VARYANS KIRILMASI GOZLEMLENEN SERILERDE GARCH MODELLERE: DOVIZ
KURU OYNAKLIGI ORNEGI
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Zaman serilerindeki oynakligin dl¢lilmesinde GARCH modeli ve cesitli varyasyonlar: ol-
dukca faydal1 olmustur. Fakat serinin varyansinda bir ya da daha fazla sayida kirilma oldugunda
bu modeller ile dlcilen oynakligin oldugundan yiiksek ¢iktigi bulunmustur. Bu ¢alismada déviz
kuru oynakligindaki kirilmalar Inclan ve Tiao'nun (1994) ICSS (Iterative Cumulative Sum of
Squares) dgoritmast ile tespit edilmis, bulunan kirilma noktdari kukla degiskenler olarak
GARCH modeline eklenmis ve kirilmaarin dikkate aindigi yeni bir GARCH modeli olusturul-
mustur. Calismada gunlik dolar getiri serisi kullamlmis, bulunan sekiz kirilma noktast modele
dahil edildiginde oynaklik kaliciliginda 6nemli bir azalma olmustur. Bu da yatinmcilara riske
kars1 dlacaklar: tutum konusundaisik tutacak Gnemli bir sonugtur.

Anahtar Kdlimeler: GARCH, Varyans Kirilmasi, ICSS, Oynaklik.

GARCH MODELLING OF SERIESWITH A VARIANCE BREAK:
EXCHANGE RATE VOLATILITY CASE

ABSTRACT

GARCH model and its variations have been quite useful for measuring time series
volatility. However; it's found that volatility estimated by GARCH models will be an
overestimated one if there is one or more break in the variance of series. In this study; breaksin
exchange rate volatility are detected by using ICSS algorithm which was devel oped by Inclan and
Tiao (1994). After detecting multiple breaks in variance, dummy variables are introduced to the
variance equation of GARCH(1,1) mode to account for the sudden changes in variance. We
examined daily $/TL exchange rate series and found that volatility persistence has considerably
dwindled in new GARCH(1,1) mode, with eight dummy variables.
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GIRIS

Finans piyasalarinda yiksek oynakligin risk artisini da beraberinde getir-
mesi, belirsizlik ve riskin artan 6nemi oynakligin modellenmesini oldukca ge-
rekli hale getirmistir. Bir anlamda riskin de bir 6lglst oldugundan oynakligin
modellenebilmesi, riske karsi tutumlar1 konusunda yatirimcilara fayda saglaya-
caktir. Oynaklik en basit anlamiyla finansal varlik fiyatlarindaki ani hareketlilik-
ler ya da degisimler olarak ifade edilebilir. Déviz kurlari, faiz oranlar: ve borsa
endeksleri gibi finansal degiskenlerin oynakliklari, bu degiskenlerin beklenen
degerlerinden ne kadar saptiklarinin bir 6l¢tistidir. Ekonomide yasanan ani ve
hizl1 degismeler oynakligin artmasina neden olmaktadir. Bu degismelerin bera-
berinde getirecegi beklenmedik olaylara karsi korunmak igin oynakligin iyi
tahmin edilmesi ¢cok 6nemlidir.

Finansal piyasalardaki inis c¢ikiglar ve bu inis cikiglarin piyasa oynakligina
olan etkileri oynakligin modellenmesine iliskin gesitli teknikleri de beraberinde
getirmistir. Spekilatif piyasalardaki fiyat hareketliliklerinin modellenmesine
iliskin calisgmasinda Mandelbrot (1963), bu piyasalarda islem goren finansal
varliklarin fiyatlarindaki blyik degisimleri biyuk, kicik degisimleri de yine
kiiclk degisimlerin izledigini yani oynaklik kimelenmesinin oldugunu ifade
etmistir. Bu durum, finansal degiskenlerin statik olmayip dinamik olma (zaman
icinde degisme) Ozeligini On plana c¢ikarmaktadir (Guloglu ve Akman,
2007:45). Oynakligin tahmin edilmesinde kullamlan ilk arag Engle (1982) tara-
findan gelistirilen ARCH modeidir. Bu model Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilerek Gendllestirilmis ARCH (GARCH) modeli olarak adlandirilmis ve
Nelson (1991) tarafindan daha da genisletilerek E-GARCH modeli ortaya cika-
rilmigtir. Bu modellerin hepsi  kosullu varyanst modellemektedir (Engle,
1991:75). Bu modellerde finansal varlik getirileri ileilgili olarak ortaya ¢ikan en
Onemli bulgu; oynaklik soklarinin genelde kalict oldugudur.

