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Ozet

Bu calisma, Engle (1982) tarafindan gelistivilen otoregresif kosullu degisen
varyans (ARCH) ve uzanfisindan olugan modellerin uygulamasint icermelktedir.
Calismada Gncelikle dogrusal olmayan modellerin teorik vapisi tartigidilitan
sonra wygilamalart yapimignr. Uygulama kisminda, Euro kury saniy degerine
wygun oldugu diisinilen ARCH(2) modeli tahmin edilmigtir. Daha sonra,
volotilite denklemi tahmini kullamlarak, volatilite ve Euro sans degieri arasindaki
iligki analiz edilmistir. Analiz sonucunda volatilite ile Euro satiy degeri arasinda
ters yonlii bir iligki bulurnmustur.

Abstract

This study is about the application of models which are autoregressive
conditional heteroscedasticity (ARCH) developed by Engle (1982) and their
extension. First, the theorical structure of non-linear time series models are
discussed, then their applications are introduced. In the application part, an
ARCH (2) model is estimated which is considered appropriate for Euro exchange
rates. The relationship between volatility and Euro exchange rates is then
analyzed by the volaiility equation. The results point to a negative relationship
betweern volatility and Euro exchange rates,

1. GIiRIS

Geleneksel ckonometrik modellerde otokorelasyonun genelde bir zaman
serisi, defisen varyansin ise yatay kesit verisi problemi oldugu
varsaylmaktadir. Engle (1982,1983) ve Cragg (1982) analizlerinde makro
ekonomik verilerin zaman serisi modellerinde, degisen varyansin genellikle
varsayildigi gibi sabit olmadigint bazi ekonomik olaylarla kanitlamiglardar'.

Aras. Gor. Uludag Universitesi Tktisadi ve Idari Bilimler Fakltesi Ekonometri Bolami,
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Dolayisiyla birgok makro ekonomik ve finansal degiskenlere ait zaman
serilerinin sahip olduklars hatalarm geriellikle sabit olmadigi ve hatta genig bir
volatiliteye (oynaklia) sahip oldugu goriilmektedir. Cofu ekonomik zaman
serileri sabit ortalama ve sabit varyansli olmadiklarmdan zaman serilerin
modellenmesinde bilinen yontemler yeterli olmamaktadir®. Engle (1982)
calismasinda literatiire Snemli bir boyut kazandirarak otoregresif kosullu
degisen varyans (AutoRegressive Conditional Heteroscedastic(city)=ARCH)
siirecleri olarak adlandirilan, stokastik stireglerin yeni bir sinifini gelistirmistir.

2. ARCH-GARCH MODELLERI VE UZANTILARI

Ekonomik teori kosullu varyanstaki zamana iliskin degisimleri
agiklamada ¢ok sinirhdir’. Bu nedenle varyansin modellenmesi igin ARCH ve
uzantilari ile GARCH (genellestirilmiy ARCH) ve uzantilar ele alinacaktis.

2.1. ARCH(p) Modeli

Engle (1982) cahlismasinda, Ingiltere enflasyon verilerini inceleyerek
bilinen zaman serileri modellenmesinde hatalarm sabit varyansh olma
varsayiminm  gegerli olmadifint gostermigtir. ARCH siireglerinin  6ngéri
hatalars kogulsuz sabit varyansa degil gegmise bagl olarak degigen varyansa
sahip olup serisel olarak korelasyonsuz sitreglerdir’. ARCH modelleri zaman
serisi yontemlerindeki sabit varyans varsayimini bir kenara birakarak, varyansin
gecikmeli ngdrii hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degismesine izin
verir’,

Engle (1982)’in galismasindan hareketle, birinci dereceden otoregresif
model

Yt =1¥1 8¢ (D

seklinde verilmektedir. Burada &¢, V(g;)= Ug ile bir beyaz giiriiltii siirecidir.
Modelde y, ’nin kosulsuz ortalamast sifir iken, kosullu ortalamasi, yy,_; esit

olur, Gerekli islemler yapildifinda y, ’nin kosullu varyansi o* ve kosulsuz

S. 8. Kuzilsu, S. Aksoy ve R. Kasap, “Bazi Makro Ekonomik Zaman Dizilerinde Degigen
Varyansliligin Incelenmesi”, Gazi Universitesi IIBF Dergisi, 3, 1, 2001, s. 1

3 T, Bollerslev, Ray Y. Chou ve Kenneth F. Kroner, “ARCH modeling in Finance, A Review of
Theory and Emprical Evidence”, Journal of Econometrics, 52, 1992,5. 7

R. F. Engel, “Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates of the Variance of
United Kingdom Inflation”, Econometrica, 50, 1982, s. 987

A, Gokee, “Istanbul Menkul Kiymetter Borsas Getirilerindeki Volatilitenin ARCH Teknikleri
ile Olgtilmesi”, Gazi Universitesi iiBF Dergist, 3, 1, 2001,s. 2
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varyansi ise 022 olur’. Burada dikkat edilmesi gereken bir husus kosullu
-y

Ongdrit varyansmin kosulsuz éngdrii varyansindan daha kiigtik oldugudur. Bu

nedenle, Engle’in 6nerdigi yaklagimda kullamilan kosullu éngériiler, serilerin

bugiinkii ve geemis gergeklesen gozlemlerini hesaba dahil etmeleri ve daha

kiigilk 6ngorii hatas) varyansmma sahip olmalan nedeniyle tercih edilir.

Normallik varsayimi ile Engle tarafindan &nerilen ARCH regresyon modeli

¥l Wi~ N(x(b,hy) (2a)

hy =ayq +a]5§_1 ‘5‘0&283_2 +...+0Lp8%_p =0t +

aisf i (‘?‘b)

s

i=1

€ =Y —X¢b (2¢)

seklindedir’. Burada (2a) ortalama modeli ve (2b) ise varyans modeli olarak |
adlandirilir. h¢, ARCH modelinde kullamlan kosullu varyans; p ARCH

stirecinin derecesini; o ise bilinmeyen parametrelerin vektériinii gosterir®.
Goriildugii gibi, ARCH modelinde y, serisi, W,.; bilgi kiimesine bagh olarak

X¢b kosullu ortalama ve h,; kosullu varyans ile normal dagihma sahiptir.

Burada b vektorii, ana modelin parametrelerini; o vektoéri ise ARCH
modelinin parametrelerini gosterir. (2) ile gdsterilen modeller incelendiginde,
ARCH modellerinin gegmis donemlerdeki bilgilere dayanarak &ngorii
varyansinin defigmesine izin vermesi nedeniyle, yiiksek oynaklik gdsteren
zaman serilerinin modelienmesinde kullamlabilecegi gézlenmektedir. Ayrica
ARCH hata siirecinin tek degisken bazinda degiskenligin  donemlerini
modellemek igin kullanilabilmesi de oldukg¢a 6nemli bir avantajdi’. Kosullu
varyans modelleri, kovaryanslar sifir, parametre toplamlari birden kiigiik

P
(3> o, <1) ve kosulsuz varyansi sonlu oldugu igin beyaz giiriiltii siirecine sahip

i=1

Engel, 1982, s. 987.

