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ARASTIRMA MAKALESI / RESEARCH ARTICLE

VOLATILITEDEKI COKLU YAPISAL KIRILMALARIN FINANSAL
RiSK YONETIMIi ACISINDAN ONEMININ iINCELENMESI

EXAMINING THE IMPACTS OF THE MULTIPLE STRUCTURAL BREAKS
IN VOLATILITY ON THE PERFORMANCE OF FINANCIAL RISK
MANAGEMENT MODELS

Onder BUBERKOKU”

Oz

Bu ¢aligmada Dolar-TL kurunun finansal riskinin yonetiminde kullanilacak modellerin performans: {ize-
rinde volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin olasi etkileri incelenmistir. Finansal risk yonetim modelleri olarak
volatilite 6ngorii (volatlity forecasting) modelleri ile piyasa riski 6lgiim modelleri esas alinmustir. Volatilitedeki
¢oklu yapisal kirilmalarin tespitinde ICSS algoritmasi ile Bai ve Perron (1998, 2003) testinden yararlanilmistir.
Zamanla degisen volatilite degerleri ise FIGARCH modeli ile tahmin edilmistir. Caligma bulgulari, Dolar-TL
kurunun volatilitesinin goklu yapisal kirilmalar igerdigi fakat bu yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin risk
yonetim modellerinin performansini artirmadigi sonucuna isaret etmektedir.

Anahtar Kelimeler: Volatilite, Coklu yapisal kirilmalar, Risk yonetimi, Déviz kuru

JEL Siiflandirmast: C53, G10, G17, G32

Abstract

This study examines the potential impacts of multiple structural breaks in US Dollar-TL exchange rate re-
turn volatility on the performance of the financial risk management models used to manage the financial risk
of the positions taken in the US Dollar-TL exchange rate. Volatility forecasting and value-at-risk models are
considered to be risk management models. Inclan and Tiao’s (1994) Iterated Cumulative Sum of Squares algo-
rithm and Bai and Perron’s (1998, 2003) test are applied to detect multiple structural breaks in US Dollar-TL
exchange rate return volatility. The FIGARCH model is then used to obtain time-varying conditional volatility.
The findings of the study indicate that the volatility of the US Dollar-TL exchange rate return includes multiple
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structural breaks, but incorporating these structural breaks into risk management models does not increase the
performance of these models.

Keywords: Volatility, Multiple structural breaks, Financial risk management, Exchange rate
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Giris

Tiirkiye gibi gelisen piyasa ekonomileri i¢in istikrarli finansal sistemlere sahip olmak 6nemli bir
hedeftir. Bu hedefe ulasilabilmesinde diger faktorlerin yani sira etkin finansal risk yonetim sistem-
lerinin kurulmasinin olduk¢a 6nemli bir islevi oldugu diistiniilmektedir. Finansal risk yonetimi ag1-
sindan bu etkinligin saglanabilmesinde finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelliklerinin dogru
bir sekilde tespit edilebilmesinin ve bu 6zelliklerin modellere etkin bir sekilde dahil edilebilmesinin
onemli etkileri olabilecegi literatiirde yaygin bir sekilde ifade edilmektedir. Nitekim, finansal risk y6-
netimine doniik olarak gelistirilen bir ¢ok yeni modelin de finansal zaman serilerinin gesitli 6zel-
liklerinin tespiti ve bu 6zelliklerin modellere nasil daha iyi bir sekilde dahil edilebilecegi konusuna
odaklandig1 bilinmektedir (Ornegin bakiniz: Shirota, Hizu ve Omori, 2014; Wang, 2011; Kaeck ve
Alexander; Jensen ve Maheu, 2014; Youssef, Belkacem ve Mokni, 2015; Louzis, Xanthopoulos-Sisi-
nis ve Refenes 2014).

Finansal zaman serilerinin sergiledigi en temel 6zelliklerinden birinin bu serilerin volatilitesinde
gozlemlenen yapisal kirllmalar oldugu ifade edilebilir. Ciinki, piyasalardaki sert fiyat hareketlerine
bagli olarak gesitli finansal varliklarin volatilitesinde ani degisimlerin gézlemlendigi finansal yazin-
daki bir ¢ok caligmada ifade edilmektedir. Ornegin, Ewing ve Malik (2013) altin ve ham petrol {ize-
rine yazili futures kontratlar: inceledikleri ¢aligmalarinda yapisal kirilmalarin bu iki finansal varli-
g1n volatilitesinin temel 6zelliklerinden biri oldugu sonucuna ulagsmislardir. Aloui ve Hamida (2014)
bazi korfez bolgesi tilkelerinin hisse senedi piyasalarini inceledikleri ¢alismalarinda ilgili hisse senedi
endekslerinin volatilitesinin yapisal kirilmalar icerdigi sonucuna ulasmiglardir. Mensi, Hammoudeh
ve Kang (2015) petrol, giimiis, bugday, misir ve piring ile Suudi Arabistan gosterge hisse senedi en-
deksini inceledikleri ¢alismalarinda misir disindaki téim finansal varhiklarin volatilitesinde yapisal
kirilmalarin gozlemlendigi sonucuna ulagmuglardir. Cevik ve Topaloglu (2014) BIST100 ve BIST30
endekslerini inceledikleri ¢aligmalarinda her iki hisse senedi endeksinin volatilitesinin yapisal kiril-
malar igerdigi sonucuna ulasmislardir. Ozdemir, Vergili ve Cevik (2018) Dolar-TL ve Euro-TL kur-
larini inceledikleri ¢aligmalarinda her iki d6viz kurunun volatilitesinde ¢oklu yapisal kirilmalar ol-
dugu sonucuna ulagmislardur.

Literatiirdeki bu vb. ¢alismalardan hareketle volatilitedeki yapisal kirilmalarin finansal zaman se-
rilerinin karakteristik 6zeliklerinden biri oldugu ifade edilebilir. Bu bulgu finansal analizlerde kulla-
nilacak modellere bu yapisal kirilmalarin dahil edilmesinin gerekli olabilecegi anlamina gelmektedir.
Ciinkd, volatilitedeki olast yapisal kirilmalarin modellere dahil edilmemesinin bazi 6nemli sonug-
lar1 olabilmektedir. Ornegin, herhangi bir finansal varlik i¢in volatilite kalicilig1 parametresinin yiik-
sek ¢ikmas ilgili finansal varligin volatilitesinin dngériilmesini kolaylastiran bir unsurdur (Hwang,
Satchell ve Pereira, 2007: 1003). Fakat, volatilitedeki yapisal kirilmalarin modellere dahil edilmemesi
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finansal varliklarin volatilite kalicilig1 parametrelerinin oldugundan daha yiiksek ¢ikmasina yol aga-
bilmektedir (Charfeddine ve Guegan, 2012:5712-5714; Mensi, Hammoudeh ve Yoon, 2014:101-102;
Charfeddine, 2014:77). Bu da finansal risk yénetiminde kullanilacak modelin 6ngérii (volatility fo-
recasting) glicintin ve etkinliginin dogru bir sekilde degerlendirilememesine sebep olabilmektedir.
Ayrica, bilindigi gibi standart GARCH modelleri (Generalized Autoregressive Conditional Heteros-
kedasticity Models) finansal varliklarin volatilitesinin kisa hafiza 6zelligi sergiledigi varsayimina da-
yanmaktadir. Eger, finansal varliklarin volatilitesi uzun hafiza 6zelligi sergiliyor ise bu durumda bu
ozelligi dikkate alan FIGARCH modellerinin (Fractionally Integrated GARCH-type models) kulla-
nilmasi daha dogru bir yaklasim olabilir. Bu noktada volatilitedeki yapisal kirilmalar ilgili modeller-
den hangisinin kullanilmasi gerektigi konusunda da belirleyici olabilmektedir. Ciinkii, varlig: du-
rumunda yapisal kirilmalarin dikkate alinmamasi volatilitede uzun hafiza 6zelligi oldugu yoniinde
yanli (biased) sonuglar elde edilmesine yol agabilmektedir (Charfeddine ve Guegan, 2012: 5712-
5714; Mensi, Hammoudeh ve Yoon, 2014:101-102; Charfeddine, 2014:77). Bu da volatilitenin tahmi-
ninde kullanilacak modelin dogru bir sekilde belirlenememesine bir diger ifade ile analizlerde yanlis
model spesifikasyonlarinin kullanilmasina yol agabilmektedir.

