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Abstract:  Forex is the changing market of currencies in
countries. The foreign exchange parity prices in the world are
determined at that market. The variation that may occur in
assets and/or liabilities as a result of changes in parity value at
Sinancial markets is called as “parity risk”. As the markets in
the world work for 24 hours without closing and are affected
Jrom continuously changing economic and political balances,
the investors making foreign exchange transactions
permanently face with that parity risk. Losses that result from
parity movements may be decreased by forecasting the changes
in parity returns successfully. Time varying variance of parity
returns, that is its volatility, can be forecasted by using
GARCH models.

In that study, “Fractionally Integrated GARCH 7 models are
estimated to model the volatility of GBP/USD returns by using
the data of 01.05.1981-14.11.2005 period and it is concluded
that forecasts made by using FIGARCH models on volatility
of returns have become very successful.
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FOREX PIYASALARINDA PARITE RISKININ B
FRAKSIYONEL BUTUNLESEN GARCH MODELLERI ILE
ANALIZI

Ozet: Forex iilkelerin para birimlerinin degisim piyasasidir.
Diinyada doviz parite fiyatlart bu piyasada belirlenmektedir.
Finansal  piyasalarda  paritenin  degerinde  yasanan
degisiklikler sonucu varliklar ve/veya yiikiimliiliiklerde
meydana gelebilecek degisimler “parite vriski” olarak
adlandirdmaktadir.  Diinyada  piyasalar 24 saat  hic
kapanmadan calistigy ve siirekli degisen ekonomik ve politik
dengelerden etkilendigi icin, doviz islemi yapan yatrmmcilar
devamli bir parite riski ile karst karstya kalmaktadwr. Parite
hareketlerinden kaynaklanabilecek zararlar,  parite
getirilerindeki degismelerin basarili bir sekilde ingoriilmesi ile
azaltilabiliv. Parite  getirilerinin  zaman iginde degisen
varyanst yani volatilitesi GARCH modelleri kullandarak
ongoriilebilmektedir.

Bu calismada, 01.05.1981-14.11.2005 dinemi verilerinden
yararlandarak, GBP/USD getirilerinin  volatilitesinin
modellenmesi amacy ile “Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH”
modelleri tahmin edilmis ve getirilerin volatilitesinin  bu
modeller kullandarak yaplan éngdiviilerinin oldukca basarii
oldugu sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Parite Riski, Fraksiyonel Biitiinlesen,
Volatilite, GARCH, FIGARCH,
FIEGARCH, FIAPARCH, HYGARCH,
Student-t Dagilimu.

I GIRIS

“Forex”, Ingilizce “Foreign Exchange”
kelimelerinin kisaltmasidir ve tilkelerin para birimlerinin
degisim piyasasidir. Yani bir iilkenin para birimi
karsiliginda diger bir iilkenin para biriminin ahndig: ve
satildig1 piyasadir. Diinyada doviz parite fiyatlar1 bu
piyasada belirlenir. Forex piyasast islem hacmi
bakimindan diinyadaki en biiyiik finansal piyasadir. Bu
nedenle bazi gruplarin kolaylikla manipile edemeyecegi
bir piyasadir. Déviz fiyatlar1 serbest piyasa kurallarmca
arz ve talep ile belitlenir ve devletler buna serbest piyasa
kurallar1 ¢ergevesinde nadiren miidahale ederler.

Forex piyasasinin ana katilimcilart bankalar ve
broker sirketleridir. Bankalar ve broker sirketleri, ¢esitli
doviz cinslerinden sagladiklar1 yabanci kaynaklan
miisterilerine  farkli  bir yabanci para birimine
doniigtiirerek kredi olarak kullandirabilecegi gibi, birden

fazla yabanci para biriminden yabanci kaynak saglams
olabilirler. Bu tiir islemler i¢in déniigtiirme yapilmasi yani

parite  kullanmilmas1 gerekmektedir. Ayrica bireysel
yatmumcl da  Forex piyasalarinda pariteye yatirim
yapabilmektedir.

