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Volatilite, finansal piyasalarda belirli bir iiriiniin belirli bir zaman icerisinde fiyatinda yasanan
degisimdir. Riskin temel gostergesi olan volatilite, finansin en dnemli konularindan birini
olusturmaktadr. Finansal zaman serilerinde volatilitenin modellenmesi ve tahmini onemle tizerinde
durulan konulardan biridir. Bu ¢alismada Tiirk lirasimin farkl iilkelerin para birimlerine karst
degerinde yaganan oynakligin yayihim etkisinin olup olmadigi incelenmistir. Temel amag¢ ¢ok
degiskenli M-GARCH modellerini kullanarak Tiirkiye 'nin dis ticaretinde énemli paya sahip iilkelerin
para birimleri arasindaki oynaklik yayim iliskisini belirlenmesidir. Bu kapsamda ele alinan veriler,
Ocak 2005-Mart 2019 doneminden olusup, aylk olarak incelenmigtir. Tiirkiye nin dis ticaretinde en
biiyiik paya sahip bes iilkenin para birimi ¢ok degiskenli GARCH (M-GARCH Dinamik Kosullu
Korelasyon) modeli ile incelenmistir. Elde edilen sonuglara gorve bes degisken i¢in Dinamik Kosullu
Korelasyon modelinde anlamli bulgulara ulasilmis ve para birimleri arasinda oynaklik etkilesiminin
oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Degiskenli GARCH Modelleri, Déviz Kurlari, Oynaklik (Volatilite).
Jel Kodlar: F31, B23, C58, C22.

ABSTRACT

Volatility means that the change in the price of a particular product in a given time in financial
markets. As the main indicator of risk, volatility constitutes one of the most important issues in
finance. Modeling and estimation of volatility in financial time series is one of the topics that are
emphasized. In this study, it is examined whether the volatilities experienced in the value of the
Turkish lira against the currencies of different countries have spread effects. The main objective of
the study is that, by using multivariate M-GARCH models, determining the volatility spillover
between the currencies of countries with a significant share in Turkey's foreign trade. The data
discussed in this context consisted of January 2005-March 2019 period and were examined monthly.
Currency of the five countries which have biggest share of the Turkey’s foreing trade, investigated
with multivariate GARCH (Dynamic Conditional Correlation GARCH-M) model. According to the
results, meaningful findings were obtained in Dynamic Conditional Correlation model for five
variables and it was found that there was volatility interaction between currencies.

Keywords: Multivariate GARCH Models, Exchange Rates, Volatility.
Jel Codes: F31, B23, C58, C22.

! Bu galigma Sedef KESEKLER’in Yiiksek Lisans tez ¢alismasindan hazirlanmstir.
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1.GIRIS

Volatilite sozliik anlamu itibari ile oynaklik
demektir. Yani bir degiskenin gercek
degerinin ortalama degerden ne kadar
uzaklagtigimi  Olger. Kisaca dalgalanma
diizeyi olarak da tanimlanabilir. Finans
literatiiriinde ise finansal varlik getirilerinin
standart sapmasi ya da varyansi olarak
kullanilir (Mazibas, 2005: 1-29). Volatilite
akademik oldugu kadar piyasalar igin de
Oonemlidir. Ciinkii volatilite artis1 riskin
artisin1 da beraberinde getirir. Bu baglamda
volatilite riskin bir gostergesi olarak da
kabul edilebilir.

Doviz kuru oynakligi (volatilitesi) ise,
doviz kuru serilerinde cesitli donemlerde
meydana gelen artis ve azaliglar ifade eder.
Kurdaki  oynakligin  artmasi  finansal
istikrarsizhigin -~ yanm1  sira  belirsizlik
durumunu destekleyerek iktisadi karar alma
stirecini zorlastirir. Bu nedenle déviz kuru
serilerinde yayilimin normal seyir izlemesi
Onem arz eder.

Bu c¢alismada Tiirkiye’nin dig ticaretinin
fazla oldugu iilkelerin para birimleri ele
alinarak TL ile aralarindaki volatilite iligkisi

incelenmigtir. Literatiirde ¢ok sik ele
almmayan ¢ok degiskenli GARCH
modelleri ile bundan sonra yapilacak

aragtirmalara katkida bulunmak istenmistir.
TL’nin diger para birimleri karsisinda deger
degisimleri ve oynakliklar1 dikkate alarak
yapilacak kur tahminlerinin karar verici ve
yatirimcilara katki saglamasi
amaclanmaktadir. Arastirma kapsaminda
Ocak 2005-Mart 2019 dénemi aylik olarak
incelenmistir. Burada  temel amag
Tirkiye’nin dis ticaretinde onemli bir yere
sahip olan iilkelerin para birimleri ABD
Dolar1 (USD), Euro (EUR), Rus Rublesi
(RUB), Ingiliz sterlini (GBP) ve Japon yeni
(JPY)) getiri serilerine ait oynaklik yayilim
stiregleri ve seriler arasindaki ikili oynaklik
etkilesimlerini  incelemektir. Bu amag
dogrultusunda oncelikle volatilite
kavramindan bahsedilmis, ardindan analiz
kisminda kullanilan Dinamik Kosullu
Korelasyon modeli ile ilgili bilgi verilmis
ve genel bulgular belirtilmistir.

