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OZET

Bu calismada, getiri egrisi modellemesinde kullanilan &nemli tutumlu
parametrik ydntemlerden Diebold ve Li tarafindan gelistirilen Dinamik Nelson-Siegel
Modeli, Almeida ve digerleri tarafindan onerilen Dinamik Nelson-Siegel Svensson
Modeli, Nyholm tarafindan ortaya konulan Doénusturtlmids Dinamik Nelson-Siegel
Modeli ve Diebold ve digerleri tarafindan gelistiriimis Makro Dediskenli Dinamik
Nelson-Siegel Modeli'nin, Turkiye devlet i¢c borgclanma senetlerinin getiri egrisini

tahmin etme ve dngérme performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmigtir.

Bu calisma, model yapisiyla 6zellikle para politikasi alanindaki ¢alismalara
uygun bir model cercevesi sunan Donusturtlmas Dinamik Nelson-Siegel Modeli'nin
ve makroekonomik degiskenler iceren Makro Degiskenli Dinamik Nelson-Siegel
Modeli’nin Tuarkiye 6rnegi icin kullanildigi, bununla birlikte genis bir model setinin
orneklem i¢i tahmin ve o6rneklem digi 6ngéru performanslarinin genis bir tarih

araliginda ve dinamik sekilde analiz edildigi ilk arastirma olma 6zelligi tagsimaktadir.

Getiri egrisi tahmin ve 6ngoéru performanslarinin, genis bir model seti ve
zaman araligi icin karsilastirilmasi butincil bir teknik altyapi ihtiyacini ortaya
cikarmaktadir. S6z konusu ihtiyaci karsilamak Uzere “Getiri Egrisi Modelleme” adinda
O0zgun bir yazilim programi gelistirilmigtir. Modellerin performanslari ortalama hata
Olcltlerine gbre karsilastirildiginda; a) érneklem ici tahmin performansi genel olarak
tim vadelerde en iyi olan modelin Dinamik Nelson-Siegel Svensson Modeli oldugu,
b) 1 guinlik kisa 6ngéri ufkunda 6ngori performansi en yliksek modelin yine Dinamik
Nelson-Siegel Svensson Modeli oldudu, ancak 1 hafta ve 1 aylik daha uzun 6ngéri
ufuklarinda Dinamik Nelson-Siegel Modeli ve Dénustlriimis Dinamik Nelson-Siegel
Modeli’nin gerisinde kaldigi, ¢) Doénusturilmids Dinamik Nelson-Siegel Modeli'nin
Ozellikle kisa vadelerde iyi performans gésterdigi ve d) makroekonomik degiskenlerin

getiri egrisi tahmin ve dngori performansina katki saglamadigi bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Getiri Egrisi Tahmini ve Ongériisti, Dinamik Nelson-
Siegel Modeli, Dénusturiimis Dinamik Nelson-Siegel Modeli, Makro Degiskenli

Dinamik Nelson-Siegel Modeli, Getiri Egrisi Modelleri Ongérii Performansi



ABSTRACT

In this paper, yield curve estimation and forecast performances of the
Dynamic Nelson-Siegel Model developed by Diebold and Li, the Dynamic Nelson-
Siegel Svensson Model proposed by Almeida et al., the Rotated Dynamic Nelson-
Siegel Model presented by Nyholm, and the Dynamic Nelson-Siegel Model with
Macro Variables introduced by Diebold et al. are comparatively analyzed for the
Turkish domestic government bonds.

This study has the feature of being first to implement the Rotated Dynamic
Nelson-Siegel Model presenting a proper model framework for studies particularly in
the monetary policy field and the Dynamic Nelson-Siegel Model with Macro Variables
including macroeconomic variables for Turkey case and to analyze dynamically in-
sample estimation and out-of-sample forecast performances of a broad set of models

over a wide span of time.

Comparative analysis of several different models over a long period of time
brings out the need for an integrated technical infrastructure. To address this need, a
new software program which is called “Yield Curve Modelling” has been developed
for this study. When the estimation and forecast performances of the models are
compared based on average error measures, it is found that a) the best performer for
in-sample estimation is the Dynamic Nelson-Siegel Svensson Model for all maturities
in general, b) the best model is the Dynamic Nelson-Siegel Svensson Model for
forecast at 1-day horizon, however it falls behind the Dynamic Nelson-Siegel Model
and the Rotated Dynamic Nelson-Siegel Model at longer forecast horizons such as 1-
week and 1-month, c¢) the Rotated Dynamic Nelson-Siegel Model performs well at
forecast for particularly shoter maturities, and e) including macroeconomic variables

does not contribute to the yield curve estimation and forecast performance.

Keywords: Yield Curve Estimation and Forecast, Dynamic Nelson-Siegel
Model, Rotated Dynamic Nelson-Siegel Model, Dynamic Nelson-Siegel Model with

Macro Variables, Forecast Performance of Yield Curve Models
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GiRiS

Zaman ve ekonomik deger iligkisi, ekonomi ve finans alaninda son
derece onemli bir yere sahiptir. Paranin zaman degeri, her ttrli ekonomik ve
finansal karar alicinin g6z onunde bulundurdugu faktorlerin baginda
gelmektedir. Ekonomik bir kaynagin “bugin” veya “yarin” kullaniimasina iliskin
Odinlesimde en 6nemli denge faktorl, kaynagin bugin kullaniimasindan
vazgegcilmesi durumunda yarin, yani vadede elde edilmesi beklenen getiridir.
Bu acidan sz konusu beklenen getiri veya faiz orani, paranin zaman
degerinin Olgusudur. Ekonomik karar alicilarin davraniglarinin daha iyi
anlasilabilmesi acgisindan paranin zaman dederinin anlagilmasi, paranin
zaman degderinin daha iyi anlasilabilmesi bakimindan da bahse konu getiri
orani ile zaman arasindaki iliskinin anlagilabilmesi son derece 6nem arz

etmektedir.

Getiri egrisi, getiri orani ile vade arasindaki iliskiyi temsil eden grafiksel
bir gdsterimdir. Getiri egrisi, getiri oranini etkileyen vade digindaki diger tim
faktorlerin etkisinin arindinldigr bir dizlemde, sadece zaman ve getiri orani
arasindaki iligkinin gozlemlenebilmesine olanak verir. Bu bakimdan para
politikasindan varlik fiyatlamaya, risk yonetiminden finansal varlik yonetimine
kadar ¢ok genis bir gergevede getiri egrisinin kullanim alani bulunmaktadir.
Paranin degeri ve zaman arasindaki iligkinin incelenebilmesi igin sagladigi

temel itibariyla, finans dinyasinda “koordinat sistemi” fonksiyonu gérmektedir.

Getiri egrisinin modellenmesi, getiri egrisinin kullanim yayginligi ve
diger bircok hesaplamaya temel teskil etmesi nedeniyle son derece dnemli bir
konudur. Bununla birlikte, getiri egrisinin dogrudan gdzlemlenebilen bir olgu
olmamasi, zaman ekseni Uzerindeki herbir vade noktasi i¢in piyasada islem
gOren bir getiri oraninin bulunmayigi ve vadeye kalan zaman digindaki getiri

oranini etkileyen faktorlerin etkilerinden arindirilmis bir analiz yapmanin ¢esitli



zorluklar barindirmasi gibi nedenlere bagli olarak, getiri egrisi modellemesi

uygulamada oldukga karmasik ve zorlu bir ugrastir.

Getiri egrisi modellemesinin tagidigi 6nem ve zorluklara baglh olarak,
getiri egrisi modellemesi alaninda tarihsel sureg i¢erisinde birgok farkli yontem
ve yaklasim gelistirilmistir. “Geleneksel Teoriler” olarak adlandirilan ilk donem
caligmalar, zaman-getiri iligkisinin temel 6zelliklerini anlamaya ve tanimlamaya
yonelik calismalar olarak ortaya ¢ikmistir. “Beklentiler Teorisi”, “Likidite Tercihi
Teorisi”, “Segmentli Piyasalar Teorisi” ve “Habitat Tercihi Teorisi” gibi
geleneksel teoriler, getiri edrisinin gézlemlenen bicim 6zelliklerini agiklamaya
yonelik temel c¢alismalardir. “Modern Modeller” sinifinda kabul edilen
calismalarin ortak ozelligi ise, getiri egrisinin yapisina iliskin matematiksel
kesinlikte aciklama ortaya koymalaridir. Modern donem getiri egrisi
modellerini, farkli boyutlar itibariyla farkh siniflandirmalara tabi tutmak
mumkunddr. Bununla birlikte, literatlirde 6ne ¢ikan en yaygin yaklasim, s6z
konusu modellerin “Yapisal Modeller” ve “istatistiksel Modeller” olarak
siniflandinimasidir. Yapisal modeller, faiz oraninin i¢ yapisina iliskin ekonomik
bir aciklama ongoren ve getiri egrisi tahminini s6z konusu yapisal agiklamaya
dayandiran modellerdir. istatistiksel modeller ise, yapisal modellerin aksine,
faiz oraninin i¢ yapisina iliskin ekonomik herhangi bir 6n kabul yapmadan,
sadece gozlemlenen getiri egrisini en iyi temsil edecek fonksiyonel iligkiyi

arastiran modellerdir.

istatistiksel modellerin énemli bir alt sinifini “Tutumlu Parametrik
Modeller” olusturmaktadir. Tutumlu (“parsimonious”) parametrik modeller,
getiri egrisinin aldigi farkli sekillere uyum saglayacak esneklige sahip olmanin
yaninda parametre bakimindan sade (tutumlu) bir yapida getiri egdrisi modeli
sunmaktir. S6z konusu modeller, sade parametre yapisina ragmen esnek bir
cerceve sunmalari gibi onemli 6zellikleri nedeniyle piyasa uygulamacilari ve

Ozellikle merkez bankaciligi agisindan oldukga populer modellerdir.

Bu calismada, istatistiksel modellerin tutumlu parametrik modeller
sinifina ait DNS, DNSS, RDNS ve DNS+M modelleri kullanilarak Turkiye

uygulamasi igin getiri egrisi modellerinin olusturulmasi ve s6z konusu



modellerin tahmin ve 6ngdru performanslarinin karsilastirmali olarak analiz

edilmesi amaclanmaktadir.

Galismanin birinci boliminde getiri egrisi ve Onemi, getiri egdrisi
modellemesine iligkin temel kavramlar ve getiri egrisi modelleme literatrune
genel bakis cercevesinde getiri egrisi modellemesi agiklanmaktadir. ikinci
bolumde, ¢alismada kullanilan veri seti ve modelleme yontemlerine iligkin bilgi
verilmektedir. Ugtincii bélimde ise ¢alismada kullanilan modellerin getiri egrisi
tahmin ve getiri egrisi 6ngorlu performanslari farkli performans Olgutleri
cercevesinde karsilastirmali olarak incelenmektedir. Calismanin dérdincu ve
son bdélimunde ise, calismanin sonuglarina iliskin bulgular degerlendiriimekte

ve gelecekte yapilabilecek ¢alismalara yonelik dneriler sunulmaktadir.



BIiRINCi BOLUM
GETIRi EGRiSi MODELLEMESI
Bu boélumde c¢alismanin kavramsal c¢ergevesinin olusturulmasi
amaciyla getiri egrisi kavrami ve getiri egrisi modelleme ¢alismalarinin 6nemi
aciklanmaktadir. Sonrasinda, bono ve tahvil hesaplamalarina iligkin temel
kavramlar ve matematiksel 6zellikler hakkinda bilgi veriimektedir. Devaminda,
getiri egrisi modelleme tekniklerinin tarihsel gelisimi literatirdeki 6nemli
calismalar gercevesinde incelenmektedir. Son olarak, tlkemizi konu alan getiri
egrisi modelleme ¢alismalari hakkinda bilgi verilerek ¢alismanin farkl yonleri

ve literatUre katkisi aciklanmaktadir.
1.1. Getiri Egrisi ve Getiri Egrisi Modellemesinin Onemi

Zaman ve deger iligkisi, ekonomi ve finans alaninda son derece dnemli
bir yere sahiptir. Paranin zaman degeri, kisitli kaynaklar altinda “bugin” ve
“yarin” arasinda o6dunlesim icerisinde bulunan ekonomik karar vericilerin
kararlarinda merkezi bir rol oynamaktadir. Bu o6dunlesim igerisinde, zaman
ekseni Uzerinde farkli noktalarda bulunan veya bulunmasi beklenen parasal
buyukluklerin buginku ve gelecekteki degerlerinin kiyaslanabilmesi, paranin
zamansal degerinin ol¢ulebilmesi ile mumkundur. Paranin zaman degerinin
Olcu birimi ise faizdir. Bu nedenle zaman ve paranin zaman degerini ifade eden

faiz arasindaki iliskinin anlagilabilmesi buyuk 6nem arzetmektedir.

Faiz kelimesi Turkce’de, “0dung verilen paraya karsilik alinan kar,
getiri” veya “paranin fiyati, kiralanan paranin kira bedeli” anlamlari
tagimaktadir (TDK, 2022). Faiz kavrami ingilizce’de ise benzer sekilde “6diing
alinan paraya 6denen veya odung verilen paraya karsilik alinan para”
anlamina gelmektedir (Cambridge, 2022). Ote yandan Ingilizce “interest rate”
kavraminin kokenine bakildiginda, “interest” kelimesinin Latince “inter” ve
‘esse” kelimelerinin birlesiminden olusan ve “arada olmak, bulunmak”

anlamina gelen “interesse” kelimesinden turedigi anlasiimaktadir. Bu agidan



faiz oraninin, bir ekonomik karar vericiyi, bir parasal blyUkligun “bugunki” ve
“yarinki” degerleri karsisinda “kayitsiz” birakan “getiri” oldugunu sdylemek
mumkundur. Bir bagka ifadeyle faiz orani, bugin 6ding alinan ya da verilen
bir parasal buyukligun bugunki degeri ile bunun karsiliginda gelecekte
yapilacak veya alinacak bir 6édemenin degerini iglemin taraflari agisindan
birbirine esitleyen getiri oranidir. Bir ekonomik islemin degeri konusundaki
taraflar arasi uzlasi ise, s6z konusu islemin gergceklesmesi icin gerekli en

onemli temel sarttir.

Getiri egrisi, 6nemi yukarida belirtilen zaman ve paranin zamansal
degeri arasindaki s6z konusu iliskiyi anlamak i¢in bir ekonomide kullanilan en
onemli aragtir. FED (2022)’e gore, faiz oranlarinin vade yapisi da denilen getiri
egrisi, borglanma araclarinin vadesine kalan zaman ile s6z konusu bor¢lanma
araclarinin getirisi arasindaki iliskiyi ifade etmektedir. ECB (2022) de benzer
sekilde getiri egrisini borglanma araclarinin piyasa oranlari ile vadeye kalan

zamanlar arasindaki iligkinin bir gosterimi olarak tanimlamaktadir.

Getiri egrisinin ekonomi ve finans alanindaki yogun kullanimina bagl
olarak, getiri egrisinin modellenmesi 6nemli bir konudur. Oncelikle getiri egrisi,
tim ekonomik kararlarda temel belirleyici unsurlardan birisi olan paranin
zaman de@eri hakkinda bilgi verir. Getiri egrisi, sadece getiri egrisinin
tahmininde kullanilan borglanma araglari hakkinda bilgi vermez. Genel olarak
bir ekonomide risksiz bor¢glanma araci olarak kabul edilen devlet bor¢lanma
araglar kullanilarak olusturulan getiri egrisi, diger tUm borclanma maliyetleri
igin bir temel 6lgu olusturur. Ote yandan, farkli vadelerdeki faiz oranlarinin
hesaplanmasinda ana arag olarak finansal ve reel birgok varlik fiyatlamasina
temel olusturur. Getiri egrisi ayrica ekonomi politikasi agisindan da son derece
onemli bir aragtir. Getiri egrisi, maliye politikasi agisindan kamu finansmanina
iliskin planlama c¢alismalarinda kullanilan ana araglardan birisidir. Para
politikasi agisindan getiri egrisi, para politikasi aktarim mekanizmasinin en
onemli kanallarindan olan finansal piyasalarin makroekonomik ve finansal
kosullara iligkin ileriye yonelik beklentilerini 6lgmede politika yapicilari igin gok
onemli bir arag saglar (Nymand-Andersen, 2018).



Getiri egrisi dogrudan goézlemlenebilen bir olgu degildir. Esasen,
zaman ve getiri arasindaki iligkiyi ortaya koymaya c¢alisan ve tahmin yoluyla
elde edilen matematiksel bir modeldir. Bu durumun temel nedenleri arasinda
herseyden once, getirinin fiyat gibi dogrudan gozlemlenebilir bir buyukluk
olmamas! yatmaktadir. Ornegin piyasada islem gdren bir tahvilin fiyati
g6zlemlenebilirken, getirisi ise ancak fiyatindan hareketle ¢ikarim yoluyla
tahmin edilebilir. ikinci neden, zaman ekseni Uzerinde herbir farkli noktada
ornegi olan bir borglanma aracinin bulunmamasidir. Getiri egrisinin 6rnek
bulunmayan vadeleri icin getiri, mevcut bulunan vadelerin getirilerinden
hareketle tahmin edilir. Bir diger onemli husus ise vadeye kalan zaman diginda
diger tim 6zellikleri homojen olan ve tum vadelere yayilmis tekil bir borglanma
aracinin bulunmamasidir. Vadeye kalan zaman ve getiri iligkisinin dogru
anlasilabilmesi icin, basta risk ve likidite gibi getiriyi etkileyen diger faktérlerin
etkilerinin arindirilmasi ve getiri egrisinin sadece vadeye kalan zaman — getiri

iligkisi Uzerinden incelenmesi gerekmektedir.

Bahse konu faktorler, getiri egrisi modellemesini pratikte oldukga
karmasik ve zorlu bir ugrasa donusturmektedir. Konunun énemi yaninda s6z
konusu zorlugu, getiri egrisi modellemesini amaglayan bir¢ok farkli ve alternatif
yontem ve yaklasimin ortay c¢ikmasina neden olmaktadir. Bahse konu
modellere iliskin bilgi veriimeden dnce, modellerin temel yaklagimlarinin ve
farkhliklarinin daha iyi ortaya konulabilmesi adina, takip eden bdlimde temel

bazi kavramlar hakkinda bilgi verilmektedir.
1.2. Getiri Egrisi Modellemesine iligkin Temel Kavramlar

Getiri egrisi, zaman ve getiri arasindaki iliskinin anlasilmasinda ve
gosteriminde temel aragtir. Zaman ve getiri arasindaki iliskinin en dogru
sekilde anlasilabilmesi, getiri egrisi analizinde kullanilan finansal varligin gok
cesitli zaman-getiri gergeklesmelerinin gozlemlenebilmesine ve zaman
diginda getiriye etki eden risk, likidite vb. diger faktorler bakimindan homojen
Ozellik gostermesine badlidir. Bu bakimdan sabit getirili borglanma araclari,
tutari ve zamani 6nceden belirli olan farkli tarihli kupon &demelerinin
bulunmasi nedeniyle zaman-getiri iligkisinin incelenmesi i¢in uygun ozellikler

tasimaktadir. Sabit getirili bor¢clanma araclari igerisinde ise devlet borglanma



araclari, farkli vadelerde ihracg edilmis cok cesitli drneklerinin bulunmasi, bir
ekonomide risksiz kabul edilen finansal varliklar olmalari ve islem hacminin ve
likiditesinin 6zel sektor borglanma araglarina kiyasla ¢ok daha yuksek olmasi
nedeniyle, getiri egrisi analizi igin en uygun finansal varlik turt olarak one

cikmaktadir.

Sabit getirili devlet borglanma aracglari tahvil ve bonolardan
olusmaktadir. Tahvil terimi genellikle bir yil ve Uzerinde vadeli ve kupon
o6demesi olan borglanma senetlerini ifade ederken, bono terimi kisa vadeli ve
kupon 6demesi olmayan iskontolu senetleri ifade etmek igin kullaniimaktadir.
Calismada anlasilabilirlik agisindan s6z konusu terimler yerine kuponlu bono

ve kuponsuz bono terimleri kullaniimaktadir.
1.2.1. iskonto Faktérii, Spot Faiz Orani ve Kuponsuz Bonolar

Zaman-getiri iliskisinin en 6nemli unsurlari iskonto faktorl ve spot faiz
orani kavramlaridir. iskonto faktodrii di(m), gelecekte t + m aninda (m yil vadeli)
yapilacak FV tutarindaki risksiz tekil bir 6demeyi, bu 6demenin t anindaki fiyati
Piy(m)’ye esitleyen carpandir. Formul 1.1’de FV tutarindaki risksiz 6demenin bir
birimlik (1 TL, 1 USD vb.) bir 6deme olmasi durumunda, iskonto faktért di(m)
fiyat Pi((m)’ye esit olacaktir.

1
[+ r ("

1

Pt(m) = T

xFV =  di(m)= (1.1)

Formul 1.1’de ri(m) ile gosterilen spot faiz orani ise, s6z konusu bir
birimlik risksiz 6demenin vadeye kadar olan yillik getirisidir. Bir bagka ifadeyle
spot faiz orani, t aninda di(m) tutarinda ve m vadeli olarak alinan ve vadede
geri 6demesi 1 birim olan risksiz borcun maliyetidir. Farkli m vadeleri igin
iskonto faktorleri ve spot faiz oranlari, sirasiyla iskonto fonksiyonunu ve spot
getiri egrisini olugturur. Farkli m vadelerinde nakit akisi saglayan her tarlu
finansal varhdin degerlemesinde, s6z konusu vadelere karsilik gelen iskonto
oranlarinin veya spot faiz oranlarinin bilinmesi esas olup, bu oranlar iskonto
fonksiyonu veya spot getiri egrisinden elde edilmektedir. Formul 1.1°de
goruldugu Uzere iskonto orani veya spot faiz oranindan birisi kullanilarak digeri

elde edilebilmektedir.



Kuponsuz bonolar, zaman-getiri iligkisinin anlasiimasi bakimindan
temel yapi tasini olusturmaktadir. Literatlr ve piyasada “zero coupon” olarak
da ifade edilen kuponsuz bono tanimi geregi, ihrag tarihinde iskontolu olarak
ihrag edilir, vadesine kadar herhangi bir kupon édemesi yapmaz ve sadece
vadesinde bononun nominal degeri tutarinda tek bir 6deme yapar. Formul
1.1'e go6re, kuponsuz bononun vadesinde oOdenecek nominal dederini
gOzlemlenen piyasa fiyatina esitleyen ¢arpan, gozlem tarihi itibariyla bononun
vadesi icin iskonto oranini vermektedir. Bu nedenle kuponsuz bonolar,
yukarida tarif edilen iskonto fonksiyonu ve spot getiri egrisinin elde
edilmesinde birincil kaynaktir. Bununla birlikte dnemli bir sorun, kuponsuz
bonolarin kisa vadeli finansal varliklar olmalarindan dolayr her vadede
kuponsuz bono bulunmamasidir. Bu nedenle spot getiri egrisinin uzun vadeli

bolumlerinin olusturulmasi igin kuponlu bonolar kullaniimaktadir.
1.2.2. Kuponlu Bonolar

Kuponlu bonolor, vadesine bagh olarak farkh tarihlerde kupon
O0demeleri ve vade sonunda da anapara 0demesi yapan finansal varliklardir.
Kuponlu bonolarin 1 yildan 10 yil ve Uzeri vadelere kadar ¢ok cgesitli uzun
vadelerde oOrnekleri bulunmaktadir. Kuponlu bonolarin, kupon ve anapara
O0demelerinin yapisina gore de ¢ok farkli ¢gesitleri bulunmaktadir. Bunlara érnek
olarak, anapara 6demesinin vadede ve tek seferde yapildigi standart bonolar,
anapara Odemesinin vadeye kadar periyodik olarak yapildigi amortisman
bonolari veya balon édemeli bonolar ve kupon édemesinin bir faiz orani veya
enflasyon 6lgusu gibi bir referansa bagli oldugu degisken kuponlu bonolar
ornek olarak verilebilir. Nakit akimlarinin tutarinin ve zamaninin belirli
olmasina bagli olarak, getiri egrisi modelleme ¢alismalarinda sabit anapara ve
kupon odemesi olan standart bonolarin kullanimi tercih edilmektedir. Buna
gore t gézlem aninda, yilda f kez olmak Uzere toplam n kez CR sabit oraninda
kupon 6demesi yapan ve vade sonunda ayrica nominal degeri FV tutarinda
0deme yapan m yil vadeli bir kuponlu bononun fiyati P«(m) asagdidaki sekilde
hesaplanmaktadir.

(CR/f)x FV (CR/IHXFV_ . . (CR/IHXFV+FV

PUM) = G * ferenimm Tt e

(1.2)



Formdl 1.2, her biri (CR / f) x FV tutarindaki (1/f) yil esit zaman
araliklarinda yapilan n adet kupon 6demesinin ve m yil sonunda yapilan FV
tutarindaki anapara 6demesinin iskonto edilmis toplam bugunki degerini
gOstermektedir. Vade suresi m yil boyunca yilda f kez kupon édemesi toplam
m x f = n dénem kupon 6édenmesi anlamina gelmektedir. Kuponlu bonolar
genelde yilda 2 kez kupon ddemesi yapmaktadir. Bu durumda formuldeki f
frekansinin degeri 2 olacaktir. Her bir donemde yapilan (CR / f) x FV = C
tutarindaki kupon 6demeleri sabit ve esittir. Formulde pay dederlerinin sabit
oldugu ve bilindigi dikkate alindiginda ve f frekansi 2 olarak kabul edildiginde,

formul 1.2 asagidaki sekilde yeniden dizenlenebilir.