ARCH tipi modeller doviz kuru getirilerindeki varyans degisiminin tespit
edilmesinde oldukca basarilidirlar ancak; bu modellerin highirinde veri yaratma
sirecindeki varyans degisimi tipi tespit edilememektedir (Hsieh, 1989, s.307).
ARCH modeli oynaklik kimelenmesinin modellenmesinde faydali olmasina
ragmen, oynaklik stirecindeki yapisal degisiklikleri dikkate almamaktadir (Fong,
1998:59). Zaman serilerindeki oynakligin dl¢ilmesinde GARCH modeli ve
onun gssitli varyasyonlar: oldukga faydali olmustur. Fakat serinin varyansinda
bir ya da daha fazla sayida kirilma mevcut oldugunda ARCH-GARCH modelle-
ri ile dlcilen oynakligin oldugundan daha yiksek ciktigi ortaya cikmustir.
Lamoureux ve Lastrapes (1990) serideki deterministik yapisal kirilmalar nede-
niyle hesaplanan oynakligin daha blyik cikip ¢ikmayacagi sorusunu ortaya
atmiglardir. Bu amagla 30 doviz kuru serisini ele alarak rejim kaymalar: direkt
olarak ARCH/GARCH modeline dahil edildigi zaman GARCH modelinde elde
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edilen varyans kaliciliginin belirgin bir sekilde azaldigim ortaya koymuslardir.
Varyanstaki kirilma noktalarim bulabilecek bir metot olmamasi nedeniyle ¢o-
zim olarak orneklem periyodunu esit aralikli, Ust Uste gelmeyen araliklarda
bolmis ve varyanstaki ani degisimlerin tahmin edilen modellerin parametrel eri-
ni nasil etkiledigini test etmislerdir.

Malik (2003) doviz kuru oynakligindaki kirilmalar: da ee alarak olustur-
dugu GARCH modelinin kirilmalar hesaba katilmadan énceki GARCH modeli-
ne goére daha distik oynaklik tahminleri verdigini géstermistir. Aggarwal (1999)
hisse senedi getirilerindeki oynaklik degisimlerini tespit eimek igin ICSS algo-
ritmasint kullanmis ve eger bu kirllmalar goz ardi edilirse oynaklik kaliciliginin
oldugundan yiksek cikacagim bulmustur. Fernandez (2005), Asya krizi ve 11
Eylul saldirilarinin uluslar arasi finansal piyasalara olan etkisini ortaya koymak
amaciyla ICSS algoritmasim kullanarak varyans kirilmalarim tespit etmis ve
sonuglarimt Dalgaciklar yontemi ile karsilastirmustir. Ve her iki yontemle de
buldugu kirilmalarin dikkate alindiginda volatilitede azalmalara neden oldugunu
ortaya koymustur. Rapach ve Strauss (2008) déviz kuru volatilitesindeki kiril-
malar1 ICSS algoritmasi ile tespit etmisler ve bu kirilma noktalarimn GARCH
modeli Uzerindeki etkilerini ortaya koymuslardir. Malik ve Hassan (2004) tara-
findan yapilan bir diger calismada Dow Jones Endeksine iliskin bes ana sektor
endeksi kullanilarak volatilitedeki ani degisiklikler ICSS ile tespit edilmis ve bu
degisimler standart GARCH modelinde hesaba katildiginda tahmin edilen vola-
tilitede azalmalar oldugu ortaya gikmustir.

Bu calismada doviz kuru oynakligindaki kaymalar Inclan ve Tiao (1994)
tarafindan gelistirilen ICSS (Iterative Cumulative Sum of Squares) algoritmast
ile tespit edilecek, bulunan kirilma noktalar1 kukla degiskenler olarak GARCH
modeline dahil edilecek ve kirilmalarin dikkate alindig: yeni bir oynaklik modeli
olusturulacaktr.

|. VOLATILITENIN MODELLENMESI

Zaman serilerine iliskin oynaklik modelleri, 1) Gegmis standart sapmalara
dayali modeller 2) ARCH sinifi kosullu oynaklik modelleri ve 3) Stokastik oy-
naklik modelleri olmak Uzere ¢ gruba ayrilmaktadir (Poon ve Granger,
2003:483). Gecmis standart sapmalara dayali modellerin en basiti “ Rassal yuri-

yis Moddi”dir. Bu modelde S t'nin Ongorusinde St1 kullanihr. Hareketli
Ortalama Modeli, Ustel Agirliklandiriimis Hareketli Ortalama Modeli ve Ustel
Duzginlestirme Modeli gibi modeller gegcmis standart sapmalara dayali model-
ler grubuna girmektedir. Stokastik oynaklik modeli bilinmeyen oynakligin za-
man icginde stokastik olarak degistigini varsaymaktadir. ARCH tipi modeller
kosullu varyansi gozlenebilir bir degiskenin fonksiyonu olarak modellerken;
stokastik oynaklik modelinde varyans gozlenemeyen bir degisken olarak model-
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lenmektedir (Yalgin, 2006:4). Bu ¢alismada ARCH sinifi kosullu oynaklik mo-
delleri ile calisildigindan diger modellere yer verilmeyecektir.

A. ARCH-GARCH MODELLERI

Gecmis standart sapmalara dayali modellerin aksine ARCH sinif1 oynaklik
modelleri  Orneklem standart sapmalarimi  kullanmaz, getirilerin - kosullu
varyandarim (h) kullanir (Poon ve Granger, 2003:434).