Bu nedenlerle literatiirde volatilitedeki yapisal kirilmalarin modellere eklenmesinin modellerin
performansi iizerindeki etkilerini inceleyen cesitli ¢caligmalar bulunmaktadir. Ornegin, Kanga, Cho
ve Yoon (2009) Japonya ve G.Kore hisse senedi piyasalarinin volatilite dinamiklerini inceledikleri ¢a-
ligmalarinda ilgili her iki hisse senedi piyasasinda da yiiksek volatilite kaliciliginin ve yapisal kiril-
malarin s6z konusu oldugu ve ilgili hisse senedi piyasalarinin volatilitelerinin tahmininde bu 6zel-
liklerin dikkate alinmasinin modellerin etkinligini arttirdig1 sonucuna ulagmiglardir. Belkhouja ve
Boutahary (2011) ham petrol (West Texas Intermediate, WTI) ile S&P 500 endeksinin volatilite di-
namiklerini inceledikleri ¢aligmalarinda uzun hafiza 6zelliginin ve yapisal kirilmalarin ilgili finan-
sal varliklarin volatilitesinin temel karakteristik 6zellikleri oldugunu ifade etmislerdir. Ayrica, ilgili
finansal varliklarin volatilitesinin modellenmesinde standart GARCH ve / veya FIGARCH model-
leri yerine zamanla degisen uzun hafiza 6zelligini ve volatilitedeki yapisal kirilmalar1 dikkate alan
daha esnek modellerin kullanilmasinin daha dogru bir yaklasim olabilecegini belirtmislerdir. Wang
(2011) Avustralya Dolarinin volatilite dinamiklerini inceledigi ¢alismasinda stokastik volatilite mo-
deline volatilitedeki ani degisimlerin (jumps) eklenmesinin Avustralya Dolarinin volatilitesinin daha
dogru bir sekilde modellenebilmesi agisindan 6nemli oldugu sonucuna ulagsmistir. Larsson ve Noss-
man (2011) ham petrol (WTTI) piyasasini inceledikleri ¢alismalarinda ham petroliin fiyat ve volatilite
serilerinde ani volatilite degisimlerinin gozlemlendigini ve bu ani degisimler ile stokastik volatilite-
nin birlikte dikkate alinmasinin model performanslarin: oldukea arttirdigi sonucuna ulagmislar-
dir. Ulusal yazina bakildiginda ise Ural ve Kiigiikézmen (2011) S&P500, FTSE100, DAX, CAC40 ve
BIST100 endekslerini inceledikleri ¢alismalarinda bu hisse senedi endekslerinin volatilitesinin ya-
pisal kirllmalar icerdigi ve bu yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin hem model performanslarini
arttirdigr hem de volatilite kalicilig1 parametresinin daha diisitk degerler almasini sagladigi sonu-
cuna ulagsmislardir. Buberkoki ve Kizildere (2017) BIST100 endeksinin volatilite dinamiklerini ince-
ledikleri ¢aligmalarinda BIST100 endeksinin volatilitesinin tahmininde en uygun modelin alt1 yapi-
sal kirilmali ARFIMA (p,x,q)-FIEGARCH (1,d,1) modeli oldugu sonucuna ulagmistir.
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Bu ¢alismanin amaci Dolar-TL kurunun finansal riskinin yénetiminde kullanilacak modellerin
performansi tizerinde volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin olast etkilerinin incelenmesidir. Ca-
lismada, risk yonetim modelleri olarak volatilite 6ngorii modelleri (volatility forecasting) ile piyasa
riski analiz modelleri tizerinde durulmugstur. Volatilite 6ngérit modellerinin 6nemi portféy optimi-
zasyonu, opsiyonlarin fiyatlanmasi ve hedge rasyolarinin belirlenmesi gibi bir ¢ok finansal analizde
bir volatilite parametresine ihtiya¢ duyulmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, bu tiir analizle-
rin etkinliginin dogru volatilite parametrelerinin belirlenmesi ile yakindan iliskili oldugu ifade edi-
lebilir. Piyasa riski analiz modellerinin 6énemi ise bu modellerin finansal piyasalarda tagian po-
zisyonlarin maruz kalabilecegi maksimum kayip tutarlarini 6lgebilmelerinden kaynaklanmaktadir.
Calismada, bir finansal varlik olarak Dolar-TL kurunun volatilitesi izerinde durulmasinin temel ne-
deni ise Tiirkiye gibi yapisal olarak cari acik veren bir ekonomide Dolar-TL kurundaki hareketlerin
oldukca 6nemli iktisadi ve finansal etkilerinin olabilmesidir.

Bu galismanin literatiire gesitli agilardan katk: sagladig: diistintilmektedir. Calismanin temel kat-
kisini ise volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin finansal risk yonetim modellerinin performansi
tizerindeki etkisinin incelenmesi olusturmaktadir. Clinki, bu alanda uluslararas: yazinda esitli ¢a-
ligmalarin bulunmasina ragmen ulusal yazindaki ¢alismalarin baskin bir sekilde sadece yapisal kiril-
malarin tespitine odaklandig1 dolayisiyla bu kirilmalarin cesitli finansal risk yonetim modellerinin
performansi izerindeki etkisinin hentiz pek incelenmedigi anlasilmaktadir. Ayrica, ulusal yazindaki
caligmalarin yogun bir sekilde hisse senedi piyasalarindaki yapisal kirilmalarin tespitine odaklandig:
dolayisiyla doviz piyasalarindaki benzer dinamiklerin ulusal yazinda hentiz yeterince incelenmedigi
anlagilmaktadir. Son olarak da bu ¢aligmada volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin etkileri incele-
nirken farkli yaklagimlara kars: direngli (robust) sonuglar elde edebilmek amaciyla ¢ok sayida alter-
natif yontemden yararlanilmstir.

1. Veri Ve Metodoloji
1.1. Veri

Calisma 2 Ocak 2002 ile 12 Ocak 2017 donemini kapsamakta ve giinliik verilerden olusmaktadir.
Dolar-TL kuruna iligkin veriler TCMB elektronik veri dagitim sisteminden temin edilmistir. Giinliik
logaritmik getiri serileri (7 ) Denklem (1)de gosterildigi gibi hesaplanmistir:

% =100 = [InF; — InP._,] (1)

Burada, £; Dolar-TL kurunun £ zamanindaki kapanis degerini gostermektedir.

1.2. Metodoloji

Calismada 6ncelikle Dolar-TL kuruna ait giinliik logaritmik getiri serileri ile giinliik volatilite se-
rilerinin uzun hafiza 6zelligi sergileyip sergilemedigi incelenmistir. Uzun hafiza 6zelliginin tespi-
tinde Lo (1991) tarafindan gelistirilen R / S testi ile Geweke ve Porter-Hudak (1983) tarafindan ge-
listirilen GPH testi kullanilmistir. Bu testlerin Ho hipotezi “serilerde uzun hafiza 6zelligi yoktur”
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seklindedir. Calismada ikinci olarak volatilitedeki olas: yapisal kirilmalar tespit edilmeye ¢aligilmis-
tir. Bu amagla da Inclan ve Tiao (1994) tarafindan gelistirilen ve Sansd, Aragd ve Carrion-i Silvestre
(2004) tarafindan modifiye edilen ICSS algoritmasindan yararlanilmigtir. ICSS algoritmasi volatili-
tede ani bir ok yasanana kadar bir finansal varligin volatilitesinin duragan bir stire¢ izleyecegi var-
sayimina dayanmaktadir. Bu nedenle, ICSS algoritmasinin genel yapisi su sekilde ifade edilebilir
(Mensi, Hammoudeh ve Kang, 2015:344; Kang, Cho ve Yoon, 2009: 3544):

Yapisal kirilmalar sonrasinda olugan toplam Nt adet volatilite serisinin her biri [;°] Denklem
(2)deki gibi gosterilebilir:

of. 1 =t<K,
gf, K, <t<K,

Oy Ky <t =T

Burada, &, sifir ortalamali i.i.d 6zelligine sahip [ & ~IN (0, )] hata terimini; Nt , toplam T adet
gozlemde meydana gelen yapisal kirilma sayising; a7, [g77,j = 1,2....N] yapisal kirilmalarin so-
nucu olarak olusan her bir volatilite serisini; 1 = K <= K. <= =Ky, = T ise volatilitedeki kirilma
noktalarini gostermektedir.

Bu kapsamda, Inclan ve Tiao (1994) test istatistigi (IT) Denklem (3)’teki gibi hesaplanmaktadir:
IT = sup, |,f-"1"_f2ﬂ;c | 3)
Burada, Iy Denklem (4)’teki gibi ifade edilmektedir:

b, = P (4)

Burada, C; hata terimlerinin karelerinin kiimiilatif toplamini ifade etmekte ve Denklem (5)’teki
gibi tanimlanmaktadr:

Cp=2F el k=12....T 5)

IT test istatistiginin Ho hipotezi “ sartsiz (unconditional) varyansta yapisal kirilma yoktur” sek-
lindedir.

Fakat, Sanso, Aragé ve Carrion-i Silvestre (2004) tarafindan yapilan ¢alismalar Inclan ve Tiao
(1994) tarafindan gelistirilen ICSS algoritmasina dayali test istatistiginin (/T) yapisal kirilma say1-
sinin oldugundan yiiksek belirlenmesi yoniinde yanl (biased) sonuglar iiretebilecegini gostermistir.
Bu nedenle, Sanso, Aragd ve Carrion-i Silvestre (2004) modifiye edilmis ICSS algoritmasini tavsiye
etmis ve volatilitedeki yapisal kirilmalarin belirlenmesinde kullanilmas: amaciyla sirasiyla Denklem
(6) ve Denklem (7)de gosterilen Kappal (x;) ve Kappal (i) test istatistiklerini gelistirmislerdir:

Ky = supy |TL"':B;C | (6)
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K. = Sup;, |1"L"'!I5;c | (7)

Ayrica, Sanso, Arago ve Carrion-i Silvestre (2004:49) inceleme kapsamindaki finansal zaman se-
risinin leptokurtik bir dagilim 6zelligi sergilemesi ve degisen vayans sorunu igermesi durumunda
volatilitedeki yapisal kirilmalarin sayisinin tespitinde en uygun test istatistiginin %, %, test istatistigi
oldugunu ifade etmiglerdir. Bu nedenlerle bu ¢aligmada volatilitedeki yapisal kirilmalarin sayisinin
belirlenmesinde Sans6,Aragé ve Carrion-i Silvestre (2004) tarafindan modifiye edilen ICSS algorit-
masina dayali olarak hesaplanan #; test istatistiginden yararlanilmistir.