L + L + ++)
[1+r(05)/2]0 * [1+r(1,00/2]"9 = """ [1+r(m)/2]m™2
X —

[1+r(m)/2]™

Pt(m) = C x (

+ FV (1.3)

S0z konusu kuponlu bononun bugtnku fiyatinin hesaplanabilmesi igin
formul 1.3’de paydalarda yer alan ve yil olarak farkli vadeler igin t gdzlem
anindaki spot faiz oranlarini ifade eden r(0,5), r(1,0), ... , r(m) degerlerinin
elde edilebilecegi ri(m) spot getiri edrisinin veya di(m) iskonto fonksiyonunun
bilinmesi gerekmektedir. Bununla birlikte r(m) degerleri piyasada dogrudan
g6zlemlenebilen degerler degildir. Herhangi bir t gdzlem aninda bir bononun,
sadece fiyati dogrudan gdézlemlenebilmektedir. Bononun kuponsuz iskontolu
bono olmasi durumunda, s6z konusu goézlemlenen fiyattan bononun vadeye
kadar elde tutulmasi durumunda elde edilecek yillik getiri orani (YTM)
hesaplanabilir. S6z konusu getiri orani ayni zamanda, bononun vadesi kadar
sire icin piyasada ortaya cikan yillik spot faiz oranina esittir. Ote yandan
bononun kuponlu bir bono olmasi durumunda, bononun farkh vadelerde birden
fazla nakit akimi bulunmasi nedeniyle bdyle bir hesaplamayl dogrudan
yapmak mumkin olmamaktadir. Bununla birlikte, kuponlu bononun kupon ve
anapara 6demelerinin buginki degerini piyasa fiyatina esitleyen bir YTM
deg@eri tahmin edilebilir. Ancak bu deger, kazanilan ara kupon édemelerinin
degismeyen bir YTM oranindan vade sonuna kadar tekrar yatirma
donustaralebildigi varsayimi altinda elde edilen sadece tahmini bir degerdir.
S6z konusu oran piyasada herhangi bir isleme konu olan ve gdzlemlenebilen

bir oran degildir. S6z konusu sorunun ¢ozumdune iligkin olarak, spot getiri



egrisinin en azindan belirli vadeler icin tlretilmesinde kullanilan iki énemli

uygulama “kupon ayristirma” ve “ileriye dogru yerine koyma”dir.
1.2.3. Kupon Ayristirma Uygulamasi

Kuponlu bonolarin her bir kupon ve anapara ddemesi, esasinda
vadesinde tek bir nakit akimi saglayan kuponsuz iskontolu bir bono olarak
dusundlebilir. Bu goézlem, farkh vadelerdeki nakit akim ihtiyaglarina daha
esnek alternatifler Uretiimesine imké&n veren ve borglanma araglarinin
likiditesini ve bu yolla kullanimini gelistiren 6nemli bir uygulama olarak kupon
ayristirma uygulamasina zemin hazirlamigtir. Menkul kiymetlerin kayith faiz ve
anapara odemelerinin ayrigtiriimis olarak alim satimina izin veren s6z konusu
uygulama ile, bir kuponlu bononun kupon ddemeleri ve anapara 6édemesi
aynigtirilarak her biri ayri bir menkul kiymetmis gibi piyasada iglem
gorebilmektedir. Bu uygulama getiri egrisinin turetilmesi ¢abasi bakimindan
onemli bir sonug olarak, kuponlu bir bononun ayristiriimis kupon ve anapara
O0demelerinin piyasa fiyatlari Uzerinden 6demelerin yapildigi bir¢cok farkli vade

icin spot faiz oranlarinin dogrudan hesaplanabilmesine imkan vermektedir.
1.2.4. ileriye Dogru Yerine Koyma Yéntemi

Kuponsuz bonolar ve kuponlu bonolarin ayrigtirimig kupon ve
anapara odemeleri kullanilarak hesaplanan spot faiz oranlari, spot getiri
egrisinin  tim vadeleri igin faiz oranlarinin belirlenmesinde yeterli
olmamaktadir. ileriye dogru yerine koyma yéntemi, zaman ekseninde daha
kisa vadeler igin bilinen faiz oranlarini, daha uzun vadeli bonolarin fiyat
denklemleri igerisinde yerine koyarak bilinmeyen vadelerdeki faiz oranlarinin
hesaplanmasina dayanan bir yontemdir. Bu yontemle, kuponsuz ve kuponlu
bonolarin piyasa fiyatlan Uzerinden dogrudan gdzlemlenemeyen ancak
arbitrajsiz piyasa kosulu altinda aslinda dolayh olarak elde edilebilecek diger
bazi faiz oranlari da ¢ikarim yoluyla elde edilebilmektedir.

1.2.5. Faiz Oraninda Yilliklandirma ve Bilesiklendirme

Getiri orani gosteriminde kullanilan bazi temel kavram ve kurallar

bulunmaktadir. S6z konusu kurallarin anlasiimasi, uygulamada standart
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olusturulmasi ve kiyaslanabilirligin saglanmasi bakimindan son derece
onemlidir. Bu kurallardan ilki yilliklandirmadir. Aksi agik¢a belirtiimedikce
bahse konu bir faiz orani, vadesi her ne olursa olsun yillik olarak veya
yilliklandiriimis sekilde ifade edilir. Bir diger onemli kavram bilesiklendirmedir.
Gergek getiri orani, esasen yatirim suresi boyunca elde edilen bir ara getiri
bulunmasi durumunda, s6z konusu ara getirinin de getiri elde edecegi
gerceg@ini dikkate alan bilesik getiri hesaplamasi ile yapiimaktadir. Farkli
finansal varliklarin farkli getiri 6zelliklerine ve uygulamada yerlesik hesaplama
metotlarina bagh olarak, farkli finansal varliklar icin farkli bilesiklendirme ve

gun sayim konvansiyonlari uygulanmaktadir.

Ornegin faiz 6demesi aylik tahakkuk eden ve 3 ayda bir 6demesi olan
bir kredi igin faiz 6demesi aylik olarak bilesiklendirilirken, 6 ayda bir kupon
odemesi olan tahvil igin bilegiklendirme 6 aylik yapilabilmektedir. Farkli
finansal varliklarin farkli bilesiklendirme 6zellikleri oldugundan, kiyaslanabilirlik
amaciyla surekli bilesiklendirme yaygin kullanilan bir yéntemdir. Ornegin
kuponsuz bir bono igin fiyatlama, basit faiz formuli ve gergek gun/365
yilliklandirma gun konvansiyonu kullanilarak yapiimaktayken, 6 ayda bir kupon
odemeli bir kuponlu bono igin 6 ayda bir bilesiklendirme yapilarak ve gergek
gun/gercek gun vyilliklandirma gun konvansiyonu ile yapiimaktadir (Borsa
Istanbul, 2017). Farkli finansal varliklarin fiyatlamasinda kullanilan faiz
formulleri  ve  bilesiklendirme  uygulamalari  dikkate  alindi§inda,
kiyaslanabilirligin saglanmasi amaciyla getiri egrisi modelleme ¢alismalarinda
tum faiz oranlarinin surekli bilesik faize donusturulmesi yaygin bir

uygulamadir.
1.2.6. Spot, ileri Valérlii ve Eslenik Getiri Orani

Getiri oranlar temel olarak ug farkli sekilde ifade edilmektedir. Bunlar
spot getiri orani, ileri valorlu getiri orani ve eslenik getiri orani olarak
isimlendiriimektedir. Ug farkli gbsterim de birbirleriyle dogrudan iligkilidir. Getiri
oranlarinin herhangi bir gosterimde bilinmesi durumunda, diger gosterimler de
bilinen gosterimden hareketle turetilebilmektedir. Strekli bilesik tlirde spot, ileri
valorlu ve eglenik getiri oranlari agagidaki denklemlerde gosterilmektedir.
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Bolim 1.2.1.’de iskonto orani di (m)’nin, t+m aninda gergeklesecek 1
birimlik 6demenin t gdzlem ani itibariyla degerine esit oldugu ifade
edilmektedir. Formul 1.1’de basit formuli verilen iskonto oraninin, surekli
bilesik zamandaki gosterimi Formul 1.4’de yer almaktadir. Formul yeniden
duzenlendiginde, t gbzlem aninda m vadesi igin gecerli surekli bilesik spot
getiri orani olan y:(m) elde edilmektedir. S6z konusu getiri orani spot oran veya

sifir kupon orani olarak da tanimlanmaktadir.
di(m) =e-mxm) yi(m)=-In[di(m)]/m (1.4)

ileri valérlii getiri orani, bir yatirnmcinin t gézlem tarihi itibariyla, (t+n)
tarihinde baslayacak ve daha ilerideki bir (t+n+m) tarihinde 1 birimlik 6deme
ile sonuglanacak bir yatirim icin kabul ettigi getiri oranidir. Bir baska ifadeyle, t
g6zlem tarihinde 6nceden anlasildigi Uzere Pi(n, m) fiyatindan (t+n) tarihinde
alinacak ve vadesi olan (t+n+m) tarihi geldiginde 1 birimlik 6deme yapacak
olan kuponsuz bir bononun (t+n) ile (t+n+m) tarihleri arasinda yatirimcisina
kazandiracagi getiri oranidir. ileri valérlt getiri orani f; (n, m) notasyonu ile

gOsterilmektedir.

ileri (t+n+m) tarihinde gerceklesecek 1 birimlik édemenin, dogrudan t
g6zlem tarihine (buglne) iskonto edilmesi ile 6nce (t+n) tarihine ve oradan
tekrar t tarihine iskonto edilmesi arasinda teorik olarak herhangi bir fark
bulunmamaktadir. Her iki iskonto sekli ile elde edilen buglnku fiyatlar birbirine
esit olmalidir. (t+n+m) tarihinde gerceklesecek 1 birimlik 6demenin, Formdl
1.4’de verilen slrekli zaman iskonto orani kullanilarak ve iki farkl iskonto
sekliyle hesaplanan bugunki degerlerini birbirine esitleyen denklik asagida

gOsterilmektedir.
1 xdit(n+m) =1 xdn(m) x dt(n) (1.5)

Denklem 1.5’de yer alan dn(m) ifadesi, esasinda n tarihi itibariyla m
vadeli iskonto oranini ifade etmektedir ve n tarihi gelmeden bilinmesi mimktn
degildir. Formul 1.4’de yerine konuldugunda n gézlem tarihi itibariyla m vadesi

icin gecerli surekli bilesik spot getiri orani olan yn (m) elde edilmektedir.

dn(m) =e-(nMmxm) v (m)=-In[dn(m)]/m (1.6)
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Gelecek tarihli iskonto orani dn (M) veya spot getiri orani yn (m), n tarihi
gelmeden bilinememekte ancak tahmin edilebilmektedir. Beklentiler hipotezine
gore ileri valorlu getiri oranlari gelecek spot getiri oranlarinin yansiz tahmin
edicisidir (Wickens, 2021).

Elyn(m)]=fi(n,m) — E[dn(m)]=e [fi(nmxm] (1.7)

Formul 1.7'de turetilen n tarihi itibariyla m vadeli iskonto oraninin
beklenen degeri, Formul 1.5’de yerine konulup esitlik yeniden diizenlendiginde

ileri valorla (tarihli) getiri oranini veren denklem Formdil 1.8’de gosterilmektedir.
ft(n, m)=-1In[dt(n+m)/dit(n)]/ m (1.8)

leri tarihli m siiresi sifira yaklasirken yukaridaki ifadenin limiti, n tarihi

icin anlik ileri valorlG getiri oranina egit olacaktir.

fi(n, 0)= lim fi(n,m) = -@In[di(n)]/n (1.9)

Go6zlem ani t itibariyla, t ve n zamanlari arasindaki anlik ileri valorlu

getiri oranlarinin ortalamasi ise n vadesi igin spot getiri oranini vermektedir.

yt(n) = % X fonft(n, 0) dn
(1.10)

Denklem 1.10, birer yilhk surekli bilegik ileri valorli oranlarin

ortalamasi olarak da yazilabilir.

ye(n) = = x B (i-1, 1)
(1.11)

Goraldugu Uzere, Denklem 1.10 veya 1.11, spot getiri oranlari ile ileri
valorlu getiri oranlari arasinda dogrudan bir baglanti saglamaktadir. Bu yolla,
spot getiri oranlarinin  bilinmesi durumunda ileri valoérli oranlar
hesaplanabilmekte veya bilinen ileri valorli oranlar kullanilarak spot oranlar

hesaplanabilmektedir.
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Eslenik oran (par oran) ise getiri oranlarini ifade etmenin bir diger
yoludur. Belirli bir vadedeki kuponlu bononun buglnkid fiyatini nominal
degerine esitleyecek olan kupon oranidir. Formul 1.2'de yilda f kez olmak
uzere toplam n kez CR sabit oraninda kupon 6demesi yapan ve vade sonunda
ayrica nominal degeri FV tutarinda 6deme yapan m yil vadeli bir kuponlu
bononun fiyati Py(m) ile gdsterilmisti. S6z konusu formal, nominal degerin ve
bugunku fiyatin 1 birim oldugu ve spot faiz oranlari yerine iskonto oranlarinin
kullanildigi gosterim seklinde yeniden duzenlenirse asagidaki denklemi
saglayan kupon orani m vadesi i¢in eslenik orani vermektedir (Gurkaynak vd.,
2006).

Pe(m)=1=[ X2 de(m) x y° (m)/f]+ di(m)
(1.12)

Y (m)=[1-di(m)]xf /T, di(m)
(1.13)

Eslenik oran, surekli bilesik zamanda ifade edildiginde ise asagidaki

sekilde gosterilmektedir.

yP(m)=[1-di(m)] / f; fdk(m)dm
(1.14)

1.2.7. Risk Primi, Risk Noétralizm, IP ve Q Evrenleri

Getiri ve zaman iligkisinin incelenmesinde onemli bir diger konu risk
faktoradar. Riskten kaginan bir yatirrmci, alacagi ilave riski telafi edecek
sekilde ilave bir getiri, yani risk primi bekleyecektir. Algilanan s6z konusu risk,
yatirmcinin yatirrma konu finansal varhdin degerine iligkin dusuncesini

dogrudan etkilemektedir.

Finansal varliklarin bugunkd degerinin belirlenmesinde, s6z konusu
varliklarin gelecekte yaratacagi nakit akimlarinin iskonto edilerek bugune
indirgenmesi temel bir yontemdir. Bununla birlikte, s6z konusu yontem
uygulamada gesitli zorluklar barindirmaktadir. iskonto islemi en basit haliyle,

payinda gelecekte beklenen bir nakit akiminin, paydasinda ise uygun bir
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iskonto oraninin yer aldigi bir oranlama islemidir. Ancak hem beklenen nakit
akimlarinin beklendigi sekilde gerceklesip gerceklesmeyecegi hem de uygun
iskonto oranlarinin ne olacagi hususlari tzerinde belirsizlik bulunmakta ve bu

belirsizlik risk yaratmaktadir.

Geleceg@e dair her trll getiri beklentisi beraberinde risk tagimaktadir.
Devlet borglanma araclarinin “risksiz” oldugu ifadesi ile esasinda kastedilen,
vadedilen odemelerin yapilmamasi sonucunu doguran temerrGit riskinin
olmamasidir. Bir baska ifadeyle payda yer alan nakit akiminin
gerceklesmesine iligskin bir belirsizlik bulunmamaktadir. Bununla birlikte, bir
devlet borglanma aracinin saglayacagi nakit akimlarinin paydada hangi
iskonto oraniyla indirgenmesinin uygun olacagi hususunda belirsizlik
bulunmaktadir. Bir devlet bor¢clanma aracindan beklenen nominal getiriyi
belirleyen iki temel risk faktdéri ekonomik buylime orani (reel getiri) ve
enflasyondur. Ekonomik biylime ve enflasyon oranina iliskin beklentiler
uzerindeki belirsizlik talep edilecek risk primini belirlemektedir. Buyime ve
enflasyon faktorlerine iligkin beklentiler Uzerindeki belirsizlik uzun zaman
araliklari icin dogal olarak yuksek olacagindan, yatirrm vadesi uzadik¢a soz

konusu riskler ve dolayisiyla risk primi de artis gostermektedir (Nyholm, 2019).

Gelecek nakit akimlari iskonto edilirken kullanilacak iskonto oraninin,
cesitli riskleri dikkate alacak sekilde duzeltme yapilarak belirlenmesi
geleneksel bir yontemdir. Ancak bazi finansal varliklarin gelecekteki nakit
akimlari asimetrik 6zellik gosterdiginden, risk duzeltmesinin iskonto orani
uzerinde yapildidi geleneksel yaklasim s6z konusu finansal varliklar igin
kullanilamamaktadir. Ornegin bir finansal opsiyonun fiyati dayanak varligin
fiyati, kullanim fiyati, vadeye kalan zaman, faiz oranlari ve oynaklik gibi birgok
farkli faktére bagli olarak linear olmayan bir 6zellik gdsterir. Bu nedenle
dayanak varligin fiyatindaki asagdi ve yukari yonli hareketler, opsiyon fiyati

uzerinde birbirinden ¢ok farkli asimetrik etkiler dogurur.

Gelecekteki nakit akimlari ve kullanilacak iskonto oranlarina iliskin
belirsizliklerin ardinda yatan temel risk faktorlerinin tespit edilerek
modellenebilmesi, finansal varliklarin beklenen degerinin ve riskliliginin dogru

hesaplanabilmesi icin son derece dnemlidir. Bu amagla, risk faktorlerine iliskin
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olasilik dagilimlari tahmin edilmekte ve tahmin edilen bu dagilimlara

dayanarak s6z konusu risk faktorleri igin gelecek tahminleri olusturulmaktadir.

S0z konusu olasilik dagihmi ve gelecek tahminlerinin, finansal varlk
fiyatlarinin ve bu fiyatlar etkileyen gesitli risk faktorlerinin dinamik geligsiminin
tarihsel gerceklesmeler Uzerinden incelenmesine dayali bir yaklasimla

olusturuldugu yontemler butinune P evreni denilmektedir.

Yukarida, risk faktérinin kullanilan iskonto Uzerinde yapilacak
dizeltme ile hesaplamaya dahil edildigi geleneksel yontemin bazi finansal
araclar icin uygun olmadigi ifade edilmisti. Bu yonteme uygun olmayan
Ozellikle tlrev finansal varliklarin fiyatlamasinda, s6z konusu zorlugu
asabilmek icin tarihsel suregte alternatif bir yontem gelistiriimistir. Gelistirilen
s6z konusu yontemler batinine Q evreni denilmektedir. Bu evrende risk
dizeltmesi, geleneksel yaklasimin aksine iskonto faktori Gzerinde degil, nakit
akimlari Uzerinde yapilmaktadir. Durum bagh nakit akimlari, yeni bir olasilik
dagilimindan turetilen bir olasilik seti ile agirliklandirilmakta ve bu yolla risk
dizeltmesinden sonra elde edilen nakit akimlarinin “beklenen degeri” risksiz
faiz orani ile iskonto edilebilmektedir. Risksiz faiz oraninin kullanimina imkan
verdigi icin, nakit akimlarinin agirliklandiriimasinda kullanilan s6z konusu yeni

olasilik dagilimina “risk notr dagihm” denilmektedir. (Nyholm, 2019).

P ve Q@ evrenleri, matematiksel finansin iki farkli alanini
olusturmaktadir. P evreni yontemlerinin temel amaci “gelecegi modellemek”
iken, Q evreni yontemlerinin amaci “buginu ¢ikarimlamak™ir. P evreni
yontemleri gercek olasilik dagilimlari, birbiriyle ilintili cok sayida finansal
varliga bagli yuksek boyutlu kesikli zaman serileri ve ¢ok degigkenli istatistik
araclari kullanilarak geleceg@e iliskin tahminler Uretmeyi amaglamaktadir. Bu
yonuyle, genelde is kolu olarak piyasada varlik alim tarafinda bulunan kisi ve
kurumlar tarafindan gerceklestirilen finansal risk yonetimi ve portfoy yonetimi
faaliyetlerinin ana eksenini olusturmaktadir. Ote yandan Q evreni ydéntemleri
ise risk notr olasilik dagilimlari, strekli zaman martingelleri, stokastik kalkulis
ve kismi diferansiyel denklemler kullanilarak gergek zamanli tlrev drin
fiyatlamayl amacglamaktadir. Buna bagl olarak, piyasa yapicilar gibi genellikle

piyasada satim tarafinda bulunan kisi ve kurumlar tarafindan, fiyati arz ve talep
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tarafindan belirlenen daha likit varliklarin fiyatlarindan hareketle tekil bir tirev

artindn anlik adil fiyatinin hesaplanmasi igin kullanilmaktadir (Meucci, 2011).
1.3. Getiri Egrisi Modelleme Literaturine Genel Bakig

Getiri ve zaman arasindaki iligkinin karmasikligina bagl olarak, getiri
egrisi modelleme ¢alismalarinda tarihsel slreg igerisinde birgok farkli yaklagim
ve yontem ortaya cikmigtir. Bu nedenle getiri egrisi modelleme literaturt
geligtirilen yaklasim ve yontemler bakimindan oldukg¢a zengin bir icerige
sahiptir. S6z konusu yaklagsim ve yontemlerden uygulama standardi haline
gelmis herhangi birisi bulunmamaktadir. Modelleme ihtiyacini doguran
calismanin ana amacina bagli olarak farkli yaklasim ve ydntemler One

ctkmaktadir.

Getiri egrisi modelleme alaninin ¢ok genis olan kapsami ve teknik
icerigine bagh olarak, literaturde yer alan yontemlerin tamami hakkinda
mevcut g¢alisma igerisinde bilgi vermek imkani bulunmamaktadir. Bununla
birlikte, yaklagsim ve yontemlerin gesitliligi ve karmasikligi, bir ydontemin gesitli
faktorler bakimindan farkli siniflara dahil olabilmesi gibi nedenlerle s6z konusu
yaklasim ve yodntemlerin kesin bir sekilde siniflandiriimasi da mimkin
olamamaktadir. Bu nedenle galismada, temel tanimlayici boyutlar Gzerinden
yapilan genel bir siniflandirmaya bagh kalinarak, literatirde ¢igir agici etki

olusturan yaklasim ve yontemler hakkinda bilgi veriimektedir.
1.3.1. Geleneksel Teoriler

Getiri egrisi alanindaki yaklasim ve yontemleri, en temelde geleneksel
teoriler ve modern modeller cergevesinde siniflandirmak muimkundar.
Geleneksel teoriler, getiri-zaman iligkisinin anlasilmasina iligkin ortaya
koyduklari bazi temel ilkeler bakimindan énem tasimaktadir. Ancak soz
konusu teoriler, modern modellerin aksine, getiri-zaman iligkisinin gelisimine
iligskin niceliksel kesinlik tasiyan agiklamalar sunmaktan uzaktir. Bu bolumde
sadece dort temel geleneksel teoriye kisaca deginiimekte olup, modern

modeller hakkinda diger bolumlerde bilgi verilmektedir.
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1.3.1.1. Beklentiler Teorisi

Beklentiler Teorisi grubuna giren yaklasimlar, faiz oranlarinin vade
yapisini yatirimci beklentileri gegevesinde agiklamaktadir. Yansiz Beklentiler
Teorisi'ne gore, risk notr bir dinya temel varsayimi altinda, ileri valorlu faiz
oranlari gelecekteki spot faiz oranlarinin yansiz bir tahmin edicisidir ve bu
nedenle uzun vadeli faiz oranlari kisa vadeli faiz oranlarinin bilesiminden
olugsmaktadir. Herhangi iki farkli vadedeki bono birbirlerinin  mukemmel
ikamesidir. Yatirimcilar belirsizlikten etkilenmemekte ve bu nedenle risk primi
var olmamaktadir. Bir yatinm sadece vadesi icin gecerli olan risksiz getiri
oranini kazandirmaktadir. Sonug olarak érnegin, 10 yil vadeli bir bononun 5 yil
elde tutulmasi ile 5 yillik bir bononun alinip vadesi sonuna kadar tutulmasinin
beklenen getirisi ayni olmaktadir. Ancak gergekte yatirimcilarin risk kaginma

ozelliginin oldugu, bu nedenle risk primi talep ettikleri bilinmektedir.

Yerel Beklentiler Teorisi ise, arbitrajsizlik kosulu altinda c¢ok kisa
yatirim sdreleri i¢in risk priminin olmadigini ve beklenen getirinin sadece
risksiz getiri orani oldugunu ileri sirmekle birlikte, uzun vadeler igin s6z konusu
kisitlamayi1 korumamaktadir. Bu nedenle riskli dunya sartlarinda da gecerlidir.
Formdal 1.1°de turetilen m vadedeki 1 birimlik nakit akiminin buginki degerini
veren iskonto orani, kisa donem igin ileri tarihli faiz oranlarinin bilesik

sonucuna esittir.