Pagan ve William (1989) calismalarinda oynakligin tahmin edilebilir ve
tahmin edilemez olmak Uzere iki bilesene ayrildigin, yapilan arastirmalarin ise
genelde tahmin edilebilir bilesen olan; serilerin kosullu varyandar: Uzerinde
yogunlastigin ortaya koymuslardir. ARCH ve GARCH modeleri de kosullu
varyandari dikkate almaktadir.

Engle (1982) ingiltere ye ait enflasyon serisini inceledigi calismasinda
makroekonomik zaman serisi verilerinin modellenmesinde, degisken varyansin
gendlikle varsayildigi gibi sabit olmadigim ortaya koymustur. Ekonomik teori
kosullu varyanstaki zamana bagli degisimleri agiklamada oldukca sinirlidir. Bu
nedenle finansal piyasa oynakligim tahmin etmek icin ARCH-GARCH modelle-
rinin kullanmImasi daha uygundur (Engle, 1993:74).

Degisken varyans1 modellerden ilki, Engle (1982) tarafindan ortaya konu-
lan Otoregresif Kosullu Degisken Varyans (ARCH) modeidir. Bu modelde
kosullu varyans, hata terimlerinin mutlak ya da kare degeri ve kosullu gecikmeli
standart sapmalar ya da varyanslara baglidir.

Sahit varyans varsayiminin gecersiz oldugu durumda, kosullu varyansin bir
AR(p) modeli ile tahmini basit bir sekilde yapilabilir (Enders, 2004:114). Bu
yaklasim;

D

seklinde gerceklestirilebilir. Burada v; beyaz guriltl stirecidir. Lagrange carpan-
lar1 testi yardimiyla yukaridaki tahmin strecinin bir AR(p) moddli olarak de
ainmast durumunda ARCH etkisinin varlig: test edilebilir. LM=(T-p)R? seklin-

2
de hesaplanan test istatistigi p serbestlik dereceli bir ¢ dagilimina sahiptir. Bu
durumda;

P )

2
seklindeki hipotez takimi test ecilerek LM< €010 gurumunda st hipotezi
reddedilerek ARCH etkisinin varligina ve model spesifikasyonuna karar verile-
bilir.
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Bir AR(1) modeli de alindiginda;
yt :aO +f1yt-l +et

©)
2
&N (O’S e ) olmak Uzere, yy nin kosulsuz ortalamasi 0 ve kosullu orta-
S 2
Y s? 1-f7
lamast ise " 17t-1liken; kosullu varyans ~ ¢ ve kosulsuz varyansi da 1

seklindedir. fl’in alabilecegi degerler 0 ile 1 arasinda olabileceginden dolay:
kosullu varyans kosulsuz varyanstan daha kicik deger almaktadir. Normallik
varsayim ile Engle’ in ortaya koydugu ARCH(p) modeli,

yt|Yt-l~ N(th!h[) (4)
h :a0+alet2.]_+azet2-2+ ......... +a petz.p (5)
e =Y - xb (6)

seklindedir. Burada 4 numarali denklem ortalama modeli, 5 numarali denklem

ise varyans modeli olarak adlandirilir (Engle,1982:987). h ARCH modelinde
kullamilan kosullu varyans, p ARCH modelinin derecesi ve o ise bilinmeyen
parametrelerin vektorund gosterir. Modele iliskin olarak;

a,>0 vei=12,...polmak tzerea, 3 0

2

kisitlar: varcr. 5 numarals esitlikteki ARCH modelinde &t

e’,...el, deger-
leri negatif olamayacagindan butin € degerleri igin kosullu varyans denklemi
de negatif deger alamayacaktir. ARCH modedli ileilgili olarak ikinci bir kisit ise
o parametrelerinin sabit terim haric¢ her birinin veya toplamlarinin birden kigik
olmast gerekliligidir. Bu kisit modelin kararhiliginin saglanmast icin gereklidir.
Aksi halde model sonsuz bir varyansa sahip olacaktir (Engle, 1982:993)

ARCH modédllerinin genisletilmis halini ifade eden ve Bollerslev (1986) ta-
rafindan gelistirilen GARCH modelleri, kosullu varyansin hata teriminin gecik-
meli degerlerine ilave olarak, kendi gecikmeli degerlerine de bagli oldugu oy-
naklik moddlidir. Bu model; gegmis kalinti karelerinin agirliklandirilmis ortala-
masidir, fakat asla bitinlyle sifira gitmeyen azalan agirliklara sahiptir
(Engle,2001:159 ).

GARCH yapisinin varligi yine ARCH yapisinin teshisi gibi aym mantikta-
ki LM testi iletest edilebilir. Ancak bu durumda hipotez takim;
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a (7)
seklini alir. LM test istatistigi ise LM=(T-p-q)R® seklinde elde edilir.
GARCH(p,q) moddi;

yt|Yt-i - N(O!ht) (8)
J J
h=a,+qae’ +a bh_
i=1 j=1 (9)
e =Y.~ xb (10)

seklinde gosterilebilir. Buraday; serisi Yo bilgi kiimesine bagl1 olarak 0 kosul-
lu ortalama ve h; kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir. GARCH(p,q)
modeli su kosullar saglamalidir:

p>0, =0
00>0, 0;>0 veB>0 i=0,12,....p j=0,1,2,...... .q

Gerek ARCH gerekse GARCH modelleri kosullu varyansin 6lgulmesinde
oldukca yaygin olarak kullamlan modellerdir. Zira, Franses ve McAleer (2002),
calismalarinda finansal oynakligin dlgllmesi hususunda ARCH modelinin 6ne-
mi ortaya koymuslardir.