Fakat, ICSS algoritmasinin bazi énemli dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ornegin, ICSS algoritmas:
yapisal kirilmalar arasindaki mesafenin en az ne kadar olmasi gerektigi konusunda herhangi bir ki-
sit icermediginden yapisal kirilmalar arasindaki zaman aralig1 oldukea kisa olabilmektedir (Poo-
ter ve Dijk, 2004:7). Ayrica, bu ¢alismanin amacini yapisal kirilmalarin olasi etkilerinin incelenmesi
olusturdugundan daha giivenilir sonuglar elde edebilmek amaciyla caligmada alternatif bir yaklagim
olarak Bai ve Perron (1998, 2003) testinden de yararlanilmistir. Bai ve Perron (1998, 2003) testi se-
rilerdeki, modellerdeki ve volatilitedeki yapisal kirilmalarin belirlenmesinde literatiirde oldukga sik
kullanilan bir testtir . Bai ve Perron (1998, 2003) testi Denklem (8)'de gosterilen regresyon denkle-
mine dayanmaktadir:

vol, = xef + 295 + §; (8)

Burada, T kirilma noktalarini; m kirilma sayilaring vel; logaritmik déviz kuru getirisinin karesi
aliarak hesaplanan volatilite serisini; x ve z; agiklayici degikenlerin vektorlerini; 3 ve ¢ model pa-
rametrelerini; {; ise model kalintilarini gostermektedir.

Bai ve Perron (1998, 2003) testi uygulanirken oncelikle volatilite serisinde herhangi bir yapisal
kirilma olup olmadiginin sinanmasi gerekmektedir. Bu amagla UDmax ve WDmax test istatistikle-
rinden yararlanilmaktadir. Bu test istatistiklerinin Ho hipotezi “volatilite serisinde yapisal kirilma
yoktur” seklindedir. Bu test istatistiklerine bagl olarak yapisal kirilmalarin s6z konusu oldugu belir-
lendikten sonra yapisal kirilma sayilarinin belirlenmesi gerekmektedir. Calismada, bu amagla SEQF
(Sequential F) test istatistigi ile BIC (Bayesian Information Criterion, BIC) kriterinden yararlanil-
mugtir.

Yapisal kirilmalarin tespitinin ardindan Dolar-TL getirisinin zamanla degisen giinliik volatilite
degerlerinin tahminine ge¢ilmistir. Bu amagla Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen (1996) tarafindan ge-
ligtirilen AR(1)-FIGARCH (1,d,1) modelinden yararlanilmistir. AR(1)-FIGARCH(1,d,1) modelinin
getiri (mean equation) ve varyans denklemleri sirastyla Denklem (9) ve (10)da sunulmustur:

n=c+bn_ +eo )

he = @y + Bhe_y + [1 — (1 — BLY *(1 — @L)(1 — L)%]&f (10)

1 Bai ve Perron (1998, 2003) testini volatilitedeki yapisal kirilmalarin sayisinin tespitinde kullanan bazi ¢aligmalar
i¢in bakiniz: Mensi, Hammoudeh ve Yoon (2014); Jung ve Maderitsch, (2014).
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Burada, ¢ ve @j sabit terimleri, § GARCH parametresini, #; zamanla degisen volatilite deger-
lerini, L gecikme operatdriinii; & uzun hafiza parametresini; @; ise hata terimini ifade etmektedir.

Volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin risk yonetim modellerinin performans: tizerindeki etki-
leri incelenirken de alternatif modellerin volatilite 6ngérii performanslari ile piyasa riski 6l¢tim per-
formanslar1 incelenmistir. Modellerin volatilite 6ngorii performanslar: incelenirken Bai ve Perron
(1998, 2003) testi ile ICSS algoritmasi tarafindan belirlenen yapisal kirilma sayis1 kadar kukla degis-
ken AR(1)-FIGARCH (1,d,1) modelinin varyans denklemine dahil edilip 2 Ocak 2002 ile 12 Ocak
2017 dénemi i¢in zamanla degisen giinliik volatilite degerleri elde edilmis ve ardindan bu degerlerin
guinlitk gerceklesen volatilite degerlerini ongérebilme performansi incelenmigtir. Bu amagla da ge-
sitli yaklasimlardan yararlanilmigtir. Bu yaklagimlardan ilkini korelasyon analizi olusturmustur. Boy-
lece, hangi modelin dngdriisiiniin daha iyi oldugu basit diizeyde belirlenmeye ¢alisilmustir. Ikinci bir
yaklasim olarak galismada Mincer-Zarnowitz (1969) regresyonundan yararlanilmistir. Mincer-Zar-
nowitz (1969) regresyonu Denklem (11)de sunulmustur:

Ot Gerpekiszen — © + YOt Tahmin + 'fr (11)

Burada, ¢ sabit terimi; £; hata terimini; ¥ model parametresini; ar’__'j'cf:m[ﬂ alternatif FIGARCH
modelleri tarafindan tahmin edilen volatilite degerlerini; GEE erpekiesen ise gergeklesen volatilite de-
gerlerini temsil etmektedir. Caligmada digerlerinin yani sira Kang, Kang ve Yoon (2009: 120); Lux,
Segnon ve Gupta (2016:118) ile Bentes’in (2015:362) galismalarinda oldugu gergeklesen volatiliteyi
temsilen logaritmik Dolar-TL getirisinin karesi esas alinmigtir.

Mincer-Zarnowitz (1969) regresyonunda oncelikle her bir model i¢in Denklem (11) tahmin edi-
lip modellerin R? degerleri hesaplanmaktadir. Ardindan, hangi modelin sundugu R? degeri daha
yitksek ise 0 modelin performansinin daha iyi oldugu sonucuna ulasilmaktadir. Ciinkii, R? degeri-
nin yiiksek ¢cikmasi ilgili modelin gerceklesen volatiliteyi daha iyi 6ngordiigiiniin bir gostergesi ola-
rak degerlendirilmektedir.

Calismada ti¢linct bir yaklagim olarak modellerin volatilite 6ngérme performanslart MAE
(Mean absulate error) ve M5E (Mean squares error) kayip fonksiyonlar1 (loss functions) ile deger-
lendirilmistir. Bu kayip fonksiyonlar1 modellerce tahmin edilen volatilitenin gergeklesen volatiliteye
yakinsama derecesinin birer gostergesi olarak kullanilmaktadir. MAE ve MSE degerleri ne kadar kii-
citk cikarsa ilgili modelin performansinin o kadar iyi oldugu sonucuna ulagilmaktadir. Ciinki, bu
durum ilgili modele dayali olarak elde edilen volatilitenin gerceklesen volatiliteye o kadar yakinsa-
dig1 anlamina gelmektedir. MAE ve M5SE degerleri Denklem (12) ve (13)’teki gibi hesaplanmaktadir:

MAE = lfrj" EE:J. | GL‘?TEI-'H"I'.I'?! - ﬂr?spr;pkip_sw! | (12)

"

M3E = lj‘r EE:L{HI{-‘TEF:H'.I?! - UEEPF;P;{;P;FR’! ] B (13)

Burada, L'.rfa_r,:hm,-ﬂ modeller tarafindan tahmin edilen volatiliteyi; Hfggr;pk,—mﬂ gerceklesen vola-
tiliteyi; T ise toplam gozlem sayisini ifade etmektedir.
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Fakat, konunun 6nemi nedeniyle daha ayrintili analizler yapilabilmesi amaciyla farkli modellerce
sunulan MAE ve MSE degerlerinin istatistiki olarak birbirinden farkli olup olmadiginin da test edil-
mesi gerekmektedir. Literatiirde, bu amagla Diebold ve Mariano (1995) testinden yararlanilmakta-
dir. Diebold-Mariano (1995) (DM) testinin Ho hipotezi “Alternatif modellerin kayip fonksiyonlari-
nin degerleri istatistiki olarak birbirine esittir” seklindedir. Ho hipotezi reddedildiginde MAE ve /
veya MSE degeri kiigiik olan modelin istatistiki olarak daha iyi bir performans sergiledigi sonucuna
ulagilmaktadir. DM testinin Ho hipotezi ekonometrik olarak Denklem (14)’teki gibi ifade edilebilir
(Kang, Kang ve Yoon, 2009:123; Cuaresma, Hlouskova, Kossmeier ve Obersteiner, 2004:102):

Hy=E(d,) =0 (14)

Burada, d;, d; = Elglef) — g(ef )] =0 seklinde tanimlanmakta ve &f', A modeli tarafindan
tahmin edilen volatilite ile gerceklesen volatilite arasindaki farki; f, B modeli tarafindan tahmin
edilen volatilite ile gergeklesen volatilite arasindaki farks; gl. ) ise alismada esas alinan kayip fonk-
siyonlarini ifade etmektedir.