= [14r(1)] x [1+f(1,1)] x [1+f(2,1)] x ... x [1+f(m-1,1)] (1.15)
Pt(m)

Formul 1.4’deki ileri tarihli f faiz oranlarinin gergeklesmesi halinde
bononun bir dénemlik getirisi r(1) olacaktir. ifade yeniden diizenlendiginde ve
kesinlik varsayimi gevsetildiginde bir kisa dénem getirisini veren denklik

asagidaki sekilde olmaktadir.

Pt+1(m-1 ) E[ Pt+1(m-1 )]

Pt(m) = [1+r(1)] Pt(m) = [1+r(1)] (116)

Yukaridaki denklem, uzun vadeli riskli bononun bir donemlik

getirisinin, bir dénemlik risksiz faiz orani oldugunu ima etmektedir. Ancak bu
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varsayimin aksine, kisa elde tutma sureleri i¢in dahi, uzun vadeli bonolarin

getirisinin kisa vadeli bonolardan daha yuksek oldugu gézlemlenmektedir.
1.3.1.2. Likidite Tercihi Teorisi

Likidite ihtiyaci ve uzun vadeli bonolarin faiz orani riskine daha yuksek
maruziyeti, kisa vadeli bonolara olan talebin uzun vadeli bonolara olan talepten
fazla olmasina neden olmaktadir. Bu nedenle yatirimcilar uzun vadeli bonolar
icin ilave getiri, yani likidite primi talep etmekte ve bu prim vade uzadikga
artmaktadir. Bu nedenle Likidite Teorisi yukari (pozitif) egimli bir getiri egrisi
ongormektedir. Likidite Teorisi faiz oranlarinin vade yapisina butlinsel bir
aciklama getirmemektedir ve en dnemli eksikligi ters (negatif) edimli veya

kivrimli getiri egrisi durumlarina iligskin bir agiklamasinin bulunmamasidir.
1.3.1.3. Segmentli Piyasalar Teorisi

Segmentli Piyasalar Teorisi’'ne goére, getiri egrisinin seklini belirleyen
temel faktor yatirrmcilarin vade tercihleridir. Belirli bir vadedeki getiri, ilgili
vadedeki fon arz ve talebinin bir fonksiyonudur. Buna gore, belirli bir vade
segmentindeki getiri, diger vade segmentlerindeki getirilerden bagimsiz olarak
belirlenir. Bu yaklasim, varlik-yukimlilik yonetimi ve fon ydnetimi
uygulamalarinin bir geregi olarak belirli vade kisitlar altinda yatirim tercihleri
yapmak durumunda olan sigorta sirketleri, emeklilik sirketleri veya para
piyasasi fonlari gibi g¢esitli kurumsal yatirrmcilarin davraniglarina uygun
aciklama getirmektedir. Fakat, farkli vadelerdeki getiri oranlarinin birbirinden
tamamen bagimsiz hareket etigi varsayimi, piyasadaki gercek gozlemlerle

bagdasmamaktadir.
1.3.1.4. Habitat Tercihi Teorisi

Habitat Tercihi Teorisi, fon arz ve talep edenlerin vade tercihi
bakimindan gugli tercihlerinin bulundugu varsayimi itibariyla Segmentli
Piyasalar Teorisi ile benzerlik gosterse de vade segmentlerindeki getirilerin
birbirinden badimsiz hareket ettigi varsayimini terk ederek s6z konusu
teoriden ayrismaktadir. Habitat Tercihi Teorisine goére, kazanilacak ilave

getirinin beklenen degerinin yeterince yuksek olmasi durumunda yatirimcilar
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tercin ettikleri vade segmentinin disina c¢ikabilmektedir. Bu teoride hem
yatinnmcilarin gelecege iliskin beklentilerinin hem de vadeye iligkin tercihlerinin
getiri egrisinin olusumunda etkili oldugu kabul edilmekte ve bu haliyle gercek

dinya gozlemine daha yakin bir agiklama sunmaktadir.
1.3.2. Modern Modeller

Getiri egrisi alaninda modern doénem icerisinde kabul edilen
calismalarin en temel ortak 6zelligi, getiri egrisinin geligsimine ve yapisina iligkin
niceliksel (matematiksel) kesinlikte bir agiklama ortaya koymalaridir. S6z
konusu modelleri, ele alinacak farkli ayirici 6zellikler bakimindan birgok farkl
siniflandirmada ele almak mumkindir. Ornedin modeller yapisal-istatistiksel
modeller, arbitrajsiz-arbitraj kosulsuz modeller, tek faktorli-gok faktorlu
modeller gibi bir¢ok farkl eksende ele alinabilir. Bununla birlikte modeller s6zu
edilen ana o6zellikler bakimindan hibrit 6zellikler gosterebilmekte ve farkli
kategorilere giren versiyonlara sahip olabilmektedir. Ornegin, ilk ¢iktiginda
arbitrajsizlik kosulu tagsimayan bir modelin sonradan arbitrajsiz versiyonlari da
gelistiriimis olabilmektedir. Bu nedenle takip eden bolimde, literattirde yer alan
herbir modeli kesin ¢izgilerle ayriimis bir siniflandirma icerisinde ele almaya
calismak yerine, modelleri birbirinden farkh kilan énemli boyutlar 6ne
cikarilarak sadece onemli modeller hakkinda bilgi verilmektedir. Modern
modeller “Yapisal Modeller” ve “istatistiksel Modeller” ana basliklari altinda iki

boélumde ele alinmaktadir.
1.3.2.1. Yapisal Modeller

Yapisal modeller, faiz oraninin i¢ yapisina iliskin ekonomik bir
aciklama 6ngoéren ve getiri egrisi tahminini s6z konusu yapisal agiklamaya
dayandiran modellerdir. Bu yonUyle s6z konusu modellerin faiz orani modelleri
olarak isimlendiriimesi de mumkundur. Yapisal modelleri “Denge Modelleri” ve
“Arbitrajsiz Modeller” olarak iki alt sinifa ayirmak muiamkidnddr. Denge
Modelleri, faiz oraninin gelisimine iligkin tahminini, baslangicta gézlemlenen
getiri egrisine uyma zorunlulugu tasimadan, sadece 6ngordugu i¢sel sure¢
cercevesinde Ureten modellerdir. Bu modellerde faiz oranlarinin vade yapisi

bir cikti olarak Uretildiginden bu modellere i¢csel (endojen) modeller de
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denilmektedir. Arbitrajsiz Modeller ise, faiz oraninin gelisimine iligkin i¢sel bir
aciklamaya sahip olmakla birlikte, modelin Urettigi fiyat veya faiz oranina iliskin
tahmin sonugclarinin piyasada go6zlemlenen mevcut fiyatlara veya faiz
oranlarina esit olmasini saglayacak sekilde parametre yapisina sahip olan
modellerdir. Bu nedenle mevcut gézlemlenen faiz oranlarinin vade yapisini bir
digsal degisken olarak kullanan bu modellere digsal (egzojen) veya kismi

yapisal modeller de denilmektedir.

Yapisal modeller, faiz oranini belirleyen aciklayici ekonomik faktor
veya faktorler Uzerinden, faiz oranindaki beklenen degdisimi hesaplayarak
gelecekteki faiz oranlarini tahmin etmektedir. Faiz oranini i¢sel olarak
aciklamada kullanilan en temel ve 6nemli faktor kisa donem faiz oranidir. Kisa
donem faiz oranina iligkin suruklenme (“drift”) ve oynaklik (“volatility”)
bilesenlerine, ilk yapisal modellerden itibaren yer verilmigtir. Yapisal modelin
suruklenme bilegenini olusturan Adt kismi deterministik bilegsen, oynaklik
bilesenini olusturan odW kismi ise stokastik bilesen olarak da
adlandiriimaktadir. Sartklenme ve oynaklik bilesenlerine bagl bir yapisal
modelin, matematiksel olarak genellegtiriimis gosterimine asagidaki

denklemde yer verilmektedir.
dr=Adt+odW  (dW ~N(0,V/dt) (1.17)

Buna gore, kisa donem faiz orani olan r'de ¢ok kisa bir zaman araligini
temsil eden dt icerisinde meydana gelmesi beklenen dr degisimi, bir
surtuklenme faktori olan A ve kisa donem faiz oraninin oynakhgi (standart

sapmasi) olan o bilesenlerine bagl olarak modellenmektedir. Modelde yer

alan dW ise beklenen degeri 0, standart sapmasi v/dt olan bir normal dagilimi
ifade etmektedir. Tarihsel gelisim icerisinde, suriklenme ve oynaklik
bilesenlerine olan farkh yaklagimlari bakimindan birgok farkh yapisal model

ornegi ortaya ¢ikmigtir.

Surtklenme bileseni A bakimindan, yapisal modellerde genel olarak
suruklenmesiz, sabit struklenmeli ve degisken suruklenmeli olmak Uzere U¢
tip yaklasim bulunmaktadir. ilk modelde (Model 1), siriiklenme bileseni

bulunmamaktadir. Denklem 1.17’de yer alan A faktorinin degerinin sifir olarak
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kabul edildigi bu yaklagimda kisa dénem faiz oranindaki degisim sadece, dw
normal dagihmina bagl sekilde rassal olarak ortaya cikan oynaklik ile
aciklanmaktadir. Ancak faiz oranlari ve getiri egrisinin yapisina iliskin temel
gOzlemler olan pozitif faiz orani, yukari yonllu (pozitif egimli) getiri egrisi,
degisken oynaklik vade yapisi ve getiri egrisinde olasi asimetrik degisimlere
aykiri sonuglari nedeniyle, s6z konusu modelin faiz oranlarindaki davranisi

yansitmada onemli eksiklikleri bulunmaktadir.

ikinci olarak geligtirilen yaklasimda (Model 2), 6nceki modelin
geligtiriimesi amaciyla modele sabit bir A sturiklenme bileseni eklenmektedir.
Eklenen surtklenme faktorinu, kisa vadeli faiz oranindaki beklenen degisim
ve belirsizlikten kaynaklanan risk priminin bir bilesimi olarak yorumlamak
mumkundur. Ancak uzun vadeler icin faiz degisimi beklentisinin ve risk priminin
s6z konusu faktor icindeki etkisinin ayristirlmasi ve dogru yorumlanmasi
guclesmektedir. Suriklenme bilegeni ile birlikte model, yukari yonlu getiri egrisi
g6zlemine uygun olarak pozitif egimli getiri egrisi tahmini Uretmektedir.
Bununla birlikte sabit siriklenme bileseni, siriklenmesiz modeldeki
oynakligin sabit vade yapisina, konveksite etkisine ve paralel kaymaya iliskin
yeni bir degdisiklik getirmemektedir. Getiri egrisinin yukari yonli olma 6zelligine
uygun yapisi ile Model 1’e kiyasla gergege daha yakin bir agiklama sunmasina
ragmen oynaklik modellemesi, konveksite etkisini dogru degerlendirememesi
ve asimetrik getiri egrisi hareketlerini yakalayamamasi gibi nedenlerle Model

2 de yeterli esneklige sahip degildir (Tuckman ve Serrat, 2011).

Suriklenme bileseni acgisindan UGguncli yaklasim degisken
surtuklenmeli modellerdir. Bu modellerde siriuklenme bileseni genellikle
zamana bagl olarak degisen bir parametre yapisina sahip olmaktadir.
Degisken suriklenmeli yapisal modellerin énemli drneklerinden ilki Vasicek
(1977) tarafindan dnerilen modeldir. Vasicek Modeli’nde, Denklem 1.17’de yer
verilen genellestiriimis yapisal model gdsterimindeki A striklenme bileseninin
degeri x x (©-rt) ifadesine esittir. Modele gore suriklenme bilesenini,
ortalamaya donus hizi katsayisi olan « ile mevcut kisa dénem faiz orani r¢nin

kendi uzun dénem degeri © arasindaki fark belirlemektedir.

dr=kx(©-r)dt+ocdwW  (dW ~N(0,Vdt) (1.18)
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Vasicek Modeli kisa dénem faiz oranina dayali denge modellerinin en
onemli ilk 6rnegi sayllmaktadir. Bu modelin en 6nemli katkisi, faiz oranlarinin
onemli bir ekonomik 0zelligi olan ortalamaya donus (“mean reversion”)
davranisini, bir yapisal denge modeli olarak, modele dahil etmesidir. Yukari
yonlU getiri edrisi, degisken (asagi yonlu) oynaklik vade yapisi, paralel kayma
disinda hareketlere izin vermesi gibi 6zellikleri bakimindan kendinden onceki
modellere kiyasla onemli gelistirmeler sunmaktadir. Bununla birlikte, teorik
olarak negatif faiz oranlarina izin vermesi, farkli getiri egrisi sekilleri igin gerekli
esneklige sahip olmamasi ve gozlenen gercek getiri egrisine uyan sonuglar
uretmede basarili olamamasi temel eksiklikleri arasinda gosteriimektedir.
Daha sonra geligtirlen modellerin, Vasicek Modeli’ndeki temel parametre
yapisini, Onerdikleri alternatif parametre vyapilari ile gelistirdikleri

gorulmektedir.

Yapisal modeller arasinda, surtklenme bileseninin disinda, oynaklik
bileseninin ele alinisi bakimindan da bircok farkli model bulunmaktadir.
Denklem 1.17°’deki genellestiriimis yapisal modelde o ve dW ile ifade edilen
oynaklik bileseni, farkli modellerde sabit veya degisken olarak ele
alinmaktadir. Oynaklk bilesenindeki degiskenligin kaynagi zamana bagli
standart sapma ve dagilim olabilmektedir. Dothan (1978) tarafindan onerilen
modelde suriklenme bileseni a sabit katsayisi ve kisa donem faiz oraninin
seviyesi ri'ye bagl iken, oynaklik bileseni sabit standart sapma o, rt ve dW
dagihmina baghdir. Bir diger énemli model Cox, Ingersoll ve Ross (1985)
tarafindan geligtirilen CIR Modeli’dir. Bu modeldeki en énemli farklilik, oynaklik
bileseninin faiz oraninin mevcut seviyesinin karekokl ile oransal olarak
degismesi ve faiz orani igin dngorulen dW dagilim surecinin normal dagihm
yerine x? (chi-square) dagilimi olmasidir. Denklem 1.19’da CIR Modeli’nin

yapisi gosterilmektedir.
dr =Kk x (6 - ro) dt + ot vri dW (dW ~ x2(0,Vdt ) (1.19)

Yukarida ele alinan Vasicek, Dothan ve CIR modelleri ve bu modelleri
temel alarak gelistiriimis diger modeller, yapisal denge modellerinin baglica
orneklerini olusturmaktadir. S6z konusu modellerin en 6nemli sorunlari

arasinda, sahip olduklari sinirli parametre yapisina bagli olarak, mevcut
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g6zlemlenen getiri egrisine uyum saglayamamalari yer almaktadir. Bahse
konu eksiklik, bu modellerin 6zellikle fiyatlama alaninda kullanimini imkansiz
kilmaktadir. Buna bagh olarak, gézlemlenen getiri egrisine uyum arayislari

“Arbitrajsiz Modeller”in gelisimine zemin hazirlamigtir.

Arbitrajsiz modellerde, modelin Urettigi fiyat veya faiz oranina iligkin
tahmin sonugclarinin piyasada goézlemlenen mevcut fiyatlara veya faiz
oranlarina esit olmasini saglayacak sekilde parametre Kkalibrasyonu
yapiimaktadir. Arbitrajsiz modellerin ilk 6rnegi Ho ve Lee (1986) tarafindan
onerilen modeldir. Bu modelde surtiklenme bileseni sadece zaman bagiml ©¢
parametresinden olugsmaktadir. Ho-Lee Modeli’'nin en o6nemli eksikligi
ortalamaya donus oOzelliginin bulunmamasidir. Bu nedenle 6ne g¢ikan ilk
arbitrajsiz model Hull ve White (1990) tarafindan gelistirilen modeldir. Denklem
1.20’de goruldaga Gzere Hull ve White Modeli’nde, slriklenme parametresi
Vasicek Modeli'ni temel alacak sekilde ortalamaya donls Ozelligi tasimakta
ancak farkli olarak ©t parametresi zaman degisken olarak tanimlanmaktadir.
Ayrica standart sapmanin sabit oldugu! ve yayilim sirecinin normal dagihm
izledigi kabul edilmektedir. Modelin zayif yanlarindan birisi negatif faiz

oranlarina teorik olarak imkan tanimasidir.
dr=k x (6t-r) dt + o dW (dW ~ N(0,Vdt) (1.20)

Negatif faiz orani sorununa lognormal dagilimli yayilim sureci kabull
ile ¢ozUm getiren diger bir 6nemli arbitrajsiz model Black-Karasinski Modeli’dir
(Black ve Karasinski, 1991). Modelin en 6nemli dezavantajlari analitik
¢6zUmunun olmamasi ve lognormal dagilim varsayimina bagh olarak ortaya
cikan “asiri deger” sorunudur. Ayrica literatlrde, Brigo ve Mercurio (1998)
tarafindan énerilen CIR++ modeli gibi, faiz oranlarinda ani sigrama veya dusis

gibi kayma davranisina imkén veren modeller de bulunmaktadir.

Faiz oranlarinin sadece kisa donem faiz orani ile agiklandigi yukarida
anlatilan tek faktorli kisa donem faiz orani modelleri, faiz oranlari arasinda

tam bir korelasyon ongdérmektedir. Ancak gercekte farkli vadelerdeki faiz

1 Hull ve White (1990)'da paylasilan ilk modelde standart sapma parametresi zaman bagimli degisken sekilde
tanimlanmigken, daha sonra Hull ve White (1994a)’da, zaman degisken oynaklik parametresinin pratikte yarattigi
sorunlara bagli olarak sabit standart sapma parametresi 6nerilmistir.
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oranlarinin eksik korelasyon gosterdikleri bilinmektedir. Tek faktorll
modellerdeki tam korelasyon varsayimi, 6zellikle getirinin farkl faiz oranlarina
baglh oldugu urlUnlerin fiyatlamasi gibi korelasyonun one c¢iktigi ve yuksek
kesinlik  gerektiren durumlarda s0z konusu modellerin ihtiyaci
kargilayamamasina neden olmaktadir. Bu nedenle faiz oranlari arasinda farkli
korelasyon iligkilerine imkan veren ¢ok faktorli modeller gelistiriimistir. Bu
kapsamda, ideal faktor sayisinin belirlenmesi amaciyla genelde temel
bilesenler analizine dayali ¢alismalar yurutulmustiar. Bu ¢alismalarin dnemli
orneklerinden birisi olan Jamshidian ve Zhu (1997) tarafindan yapilan
calismada, getiri egrisindeki degisimi aciklama orani bakimindan tek faktorlG
modellerin  %68-%76, iki faktorli modellerin  %85-%90 ve Uc¢ faktorll
modellerin %93-%94 seviyesinde basari gosterdigi belirtiimektedir.

Cok faktorli modeller genel olarak, yukarida bahsedilen tek faktorli
kisa dénem faiz orani modellerinin uyarlanmig ¢ok faktorll versiyonlari olarak
ortaya gikmaktadir. Ornegin formil 1.18’de yer verilen tek faktérli Gaussyen
Vasicek modelinin varsayimsal iki faktorlt versiyonu, asagidaki formal 1.21’de

gOsterilmektedir.

re= Xt + yt
dxt = Kx (Ox - xt) dt + ox dW1
dyt = Ky (ey - yt) dt + Oy dWa (1 21)

Benzer sekilde, faiz oraninin gelisimine iligkin farkli igsel dinamige
sahip diger tek faktorli modellerin de ¢ok faktorli versiyonlari
bulunabilmektedir. Ayrica, gézlemlenen getiri egrisine tam uyumu saglamak
amaciyla modele, stokastik x ve y faktérlerinin yani sira, deterministik kayma
faktort wt dahil edilerek, eklemeli gok faktérll modeller de gelistirilmistir (Brigo
ve Mercurio, 2006).

Cok faktorli modellerin disinda dikkate deger bir diger model Heath,
Jarrow ve Morton (1992) tarafindan ortaya konan HIM Modeli’dir. Bu model
diger kisa dénem faiz orani modellerinin aksine, spot faiz orani yerine ileri
valorlu faiz oranini modellemektedir. Modelde yine diger modellerden farkli

olarak suruklenme bileseni bulunmamakta, ileri valorli faiz oranlarinin
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dinamigi tamamen ileri valorli faiz oranlarinin oynaklik yapisi ile
aciklanmaktadir. Asagidaki denklem 1.22°de HJM Modeli’nin genel gergevesi
gOsterilmektedir. Modelde suruklenme bilesenini gosteren a serbest olmayip,
oynaklik bileseninin bir fonksiyonudur. HIM Modeli’nin 6nemi, her tarlt digsal
(egzojen) faiz orani modelinin HJIM modeli icerisinde tlretilebilmesidir. Ote
yandan, Markovyan oynaklik varsayimi s6z konusu modelin kullanimini

sinirlandirmaktadir.
df(n, m)=a (n, m)dt+ o (n, m) dW (1.22)

Yapisal faiz orani modelleri igerisinde ele alinabilecek bir diger alt sinif
ise piyasa modelleridir. Ozellikle fiyatlama alaninda sikga kullanilan piyasa
modellerinin en 6nemli 6zelligi, tavan-taban (caps ve floors) ve swap
opsiyonlari gibi 6nemli bazi faiz orani turevleri icin piyasada yerlesik olarak
kullanilan formulleri temel alan model yapilarina sahip olmalaridir. Piyasa
modellerine érnek olarak Lognormal ileri Valérli LIBOR Modeli (LFM) ve

Lognormal ileri Valérli Swap Modeli (LSM) gésterilebilir.
1.3.2.2. istatistiksel Modeller

istatistiksel modeller, yapisal modellerin aksine, faiz oraninin ic
yapisina iligkin ekonomik herhangi bir 6n kabul yapmadan, sadece
g6zlemlenen getiri edrisini en iyi temsil edecek fonksiyonel iligkiyi arastiran
modellerdir. Bu yénuyle istatistiksel modeller “egri uydurma” modelleri olarak
da isimlendiriimektedir. istatistiksel modelleri ise “Pargali Dizgin Egri
Modelleri” ve “Tutumlu Parametrik Modeller” olmak Uzere iki ana alt sinifa

ayirmak mumkunddr.

Parcali duzgun egri modelleri, gozlemlenen getiri egrisine en iyi
sekilde uyacak egrinin, “spline” adi verilen duzgun egri parcalari (polinomlar)
kullanilarak olugturuldugu modellerdir. S6z konusu modeller temel olarak,
gbzlemlenen getiri egrisine purussuz sekilde uyum saglayacak ve dugum adi
verilen birlesme noktalarinda fonksiyonel sureklilik kisiti altinda birlesecek
farkli segmentlerdeki dizgin egri parcalarinin tahmin edilmesi esasina
dayanmaktadir. Parcali duzgun egri yonteminin getiri egrisi tahmininde

kullaniminin ilk 6rnegi olan ve McCulloch (1971) tarafindan 6nerilen modelde,
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iskonto fonksiyonunu tahmin eden kubik bir spline kullaniimig ve pUrisstzlugu
saglayacak ortuli bir ceza fonksiyonuna yer verilmistir. Fisher ve digerleri
(1995), ileri valorlu faiz oranlarini modelleyen ve acgik bir purlssuzlik ceza
fonksiyonu iceren kubik spline modeli gelistirmistir. Waggoner (1997) farkli
olarak ceza fonksiyonunu degisken sekilde tanimlamistir. Pargali dizgln egri
modellerinin en dnemli 6zelligi, sahip olduklari yuksek esneklik ile egri uyum
performanslarinin son derece yiiksek olmasidir. Ote yandan, birgok egri
parcasinin birlestirilmesi nedeniyle ortaya ¢ikan purizlalik, tahmin edilmesi
gereken parametre sayisi ile birlikte artan karmasiklik ve 06zellikle uzun
vadelerde ortaya cikan kararsiz sonuglar s6z konusu modellerin en onemli

dezavantajlarini olusturmaktadir.

istatistiksel modellerin bir diger énemli alt sinifini “Tutumlu Parametrik
Modeller” olusturmaktadir. Tutumlu parametrik modellerin ortaya ¢ikisindaki
temel motivasyon, ¢ok parametreli ve karmasik model yapisina sahip spline
temelli parcali duzgun egri modellerine alternatif olarak, getiri egrisinin aldigi
farkli gekillere uyum saglayacak esneklige sahip ancak ayni zamanda
parametre bakimindan sade (tutumlu) bir yapida getiri egrisi modeli sunmaktir.
Tablo 1.1’de cgesitli merkez bankalari tarafindan getiri egrisi modellemesinde

kullanilan yontemler gosterilmektedir.