Cok sayida calisma oynakligin modellenmesinde Engle in (1982) ARCH
modelini ve Bollerslev’in (1986) GARCH moddlini kullanmistir. Poon ve
Granger (2003) yakin gegmiste yapilan ve finansal piyasa oynakligimn model -
lendigi 93 makaleyi ¢alismalarinda siralamistir. Bunlar arasindan doviz kuru ile
ilgili olan en kapsamlisi; Engle ve Bollerslev’in (1986) degisik modellerle hafta-
lik Amerikan Dolari/isveg Franc’1 kurunun oynakligimt modelledikleri calisma-
dir. Benzer bir calisma Diebold (1988) tarafindan yapilmis, bu calismada ise
Amerikan dolar1 karsisinda yedi farkli Glke parasimn oynakligi OlgUlmustar.
Hsieh (1989), calismasinda yine Amerikan dolar1 karsisinda bes farkl tlke pa-
rasinin oynakligimt modellemek icin GARCH yontemini kullanmistir.  Jorion
(1995) yaptig1 calismada Alman Marki, Japon Y eni ve sveg Franki’ ni ele alarak
oynaklik 6ngorisll yapmaya calismistir. Andersen ve Bollerslev (1998), calis-
malarinda DM/$ ve ¥/$ oynakligim kurmus olduklart GARCH(1,1) modeli ile
ortaya koymuglardir. Dunis, Laws ve Chauvin (2000) 1991-1998 yillar1 arasin-
daki gunlik M/¥, £/¥, £/$, $CHF,$/DM ve $/¥ kurlar oynakligini hesaplamak
icin GARCH(1,1) modelini kullanmiglardir. Son olarak sunu belirtmek gerekir
ki; bircok caligmaya gére GARCH modeli ARCH modeline gore daha cimri
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olup, GARCH(1,1) modeli bircok finansal zaman serisi modeli icin en populer Sekil 1: Kimiilatif Karder Toplam Ornegi
yapidir (Poon ve Granger, 2003: 484). oo w
Getirilerin kosulsuz varyansindaki periyodik kirilmalar GARCH modelleri oo ol
kullanilarak yapilan oynaklik ©6ngorilerinde énemli bir sorundur. Diebold ' '
(1986), Hendry (1986), ve Lamoureux and Lastrapes (1990) tarafindan yapilan 0004 041
calismalar ve Mikosch ve St aric’a (2004)'min yaptigi daha yeni calismalar, 005 ] o]
kosulsuz varyanstaki yapisal kirilmalarin hesaba katilmasi konusunda basarisiz o10] ol
olundugunda tahmin edilen GARCH modelindeki kaliciligin derecesinin yuka- '
riya dogru yanl: olacagim gostermistir (Rapach vd., 2007:1). ~01%1 %8
B. ICSS ALGQRiTMASI VE VARYANS KIRILMASININ TESPIT o 50 100 150 200 250 300 B A
EDILMESI @ (b)
ICSS agoritmasi varyanstaki ani kirilmalarin ortaya konulmast igin ilk ola-
rak Inclan ve Tiao (1994) tarafindan gelistirilmistir. Bu yontem bir zaman seri-
sinde yeni bir baska soka kadar varyansi degistiren ani soklar nedeniyle ortaya 004 12
cikan varyans kirilmalarimn  bulunabilmesi igin  gdistirilmistir  (Malik, 10]
2003:219). ICSS algoritmasi serideki kirilma noktalarint bulmak igin sistematik 0031 w
bir sekilde serinin farkl: parcalarinda aramak suretiyle kimalatif kareer topla- o
min kullanmaktadir. 0021 064
|CSS algoritmasinin test istatistizgi MV 1/ 2Dy seklindedir. Burada:
C .000 . . . . - .00 - . - - - -
Dk ="k _ E’ k :1’2’ _____ ’T D0 = Dt = O 50 100 150 200 250 300 100 200 300 400 500 600
t t (11) — Ck —Ck
seklinde tarmmlanmaktadir. (© (d)
k 1.6
C,=ga’ 8
«TA80 gziogp T 12