2019

2. VOLATILITE

Risk kavrami ekonometride varyans olarak
ifade edilir ancak genel varsayimlarin
aksine varyans sabit degildir, zamana bagl
olarak degisir, bu durum degisen varyans ya
da volatilite olarak adlandirilir. Diger bir
tamim ile volatilite, 6ngorii hatalarindaki
istikrarsiz dalgalanma veya olagan dist
degisebilirlik durumudur. Soézlikk anlami
itibariyle oynaklik demektir. Gergeklesen
fiyatlarin ortalama fiyatlardan ne kadar
uzaklastigini Olgen volatilite, dalgalanma
seviyesi  olarak da  tamimlanabilir.
Fiyatlardaki degisimin ne kadar yiiksek
araliklarla gerceklestigini ayn1 zamanda
finansal iriiniin fiyat hareketleri arasindaki
farkin biiylikliglini  6lgmekte kullanilir

(Yavuz, 2015). Finansal varliklara ait
getirilerde  volatiliteden kaynaklanan
risklerin artmasi, yatirnm kararlarinda

volatilitenin g6z Oniinde bulundurularak

karar verilmesini gerektirmektedir.
Volatilitenin ~ Ongoriilebilmesi,  degisen
varyansin ele alimmastyla ve

modellenebilmesiyle miimkiindiir (Saglam-
Basar,2016: 23-29).

3. YONTEM
Volatilite risk yonetiminde temel bir
kavramdir. Finansal bir varligin riski

getirilerindeki degiskenlikten kaynaklanir.
Diger bir deyisle, finansal piyasalardaki
risk  kavrami,  gerceklesen  getirinin
beklenen degerden sapma olasiligini
gosterir. Yakin zamana kadar sermaye
piyasalarinda volatiliteyi 6lgmek icin hisse
senedi degisimlerinin standart sapmasi
kullanilmustir.  Klasik  standart sapma
hesaplamalarinda dogrusal zaman serisi
yontemi kullanilirken, varyansin zaman
icerisinde degiskenlik gostermedigi
varsayllmistir. Fakat giliniimiizde, finansal
degiskenler icin varyansin sabit oldugu
kabulii gegerli olmamaktadir (Atakan,
2009: 48-61). Ozellikle, enflasyon oranlari,
doviz kurlari, faiz oranlar1 gibi birgok
degiskende bu durumla karsilasilabilir.
Yani serinin zaman i¢inde duragan
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olmasina kargin varyansinin zaman iginde
sabit olmadig1 goriilebilir. Serilerde sabit
varyans varsayimi saglanamadig1
durumlarda ise son yillarda Engle (1982)
tarafindan Onerilen otoregresif kosullu
degisen varyans (ARCH) modeli kullanimi
yaygmlagsmistir (Aktas-Akyurt, 2006: 87-
106).

ARCH modelindeki kimi eksik olan
durumlar  GARCH modelinin  ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Bu

eksikliklerden ilki, ARCH (p) modelinin p
adet otoregresif terime ait katsayi
tahminlerini gerektiriyor olmasidir. Bu da
¢ok sayida serbestlik derecesini
gerektirmektedir. Ikincisi, genellikle tiim
katsayilart  (Ozellikle bazilar1  negatif
oldugunda) yorumlamak zordur. Ugiinciisii,
En Kiiciik Karaler (EKK) yontemi ortalama
ve varyans fonksiyonlarini beraber tahmin
etmek i¢in yeterli olmamaktadir. Bu gibi
nedenlerden dolay1 literatiirde
ARCH(3)’ten daha yiiksek olan bir ARCH

modelinin, Tim Bollerslev tarafindan
gelistirilen  GARCH  (Genellestirilmig
otoregresif  kosullu degisen varyans)
modeliyle daha iyi sekilde tahmin
edilebilecegi ortaya konulmustur.