TABLO 1.1. MERKEZ BANKALARINDA KULLANILAN GETIRi EGRIiSi TAHMIN

METOTLARI
Merkez Bankasi Tahmin Metodu Minimize Edilen Hata |Vade Arahgi
ABD Duzeltilmis Spline Agirlikh Fiyat <10yl
Almanya Svensson Getiri 1yl — 10 yi
Belgika Nelson-Siegel Agirlikli Fiyat <16yl
Svensson
Finlandiya Nelson-Siegel Agirlikh Fiyat 1yl — 12yl
Fransa Nelson-Siegel Agirlikh Fiyat <10yl
. Svensson
Ingiltere VRP (puruz cezal spline) Getiri <30yl
ispanya Nelson-Siegel Agirlikh Fiyat <10yl
_ Svensson
Isveg Duzeltilmis Spline Getiri <10yl
_ Svensson
Isvigre Svensson Getiri 1yl — 30yl
italya Nelson-Siegel Agirlikli Fiyat <30yl
Japonya Dizeltiimis Spline Fiyat 1yl — 10yl
Kanada Ussel Spline AJirlikli Fiyat 3ay — 30vyil
Norveg Svensson Getiri <10yl

Kaynak: BIS, 2005
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Tutumlu parametrik model sinifinin ortaya c¢ikmasini saglayan ilk
calisma Nelson ve Siegel (1987) tarafindan gelistirilien Nelson-Siegel (NS)
Modeli'dir. NS Modeli, Laguerre fonksiyonlarini temel alan bir yaklagim ile faiz
oranlari Uzerindeki kisa, orta ve uzun donem etkileri uygun sekilde
modelleyerek, az sayida parametre ile bagarili sekilde getiri egrisi tahmini
yapabilmektedir. NS Modeli, getiri egrisinin sekline iliskin finansal ekonomi
teorisine uygun baz kisitlari zorunlu kilmasi, sade bir parametre yapisina
sahip olmasi ve sade parametre yapisina ragmen oldukga esnek bir ¢erceve
sunmasi gibi onemli ozellikleri nedeniyle piyasa uygulamacilari ve oOzellikle
merkez bankaciligi uygulamalari agisindan oldukga populer bir modeldir. NS

Modeli'nin genel yapisi ise Denklem 1.23’de gosterilmektedir.

mxA) 1 _e(-mx)\)

yi(m) = Bo+ Br x [Fo] + Bax [ - etm] (1.23)

Denklemde yer alan yi(m), t gézlem aninda m vadesi i¢in spot faiz
oranini ifade etmektedir. Modelde o katsayisi uzun dénem faiz orani
seviyesini, B1 katsayisi kisa donem faiz orani ile uzun dénem faiz orani
seviyesi arasindaki fark olan negatif egimi ve B2 katsayisi kisa donem faiz
oraninin uzun dénem seviyesine yakinsama hizini temsil eden faktorlerdir.
So6z konusu faktorlerin yaninda yer alan agirlik katsayilari “faktor yoki” olarak
ifade edilmektedir. Faktor yUkleri Bo igin sabit ve 1’e esitken, B1 ve B2 faktorleri
icin m vadesi ve A ile gosterilen zaman bozunma katsayisina bagl Ussel
paremetrik fonksiyonlarin dederine esittir. Bahse konu faktor yukleri, ilgili
faktorin etkisinin getiri egrisi boyunca vadeye bagh olarak uygun sekilde
degismesini saglamaktadir. Egim faktort B1'in faktor yuku vadeyle birlikte once
hizli daha sonra yavaslayan bir hizda azalacak sekilde parametrelestiriimistir.
Egrilik faktdrt B2’nin faktor yiki ise vadeyle 6nce artan daha sonra ise azalan
bir yapida parametrelestiriimistir. Zaman bozunma katsayisi igin ylUksek
deg@erler s6z konusu hareketleri zaman ekseninde 0One cekerken, kuguk
degerler bu hareketleri vade ekseninde 6telemektedir. Grafik 1.1’de ve 1.2'de
sirasiyla egim ve egrilik faktorlerinin farkli A degerleri igin faktor yUklerinin

vadeye gore degisimi gosterilmektedir.
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Grafik 1.1 : Egim Faktor Yukiinin Farkli A ve Vadeye Gore Degigimi
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Grafik 1.2 : Egrilik Faktor Yiuikinin Farkli A ve Vadeye Gore Degisimi

S0z konusu faktorlerin ekonomik anlamlarini teyit eden onemli bir
calisma Littermann ve Scheinkman (1991) tarafindan gercgeklestirilen
calismadir. Bu ¢alismada temel bilegenler analizine dayali olarak gelistirilen
uc faktorli modelin, risksiz getiri Uzerindeki ilave getiriyi %96 duzeyinde
acikladigi ve faktorlerin ekonomik anlamlarinin sirasiyla “seviye”, “egim” ve
“egrilik” oldugu gosterilmistir. Svensson (1994) ise, NS Modeli'nin esnekligini
arttirmak ve egri uyum performansini gelistirmek amaciyla NS Modeli’'ne ilave
dordincu bir terim ekleyerek genigletimis NS Modeli (NSS)'ni ortaya
koymustur. Yeni terim, getiri egrisinde ikinci bir egriligin modellenmesine imkan
vermektedir. S6z konusu yeni terim, ikinci egriligin yoninu ve duzeyini

belirleyen Bs faktéri ve bu faktérin vadeye goére konumunu ve degisimini
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kontrol eden faktér yukinden olusmaktadir. NSS Modeli'nin genel yapisi

asagidaki Denklem 1.24’de gdsterilmektedir.

1-gMxA) 1-g(MxAq)

|25

yi(m) = Bo+ By x|

mxA,

1 _e(-mx)\z)

+83X[ — _e(-mX)\z)] (1.24)

Diebold ve Li (2006), getiri egrisi tahmini alanindaki gelismelere
ragmen getiri egrisi 6ngoérisu (“forecasting”) konusundaki c¢alismalarin
eksikligine vurgu yaparak, NS Modeli’ndeki genel fonksiyonel yapiyi kullanan
ve getiri egrisi ongorulerine imkan veren dinamik bir model dnerisi gelistirmigtir.
Dinamik Nelson Siegel Modeli (DNS) olarak adlandirilan bu modelde, faktorler
otoregresif sure¢ izleyen degiskenler olup, getiri egrisi s6z konusu faktérlerden
olugsan U¢ boyutlu bir parametre olarak bir butun halinde ve dinamik sekilde
modellenmistir. Diebold ve digerleri (2006) tarafindan ortaya konulan
calismada ise reel ekonomik aktivite, enflasyon ve para politikasi gibi ¢esitli
makroekonomik faktorler getiri egrisi modeline dahil edilerek makroekonomik
degiskenler ile getiri egrisi arasindaki etkilesim incelenmistir. Diebold ve
digerleri (2008) tarafindan ortaya konan bir baska ¢alismada, birden ¢ok Ulke
getiri egrisi bir arada modellenerek getiri egrisini etkileyen kuresel ve yerel

faktorler incelenmisgtir.

Christensen ve digerleri (2009) arbitrajsiz bir genellestiriimis NS
modeli gelistirmigtir. Christensen ve digerleri (2011) tarafindan gerceklestirilen
bir diger calismada ise afin arbitrajsiz NS model sinifi Onerisi ortaya

konulmustur.

Nyholm (2015) tarafindan gercgeklestirilien calismada, NS Modeli
yeniden yorumlanarak seviye, eksi egim ve egrilik olan faktorleri kisa vadeli
faiz orani, egim ve egrilik yapacak bir faktor donusumu uygulanmis ve modele
makroekonomik degiskenler eklenerek Donusturilmis Dinamik NS Modeli
(RDNS) olarak adlandirilan bir model 6nerisi gelistirilmigtir. Nyholm (2018)
tarafindan ortaya konan bir diger ¢calismada, dort faktorli NSS Modeli’ni temel
alan ancak kisa doénem faiz orani igin faktdér donusimu yapilmis arbitrajsiz bir

model onerisi gelistirilmistir.
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1.3.3. Tiirkiye Uygulamali Getiri Egrisi Modelleme Caligmalari

Getiri egrisi modelleme c¢alismalari literatirine bakildiginda,
uygulama alani olarak Turkiye'yi konu alan c¢esitli calismalarin bulundugu
gOrulmektedir. Yoldas (2002) Hazine bonolar verisi Uzerinden McCulloch’un
parcall dizgln egri modelini, NS Modeli'ni ve Chambers-Carleton-Waldman
ussel polinom modelini kullanarak getiri egrisi tahmini yapmistir. Ussel
polinom modelinin drneklem i¢i tahmin performansinin, 6zellikle uzun vadeler
icin, diger modellere kiyasla daha iyi oldugu sonucuna ulasmistir. Alper ve
digerleri (2004) McCulloch’un pargali dizgin egri modelini ve NS Modeli’ni
Turkiye icin uygulayarak s6z konusu modellerin orneklem ic¢i ve disi
performanslarini incelemislerdir. Bu ¢alismada, kuponsuz ve kuponlu Hazine
bonolarinin gunluk fiyatlar kullanilarak hacime gore agirliklandiriimig aylik
getiri oranlari hesaplanmistir. Calismada, 6érneklem i¢i tahmin performansi
itibariyla McCulloch Modeli’'nin, érneklem disi tahmin performansi bakimindan

ise NS Modeli'nin daha basaril oldugu sonucuna ulagiimigtir.

Artam (2006), Ang ve Piazzesi (2003) ile Diebold ve digerleri (2006)
tarafindan gelistirilen mevcut makroekonomik faktérlic modellerle birlikte yine
makroekonomik faktoér iceren uglnci bir model 6nerisini kargilastirmistir.
Ortlilii getiri egrisi faktorlerinin yani sira ekonomik aktivite, enflasyon ve para
politikasina iligkin makroekonomik faktorleri iceren s6z konusu modeller
kiyaslandiginda, calismada onerilen modelin Hazine bonolarina dayali getiri
egrisi tahmininde 6rneklem i¢i performansinin daha iyi oldugu belirtilmistir.
Baki (2006) tarafindan yapilan ¢alismada, yine McCulloch’un pargali dizgun
egri modeli ve NS Modeli igin, sadece kuponsuz bono verisine dayall sekilde
orneklem i¢i tahmin performansi karsilastiriimis ve McCulloch’un spline bazl

modelinin tahmin performansinin daha iyi oldugu sonucuna ulasilmigtir.

Akinci ve digerleri (2006) tarafindan ortaya konulan c¢alismada,
kuponlu ve kuponsuz Hazine bonolari igin NSS Modeli’'ne dayal olarak getiri
egrisi tahmini yapilmistir. S6z konusu ¢alismada, bu ¢alismanin uzun vadeli
kuponlu bonolarin tahmin slrecine dahil edildigi ve ylksek frekansta veri
kullanilan ilk c¢alisma oldugu belirtiimigtir. Tuystzoglu (2013) tarafindan
gerceklestirilen calismada ise, Diebold ve Li (2006) tarafindan gelistirilen

31



dinamik NS Modeli (DNS), Almeida ve digerleri (2007) tarafindan ortaya konan
genisletiimis dinamik NS modeli (DNSS) ve c¢esitli zaman serisi modelleri
kullanilarak DIBS’ler igin getiri egrisi tahmini yapiimistir. Bu caligmada, sz
konusu modellerin 6rneklem i¢i ve orneklem digi tahmin performanslari
kargilastiriimistir.  Calismada, kisa 06ngoru ufuklarinda zaman serisi
modellerinin, uzun 6ngoéru ufuklarinda ise DNSS’in daha iyi performansa sahip
oldugu, genel degerlendirme agisindan ise DNSS'in en basarili model oldugu

sonucuna ulagiimigtir.

Ahi (2016) ABD Hazine kagitlari ile Brezilya, Meksika ve Turkiye
tarafindan ihrag edilmis ABD dolari cinsi Eurobondlar Gzerinde karsilastirmal
olarak gerceklestirdigi calismasinda, getiri egrisi tahmininde yaygin olarak
kullanilan modellerden NS Modeli ve NSS Modeli’'nin 6zellikle paremetrik
yapilarindan kaynaklanan numerik problemlere ¢6zum amaciyla, c¢esitli
optimizasyon algoritmalarinin parametre tahminindeki performanslarini
incelemis ve yeni bir optimizasyon algoritmasi Onerisinde bulunmustur.
Calismada “hibrit pargacik surt optimizasyonu” olarak isimlendirilen sz
konusu yeni optimizasyon algoritmasinin, orneklem ici ve disi tahmin
performansinin alternatif optimizasyon yontemlerine goére Ustin oldugu

gOsterilmisgtir.

Nyholm (2015), klasik NS Modeli’'nde “seviye”, “eksi egim” ve “egrilik”
olarak yorumlanan faktorlerin, “kisa dénem faiz orani”, “egim” ve “egrilik”
olmasina imkan veren yeni bir parametre rotasyonu onerisinde bulunmaktadir.
S0z konusu yeni parametrizasyon onerisinin sagladigi en 6nemli fayda, klasik
NS Model yapisinin aksine, kisa donem faiz oraninin dinamik davranisinin
dogrudan modellenebilmesine ve kisa donem faiz oraninin istenilen herhangi
bir kisa vade igin segilebilmesine olanak vermesidir. Bu avantaj, Taylor Kurall
benzeri bir yapida makroekonomik degiskenlerin modele dahil edilebilmesine
imkan vermektedir. Getiri egrisi modellemesi konusunda Turkiye'yi konu alan
literatirde yer alan calismalar incelendiginde, yukarida belirtildigi gibi, kisa
dénem faiz oraninin dogrudan modellenebilmesine imkan veren bir model
yapisinin kullanildigi bir caligmaya rastlaniimamistir. Ote yandan, ozellikle
para politikasi alanindaki kullanim ihtiyaclari ve dncelikleri dikkate alindiginda,

kisa dénem faiz oranlarinin dogrudan modellenmesine imkan veren bir getiri
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egrisi model yapisinin saglayacadi fayda aciktir. Bu calismada, s6z konusu
fayda temelinde, DNS Modeli i¢in kisa ddénem faiz oraninin dogrudan
modellenebilmesine imkan veren model donusumu uygulanarak, 6zellikle para

politikasi odakli ihtiyacglara yonelik literatlre katki yapilmasi amaclanmigtir.
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IKINCi BOLUM
VERI SETi VE MODELLEME YONTEMLERI
Bu bdlimde, calismada kullanilan veri seti ve kulanilan modeller
hakkinda bilgi verilmektedir. ilk olarak, verinin genel ve istatistiksel 6zelliklerine
iliskin bilgi verilmektedir. Daha sonra, g¢alismada getiri egrisi tahmini ve
Ongorusu icin kullanilan DNS, DNSS, RDNS ve DNS+M modellerinin teknik

yapisi agiklanmaktadir.
2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan spot getiri orani, enflasyon ve kapasite kullanim
orani verileri Bloomberg Terminali’'nden elde edilmistir. Veri icin tarih araligi
spot getiri orani, enflasyon ve kapasite kullanim orani verisi i¢in ortak mimkun
en eski tarih olan 31.01.2007 ile ¢calisma tarihi itibariyla en son tarih olan 31.08.

2022 arasi olarak belirlenmistir. Calismada gunlik frekansta veri kullaniimistir.

Spot getiri oraniigin 3, 6, 12, 24, 36, 48, 60, 72, 84, 96, 108 ve 120 ay
vadelerde ve gunluk frekansta spot getiri oranlari kullaniimigtir. Bahse konu
vadeler igin veri serilerinin terminaldeki kodlar1 sirasiyla “F96503M”,
“F96506M”, “F96501Y”, “F96502Y”, “F96503Y”, “F96504Y”, “F96505Y”,
“F96506Y”, “F96507Y”, “FO6508Y”, “FO6509Y” ve “F965010Y”dir. Terminalde
yayimlanan ve “zero coupon rate” olarak tanimlanan spot getiri oranlari,
eslenik  (par) getiri egrisinden ayrnistirma  yontemiyle tlretilerek
hesaplanmaktadir. Eslenik getiri egrisi piyasada islem goren kuponsuz ve
kuponlu Hazine bonolarinin iglem fiyatlari UGzerinden tahmin edilmektedir.
Metodolojiye gore, veri setine likidite ve opsiyon gibi ¢esitli kriterlere bagh
olarak bazi bonolar dahil edilmemektedir. Eslenik getiri egrisi tahmininde,
esneklik ve lokalizasyon ihtiyaclarina bagli olarak parametrik modeller yerine
parcali duzgin egri (spline) modelleri kullaniimaktadir. Egri tahmininde
optimizasyonun amag fonksiyonu getiri oranlari igin RMSE (hata karelerinin

ortalamasinin karekdki) minimizasyonu olarak uygulanmaktadir.
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Enflasyon verisi igin, Tirkiye istatistik Kurumu tarafindan yayimlanan
“TUketici Fiyat Endeksi” yillik degisim orani serisi kullaniimigtir. S6z konusu
veriye terminalde “TUCPIY” kodu ile ulasilabilinmektedir. Makro degiskenli
modelde ekonomik aktivite gostergesi olarak modelde yer alan kapasite
kullanim orani verisi icin, Turkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi tarafindan
yayimlanan “imalat Sanayi Kapasite Kullanim Orani“ serisi kullaniimistir. S6z
konusu veriye terminalde “TYCOLEV” kodu ile ulagilabilinmektedir. Enflasyon
ve kapasite kullanim orani verisi aylik bazda yayimlanmaktadir. Bu nedenle,
gunluk frekansta kullanilan spot getiri oranlari ile uyumu saglamak igin, spline
bazli enterpolasyon ydntemi kullanilarak enflasyon ve kapasite kullanim orani

icin gunlak veri tahmin edilmigtir.

Calismada kullanilan spot getiri oranlari, enflasyon ve kapasite
kullanim orani verisinin gozlemsel ve istatistiksel ozellikleri incelenmistir.
Grafik 2.1°de, yukarida belirtilen vade seti i¢in spot getiri oranlarinin 2007-2022

donemindeki tarihsel geligimi ¢ boyutlu olarak gosteriimektedir.
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Grafik 2.1 : Getiri Egrisi Yiizey Grafigi

Vadeye gore farkli getiri orani serilerinin tarihsel gelisimi Grafik 2.2’de
gosterilmektedir. Buna gore getiri oranlarinin genel olarak yizde 5 ile yuzde
25 bandinda bulundugu, farkl vade getiri oranlarinin blydk oranda birlikte
hareket ettigi, bununla birlikte getiri oranlarinin gelisiminde belirgin herhangi

bir egilimin bulunmadidi goérilmektedir.
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Grafik 2.2 : Vadeye Gore Getiri Oranlar (Yiizde)

Enflasyon serisinin tarihsel gelisimi Grafik 2.3'de gdsteriimektedir.
Buna gore inceleme doénemi igerisinde enflasyon orani verisinin ytzde 4,0 ile
yuzde 80,1 araliginda yer aldigi, son donemde gorulen yuksek artis disinda,

inceleme donemi igerisinde belirgin bir egilimin bulunmadigi goralmektedir.
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Grafik 2.3 : Enflasyon (Yiizde)

Kapasite kullanim orani serisinin tarihsel gelisimi Grafik 2.4’de

gOsterilmektedir. Buna gore inceleme donemi igerisinde kapasite kullanim
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orani verisinin yuzde 60,8 ile yuzde 84,1 araliginda yer aldigi, seride belirgin

bir egilimin bulunmadigi gorulmektedir.
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Grafik 2.4 : Kapasite Kullanim Orani (Yiizde)

Tablo 2.1’de, ¢alismada kullanilan degiskenlerin gesitli tanimlayici
istatistiksel ozellikleri bir arada goOsteriimektedir. Bahse konu istatistiksel
degerler incelendiginde, spot getiri orani ortalamasinin vade ile birlikte arttig,
spot getiri orani oynakhginin (standart sapmasinin) ise vade ile birlikte azaldigi
gorulmektedir. S6z konusu durum, getiri egrisinin karakteristigine iligkin

literatrde ortaya konulmus gbzlemsel bulgularla uyum gostermektedir.

Degiskenlere ait zaman serileri normal dagilim varsayimi bakimindan
incelendiginde Tablo 2.1'de yer alan carpiklik, basiklik ve bunlara bagh
hesaplanan Jarque-Bera degerleri, s6z konusu serilerin normal dagilim

varsayimina uygun olduguna isaret etmektedir.

Serilerin korelasyon Ozellikleri Tablo 2.2'de gdsterilmektedir. Spot
getiri oranlari arasindaki korelasyonun birbirine yakin vadeler igin ylksek
oldugu ve vadeler arasi farkla birlikte dogrusal iliskinin zayifladigi
gorulmektedir. Enflasyon ve kapasite kullanim oraninin spot getiri oranlari ile
olan dogrusal iliskisine bakildiginda, kisa vadelerde daha gugli bir iligki

gb6zlenirken artan vade ile birlikte iligkinin zayifladigi gézlemlenmektedir.
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TABLO 2.1. DEGISKENLERIN TANIMLAYICI iSTATISTIKLERI

Vade 3ay 6ay 1yl 2yl 3yl 4yl 5yl 6yl 7yl 8yl 9yl 10yl ENF KKO
Ortalama 12.23 1236 1259 1276 12.82 1275 12.60 1252 1247 1249 1247 1245 1285 76.08
Medyan 10.53 10.79 10.90 10.94 10.85 10.86 10.80 10.84 10.82 10.84 10.86 10.87 9.25 76.80
Standart Sapma 481 471 475 466 457 444 427 416 4.08 401 392 388 1274 4.00
Minimum 496 510 520 537 556 574 587 602 616 627 639 652 3.99 60.80
Maksimum 25.74 2498 24.07 2531 2590 25.78 25.39 2538 2538 25.38 2538 25.38 80.21 84.10
Carpiklk 069 065 065 072 077 084 087 089 092 091 092 094 401 -1.65
Basiklik -051 -0.70 -0.81 -0.63 -047 -0.26 -0.15 -0.10 -0.03 -0.03 0.02 0.07 1666 4.09

JB Testi 16.89 17.07 1841 19.19 20.33 22.44 23.97 24.84 26.29 26.13 26.79 27.62 2676.97 215.93

JB Testi P-Degeri 0.00 000 0.00 000 000 000 0.00 000 0.0 000 0.00 0.00 0.00 0.00
Otokorelasyon (1 ay) 095 095 095 095 095 095 095 095 095 095 095 095 091 0.90
Otokorelasyon (6 ay) 0.70 068 068 068 068 067 066 067 068 067 0.68 0.67 0.38 0.30
Otokorelasyon (12 ay) 036 034 035 037 039 039 039 040 041 042 042 043 0.13 013
ADF Testi* -2.18 -228 -231 -237 -239 -239 -241 -238 -238 -240 -241 -243 6.19 -3.16
Fark ADF Testi* -11.65 -11.92 -11.20 -11.62 -11.85 -12.00 -12.47 -12.84 -13.11 -13.04 -13.09 -13.10 -6.87 -11.02

* %21 anlamlilik diizeyinde ADF testlerine gore birim kdk hipotezi normal seriler igin reddedilememekte,
fark serileri igin reddedilmektedir.

TABLO 2.2. DEGISKENLERIN KORELASYON KATSAYILARI

3ay 6ay 1yil 2yil 3yil 4yil S5yl 6yl 7yl 8yl 9yil 10yl ENF KKO

3ay 100 099 098 095 093 091 089 087 086 085 084 0.83 051 0.29
6 ay 1.00/ 0.99 097 095 093 091 090 089 0.88 0.87 086 049 0.31
1yl 1.00 0.99 097 096 095 093 092 092 091 090 048 0.29
2yl 1.00/ 100 099 098 097 096 096 095 0.94 048 0.22
3yl 1.000 100 099 099 098 098 0.97 096 048 0.18
4yl 1.000 1.00 099 099 099 098 0.98 048 0.17
5yil 1.000 1.00 099 099 099 099 048 0.16
6 yil 1.00/ 1.00 100 100 0.99 0.46 0.16
7yl 1.000 1.00 100 100 045 0.16
8yil 1.000 1.00 100 044 0.16
9yil 1.00/ 1.00 042 0.16
10 yil 1.00 042 0.16
ENF 1.00 0.09
KKO 1.00

Model yapisinin dogru tanimlanabilmesi bakimindan bir diger dnemli
konu degiskenlerin otokorelasyon 6zellikleridir. Ek 1’de yer alan degiskenlerin
kismi otokorelasyon fonksiyonlarina bakildidinda, %5 anlamlilik dizeyinde
spot getiri orani serilerinde genel olarak sadece birinci gecikme derecesinde
istatistiki olarak anlamli sonuglarin oldugu, enflasyon serisinde ayrica on ikinci
gecikme derecesinde de mevsimsellige bagli olarak anlamh kismi
otokorelasyon katsayisi bulundugu gézlemlenmektedir. Buna bagl olarak,
farkh vadeler icin getiri oranlari arasindaki belirtilen kuvvetli iligskinin ve birinci
derecede yogunlasan anlamli kismi otokorelasyon sonuglarinin, birinci derece
vektor ardisik baglanim surecinin (VAR(1)) getiri egrisi modelleri i¢in uygun bir

model yapisi sunacagina igaret ettigi degerlendiriimektedir.
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Ote yandan incelenen bir diger husus serilerin duraganlik durumudur.
Buna gore, getiri ve makroekonomik degisken serilerinin Grafik 2.2, 2.3 ve
2.4’de gosterilen tarihsel gelisimi incelendiginde, belirgin bir egilim (trend)
gozlemlenmemekle birlikte, serilerin pozitif bolgede dederler aldigi dikkate
alindiginda, sabit terimli ve trendsiz Cogaltiilmis Dickey-Fuller (ADF) testinin
uygun oldugu degerlendiriimektedir. ADF testi sonuclari getiri orani ve
makroekonomik degigken serilerinin duragan olmadigini ancak birinci fark
serilerinin duragan oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, yeterince uzun
vadelerde getiri orani serilerinin duragan olduguna iliskin literatlirde yer alan
genel bulgular dikkate alindiginda ve analizin sade tutulmasi amaciyla,

calismada degiskenlere iligkin serilerin duragan oldugu kabul edilmektedir.
2.2. Modelleme Yontemleri
2.2.1 Dinamik Nelson-Siegel Modeli (DNS)

Diebold ve Li (2006), getiri egrisi modelleme literatlirindeki 6nemli
gelismelere ragmen getiri egrisi 6ngorust konusunda yeterli calisma
bulunmadigina dikkat ¢ekerek, klasik NS Modeli'nin dinamik bir versiyonunu
gelistirmiglerdir. S6z konusu calisma 6zellikle ileriye donuk getiri egrisi 6ngoru
calismalarina buyuk katki saglamistir. Dinamik Nelson-Siegel Modeli (DNS)
olarak adlandirilan s6z konusu yeni model ve takip eden diger dinamik
modellerin temel ve ortak 6zelligi, getiri egrisi faktorlerinin zaman degisken
dinamik yapisinin dikkate alinmasi, getiri egrisi faktorlerinin ardisik baglanimh
surecler halinde bir zaman serisi olarak modele dahil edilmesi ve getiri egrisinin

zaman serisi olarak bir butin halinde tahmin edilmesidir.