Engel, 1982, s. 988.

Engel, 1982, s, 989.

E. Istfigok, “Tiirkiye’de Enflasyonun Vatyansinin ARCH ve GARCH Modelleri ile
Tahmini®, Uludag Universitesi iiBF Dergisi, 17, 3, 1999, 5. 3
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olacaktir'®. (2b)’de verilen ARCH(p) modelinde, €,’nin kogullu varyansi
atz_i "lerin gergeklesen degerlerine baglidir. Eger S%Hi *nin ger¢eklesmis deZeri
bliyiik ise, h; ile gésterilen kosullu varyans da bilyiik olacaktir'". Bu durumda,

&, ’ler ikinci veya daha yiiksek momentlerle iligkili oldugundan korelasyonsuz

olsalar da birbirlerinden bagimsiz olmayacaklardir.

2.1.1. ARCH Modelinin Kisitlari

Yukarida verilen denklem (2b)’deki ARCH siirecinde yer alan
parametrelere iligkin bazt kisitlar konulmustur. Kosullu varyans (h), & ’nin

gerceklesen bitiin degerleri igin pozitif olmak zorundadir. Bu kosulun
saglanabilmesi igin ARCH(p) denkleminde oy ve o parametrelerinin sifir

olamayacagi ortadadir. Boylece; oy >0 ve i=1,2,...,p olmak tzere o; 20

kisitlart  s6z  konusudur, Denklem  (2b)’deki ARCH  siirecinde

Sf_l,atzwz,...,sip degerleri negatif olmayacagindan, biitiin &, deZerleri igin

kosullu varyans denklemi de negatif defier alamayacaktir.

ARCH siireci ile ilgili ikinci bir kisit ise, oL parametrelerinin sabit terim
hari¢ her birinin veya toplamlarinin 1’den kiigiik olmast gerekliligidir. Bu kist
stirecin kararlihinin saglanmast igin gereklidir. Aksi halde o parametrelerinin
toplamlarimin 1°den bilyiik olmast durumunda siireg sonsuz bir varyansa sahip
olacaktir'2, ARCH(p) siireci, p=1 degeri igin ARCH(1) siireci olur ve bu siireg,

2
hy =ag + o481 (3)

seklinde gosterilir. ARCH(1) siirecindeki kosullu varyansin negatif olmamasi
igin ap ve a’in her ikisinin de pozitif oldugu varsaythr. Yani,

ag >0, 0<oy <1 olma kosullart vardir.
ARCH regresyon modelinin asimptotik durumda, En Kiigiik Kareler

(EKK) ve Maksimum Olabilirlik (ML) tahmincileri birbirine yakinsamaktadir.
Ancak Maksimum Olabilirlik yontemi kullanilarak, ARCH artiklarina sahip bir

0 Gekge, 2001, 5. 3.
1 W, Enders, Applied Econometric Time Series, New York: John Wiley, 1995, 5. 143.
2 Engel, 1982, 5. 993.
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dogrusal regresyon modelinin EKK yontemine gdre etkin tahminler verecegi
kabul edilmektedir'.

2.1.2. ARCH Testi

Literatiirde ARCH etkisini tespit eden bir gok &lgiit olmasina ragmen
genellikle kullanilan test, Lagrange Carpanlari (LM) yéntemidir',

ARCH testi, hata kareler arasindaki birinci ve daha yilksek dereceden
otokorelasyon siirecine dayanmaktadir. ARCH modelleri i¢in EKK hatalari
kullanarak LM testinin yapilmas: miimkiindiir'. LM testi igin kurulacak
hipotezde ARCH etkisinin varlifinin tespiti hatalarin beyaz giiriiltii siirecine
sahip oldugunu ifade eden bos hipoteze karsi, ARCH etkisine sahip hatalarm
varlifim gosteren alternatif hipotez test edilir. LM testi su adimlardan olugur'.
Oncelikle tek degiskenti bir model igin,

Yt\zu+¢lYt~l+¢2Yt—2+"'+¢qYE—q Tey 4)
modeli EKK ile tahmin edilir. Tahmin edilen modelin hata kareleri olan 8‘3 "ler

bulunur. Bu degerler kullanilarak sabit terimli regresyon denklemi
hy = 0g + 082 2 tto,El 5
t = g 01.]8»[;1 + oy t... U.pat__p -+ Vt ( )

biciminde tahmin edilerek LM = (T—p)R2 istatistigi hesaplanir. ARCH
hatalarinm olmadigr bos hipotezi altinda asimptotik olarak p serbestlik dereceli
x% daglimina sahiptir. Bos hipotezin red edilmesi ile otokorelasyonlu oldugu
(en az bir ARCH parametresinin oldugu) anlasilan EKK hata kareleri modelde
ARCH etkisinin varligim ortaya gikaracaktir. Modelde ARCH etkisinin varligi

tespit edildikten sonra, modeldeki regresyon denklemi ile yardimer denklem
artik ARCH regresyon teknigi ile tahmin edilmesi gereklidir.

Engel, 1982, s. 987,

Gokge, 2001, s, 4.

A. C. Harvey, The Econometric Analysis of Time Series, Cambridge: The MIT Press, 1991,
s.221.

1. D. Hamilton, Time Series Analysis, Princeton: Princeton Umvcrsnty Press, , 1994, 5. 664,
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2.2. GARCH(p,q) Modeli

ARCH modeli tahmin edilirken kosullu varyans denkleminde dogrusal
gecikme yapmisindaki bellek uzunlugunun keyfi olmasi ve nisbi olarak uzun
gecikmeler segilmesi nedeniyle kosullu varyans denklemindeki parametrelere
konulan toplam olarak negatif olamama kisiti ihlal edilmektedir. Bu kisitin
saflanmamast ve negatif varyanshi parametre tahminlerine ulagilmasi
sakincasint gidermek amaciyla, ARCH modetleri genigletilerek hem daha fazla
geemis bilgilere dayanan hem de daha esnek bir gecikme yapisina sahip olan
genellestirilmis ARCH (kisaca GARCH) modeli gelistirilmistir'”. Buna gdre
GARCH(p,q) modeli

Yol ¥ ~N(O,hy) (6a)
i 2 . 2

hy =g+ o8 +2tht—j =0 +oL)ef +p(L)h, (6b)
=1 =1

€ =Y¢ —X¢b (6¢)

seklinde gosterilebilir. Burada, y, serisi, W,_; bilgi kiimesine bagh olarak 0
kosullu ortalama ve h; kosullu varyans ile normal dagilima sahiptir.
GARCH(p,q) modeli agagidaki kogullar1 saglamalidir.

p>0, g=0
og >0, a; 20,  i=0,1,2,..p
B; =0, j=0,1,2,..q

Dikkat edilirse GARCH(p,q) siireci @ =0 igin ARCH(p) modeline egit
olur. Ayrica p=q =0 ahnirsa g, basit beyaz giiriiltii siirecine esit olacaktr.