DM testinin agamalari ise gu sekilde ifade edilebilir (Kang, Kang ve Yoon, 2009:123; Cuaresma,
Hlouskova, Kossmeier ve Obersteiner, 2004:102):

d; ef ile ef arasindaki farklarin ortalamasini gosterecek sekilde [ d = n~*XP_,(d,)] tanimlan-

diginda @'nin yaklagik asimtotik varyans: ¥ (d) Denklem (15)’teki gibi hesaplanmaktadur:
V(d) =n~[ro + 2 Eizini] (15)

Burada, 1, toplam volatilite 6ngorii sayisini gostermektedir. ¥z ,ise d¢’nin k. otokovaryansini gos-
termekte ve Denklem (16)daki gibi ifade edilmektedir:

P =n"tEgea(d; — d) (dey — d) (16)
Bu agiklamalar 1s1g1nda DM testi Denklem (17)deki gibi hesaplanmaktadir:
pM = [V(d)]'/2d (17)

Calismada, alternatif modellerin volatilite 6ngorii performanslari incelendikten sonra ¢oklu ya-
pisal kirilmalarin piyasa riski 6l¢tim modellerinin performansi iizerindeki etkisi incelenmistir. Pi-
yasa riski ol¢timiinde riske maruz deger (Value-at-risk, VaR) yonteminden yararlanilmistir. Riske
maruz deger yontemi finansal piyasalarda tagman bir pozisyonun piyasalarda meydana gelen ha-
reketler sonrasinda maksimum ne kadar deger kaybedecegini gosteren bir yontemdir (Hendricks,
1996: 40). Finansal piyasalardaki bireysel ve kurumsal yatirimcilar kendi beklentilerine ve yatirim
stratejilerine bagli olarak hem uzun hem de kisa pozisyon tasinabileceginden ¢alismada her iki po-
zisyon i¢in de riske maruz deger hesaplanmistir. Hesaplamalarda Denklem (18) ve (19)daki model-
lerden yararlanilmistir:

VaR, [UZURN PoSisyon) Syt o0 (18)

VaR, riiza pozisyon ) = Mt T Z1op Ot (19)
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Burada, y; sarth getiriyi; o; sarth standart sapma degerini; z; standart normal dagilimin . sol
kantil (g quantile) degerini; z;_ ise standart normal dagilimin sag (1 — «). kantil degerini goster-
mektedir. Caligmada, farkli yaklasimlara kars: direncli sonuglar elde edebilmek amaciyla uzun po-
zisyonlar icin & =0.05; 0.025; 0.01; 0.005 ve 0.0025 sol kantil degerlerinden kisa pozisyonlar icinse
1 — & =0.95;0.975; 0.99; 0.995 ve 0.9975 sag kantil degerlerinden yararlanilmigtir.

Piyasa riski analizinde kullanilan modellerin performanslari analiz edilirken geriye doniik test is-
tatistiklerinden yararlanilmaktadir. Geriye doniik test istatistikleri modellerce tahmin edilen maksi-
mum kay1p tutarlarini gerceklesen kayip tutarlari ile karsilastirarak en uygun modelin belirlenmesini
saglamaktadir. Calismada geriye doniik test istatistigi olarak Engle ve Manganelli (2004) tarafindan
gelistirilen DQ (Dynamic Quantile, DQ) test istatistiinden yararlanilmigtir. DQ test istatistiginin
genel yapis1 Denklem (20)de gosterilen regresyon denklemine dayanmaktadir:

Hit, = w + X}, 0; Hit,_; + 0, ,VaR, + 1, (20)

Burada, Hit, ., asimlar1 ifade etmekte ve I{n = —VaR;) — a seklinde tanimlanmaktadir. %; ise
model parametresini gostermektedir.

Bu regresyon denklemine bagli olarak D@ test istatistigi ise Denklem (21)de gosterildigi gibi he-
saplanmaktadir:

DQ =T~y (21)

Burada, X agiklayic1 degiskenlerin vektoriini, n ise agiklayici degiskenlerin sayisini gostermek-
tedir. Burada, agiklayici degiskenleri Hit, degiskeni ile VaR; degiskeni olusturmaktadir. Hit; degis-
keni modele 5 gecikmeyi icerecek sekilde dahil edildiginden VaR; degiskeni ile birlikte modeldeki
aciklayict degisken sayisi alti olmaktadir (n = 6) (Engle ve Manganelli, 2004: 369-371; Youssef, Bel-
kacem ve Mokni, 2015:103; Louzis, Xanthopoulos-Sisinis ve Refenes 2014: 107). D test istatistigi-
nin Ho hipotezi “modele dahil edilen agiklayict degiskenlerin modeli agiklama giicti yoktur” seklin-
dedir. Bu durum gerc¢eklesen asim oraninin beklenen agim oranina esit oldugu ve asimlarin tesadiifi
olarak dagildig1 anlamina gelmektedir (Engle ve Manganelli, 2004: 369-371; Youssef, Belkacem ve
Mokni, 2015:103; Louzis, Xanthopoulos-Sisinis ve Refenes 2014: 107). Ho hipotezinin reddedilmesi
piyasa riski 6l¢iimiinde kullanilan modelin performansinin yeterli olmadigi anlamina gelmektedir.

2. Bulgular

Dolar-TL kurunun getiri serisine iliskin betimleyici istatistikler Tablo 1'de sunulmustur. Tablo
I'deki bulgular incelendiginde Dolar-TL kurunun pozitif bir ortalama getiri sundugu, saga ¢arpik
bir dagilim 6zelligi sergiledigi ve basiklik degerinin de 3’ten belirgin bir sekilde fazla oldugu anla-
silmaktadir. Bu bulgular, Dolar-TL getirisinin leptokurtik bir dagilim 6zelligi sergiledigi anlamina
gelmektedir. Nitekim, Jarque-Bera test istatistigi de Dolar-TL getirisinin standart normal dagilima
uydugunu ifade eden Ho hipotezini %5 anlamlilik diizeyinde reddetmektedir. 12 gecikmeye kadar
uygulanan Ljung-Box Q? (k) ve ARCH-LM testleri degisen varyans sorununun varligina isaret et-
mektedir. Getiri serilerine uygulanan ADF (Augmented Dickey Fuller, ADF) ve PP (Phillips-Perron,
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PP) birim kok testleri de getiri serilerinin duragan oldugunu gostermektedir ( Tablo 2). Bu bulgu-
lar, Dolar-TL kurunun volatilitesinin modellenmesinde degisen varyans 6zelligini dikkate alan mo-
dellerin kullanilabilecegi anlamina gelmektedir. Bu amagla, GARCH ve FIGARCH modellerinden
yararlanilabilir. Fakat, bu modeller arasinda bir tercih yapilabilmesi icin getiri serisinin volatilitesi-
nin uzun hafiza 6zelligi sergileyip sergilemediginin incelemesi gerekmektedir. Calismada bu amagla
R/S ile GPH test istatistiklerinden yararlanilmustir. Volatiliteyi temsilen hem getiri serisinin varyansi
hem de mutlak degeri (standart sapmasi) dikkate alinmistir. Bu kapsamda elde edilen bulgular Tablo
3’te sunulmustur. Sonuglar incelendiginde her durumda volatilite serisinde uzun hafiza 6zelliginin
gozlemlendigi getiri serilerinde ise benzer bir durumun s6z konusu olmadig: anlagilmaktadir. Bu
bulgu da Dolar-TL kurunun volatilitesinin modellenmesinde volatilitedeki kisa hafiza 6zelligini dik-
kate alan GARCH modeli yerine uzun hafiza 6zelligini dikkate alan FIGARCH modelinin kullanil-
masinin daha dogru bir yaklasim olabilecegine isaret etmektedir. Getiri serisinin kisa hafiza 6zelligi
sergiledigi sonucuna ulasilmasi ise FIGARCH modelinin getiri denkleminin (mean equation) AR-

FIMA yerine ARIMA modeli ile modellenmesinin daha dogru bir yaklasim olabilecegi anlamina gel-

mektedir.
Tablo 1: Betimleyici Istatistikler

Getiri serisi (%)
Ortalama 0.025868
Maksimum 7.038781
Minimum -11.93559
Std. Sapma 0.836897
Garpiklik 0.015606
Basiklik 18.59265
Jargue-Bera 0.00000*
Degisen varyans testleri
QX(12) 881.30%[0.0000]
ARCH-LM(12) 50.636*[0.0000]

*, %5 anlamlilik diizeyini gostermektedir. Parantez igindeki degerler olasilik degerleridir.

Tablo 2: Birim Kok Testi Sonuglar1

Testler Trendsiz model
ADF -59.2490*[0.0000]
PP -59.2823*[0.0000]

*, %5 anlamlilik diizeyinde Ho hipotezinin reddedildigini gostermektedir. Serinin logaritmik getiri serisi olmas1 nedeniyle

birim kok testleri trendsiz model dikkate alinarak uygulanmustir.
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Tablo 3: Uzun Hafiza Testlerinin Sonuglar1

Getiri (r) Volatilite (r2) Volatilite (Irl )
Lo R/S testi
q=1 1.4889 3.3106* 4.7406*
q=2 1.4834 3.5565* 4.3691*
q=5 1.4544 2.7962* 3.6352%
GPH testi
bw=T04 -0.1243[0.4166] 0.2175[0.1553] 0.4798*[0.002]
bw=T03 -0.0748[0.4109] 0.1814*[0.0462] 0.3831*[0.000]
bw=T07 0.0449[0.2267] 0.4132%[0.0000] 0.4418*[0.000]

*, %5 anlamhlik diizeyini gostermektedir. Verilen degerler test istatistikleridir. Parantez igindeki degerler olasilik degerleri-
dir. R/S testinin %95 giiven diizeyindeki kritik tablo araligi [0.809, 1.862]dir. R/S testinin istatistiki olarak anlamli sonuglar
verebilmesi i¢in hesaplanan test istatistiginin belirtilen kritik tablo araliginin igerisinde olmamas: gerekmektedir. GPH tes-
tinde kullanilan “bw” ve “T” simgeleri sirasiyla bandwith degerini ve toplam gozlem sayisini ifade etmektedir. q ise R/S testi
icin kullanilan gecikme uzunlugunu gostermektedir.