varyandi, korelasyonsuz rassal degisken

0.8 6

serisinin (at) kimulatif kareler toplanmudir. 04 NA"‘\[\\MW/’\MMW |
0.0- /‘

Homojen varyand1 seriler icin Dy’ min K'ya kars: grafigi sifir etrafinda dal-

galanir. Varyansta ani bir degisiklik oldugunda, D’ nin grafigi yuksek olasilikla 04 2l y
beirlenen sinirlar etrafinda érintiler sergiler. Bu sinirlar sabit varyans varsa- 081 . V\m
yiml1 Dy’ nin asimptotik dagilimindan € de edilebilir. 12 |
B R A % oo T 1w e B a0 2w
C (f)
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Yukaridaki Sekil 1(a) N(0,1) olan ve sabit varyansl bir beyaz girilti seri-
sini gostermektedir. Sekil (b) ayn: serinin iki farkli noktasindaki varyans degi-
simlerini gostermektedir. Sekil ¢ ve d Cy fonksiyonunu, e ve f ise Dy fonksiyo-
nunu gostermektedir. Sekil 1(a)’'daki homojen varyansi seri icin  Cy

s? =1egim ile diiz bir Gizgiye benzemektedir. Varyansta degisim oldugunda;
sekil ¢esitli duz gizgilerden olusan kirik bir cizgi gérunimundedir. Dy’ nin grafi-
gi daha iyi bir resim sergiler ¢link; varyansta bir degisim oldugunda C,’ min
egimi her zaman pozitif olmak tzere hafifce degisir oysa D’ nin egimi bir isaret
degisiminde bile varyansin daha disiik ya da daha yiksek bir noktaya degisme-
sine gore bir tepe noktas: ya da dip noktas: yaratarak daha kuvvetli bir degisim
gosterir. Ayrica yatay bir gizgi, pozitif egimli egik bir gizgiden bir gorsel refe-
rans noktasi olarak ¢ok daha iyidir. Bu davrams varyans degisim noktasin
manII:)"|yoluylaaramayaolanak saglar. K max,|D,| 'ya ulasildigi zamanki k
degeri olsun. Eger bu maksimum mutlak deger 6nceden tamumlanmis bir sinirt
asiyorsa k’in yaninda bir degisim noktasinin oldugu sonucuna varilabilir
(Inclan ve Tiao, 1994: 914).

Y ukarida bahsettigimiz test istatistigine gore Dy fonksiyonu bize yalmzca
bir tek kirilma noktasin tespit eémede faydal1 olmaktadir. Ancak serideki birden
fazla varyans kirilmasin tespit eimek istedigimizde Dy fonksiyonunun yeterliligi
“maskeleme etkisi” nedeniyle sUpheli hale gelecektir. Bunu ortadan kal dirmanin
yolu iteratif kimilatif kareler toplamint (K.K.T.) kullanmaktir. Bu durumda test
istatistigi;

-t + :

max JT-t,+1)/2D, (alt, : T W

seklinde olacaktir. Bu test istatistigi kullamlarak ve ¢ok sayida iterasyon gercek-

lestirilerek serideki birden fazla sayidaki varyans kirilmalarimi tespit edilebilir
(Inclan ve Tiao, 1994, s.196).

1. UYGULAMA
A.BETIMSEL ISTATISTIKLER VE OYNAKLIGIN
MODELLENMESI
Calismada 03/01/2000 ile 26/12/2007 tarihleri arasinda TL/$ glnlik satis
Y[ - Yt-l

fiyatlart alinmis ve In( Y ) formulasyonu uygulanarak gunluk getiri serileri
olusturulmustur. Toplam 2082 gozlem ile calisilmigtir.  Bu ¢alisgmanin amaci
déviz kuru oynakliginin kosulsuz varyanstaki kirilmalar: da dikkate alarak orta-
ya konulmasidir. Bu amagla ilk olarak getiri serisinin oynakligini 6lgmek igin
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kirilma noktalar: tespit edilmis ve son olarak bu kirilma noktalar: da modele
dahil edilerek yeni bir ARCH-GARCH modeli elde edilmistir’.

Uygulamada ilk asama olarak getirilerin zaman serisi grafigi ve betimsel
istatistiklerine yer verilmistir. Asagidaki tabloda gorildigi gibi getirilerin orta-
lamasi 0,000269, standart sapmasi ise 0,0099 dur. Gerek basiklik ve carpiklik
OlgUleri gerekse Jarque-Bera test istatistigi getiri serisinin normal dagilmadigin
gostermektedir.

Tablo 1: Getiri Serisi icin Betimsel Istatistikler

DOLAR
Ortalama 0,000269
Standart Sapma 0,009964
Baskhk 20,88260
Car pikhk 1,574176
Jarque-Bera 26801,44 p=0,000000
Gozlem Sayisi 2082

Getirilerin zaman serisi grafiginin verildigi asagidaki Sekil 2'de ise serinin
duragan oldugu, sabit ortalama etrafinda bir seyir izledigi agikga gorilebilmek-
tedir.

Sekil 2: Getiri Serisinin Zaman Y olu Grafigi
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Getiri serisinin duragan olup olmadigin test eémek amaciyla ADF birim
kok testi uygulanmis ve asagidaki tabloda da gorildigl gibi serinin duragan
oldugu yani birim koke sahip olmadigi bulunmustur.

