (crawling peg) kur rejiminin 2001 yili Subat
ayinda terk edilmesinden sonra gelen dalgali kur rejiminin ilk déneminde
doviz kurlari volatilitelerinin ¢ok yiksek oldugu gorulmektedir. Bilindigi tzere,
ekonomik istikrarsizlik ile i¢c ve dig piyasalarda belirsizlik yasandig
donemlerde piyasa volatilitesi artma egilimi icine girmektedir. Dalgali kur
rejiminin ilk donemini iceren 2001 yilindan sonra ABD dolari ve Euro kuru
volatilitelerinde 2003 yilinin Mart ayinda, 2006 yilinin Mayis ayinda ve 2008

yihnin Mart ile EKim aylarinda belirgin bir yukselme gdzlenmistir.
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2003 yihnin Mart ayinda yabanci Ulke askerlerinin Tarkiye'de
konusglandiriilmasi ve sinir 6tesine Turk askeri gonderilmesine iliskin Yetki
Tezkeresi Turkiye Bluyuk Millet Meclisi'nde kabul edilmemistir. Bu kararin,
mali yardim paketi beklentilerini zayiflatmasi nedeniyle, déviz kurlari ve faiz

oranlarinda belirgin bir dalgalanma yaganmistir.

9 1 GUNLUK EURO VOLATILITESI
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Grafik 3.4 : AR(2)-TARCH(1,1,1) Modelinden Elde Edi len Gunluk Euro Kuru Volatilitesi

2006 yilinin Mayis ayi kuresel likidite kosullarindaki bozulmayla
birlikte risk algilamalarinin artmasina paralel olarak 6zellikle gelismekte olan

ulkelerden sermaye cikiglarinin yagandigi bir ay olarak dikkat cekmektedir.

2008 yilinin Mart ayinda, 2007 yihinin ikinci yarisinda beliren kredi
krizi, ABD’nin makroekonomik durumuna iliskin agiklanan olumsuz verilere
kosut olarak derinlesmis ve ABD’de beklenen resesyonun siddetine dair
endigeler artmistir. Bunun sonucu olarak, uluslararasi piyasalarda risk
istahinda yasanan gerilemeler gelismekte olan Ulke mali piyasalarindaki

oynakliklarin yikselmesine yol agmigtir.

2008 yilinin Ekim ayinda ise, ABD’deki bazi blyuk finans

kuruluglarinin Eylal ayindan itibaren iflas etmeye baslamalariyla derinlesen
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kuresel finans krizinin sonucu olarak mali piyasalardaki oynaklik 6nemli

derecede artmistir.
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DORDUNCU BOLUM
SONUC VE ONERILER

Geleneksel ekonometride, zaman serisi calismalarinda
otokorelasyon sorununun, yatay-kesit calismalarinda ise degisen varyans
sorununun bas gostermesi beklenir. Bununla birlikte, finansal zaman
serilerinde otokorelasyon sorununun yanisira degisen varyans sorunu da sik
karsilagilan bir durum olarak goze carpmaktadir. Bu baglamda, finansal
zaman serilerinde gortlen degisen varyansliik olgusunu temel alan
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri gelistirilmistir. ARCH sinifi
modeller 6zellikle yiksek frekansli zaman serisi verilerine gosterdigi uyumla
dikkat cekmektedir.

Dort bolumden olusan tezin ilk iki bolimiinde sirasiyla tek degigkenli
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ve ¢cok degiskenli otoregresif
kosullu degdisen varyans modelleri incelenmigtir. Tek degiskenli otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri belirli bir finansal varlk getirisi oynakliginin
otonom olarak agiklanmasina katkida bulunurken, ¢ok degdigkenli otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri gesitli finansal piyasalar ve varlklar
arasindaki zaman bagimhhgini hesaba katarak, ¢coziimlemeyi bir adim ileriye

tasimiglardir.

Tezin Ugunch boliminde cesitli dOviz kuru getiri  serileri tek
degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans surecleriyle modellenerek, ilgili
degiskenlerin kosullu degisen varyans yapilari incelenmistir. incelenen doviz
kuru getiri serilerinin tamaminda finansal varlik getirilerinde gézlemlenen ve
degisen varyanshligin ©6n isaretleri olarak degerlendirilen oynakhk
kimelenmesi ve asiri basiklik olgularina rastlanmistir. Sonraki asamada
doviz kuru serilerinin otoregresif yapilari EKK tahmin yontemiyle belirlenerek,
artiklardaki degisen varyansliik White ve ARCH-LM degisen varyans

testleriyle sinanmistir. Deg@isen varyans test sonuglarl, ddviz kuru getiri
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serilerinin EKK tahmininden elde edilen artiklarin 6nemli derecede ARCH
etkisine maruz kaldiklarini gdstermistir. Bu dogrultuda, doéviz kurlari getiri
serileri tek degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans surecleriyle
modellenerek tahmin edilmigtir. Tahmin sonugclari degerlendirilen ABD dolari
getirisinin AR(2)-EGARCH(1,1,1), Euro getirisinin ise AR(2)-TARCH(1,1,1)
surecleriyle modellendikleri gorilmustir. S6z konusu modellerden elde edilen
standartlagtiriimis artiklar ve artiklarin karelerinde otokorelasyon sorunu
goralmemistir. Ayrica, standartlastiriimis artiklarda ARCH etkisi ortadan

kalkmistir.