Dolar-TL kurunun volatilitesinin tahmininde kullanilacak modelin genel yapis: belirlendikten
sonra bu modele yapisal kirilmalarin dahil edilip edilmeyeceginin belirlenmesi gerekmektedir. Ca-
lismada, bu amagla Bai ve Perron (1998, 2003) testi ile ICSS algoritmasindan yararlanilmigtir. Bai ve
Perron (1998, 2003) testine ait sonuglar Tablo 4’te sunulmustur. Sonuglar incelendiginde WDmax
ve UDmax test istatistiklerinin % 5 anlamlilik diizeyinde getiri serisinde yapisal kirilmalarin s6z ko-
nusu olmadigi fakat volatilite serisinde en az bir adet yapisal kirilmanin s6z konusu oldugu sonucuna
isaret ettigi anlagilmaktadir. Volatilitedeki yapisal kirilma sayisini belirlemek amaciyla literatiirdeki
benzer ¢aligmalarla uyumlu olacak sekilde SEQF test istatistigi ile BIC kriterinden yararlanilmustir.
Bu kapsamda elde edilen bulgular incelendiginde her iki yaklasimin da 10 May1s 2006 ile 11 Mayis
2009 tarihlerinde olmak iizere Dolar-TL kurunun volatilitesinde iki adet yapisal kirilma oldugu so-
nucuna isaret ettigi anlagilmaktadir. ICSS algoritmasina bagli olarak hesaplanan &= test istatistiginin
ise sirasiyla 26 Temmuz 2007, 21 Mayis 2009, 9 Ekim 2012 ve 10 Mayzs 2013 tarihlerinde olmak {izere
4 adet yapisal kirilmanin séz konusu oldugu sonucuna isaret ettigi anlagilmaktadir 2. Her iki yakla-
sum tarafindan tespit edilen yapisal kirilmalar Sekil 1'de gosterilmistir. Sekil 1 incelendiginde ICSS
algoritmasinin volatilitedeki yapisal kirilmalarin belirlenmesinde Bai ve Perron (1998, 2003) testine
gore daha hassas bir yaklagim sergiledigi ifade edilebilir. Ctinkii, ICSS algoritmasinin volatilitedeki
kiigiik degisimleri bile yakalayabildigi anlagilmaktadir (Ornegin, Sekil 1'deki 4. rejim bolgesi gibi).
Bu bulgular kapsaminda ¢alismanin bundan sonraki asamasinda AR(1)-FIGARCH(1,d,1) modeli
hem yapisal kirilmalari dikkate almadan (m=0) hem de 2 (m=2) ve 4 (m=4) yapisal kirilmay1 dikkate
alacak sekilde tahmin edilerek volatilitedeki ¢coklu yapisal kirilmalarin volatilite ong6rii performansi
ile piyasa riski 6l¢tim performansi tizerindeki etkisi analiz edilmistir.

2 IT ver, testistatistikleri ise incelenen donem i¢in Dolar-TL volatilitesinde sirastyla 33 ve 16 adet yapisal kirilma
oldugu sonucuna isaret etmistir. Fakat, daha 6nce de belirtildigi gibi Dolar-TL getirisinin leptokurtik bir dagilim
ozelligi sergilemesi ve degisen varyans sorunu igermesi nedeniyle Sanso, Arago6 ve Carrion-i Silvestre (2004:49)
tarafindan tavsiye edildigi gibi yapisal kirilma sayisinin belirlenmesinde #- test istatistiginden yararlanilmugtir.
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Tablo 4: Bai ve Perron (1998, 2003) Yapisal Kirilma Testi Sonuglar:

UDmax WDmax
Dolar-TL getiri 6.24718 6.24718
Dolar-TLvolatilite 22.8136* 30.1544*
SEQF testi sonuglari
Hipotezler Test istatistigi Kritik tablo degerleri (%5) Belirlenen kirilma sayis1  Kirilma tarihleri
SubF(112) 14.1558* 10.13 2 10.05.2006
SubF(213) 11.0836 11.14 11.05.2009
SubF(314) 0.00000 11.83
SubF(415) 0.00000 12.25
BIC sonuglar1
kirilma sayilary Log-L Schwarz Kriteri Belirlenen kirilma say1s: ~ Kirilma tarihleri
0 -9446.641 2.157239 2 10.05.2006
1 -9430.929 2.153289 11.05.2009
2 -9406.104 2.144523
3 -9405.170 2.148384
4 -9404.727 2.152504
5 -9405.172 2.157093

*, %5 anlamhlik diizeyini gostermektedir. Triminaj 0.15 , maksimum yapisal kirilma say1si ise 5 almmugtir. Hata teriminin dagili-

minin yapisal kirlmalar arasinda degismesine izin verilmistir. UDmax ve WDmax test istatistiklerinin %5 anlamhlik diizeyindeki
kritik tablo degerleri sirastyla 8.88 ve 9.91dir. italik ve alti gizili degerler BIC kriterlerinin aldigi minimum degeri gostermektedir.

Sekil 1: ICSS Algoritmasi ve Bai ve Perron (1998, 2003) Testi ile Belirlenen Yapisal Kirilmalar

ICSS algortmasi

12 |
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Bai ve Perron (1998, 2003) testi

-16 L—
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

getiri
—— -3 standart sapma
+3 standart sapma

Alternatif AR(1)-FIGARCH (1,d,1) modellerine ait tahmin sonuglar1 Tablo 5’te sunulmustur. So-
nuglar incelendiginde AR(1) parametresinin her durumda pozitif ve istatistiki olarak anlamli ol-
dugu anlagilmaktadir. Bu da d6viz kuru getirisindeki bir giin 6nceki degisimin cari déonemdeki doviz
kuru getirisi tizerinde etkili oldugu anlamina gelmektedir. Varyans denklemine bakildiginda bekle-
nildigi gibi ARCH ve GARCH parametrelerinin her durumda pozitif ve istatistiki olarak anlamli ol-
dugu anlagilmaktadir. Uzun hafiza parametresinin de m=0, 2 ve 4 olmast durumuna gore sirasiyla
0.5804, 0.5825 ve 0.4972 degerlerini aldig1 gozlemlenmektedir. Ayrica, volatilitedeki ¢oklu yapisal ki-
rilmalarin dikkate alinmasi durumunda bile uzun hafiza parametresinin degerinde 6nemli bir degi-
simin s6z konusu olmadig: anlagilmaktadir. Bu bulgu da uzun hafiza 6zelliginin Dolar-TL kurunun
volatilitesinin temel 6zelliklerinden biri oldugu anlamina gelmektedir. Diagnostik test sonuglarina
gelince alternatif gecikme uzunluklar: dikkate alinarak model kalintilar: uygulanan Ljung-Box-Q(k)
otokorelasyon testi sonuglar1 her ti¢ model i¢in de her durumda otokorelasyon sorununun giderildi-
gini gostermektedir. Alternatif gecikme uzunluklar: dikkate alinarak uygulanan RBD (Residual-ba-
sed diagnostics, Tse, 2002), ARCH (Engle, 1982) ve Ljung-Box-Q? (k) testleri de her durumda degi-
sen varyans sorununun giderildigini gostermektedir.

Yapisal kirilmalar: temsilen kullanilan kukla degiskenlere gelince m=2 durumunda her iki kukla
degiskenin de istatistiki olarak anlamli degerler aldig1 anlagilmaktadir. Bunlardan, d; kukla degis-
keni pozitif bir deger alirken d» kukla degiskeni negatif bir deger almaktadir. Bu bulgu volatilitede
gozlemlenen birinci yapisal kirilmanin Dolar-TL volatilitesinde bir artisa ikinci yapisal kirilmanm
ise Dolar-TL volatilitesinde bir azalisa yol agtig1 anlamina gelmektedir. m=4 durumunda elde edilen
bulgular incelendiginde ise dort kukla degiskenden sadece birinin %5 anlamlilik diizeyinde istatis-
tiki olarak anlamli oldugu anlagilmaktadir.
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Tablo 5: Alternatif FIGARCH Modellerinin Tahmin Sonuglar:

Dolar-TL FIGARCH, m=0 FIGARCH, m=2 FIGARCH, m=4

Getiri denklemi

& (sabit terim) 0.0003[0.9809] -0.0006[0.9558] -0.0036[0.7348]

AR(1) 0.0598*[0.0014] 0.0586*[0.0015] 0.0597*[0.0009]

Varyans denklemi

&g ( sabit terim) 0.0167*[0.0029] 0.0134[0.1101] 0.0188*[0.0830]

d (uzun hafiza) 0.5804*[0.0000] 0.5825%[0.000] 0.4972*[0.0002]

@1(ARCH) 0.1815*[0.0030] 0.1664*(0.0099] 0.1664*0.0205]

B1 (GARCH) 0.6068*[0.0000] 0.5889+[0.0000] 0.5042*[0.0004]
_ *

1 (apisal kurlma) 0.0565*[0.0700] 0.0954[0.1785]
- - * -

i (Yapsal kirilma) 0.0539*[0.0730] 0.1035[0.1583]

d; (Yapisal kirilma) ) ) -0.0152{0.1575]
- - *

dy (Yapisal kirillma) 0.0563(0.0190]