Parite fiyatlar1 ayn1 zaman dilimi i¢inde diinyamn
her yerinde hemen hemen aym olup, zaman iginde gok
degisebilmektedir. Diinyada piyasalar 24 saat hig
kapanmadan ¢alistir ve siirekli de@isen ekonomik ve
politik dengelerden etkilendigi i¢in, ddviz islemi yapan
kurumsal ve bireysel yatirimeilar devamh bir parite riski

ile kars1 karsiya kalmaktadir.Parite hareketlerinden
kaynaklanabilecek  zararlar, parite  getirilerindeki
degismelerin basartli bir gekilde Ongoriilmesi ile

azaltilabilir. Bu degisimlerin ne ydnde ve ne zaman
olacagi  ekonometrik analizler yapilarak tahmin
edilebilmektedir. Aslinda Forex piyasalarinda kar etmek
i¢in tahmin edilmesi gereken sey parite hareketlerindeki
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degiskenlik yani volatilitedir.

Parite getirilerinin zaman i¢inde degisen varyans:
yani volatilitesi Kosullu Degisen Varyans
(ARCH/GARCH) Modelleri kullanilarak tahmin
edilebilmektedir. Zaman iginde degisen varyans yani
volatilite risk yonetiminde temel bir kavramdir ve finansal
seriler i¢in bu kavramdan sik¢a soz edilmektedir. Varhk
fiyatlarinda biiyitk degismeleri daha biiyilik degismeler ve
kiiciik degismeleri daha kii¢iik degismeler izlemektedir
[1]. Volatilite kiimelemesi olarak adlandirilan yiiksek ve
diisiik volatilite donemleri arasindaki kiime seklindeki bu
gbriintii, volatilitenin zaman i¢inde sabit kalmadifinin
tipik gostergesidir. Bu kiimeleme problemine ¢oziim
olarak ekonometrik ¢aligmalarda volatilitenin incelenmesi
icin Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modelleri
(ARCH/GARCH smifi modeller) kullanilmaktadir [2].

Finansal piyasalarda doviz kurlarinin davramslar
incelendiginde, negatif soklarm  volatiliteyi, pozitif
soklardan daha ¢ok arttirdigi gézlenmektedir. Getirilerde
asimetri veya kaldirag etkisini ortaya koyan bu
tanimlamada, Forex piyasalarinda, fiyatlarda
beklenmeyen bir diislisiin volatiliteyi, fiyatta benzer
biiyiiklitkte beklenmedik bir artiy olmas1 durumuna gore
daha ¢ok arttirdigi, bir bagka deyisle koti haberin
volatilite {izerindeki etkisinin, iyi haberin volatilite
tizerindeki etkisinden daha biyik oldugu ifade
edilmektedir [3]. Finansal zaman serilerinin tasidigi bu
Ozellik nedeni ile Asimetrik GARCH simfi modeller
gelistirilmistir.

Yiiksek frekansli serilerde uzak gozlemler
arasindaki bagimliligin varlifs, zaman serisi verilerinin
“long memory” 6zelligi olarak bilinmekte ve bu durumda
volatilite zaman icinde yavas degismekte, soklarin
etkisinin azalmas: uzun zaman almaktadir. Fraksiyonel
Biitiinlesen GARCH modellerinde kullarulan fraksiyonel
fark parametresi, yukarida deginilen uzun dénemli
bagimliliga izin vermektedir [4].

Literatiirde parite getirilerinin  volatilitesinin
GARCH modelleri ile incelendigi ¢ok sayida calisma
bulunmasina karsihk, Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH
smmfi modellerin kullanimu olduk¢a yenidir. Baillie,
Bollerslev  ve  Mikkelsen, DM/USD getirilerinin
volatilitesinin tahmini i¢in FIGARCH modelini 6nermis
ve bu modeli GARCH ve Biitinlesen GARCH
(JGARCH) modeli ile karsilastrmustir [4]. Tse ise
Yen/USD volatilitesinin tahmini i¢in asimetri etkisini de
dikkate alan FIAPARCH modelini kullanmug ve bu
modeli FIGARCH modeli ile karsilagtrmistir [5]. Tse
caligmasinda, hisse senedi piyasalarindan farkli olarak

yen/USD  volatilitesinde asimetri  etkisinin  6nemli
olmadifi sonucuna ulagmustir,. Hwang (2000) ise
CAD/USD  volatilitesi i¢in asimetrik fraksiyonel

biitiinlesen GARCH smfi modeller kullamilarak yapilan
tahminlerin basarili oldugunu géstermigtir [6]. Vilasuso,
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gesith doviz kurlann icin GARCH, IGARCH ve
FIGARCH modellerinin 6ngérii basarilarni karsilagtirms
ve FIGARCH modelinin digerlerinden daha bagsarih
oldugunu belirtmistir [7]. Davidson, Asya doviz
kurlarimin  volatilitesinin modellenmesinde Hiperbolik
GARCH (HYGARCH) modelini énermistir [8]. Conrad,
Jiang ve Karanasos ¢esitli déviz kurlarimin volatilitesi i¢in
FIAPARCH modelinin ¢ok iyi Ongoriiler sagladig
sonucuna ulagmistir [9].