Diebold ve Li (2006) tarafindan ortaya konulan ilk g¢alismada,
istatistikte yer alan “daralma prensibi’ne ve Zellner (1992)'ye atifla “bilingli
sekilde basit tutma prensibi’ne vurgu yapilarak sadeligi temel alan bir temel
yaklasim benimsenmigtir. Buna gore, zaman bozunma katsayisi digsal sabit
bir parametre olarak kabul edilmis, getiri edrisi faktorleri en basit ardisik
baglanim modeli olan AR(1) modeli kullanilarak birbirlerinden bagimsiz (tek
degiskenli) suregler olarak tahmin edilmigtir. Bu tercihte o6zellikle fazla

parametre sayisi ve buna bagh orneklem igi asiri uyum sorunlarina bagh
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olarak, degiskenler arasinda Onemli dizeyde capraz etkilesim oldugu
durumlarda dahi, sinirlandiriimamis VAR sureglerinin 6ngért performansinin

dusuk olmasi etkili olmustur.

Bununla birlikte, dinamik modelin sunuldugu ilk ¢alismanin devami
niteligi tasiyan Diebold ve digerleri (2006), Almeida ve digerleri (2007), Diebold
ve digerleri (2008), Christensen ve digerleri (2009) ve Christensen ve digerleri
(2011) gibi calismalarda, VAR modellerinin yukarida bahsedilen sorunlarina
¢OzUm olarak, faktorler arasi kovaryans matrislerinin diyagonal olmadigi, fakat
vade getiri oranlari arasi kovaryans matrisinin ise diyagonal oldugu varsayimi
altinda kisitlanmis bir VAR modeli tercih edildigi gorilmektedir. S6z konusu
model yapisi, faktorler arasi etkilesimi kisittamamakta ancak farkl vadelerin
faiz oranlari arasinda iligki bulunmadigini varsaymaktadir. Benzer sekilde bu

calismada da belirtilen kisitlar altinda tanimlanan VAR modeli tercih edilmigtir.
2.2.2 Durum-Uzay Modeli (SSM)

Diebold ve Li tarafindan ortaya konulan DNS Modeli'nde, getiri egrisi
faktorlerinin birbirleriyle etkilesim igerisindeki dinamik yapisi VAR(1) sureg ile
modelde temsil edilmektedir. VAR sirecinin yapisi geregi bu durum, modele
stokastik bir boyut kazandirmaktadir. Bu nedenle stokastik ve dinamik bir
model c¢ergevesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Stokastik-dinamik denklem
sistemlerinin ¢ozumunde kullanilan énemli bir model yaklasimi Durum-Uzay
Modeli (State-Space Model-SSM)'dir. SSM, temelde dinamik ve stokastik
surece sahip “durum” degdiskenlerine bagh olan dinamik ve stokastik bir
“gbzlem (6lcim)” degdigskeninin olasiliksal “uzay”ini tanimlayan bir model
cercevesidir. Tarihsel olarak kontrol muhendisligi disiplini igerisinde ortaya
¢citkan SSM, uygulamali muhendislikten ekonomiye, bilgisayar bilimlerinden
uzay bilimlerine birgok alanda dinamik ve stokastik sistemlerin ¢ozUmunde
kullanilan 6nemli bir modeldir. Bu baglamda, dinamik-stokastik 6zellik tagiyan
getiri egrisi modelleri igin de énemli bir aragtir. Denklem 2.1’de SSM’in genel

matematiksel yapisi gosterilmektedir.

Xt = AtXt-1 + Btut
yt = Ctxt + Dtet (2.1)
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Genel Durum-Uzay Modeli’nde yer alan ilk denklem “durum denklemi”,
ikinci denklem ise “gdzlem (6lcim) denklemi’dir. xt “durum degiskenleri
vektoru”, ytise “gozlem (6lgum) degiskeni vektoru”dur. Hata terimleri olan u: ve
&t sirasiyla “durum degigkenleri dagilma vektord” ve “gbdzlem yenilenme
vektord” olarak adlandiriilmaktadir ve aralarinda korelasyon olmayan, birim
varyansli beyaz gurultu sureglerini temsil etmektedir. Modelde yer alan A, By,
Ct ve Dt parametreleri sirasiyla “durum gecis”, “durum degiskenleri dagiima

yukud”, “gozlem (6lgum) hassasiyeti” ve “gozlem yenilenme” katsay1 matrislerini

ifade etmektedir.

Denklem 2.2 ve 2.3'de DNS Modeli i¢cin Durum-Uzay Modeli
gosterilmektedir. Denklem 2.2'de seviye, -egim ve egrilik olmak Uzere Ug¢
durum degigkeni igin birinci derece vektor ardigik baglanimh (VAR(1)) bir
modelin Durum-Uzay Model yapisina uygun durum denklemi ortalama

duzeltilmis olarak yer almaktadir.

Lt -y O11 Oz Q437 | L1 -4 (L)
Si - Mg [ =] O21 Q22 Gz3l St1 - Mg | + r]t(S) (22)
Ci - Mc 031 O3z O3zl | Ct1 - Mc n«(C)

Denklemde yer alan Lt, St ve Ct degiskenleri, t ani icin vektorel olarak
bir arada modellenen seviye, -edim ve egrilik faktorlerini temsil etmektedir. pi,
Ms ve uc parametreleri seviye, -edim ve egrilik faktorlerinin ortalama degerlerini
ifade etmektedir. [a11, ai2, ... , as3] terimi, her bir faktoriin kendi ve diger
faktorler icin otokorelasyon katsayilarini gostermektedir. Lt1, St1 ve Cri1
faktorlerin t-1 donemindeki degerlerini gostermektedir. n«L), N«S) ve N«(C)

siraslyla seviye, -egim ve egrilik i¢in hata terimlerini temsil etmektedir.

Denklem 2.3'de ise bahse konu DNS Modeli i¢in gdzlem (6lgim)
denklemi yer almaktadir. [y:(m1), yi(mz), ..., yi(mn)] terimi n adet farkli vade igin
getiri oranini iceren nx1 boyutlu gézlem vektoradur. 3xn boyutlu matris, getiri
egrisi faktorleri icin NS Modeli’'ne uygun faktér yuklerini gdstermektedir.
[we(ma), we(mz2), ... , we(mn)] terimi ise getiri orani tahmini hata terimlerini iceren

vektorddr.
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Durum ve goézlem denklemlerinde yer alan n: ve w; hata terimleri
sirasiyla durum degiskenleri dagilma vektoru ve gozlem yenilenme vektoruni
ifade etmektedir. Diebold ve digerleri (2006), DNS Modeli igin yukarida ortaya
konulan Durum-Uzay Modeli’nin esanh olarak tek adimda ¢ézimu igin ideal
tahmin algoritmasinin “Kalman Filtresi” oldugunu ifade etmektedir. Calismada
Kalman Filtresi’nin lineer en kiglk kareler optimalliginin saglanmasi igin, Nt ve
wt beyaz gurultd sureglerinin hem birbirlerine hem de baslangi¢ durumuna
gore ortogonal oldugu varsayimi kabul edilmektedir. Ayrica durum degiskenleri
dagilma terimi n¢lerin zamanlar arasi ilintili oldugu ve bu nedenle aralarindaki
kovaryans matrisi Q'nun diyagonal olmadigi, gdézlem yenilenme terimi €¢lerin
ise iligkisel olmadigi ve aralarindaki kovaryans matrisi H'nin diyagonal oldugu

varsaylimaktadir.

[l = w (o] [ 2D 24)

Durum-Uzay Modeli’nin Denklem 2.1°deki genel yapisi ve Denklem 2.2
ve Denklem 2.3'deki DNS Modeli i¢in gosterimi incelendiginde, genel yapida
Biwt ve Diet olarak ifade edilen terimlerin yerini DNS Modeli gosterimlerinde
sirastyla n; ve w; terimlerinin aldigi gorilmektedir. S6z konusu durum DNS
Modeli ve genel Durum-Uzay Modeli arasinda Denklem 2.5’de gosterilen
iligkiyi gerektirmektedir. Buna goére Q matrisi tzerinde simetri kisiti ve H matrisi

uzerinde diyagonallik kisiti gerekli olmaktadir.

Q=BB' ve H=DD' (2.5)
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2.2.3 Dinamik Nelson-Siegel Svensson Modeli (DNSS)

Almeida ve digerleri (2007), Diebold ve Li (2006) tarafindan gelistirilen
DNS Modeli'ne benzer sekilde, NSS Modeli'nin dinamik versiyonu olan
Dinamik Nelson-Siegel Sevensson (DNSS) Modeli’'ni gelistirmigtir. DNS Modeli
icin belirtilen hususlar genel olarak DNSS Modeli icin de gecerlidir. NSS
Modeli’ni temel alan DNSS Modeli’'nde farkli olarak sadece ikinci egrilik faktoru
ve buna bagl olarak ikinci zaman bozunma katsayisi yer almaktadir. Denklem

2.6 ve 2.7"de DNSS Modeli'nin Durum-Uzay Model gosterimi yer almaktadir.

Le- b Qi1 Q12 Qi3 Oaq [ Lt - WL [ (L) ]
St-Hg |_| 021 Oz 023 O24| | St1-Hg [ n(S) |
= + | | (2.6)
C1;- My Q31 O32 Q33 Q34| | Cl1 - Mcq ﬂt(C1)
C2: - Ye, Og1 O42 O43 Q44" L C2t1 - g, lnt(CZ)J
1-gtmxhy)  q_glmixhy) - gl 1-e(mixAz) ) e(-m1x)\2)_
m.xA, m.xA, m.xA,
) i 1ot 1etmet) elmxhy) 1efatd a(-mpxh;)
yt (M1) m_xA, mxA, mxh,
yt(m2) Lt
. St
= X
C1t
. C2¢
L Yt (mn) _
1-e(mxhy)  q_glmpxhg) - emidhy) 1-e(mnxAz) - gl
m XA, m XA, m XA, -
[ Wt (m1) ]
Wt (m2)
+ (2.7)
L Wt (mn) e

DNSS Modeli i¢in yukarida gosterilen SSM yapisi, DNS Modeli ile
blylk oranda benzerlik gdstermekte oldugundan ve DNS Modeli béliminde
modele iligkin ayrintilara yer verildiginden, burada DNSS Modeli icin SSM
yapisina iligkin tekrar ayrintili bilgi verilmemektedir. Bununla birlikte DNSS
Modeli’'nde DNS Modeli’'nden farkli olarak, ilave ikinci egrilik faktori C2 ve

buna bagl olarak s6z konusu faktoéri kontrol eden ikinci bir zaman bozunma
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katsayisi A2 yer almaktadir. Ayrica, faktor ylkleri matrisi ve ve model hata

vektori NSS Modeli’ne ve dedisken sayilarina uygun olarak belirlenmektedir.
2.2.4 Donustiriilmius Dinamik Nelson-Siegel Modeli (RDNS)

NS Modeli’'nin klasik parametre yapisinda model faktorleri sirasiyla
seviye, -egim ve egrilikti. Nyholm (2015), NS Modeli'nin klasik model
yapisindan farkli olarak, model faktorlerinin sirasiyla kisa vade faiz orani, egim
ve egdrilik olarak ele alindigi ve Donusturiimis DNS Modeli (RDNS) adini
verdigi yeni bir parametrizasyon Onerisinde bulunmaktadir. Bahse konu
yaklasimin édnemli avantajlarindan birisi kisa vadeli faiz oranlarinin dogrudan
modellenebilmesine ve kisa vadeli faiz oraninin tanim olarak istenilen herhangi
bir vadede belirlenebilmesine imkan vermesidir. Klasik NS Modeli'nde kisa
vadeli faiz dolaylh olarak birinci ve ikinci faktorin toplami alinarak
hesaplanmakta ve tanim olarak m=0 vade kisa vadeli faiz oranini vermektedir.
Ote yandan kisa vadeli faiz oranina modelde dogrudan bir faktdr olarak yer
veren RDNS parametre yapisi, Taylor Kurali benzeri bir yapida
makroekonomik degiskenlerin de modele dahil edilebilmesine imkan

vermektedir.

Klasik NS Modeli parametre yapisina gore faktorler teknik olarak
seviye, -egim ve egrilik’tir. RDNS’te s6z konusu parametre yapisi kisa vadeli
faiz orani, egim ve egrilik olacak sekilde donusturiimektedir. Buna gore
Denklem 2.8’de gésterilen parametre dontisumunl saglayacak uygun bir “R”

donusum matrisi tanimlanmaktadir.

Kisa Vade Faiz Orani Ri1 Ryz Ry31 | Seviye
Egim =| Rt Rz Ros| [ - EGim (2.8)

Egrl“k R31 Rs3> Rss Egrl“k
Denklem 2.1°deki genel model, | = R1. R 6zelligine sahip R dénlisim

matrisini icerecek sekilde Denklem 2.9’daki gibi yeniden dizenlenebilir.

yt=Ct.R'.R. xt+ Dt gt
R.xt=At .R. xt1+R.Btut (2.9)

Gosterimin sadelestiriimesi amaciyla:
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E=Ct.R", wyti=R.xt, zt=R.Btut (2.10)
oldugu kabulu altinda Denklem 2.9 asagidaki sekilde yeniden yazilabilir.

yt = E .yt + Dt
WPt=R. Y1+ 2zt (2.11)

Denklem 2.10'da R dontsim matrisinin, DNS Modeli'nde seviye,
-egim ve egrilik faktorlerini gosteren x: vektdéruni énden carptigi gérulmektedir.
Bu nedenle R donisum matrisinin her bir satiri, orijinal DNS Modeli
faktorlerinin bir lineer bilesimi olarak degerlendirilebilir. Kisa vade olarak
belirlenen ms vadesi icin istenilen kisa vadeli faiz orani parametre
donlisiminli saglayacak R doénudsim matrisi icin genellestiriimis formdl

Denklem 2.12°de gosteriimektedir.

1-e(med) 1 _g(-mexh)

_1 - gl-mgxh) ]
MsXA MsXA
Ri1 Rz Rys 1-e(mex)  {_g(-mah)
Rat R Ras| =10 X N - elmsxh) (2.12)
Ry Ry Ra MsX MeX
_a(-mgxA) _a(-mgxA)
] 1-e 1-e _ glma)
MgXA MsXA |

Denklemde vyer verilen R donusim matrisi, Denklem 2.8deki
hedeflenen faktdor yorumunun ve parametre dondsimunun ortaya ¢ikmasini

saglayacak sekilde belirlenmigtir.

Bu nedenle RDNS Modeli, DNS Modeli ile bire bir ayni istatistiksel
Ozellikleri tagimakta ve DNS Modeli'nin gdzlemsel eglenegini olusturmaktadir.
Bununla birlikte, modele dissal degiskenlerin eklenmesi ve 06ngorl

olusturulmasi durumunda, s6z konusu denklik dogal olarak sonlanmaktadir.
2.2.5 Makro Degiskenli Dinamik Nelson-Siegel Modeli (DNS+M)

Diebold ve digerleri (2006) tarafindan DNS Modeli’nin makroekonomik
faktorleri iceren genisletiimis bir versiyonu da sunulmustur. Buna gore yillik
tuketici fiyat enflasyonu, Uretim kapasite kullanim orani ve ABD igin Federal
Fonlama Orani olmak Uzere (¢ makroekonomik degiskenin, ana getiri egrisi

faktorlerine ilaveten aciklayici durum degiskeni olarak yer aldigi alternatif bir
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model olusturulmustur. Mevcut ¢alismada, Turkiye uygulamasi icin gelistirilen
DNS+M Modeli'nde, makroekonomik degisken olarak sadece enflasyon (ENF)
ve kapasite kullanim orani (KKO) egzojen (dissal) degigken olarak
kullaniimistir. Modelin ana amaci, makroekonomik degiskenlerin getiri egrisi
faktorleri Uzerindeki olasi etkisini dikkate almak olup, makroekonomik
degiskenlerin Durum-Uzay Modeli’'nde yer alan ilgili vektér ve matris boyutlari
makroekonomik degiskenlere ve model varsayimlarina uygun olarak yeniden
dizenlenmektedir. S6z konusu modelde, makroekonomik degiskenlerin getiri
egrisi faktorlerini tek tarafli olarak digsal sekilde etkiledigi varsayilmaktadir. Bu
nedenle, durum degiskenlerinin otoregresif katsayilarini iceren A durum gegcis
matrisinin sol alt bélumunde yer alan ve 6nceki donem getiri egrisi faktorlerinin
mevcut donem makroekonomik degiskenleri etkileme katsayilarini iceren
matris boluma sifir ile sinirlandiriimis ve durum degiskenleri kovaryans matrisi
Q diyagonallik kisiti altinda yeniden diizenlenmistir. Bununla birlikte Ct gdézlem
Olcim hassasiyeti matrisi, ilk G¢ kolonunun en alt iki satiri ve son iki sttunun
son iki satiri hari¢ tamami sifir degeri alacak sekilde kisitlandiriimistir. Sondan
ikinci sutunun sondan ikinci degeri ile son sutunun son degeri 1 degerini
almaktadir. Bu kisitlar ile, gbzlem denkleminde getiri egrisinin sadece getiri
egrisi faktorlerine baglh olarak modellendigi yapinin korunmasi ve
makroekonomik degiskenlerin getiri egrisi faktorlerine bagli olmadan sadece
digsal degerlerine esitlenmesi saglanmaktadir. Denklem 2.13 ve Denklem
2.14’de makroekonomik degiskenleri iceren DNS Modeli (DNS+M) igin Durum-

Uzay Modeli gosterilmektedir.

| O21 Ogp O3 Oy Os | SH‘US n(S)

031 (132 (133 034 035 (:Vt-1'HC1 +{ T]t(C) ‘ (213)

0 0 O au G45J ENFH'UENF

l 1,(ENF)
0 0 O as Os

[ L.- M ] [011 A2 A4z Qg cx15] [ L - M ] [ n,(L)
| |
| |
| | 1,(KKO)

KKO¢.1 - Mwxo
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1-e(m1xA) - {_g(mxA) _
- e(_m»]X)\) O 0
m1X)\ m1X)\
1-e(m)  {_glmpxt)
_ e(-mzx)\) 0 0
RAWON d L
yt (mz2) Stt
. ] X Ct
-elmd)  1-glmmxd)
. 1-e™Mn 1-eMn -eltmpxA) 0 0 lEEgtJ
). mXA MpXA t
0 0 0 PO
0 0 0 0
wt (m1)
wt (m2)
+ . (2.14)
Wt (Mn)
wt (ENF)
L Wt (KKO) -
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UCUNCU BOLUM
MODEL PERFORMANSLARININ KARSILASTIRMALI ANALIZi
Bu bolimde Turkiye icin getiri egrisi tahmininde kullanilan alternatif
modellerin Oorneklem i¢i tahmin ve Orneklem digi 6ngoru performansiari
karsilastirmali olarak incelenmektedir. Bolimde ilk olarak, tahmin ve
ongorulerin - olusturulmasinda kullanilan temel metodolojik yaklasim
aciklanmaktadir. Daha sonra modellerin 6érneklem icgin tahmin performanslari
analiz edilmektedir. Son olarak alternatif modellerin 1 gin, 1 hafta ve 1 ay

ufkunda 6ngoért performanslari kargilastirmali olarak incelenmektedir.
3.1. Temel Metodolojik Yaklagim ve “GEM”

Calismada kullaniilmak Gzere, “Getiri Egrisi Modelleme (GEM)” adinda
O0zgun bir yazihm programi geligtiriimisti. MATLAB programlama dili
kullanilarak gelistirilen GEM programi, farkli getiri egrisi modellerine dayali
olarak dinamik getiri egrisi tahmini ve 6ngo6risu yapilabilmesi icin interaktif ve
grafiksel bir kullanici arayuzu saglamaktadir. Sekil 3.1, 3.2 ve 3.3'de GEM’e

ait ekran goruntuleri yer almaktadir.

4| MATLAB App - m} X
Aciklama Veri Girigi ve Model Secimi Analiz - Egri Tahmini

2

A\ 4 GETIRiI EGRiSI MODELLEME PROGRAMI

Getiri Egrisi Modelleme (GEM) programina hosgeldiniz. GEM, farkh getiri egrisi modelleme
tekniklerine dayal olarak, farkli para birimleri igin, dinamik getiri egrisi tahmini ve
ongorusu yapmaktadir.

Kullanim Adimiar:

1. Veri Girigi ve Model Seg¢imi sekmesinde, analiz ve ongoru tarihleri ile model turd,
baglangi¢ parametreleri gibi moel 6zelliklerine iligkin tercihler belirlenmektedir.

3F-DNS : 3 Faktorld Dinamik Nelson-Siegel Modeli

4F-DNSS : 4 Faktorld Dinamik Nelson-Siegel-Svensson Modeli
3F-RDNS : 3 Faktorli Donlsturidlmis Dinamik Nelson-Siegel Modeli
5F-DNS+M : 5 Faktorlii Makrolu Dinamik Nelson-Siegel Modeli

3. Analiz-Egri Tahmini sekmesinde, model tahmin sonuglari ve tahmin edilen getiri edrisi
grafii yer almaktadir.

Sekil 3.1 : GEM Aciklama Ekrani
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GEM Aciklama ekranininda, programin kullanimina iligskin genel
bilgiler yer almaktadir. Veri Girisi ve Model Seg¢imi ekraninda, getiri egrisi
tahmininin yapilacagi analiz (6rneklem igi) ddnemi ve getiri egrisi 6ngoérusunin
yapilacagi éngoéri (6rneklem digi) ddnemi segilmektedir. Ongériiniin ne kadar
ileriye dogru yapilacagini belirlemek igin dngdru ufku secgimi yapiimaktadir.
Analiz tarihi, ilk yapilan sec¢im sonrasi belirlenen aralik degisimi kadar ileriye
dogru kayan pencere gseklinde degiserek tahmin hesaplamalari
tekrarlanmaktadir. Veri yapilan segimlere bagli olarak otomatik olarak
yuklenerek analize hazirlanmaktadir. Daha sonra, kullanilacak getiri edrisi
tahmin modeli segimi, zaman bozunma katsayilari gibi modele iligkin tercihler

ve baslangi¢ parametreleri belirlenmektedir.

4] MATLAB App - O %

Aciklama Veri Girigi ve Model Secimi Analiz - Egri Tahmini

Analiz Tarih Araliini Seginiz Ongorii Tarih Arahiji

[TRY v| Baglngic [  3101-07[ - | Baglangc | 31-01-09] ~ |
Bitis [ 300109] | Bitig [ 010309 +|
Arahk Degigimi (gin}| 30 | Ongdrii Ufku {giin} 30 .f

Veriyi Yiikie

Getiri Egrisi Tahmini v | [eln il | 4F-DNSS v

VAR Derecesi: | . 1 Kisa Vade Kabuli (ay) 3
Baglangig AM | 0.2025

Sekil 3.2 : GEM Veri Girisi ve Model Se¢imi Ekrani

Modelin c¢alistiriimasini takiben, Analiz-Egri Tahmini ekraninda,
tahmin yapilan son gun i¢in tahmin edilen getiri egrisi ve ayni gun igin gergek
getiri orani degerlerini gosteren grafik ile birlikte son gline ait faktér tahminleri
gOsterilmektedir. Ayrica ilk segilen analiz arali§i sonrasinda tekrar eden tim
tahmin islemlerinde ortaya ¢ikan hata istatistiklerinin ortalamalari, érneklem igi
tahmin ve orneklem digi 6ngori performansini gésteren tablolarda yer
almaktadir.