L1 huriilamada Eviane B Dalat nraarams Lol and mactir
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Tablo 2: ADF Birim Kok Testi Sonuglar:

ADF Tedt idtatitigi %1 Kritik Deger (p)
Dolar -34,30990 3,433296(0,0000)

Dolar getiri serisi igin uygun ARMA(p,q) modelinin secilebilmesi igin ce-
siti ARMA(p,q) modelleri olusturulmus bunlar arasindan AIC, SIC, SSE ve
R?ler dikkate alinarak ve Box-Jenkins metodolojisinin cimrilik 6zelligi de gz
Onunde bulundurularak en uygun ARMA(p,g) modeli belirlenmeye calisilmis-
tir. Farkli gecikmeer kullanilarak olusturulan ¢ok sayida ARMA(p,q) moddi
arasindan en uygunu olan ARMA(3,1) modeli segilmistir.

Tablo 3: Dolar Serisi icin ARMA(3,1) Moddli
Degiskenler Katsayllar ~ R°=0.015599

®, 0.944256')  AIC=-6.391006
o>, -0.147040")  SIC=-6.380155
D, 0.112144")  SSE=0.203297
0, -0.883570")  OLB=6647.450

* %1 diizeyinde anlaml1

Uygun ARMA(p,g) moddi belirlendikten sonra modelde ARCH etkisinin
olup olmadigim sinamak amaciyla ARCH-LM testi uygulanmigtir. Asagidaki
test sonucundan da goéruldigi gibi Yapilan ARCH-LM testinde test istatistigi
186,7671 olarak bulunmus ve marjinal anlamlilik dizeyi p=0,000 anlamlilik
dizeyi a=0,05"ten kiicuk oldugu icin
Ho=a,28, = =8, 20, 20, = 20, =0 jingeki bog hipotez reddedil-
mis dolaysiyla da modelde ARCH etkisinin varlig: ortaya gikmstir.

Tablo 4: ARCH-LM Testi Sonuclari

186,7671 p=0,00000

ARCH Ted idtatitigi

Modelde ARCH etkisinin oldugu sonucunu bulduktan gesitli ARCH-
GARCH modelleri denenmis ve sonucta en uygun modelin GARCH(1,1) modeli
oldugu belirlenmistir. Elde edilen model asagidaki tabloda gosterilmistir.

2 AIC( Akaike Information Criterion) ve SIC (Schwartz Information Criterion )degerleri bilgi kriterleri olarak
ifade edilir ve uygun mode seci minde daima bu degerlerden en kiigiik olan model uygun model olarak belir-
lenir. SSE(Sum Square Error) ise Hata Kareleri Toplam: olarak ifade edilir ve yine uygun model segiminde
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Tablo 5: GARCH(1,1) Modeli

Parametreler Katsay1 | Std. Sapma Prob.

o 1.046334)| 0.023251|  0.0000

0, -0.102518”| 0.034856|  0.0033

0 0.045505"|  0.024453|  0.0628

0, -0.990378|  0.004206|  0.0000
Varyans Denklemi

o 1.52E-06)| 1.38E-07|  0.0000

oy 0.161953")| 0.010677|  0.0000

By 0.834266')| 0.007722|  0.0000
* %1 diizeyinde anlaml1 ** 0610 diizeyinde anlaml1

Y ukaridaki tabloda da goruldigi Uzere GARCH(1,1) modeli p>0, ¢ 0.0>0,

9
§a +4b, <1
>0, B=>0 ve = = kisitlarint saglamaktadir. Bu modelle serideki
ARCH etkisinin ortadan kalktigim gérmek igin tekrar ARCH-LM testi yapilmis
ve sonug asagidaki tabloda da gorildigi gibi artik ARCH etkisi ortadan kalk-
mistir.

Tablo 6: ARCH-LM Testi Sonuclari
ARCH Test Itatistigi 0,560732 p=0,846

B.VARYANSKIRILMASININ TESPIT EDIL MESI

Buraya kadar kurulan modelde varyans kirilmasi dikkate alinmarmustir.
Simdi ICSS algoritmast kullanilarak varyans kirilmasinin olup olmadigi tespit
edilecektir. Asagidaki grafik yukarida bahsedilen D’ mn grafigini gostermekte-
dir. Grafikten de anlasilacag: Uzere Dy bdirlenen sinirlar1 asmaktadir. Bunun
anlam ise seride varyans kirilmalarinin mevcut ol dugudur.
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Sekil 2: D¢ min K ya karst Grafigi
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Asagidaki tabloda ise hesaplanan test istatistigi %1 anlamlilik diizeyi icin
bulunan kritik degerden bllyUk oldugu icin seride varyans kirilmas: oldugu kara-
rim verebiliriz ( 7,788496>1,628).