Bu ¢aligmanm amaci, Forex piyasalarinda islem
gbren paritelerden GBP/USD paritesinin getirilerindeki
degismelerin Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH modelleri
ile modellenmesidir. Caligmanmn ikinci béliimiinde
Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH modellerine yer
verilmekte, {ciincli bolimde ise GBP/USD serisinin
stilize durumunu ortaya koymak amaci ile yapilan
analizlerin sonucu agiklanmaktadir. Calisma parite igin
tahmin edilen modellerin yorumlandigs ampirik
bulgularin  degerlendirilmesi ve sonug boliimiiyle
tamamlanmaktadir.

II. FRAKSIYONEL BUTUNLESEN GARCH
MODELLERI

Zaman serilerinin modellenmesinde genellikle
serinin diizey veya ilk fark degerlerinden bahsedilir.
Ancak bazen fraksiyonel farklardan da soz etmek
miimkiindiir. Y, serisinin fraksiyonel farki duragan ise bu
serinin fraksiyonel biitiinlesen oldugu s6ylenir [10,11].

(1-L) 'Y, =¢

£, ~1id(0,) 0<d<l1

d degerinin 0 ile 1 arasinda deger almasi nedeni ile serinin
otokorelasyon fonksiyonu yavag sifira  yaklagir.
Fraksiyonel biitiinlesen siireci diger zaman serisi
siireglerinden ayiran dzellik otokorelasyon fonksiyonunun
¢ok yavas azalmasidir. Duragan serilerin otokorelasyon
fonksiyonu geometrik azalan bir egri seklinde iken
fraksiyonel biitlinlegen serilerin otokorelasyon fonksiyonu
hiperbolik sekilde yavasca azalan goriiniime sahiptir. Bu
durum &zellikle yiiksek frekansh serilerde uzak gézlemler
arasinda bagumliligi isaret etmektedir. Bu nedenle bu
modellere Long Memory Modelleri de denmektedir. Long
memory modelleri ortalama ve/veya varyanstaki uzun
dénem bagimlilig: dikkate almak iizere olusturulmaktadar.

Daha ¢ok getiri serileri olarak diizenlenen finansal
zaman serileri igin getirilerin varyansindaki yani
volatilitedeki uzun dénem bagimlilifin modellenmesinde
Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH modelleri (Long
Memory GARCH  modelleri)  kullanilmaktadir.
Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH modellerinde kullanilan
fraksiyonel fark parametresi uzun dénem bagimlihga izin
verir. Volatilite zaman i¢inde yavas degisir ve soklarm
etkisinin azalmas1 6nemli zaman alir.
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Bu modellerden baglicalar1 Baillie, Bollerslev ve
Mikkelsen’in ~ Fraksiyonel  Biitiinlesen =~ GARCH
(FIGARCH) [4]; Bollerslev ve Mikkelsen’in Fraksiyonel
Biitiinlesen Ustel GARCH (FIEGARCH) [12]; Tse’nin
Fraksiyonel Biitiinlesen Asimetrik Usli GARCH
(FIAPARCH) [5] ve Davidson’m Hiperbolik GARCH
(HYGARCH) [6] modelleri olarak siralanabilir.

1I.1. FIGARCH Modeli
Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen, IGARCH
modellerinde bir varsayilan d katsayisimn sifir ve bir

arasinda deger almasina izin vererek FIGARCH modelini
Onermiglerdir [4]. Yani, FIGARCH(p,d,q) modeli,

(-L)'¢(L)? = o+ [1-BL), (1)

seklinde ifade edilmektedir. Burada d fraksiyonel fark
parametresini ve (1-L)' fraksiyonel fark islemcisini
gostermektedir. Denklem 1 diizenlenerek,

ol =ofl-BL)" + f-[-BUIWLN-LY k@
olarak ifade edilebilmekte, FIGARCH(1,d,1) modeli ise,

6! =0+Bol, +[-BL-(1-¢, XL} 3)

seklinde gosterilmektedir.