Log Likelihood -4097.84 -4090.760 -4076.610

AIC 2.169049 2.166364 2.159942

SIC 2.178941 2.179553 2.176428

HQ 2.172565 2.171052 2.165802

Otokorelasyon testi

Q(5) 4.1144[0.3907] 4.8171[0.3065] 4.4195[0.3522]

Q(10) 10.913[0.2816] 12.075[0.2091] 11.280[0.2570]

Q(20) 18.3664[0.498] 19.133[0.4484] 19.551[0.4221]

Q(50) 35.228[0.9304] 35.821[0.9199] 35.976[0.9170]

Degisen varyans testleri
Q(5)

Q*(10)

Q*(20)

Q*(50)

RBD (2)

RBD (10)

ARCH (2)

ARCH (5)

ARCH (10)

3.3129[0.3458]
5.7354[0.6768]
16.142[0.5826)
50.159[0.3878]
0.2303[0.8912]
6.8203(0.7423]
0.1150[0.891]
0.6724[0.644]
0.5894[0.824]

3.2145[0.3596]
5.3802[0.7163]
14.339[0.7068)
51.765[0.3291]
0.9247(0.6297)
6.5162(0.7702]
0.2050[0.8146]
0.6468[0.6639]
0.5489[0.8560]

2.8578[0.4140]
4.8550[0.7730]
14.266[0.7116]
51.159[0.3507]
3.0908[0.2132]
6.7860[0.7455]
0.3186[0.7272]
0.5736[0.7203]
0.4904[0.8974]

*** strastyla %5 ve %10 anlamlilik diizeyini gostermektedir. Koseli parantez icerisindeki degerler olasilik degerleridir. Mod-
eller normal dagilmamaya kars1 direngli standart hatalar elde etmek amaciyla Bollerslev ve Wooldridge (1992) tarafindan
tavsiye edilen sanki en gok olabilirlik (Quasi maximum likelihood estimation) yontemi ile tahmin edilmistir. “m” yapisal
kirilma sayisini gostermektedir. AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli i¢in Bollerslev ve Mikkelsen (1996) tarafindan belir-
tilen pozitiflik kosulunun da saglandig1 gozlemlenmektedir [ 0.0263512 < 0.1815 < 0.473168 ve - 0.0164005 < 0.0941514 ].
AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=2 ile AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modellerinin ise varyans denklemlerinde digsal degisken-

ler (kukla degiskenler) bulundugundan ilgili pozitiflik kosulu hesaplanmamaktadir.
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Bu bulgu, ICSS algoritmasi tarafindan tespit edilen 4 yapisal kirilmanin topluca FIGARCH mo-
deline dahil edilmesinin gerekli olup olmadig1 sorusunu giindeme getirmektedir. Bu nedenle ilgili
dort kukla degiskenin toplu olarak anlamli olup olmadiginin smnanmasi gerekmektedir. Literatiirde,
bu amagla LR (Likelihood ratio) test istatistiginden yararlanilmaktadir. LR test istatistigi Denklem
(22) de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

LR =2 = [Loglikelihood ym- 4 — Loglikelihood g ] (22)

Burada, Loglikelihood .- 4 4 yapisal kirllma dikkate alinarak tahmin edilen AR(1)-FIGARCH
(1,d,1) modelinin Loglikelihood degerini gosterirken; Loglikelihood .-y yapisal kirilmalar dik-
kate alinmadan tahmin edilen AR(1)-FIGARCH (1,d,1) modelinin Loglikelihood degerini goster-
mektedir.

LR testi sonuglar1 Tablo 6da sunulmustur. Sonuglar incelendiginde dort kukla degiskenin (d1, d2,
d3 ve d4) topluca sifira esit oldugunu ifade eden Ho hipotezinin %5 anlamlilik diizeyinde reddedil-
digi anlagilmaktadir. Bu bulgu da 4 yapisal kirilmali FIGARCH modelinin bu ¢aliyma kapsamindaki
analizlerde kullanilabilecegi anlamina gelmektedir.

Tablo 6: LR Test Istatistigi Sonuglart

Ho hipotezi LR test istatistigi Olasilik degeri Kritik tablo degeri
Ho:FIGARCH,m=0 & FIGARCH,m=4 42.4600 1.3393e-08* 9.4877
[Ho: d1=d2=d3=d4=0]

*, %5 anlamlilik diizeyini gostermektedir.

2.1. Alternatif Modellerin Volatilite Ongorii Performanslarinin Karsilastirilmasi

Caligmanin bu agsamasinda ilgili 3 alternatif model kullanilarak 2 Ocak 2002 ile 12 Ocak 2017 do-
nemi i¢in volatilite tahmininde bulunulmus ve tahmin edilen bu volatilite degerleri gerceklesen vo-
latilite degerleri ile karsilagtirilmistir. Alternatif modellerin sundugu volatilite degerleri $ekil 2'de su-
nulmustur.
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Sekil 2: Alternatif Modellerin Volatilite Ongoriileri
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flgili modellerin volatilite 6ngérii performanslarini degerlendirmek amaciyla basit diizeyde bilgi
vermesi amaciyla 6ncelikle alternatif modeller tarafindan tahmin edilen volatilite degerleri ile ger-
ceklesen volatilite degerleri arasindaki korelasyon degerlerine bakilmistir (Tablo 7). Bu kapsamda
elde edilen bulgular degerlendirildiginde gerceklesen volatilite ile en yiiksek korelasyona sahip olan
volatilite serisinin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli tarafindan tahmin edilen volatilite serisi ol-
dugu anlagilmaktadur. Ikinci sirada ise AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=2 modelinin geldigi ifade edile-
bilir. Dolayisiyla, bu 6nsel analizin volatilitedeki yapisal kirilmalarin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0
modeline dahil edilmesinin bu modelin performansin: arttirmadigl sonucuna isaret ettigi anlagil-
maktadir.

Tablo 7: Korelasyon Matrisi

FIGARCH, m=0 FIGARCH, m=2 FIGARCH, m=4 RVOL
FIGARCH, m=0 1 0.998991 0.996831 0.262269
FIGARCH, m=2 0.998991 1 0.998093 0.261847
FIGARCH, m=4 0.996831 0.998093 1 0.257371
RVOL 0.262269 0.261847 0.257371 1

RVOL gergeklesen volatiliteyi temsil etmektedir.

Calismada ikinci olarak Mincer-Zarnowitz (1969) regresyonundan yararlanilmistir. Bu kap-
samda elde edilen bulgular Tablo 8de sunulmustur. Bulgular incelendiginde en yiiksek R? dege-
rine AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin sahip oldugu ardindan ise AR(1)-FIGARCH (1,d,1)
m=2 modelinin geldigi anlasilmaktadir. Dolaysiyla, bir 6nceki analizde oldugu gibi, bu analizde de
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yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0 modelinin volatilite ongorii
performansini arttirmadig1 anlagilmaktadir.

Tablo 8: Mincer-Zarnowitz (1969) Regresyonuna Dayali Sonuglar

Bagimli degisken Bagimsiz degisken e ¥ R?

Rvol FIGARCH, m=0 0.2104*[0.0364] 0.6729*[0.000] 0.0688
Rvol FIGARCH, m=2 0.2127%[0.0302] 0.6509*[0.000] 0.0686
Rvol FIGARCH, m=4 0.2035%[0.0369] 0.6637*[0.000] 0.0662

*, %5 anlamlilik diizeyini gostermektedir. Rvol gergeklesen volatiliteyi temsil etmektedir. Calismada her ii¢ durum igin de
regresyon denkleminden elde edilen hata terimlerine otokorelasyon ve degisen varyans testleri uygulanmugtir. Bulgular her
ti¢ durumda da hata terimlerinde hem otokorelayon hem de degisen varyans sorunu olduguna isaret ettiginden regresyon
denklemleri Newey-West (1987) tahmincisi ile tahmin edilmistir.

Caligmada tgtincti olarak MAE ve MSE kayip fonksiyonlar: dikkate alinmistir. Bu kapsamda
elde edilen bulgular Tablo 9da sunulmustur. Bulgular incelendiginde hem MAE hem de MSE kayip
fonksiyonuna gore en iyi performans: sergileyen modelin AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0 modeli ol-
dugu ardindan ise AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=4 modelinin geldigi anlagilmaktadir. Ciinkd, en kii-
¢itk MAE ve MSE degerlerini sirasiyla AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0 ile AR(1)-FIGARCH(1,d,1)
m=4 modelleri sunmaktadir. Dolayisiyla, bulgular yine yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin
AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0 modelinin volatilite 6ngorii performansini pozitif yonde etkilemedigi
sonucuna igaret etmektedir.

Tablo 9: MAE ve MSE Kay1p Fonksiyonlarina Dayali Sonuglar

Model MAE MSE
FIGARCH, m=0 0.7726 8.176
FIGARCH, m=2 0.7825 8.209
FIGARCH, m=4 0.7811 8.206

m, yapisal kirilma sayisin1 gostermektedir.