49



4] MATLAB App — m| X
Aciklama | Veri Girigi ve Mode! Secimi Analiz - Egri Tahmini
Getiri Egrisi (Tahmin vs. Gercek) Faktdr Tahminleri
st G P Betal | 14.1504
= Beta2 | -13.2816
] Beta 3 11.5059
]
/ OcE Betad | 87.2492
.')[‘ Tahmin
Beta 5 0.0000
T S e
Vade (ay)
Tahmin Performansi Ongdrii Performansi
VADE RMSE (bp) |MAE (bp) VADE RMSFE (bp) | MAFE (bp)
3ay 0.02 0.01 3ay 158 10.05
Bay 0.07 0.02 Gay 18.23 13.13
Tyl 1834 15.09 Iyil 53.73 52.53
2yl 0.71 0.33 2yil 12.61 9.79
il 40.53 677 T il 48.55 4595 7
» »

Sekil 3.3 : GEM Analiz-Egri Tahmini Ekrani

Calismada baslangi¢ analiz tarih araligi ilk olarak 31.01.2007-
30.01.2009 araligini kapsayan 731 gunlik (2 yillik)  dénem olarak
belirlenmistir. [k 6ngéri tarih araligi ise, ilk analiz tarih araligini takip eden ve
31.01.2009-28.02.2009 arahgini kapsayan 30 gunluk donem olarak segcilmigtir.
Daha sonra ardisik yinelemeli olarak, analiz ve ongoru tarih araliklari sabit
pencere seklinde 30 gun ileriye kaydiriimistir. Bu sekilde tahmin ve 6ngoru
hesaplamalari, veri setinin imkdn verdigi son tarihe kadar 165 kez

yinelenmigtir.

SSM modeli yaklasimi icerisinde, model parametreleri ve zaman
bozunma katsayilari tek adimda ve bir arada tahmin edilmektedir. Bu
baglamda, parametrelerin baslangi¢ degerlerinin uygun sekilde belirlenmesi
onem arz etmektedir. Bu nedenle, SSM modelindeki parametreler icin
baglangi¢c degerleri, ilk analiz tarih araliginda EKK yontemi ile iki adimda
tahmin edilmistir. Program, daha sonraki her bir yinelemede, bir dnceki analiz
araliginda tahmin ettigi parametre degerlerini, baslangi¢ degeri olarak
kullanmaktadir. Buna gore, tek bir zaman bozunma katsayisinin bulundugu
DNS, RDNS ve DNS+M modellerinde zaman bozunma katsayisi A:'in
baslangi¢ dederi, ilk ¢dzimde elde edilen 0.2025 degeri olarak kabul edilmistir.
iki farkli zaman bozunma katsayisinin bulundugu DNSS modelinde zaman
bozunma katsayilari igin baglangic degerleri A1 ve Az igin sirasiyla 0.1672 ve
3.8567 olarak kabul edilmigtir. Kiyaslanabilirligin saglanmasi amaciyla, bahse
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konu parametrelerin baslangi¢ degerleri bitin modeller igin ayni kabul

edilmistir.

Calismada yer alan her bir model igin, analiz ve 6ngoru arahginin
kayan pencere seklinde ilerletiimesi suretiyle, 165 kez tahmin ve 6ngoru
gerceklestiriimistir. Tahmin performanslari hata karelerinin ortalamasinin
karekokli (RMSE), ortalama mutlak hata (MAE), goreli hata karelerinin
ortalamasinin karekoku (RRMSE) ve goreli ortalama mutlak hata (RMAE)
dlcleri ile degerlendirilmistir. Ongérii performanslari igin 1 glnliik, 1 haftalk
ve 1 aylik 6ngéri ufku icin performans metrikleri analiz edilmistir. Ongoriler
icin benzer sekilde, Ongoru hatasi karelerinin ortalamasinin karekoku
(RMSFE), ortalama mutlak 6ngora hatasi (MAFE), goreli 6ngoriu hatasi
karelerinin ortalamasinin karekoku (RRMSFE) ve goreli ortalama mutlak
0ngorl hatasi (RMAFE) élgutleri kullaniimistir. RMSE, RMSFE, MAE ve MAFE
Olcltleri baz puan olarak, RRMSE, RRMSFE, RMAE ve RMAFE Oolgutleri
yuzde deger olarak ifade edilmektedir. Hesaplama formulinde hata kareleri
iceren RMSE, RMSFE, RRMSE ve RRMSFE odlgutleri, yapisal olarak ug

degerdeki hatalardan daha fazla etkilenmektedir.

Getiri egrisi tahmini 165 kez tekrar etmektedir. Her bir tekrarda, analiz
donemindeki orneklem ici 731 gun ve 12 farkh vade icin getiri oranlari tahmin
edilmektedir. Tahmin performansi Olgutleri, her tahmin tekrarinda, 731 gun
tahmin hatasinin ortalamasi olarak ve farkli vadeler igin ayri ayri
hesaplanmaktadir. Daha sonra 165 tekrarin tamami Uzerinden ortalama

tahmin performansi olgutleri bulunmaktadir.

Benzer sekilde, getiri egrisi dngoruleri de 165 kez tekrar etmektedir.
Farkli olarak, her bir tekrarda, analiz donemini takip eden 1., 7. ve 30. gln igin
olmak Uzere bir kez ve dogrudan 6ngoru olusturulmaktadir. Bu nedenle 6ngoru

performansi dlgitleri 165 tekrar Gzerinden hesaplanmaktadir.
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3.2. Getiri Egrisi Tahmin Performanslari

Onceki bélimde ayrintilari agiklanan temel metodolojik yaklasim
cercevesinde gerceklestirilen orneklem ici getiri egrisi tahminlerine iligkin

olarak, modellerin karsilastirmali performanslari Tablo 3.1’de gdsterilmektedir.

TABLO 3.1. MODELLERIN ORNEKLEM iCi TAHMIN PERFORMANSLARI
| RMSE (baz puan) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yil 9yl 10 yil || ORTALAMA

DNS 21.18 10.09 991 2651 2634 2365 1556 14.32 16.09 4.75 592 13.92 15.69
DNSS 0.61 959 1280 1882 17.09 16.13 7.85 9.89 14.43 6.45 453 1229 10.87
RDNS | 21.18 10.09 996 2640 2637 23.67 1553 1441 16.09 4.75 6.09 14.03 1571
DNS+M|[ 0.00  20.96 0.33 3742 4867 42,60 2865 16.29 13.65 3.13 1359 2296 20.69

| MAE (baz puan) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yil 9yl 10 yil || ORTALAMA

DNS 17.19 8.51 765 2139 2247 1881 1211 1119 1131 3.00 449 10.70 12.40
DNSS 0.28 743 1075 1433 1390 1247 5.17 7.04 9.87 4.12 3.03 8.66 8.09
RDNS | 17.18 8.51 767 2133 2251 1883 12,09 1126 11.32 2.99 459 10.74 12.42
DNS+M| 0.00 17.02 0.18 29.00 3757 3136 2043 1233 9.85 2.03 9.23 16.51 15.46
[ RRMSE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4 yil Syl 6 yil 7yl 8yl Iyl 10 yil || ORTALAMA
DNS %1.59 %0.98 %0.81 %2.32 %221 %1.96 %146 %125 %1.36 %0.33 %0.58 %1.28 %1.34
DNSS %0.06 %0.75 %1.39 %1.75 %145 9%1.28 %0.62 %0.78 %1.23 9%0.51 %0.38 %1.08 %0.94
RDNS [ %159 9%0.97 %0.82 %2.31 %221 %196 %146 %126 %136 %0.33 %0.59 %1.29 %1.35
DNS+M | %0.00 %1.71 %0.02  %2.96 %3.60 %3.04 %2.25 %1.44 %1.22 %0.25 %1.10 %1.87 %1.62
I RMAE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6yl 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS %1.34 9%0.83 %0.63 %1.86 %1.86 9%1.56 %1.12 9%1.00 %0.98 9%0.22 %0.44 %0.98 %1.07
DNSS [ %0.03 %059 %1.12 %135 %1.17 %1.00 %0.39 %0.57 %0.87 %0.34 %0.25 %0.76 %0.70
RDNS [ %1.34 9%0.82 %0.63 %1.86 %1.87 %157 %1.12 %1.00 %0.98 %0.22 %0.45 9%0.99 %1.07
DNS+M | %0.00 %1.44 %0.01 %2.38  %2.90 %2.40 9%1.69 %1.11 %0.89 %0.17 %0.78 %1.39 %1.26

Buna gore, érneklem igi tahmin performansi en yuksek olan modelin
tum olgutlere gore DNSS Modeli oldugu goérulmektedir. DNSS Modeli'nin
tahmin hatasi istatistikleri sirasiyla RMSE 10,87 baz puan, MAE 8,09 baz
puan, RRMSE %0,94 ve RMAE %0,70 olarak hesaplanmistir. ikinci en iyi
performansi DNS Modeli géstermistir. DNS Modeli’'nin gdzlemsel eslenegi olan
RDNS Modeli'nin DNS Modeli ile ¢ok yakin bir performans sergiledigi
gorulmektedir. Bununla birlikte, SSM model yapisinda yer alan durum
degiskenleri dagiima yuku ve gdzlem yenilenme matrislerinin icerdigi stokastik
etmenlere bagh olarak RDNS Modeli, DNS Modeli'nden kig¢uk performans
farklar gostermektedir. En dusik tahmin performansina sahip olan model ise
DNS+M Modeli’dir.
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3.3. Getiri Egrisi Ongorii Performanslari

Modellerin 6ngdri performanslari 1 gtin, 1 hafta ve 1 ay ileriye yonelik
olarak oOrneklem digi Ongoru performanslari ¢ergevesinde incelenmigtir.
Modellerin karsilagtirmali 1 gun ileriye yonelik 6ngoru performanslari Tablo
3.2'de gosteriimektedir. Buna gore, 1 gun ileriye yonelik 6ngdru performansi
en ylUksek olan modelin tim dlgutlere gére DNSS Modeli oldugu gorulmektedir.
DNSS Modeli’'nin 1 gunluk 6ngoru hatasi istatistikleri sirasiyla RMSFE 25,94
baz puan, MAFE 16,20 baz puan, RRMSFE %2,22 ve RMAFE %1,41 olarak
hesaplanmistir. 1 gnltk 6ngoéri performansina gore ikinci sirada DNS Modeli
yer almaktadir. RDNS Modeli'nin 6ngoéri performansinin DNS Modeli’ne
kiyasla genel ortalamada bir miktar geri kalmasina ragmen, 6zellikle 3 ay, 6 ay
ve 1 yil vadelerdeki 6ngoru performansinin birgok metrige goére DNS
Modeli’'nden bir miktar daha iyi oldugu dikkat cekmektedir. RDNS Modeli’nin
kisa vadelerdeki goreli iyi performansinin, s6z konusu modelde kisa dénem
faiz oraninin dogrudan modellenmesine bagli bir avantaja isaret ettigi
degerlendiriimektedir. En dusuk 1 gunluk 6ngoru performansini ise DNS+M
Modeli gdstermektedir.

TABLO 3.2. MODELLERIN ORNEKLEM DISI 1 GUN iLERI
ONGORU PERFORMANSLARI

1 GUN ILERI ONGORU PERFORMANSLARI

[ RMSFE (baz puan) ]

3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil ORTALAMA
DNS 35.11 22.07 19.39 32.33 37.20 32.62 26.63 26.34 29.15 23.19 25.51 39.20 29.06
DNSS 14.78 18.42 32.76 32.69 29.85 26.07 21.13 23.08 28.21 23.77 24.56 35.97 25.94
RDNS 34.06 22.19 19.23 32.04 37.55 32.87 26.80 27.68 30.60 22.24 24.85 38.69 29.07
DNS+M 56.57 71.10 58.19 58.10 60.14 55.17 44.85 34.78 35.94 33.17 41.76 50.21 50.00

| MAFE (baz puan) |

3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl 5yl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil ORTALAMA
DNS 22.98 15.87 12.70 22.87 25.30 22.66 18.65 17.32 17.92 12.23 15.06 22.04 18.80
DNSS 11.04 13.30 20.33 20.59 20.60 17.62 12.50 13.75 17.00 13.56 14.06 20.06 16.20
RDNS 22.43 15.06 12.67 22.96 25.20 22.71 18.89 18.52 19.08 12.28 14.32 21.20 18.78
DNS+M 51.24 63.64 53.63 50.08 47.26 41.85 34.36 28.48 28.56 27.34 31.81 35.37 41.14

[ RRMSFE (%) |

3ay 6ay 1yl 2yl 3yil 4yl Syl 6yl 7yl 8yl Iyl 10 yil ORTALAMA
DNS %2.36 %2.38 %1.55 %2.83 %3.08 %2.62 %2.18 %2.09 %2.20 %1.64 %1.99 %2.94 %2.32
DNSS %31.30 %1.50 %3.83 %3.53 %2.67 %2.11 %1.53 %1.69 %2.11 %1.73 %1.88 %2.72 %2.22
RDNS %2.30 %2.39 %1.55 %2.91 %3.16 %2.70 %2.27 %2.22 %2.33 %1.62 %1.94 %?2.90 %2.36
DNS+M| %5.55 %6.18 9%5.56 95.82 9%5.21 %4.52 %3.88 %3.19 %3.00 %2.81 %3.29 %3.93 %4.41

RMAFE (%)

3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil ORTALAMA
DNS %1.74 %1.59 %1.07 %2.05 %2.20 %1.94 %1.63 %1.48 %1.46 %0.94 %1.24 %1.79 %1.59
DNSS %31.01 %1.17 %2.17 %2.02 %1.81 %1.47 %1.00 %1.11 %1.38 %1.08 %1.13 %1.61 %1.41
RDNS %1.71 %1.52 %1.08 %2.11 %2.23 %1.98 %1.69 %1.60 %1.58 %0.97 %1.17 %1.71 %1.61
DNS+M| %4.84 9%5.66 %4.96 %4.80 %4.27 %3.70 %3.08 %2.61 %2.52 %2.42 %2.67 %2.94 %3.71

Modellerin karsilastirmali 1 hafta ileriye yonelik 6ngoru performanslari

Tablo 3.3'de gosterilmektedir. Buna gore, 1 hafta ileriye yonelik 6ngoéru
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performansi en yuksek olan model MAFE, RRMSFE ve RMAFE odlgutlerine
gbre DNS Modeli’dir. Bununla birlikte RDNS Modeli’'nin 1 haftalik éngori
performansinin RMSFE olgutine gore DNS Modeli’'nden daha iyi oldugu
gOrulmektedir. Bu durumun temel nedeninin, RDNS Modeli'nin kisa vade faiz
oranini dogrudan model faktori olarak kullanmasina bagli olarak kisa
vadelerde ortaya ¢ikan goreli Gstinlugu ile birlikte, kisa vadeli faiz oranlarinda
gOzlenen yuksek oynakhgin kisa vadelerde daha sik ug degerlerde dngoru
hatasi ortaya ¢ikmasina neden olmasi oldugu degerlendiriimektedir. Bir diger
dikkat ¢ekici gozlem, 1 haftalik 6ngéri performansina gére DNSS Modeli’nin
uguncu sirada yer almasidir. 1 gunluk 6ngorudeki Ustunlugunin tersine, 1
haftalik 6ngoérude DNSS Modeli’'nin DNS ve RDNS modellerinin gerisine
dustugu gozlenmektedir. Dordlncu bir faktor ve ikinci zaman bozunma
katsayisi iceren DNSS Modeli’'nde daha fazla sayida parametre tahminine
ihtiyac duyulmasi ve buna bagli olarak 6ngéri ufkunun uzamasiyla birlikte
orneklem digi1 6ngoru performansinda dusus yasandigi dustunulmektedir.

TABLO 3.3. MODELLERIN ORNEKLEM DISI 1 HAFTA ILERI
ONGORU PERFORMANSLARI

1 HAFTA ILERi ONGORU PERFORMANSLARI

[ RMSFE (baz puan) |

3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 39.20 73.06 58.24 57.59 66.41 75.64  73.62 65.11 61.72 61.44 5855 57.97 62.38
DNSS 35.97 71.27 65.48 72.40 75.24 81.15 79.45 71.76 68.34 67.89 65.89 65.14 68.33
RDNS 38.69 64.42 53.69 50.73 62.69 72.53 72.05 67.71 67.63 68.77 61.26 60.27 61.70
DNS+M| 50.21 93.65 109.80 108.90 10846 102.78 97.15  85.76 80.77  82.18 8261  87.43 90.81
[ MAFE (baz puan) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl 5yl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 50.83  40.38 3853 4288 4855 47.87 4240 4096  40.05 3877 39.87  41.08 42.68
DNSS 53.72  47.65 53.75 51.68 55.08 5472 4963 4753  46.70 46.78  46.20  46.96 50.03
RDNS 45.14 38.14 34.97 45.49 50.91 51.27 47.54 46.88 45.87 42.93 42.05 44.01 44.60
DNS+M| 81.38 96.89 96.50 95.87 86.62  80.33 71.99 68.58 66.22 65.46 66.44 68.33 78.72
[ RRMSFE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 530% 4.87% 4.27% 4.66% 513% 505% 4.74% 431% 428% 4.10% 4.18% 4.39% 4.61%
DNSS 641% 6.10% 6.86% 6.37% 6.04% 587% 552% 508% 503% 501% 5.04% 5.24% 5.71%
RDNS 483% 4.66% 3.95% 4.92% 537% 535% 524% 497% 502% 450% 4.47% 4.70% 4.83%
DNS+M| 9.22% 10.13% 10.21% 10.29% 9.16% 857% 7.84% 7.17% 6.98% 6.96% 7.18% 7.43% 8.43%
[ RMAFE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 419% 3.65% 3.18% 3.52% 3.86% 3.78% 3.40% 3.22% 3.14% 3.03% 3.16% 3.26% 3.45%
DNSS 499% 451% 5.01% 451% 452% 4.45% 4.11% 3.89% 3.82% 3.85% 3.81% 3.89% 4.28%
RDNS 3.85% 3.52% 3.00% 3.91% 4.23% 4.25% 3.99% 3.88% 3.78% 3.50% 3.44% 3.57% 3.74%
DNS+M| 7.93% 8.98% 8.95% 9.01% 7.92% 7.32% 6.62% 6.19% 589% 577% 576% 5.85% 7.18%

Son olarak, Tablo 3.4’de modellerin 1 ay ileriye yonelik kargilagtirmali
Ongoru performanslari gosteriimektedir. Buna gore, genel olarak modellerin

0ongoru performansinda kayda deger bir disis yasandigi goérulmektedir.
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Bununla birlikte, tm &lgutlere gore en iyi 1 aylik 6ngori performansini DNS

Modeli gostermekte, ikinci sirada ise RDNS Modeli yer almaktadir. 1 haftalik

ongoru performansina benzer sekilde, DNSS Modeli'nin 1 aylik 6ngoru

performansinin da DNS ve RDNS modellerinin gerisinde kaldigi gorilmekte

olup, bu durumun DNSS Modeli'nin fazla parametre sayisina bagli olarak

orneklem disi 6ngoéru performansinda 6ngoért ufkunun artmasiyla birlikte

ortaya g¢ikan performans dususunu teyit eder nitelikte oldugu disunulmektedir.

DNS+M Modeli’nin yine en dugsuk 6ngoru performansina sahip model oldugu

gorulmektedir.

TABLO 3.4. MODELLERIN ORNEKLEM DISI 1 AY ILERI
ONGORU PERFORMANSLARI

1 AY ILERi ONGORU PERFORMANSLARI

RMSFE (baz puan)

3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 60.62 18241 167.17 167.24 17436 181.07 174.65 166.72 156.63 148.68 146.01 140.09 155.47
DNSS 67.35 25526 24544 234.88 226.04 227.89 22115 213,52 20442 196.93 194.74 190.00 206.47
RDNS 63.61 14690 141.72 14164 16113 17505 17551 175.08 17579 17573 170.79 173.19 156.34
DNS+M| 9213 227.11 254.02 27240 27298 25330 236.91 224.00 21823 21538 216.44 219.49 225.20
[ MAFE (baz puan) |
3ay 6 ay 1yil 2yl 3yl 4yl 5yl 6yl 7yl 8yl 9yl 10yl || ORTALAMA
DNS 141.01 130.62 12527 127.66 12892 12444 11538 106.79 99.35 9795 9466  91.91 115.33
DNSS |210.02 201.98 190.94 17451 17446 169.66 163.74 155,56 148.36 146.21 14230 139.41 168.10
RDNS |108.73 104.87 102.03 11690 125.13 126.68 123.65 12320 12251 12156 123.91 126.32 118.79
DNS+M|184.73 216.68 237.25 239.77 21897 200.78 186.10 177.28 17248 171.27 17198 172.18 195.79
[ RRMSFE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl Syl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 14.44% 13.53% 12.62% 12.62% 12.70% 12.30% 11.64% 11.01% 10.47% 10.38% 10.05% 9.71% 11.79%
DNSS |25.15% 24.95% 22.76% 20.03% 19.02% 18.41% 17.80% 17.21% 16.69% 16.53% 16.20% 15.91% 19.22%
RDNS |13.19% 12.97% 11.70% 12.67% 13.12% 13.17% 13.08% 13.15% 13.19% 12.99% 13.17% 13.36% 12.98%
DNS+M|[23.87% 25.23% 26.11% 25.78% 23.36% 21.69% 20.58% 19.84% 19.35% 19.24% 19.28% 19.29% 21.97%
[ RMAFE (%) |
3ay 6 ay 1yl 2yl 3yl 4yl 5yl 6 yil 7yl 8yl 9yl 10 yil || ORTALAMA
DNS 12.11% 11.25% 10.34% 10.18% 10.06% 9.73% 9.03% 842% 7.88% 7.84% 7.63% 7.44% 9.33%
DNSS |20.06% 19.55% 17.80% 15.43% 14.94% 14.52% 14.07% 13.48% 12.94% 12.72% 12.43% 12.21% 15.01%
RDNS [10.09% 9.76% 8.97% 9.93% 10.33% 10.49% 10.30% 10.28% 10.23% 10.21% 10.38% 10.61% 10.13%
DNS+M|18.79% 21.15% 22.48% 22.32% 20.00% 18.24% 17.01% 16.18% 15.65% 15.40% 15.33% 15.30% 18.15%
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DORDUNCU BOLUM
SONUG VE ONERILER

Ekonomik karar alicillar igin zaman ve deger iligkisinin iyi
anlasilabilmesi agisindan, getiri oranlari ve vade arasindaki iligkiyi agiklamaya
calisan getiri egrisi modelleri son derece 6nem tasimaktadir. Getiri egrisi
¢alismalarinin énemli bir alt sinifini olusturan tutumlu parametrik modeller
sahip olduklar 6nemli 6zellikler itibariyla piyasa uygulamacilari ve 6zellikle

merkez bankalari tarafindan siklikla kullanilan araclardir.

Bu calismada, getiri egrisi modellemesinde kullanilan 6nemli tutumlu
parametrik yontemlerden Diebold ve Li (2006) tarafindan geligtirilen Dinamik
Nelson-Siegel Modeli (DNS), Aimeida ve digerleri (2007) tarafindan onerilen
Dinamik Nelson-Siegel Svensson Modeli (DNSS), Nyholm (2015) tarafindan
ortaya konulan Doénustirilmis Dinamik Nelson-Siegel Modeli (RDNS) ve
Diebold ve digerleri (2006) tarafindan gelistiriimis Makro Degiskenli Dinamik
Nelson-Siegel Modeli (DNS+M)’nin, Turkiye devlet i¢ borglanma senetlerinin
getiri egrisini tahmin etme ve 6ngdérme performanslari karsilastirmali olarak

analiz edilmistir.

Modellerin tahmin ve 6ngdru performanslari ortalama hata oélgutlerine
gore karsilastinldiginda, érneklem ici tahmin (egri uydurma) performansi genel
olarak tiim vadelerde en iyi olan modelin DNSS oldugu gériilmektedir. ikinci
bir egrilik faktdéri ve buna bagli olarak ikinci bir zaman bozunma katsayisi
iceren DNSS Modeli’nin fazla parametreli model yapisinin, érneklem igi tahmin

performansinin artmasinda etkili oldugu degerlendiriimektedir.

Modellerin 6rneklem disi 6ngoru performanslarina bakildiginda, 1
gunlik 6ng6ri ufkunda 6ngori performansi en yiuksek modelin yine DNSS
oldugu, ancak 1 hafta ve 1 aylik daha uzun 6ngéru ufuklarinda DNSS’in
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performansinin DNS ve RDNS’in gerisinde kaldigi bulgusuna ulasiimistir. S6z
konusu durumun temel nedeninin, DNSS’in 6rneklem i¢i tahmin performansini
arttiran fazla parametreli model yapisinin “asiri egri uyumu’na neden olmasi
ve buna bagh olarak orneklem digi 6ngoru performansina o6zellikle uzun

0ngoru ufuklarinda zarar vermesi oldugu dusunulmektedir.