GARCH(p,q) modeli, tek degiskenli ARMA modeli olarak goriilebilir ve p ile q
gecikme genigliklerinin se¢imi kalnti karelerine iliskin geleneksel zaman

7 T. Bollerslev, “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”, Journal of

Econometrics, 31, 1986, 5. 308
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cerileri teknikleri kullanilarak belirlenebilir'®. (6b) p=1 ve q=0 olmasi
durumunda model ARCH(1) olacag1 agiktir. Kugkusuz bu model GARCH(1,0)
bigiminde de gosterilebilir. Benzer bir mantikla p=1 ve g=1 durumunda
GARCH(1,1) modeli s6z konusu olacak ve degisken varyans modeli

hy = atg +ageiy +Prhy (0 >0,0;20 ve B, 20y (7)

seklinde gosterilecektir. Yukaridaki kisitlara ek olarak, o, ve B, toplamlar:

birden kiigiik olmalidir®®. Yani GARCH(p,q) modeli igin zp;al. +ip,j <1..
i=1 1

kosulu saglamrsa artiklar zayif duragan olacaktr®®. GARCH modelinin énemli

bir dzelligi, y; serisinin hatalarmin kogullu varyansinin bir ARMA siirecini

olusturdufunu  gostermesidir.  Boylece ARMA modelinden uydurulacak
artiklarin bu karakteristik yapiyt gostermesi beklenir. ARMA siireci olarak
tahmin edilen y, serisinin modeli uygun ise, otokorelasyon fonksiyonu (ACF)

ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) beyaz giiriiltdl  siirecini
gostermelidir. Ayrica, artiklarin karelerinin otokorelasyon fonksiyonu GARCH
siirecinin belirlenmesine de yardimci olur?’.

Modelde GARCH etkisinin varligi, tahmin islemine baslanmadan &nce
yaptlmalidir. Kosullu varyansin tespitinde kullanilan LM testi, GARCH
modelinde bir takim kiigiik degisikliklerle biraz karmagik hal alir* ve GARCH
(p,q) modelinin test edilmesinde de kullanilir®. GARCH (p,q) modeli igin
hipotez,

T. Bollerstev, “Modeling the Coherence in Short-Run Nominal Exchange Rates: A

Multivariate Generalized ARCH Models”, The Review of Economics and Statistics, 1990, s.

501

Bollerslev, 1986, 5. 311. :

C. Q. Cao ve R. 8. Tsay, “Nonlinear Time Series Analysis of Stock Volatilities”, Journal of

Applied Econometrics, 7, 1992, 5. 167.

' Isigicok, 1999, 5. 7.

2 1. ¢, Mills, The Econometric Modeling of Financial Time Series, Cambridge: Cambridge
University Pres, 1999,5.7

B Bollersley, 1986, s. 317.

19
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H,; =enazbira, >0, BJ- >0 (i=1,2,....pve j=1,2,....9)

seklinde yazilabilir. GARCH etkisi olup olmadigina, (p+q) serbestlik dereceli
ki-kare dagilunina sahip LM test istatistigi kullanilarak karar verilir.

2.3, ARCH ve GARCH Modellerinin Uzantilar

ARCH-M modelleri ortalama etkisi igin kosullu varyansin (veya kogullu
standart sapmanmn) modele dahil edilmesiyle elde edilen ARCH modellerinin
vzantisidir®’. Dolayistyla kosullu varyansin dogrudan bagiml degisken iizerinde
etkisi olacaktir. Bu tiir modellerde yer alan kosullu varyansa iligkin parametre,
risk getiri dengesini (risk return tradeoff) gésterir. Bu modeller risk degerlerinin
zaman iginde degisip degismedifini belirlemek igin kullanthr®. Ornegin,
ARCH(1)-M modeli ARCH modelinin ortalama denklemine kosullu varyans
veya kosullu standart sapmanin dahil edilmesi ile,

yi! W ~N(x b+ ?L\/E,ht)
hy =0 +oue] | ®

B¢ =Y:-xtb—l\/a

seklinde gosterilir. S6z konusu ARCH-M modelinde standart sapma yerine
varyansin kullaniimasi da miimkiindiir, ARCH-M modeli mantig1 ile GARCH,
TARCH ve EGARCH modellerindeki ortalama denklemlerine, kogullu varyans
veya kosullu standart se__lfpmalar dahil edilerek sirasiyla GARCH-M, TARCH-M
ve EGARCH-M modellerine ulagilabilir.

Esik deger etkisi, volatilitede biiyiik soklarm kiigiik soklardan daha az
etkili olmasini saglar’. Yani biiyiik bir beklenmeyen oynakliktan sonra hizh bir
bigimde uzun dénem seviyesine geri déniis olur. Esik deger etkisini belirlemek
igin Zakoian (1990) tarafindan Treshold (esik) ARCH (kisaca TARCH) model
geligtirilmigtir. ARCH varyans denklemine bir esik deger etkisini gosteren

#* R Engel, D. M. Lilien ve R. P. Robins, “Estimating Time Varying Risk Premia in the Term

Structure: The ARCH-M Model”, Econometrica, 53, 2, 1987, s. 392

5 Isigigok, 1999, s. 8.

* .M. Longin, “The Treshold Effect in Expected Volatility: A Model Based on Symmetric
Information™, Review\of Financial Studies, 10, 3, 1997, s. 838 .

\
\
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degiskeninin dahil edilmesi ile birinci derece TARCH, yani TARCH(VI,I),
modeli

2 2 '
hy =ag +agei g + 1180 ®

, g,<0

seklinde olusacaktir. Burada, dt{ ise iligkisi séz konusudur. ¥y

0, g =0
parametresinin anlamli bulunmasi durumunda diirtii etkisi oldugu soylenir™.
Ustel GARCH (EGARCH) modelinde, yakin gegmis kalintilarin etkisinin

kuadratik degil tstel oldugu varsaytlmaktadir®™. Ornegin birinci derece
EGARCH modeli,

E¢1

i |
logh; =g +B;logh +51|\/i + 0, (10)
ht—l

] hy;

seklinde verilebilir. EGARCH tnodeli bir ¢ok yonii ile GARCH modelinden
ayrilmaktadir. Kosullu  varyansin  logaritmasinin ~ kullanilmasi  modei
katsayilarinm pozitif olma kisitiu yerine getirir’”. EGARCH modelinin bir
asama daha gelistirilmis bigimi EGARCH-M modelidir. EGARCH-M modeli
EGARCH modeline kogullu standart sapmanin dahil edilmesi sonucunda elde
edilmektedir.