Fakat, daha teknik bir analiz yapilabilmesi agisindan farkli modellerin MAE ve MSE degerlerinin
istatistiki olarak birbirinden farkli olup olmadiginin sinanmasi daha dogru bir yaklagim olabilmek-
tedir. Bu nedenle ¢aligmanin bu asamasinda DM testinden yararlanilmis ve bu kapsamda elde edi-
len bulgular Tablo 10da sunulmugtur. Oncelikle MAE kayip fonksiyonu tarafindan sunulan deger-
ler dikkate alinarak uygulanan DM testinden elde edilen sonuglar incelendiginde AR(1)-FIGARCH
(1,d,1) m=0 modelinin MAE degerinin AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=2 modelinin MAE degerine esit
oldugunu ifade eden Ho hipotezinin %5 anlamlilik diizeyinde reddedildigi anlagilmaktadir. Ben-
zer bir durumun AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0 modelinin MAE degeri ile AR(1)-FIGARCH (1,d,1)
m=4 modelinin MAE degeri i¢in de gegerli oldugu anlasilmaktadir. Dolayisiyla, DM testi sonuglari-
nin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin MAE degerinin diger modellerin MAE degerinden is-
tatistiki olarak farkli oldugu sonucuna isaret ettigi anlagilmaktadir. Bu da istatistiki olarak gercekle-
sen volatiliteye en yakin volatilite tahminini AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin sundugunu
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destekleyen bir bulgudur. Dolayisiyla, daha 6nceki analizlerde oldugu bu agamadaki analizler sonu-
cunda da volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin AR(1)-FIGARCH(1,d,1) m=0
modelinin volatilite 6ngorii performansini arttirmadigr sonucuna ulagilmaktadir.

Ikinci olarak, MSE kayip fonksiyonu tarafindan sunulan degerler dikkate alinarak uygulanan DM
testi sonuglar1 incelendiginde her ti¢ modelin MSE degerlerinin istatistiki olarak birbirinden farkli
olmadig: anlagilmaktadir. Clinki, her {i¢ durumda da modellerin MSE degerleri arasindaki farkin
istatistiki olarak birbirinden farkli olmadigini ifade eden Ho hipotezi reddedilememektedir. Dola-
yistyla, bu kapsamda elde edilen bulgular her ii¢ modelin volatilite 6ngérii performansinin birbiri
ile benzer oldugu sonucuna isaret etmektedir. Bu bulgu her ne kadar en uygun modelin AR(1)-FI-
GARCH (1,d,1) m=0 modeli oldugu sonucuna isaret etmese de a¢ik bir sekilde ¢oklu yapisal kiril-
malarin dikkate alinmasinin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin volatilite dngérii performan-
sina istatistiki olarak anlamli bir katk: saglamadigina isaret etmektedir.

Tablo 10: Diebold ve Mariano (1995) Testi Sonuglar1

Modeller MAE MSE
FIGARCH, m=0 0.7726 8.176
FIGARCH, m=2 0.7825 8.209
FIGARCH, m=4 0.7811 8.206

DM testi

Ho:FIGARCH, m=0 & FIGARCH,m=2 -3.936*[0.0001] -1.195[ 0.2321]
Ho:FIGARCH, m=0 & FIGARCH,m=4 -2.984[0.0028] -0.8202 [0.4121]

*, %5 anlamlilik diizeyini gostermektedir. Koseli parantez icerisindeki degerler olasilik degerleridir.

2.2. Alternatif Modellerin Piyasa Riski Ol¢iim Performanslarinin incelenmesi

Caligmanin bu asamasinda AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0, AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=2 ve
AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modellerinin 2 Ocak 2002-12 Ocak 2017 dénemi i¢in 6ngérdagii (in-
sample forecasting) VaR degerleri gerceklesen VaR degerleri ile kargilagtirilmistir. Literatiiriin ge-
neli ile uyumlu olacak sekilde gerceklesen VaR degerini temsilen 2 Ocak 2002-12 Ocak 2017 donemi
i¢in gercek Dolar-TL getirileri kullanilmistir. Analizlerde hem agagi hem de yukar: yonlii piyasa riski
dikkate alinmis ve modellerin performanslarinin analizinde DQ test istatistiginden yararlanilmigtir.
Bu kapsamda elde edilen bulgular Tablo 11 ve Tablo 12'de sunulmustur. Oncelikle agag1 yonlii piyasa
riski icin elde edilen sonuglar incelendiginde %5 anlamlilik diizeyinde DQ test istatistigi sonuglarina
gore her ti¢ modelin de 2’ser agim sayisina sahip oldugu anlasilmaktadir. Dolayisiyla, DQ test istatis-
tigi sonuglarina gore ilgili modellerin asag1 yonlii piyasa riski 6l¢tim performanslari birbirine ben-
zerdir. Yukar1 yonlii piyasa riski i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde de % 5 anlamlilik diizeyinde
DAQ test istatistigi sonuglarina gore her {ic modelin de 5er agim sayisina sahip oldugu anlagilmakta-
dir. Dolayisiyla, DQ test istatistigi sonuclarina gore ilgili modellerin yukar1 yonlii piyasa riski 6l¢iim
performanslari da birbirine benzerdir. Bu kapsamda, kisaca ifade etmek gerekirse her ne kadar en iyi
VaR performansini sergileyen model AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli olmasa da volatilitedeki
¢oklu yapisal kirilmalarin dikkate alinmasinin da AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin piyasa
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riski 6lgiim performansini arttirmadigr anlasiimaktadir. Ayrica, agim sayilarina bakildiginda her iig
modelin de agag1 yonli piyasa riski 6l¢iim performansinin yukari yonlii piyasa riski 6l¢iim perfor-
mansindan belirgin bir sekilde daha iyi oldugu anlagilmaktadur.

Tablo 11: Alternatif Modellerin Asag1 Yonlii Piyasa Riski Ol¢iim Performanslari (Dolar-TLde Taginan Uzun

Pozisyonlarin Riski)

Kantil (¢x) f/n (‘agtm orani) DQ Olasilik
FIGARCH, m=0

0.0500 0.0322 42.195* [1.68E-07]
0.0250 0.0164 23.601* [0.00062]
0.0100 0.0089 4.5841 [0.59815]
0.0050 0.0042 0.8829 [0.98966]
0.0025 0.0037 1.7430 [0.94176]
FIGARCH, m=2

0.0500 0.0312 45.265* [4.15E-08]
0.0250 0.0153 31.378* [2.14E-05]
0.0100 0.0089 4.5841 [0.59815]
0.0050 0.0048 0.4887 [0.99797]
0.0025 0.0037 1.7430 [0.94176]
FIGARCH, m=4

0.0500 0.0309 48.530* [9.26E-09]
0.0250 0.0142 35.444* [3.53E-06]
0.0100 0.0068 9.9615 [0.12628]
0.0050 0.0042 0.8829 [0.98966]
0.0025 0.0037 1.7430 [0.94176]

*, % 5 anlamlilik diizeyini gostermektedir. Koseli parantez igerisindeki degerler olasilik degerleridir.

Tablo 12: Alternatif Modellerin Yukar1 Yonlii Piyasa Riski Ol¢iim Performanslari (Dolar-TLde Tasinan Kisa

Pozisyonlarin Riski)

Kantil (1-ex) 1-f/n (1 - agim orani) DQ Olasilik
FIGARCH, m=0

0.9500 0.9439 16.702* [0.01045]
0.9750 0.9614 33.941* [6.90E-06]
0.9900 0.9786 35.328* [3.72E-06]
0.9950 0.9847 49.417% [6.15E-09]
0.9975 0.9910 24.796* [0.00037]
FIGARCH, m=2

0.9500 0.9439 11.634* [0.07065]
0.9750 0.9622 26.758* [0.00016]
0.9900 0.9791 32.558* [1.28E-05]
0.9950 0.9857 40.501% [3.63E-07]
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0.9975 0.9915 24.461* [0.00043]
FIGARCH, m=4

0.9500 0.9464 15.933* [0.01412]
0.9750 0.9635 21.947*[0.00124]
0.9900 0.9799 31.577* [1.96E-05]
0.9950 0.9862 40.762* [3.22E-07]
0.9975 0.9915 22.762* [0.00088]

% 5 anlamhilik diizeyini gostermektedir. Koseli parantez igerisindeki degerler olasilik degerleridir.

Calismada son olarak alternatif modeller tarafindan hesaplanan ES degerleri analiz edilmistir.
Ciinkil, giincel literatiirde ve uygulamada ES degerlerine dayali analizlerin 6nemi giderek artmakta-
dir. Ornegin, bankalarin piyasa riski 6l¢iimiinde kullanabilecekleri modeller konusunda referans ali-
nan kurum olan BIS (Bank for International Settlement, BIS) 2015 yilinda yayinladig1 raporunda pi-
yasa riski 6lgiimiinde ES yonteminin énemini vurgulamistir®. Bu nedenle galismanin bu agamasinda
yatirimeilar ve finansal kuruluslarca taginan farkli pozisyonlarin piyasa riskinin analizinde kullani-
labilecegi diistincesiyle Tablo 13’te her ti¢ modele ait ES degerlerine yer verilmistir. ES degerleri, VaR
analizlerinde kullanilan giiven diizeylerinin tekabiil ettigi hata oranlarinin gerceklesmesi durumunda
Dolar-TL kurunda meydana gelebilecek fiyat hareketleri sonrasinda bir giin sonraki maksimum ka-
yip oranlarinin hangi seviyelere ulagabilecegi konusunda bir 6l¢ii sunmaktadir. Ornegin, %99 gii-
ven diizeyinde agag1 yonlii piyasa riski i¢in %1’lik hata paymin gerceklesmesi durumunda bir giin
sonraki maksimum kayip oranimin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli i¢in %2.1183; AR(1)-FI-
GARCH (1,d,1) m=2 modeli i¢in %2.0783 ve AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modeli i¢in %2.2013 se-
viyesine ¢ikabilecegi ifade edilebilir. Benzer analizler farkl giiven diizeyleri ve yukar: yonlii piyasa
riski i¢in hesaplanan ES degerleri dikkate alinarak da yapilabilir. Fakat, burada su nokta 6énemlidir:
Tablo 13’teki bulgular incelendiginde yukar: yonlii piyasa riski i¢in hesaplanan ES degerlerinin agag1
yonlii piyasa riski i¢in hesaplanan ES degerlerden farkli oldugu anlasilmaktadir. Bu bulgu da Do-
lar-TTde tasinabilecek kisa ve uzun pozisyonlarin piyasa riskinin birbirinden farkli oldugu bu ne-
denle de analizlerde daha dogru sonuglara ulagilabilmesi i¢in finansal varliklarda tasinan pozisyon-
lar arasindaki bu tiir farkliliklarin dikkate alinmasinin olduk¢a 6nemli oldugu anlamina gelmektedir.