Kosullu varyansin pozitif
olmast  igin  gerekli  parametre kisitlan (D>O )

Bi-d<¢,<2-(d/2),  d(p,~1-(d/2)<B,(6, -, +)
seklindedir. d parametresinin tamsay1 olmayan degerleri
i¢in (0<d<1), serinin otokorelasyon fonksiyonu sifira cok
yavag yaklagir. d<0.5 i¢in serinin zayif duragan, d>0.5
icin ise duragan olmadifi sdylenmektedir. d’nin 0.5%¢
yakin degerleri volatilite sokunun kararh fakat sonlu
oldufunu géstermektedir. FIGARCH(1,d,1) modeli d=0
iken GARCH(1,1) modeline, d=1 iken IGARCH(I,1)
modeline déniigsmektedir.

I1.2. FIEGARCH Modeli

Fraksiyonel biitiinlesen GARCH modelleri, yiiksek
frekansl serilerde karsilasilan uzun dénemli bagimliliga
izin vermektedir. Asimetrik ve fraksiyonel biitiinlesen
modeller ise finansal serilerin hem asimetri hem long

memory Ozelligini dikkate almaktadir. Bollerslev ve
Mikkelsen’in FIEGARCH(p,d,q) modeli,

In(6?) =0+ dL)"A-L) [l +alL)(z,,) 4)

seklinde tamimlanmakta, bu ifadede d fraksiyonel fark
parametresini,  (1-L) fraksiyonel fark iglemcisini
gostermektedir [12].

4(L) o) =[1 - (L)~ pLJ1 - L)

polinomiali,

olarak ifade edilmektedir.
I1.3. FIAPARCH Modeli

Asimetrik ve fraksiyonel biitiinlesen GARCH
modellerinden bir digeri olan Tse’nin gelistirdigi
FIAPARCH(p,d,q) modeli [5],

o! =0+ {-[-BLI o@-1) e, 1)t (5

seklinde tammlanmaktadir. (5) no’lu modelde & giig
parametresini, y kaldirag veya asimetri parametresini, d
fraksiyonel fark parametresini simgelemektedir. y)0 ve
istatistiksel olarak anlamli olmasi, negatif gsoklarin
volatiliteyi pozitif soklardan daha fazla arttirdifs, y(0 ve
istatistiksel olarak anlamli olmasi, asimetrinin terse
cevrildigi, y parametresinin istatistiksel olarak anlamsiz
olmast ise, sdzkonusu varlik getirisinin volatilitesinde
asimetri veya kaldira¢ etkisinin olmadigi seklinde
yorumlanmaktadir. & parametresinin 1’den anlamli
olarak farkhi olmamasi durumunda volatilite modelinin
standart hata ile, 2’den anlamli olarak farkli olmamas:
durumunda ise varyans ile modellenmesinin daha uygun
oldugu yorumu yapilmaktadir.

Model igin parametre kisitlar; ©)0, 8§20,
a;,B8,20, -Ky, (I, 0<dsl, ikinci moment kosullar
B-d<d<(2-d)/3 ve d[¢—(l—d)/2]s[3(¢—B+d) olarak
verilmektedir. '

I1.4. HYGARCH Modeli

Davidson, FIGARCH modelinin genellestirilmis
versiyonu olan Hiperbolik GARCH (HYGARCH)

modelini Snermistir [8]. FIGARCH modelinde (1-L)'

yerine {1+oc[(1—L)"]} yazildigmmda HYGARCH modeli
elde edilmektedir. Model a=1 veya Ilna=0 iken
FIGARCH modeline doniistir ve bu siireg In oc(O iken

duragandir.
III. DIAGNOSTIK TESTLER

Calismada kullanilan ve tahmin edilen modelin
dofru tamimlanip tammlanmadifinim  incelenmesinde
kullanilan baslica diagnostik testler normal dagilima
uygunluk icin Jarque-Bera testi, otoregresif kosullu
degisen varyans i¢in Engle’in ARCH-LM testi [13] ve
Tse’nin RBD testi [14], otokorelasyon i¢in Box-Pierce Q
test istatistigi, parametrelerin kararhligi i¢in Nyblom
(1989)’un Nyblom testi [15] ve asimetri icin Ding,
Granger ve Engle tarafindan 6nerilen isaret sapmasi(SB),
negatif  biiylikliik sapmasi(NSB), pozitif biiyiiklik
sapmasi(PSB) ve birlesik (J) testleri’dir [16]. Ding,
Granger ve Engle, J testinin daha gii¢lii bir test oldugunu
ve bu nedenle de sonucun buna gore degerlendirilmesi
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gerektigini ifade etmislerdir [16].