Tablo 7: Varyans Kirilmasi Testi

Test istatistigi Kritik Deger Anlamlilik Diizeyi
7.788496 1.628000 %1
Gozlem Numarast: 1.358000 %5
656.0000 1.224000 %10

Seride varyans kirilmalarimin olabilecegi sinyalini aldiktan sonra c¢oklu
varyans kirilmalarim tespit etmek icin Kumilatif Karder Toplam (K.K.T.)
algoritmasi iteratif olarak ¢ok kere tekrarlanmis ve sonucta asagidaki tablodaki
kirilma noktalar1 tespit edilmistir.
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Tablo 8: Oynaklikta Tespit Edilen Varyans Kirilma Noktalar:

Kirilma Noktast Kirilma Noktasina Karsilik Gelen Standart Sapma
Kirllma Tarihi
301 No'lu gbzlem 27/02/2001 0,010327
323 No'lu Gozlem 29/03/2001 0,062807
338 No'lu gbzlem 19/04/2001 0,140351
447 No'lu Gozlem 19/09/2001 0,061088
553 No'lu Gozlem 14/02/2002 0,030706
629 NO'lu Gozlem 31/05/2002 0,020159
656 NO'lu Gozlem 09/07/2002 0,047641
1424 No'lu Gézlem  17/06/2005 0,022750
1656 No'lu Gozlem  09/05/2006 0,013813
1700 No'lu Gézlem  10/07/2006 0,051048
1754 No'lu Gézlem ~ 22/09/2006 0,023835
1758 No'lu Gézlem  28/09/2006 0,026727
1973 No'lu Gézlem  26/07/2007 0,006509
2000 No'lu Gézlem  03/09/2007 0,018175

Sekil 4: Dolar Serisi icin Gunluk Getiri Grafigi ve ICSS Algoritmast ile
Bulunan Kirilma Noktalar
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ICSS algoritmast ile bulunan ¢oklu kirilmalara iliskin olarak de Pooter ve
Dijk (2004) maksimum kirilma sayisimin bilinmemesi ve kirilmalar arasindaki
maksimum gozlem sayisimin belli olmamasini bu algoritmanin bir eksigi olarak
ortaya atmiglardir. Pooter ve Dijk (2004) e gore gunlik veriler igin kirilmalar
arasinda 63 ya da 126 is gunt olmast gerekmektedir. Bu 6neri dikkate alinarak
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yukarida bulunan kirilmalardan bir kismu elenmis ve sonucta asagidaki kirilma
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noktalar: bdirlenmistir.
Tablo 9: Oynaklikta Tespit Edilen Varyans Kirilma Noktalar: (Duzeltilmis)

Kirilma Noktasi KirilmaNoktasina |Standart | Kinlma Tarihindeki Politik
Karsilik Gelen Sapma ya da Ekonomik Olaylar
KirlmaTarihi
301 No'lu gbzlem 27/02/2001 0,010327 |Turkiye Subat 2001 ekonomik
krizi
447 No'lu Gézlem  |19/09/2001 0,073724 |A.B.D. 11 Eylul saldirilar
553 No'lu Gozlem | 14/02/2002 0,030706 |Arjantin Krizi
656 No'lu GozZlem | 09/07/2002 0,030430 |--------------
1424 No'lu Gozlem |17/06/2005 0,022750 |--------------
1656 No'lu Gozlem | 09/05/2006 0,013813 | Petrol Krizi
1758 No'lu Gozlem | 28/09/2006 0,040627 |LUbnan savast
1973 No'lu Gozlem | 26/07/2007 0,019527 |Turkiye 22 Temmuz Genel
Secimleri

Yukaridaki kirilma tarihleri incelendigi ilk kirilma Subat 2001 krizi ileilis-
kilendirilebilir. Subat 2001’ de ayn: zamanda dalgal1 kur sistemine de gecilmisti.
21 Subat’'ta Bankalararasi para piyasasinda gecelik faiz %6200 e (ortalama
%4018.6) kadar ¢ikti. 16 Subatta 27.94 milyar dolar olan Merkez Bankasi doviz
rezervi 23 Subatta 22.58 milyar dolara indi ve rezerv kaybi 5.36 milyar dolar
oldu. Dovize yapilan saldirtya dayanma giicii kalmayinca, TCMB 21 Subat ge-
cesi kurun dalgalanmaya birakildigimi agikladh. 19 Subatta 1 dolarin piyasa satis
kuru 686 500 iken, 23 Subatta 920 000, 28 Subatta 960 000 oldu, yani kur artist
on gun icinde %40’ a ulasti.

Ikinci kirilma tarihi ise Amerika daki 11 Eylul saldirilarina denk gelmek-
tedir. Diger bir kirilma tarihi olan Subat 2002 ise; Arjantin krizi ileiliskilendiri-
lebilir. Bu kriz sonucunda bir zamanlar diinyanin yedinci en gelismis ekonomisi
olan, hatta yakin bir gegmiste adindan Arjantinli gibi zengin diye bahsettiren
Latin Amerikalnin 35 milyonluk Ulkesi iflas bayragini gekmistir. Temmuz 2002
ve Haziran 2005 noktalar: icin herhangi bir ekonomik ya da politik olay bulu-
namamustir. Mayis 2006 kirilmasi petrol krizini, Eylil 2006 kirilmasi ise Lib-
nan savasini isaret ediyor olabilir. Son kirilma noktas: 22 Temmuz genel segim-
lerinin bir sonucu olabilir. Zira secim sonuglar1 agiklamnca dolar 1,24’ e dis-
mastd.
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Sekil 4: Dolar Serisi icin GunlUk Getiri Grafigi ve ICSS Algoritmast ile
Bulunan Kirilma Noktalar1 (Duzdtilmis)
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C. VARYANSKIRILMALI OYNAKLIK MODELI