Calismada elde edilen bir diger énemli sonug, RDNS Modeli’nin
Ozellikle kisa vadelerde iyi performans gosterdigine iligkin bulgudur. RDNS
Modeli'nin kisa vadelerde daha basarili olmasinin temel nedeninin, RDNS
Modeli’nin kisa vade faiz oranini dogrudan model faktéri olarak kullanmasina
bagll olarak kisa vadelerde ortaya c¢ikan goreli ongoru ustunligu oldugu
degerlendiriimektedir. Ayrica faiz orani oynakhgdinin kisa vadelerde uzun
vadelere kiyasla daha yuksek olmasinin dogal sonucu olarak, kisa vadeli faiz
orani 6ngorulerinde daha sik u¢ degerlerde 6ngori hatasi yasanmasinin,
model yapisi itibariyla kisa vadelerde daha basarili olan RDNS Modeli’nin 6ne

¢ikmasina neden oldugu sonucuna variimaktadir.

Son olarak, seviye, egim ve egrilik faktorlerinin yani sira enflasyon ve
kapasite kullanim oraninin dissal degiskenler olarak kullanildigi DNS+M
Modeli’nin tim tahmin ve 6ngoru sonuglarina gore en basarisiz model oldugu
gorulmektedir. Bu durumun ortaya ¢ikmasinda, getiri egrisi faktorlerinin getiri
oranlarindaki degisimi hali hazirda buyuk oranda agiklamasi ve bu nedenle
makroekonomik degiskenlerin modelin toplam aciklayiciigina katki
saglayamamasiyla birlikte tahmin edilmesi gereken parametre sayisinin

artmasinin etkili oldugu degerlendiriimektedir.

Bu c¢alisma, kisa vadeli faiz oranini dogrudan faktor olarak ele alan
model yapisiyla 6zellikle para politikasi alanindaki galismalara uygun bir model
cercevesi sunan RDNS Modeli’nin ve makroekonomik degiskenler igeren
DNS+M Modeli'nin Turkiye 6rnegi icin kullanildigi ilk arastirma olma 6zelligi
tagimaktadir. Ote yandan, genis bir model setinin érneklem ici tahmin ve
orneklem digi 6ngoéru performanslari, genis bir tarih araliginda ve dinamik
sekilde Turkiye ornegi icin ilk kez analiz edilmigtir. Ayrica galisma kapsaminda
“Getiri Egrisi Modelleme (GEM)” adinda 6zgin bir yazilim programi

gelistirilmigtir.
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Bununla birlikte, RDNS Modeli’nin kisa vadeli faiz oranlarini dogrudan
faktor olarak ele alan parametre yapisi, 6zellikle Taylor Kurali benzeri bir
yapida makroekonomik degiskenlerin modele dahil edilebilmesine ve para
politikasi alanindaki analizlerde kisa vadeli faiz oranlari Gzerinden simulasyon
ve senaryo calismalari yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Calismada,
RDNS Modeli'nin s6z konusu uygulamalarina yer verilmemistir. Ayrica
literatirde, makroekonomik degiskenlerin modelde i¢sel degisken olarak yer
aldigi ve getiri egrisi faktorleri ile karsihklh etkilesimlerinin incelendigi
calismalar bulunmaktadir. Calismada digsal faktor olarak incelenen
makroekonomik degiskenlerin getiri egrisi tahmini ve ongorlusune katki
saglamadigina iligkin bulgulara ragmen, makroekonomik faktorlerin getiri egrisi
faktorleriyle karsilikli etkilesiminin incelenmesinin ilave katki saglayacagi
dusundlmektedir. Bu kapsamda, RDNS Modeli'nin sagladigi kisa vadeli faiz
oranini dogrudan ele alan model yapisindan faydalanilarak yapilacak
simuUlasyon ve senaryo ¢alismalarinin yani sira, makroekonomik degiskenlerin
getiri egrisi faktorleri ile karsilikh etkilesimini inceleyecek ileriki ¢alismalarin
getiri egrisi dinamiklerinin daha iyi anlagilabilmesine katki saglayacagi

degerlendiriimektedir.
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Ek 2
MATLAB Kodlari — Getiri Egrisi Modelleme Programi

% 1. ANA VERININ HAZIRLANMASI, YUKLENMESI VE ANALIZ-ONGORU VERISININ
AYIRILMASI

% Ana_Veri dosyasindan gerekli veriyi alacak anahtar kelimelerin hazirlanmasi
app.Currency = app.ParaBiriminiSeinizDropDown.Value; strl = app.Currency; str2 = "_Y";
str3="_CPI"; str4 ="_CU";

yield_sheet_name = append(strl,str2); inflation_sheet _name = append(strl,str3);
capacity_sheet_name = append(strl,str4);

% Ana_Veri dosyasindan ilgili getiri orani, enflasyon ve KKO verisinin yiklenmesi
file_name = "\idmsfileJ\PGM\PIA\PAM\0) Kisisel\32.Agah\1_TEZ\CALISMA\3_Kodlar\Getiri
Egrisi Modelleme Projesi\Ana_Veri(gunluk).xIsx";

% Getiri orani verisinin zaman tablosu olarak okunmasi

yield_data_raw = readtable(file_name,'Sheet'yield_sheet_name,"DatetimeType","datetime",
'PreserveVariableNames' true);

% Vade bilgisinin alinmasi ve vade isimlerinin ylklenen veriye uygun sekilde olusturulmasi
app.Maturities = double.empty(0, numel(yield_data_raw.Properties.VariableNames)-1);
app.header = string.empty(0, numel(yield_data_raw.Properties.VariableNames)-1);

for i = 1:numel(yield_data_raw.Properties.VariableNames)-1

M_or_Y = extract(regexprep(extractBefore(yield_data_raw.Properties.VariableNames(i+1), "
Index"), "\s+',

"),strlength(regexprep(extractBefore(yield_data raw.Properties.VariableNames(i+1), "
Index"), \s+', ")));

if M_or_Y =="M"

app.Maturities(i) =
str2double(regexprep(extractAfter(regexprep(extractBefore(yield_data raw.Properties.Varia
bleNames(i+1), " Index"), \s+,
"),strlength(regexprep(extractBefore(yield_data_raw.Properties.VariableNames(i+1), "
Index"), \s+', "))-3), \D', "));

elseif M_or_Y =="Y"

app.Maturities(i) =
str2double(regexprep(extractAfter(regexprep(extractBefore(yield_data_raw.Properties.Varia
bleNames(i+1), " Index"), \s+',
"),strlength(regexprep(extractBefore(yield_data_raw.Properties.VariableNames(i+1), "
Index"), \s+', "))-3), \D', "))*12;

end

app.header(i) = strcat('Y-', num2str(app.Maturities(i)),'M");

end

yield_data_raw.Properties.VariableNames = ["Tarih" app.header]; % Getiri verisi sttun
bagliklar

yield_data_raw = rmmissing(yield_data_raw); % Eksik verinin silinmesi

yield_data_raw = table2timetable(yield_data_raw); % Getiri verisinin zaman tablosuna
donustirilmesi

if (days(mean(diff(yield_data_raw.Properties.RowTimes))) > 31) == 1 % Aylik frekansta
olmayan veri i¢in enterpolasyon ile aylik veri olusturulmasi

yield_data_raw = retime(yield_data_raw, "daily","spline");

end

% Tarih formatinin belirlenmesi

yield_data_raw.Tarih = datetime(yield_data_raw.Tarih,'InputFormat’,"dd-mmm-
yyyy",'Format’,"dd-MM-yy");

yield_data = yield_data_raw;

% Enflasyon verisinin zaman tablosu olarak okunmasi

inflation_data_raw =
readtimetable(file_name,'Sheet',inflation_sheet_name,"DatetimeType","datetime",'PreserveV
ariableNames',true);

inflation_data_raw.Properties.VariableNames = "ENF";
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inflation_data_raw = rmmissing(inflation_data_raw);

if (mean(diff(inflation_data_raw.Properties.RowTimes)) > 24) ==

inflation_data_raw = retime(inflation_data_raw, "daily","spline");

end

% Tarih formatinin belirlenmesi

inflation_data_raw.Time = datetime(inflation_data_raw.Time,'InputFormat',"dd-mmm-
yyyy",'Format',"dd-MM-yy");

inflation_data = inflation_data_raw;

% KKO verisinin zaman tablosu olarak okunmasi

capacity_data_raw =
readtimetable(file_name,'Sheet',capacity_sheet_name,"DatetimeType","datetime”,
'PreserveVariableNames' true);

capacity_data_raw.Properties.VariableNames = "KKO";

capacity_data_raw = rmmissing(capacity_data_raw);

if (mean(diff(capacity_data_raw.Properties.RowTimes)) > 24) ==
capacity_data_raw = retime(capacity_data_raw, "daily","spline");

end

% Tarih formatinin belirlenmesi

capacity_data_raw.Time = datetime(capacity_data_raw.Time,'InputFormat’,"dd-mmm-
yyyy",'Format',"dd-MM-yy");

% KKO verisinin normalize edilmesi

capacity_data_raw(:,"KKQO") = normalize(capacity_data_raw(:,"KKO"), "scale");
capacity_data = capacity_data_raw;

% Getiri Orani, Enflasyon ve KKO verisinin birlestiriimesi

Comb_D1 = synchronize(yield_data,inflation_data,'union’, "fillwithmissing"); Comb =

synchronize(Comb_D1,capacity_data,'union’, "fillwithmissing");

Comb = rmmissing(Comb); Comb = timetable2table(Comb, 'ConvertRowTimes' true);

Comb.Tarih = datetime(Comb.Tarih); format shortG;

% Tum veri seti

app.Start_Date = Comb.Tarih(1); app.End_Date = Comb.Tarih(end);

idx = ((Comb.Tarih >= app.Start_Date) & (Comb.Tarih <= app.End_Date));
Filtered_Comb = Comb(idx,:); app.Main_Data = Filtered_Comb; % Ana Veri

tablosunun olusturulmasi

app.Maturities = app.Maturities'; % Vadeler degiskeninin
olusturulmasi

app.Dates = table2array(app.Main_Data(:,1)); % Tarihler degiskeninin
olusturulmasi

app.Yields = table2array(app.Main_Data(:,2:end-2)); % Getiri degiskeninin
olusturulmasi

app.Macros = table2array(app.Main_Data(:,end-1:end)); % Makro degdiskeninin

olusturulmasi
app.Yields_Macros = table2array(app.Main_Data(:,2:end)); %
Getiri+Makroekonomik degiskenlerin olusturulmasi

% Segilen Analiz (Orneklem igi) ve Ongoéri (Orneklem Digi) tarih araligina gore
verinin ayiriimasi

% Orneklem igi (Analiz) - Filtreleme ve analiz dénemi verisinin olusturulmasi

app.Analysis_Start_Date = datetime(app.AnalizBaslangic.Value,"InputFormat","dd-
MM-yy");

app.Analysis_End_Date = datetime(app.AnalizBitis.Value,"InputFormat”,"dd-MM-
yy");

idx_Analysis = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Analysis_Start_Date) &
(app-Main_Data.Tarih <= app.Analysis_End_Date));

app.Analysis_Main_Data = app.Main_Data(idx_Analysis,:);

app.Analysis_Yields = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,2:end-2));

app.Analysis_Macros = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,end-1:end));

app.Analysis_Yields_Macros = [app.Analysis_Yields, app.Analysis_Macros];

app.Analysis_Dates = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,1));
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% Ongori igin tahmin ufkunun belirlenmesi
app.fh = app.Ongoru_Ufku.Value;

% Orneklem Digi (Ongérii) - Filtreleme ve 6ngérii dénemi verisinin olusturuimasi

app.Prediction_Start_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_End_Date),1,'day"), 'ConvertFrom’,
‘datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.Prediction_End_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_Start_Date),app.fh-1,'day’), 'ConvertFrom’,
‘datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.OngoruBaslangic.Value = app.Prediction_Start_Date;

app.OngoruBitis.Value = app.Prediction_End_Date;

idx_Prediction = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Prediction_Start_Date) &

(app.Main_Data.Tarih <= app.Prediction_End_Date));

app.Prediction_Main_Data = app.Main_Data(idx_Prediction,:);

app.Prediction_Yields = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,2:end-2));

app.Prediction_Macros = table2array(app.Prediction_Main_Data(;,end-1:end));

app.Prediction_Dates = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,1));

app.Dates_Remained = app.Dates(numel(app.Analysis_Dates)+1.end,:);

% Olusturulan veri setlerinin galisma alanina kaydedilmesi
assignin("base","Main_Data", app.Main_Data);
assignin("base","Analysis_Main_Data", app.Analysis_Main_Data);
assignin("base","Prediction_Main_Data", app.Prediction_Main_Data);
assignin("base","Maturities",app.Maturities);
assignin("base","Dates", app.Dates);
assignin("base","Dates_Remained", app.Dates_Remained);
assignin("base","Analysis_Dates", app.Analysis_Dates);
assignin("base","Prediction_Dates", app.Prediction_Dates);
assignin("base","Yields", app.Yields);
assignin("base", "Analysis_Yields", app.Analysis_Yields);
assignin("base", "Prediction_Yields", app.Prediction_Yields);
assignin("base","Macros", app.Macros);
assignin("base","Analysis_Macros", app.Analysis_Macros);
assignin("base","Prediction_Macros", app.Prediction_Macros);
assignin("base","Yields_Macros", app.Yields_Macros);
assignin("base","Analysis_Yields_Macros", app.Analysis_Yields_Macros);
assignin("base","Prediction_Yields_Macros", app.Prediction_Yields_Macros);
% 2. SECILEN MODELIN CALISTIRILMASI

% MODEL ICIN BASLANGIG AYARLARIN BELIRLENMESI

% Model amacinin belirlenmesi

app.Model_Objective = app.ModelAmacDropDown.Value;

% Model tercihinin belirlenmesi ve faktor sayisinin tespit edilmesi
app.-Model_Name = app.GetiriErisiModeliDropDown.Value;

if strfind(app.Model_Name,"3") == 1

app.Number_of_Factors = 3;

elseif strfind(app.Model_Name,"4") == 1
app.Number_of_Factors = 4;

elseif strfind(app.Model_Name,"5") == 1
app.Number_of_Factors = 5;

elseif strfind(app.Model_Name,"6") == 1
app.Number_of_Factors = 6;

end

% Makro dedisken sayisinin belirlenmesi
app.Number_of_Macros = size(app.Macros,?2);

% Secilen zaman serisi modeli ve gecikme derecesine gére modelin kurulmasi
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derece = app.Derece.Value;

TS_MdI = varm(app.Number_of_Factors, derece);

% Zaman bozunma katsayisi degerlerinin belirlenmesi

app.lambda_1 = app.lambdal.Value; app.lambda_2 = app.lambda2.Value;
% RDNS Modeli icin kisa vade kabullinin belirlenmesi

app.Short_Term = app.Kisa_Vade.Value;

% % MC Simulasyonu i¢in similasyon sayisinin belirlenmesi

% app.Num_of Paths = app.NumofSims.Value;

%
% DURUM-UZAY MODELI (SSM) iCIN PARAMETRE ESLESTIRME (MAPPING)
FONKSIYONU

function [A,B,C,D,Mean0,Cov0,stateType,deflatedYield] = Param_Map(param, yield,
maturity)

% Param parametresinden zaman bozunma katsayilarinin alinmasi ve Faktor Yukid/Gozlem
Hassasiyeti Matrisinin (C) olusturulmasi

app.lambda_1 = param(end-1);

app.lambda_2 = param(end);

if ((@pp.Number_of Factors == 3) && (app.Model_Name == "3F-DNS"))

C = [ones(size(maturity)) (1 - exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity) ((1-
exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity)-exp(-app.lambda_1*maturity))];
elseif ((app.Number_of Factors == 4) && (app.Model_Name == "4F-DNSS"))

C = [ones(size(maturity)) (1 - exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity) ((1-
exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity)-exp(-app.lambda_1*maturity)) ((1-
exp(-app.lambda_2*maturity))./(app.lambda_2*maturity)-exp(-app.lambda_2*maturity))];
elseif ((app.Number_of Factors == 3) && (app.Model_Name == "3F-RDNS"))

H = [ones(size(maturity)) (1 - exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity) ((1-
exp(-app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity)-exp(-app.lambda_1*maturity))];
Rot_ M =[1 ((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))
(((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term));

0 -((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term)) -(((1-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term));

0 1-((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term)) 1-(((1-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))];

C = H/Rot_M;

end

% Param parametresinden A, B ve D Matrislerinin alinmasi

% A Matrisi (Durum Gegis)

A = zeros(app.Number_of_Factors);

% Deger limitlerinin uygulanmasi

A_raw = param(1:app.Number_of Factors"2);

for k=1:numel(A_raw)

if A_raw(k)>1

A _raw(k)=1;

elseif A_raw(k)<-1

A _raw(k)=-1;

end

end

A() = A_raw;

% B Matrisi (Durum Degiskenleri Dagiima Yuku)

numelB = app.Number_of Factors*(app.Number_of Factors+1)/2; % Matris igin eleman
sayisl

mask = tril(true(app.Number_of_Factors)); % Alt G¢cgen matris icin filtre

B = zeros(app.Number_of_Factors); % Bos B Matrisi

B(mask) = param((app.Number_of Factors”2 + 1):(app.Number_of_Factors"2 + numelB));
% B Matrisinin yerlestiriimesi

% D Matrisi (Gézlem Yenilenme)

iOffset = numel(A) + numelB; % Paramin iginde D nin baslangi¢c endeksi
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D = diag(param((iOffset + 1):(iOffset + numel(app.Maturities)))); % D Matrisinin
yerlestiriimesi

% Gerekli bazi yer tutucu degiskenler

MeanO0 = []; CovO0 = []; stateType =[];

% Faktor ortalamalarinin hesaplanmasi ve Girdi Getiri verisinin ort. diizeltmesi
intercept = C * param((iOffset + numel(app.Maturities) + 1):(end - 2));
deflatedYield = bsxfun(@minus, yield, intercept');

end

% MAKROLU MODEL DURUM-UZAY MODELI (SSM) iCIN PARAMETRE ESLESTIRME
(MAPPING) FONKSIYONU

function [A,B,C,D,Mean0,Cov0,stateType,deflatedData] = Param_Map_Macro(param, yield,
macro, maturity)

% Param parametresinden zaman bozunma katsayilarinin alinmasi ve Faktor Yukid/Gozlem
Hassasiyeti Matrisinin (C) olusturulmasi

app.lambda_1 = param(end-1);

app.lambda_2 = param(end);

numMaturities = size(yield,2); numMacro = size(macro,2);

if ((@app.Number_of Factors == 5) && (app.Model_Name == "5F-DNS+M"))
loadings = [ones(numMaturities, 1), (1 - exp(-
app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity), ((1-exp(-
app.lambda_1*maturity))./(app.lambda_1*maturity)-exp(-app.lambda_1*maturity))];
C = blkdiag(loadings, eye(humMacro));

else

end

mask = true(app.Number_of_Factors);

mask(((app-Number_of_Factors - app.Number_of_Macros)+1):end,
(1:app.Number_of_Factors)) = false;

% Param parametresinden A, B ve D Matrislerinin alinmasi

% A Matrisi (Durum Gegis)

A = zeros(app.Number_of_Factors);

A(mask) = param(1:sum(mask(:)));

iOffset = sum(mask(:));

% B Matrisi (Durum Degiskenleri Dagiima Yuku)

B = diag(param((iOffset + 1):(iOffset + app.Number_of Factors)));

iOffset = iOffset + app.Number_of_Factors; % Paramin icinde D nin baglangi¢ endeksi
% D Matrisi (Gézlem Yenilenme)

stdev = param((iOffset + 1) : (iOffset + numMaturities));

D = [diag(stdev); zeros(numMacro, numMaturities)]; % D Matrisinin yerlestirimesi
iOffset = iOffset + numMaturities;

% Ortalama Degerleri ve ortalama diizeltmesi

mu = param((iOffset + 1) : (iOffset + app.Number_of Factors));

deflatedData = [yield, macro] - (C*mu)’;

% Gerekli bazi yer tutucu degiskenler

Mean0 = []; CovO0 = []; stateType = [J;

end

%
% GETIRI EGRISI MODELLERI

% Segilen modele uygun olarak baslangi¢c parametrelerinin olusturulmasi ve
% parametreler igin baslangi¢ degerlerinin 2 adimli tahmin ile belirlenmei

%
% "3F-DNS" MODELI %

if app.Model_Name == "3F-DNS"

Factor_Loadings = [ones(size(app.Maturities)) (1 - exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities) ((1-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities)-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))];

Factors = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),app.Number_of Factors);
Residuals = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),numel(app.Maturities));
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for i = 1:size(app.Analysis_Yields,1)

EstMdIOLS = fitim(Factor_Loadings, app.Analysis_Yields(i,:)',"Intercept”,false);
Factors(i,:) = EstMdIOLS.Coefficients.Estimate';

Residuals(i,:) = EstMdIOLS.Residuals.Raw’;

end

% Modelin tahmin edilmesi

Est_Model = estimate(TS_Mdl, Factors);
assignin("base","Est_Model",Est_Model);
assignin("base","Factors",Factors);

% SSM Modeli igin baglangi¢ parametrelerinin hazirlanmasi

% Baslangi¢c Durum Gegcis Matrisi (A)

AO = Est_Model.AR{1};

% Deger limitlerinin uygulanmasi

for n=1:numel(A0)

if AO(n)>1

A0(n)=1;

elseif AO(n)<-1

A0(n)=-1;

end

end

A0 = A0();

% Baslangi¢c Durum Degiskenleri Dagiima YUku Matrisi (B)

QO = Est_Model.Covariance; % Faktorler arasi kovaryans matrisi

QO = (Q0+Q0"/2; % Simetri kontroli

B_Diag = diag(sqrt(diag(Q0)),0); % Std. sapmalari al

mask = tril(true(app.Number_of Factors)); % Matris filtresi

BO = B_Diag(mask); % Param fonk. i¢in uygun formata getir

% Baslangi¢c Gézlem Yenilenme Matrisi (D)

HO = cov(Residuals);

HO = (HO+HO0")/2; % Simetri kontroll

DO = sqrt(diag(H0));

% Faktor ortalamalari

muO0 = mean(Factors)’;

% SSM' girdi olacak parametre vektoriinin olusturulmasi

paramO = [AOQ; BO; DO; muO; app.lambda_1; app.lambda_2];

end

%
% "4F-DNSS" MODELI %

if app.Model_Name == "4F-DNSS"

Factor_Loadings = [ones(size(app.Maturities)) (1 - exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities) ((1-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities)-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities)) ((1-exp(-
app.lambda_2*app.Maturities))./(app.lambda_2*app.Maturities)-exp(-
app.lambda_2*app.Maturities))];

Factors = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),app.Number_of Factors);
Residuals = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),numel(app.Maturities));
for i = 1:size(app.Analysis_Yields,1)

EstMdIOLS = fitim(Factor_Loadings, app.Analysis_Yields(i,:)',"Intercept”,false);
Factors(i,:) = EstMdIOLS.Coefficients.Estimate';

Residuals(i,;) = EstMdIOLS.Residuals.Raw’;

end

% Modelin tahmin edilmesi

Est_Model = estimate(TS_Mdl, Factors);
assignin("base","Est_Model",Est_Model);

% SSM Modeli icin baslangi¢ parametrelerinin hazirlanmasi

% Baslangi¢ Durum Gegis Matrisi (A)

AO = Est_Model.AR{1};

% Deger limitlerinin uygulanmasi

for n=1:numel(A0)

71



if AO(n)>1

AO(n)=1;

elseif AO(n)<-1

AO(n)=-1;

end

end

A0 = A0();

% Baslangi¢c Durum Degiskenleri Dagiima YUku Matrisi (B)
QO = Est_Model.Covariance;

Q0 = (Q0+Q0"/2; % Simetri kontroll

B_Diag = diag(sqrt(diag(Q0)),0);

mask = tril(true(app.Number_of Factors));

BO = B_Diag(mask);

% Baslangi¢c Gézlem Yenilenme Matrisi (D)

HO = cov(Residuals);

HO = (HO+HO0")/2; % Simetri kontroll

DO = sqgrt(diag(HO0));

% Faktor ortalamalari

mu0 = mean(Factors)’;

% SSM' girdi olacak parametre vektdrinin olusturulmasi
paramO = [AOQ; BO; DO; muO; app.lambda_1; app.lambda_2];
end

%
% "3F-RDNS" MODELI %

if app.Model_Name == "3F-RDNS"

% RDNS Modeli igin Parametre Dénistirme Matrisinin olusturulmasi

Rot_Matrix = [1 ((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))
(((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term));

0 -((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term)) -(((1-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term));

0 1-((1-exp(-app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term)) 1-(((1-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))./(app.lambda_1*app.Short_Term))-exp(-
app.lambda_1*app.Short_Term))];

Factor_Loadings = [ones(size(app.Maturities)) (1 - exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities) ((1-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities)-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))];