Bu testler sonucunda sifir  hipotezinin
reddedilememesi, vani test istatistigi degerinin anlamsiz
olmasi durumunda tahmin edilen modelin dogru
tanmmlandig1 yorumu yapilmaktadir. Ayrica fraksiyonel
biitiinlesen modellerin duragan GARCH modelleri ile
karsilagthnlmasinda (d=0,d=1) ve asimetrik fraksiyonel
biitiinlesen  GARCH modellerinin varyans mi yoksa
standart hata ile mi modellenmesinin daha uygun
oldugunun incelenmesinde (6=2, 5=1) kisitlamalarin testi
icin Wald test istatistiginden yararlamlmaktadir.

IV. VERIi VE YONTEM

Bu ¢alismada, 01.05.1981-14.11.2005 donemi
giinliik verilerinden yararlanilarak, GBP/USD paritesinin
logaritmik getirilerinin (rt=100*[In(py)-In(ps.1)])
volatilitesi Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH modelleri
tahmin edilerek incelenmektedir.

GBP/USD getirilerinin ele alman donemdeki
6zellikleri uygun modeli belirlemede rol oynayacag igin,
dnce bu serinin stilize durumunun ortaya konmas: amaci
ile analizler yapilmis ve analiz sonuglari Tablo.1’de
gosterilmistir. Tabloda serinin ¢arpikhik ve basiklik
dlgiilerine, Jarque-Bera test istatistigi degerine, 2 gecikme
icin ARCH-LM test istatistigine ve 5 gecikme i¢in Box-
Pierce Q test istatistigi degerine yer verilmistir.

Tablo.1. GBP/USD Logaritmik Getiri Serisi icin Tammlayic

Istatistikler
N [ Carpikik | Agin JB | ARCH®Z) | Q) 6)
Basikhk
5301 | -0.017566 | 3.9250* | 3975.6* | 64.111* | 6.12219 | 353.183*

a) J-B, normallik i¢in Jarque and Bera testi [17].

b) ARCH , ARCH etkisi igin 2 gecikme i¢in LM testi (Engle (1982)
[13]).

¢) Q(5) and Q*5), kalint1 ve kalmti karelerinin 5 gecikme i¢in Box-
Pierce istatistikleri.

d) * % 1 anlamlilik diizeyi igin Ho red.

Analiz  sonuglarina goére, serinin basiklik
Slgiisiiniin 0.01 anlamlilik diizeyine gére anlamli, ancak
carpiklik &lciisiiniin  anlamsiz oldugu gorilmektedir.
Literatiirde basiklik 6lgiisii anlamli getiri serileri igin
volatilitenin student-t dagilimma dayanan tahminlerinin
normal dafihma dayanan tahminlerden daha basarih
oldugu ile ilgili ¢aligmalar yer almaktadw [18]. Bu
sonuglar ve Jarque-Bera testi sonuglar1 bir arada
degerlendirildiginde bulgular, GBP/USD getiri serisinin
normal dagilmadigim leptokurtic dagilima sahip oldufunu
ortaya koymustur. 0.01 anlamlilik diizeyine gore 2
gecikme i¢in ARCH etkisinin var oldugu ve 5 gecikme
icin kalmti karelerine uygulanan BP Q-test istatistigi
sonuglarimim da anlamli oldugu goriilmektedir. Sonug
olarak tiim bulgular, parite getiri serisinin GARCH simfi
modellerle analiz edilmesi ve kosullu dagilimin da
student-t olarak belirlenmesi gerektifi sonucunu ortaya
koymaktadir. Kalintilara uygulanan BP-Q test istatistigi
degerinin ise anlamsiz olmasi, getirilerin ARMA tipi bir
model ile agiklanmasmnm uygun olmadig1 seklinde
yorumlanmaktadir. GBP/USD getiri serisinin grafigi ise
Sekil.1’de goriilmektedir.