3. Uygulama

Finansal verilerin ozelliklerinden birisi giinlilk veriler gibi yiiksek
frekansh serilerde istatistiksel bagimliligin gzlenmesidir. Bu sonug, bu tiir veri
vapisi igerisinde dogrusal olmayan stokastik siireglerin uygulanabilir oldugu
sonucunu dogurmaktadir. Ayrica bu bagimlilik yapis: yiiksek frekansh verilerin
dagilimmna ait kosulln momentlerin  Sngdriisiinin  bulunmasma  olanak
vermektedir.

2 Isipigok, 1999, 5. 7.

2 D, B. Nelson, “Conditional Heteroscedasticity in Asset Returns: A New Approach”,
Econometrica, 59, 2, 1991, s. 350

¥ R.S. Tsay, Analysis of Financial Time Series, New York: John Wiley, 2002, s. 102,




162 EURO KURU SATIS DEGERINDEKE VOLATILITENIN ARCH VE GARCH MODELLER! JLE TAHMINI

ARCH, GARCH ve uzantilarinin analiz edilmesinde kullanilacak veri,
04.01.1999-30.01.2004 yiliart arasinda T.C. Merkez Bankasi tarafindan ilan
edilen giinliik Tiirk Liras: cinsinden Euro kurunun satis degerini géstermektedir.
Euro kurunun satig degeri igin serinin zaman yolu grafigi verilmeden 6nce Euro
kurunun satis degerine ait bazi istatistiksel bilgilerin verilmesi faydali olacaktir.

Tablo 1: Furo Kurunun Satis Degeri Orneklem Istatistik Degerleri

ISTATISTIK Euro Kurunun Satig Degeri Euro Kurunun Satiy Degeri
Birinci Faria

Orneklem Buyikligi 1325 1324
Ortalama 1061935 986.0242
Medyan 1138265 172.5000
Maksimum 1866946 241469
Minimum 367956 -112798
Standart Sapma 507869.7 16120.02
Carpiklik 0.05476 3.055108
Bastklik 1.36656 48.18523
Jarque-Bera 147.9646" 114693.7%

70,01 diizeyinde anlamlsdir.
*0.05 diizeyinde anlambdir,
* 0.10 dizeyinde anlamhder,

Tablo 1 incelendiginde Euro kurunun satis deferi 1325 gozlem
degerinden olusan zaman serisidir. Bu zaman serisinin maksimum aldig1 deger
1866946 iken, minimum aldi1 deger 367956’tiir. Serinin ortalamasi 1061935
ve medyan degeri ise 1138265 dir. Jarque-Bera testi 0.01 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamldir. Euro kurunun satis degerinin birinci fark
almdiktan sonra serinin standart sapmasinda kiigiilme oldugu goriilmektedir.
Ayrica serinin farki abindiktan sonra garpiklik katsayisi 0.055°den 3.055
degerine ¢ikmustir. Dolayisiyla farki alinan seri saga carpik ve giiglii bir
asimetriye sahiptir. Serinin birinci farki alindiktan sonra ise basiklik katsayiss
1.366’dan 48.185 degerine ¢ikmustir. O halda seri basik bir yapida iken farks
alindiktan sonra daha dik (sivri) bir yapiya doniistiigli temel istatistiklerden
goriilebilmektedir. 04.01.1999-30.01.2004 yillar1 arasinda giinliik Euro kurunun
satig degeri ve birinci farkimin verileri igin ¢izilen zaman yolu sekilleri asagida
gosteriimektedir.
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Sekil 1: Euro Kurunun Satis Degieri Ginlik Verileri (EURO)
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Sekil 2: Euro Kurunun Satig Degeri Birinci Fark Gonlik Verileri (DERO)

Euro kurunun satig deferine ait zafndn yolu grafigi Sekil 1’de, serinin
zaman igerisinde pozitif yonlii dalgalanma gosterdigi ve belirli bir ortalamaya
sahip olmadig1 goriilmektedir. Yani serinin zaman igerisinde otokorelasyonlu
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bir yap1 gosterdigi, ancak Sekil 2°de ise serinin birinci farki ahndiktan sonra
ortalama civarinda dalgalanmalarin yogunlastifi gézlenmektedir.

ihcluded ohservations: 1325

Autocorrefation Fartial Caorrelation AC PAC Q-5tat Prob

—

0.995 0593 1323.3 0.000
0.995 -0.022 26428 0.000
0.995 0080 39520 0.000
0893 -0.018 5271.7 0.000
0.991 -0.021 B580.8 0.000
0.990 -0.011 7886.2 0.000
(.988 -0.007 9187.8 0.000
0.986 -0.001 . 10485. 0.000
0.984 -0.007 11780. 0.000
0.952 -0.007 13070. 0.000
0.930 -0.015 14356. 0.000
(.979 -0.002 15638, 0.000
0.977 -0.004 16917, 0.000
0.975 -0.019 18191, 0.000
0.973 -0.027 19460. 0.000
0.971 -0.001 20728, 0.000
0.969 -0.002 21937. 0.000
0.966 -0.009 23243, 0.000
0.0964 -0.002 24495 0.000
0.962 0.008 25742, 0.000
0.960 -0.015 26985, 0.000
0.958 0001 28224, 0.000
0.956 0.005 29457, 0.000
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included ohservations: 1324

Autocorralation Pattial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0,080 0.080 8.5852 0.003
0.174 -0.181 48.576 0.000
! 0.019 0.052 49.073 0.000
. 0.035 -0.004 50,690 0.000
| 0.035 0.046 52268 0.000
! 0.021 0.019 52.893 0.000
! 0.012 0.021 53.076 0.000
l 0.019 0.022 53578 0.000
; -0.001 -0.002° 53.579 0.000
t 10 0.007 0.012 53.852 0.000
! 11 -0.017 0.024 54.023 0.000
= 12 0010 0.017 54.170 0.000
: 13 0.029 0.017 55320 0.000
1
i
i
i
1
|

00 O DY R

14 0.070 0.073 61.794 0.000
15 0.015 0.008 B2.109 0.000
16 -0.002 0.021 62113 0.000
17 0.016 0.013 B2.458 0.000
18 0.003 -0.003 B2.457 0.000
19 -0.063 -0.0688 67.844 0.000
t : 1 20 0.034 0042 89.414 0.000
s I 21 0,010 -0.627 69.553 0.000
L[ 1! 22 -0.020 -0.005 v3.075 0.000
] I 23 -0.081 -0.0868 79.027 0.000

Sekil 4; Eyro Kurunun Satis Degeri Birinci Farkina Ait Korelogram

Sekil 3 ile verilen Euro kurunun satis degerine ait kolerogram,
otokorelasyon (ACF) ve kismi korelasyon (PACF) katsaymnin
+2/4f1325 = £0.0549 aralijuun diginda oldugu igin serinin duragan bir yapi
gostermedigi, ancak Sekil 4‘de ise serinin birinci farkinin alinmasi ile ACF ve
PACF degerlerinin birgok gecikmesinde +2/ V1324 = £0.0549  arahginn
icerisinde kaldig: gozlenebilir, Buna ragmen formel olarak duraganlik testlerinin
kullamlmasi, serinin duraganhiginin incelenmesinde faydali olacaktir.