% Donastirtlmus Faktor Yiklerinin Hesaplanmasi: Rotated Factor_Loadings =
Factor_Loadings * inv(Rot_Matrix)

Rotated_Factor_Loadings = Factor_Loadings/Rot_Matrix;

Factors = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),app.Number_of Factors);

Residuals = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),numel(app.Maturities));

for i = 1:size(app.Analysis_Yields,1)

EstMdIOLS = fitim(Rotated_Factor_Loadings, app.Analysis_Yields(i,:)',"Intercept”,false);
Factors(i,:) = EstMdIOLS.Coefficients.Estimate';

Residuals(i,;) = EstMdIOLS.Residuals.Raw’;

end

% Modelin tahmin edilmesi

Est Model = estimate(TS_Mdl, Factors);

assignin("base","Est_Model",Est_Model);

% SSM Modeli i¢in baslangi¢ parametrelerinin hazirlanmasi

% Baslangi¢ Durum Gegis Matrisi (A)

AO = Est_Model.AR{1};

% Deger limitlerinin uygulanmasi

for n=1:numel(A0)

if AO(n)>1

AO(n)=1;

elseif AO(n)<-1
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AO(n)=-1;

end

end

A0 = A0();

% Baslangi¢c Durum Degigkenleri Dagiima Yuku Matrisi (B)
QO = Est_Model.Covariance;

Q0 = (Q0+Q0Y/2; % Simetri kontroll

B_Diag = diag(sqrt(diag(Q0)),0);

mask = tril(true(app.Number_of Factors));

BO = B_Diag(mask);

% Baslangi¢c G6zlem Yenilenme Matrisi (D)

HO = cov(Residuals);

HO = (HO+HO0"/2; % Simetri kontroli

DO = sqgrt(diag(HO0));

% Faktor ortalamalari

muO0 = mean(Factors)’;

% SSM' girdi olacak parametre vektorinin olusturulmasi
paramO = [AO; BO; DO; muO; app.lambda_1; app.lambda_2];
end

%

% "5F-DNS+M" MODELI %
if app.Model_Name == "5F-DNS+M"

Factor_Loadings = [ones(size(app.Maturities)) (1 - exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities) ((1-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))./(app.lambda_1*app.Maturities)-exp(-
app.lambda_1*app.Maturities))];

Factors = zeros(size(app.Analysis_Yields,1), (app.Number_of Factors-
app.Number_of Macros));

Residuals = zeros(size(app.Analysis_Yields,1),numel(app.Maturities));

for i = 1:size(app.Analysis_Yields,1)
EstMdIOLS = fitim(Factor_Loadings, (app.Analysis_Yields(i,:))',"Intercept”,false);
Factors(i,:) = EstMdIOLS.Coefficients.Estimate’;
Residuals(i,;) = EstMdIOLS.Residuals.Raw’;

end

% Modelin tahmin edilmesi
Est_Model = estimate(TS_MdI, [Factors app.Analysis_Macros]);
assignin("base","Est_Model_Macro",Est_Model);

% SSM Modeli icin baslangi¢ parametrelerinin hazirlanmasi

% Baslangi¢c Durum Gegis Matrisi (A)
AO = Est_Model. AR{1};

mask = true(app.Number_of Factors);

mask(((app.Number_of_Factors - app.Number_of_Macros)+1):end,
(1:app.Number_of_Factors)) = false;

A0 = AO(mask);

% Baslangi¢c Durum Degiskenleri Dagiima Yuka Matrisi (B)
BO = chol(Est_Model.Covariance, 'lower");
BO = diag(B0);

% Basglangi¢c Gdzlem Yenilenme Matrisi (D)

DO = std(Residuals);
DO = DO0(:);
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% Faktor ortalamalari
muO0 = [mean(Factors) mean(app.Analysis_Macros, '‘omitnan’];
muO = muO(:);

% SSM'e girdi olacak parametre vektdrinin olusturulmasi
paramO = [AO; BO; DO; muQ; app.lambda_1; app.lambda_2];

end

% ANALIZIN KAYAN ZAMAN SERISi PENCERE SEKLINDE TEKRAR EDILMESI

app.num_repeats = floor(split(between(app.Dates_Remained(1,1),
app.Dates_Remained(end,1), 'days"), 'days')/app.Window_Roll.Value);

app.Analiz_Bitis_Tarihleri = NaT(size(app.num_repeats,1), 1);

app.Faktor_Tahminleri_lgun = zeros(size(app.num_repeats,1),
(app.Number_of Factors));

app.Faktor_Tahminleri_1hafta = zeros(size(app.num_repeats,1),
app.Number_of_Factors);

app.Faktor_Tahminleri_lay = zeros(size(app.num_repeats,1), app.Number_of Factors);

app.Getiri_Ongoruleri_lgun = zeros(size(app.num_repeats,1), 2*numel(app.Maturities));

app.Getiri_Ongoruleri_1lhafta = zeros(size(app.num_repeats,1),
2*numel(app.Maturities));

app.Getiri_Ongoruleri_lay = zeros(size(app.num_repeats,1), 2*numel(app.Maturities));

app.Parametreler = zeros(size(app.num_repeats,1), numel(param0));

app.InS_RMSEs = zeros(size(app.num_repeats, 1), numel(app.Maturities));
app.InS_MAEs = zeros(size(app.num_repeats,1), numel(app.Maturities));
app.InS_RRMSEs = zeros(size(app.num_repeats,1), numel(app.Maturities));
app.InS_RMAEs = zeros(size(app.num_repeats,1), numel(app.Maturities));

app.00S_RMSFEs = zeros(size(app.num_repeats,1), 3*numel(app.Maturities));
app.00S_MAFEs = zeros(size(app.num_repeats,1), 3*numel(app.Maturities));
app.00S_RRMSFEs = zeros(size(app.num_repeats,1), 3*numel(app.Maturities));
app.00S_RMAFEs = zeros(size(app.num_repeats,1), 3*numel(app.Maturities));

for repeats = l:app.num_repeats

% MAKROLU MODEL iGiN

if app.Model_Name == "5F-DNS+M"

% SSM Modeli'nin olusturulmasi

MdISSM = ssm(@(params)Param_Map_Macro(params, app.Analysis_Yields,
app.Analysis_Macros, app.Maturities));

% Optimizasyon ayarlarinin yapilmasi

options = optimoptions(‘fminunc','MaxFunEvals',50000, 'algorithm’,'quasi-newton’, 'TolFun’,
le-8,'TolX', 1e-8,'Maxlter', 1000, Display','off");

% SSM Modeli'ninin tahmin edilmesi (Model sablonu, Getiriler, Baslangi¢ Degerleri,
Optimizasyon Ayarlari)

[Est_ SSM_Model, params, ~, logL] = estimate(MdISSM, [app.Analysis_Yields
app.Analysis_Macros], paramO, 'Display','off', ‘'options',options,'Univariate',true);
assignin("base","Est_ SSM_Model",Est_ SSM_Model);
assignin("base","Est_SSM_Parameters",params);

[A, ~, C, ~, ~, ~, ~, DeflatedData] = Param_Map_Macro(params, app.Analysis_Yields,
app.Analysis_Macros, app.Maturities);

% Purissuzlestiriimis ve ortalama dizeltmeli faktorler

DeflatedStates = smooth(Est_ SSM_Model, DeflatedData);
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% lambda_1 and lambda_2 tahminlerinin baslangi¢c parametresi olarak kaydedilmesi
app.lambda_1 = params(end-1); app.lambda_2 = params(end);

% Durum degigkeni ortalamalari

mu = params(end-(app.Number_of Factors)-1:end-2)’;

% SSM Faktor Tahminleri

Analysis_Est_States = DeflatedStates + mu;

assignin("base","Analysis_Est_States", Analysis_Est_States);

% SSM Getiri Tahminleri

Analysis_Est Data = Analysis_Est_States*Est SSM_Model.C';
assignin("base","Analysis_Est_Data", Analysis_Est_Data);

Analysis_Est_Yields = Analysis_Est_Data(:,1:numel(app.Maturities));
assignin("base","Analysis_Est_Yields", Analysis_Est_Yields);

%
% Analiz Dénemi icin RMSE ve MAE istatistiginin hesaplanmasi
app.InS_RMSEs(repeats,:) = sqrt(mean(((app.Analysis_Yields - Analysis_Est_Yields).”2)));
app.InS_MAEs(repeats,:) = mean(abs(app.Analysis_Yields - Analysis_Est_Yields));
app.InS_RRMSEs(repeats,:) = sgrt(mean(((app.Analysis_Yields -
Analysis_Est_Yields).”2)./(app.Analysis_Yields. 2)));

app.InS_RMAESs(repeats,:) = mean((abs(app.Analysis_Yields -
Analysis_Est_Yields))./(app.Analysis_Yields));
% 3. ORNEKLEM DISI ONGORU (FORECAST)
[Predicted_Data, ~, Predicted_States, ~] = forecast(Est_ SSM_Model, app.fh,
[app.Analysis_Yields app.Analysis_Macros]);

% Makrolu model igin makroekonomik dngorilerin gerceklesmeler ile degistiriimesi

Predicted_Yields = Predicted_Data(:,1:numel(app.Maturities));

Predicted_Factors = Predicted_States(:, 1:(app.Number_of Factors-
app.Number_of Macros));

% -----mmmmmmmemee Faktor ve Getiri Tahminlerinin Olusturulmasi
app.Faktor_Tahminleri_lgun(repeats,:) = [Predicted_Factors(1,:)
app.Prediction_Macros(1,)];

app.Faktor_Tahminleri_lhafta(repeats,:) = [Predicted_Factors(7,:)
app.Prediction_Macros(7,)];

app.Faktor_Tahminleri_lay(repeats,:) = [Predicted_Factors(30,:)
app.Prediction_Macros(7,:)];

app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) = Predicted_Yields(1,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(1,:);
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,1:12) = Predicted_Yields(7,:);
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(7,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats, 1:12) = Predicted_Yields(30,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(30,:);

% Ongdri Dénemi igcin RMSFE ve MAFE istatistiginin hesaplanmasi
app.0oS_RMSFEs(repeats,1:12) = (app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24)).72;
app.OoS_RMSFEs(repeats,13:24) = (app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24)).72;
app.0oS_RMSFEs(repeats,25:36) = (app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24)).72;

app.0oS_MAFEs(repeats,1:12) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24));

app.0oS_MAFEs(repeats,13:24) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,13:24));

app.OoS_MAFEs(repeats,25:36) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24));

app.0oS_RRMSFEs(repeats,1:12) = ((app-Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24)
2);
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app.0oS_RRMSFEs(repeats,13:24) = ((app.Getiri_Ongoruleri_1lhafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:
24).72);

app.OoS_RRMSFEs(repeats,25:36) = ((app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24).~
2);

app.0oS_RMAFEs(repeats,1:12) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24);
app.0oS_RMAFEs(repeats,13:24) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24);
app.0oS_RMAFEs(repeats,25:36) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24);
app.Analiz_Bitis_Tarihleri(repeats,:) = app.Analysis_End_Date;

% Analiz tarih araliginin guincellenmesi

app.Analysis_Start_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_Start_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.Analysis_End_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_End_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, ‘datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

idx_Analysis = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Analysis_Start_Date) & (app.Main_Data.Tarih
<= app.Analysis_End_Date));

app.Analysis_Main_Data = app.Main_Data(idx_Analysis,:);

app.Analysis_Yields = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,2:end-2));
app.Analysis_Macros = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,end-1:end));
app.Analysis_Dates = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,1));

% Ongori tarih araliginin giincellenmesi

app.Prediction_Start_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_Start_Date),app.Window_Roll.Value,'day'),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.Prediction_End_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_End_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

idx_Prediction = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Prediction_Start_Date) &
(app.Main_Data.Tarih <= app.Prediction_End_Date));

app.Prediction_Main_Data = app.Main_Data(idx_Prediction,:);

app.Prediction_Yields = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,2:end-2));
app.Prediction_Macros = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,end-1:end));
app.Prediction_Dates = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,1));

% Parametrelerinin kayit edilmesi baslangi¢ parametresinin son SSM tahmini parametreleri
ile gincellenmesi

app.Parametreler(repeats,:) = params’;

paramQ = params;

app.Est_Yields = Analysis_Est_Yields;

app.Est_Factors = Analysis_Est_States;

% DIGER MODELLER iCIN
elseif ((app.Model_Name == "3F-DNS") || (app.Model_Name == "4F-DNSS") ||
(app-Model_Name == "3F-RDNS"))

% SSM Modeli'nin olusturulmasi

MdISSM = ssm(@(params)Param_Map(params,app.Analysis_Yields,app.Maturities));

% Optimizasyon ayarlarinin yapilmasi

options = optimoptions(‘fminunc','MaxFunEvals',50000,'algorithm','quasi-newton’, "TolFun’,
le-8,'TolX', 1e-8,'Maxlter', 1000, 'Display','off");

% SSM Modeli'ninin tahmin edilmesi (Model sablonu, Getiriler, Baglangi¢c Degerleri,
Optimizasyon Ayarlar)

[Est_SSM_Model,params] = estimate(MdISSM, app.Analysis_Yields, paramO, 'Display’','off',
‘options',options,'Univariate’,true);
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assignin("base","Est._ SSM_Model",Est SSM_Model);
assignin("base","Est_SSM_Parameters",params);

% lambda_1 and lambda_2 tahminlerinin baslangi¢ parametresi olarak kaydedilmesi
app.lambda_1 = params(end-1); app.lambda_2 = params(end);

% Faktor ortalamalari

mu = params(end-(app.Number_of Factors)-1:end-2)’;

% Getiri ortalamalari

intercept = Est SSM_Model.C*mu’;

% Ortalama duzeltmeli getiriler

DeflatedYields = app.Analysis_Yields - intercept’;

% Purissuzlestiriimis ve ortalama diizeltmeli faktorler

DeflatedStates = smooth(Est SSM_Model, DeflatedYields);

% SSM Faktér Tahminleri

Analysis_Est_States = DeflatedStates + mu;

% SSM Getiri Tahminleri

Analysis_Est_Yields = Analysis_Est_States*Est SSM_Model.C";
assignin("base","Analysis_Est_Yields", Analysis_Est_Yields);

%
% Analiz Dénemi igin RMSE ve MAE istatistiginin hesaplanmasi
app.InS_RMSEs(repeats,:) = sqrt(mean(((app.Analysis_Yields - Analysis_Est_Yields).*2)));
app.InS_MAEs(repeats,:) = mean(abs(app.Analysis_Yields - Analysis_Est_Yields));
app.InS_RRMSEs(repeats,:) = sqrt(mean(((app.Analysis_Yields -
Analysis_Est_Yields).*2)./(app.Analysis_Yields.” 2)));

app.InS_RMAESs(repeats,:) = mean((abs(app.Analysis_Yields -
Analysis_Est_Yields))./(app.Analysis_Yields));
% 3. ORNEKLEM DISI ONGORU (FORECAST)
[Predicted_Yields, YMSE, Predicted_Factors, XMSE] = forecast(Est SSM_Model, app.fh,
app.Analysis_Yields);

% -----mmmmmmmemee Faktor ve Getiri Tahminlerinin Olusturulmasi
app.Faktor_Tahminleri_lgun(repeats,:) = Predicted_Factors(1,:);
app.Faktor_Tahminleri_lhafta(repeats,:) = Predicted_Factors(7,:);
app.Faktor_Tahminleri_lay(repeats,:) = Predicted_Factors(30,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) = Predicted_Yields(1,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(1,:);
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,1:12) = Predicted_Yields(7,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(7,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats, 1:12) = Predicted_VYields(30,:);
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24) = app.Prediction_Yields(30,:);

% Ongorii Dénemi igin RMSFE ve MAFE istatistiginin hesaplanmasi
app.0oS_RMSFEs(repeats,1:12) = (app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24))./2;

app.0oS_RMSFEs(repeats,13:24) = (app.Getiri_Ongoruleri_1lhafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1lhafta(repeats,13:24))./2;

app.0OoS_RMSFEs(repeats,25:36) = (app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24)).72;

app.0oS_MAFEs(repeats,1:12) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24));

app.0oS_MAFEs(repeats,13:24) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1lhafta(repeats,13:24));

app.0oS_MAFEs(repeats,25:36) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24));

app.0oS_RRMSFEs(repeats,1:12) = ((app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24)
N2);

app.0oS_RRMSFEs(repeats,13:24) = ((app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:
24).72);
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app.0oS_RRMSFEs(repeats,25:36) = ((app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24)).72)./(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24).~
2);

app.0oS_RMAFEs(repeats,1:12) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_lgun(repeats,13:24);
app.0OoS_RMAFEs(repeats,13:24) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_1hafta(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_lhafta(repeats,13:24);
app.0oS_RMAFEs(repeats,25:36) = abs(app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,1:12) -
app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24))./app.Getiri_Ongoruleri_lay(repeats,13:24);
app.Analiz_Bitis_Tarihleri(repeats,:) = app.Analysis_End_Date;

% Analiz tarih araliginin giincellenmesi

app.Analysis_Start_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_Start_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.Analysis_End_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_End_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

idx_Analysis = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Analysis_Start_Date) & (app.Main_Data.Tarih
<= app.Analysis_End_Date));

app.Analysis_Main_Data = app.Main_Data(idx_Analysis,:);

app.Analysis_Yields = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,2:end-2));
app.Analysis_Macros = table2array(app.Analysis_Main_Data(;,end-1:end));
app.Analysis_Dates = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,1));

% Ongéri tarih araliginin glincellenmesi

app.Prediction_Start_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_Start_Date),app.Window_Roll.Value,'day'),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

app.Prediction_End_Date =
datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_End_Date),app.Window_Roll.Value,'day"),
‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");

idx_Prediction = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Prediction_Start_Date) &
(app.Main_Data.Tarih <= app.Prediction_End_Date));

app.Prediction_Main_Data = app.Main_Data(idx_Prediction,:);

app.Prediction_Yields = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,2:end-2));
app.Prediction_Macros = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,end-1:end));
app.Prediction_Dates = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,1));

% Parametrelerinin kayit edilmesi baslangi¢ parametresinin son SSM tahmini parametreleri
ile glincellenmesi

app.Parametreler(repeats,:) = params';

paramO = params;

app.Est_Yields = Analysis_Est_Yields;

app.Est_Factors = Analysis_Est_States;

end

end

% Veri setinin dizeltiimesi - (Son déngude tim veri seti bir fazla kaydigi igin)
app.Analysis_Start_Date = datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_Start_Date),-
app.Window_Roll.Value,'day'), '‘ConvertFrom', 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");
app.Analysis_End_Date = datetime(addtodate(datenum(app.Analysis_End_Date),-
app.Window_Roll.Value,'day"), '‘ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");
idx_Analysis = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Analysis_Start_Date) & (app.Main_Data.Tarih
<= app.Analysis_End_Date));

app.Analysis_Main_Data = app.Main_Data(idx_Analysis,:);

app.Analysis_Yields = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,2:end-2));
app.Analysis_Macros = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,end-1:end));
app.Analysis_Yields_Macros = [app.Analysis_Yields, app.Analysis_Macros];
app.Analysis_Dates = table2array(app.Analysis_Main_Data(:,1));
app.Prediction_Start Date = datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_Start_Date),-
app.Window_Roll.Value,'day'), '‘ConvertFrom', 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");
app.Prediction_End_Date = datetime(addtodate(datenum(app.Prediction_End_Date),-
app.Window_Roll.Value,'day"), 'ConvertFrom’, 'datenum’,'Format’,'dd-MM-yy");
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idx_Prediction = ((app.Main_Data.Tarih >= app.Prediction_Start_Date) &
(app.Main_Data.Tarih <= app.Prediction_End_Date));
app.Prediction_Main_Data = app.Main_Data(idx_Prediction,:);
app.Prediction_Yields = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,2:end-2));
app.Prediction_Macros = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,end-1:end));
app.Prediction_Dates = table2array(app.Prediction_Main_Data(:,1));

assignin("base","Predicted_Yields", Predicted_Yields);
assignin("base","Predicted_Factors", Predicted_Factors);

assignin("base","Getiri_Ongoruleri_lgun”, app.Getiri_Ongoruleri_lgun);
assignin("base","Getiri_Ongoruleri_1lhafta", app.Getiri_Ongoruleri_lhafta);
assignin("base","Getiri_Ongoruleri_lay", app.Getiri_Ongoruleri_1lay);

assignin("base","Faktor_Tahminleri_lgun", app.Faktor_Tahminleri_1gun);
assignin("base","Faktor_Tahminleri_lhafta", app.Faktor_Tahminleri_1hafta);
assignin("base","Faktor_Tahminleri_lay", app.Faktor_Tahminleri_lay);

assignin("base","Parametreler”, app.Parametreler);

assignin("base","InS_RMSEs", app.InS_RMSES);
assignin("base","InS_MAEs", app.InS_MAES);
assignin("base","InS_RRMSEs", app.InS_RRMSES);
assignin("base","InS_RMAEs", app.InS_RMAES);
assignin("base","O0S_RMSFEs", app.00S_RMSFES);
assignin("base","O0S_MAFEs", app.0OoS_MAFESs);
assignin("base","O0S_RRMSFEs", app.00S_RRMSFES);
assignin("base","Oos_RMAFEs", app.O0oS_RMAFES);

% Guncel veri setlerinin calisma alanina tekrar kaydedilmesi
assignin("base","Main_Data", app.Main_Data);
assignin("base","Analysis_Main_Data", app.Analysis_Main_Data);
assignin("base","Prediction_Main_Data", app.Prediction_Main_Data);
assignin("base","Maturities",app.Maturities);
assignin("base","Dates", app.Dates);
assignin("base","Analysis_Dates", app.Analysis_Dates);
assignin("base","Prediction_Dates", app.Prediction_Dates);
assignin("base","Yields", app.Yields);
assignin("base", "Analysis_Yields", app.Analysis_Yields);
assignin("base", "Prediction_Yields", app.Prediction_Yields);
assignin("base","Macros", app.Macros);
assignin("base","Analysis_Macros", app.Analysis_Macros);
assignin("base","Prediction_Macros", app.Prediction_Macros);
assignin("base","Yields_Macros", app.Yields_Macros);
assignin("base","Analysis_Macros", app.Analysis_Yields_Macros);
assignin("base","Analiz_Bitis_Tarihleri", app.Analiz_Bitis_Tarihleri);

% Grafik bolimu
ax = app.Insample_YC_Graph;
scatter(app.Insample_YC_Graph,app.Maturities,app.Analysis_Yields(end,:))
ax.XTick = app.Maturities;
ax.XTickLabel = num2str(app.Maturities);
ax.XTickLabelRotation = 90;
hold(ax)
plot(app.Insample_YC_Graph, app.Maturities, app.Est_Yields(end,:));
%app.Insample_YC_Graph.PositionConstraint = 'innerposition’;
legend(ax, "Gergek", "Tahmin", 'location’, 'southeast’);
hold(ax)
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% Faktér Tahminleri

if app.Number_of_Factors ==
app.Betal.Value = app.Est_Factors(end,1);
app.Beta2.Value = app.Est_Factors(end,2);
app.Beta3.Value = app.Est_Factors(end,3);

elseif app.Number_of Factors ==
app.Betal.Value = app.Est_Factors(end,1);
app.Beta2.Value = app.Est_Factors(end,2);
app.Beta3.Value = app.Est_Factors(end,3);
app.Beta4.Value = app.Est_Factors(end,4);

elseif app.Number_of Factors ==
app.Betal.Value = app.Est_Factors(end,1);
app.Beta2.Value = app.Est_Factors(end,2);
app.Beta3.Value = app.Est_Factors(end,3);

end
% Tahmin ve Ongérii Performanslarinin Tabloda Gésterilmesi

app.Estimation_Results.ColumnName = ["VADE" "RMSE (bp)" "MAE (bp)", "RRMSE
(%)", "RMAE (%)"];

app.Estimation_Results.Data = horzcat(["3ay" "6ay" "1yil" "2yil" "3yil" "4yil" "Syil" "6yil"
"Tyil" "8yil" "9yil" "10yil"]", round(100*mean(app.InS_RMSEs),2),
round(100*mean(app.InS_MAES),2)", round(100*mean(app.InS_RRMSESs),2),
round(100*mean(app.InS_RMAES),2)";

s = uistyle("HorizontalAlignment","center"); addStyle(app.Estimation_Results,s);

app.Forecast_Results.ColumnName = ["VADE" "RMSFE (bp)" "MAFE (bp)", "RRMSFE
(%)", "RMAFE (%)"];

app.Forecast_Results.Data = horzcat(["3ay" "6ay" "1yil" "2yil" "3yil" "4yil" "Syil" "6yl
"Tyll" "8yil" "9yil" "10y1l"T', round(100*(sqrt(mean(app.O0S_RMSFEs(:,1:12)))),2)’,
round(100*mean(app.OoS_MAFEs(;,1:12)),2)',
round(100*(sgrt(mean(app.OoS_RRMSFEs(;,1:12)))),2)’,
round(100*mean(app.0oS_RMAFEs(:,1:12)),2)");

s = uistyle("HorizontalAlignment","center"); addStyle(app.Forecast_Results,s);

80