L - L L L L
450 900 1350 1800 2250 2700

1
3150

L L L 1 L
3600 4050 4500 5400 5850

4950
Sekil.1. GBP/USD Logaritmik Getiri Serisi
V.  AMPIRIK BULGULAR Amlan  Fraksiyonel  Biitiinlesen = GARCH

Cahsmada, GBP/USD paritesinin getirilerinin
volatilitesinin modellemesinde FIGARCH, FIEGARCH,
FIAPARCH ve HYGARCH modelleri kullaniimakta ve
modeller QML(Quasi Maksimum Olabilirlik) yontemi ile
tahmin edilmektedir [19].
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modellerinin tiimii tahmin edilmis, ancak Tablo 2°de bu
modeller arasmdan parametreleri anlamh olan ve negatif
olmama kisitim saglayan, ikinci ve dordiincii momentle
ilgili kisitlar1 gerceklestiren ve uygulanan diagnostik
testler sonucunda dogru tanimlandig: belirlenen modellere
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yer  verilmisti. GBP/USD volatilite serisi igin
FIEGARCH ve HYGARCH modelleri anlamsiz
parametrelere sahip olduklarindan tabloda bu modeller
yer almamaktadir. Tabloda ayrica, tahmin edilen modeller
icin logaritmik olabilirlik oram fonksiyonlarmin (LL),
Akaike (AIC) ve Schwarz (SC) model secim kriterlerinin
degerleri, standardize kalintilar ve kareleri icin Box-
Pierce Q , PSB, NSB ve J, Nyblom ve RBD test
istatistiklerinin sonuglarina da yer verilmistir.

Tablo.2. GBP/USD Getirilerinin Volatilitesi icin Fraksiyonel
Biitiinlesen GARCH Modelleri

GBP/USD

Model ARMA(0,0)- ARMA(0,0)

FIGARCH(1,d,1) | FIAPARCH(1,d,1)
Dagilim Student-t Student-t
Sabit(M) 0.003610 0.001375
Sabit(V) 0.020355* 0.022049*
ARCH(Alfa) 0.358127* 0.361182*
GARCH(Beta) 0.606976* 0.591138*
Aparch(Gamma) 0.104936**
Aparch(Delta) 1.981459*
d-figarch 0.337818* 0.320637*
Student(DF) 6.282786* 6.359948*
LL -5612.428 -5609.562
AIC 1.823277 1.822996
SC 1.829826 1.831727
NSB 0.64807 0.13010
PSB 1.14655 0.77746
J 8.53471 ** 5.08856
ARCH(2) 0.091052 0.027371
Q(5) 6.04812 5.96714
Q*(5) 1.41594 1.41058
RBD(2) 0.126413 0.0550519
NB Basarili Basarilt

1) Q ve Q?, standardize artiklar ve kareleri igin Box-Pierce istatistikleri,
otokorelasyonun olmadigint gosteren Hy hipotezi altinda %*(1) dagihmina
sahiptir. 2) NSB, PSB ve J, modelin serideki asimetri etkisini kapsayip
kapsamadigmi bulmak i¢in kullanilan test istatistikleri, ilk iki test t-testi
ile test edilmekte, J-test istatistigi olan LM=T*R? istatistiginin dagilim
ise y’ dir veya (3)(T-4).serbestlik derecesi ile F-testine uymaktadir. 3)
RBD(2), kosullu degisen varyans igin Residual-Based-Diagnostic test
istatistigi, modelde yanlis tammlamanin olmadigini ifade eden H,
hipotezi altinda x*(2) dagihmmna sahiptir. 4) ARCH(2) testi, artiklarda
degigen varyans durumunu test etmektedir ve kosullu degisen varyansin
olmadigmin ifade eden H, hipotezi altinda ¥*(p) dagilimma sahiptir. 5)
NB, parametrelerin kararlihigi igin Nyblom test istatistigini ifade
etmektedir. 6) * 0.01 anlamlilik diizeyine, ** 0.05 anlamhlik diizeyine,
#*% 0.10 anlamlilik diizeyine gdre anlamh parametreleri géstermektedir.