Varyans kirilma noktalari ICSS algoritmas ile tespit edildikten sonra, bu-
lunan kirilmalar GARCH modeline dahil edilerek yeni bir GARCH modeli olus-
turulmustur. Bu amagla sekiz adet kirilma noktasi dikkate alinarak yedi adet
kukla degisken tammmlanmis ve bu degiskenler GARCH(1,1) modeline eklen-
mistir. Sonucta bulunan yeni GARCH(1,1) modeli asagidaki tabloda gosteril-
mistir.

Tablo 10: Varyans Kirilmali GARCH(1,1) Modéli

Parametreler Katsayi Std. Sapma Prob.
ol 0,991229¢) | 0.034405 0.0000
@, -0.087440"") | 0.034047 0.0102
D4 -0.061620") | 0.024357 0.0114
0, -0.943317") | 0.024263 0.0000
Varyans Denklemi
0o 1.196-05") | 1.74E-06 0.0000
oy 0.206353") | 0.022549 0.0000
By 0.622945) | 0.030516 0.0000

* %1 diizeyinde anlaml1
** 05 diizeyinde anlaml1

Kirlmalar dikkate alinarak olusturulan GARCH(1,1) modeli ile kirilmalar
hesaba katilmadan olusturulan GARCH(1,1) modeli arasindaki farki gormek
icin asagidaki tablo olusturulmustur. Tablo incelendiginde; oynaklik modeline
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olasi varyans kirilmalart da dahil edildiginde oynaklik kaliciliginin yaklasik
olarak %16 azaldigi gorilmektedir.

Tablo 11: Kuklali ve Kuklasiz GARCH(1,1) Parametrel eri

GARCH(1,1) Kuklalt GARCH(1,1) Oynakliktaki
o § a+p a B a+p Dusus
0.161953 |0.834266 |0,996219 |0.206353 |0.622945 |0,829298 |0,166921

SONUC

Finansal varlik fiyatlarindaki ani hareketlilikler ve degisimler olarak ifade
edilen oynaklik yatirim kararlarinin verilmesi ve riskin ortaya konulmas: husu-
sunda 6nemli bir yer tutmaktadir. Zaman serilerine iliskin oynaklik modelleri;
gecmis standart sapmalara dayali modeller, kosullu oynaklik modelleri ve
stokastik oynaklik modelleri olmak Uizere U¢ ayr1 sekilde tahmin edilebilmekte-
dir. Kosullu oynaklik modelleri ARCH sinmift modeller olarak bilinmekte ve
getirilerin kosullu varyanslarim  kullanmaktadir. Ekonomik teori  kosullu
varyanstaki zamana bagli degisimleri agiklamakta oldukca sinirlidir. Bu nedenle
finansal piyasa oynakligim tahmin eimek icin ARCH simifi modelleri kullanmak
daha uygudur.

ARCH simift modeller oynaklik kaliciligimin ve kiimelenmesinin model-
lenmesinde faydali olmasina ragmen, kosulsuz varyanstaki ani degisimleri dik-
kate almamaktadir. Serinin varyansinda bir ya da daha fazla sayida kirilma mev-
cut oldugunda ARCH sinifi modeller ile dlgulen oynakligin oldugundan daha
yiksek ciktigi ortaya atilmigtir. Bu yukart dogru sapmay: ortadan kaldirmak
amaciyla Inclan ve Tiao (1994) ICSS algoritmasini gdlistirmis ve varyans kiril-
malarinin tespit edilmesini saglamstir.

Bu calismada 1 Ocak 2000- 26 Aralik 2007 tarihleri arasindaki 2082 goz-
lemlik gunlik TL/$ kuru oeirileri  kullamlarak déviz kuru oynakligi
GARCH(1,1) modeli ile tahmin edilmistir. Daha sonra ise kosulsuz varyanstaki
ani degisimler Inclan ve Tiao' nun (1994) ICSS algoritmas: kullamlarak tespit
edilmis ve bunun sonucunda sekiz adet kirilma noktasi bulunmustur. Bulunan
bu kirilma noktalar1 GARCH(1,1) modeline yedi adet kukla degisken olarak
eklenmek suretiyle yeni bir oynaklik modeli GARCH(1,1) tahmin edilmistir.
Tahmin edilen kukla degiskenli yani varyans kirilmalarimin dikkate alindig: yeni
GARCH(1,1) modéeli ile bulunan oynaklik dnceki oynakliga gore yaklasik %16
daha disUk gikmustir.

Riskin olcilmesi ve yatinm kararlarimin alinmast konusundaki 6nemi de
dikkate alindiginda oynakligin modellenmesinde varyans kirilmalarimn hesaba
katilmast yatirimcilarariske karsi tutumlari konusunda énemli bir 151k tutacaktir.
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