Bir zaman serisinde birim k&k varligmnt aragtiran ve literatiirde en ¢ok
kabul edilen ilk test Dickey-Fuller (1979, 1981) testidir. Eger hata payinda
serisel korelasyon varsa test siirecine bagimli degiskenin gecikmeli degerinin
dahil edilmesi ile Augmented Dickey-Fuller (ADF) testi olugturulmaktadir.
Literatiirde kabul gormiis bir difer birim kok testi parametrik olmayan Phillips-
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Perron (1988) (PP) testidir. Eger seri hareketli ortalama yapis1 igeriyorsa birim
kék bulmada yukaridaki testlerden farkh bir bakig agist kullanan Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (1992) (KPSS) testi kullanilmaktadir. Zaman serisinde
ozellikle deterministik veya stokastik trend fakt6rii agirlikli oldufunda seriyi
trendden arindirarak birim kokii trendden arindirilmig seriye uygulamak icin
Elliot-Rothenberg-Stock (1996) (ADF-GLS) testi kullamiir. Son olarak eger
serilerde yilksek mertebeden hareketli ortalama kokleri varsa bu koklerin
olumsuz etkilerini ortadan kaldirmak i¢in Serena Ng-Pierre Perron (1995, 2001)
ve Pierre Perron-Serena Ng (1996) (Ng-Perron) testi Snemli bir birim kok testi
olmaktadur.

TFablo 2: Euro Kurunun Satis Degeri Igin Birim Kok Testleri Sonuglart

Birim Ktk Testleri Euro Kurunun Satig DeBeri Euro Kurunun Satis Degeri
(EURQ) Birinci Farke (DERO)
ADF Testi -0.7234° -21.7329
ADF-GLS Testi 1.49398° ~20.4519
KPSS Testi 3.52150° 0.0826
Phillips-Perron Testi -0.76213° -33.4254
Ng-Perron Testi* 0.8848% 1.1795", 1.3332°%, 116.082" | -76.893, -6.199, 0.0806, 0.3202

*0.01 dizeyinde antamhdir,

¥ 0.05 diizeyinde anlamlidir,

“0.10 dizeyinde anlamhidir.

* Ng-Perron Testi ddrt temel test igermektediz. Tabloda yer alan degerler swrastyla MZa, MZt, MSB, MPT testlerinin
sonuglanm postermektedir,

/
Tablo 2’de Dickey-Fuller birim kok testi yapilirken tahmin edilen modele

dahil edilen gecikme sayis1 Akaike (AIC) ve Schwartz (SIC) bilgi kriterleri ile
Lagrange Carpanlari (LM) testi yardimiyla belirlenmistir ve 2 gecikme
eklendiginde artiklardaki serisel korelasyonun ortadan kalktifn goriilmiistiir.
ADE-GLS testinde gecikme uzunluklart AIC, SIC ve LM testleri yardimiyla 2
olarak bulunmustur. KPSS testinde gecikme uzunfuga TY? =36 ve Phillips-

Perron ile Ng-Perron. testlerinde ise gecikme uzunlugu TV =11 olarak
hesaplanmigtir. O halde Euro kuru serisi igin yapilan bes tane birim Kok testi
sonuglarina gére bulunan tim degerler anlamh olduklar: igin serinin duragan
olmadigi sonucuna ulagiimaktadir. Dolayisiyla zaman serinin birinci fark:
alinarak serinin duraganlagtirilmast gerekmektedir. Tablo 2°de verilen ikinci
siitun, farkt alinmig seri igin yapilmig olan birim kok testlerinin sonuglarini
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gostermektedir. Yapilan tiim testlerin sonucunda, serinin birinci farki
almdifinda serinin duraganlagtifim gostermektedir.

3.1, Eure Kuranun Satis Degeri f¢in Model Belirlenmesi

Euro kurunun satig degerinin birinci fark: alindiktan sonra farkli gecikme
uzunluklart iceren ARMA modelleri denenerck uygun modelin belirlenmesi
amaclanmustir, Tahmin edilen modeller AIC, SIC ve LM testleri kullanslarak
belirlenmeye ¢alisilmigtir, Mode! belirme agamasi Box-Jenkins (1976)
metodolojisi  temel alinarak olugturulmaktadir. Dolayisiyla seriye ait
otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve kismi korelasyon fonksiyonu (PACF)
kullanilarak ofugturulan korelogram incelendiginde kurulmasi gereken modelin
bir ARMA(p,q) modeli olmas: gerektigi ortaya ¢tkmaktadir. Ciinkii hem ACF
hem de PACF degerleri igin ikinci gecikmeler anlamli bulunmustur.
ARMAC(1,1) modeli tahmin edildiginde ATC=22.1881, SIC=22.1998 degerleri
elde edilmistir ve parametre tahminlerinin istatistiksel olarak anlaml oldugu
sonucuna ulagilmugtir. ARMA(2,2) modeli tahmin edildiginde AIC=22.1788,
SIC=22.1985 degerlerine ulagilmustir. Ancak tahmin edilen modelin
parametreleri istatistiksel olarak anlamsizdir. ARMA(3,3) tahmin edildiginde
ise AIC= 22.1789, SIC=22.2064 olarak elde edilmesine karsin modeli
aciklamak i¢in kullanilan degiskenlerin anlamsiz oldugu sonucuna ulagilmigtir.
Benzer bicimde ARMA(2,1), ARMA(L,2), ARMAQ,1), ARMA(3,2),
ARMA(1,3), ARMA(2,3) gibi ve daha bir ¢ok model tahmin edilmistir. Bu
modeller AIC ve SIC bilgi kriterleri kullanilarak tiim alternatif model kaliplan
icerisinden Euro kuru satis degerine uygun modelin ARMA(L,1) oldugu
sonucuna ulagilmisgtir.