Tablo 13: Alternatif Modeller Tarafindan Hesaplanan ES Degerleri

Kantil / uzun pozisyon ES (%) Kantil / Kisa pozisyon ES (%)
FIGARCH, m=0 FIGARCH, m=0

0.0500 -1.6301 0.9500 1.7670
0.0250 -1.8044 0.9750 1.9612
0.0100 -2.1183 0.9900 23374
0.0050 -2.8125 0.9950 2.5287
0.0025 -2.9447 0.9975 2.6667
FIGARCH, m=2 FIGARCH, m=2

0.0500 -1.6110 0.9500 1.7407
0.0250 -1.8193 0.9750 1.9691
0.0100 -2.0783 0.9900 2.3278
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0.0050 -2.6091 0.9950 2.5317
0.0025 -2.9447 0.9975 2.5274
FIGARCH, m=4 FIGARCH, m=4

0.0500 -1.6224 0.9500 1.7734
0.0250 -1.8870 0.9750 1.9988
0.0100 -2.2013 0.9900 2.3840
0.0050 -2.6597 0.9950 2.5406
0.0025 -2.9016 0.9975 2.6756

Degerlendirme ve Sonug

Tiirkiye gibi gelisen piyasa ekonomilerinin finansal piyasalarinda sert fiyat hareketleri gelismis
tilke ekonomilerine nazaran daha sik gézlemlenen bir durumdur. Bu nedenle, Tiirkiye gibi gelisen
piyasa ekonomilerinde finansal risk yonetim modellerinin etkin bir sekilde kullanilmasinin finan-
sal piyasalarda yasanabilecek cesitli soklarin negatif etkilerinin minimize edilebilmesi agisindan ol-
dukga 6nemli oldugu ifade edilebilir. Bu ¢aligmada, Dolar-TL kurunun volatilitesindeki ¢oklu yapisal
kirilmalarin Dolar-TL kurunun finansal riskinin yénetilmesinde kullanilan modellerin performansi
tizerindeki etkileri incelenmistir. Calismada bir finansal varlik olarak Dolar-TL volatilitesi izerinde
durulmasimin temel nedeni déviz kurlarindaki fiyat hareketlerinin Tiirkiye gibi gelisen piyasa eko-
nomileri tizerinde hem makroekonomik hem de makro finansal agidan olduk¢a 6nemli negatif etki-
lerinin olabilmesinden kaynaklanmaktadir.

Calismada zamanla degisen volatilite degerleri AR(1)-FIGARCH (1,d,1) modeli ile tahmin edil-
mistir. Volatilitedeki ¢oklu yapisal kirilmalarin belirlenmesinde ise ICSS algoritmast ile Bai ve Per-
ron (1998, 2003) testinden yararlanilmigtir. Ardindan, yapisal kirilmalarin ¢aligma kapsaminda kul-
lanilan modellerin volatilite 6ngdrii performanslar ile piyasa riski 6l¢iim performanslari tizerindeki
etkileri incelenmistir. Alternatif modellerin volatilite 6ngorii performanslar1 degerlendirilirken ko-
relasyon analizi, Mincer-Zarnowitz (1969) regresyonu, MAE ve MSE kay1p fonksiyonlari ile Diebold
ve Mariano (1995) testi tarafindan sunulan bulgulardan yararlanilmistir. Alternatif modellerin pi-
yasa riski ol¢iim performanslar1 degerlendirilirken ise finansal piyasalarda taginabilecek farkl: po-
zisyonlar1 da dikkate alabilmek amaciyla hem kisa hem de uzun pozisyonlar i¢in VaR degerleri he-
saplanmustir. Alternatif VaR modellerinin performanslarinin analizinde ise DQ test istatistiginden
yararlanilmistir.

Calisma bulgular1 Dolar-TL kurunun volatilitesinde ¢oklu yapisal kirilmalarin s6z konusu ol-
dugunu gostermektedir. ICSS algoritmasi 4 yapisal kirilma olduguna isaret ederken Bai ve Perron
(1998,2003) testi 2 yapisal kirima oldugu sonucuna isaret etmektedir. Bu nedenle m yapisal kirilma
sayisint gosterecek sekilde ¢aligmada volatilite 6ngoriisiinde ve piyasa riski analizinde AR(1)-FI-
GARCH (1,d,1) m=0, AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=2 ve AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modelleri-
nin performanslari karsilagtirilmistir. Volatilite 6ngoriistine dayali bulgular bir ¢cok durumda gercek-
lesen volatiliteye en yakin volatilite tahminini AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelinin sundugunu
gostermektedir. Piyasa riski analizine dayali bulgular ise her ii¢ modelin de hem agag1 hem de yukar:
yonlii piyasa riski 6l¢iim performanslarinin birbirine benzer oldugunu bu nedenle 6ne ¢ikan tek bir
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modelin bulunmadigini gostermektedir. Dolayisiyla, bu bulgular volatilitedeki ¢oklu yapisal kiril-
malarin dikkate alinmasinin finansal risk yonetiminde kullanilan modellerin performans: tizerinde
herhangi bir pozitif etkisi olmadig1 anlamiagelmektedir. Ciinkii, hi¢bir durumda AR(1)-FIGARCH
(1,d,1) m=2 ve / veya AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modeli AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modelin-
den daha iyi bir performans sergileyememektedir.

Caligma bulgularinin 6zellikle bireysel yatirimcilar ve finansal kuruluglar agisindan 6nemli ol-
dugu diistiniilmektedir. Ciinkii, daha once ifade edildigi gibi, portféy optimizasyonu ve opsiyonla-
rin fiyatlanmasi gibi bir ¢ok 6nemli finansal analizde bir volatilite parametresine ihtiya¢ duyulmak-
tadir. Bu noktada hangi model tarafindan tretilen volatilite degerlerinin daha giivenilir oldugunun
belirlenmesinin ilgili finansal analizlerin etkinligi acisindan olduk¢a 6nemli oldugu diisiiniilmekte-
dir. Bulgular bu kapsamda degerlendirildiginde ilgili alternatif modeller arasinda bir ¢ok durumda
en uygun volatilite ongoriisiinde bulunan modelin AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli oldugu an-
lagilmaktadir. Dolayisiyla, opsiyonlarin fiyatlanmasi gibi ¢esitli finansal analizlerde daha dogru so-
nuglara ulagilabilmesi i¢in bireysel yatirimcilar ile finansal kuruluslarin Dolar-TL kurundaki po-
zisyonlarinin bir sonucu olarak AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0 modeli tarafindan tiretilen volatilite
degerlerinden yararlanabilecekleri ifade edilebilir. Piyasa riski agisindan bakildiginda ise Basel dii-
zenlemeleri gergevesinde bankalarin piyasa riskini dengelemek amaciyla belli oranda sermaye ayur-
malar1 gerekmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada alternatif modeller tarafindan piyasa riski 6l¢timiine
doniik olarak sunulan bulgularin da énemli oldugu diisiiniilmektedir. Ayrica, giincel bir gelisme
olarak piyasa riski ol¢timiinde ES degerlerinin kullanilmasina doniik énemli gelismelerin s6z ko-
nusu oldugu bilinmektedir. Bu nedenle ¢alismada AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=0, AR(1)-FIGARCH
(1,d,1) m=2 ve AR(1)-FIGARCH (1,d,1) m=4 modelleri tarafindan alternatif pozisyonlar (uzun ve
kisa pozisyon) ve alternatif kantil degerleri (uzun pozisyonlar i¢in & =0.05; 0.025; 0.01; 0.005 ve
0.0025 kantil degerleri; kisa pozisyonlar iginse 1 — & =0.95; 0.975; 0.99; 0.995 ve 0.9975 kantil de-
gerleri) dikkate alinarak ES degerlerinin hesaplanmis olmasinin da gerek yatirimcilar gerekse banka-
lar agisindan Dolar-TL kurunda taginabilecek pozisyonlarin risk diizeylerinin daha etkin bir sekilde
analiz edilebilmesi agisindan oldukea 6nemli bilgiler icerdigi diisiiniilmektedir.

Bu ¢alismadaki analizler Dolar-TL kuru esas alinarak yapilmistir. Bundan sonraki ¢aligmalarda
benzer analizlerin Tiirk finansal piyasalari agisindan 6nemli olan diger finansal varliklar i¢in de ya-
pilabilecegi distintilmektedir.
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