FIGARCH modelinde, fraksiyonel fark
parametresi 0.34 olarak tahmin edilmistir. Volatilite
modeli’ndeki tiim parametrelerin 0.01 anlamlilik diizeyine
gore anlamh oldugu goriilmektedir. Modelde fraksiyonel
fark parametresinin 0 ve 1° e esit oldugu hipotezleri test
edilmis, testler sonucunda parametrenin hem 0 hem de
1’den anlamli olarak farkh oldugu gériilmiistiir. Bu sonug
anilan paritenin volatilitesi igin Fraksiyonel Biitiinlesen
GARCH modellerinin kullamminin  duragan GARCH
modellerinden ve Biitiinlesen GARCH (IGARCH)

modelinden daha uygun oldugunu ortaya koymaktadir.

FIAPARCH modelinde, vy katsayis1 yaklasik 0.10,
fraksiyonel fark parametresi ise yaklasik 0.32 olarak
tahmin edilmistir. 8=1 wve =2 hipotezlerinin testi
sonucunda &=1 hipotezi reddedilirken, =2 hipotezi
reddedilememektedir. Bu durumda, GBP/USD paritesinin
getirilerinin volatilitesi i¢in kogullu standart hatanin degil
kosullu varyans modelinin uygun oldugu yorumu
yapilmaktadir, = Bu  modelde  fraksiyonel  fark
parametresinin 0 ve 1’ e esit oldugu hipotezlerinin
sonucunda ise, parametrenin hem 0 hem de 1’den anlamli
olarak farkli oldugu goriilmiistiir. Bu sonu¢ amilan
paritenin volatilitesi i¢in Fraksiyone! Biitiinlesen GARCH
modellerinin kullaniminin duragan GARCH
modellerinden ve IGARCH modelinden daha uygun
oldugunu ortaya koymaktadir. 8 ve d ile ilgili test
sonuclart Tablo.3’de verilmistir. GBP/USD paritesinin
getirileri i¢in asimetri katsayisi (y) pozitif ve anlamli
oldugundan, kaldirag etkisinin sz konusu oldugu, baska
bir deyisle kotii haberlerin amlan parite getirisinin
volatilitesini aym biiyiikliikteki iyi haberden daha ¢ok
arttirdig1 sonucunu ortaya koymaktadir.

FIGARCH ve FIAPARCH modelleri igin yapilan
diagnostik testlerin sonuglar1 her iki modelin de dogru
tammiandifim  ortaya koymaktadir. Ancak J testi
sonucunun FIGARCH modeli igin 0.05 anlamlilik
diizeyine gore anlamli oldugu, FIAPARCH modeli igin

ise anlamsiz oldugu gérilmektedir. Bu durum
FIAPARCH modelinin GBP/USD paritesinin
volatilitesindeki  asimetriyi kapsadigim, FIGARCH

modelinin ise asimetriyi modellemede yetersiz oldugunu
gOstermektedir. Tahmin ve diagnostik test sonuglan ¢ok

yakin olmasmna karsihk, bu nedenle FIAPARCH
modelinin  amlan parite  getirisinin  volatilitesinin
modellenmesinde daha basarili oldugu
sdylenebilmektedir.  Modellerde  fraksiyonel  fark

parametresi 0.32-0.34 araligmnda tahmin edilmistir. Bu
durumda GBP/USD getirilerinin volatilitesinin zaman
icinde yavas degistigi ve soklarm etkisinin kararli ancak
sonlu oldugu yorumu yapilabilmektedir.

Caligmada son olarak, Tablo.2’de yer verilen
modellerin 6ngérii basaris1 da smanmustir.  Ongorii
kriterleri olarak MSE, MAE, AMAPE, TIC ve LL
kriterleri kullamlmigtir. DoZru tamimlannus modeller,
yaklasik bir aya karsi gelen 30 giinliik &rnek-dénemi
disarida birakilarak tahmin edilmis, bu modeller ile 30
giinlilk 6mek-donemi-i¢ci dngoriiler yapilmms ve 6ngdrii
degerlendirme kriterleri Tablo.4‘de dugdrii grafikleri ise
Sekil.2 ve 3’te verilmigtir.

FIGARCH ve FIAPARCH modelleri 06ngorii
kriterlerine gore karsilastirildifinda sonuglar yaklasik
olmakla birlikte, AMAPE  disindaki  kriterlerin
degerlerinin, FIGARCH modelinde daha kiigiik oldugu
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goriilmektedir. Ancak diagnostik testler ile birlikte karar
verildiginde FIAPARCH modelinin asimetriyi kapsamasi
nedeni ile daha uygun oldugu séylenebilmektedir.