Tek degdigkenli otoregresif kogullu degisen varyans modelleri tahmin
sonuglari, doviz kurlari getiri serileri i¢in ortalama etkisinin gecerli olmadigini
gostermistir. Doviz kurlari getirileri ile varyanslari arasinda anlaml bir iligki
bulunamamistir. Bu durum, Turk déviz piyasasindaki dinamiklerin riskten
bagimsiz olarak isledigini gostermektedir. Diger yandan, ABD dolari ve Euro
doviz kuru getiri serilerinin oynaklik yapilarinin literatirdeki birgok ¢alismanin
gosterdigi gibi 6nemli derecede asimetrik oldugu sonucuna variimigstir. Doviz
kuru getiri serilerinin kosullu varyanslari negatif ve pozitif soklara farkli tepki
vermektedirler. Pozitif soklar negatif soklara gore kosullu varyanslar tzerinde

daha fazla etkiye sahiptir.

Son olarak, ABD dolar kurunun AR(2)-EGARCH(1,1,1) modeliyle,
Euro kurunun ise AR(2)-TARCH(1,1,1) modeliye tahmininden elde edilen
gunluk volatilitelerin ekonomik istikrarsizlik ile i¢ ve dis piyasalarda belirsizlik

yasandigi donemlerde 6nemli derecede yukseldigi gorulmustar.
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EKI

DOViZ KURU GETIRI SERILERINE iLISKIN OTOREGRESIF KOSULLU

DEGISEN VARYANS MODELLER | TAHMIN SONUCLARI

TABLO 1A. AVUSTRALYA DOLARINA iLISKIN AR(2)-TARCH(2,2,2) MODEL i TAHMIN
SONUCLARI

Bagimh Degisken : RAUD

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: raudt = blraudt_l + bzraudt_z

Katsay! Standart Hata z-Istatistigi Olasilik
b, 0.0516 0.0218 2.3674 0.0179
b, -0.0707 0.0219 -3.2276 0.0012

. Utz =Cc+ algtz—l + ylgtz—l (gt—l < 0) + ﬁlatz—l + azgtz—z
Varyans Denklemi: ) )
+ V€56, <0+ B0,

c 0.0006 0.0004 1.6056 0.1084
o1 0.1944 0.0302 6.4464 0.0000
a2 -0.1323 0.0319 -4.1485 0.0000
Y1 -0.1903 0.0290 -6.5704 0.0000
Y2 0.1322 0.0313 4.2207 0.0000
B1 1.7731 0.0366 48.4660 0.0000
B2 -0.7777 0.0350 -22.2348 0.0000
T-Dagiimi Serbestlik Derecesi 6.2439 0.8226 7.5908 0.0000
R* 0.0363 Durbin-Watson istatistigi 2.0359
Duzeltilmis R 0.0324 Akaike Bilgi Kriteri 2.5651
Hata Kareleri Toplami 2787.1420 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.5908
Log Olabilirlik -2838.5230 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.5745

TABLO 2A. KANADA DOLARINA iLISKIN AR(2)-TARCH(1,1,2) MODEL i TAHMIN
SONUCLARI

Bagimli Degigsken : RCAD

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: rcad, =b,rcad,_,

Katsay! Standart Hata z-Istatistigi Olasilik
b2 -0.0625 0.0206 -3.0279 0.0025
Varyans Denklemi: Utz =c+ 0’16}2_1 + J/lé‘tz_1 (6, <0)+ ,310}2_1 + ,320}2_2
c 0.0730 0.0130 5.6105 0.0000
(o8t 0.2726 0.0416 6.5522 0.0000
Y1 -0.1750 0.0453 -3.8621 0.0001
B1 0.2234 0.0963 2.3203 0.0203
B2 0.5091 0.0851 5.9809 0.0000
T-Dagilimi Serbestlik Derecesi 6.0155 0.7774 7.7382 0.0000
R’ 0.0232 Durbin-Watson istatistigi 1.9454
Diizeltilmis R 0.0205 Akaike Bilgi Kriteri 2.5917
Hata Kareleri Toplami 2810.0590 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.6097
Log Olabilirlik -2871.0970 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.5983

51




TABLO 3A. ISVICRE FRANKINA ILISKIN AR(2)-TARCH(2,2,2) MODEL | TAHMIN
SONUCLARI

Bagiml Degisken : RCHF

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: rchf, = byrchf,_, +b,chf _,

Katsay! Standart Hata z-Istatistigi Olasilk
b, 0.0439 0.0217 2.0171 0.0437
b -0.0582 0.0222 -2.6281 0.0086