Dero; = p+ ¢ Deroy_; +048| t &

Burada, Dero, Euro kurunun birinci farkim, Dero,.; Euro kurunun
birinci farkimn birinci gecikmeli degerini gosterirken, &,_; ise hareketli

ortalama etkisini gdstermektedir.
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Tablo 3: Olagan En Kigitk Kareler Sonuglart

Bagimh Degisken: Derog

Method: EKK

Diizektilmis Orneklem Hacmi 1/07/1999 01/30/2004

Gegerli Giozlem Sayisi: 1323

Degiskenler Katsayilar Standart hatalar t-istatistigi Prob.
18 983.6013 479.883 2.0497 0.04059 "
Dero, -0.519 0.1032 -5.0339 0.00000°
92 0.668 0.0898 7.4409 0.000007
R? 0.0295 AlC 22.1881
R? 0.0279 SiC 22,1998

*0.01 duzeyinde anlamhdir.
0.05 dizeyinde anlamiudir,
0,10 diizeyinde anfambuhir,

Tablo 3’te yer alan en kiigiik kareler sonuglarina gdre tahmin edilen
model parametrelerin anlamlihi yoniinden basarihidir. Modelin agiklanmas
amact ile modele dahil edilen sabit terim (kesme) 0.05 diizeyinde anlam! iken,
otoregresif katsayt Dero,_; ve harcketli ortalama katsayis1 0; igin hesaplanan

matjinal anlamlilik diizeyi (probability) 0.01 diizeyinde anlaml ¢ikmustir,

Bu agamada, en kiigiik kareler artiklart igin Brusch-Godfrey serisel
korelasyon testi farkli gecikmeler igin hesaplanmis ve hesaplanan tiim
gecikmelerde otokorelasyon olmadigmi gdsteren bog hipotez 0.01 anlamiilik
diizeyinde red edilerck otokorelasyon parametreleri anlamli bulunmustur.
Artiklardaki degisen varyans testi icin White testi uygulanmustir. Artiklarda
degisen varyanslilifin olmadigim savunan bos hipotez 0.01 anlamlilik
diizeyinde red edilerck modelde gli¢lii bir degisen varyansliligin olduguna karar
verilmistir. Euro kuru serisinin artiklarinda hem otokorelasyon hem de degisen
varyanlihgin bir arada olmast kogullu degigen varyanshgin (ARCH etkisinin)
Onemli bir igaretidir. Bu verilen sonuglara ek olarak, zaman serisi modelinde
varlifindan siiphelenilen kogullu degisen varyansin ortaya konulabilmesi igin
Engle ARCH testinin uygulanarak kararin desteklenmesi gereklidir.
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3.2. ARMA(1,1) Modeli igin ARCH Testi

Engle (1982) tarafindan o6ne siiriilmiis olan ARCH testinin ilk
basamaginda verilere uygun bir model kurulmalidir. Uygulama igin dncelikle
yukaridaki kriterler baz alinarak ARMA(1,1) modeli kurulmustur, Daha sonra
modelden elde edilen kalintilar hesaplanarak bu kalintilar ile

2 2 2
h, =g+ o8 +0Ey +...t OpELy, +Vy

yardime1 modeli tahmin edilerek elde edilen R? yardimiyla LM = (T -p)R2

test istatistik degeri hesaplanmustir. Uygulamada test islemine baslanirken 6n
bilgiler dikkate alinmaksizin birinci mertebe ARCH testi ile baglanarak gecikme
sayisl ardistk olarak arttirlmigtir. Testin uygulandign biitlin  gecikmelerde
LM (Prob) = 0.0000 olarak hesaplanmig ve 0.01, 0.05 ve 0.10 anlamlihk
diizeylerinde anlamli bulunmustur. Dolayisiyla artiklarin ARCH etkisine sahip
olmadigini gdsteren bog hipotez red edilecektir. O halde Euro kurunun satig
degerini gosteren zaman serisinde ARCH etkisi gozlenmektedir. Bu nedenle
zaman serisi farkli ARCH modelleri ile tahmin edilmelidir. Asagidaki Tablo
4’de farkls kosullu degigen varyans modellerinin, Euro satis degeri igin tahmin
sonuglar: gdstermektedir.

Tahmin sonuglari, olabilirlik fonksiyonunu engoklayan optimum
iterasyonla bulunmugtur. Burada maksimum olabilirlik tahminleri séz konusu
oldugu igin, olabilirlik fonksiyonunun engoklanmasinda Berndt, Hall, Hall, ve
Hausman (1974) (BHHH) metodu kullanilmugtir. En kiigitk kareler ve kosullu
degisen varyans tahminleri EViews 4.1 paket programi kullamlarak
gergeklestirilmistir.  Tahmin edilen modellerdeki parametreler isaretleri
yoniinden degerlendirildiginde varyans denklemine ait parametrelerin kosullu
degisen varyans kisitlarini saglamasi gereklidir. Aksi durumda, bagmli
degisken ile uyumun yeterli olgiide olmadigi sonucuna ulasiimaktadir.
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Tablo 4 ile verilen degisen varyans modelleri Schwartz bilgi kriteri (SIC)
agisindan degerlendirildiginde GARH(1,1) modeli 21.38967 ile en kiigiik SIC
degerine sahip olmasma ragmen kosullu degisen varyans parametrelerinin
kisitlarini yerine getirmemektedir. Ayrica bilgi kriterlerindeki bagarim diger
uygunluk testlerindeki performans ile desteklenmelidir.

Bu nedenle tahmin edilen kosullu deZisen varyans modellerinin
standartlagtirillmig artiklari igin Ljung-Box ve ARCH-LM sinamas: farkli
gecikmeler i¢in uygulanarak bulunan sonuglar Tablo 5’de 6zetlenmektedir.

Tablo 5: Kogullu Degigen Varyans Modelleri Artiklar: fgin Uygunluk Sinamasi

ARCH | GARCH | TARCH | EGARCH | ARCH- | GARCH- | TARCH- | EGARCH-
M M M M

LB(5) [ 1.8940 | 36.128% | 1.7074 | 47.821° | 24614 | 6.3580 2.2114 37.992°
LB(10) [ 7.1167 | 40.478° | 7.8585 | 52.970° | 89005 | 11.637 9.5814 46.6127
LB(20) [ 21.772 | 47.897° | 22.109 | 59.373° | 23377 | 29.869° | 23.667 69.4427
LB(30) [47.670"| 70.495% | 47.924" | 71.665* | 496227 | 60.151" | 49611° 97,526°
LB(40) ]55.137"| 85.1427 | 56.562° | 82.337" | 58.976° | 60.236" | 59.906° 116.01°
LM(1) | 0.0009 [ 0.02033 | 1.42E-05 | 0.16659 1 0.00368 | 0.052940 | 0.00063 0.06692
LM(5) | 0.0146 | 0.12198 | 0.01714 | 0.67795 | 0.01824 | 0.537297 | 0.01589 0.08639
LM(10) | 0.0248 | 0.20406 | 0.02994 | 097984 | 0.02724 | 0.699535 | 0.02686 0.19929
LM(20) [ 6.7514 | 0.94880 | 0.73393 | 2.18559 [ 0.81341 | 3.91059G | 0.79274 3.93948
LM(40) | 49239 | 30.5404 [ 529339 | 82.256° [ 6.21582 | 20.75784 | 6.63534 31.0615

20.01 diizeyinde anlamhdir.
b 0.05 duzeyinde anlamlidsr,
0,10 dizeyinde anlamlidir.