Son olarak, FIAPARCH modeli tiim 6rnek donemi
i¢in tahmin edilmis ve 6rnek dénemi digt i¢in bir haftaya
karsihk gelen 7 giinliik ongorii yapilmmstir. Ongorii

volatilitesinin FIAPARCH modeli ile yapilacak
Ongoriilerinin basartli oldugunu géstermektedir. Sekil.4,
anilan parite getirisinin volatilitesindeki degisimin
14.11.2005 tarihini izleyen bir hafta i¢in ¢ok da hareketli
olmadigim, yani bu parite yoluyla s6z konusu dénemde
yiiksek karliliklarin veya zararlarin olusmayacagim ortaya
koymaktadr.

kriterleri, GBP/USD paritesinin getirilerinin
Tablo.3. FIGARCH ve FIAPARCH Modelleri igin Dogrusal Kisitlamalarin Testi®
Modeller d=0 d=1 =1 5=2
GBP/USD ARMA(0,0)+FIGARCH(1,d,1) 54.9129* | 210.991*
ARMA(0,0)+FIAPARCH(1,d,1) | 28.8258* | 129.407* | 44.7742* 0.0159

(a) Kisitlamalarin testi igin Wald test istatistigi kullamlmustir. (b) *0.01 anlamlilik diizeyine gore anlamh parametreleri gostermektedir.

Tablo.4. GBP/USD Getirileri Volatilitesi icin Ongorii Kriterleri®

Modeller Dagihm | MSE MAE | AMAPE | TIC LL
GBP/USD

ARMA(0,0)+FIGARCH(1,d,1) Student-t | 0.104 | 0.03274 | 0.5781 0.4675 { 12.01

ARMA(0,0+FIAPARCH(1,d,1) | Student-t | 0.106 | 0.2267 04781 | 0.4676 | 12.09

(a) 30 giin f(;in ornek dénemi igi 6ngorii igin elde edilen kriterler. (b) MSE Ortalama Hata Kare, MAE Ortalama Mutlak Hata, TIC Theil Esitsizlik
Katsayisi, AMAPE Diizeltilmis Ortalama Mutlak Yiizde Hata, LL logaritmik loss fonksiyonu’nun degeri.
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Vi. SONUC [2] Engle, RF. & Bollerslev, T. (1986). Modelling the

Bu ¢alismada, GBP/USD paritesinin getirilerinin
volatilitesi  01.05.1981-14.11.2005 donemi  giinlik
verilerinden yararlamlarak,  Fraksiyonel Biitiinlesen
GARCH modelleri tahmin edilerek incelenmistir.

Modellerin tahmininden once GBP/USD getiri
serisinin  stilize durumlari  aragturidoustic.  Analiz
sonuglarma gore, amlan parite serisinin agir1 basiklik
olglisiiniin anlamli ancak g¢arpiklik 6lgiisiiniin anlamsiz
oldugu, bu nedenle de uygun dagilimuin normal dagilim
degil student-t dagilinu oldugu ortaya ¢ikmugtir. Ayrica,
seridle ARCH etkisi gézlenmig bu nedenle de getiri
serilerinin volatilitesinin GARCH sinifi modellerle analiz
edilmesine karar verilmistir.

Ele alinan parite i¢in uzak gdzlemler arasindaki
bagimiiifin  incelenmesine izin veren Fraksiyonel
Biitiinlesen GARCH modelleri QML ydntemi ile tahmin
edilmis ve GBP/USD getirilerinde uzak gozlemler arasi
bagimhiligim varligina, ayrica sozkonusu getirilerde
asimetri/kaldira¢ etkisinin olduguna, yani parite getirileri
icin negatif goklarin volatiliteyi pozitif soklardan daha
¢ok arttirdig1 sonucuna karar verilmistir,

Kosullu varyans modellerinin diagnostik testler
sonrasinda  dogru  tamimlandiklani  belirlenmis  ve
Fraksiyonel Biitiinlesen GARCH Modelleri’nin éngoriide
basarili  oldugu gorillmiis ve parite getirilerinin
volatiliteleri i¢in  Fraksiyonel Biitlinlesen GARCH
Modelleri’nin,  6zellikle de FIAPARCH modelinin
bagsarth dngoriiler sagladipi sonucuna ulagilmstir.
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