. Utz =Cc+ algtz—l + ylgtz—l (gt—l < 0) + ﬁlatz—l + azgtz—z
Varyans Denklemi: ) )
+ Vo6, (6, <0+ B0,

c 0.0010 0.0006 1.7118 0.0869
(o8t 0.2495 0.0351 7.1144 0.0000
az -0.2171 0.0397 -5.4675 0.0000
Y1 -0.2410 0.0327 -7.3630 0.0000
Y2 0.2121 0.0380 5.5817 0.0000
B1 1.7242 0.0395 43.6964 0.0000
B2 -0.7313 0.0373 -19.6299 0.0000
T-Dagiimi Serbestlik Derecesi 7.5944 1.1395 6.6649 0.0000
R* 0.0217 Durbin-Watson Istatistigi 2.0504
Diizeltilmis R 0.0177 Akaike Bilgi Kriteri 2.8097
Hata Kareleri Toplami 3592.2490 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.8354
Log Olabilirlik -3110.1600 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.8191

TABLO 4A. INGILiZ STERLININE ILISKIN AR(2)-EGARCH(2,2,2) MODEL i TAHMIN

SONUGLARI

Bagimh Degisken : RGBP

Tahmin Yontemi : ML - ARCH (Marquardt) - T Dagilimi

Ortalama Denklemi: rgbp, =b,rgbp,_, +b,rgbp,_,

Katsay! Standart Hata z-Istatistigi Olasilik
b, 0.0718 0.0217 3.3143 0.0009
b, -0.0582 0.0220 -2.6460 0.0081

09(07) =+ 52| [ E2 0, B
. t—1‘ O ‘ O
Varyans Denklemi:
&
+y, %+ B log(ol,) + 3, log(0,)
t-2

c -0.0261 0.0114 -2.2773 0.0228
a1 0.2632 0.0410 6.4192 0.0000
a2 -0.2309 0.0402 -5.7459 0.0000
Y1 0.1438 0.0280 5.1288 0.0000
Y2 -0.1361 0.0264 -5.1566 0.0000
B1 1.7609 0.0787 22.3667 0.0000
B2 -0.7651 0.0770 -9.9337 0.0000
T-Dagiimi Serbestlik Derecesi 8.1981 1.3632 6.0137 0.0000
R’ 0.0372 Durbin-Watson Istatistigi 2.0452
Diizeltiimis R 0.0333 Akaike Bilgi Kriteri 2.6161
Hata Kareleri Toplami 2926.0210 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.6417
Log Olabilirlik -2895.1250 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.6254
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TABLO 5A. JAPON YEN INE ILISKIN AR(2)-PARCH(2,2,2) MODEL i TAHMIN
SONUGCLARI

Bagimli Degisken : RIPY

Tahmin Yéntemi : ML - ARCH (Marguardt) - T Dagihmi

Ortalama Denklemi: rjpy, = C+brjpy,_, +b,ripy,_,

Katsay! Standart Hata z-Istatistigi Olasilik
c -0.0368 0.0190 -1.9350 0.0530
b, 0.0664 0.0218 3.0434 0.0023
b2 -0.0722 0.0218 -3.3095 0.0009

or=crlae|+ae.) Hale |+ o) + Bl
Varyans Denklemi:
+ ﬁzaty—z

c 0.0023 0.0010 2.3516 0.0187
o1 0.1316 0.0301 4.3652 0.0000
01 -0.6910 0.1903 -3.6321 0.0003
ay -0.1204 0.0312 -3.8581 0.0001
02 -0.7367 0.2314 -3.1842 0.0015
B1 1.6993 0.0556 30.5572 0.0000
B2 -0.7099 0.0521 -13.6259 0.0000
y 1.4134 0.2264 6.2429 0.0000
T-Dagiimi Serbestlik Derecesi 6.6643 0.9198 7.2455 0.0000
R* 0.0168 Durbin-Watson Istatistigi 2.1105
Duzeltilmis R 0.0119 Akaike Bilgi Kriteri 2.9465
Hata Kareleri Toplami 4472.4270 | Schwarz Bilgi Kriteri 2.9773
Log Olabilirlik -3260.0910 | Hannan-Quinn Bilgi Kriteri 2.9578
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GUNLUK DOVIZ KURU VOLATILITELERI
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Grafik 1.B : AR(2)-TARCH(2,2,2) Modelinden Elde Edi len Ginlik Avustralya Dolari
Kuru Volatilitesi

97 GUNLUK KANADA DOLARIVOLATILITESI
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Grafik 2.B : AR(2)-TARCH(1,1,2) Modelinden Elde Edi len Ginlik Kanada Dolari Kuru

Volatilitesi
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GUNLUK ISVICRE FRANKIVOLATILITESI
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Grafik 3.B : AR(2)-TARCH(2,2,2) Modelinden Elde Edi
Volatilitesi

len Gunliik isvigre Franki Kuru

97 GUNLUK INGILiZ STERLINI VOLATILITESI
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Grafik 4.B : AR(2)-EGARCH(2,2,2) Modelinden Elde Ed

Volatilitesi
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GUNLUK JAPON YENI VOLATILITESI
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Grafik 5.B : AR(2)-PARCH(2,2,2) Modelinden Elde Edi len Glnlik Japon Yeni Kuru
Volatilitesi
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