Kosullu degisen varyans model tahminlerinin uygunluk testlerinin
degerlendirilmesi gereklidir. ARCH(2) modeli tahmin edildikten sonra elde
edilen kosullu degisen varyans modellerinin standartlagtinilmus artiklar1 igin
Ljung-Box (LB) testi farkli gecikmeler géz oniine alinarak hesaplanmus ve 30.
ile 40. gecikmelerde giicli olmayan bir otokorelasyon yapisi gostermektedir.
Ancak artiklarin karesi 'igin hesaplanan Ljung-Box testi tiim gecikmelerde
anlamsiz. bulunmugtur. Daha sonra 1, 5, 10, 20 ve 40. swra igin uygulanan

ARCH-LM testleri sonuglarinda test kritik degerleri xg tablo degerlerinden

kiigiik oldugu bulunmus ve tiim gecikmelerde ARCH etkisinin olmadigin
gisteren bos hipotez red edilememistir. Bylelikle Euro kuru satig degerinde var
olan gii¢lii kogullu degisen varyans etkisi ARCH(2) modeli tahmini ile elimine
edilerek ortadan kaldirilmistir.
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ARCH-M(2) modeli igin tahmin edilen kogullu standart hata katsayisi
negatif bir deger almugtir. Artiklarm karesi igin yapilan LB testi tiim
gecikmelerde otokorelasyonsuziugu gdstermektedir. ARCH etkisini aragtirmak
i¢in, yapilan ARCH-LM testleri sonuglarinda tiim gecikmelerde ARCH
etkisinin olmadigin1 gsteren bos hipotez red edilememistir.

TARCH(2) modeli i¢in tahmin edilen esik defer etkisini gosteren 7;
parametresi negatif olmakla beraber % 5 diizeyinde anlamli gikmigtir. Ancak bu
parametre igin bir kisitlama s8z konusu olmadig1 igin istenmeyen bir durum
degildir. TARCH-M(2) modelinde esik deger etkisini gosteren 7y, parametresi
negatif olmakla beraber % 5 diizeyinde anlamli ¢ikmgtir. Tahmin edilen kosullu
standart hata katsayis1 negatif bir deger almig olmasina ragmen, % 10 diizeyinde
anlaml: bulunmustur.

GARCH(1,1) modeli kullanilarak yapilan uygunluk testleri sonucunda
tiim gecikmeler igin artiklarda otokorelasyon yapisi gézlenmektedir. Artikiarin
karesi igin yapilan LB testi sonucunda otokorelasyon yapisina rastlanmamustir.
Ancak GARCH(1,1) modeli tahmin sonuglari parametrelerin birden kiigiik olma’
kisit1 saglanmamaktadir. Uygulanan ARCH-LM testleri sonuglarinda test kritik

degerleri xlzg tablo degerlerinden kiigiik oldugu bulunmus ve tiim gecikmelerde

ARCH etkisinin olmadsgins gdsteren bos hipotez red edilememisgtir.

GARCH-M(1,1) modelinin tahmin islemi sonunda [3; parametresi

anlamli olmasma karsin sifirdan biiyik olma varsayimmm saglamadig
goriilmektedir. Yapilan uyguniuk testi sonucunda gecikmelerde otokorelasyon
yapist ile kargtlagilmistir. ARCH-LM testleri sonuglarinda test kritik degerlerin

x% tablo degerlerinden kiigiik oldugu bulunmustur. EGARCH(1,1) modeli igin
tahmin edilen iistel katsayilardan &; birden bityik bir deger almuigtir ama % 1

diizeyinde anlamh bulunmustur. Buna kargin &, parametresi negatif bir deger
almig ve yine % 1 dﬁzeyinde anlamfi bulunmustur. Modelin uyguntuk
arastirmast sopucunda tiim gecikmelerde otokorelasyon yapisi gozlenmistir.
EGARCH-M(1,1) modelinde, 8; parametresi EGARCH(1,1) modelinde oldugu
gibi anlamh olmakla beraber birden biiyiik ¢ikmugtir. 8, parametresi ise yine

anlamls ¢ikmustir. Modelin uygunluk testleri sonucunda otokorelasyon yapisi
gozlenmektedir.
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Tiim bu agiklamalar 1s13inda tercih edilecek degigen varyans modelli,
ortalama ve degisen varyans modellerindeki parametrelerin anlamhilifmna,
varyans modellerindeki parametrelerin negatif olmama kosulu ile toplamlarinm
birden kiigiik olma kosuluna, artiklarin serisel korelasyonuna, log olabilirlik ve
SIC bilgi kriterlerine bakilarak degerlendirilecektir. Tiim bu kriterler dikkate
alinarak Euro satig degeri i¢in uygun oldugu dilgiiniilen model kalibit ARCH(2)
modelidir. Uygun oldugu diigiinitlen model segimi yapildiktan sonra Euro satis
degerinde yer alan volatilitenin agiklanmasi amacryla ARCH(2) modeli i¢in
standartlastinimis artiklar1 elde edilmelidir. ARCH(2) modeli tahmin edildikten
sonra artiklar ve standartlastinlmig artiklara ait zaman yolu grafikleri ile
tanimlayic istatistik de@erlerini gdsteren Tablo 6’da derlenmigtir.

250000

200000 -
150000 -

100008 ~

-100900 /
-160000 % r T r

Ty v r T rErT '|||i|||||l|'|||i|' ]'I""l""" LELELEL BN L)
1999 | 2000 = 2001 / 2002 - 2008

| — ARCH(2) ARTIKLARI|

Sekil 5: ARCH(2) Model Tahmininden Elde Edilen Artiklar
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Sekil 6: ARCH(2) Model Tahmininden Elde Edilen Standartlastirilmis Artiklar

Sekil 5°te, tahmin edilen ARCH(2) modelinden elde ecli];&:n. artiklarm
zaman yolu grafigidir. Sekil 6 ise ARCH(2) modelinden elde edjlen artiklarin

£t /4h; ile standartlastilmasi sonucunda elde edilmistir. Artiklar
standartlagtirlldiinda ortalamas: ve varyans daha kiigiilmiistiir.
i
Tablo 6: ARCH(2) Artiklar1 ve Standartlagtirilmig Artiklart Igin Orneklem istatistik Degerleri

] L. Artiklar Standartlagtiriimis Artikiar
FSTATISTIK 2 2 . 1/2 e ]
t £ g.h gyh;
Omeklem Bilyitkliigi 1323 1323 1323 1323
Ortalama 43.04539 2.52E+08 0.002367 0.779272
Medyan -725.0015 12225474 -0.051825 0.053035
Maksimum 239395.8 5.73E+10 16.96861 287.9336
Minimum -106537.1 35.71682 -4.557341 1.06E-07
Standart Sapma 15893,22 1.74E+09 0.883095 8.072129
Carpiklik 2.934843 2726737 5.844783 34.12882
[ Bastklik 48.57987 874.0679 108.1573 1212.437
Jarque-Bera 116422.8° 41990546 617108° 808902217

* 0,0 ditzeyinde anlamhdir.
® 0.05 diizeyinde antambidir,
© 0.10 diizeyinde anlamlidir,
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Tablo 6 incclendiginde artiklarin  ortalamas:  43.0453%  iken,
standartlagtirilmis  artiklarin  ortalamas1  0.002367 ile stfira yaklastif
goriilmektedir. Benzer bigimde standartlastirilmus artiklarin standart sapmasinda
dikkat ¢ekici bir azalma sz konusudur.

3.3. Volatilite Tahmini

Yatinmetlar agisindan finansal zaman serilerinin ﬁngdriileri oldukga
onem arz etmektedir. Dolayisiyla yapilan ongiiriilerin bagarilari, Sngdri
hatalarimm miimkiin oldugunca kiigik olmasiyla Slgiilmektedir. Finansal veya
ekonomik zaman serileri kullanilarak tahmin edilen modellerin 6ngdrii amacryla
kullanilmas) durumunda bazi zaman dénemlerinde ongorii hatalar: goreceli
olarak daha biiyiik olurken, baz1 zaman dénemlerinde ise goreceli olarak kiigiik
olabilmektedir. Ongérii hatalarindaki bu oynaklik finansal piyasalarda volatilite
olarak adlandirilr. Volatilitenin yiiksek oldugu durumlarda degiskenlerin
ortalama degerlerine gore sert hareketlerde bulunma egiliminde oldugu
gozlenmektedir. Bu durumda Szellikle giinliik veriler gibi yiiksek frekanslt
finansal ve ekonomik zaman serileri hatalarinin varyanlar1 zaman igerisinde
degismez oldugu varsayimi ihlal edilmis olacaktir. Aslinda bu gibi durumlarda
éngdril varyanslarmda bir tiir otokorelasyon ile kargiagiimig olacaktir.

Kosullu degisen varyans modellerinin kullaniimasi, volatilitenin tahmin
edilmesinin giivenilir olarak bulunmasina olanak saglamaktadir. Daha once
farkl: kriterler kullanilarak basaris1 dlglilen ARCH(2) modelindeki kosullu

degigen varyans denklemi olan h; =& +G,82 1 + 8,87 ile volatilitenin

hesaplanmast igin, flt’nin kare kokiiniin ahmnarak kosullu standart sapma

denklemine ulasilmasi gerekmektedir. Dolaysiyla 04.01.1999-30.01.2004
yillari arasmi kapsayan Euro kurunun satis deferi 1325 gozlem degeri
kullanilarak tahmin edilen volatilitenin zaman igerisindeki egilimi asagidaki
grafiklerde gosterilmektedir.

Y
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Sekil 7 ile gosterilen Euro kuru satig degeri ARCH(2) modeli olarak
tahmin edildikten sonra, kosullu degisen varyans denklemi kullamlarak
olusturulmus tahmini varyans deferlerinin zaman yolu grafigidir. Sekil 8 ise
tahmin edilen varyans degerlerinin karektkiiniin alinmas1 sonucu elde edilen
kosullu standart sapma (volatilite) degerlerinin zaman yolu grafigini
gostermektedir. Sekil 8’de verilen volatilite serisinin cari dénemi ile farki alinan
Euro kuru satig degerinin cari dénemi arasinda hesaplanan korelasyon katsayisi
r=-0.01517 olarak bulunmustur. Benzer bigimde volatilite serisinin bir
onceki donemi ile Euro kuru degerinin cari ddnemi arasinda hesaplanan
korelasyon katsayisi r =—0.0684 olarak hesaplanmigtir. Bu degerin (-0.0684)
diigiik ancak istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite ile Buro satis degeri
arasinda ters yonlii zayif bir iligki oldugunu gésterir. Yani volatilite artarsa Euro
satig deferi azalmaktadir. Tersi durumda volatilite azalirsa Euro satis degeri
artacaktir. Volatilite risk 6lgmekte kullanildifi igin tahmin edilen volatiliteye
risk olarak atifta bulunmak olasidir, Bu nedenle tahmin edilen risk ile Euro kuru
satts degeri arasinda ters yonlii bir iligki bulunmus olacaktir. Her ne kadar
korelasyon katsayis1 nedensellik yoniinii  gdstermese de, piyasada riskin
yatirum belirledigi bilinen bir gercektir.

SONUC

Ozellikle yilksek frekansh olarak adlandimian giinlitk yapi gosteren
finansal verileri modellemede gosterdifi basari nedeniyle biiyiik ilgi goren
ARCH ve GARCH modelleri, degisen varyansin sadece yatay kesit verisi
sorunu olmadigini ayn1 zamanda zaman serisi galigmalarinda otokorelasyon ile
birlikte gdrillebilecegini ortaya koymaktadir. Tahmin edilen modelde hem
degisen varyans hem de otokorelasyon problemlerinin bir arada goriilmesi
durumunda ARCH etkisi sinanmalidur.

Caligmada, Euro kuru satig degerinin 6ncelikle zaman serisi 6zellikleri
incelenmistir. Zaman serisinin duraanlik aragtirmasit igin birim kok testleri
kullanilarak, testlerin sonucunda Euro kuru satis deferi zaman serisinin
yapisinda birim kdk oldugu, yani durafan olmadigi gorillmiistiir. Dolayisiyla
serinin birinei farki alimarak duraganlastirilmstir,

Daha sonra farki almmig serinin yapisma uygun oldugu digiiniilen
ARMA(1,1) modeli tahmin edilmisgtir. ARCH-LM testi sonucunda da artiklarin
ARCH etkisine sahip olmadifini g&steren bos hipotez red edilmistir. Bu nedenle
zaman serisine, sekiz farkli defisen varyans model kalibinin farkh gecikme
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uzunluklar: denenerek degerlendirmeye alinmgtir. Tiim model tahmin sonuglar
igerisinden degerlendirme kriterleri sonucunda ARCH(2) modelinin uygun
model olduguna karar verilmistir. ARCH(2) modelinin tahmin edilmesi sonunda
modelde yer alan otokorelasyon ve degisen varyans etkisi arndmlmis ve artik
volatilite tahmini olanakli hale gelmistir,

Volatilitenin tahmin edilmesi i¢in ARCH(2) modelinin kosullu degigen
varyans denklemi kullanilmistir. Elde edilen Volatilite serisinin bir dénem
dnceki degeri ile Euro kuru satig degerinin cari degeri arasinda hesaplanan
korelasyon katsayisi, iki degisken arasinda ters yonlit zayif bir iliski oldugunu
gostermektedir. Iki degisken arasindaki iliskinin anlamli olmasi, bir &nceki
dénemde volatilite yiiksek defer alryorsa (yani piyasa riski yiksek ise)
yatirnmeinin Euroya ydnelmeyecegini gosterirken tersi durumda bir Onceki
dénemde volatilite diigiik deger aliyorsa (yani piyasa riski diigiikse) yatirimer

~ Euroya ydnelecektir. _
i
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