(Bollerslev, 1986). GARCH modeli, ARCH
modelinin genellestirilmis bir hali olup
genellestirilmis ARCH’1 temsil etmektedir
(Akar, 2007: 201-217). GARCH modelini
ARCH modeline kiyasla istiin kilan sey
¢cok fazla degisken tahminine gerek
duymaksizin  volatiliteyi  modelleyebil-
mesidir. Bu model esnek yapisi ve daha ¢ok
geemis bilgiyi barindirmasi yoniiyle 6nem
kazanmaktadir. Denklem (3.2)’de de
goriildiigii gibi GARCH modellerinde t
donemdeki kosullu varyans (6#) yalniz hata
terimlerinin gegmis degerlerine (e2_;) bagh
degil, ayn1 zamanda gec¢misteki kosullu
varyanslara da baglidir. Hata terimlerinin
varyansi, hem kendi ge¢mis degerlerinden
hem de kosullu varyans degerlerinden
etkilenir (Ergen, 2010: 64) Denklem (3.1.)
ise ARCH siirecini gostermektedir.

(3.1)
3.2)

2_ P 2
Of =g+ QiEf—;

2_ 2 2
of=ay + a;&f_1 + f10{_1

Déviz Kurlarinda Oynaklik Yayilim Etkilerinin MGARCH Yéntemi lle Modellenmesi

Kosullu degisen varyans modellerini genel
olarak  Simetrik, Asimetrik ve Cok
Degiskenli modeller olarak ii¢ baglik altinda
ele almak miimkiindiir. Simetrik kosullu
degisen varyans modelleri piyasaya etki
eden olumlu ve olumsuz haberlerin
volatilite tizerindeki etkisini ayn1 oldugunu
varsayarken Asimetrik kosullu degisen
varyans modellerinde ise bu etki esit kabul
edilmez. Cok degiskenli GARCH modelleri
ise tek  degiskenli ARCH-GARCH
modellerinin farkli bir sekli olarak ortaya
¢ikmistir. Bu modelleme sekli birden ¢ok
degiskeni g6z Oniinde  bulundurarak
degiskenler arasindaki kosullu varyans,
kosullu  korelasyon gibi faktérlerinde
incelenmesine imkan saglar (Yavuz, 2015:
324-335). Cok  degiskenli GARCH
modelleri de kendi iginde Vektér Hata
Diizeltme (VECH) modeli; Baba, Engle,
Kraft ve Kroner (BEKK) modeli; Dinamik
Kosullu Korelasyon (DCC) modeli ve Sabit
Kosullu Korelasyon (CCC) modeli olarak
dorde ayrilir. VECH, BEKK, DCC ve CCC
modellerinin tiimiinde ortalama denklem
tamimlar1  esdegerdir. Yalnizca kosullu
varyansin tahmini siirecinde O6nemli olan
kosullar farklilik gosterir (Sattary, 2014:
29).

Bu c¢alismada ¢ok degiskenli GARCH
modellerinden biri olan DCC modeli ile
analiz  gergeklestirilmistir. Bu nedenle
burada DCC modeli ile ilgili 6nemli
noktalar ele alinacaktir.

Dinamik kosullu korelasyon (DCC) Engle
(2002) tarafindan  gelistirilen, zaman
degiskenligini igerisinde bulunduran bir
modeldir.  Bu  modelde ilk olarak
portfoydeki biitlin finansal varliklar i¢in tek
tek oynaklik tahmin edilir. Ardindan
getirinin ~ kosullu  standart  sapmaya
boliinmesi ile elde edilen standartlagtirilmis
hata terimleri olusturulur. Bu durumu
gerceklestirmek  igin, getiriyi  kosullu
standart sapmaya bdlmek gereklidir. Son
olarak ise standartlastirilmis hata terimleri
arasindaki korelasyon az sayidaki parametre
ornekleri kullanilarak tahmin edilmektedir
(Cifter-Oziin, 2007).

1169



DEMIRGIL - KESEKLER

DCC modelinde kosullu korelasyon sabit
degildir ve korelasyonlarin  zamanla
degisebilecegi model ilgili degiskenlerin
ortalamalar1 ‘0’ ve varyans1 H, ile normal

dagilacagim ifade etmektedir (Atmaca,
2018).

1¢/Fe-1~N(0,Hy) (3.3)
Ht = DthDt (3.4)

DCC modelinde bulunan D, matrisinin her
bir elamani tek degiskenli GARCH modeli
ile asagidaki sekilde aciklanabilmektedir
(Hashim-Masih, 2015).

hiy = a;o + 22;1 aiqsiz,t—q + ZS‘;l Biphit—p
i=1,...N (3.5)

Verilmis olan (3.5) varyans denkleminde
a;o sabit terimi, a;, kisa dénemde gecmis
soklarin etkisini (ARCH), p;, Gegmis
oynakliklarin ~ uzun  doénem  etkisini
(GARCH) ifade etmektedir. Varyanslarin
pozitif ~ olma  sartiyla  duraganligin
saglanmasi i¢in asagidaki sartin saglanmasi
gereklidir:

DCC Modelin Pozitif Tanimlama Sartlari is
su sekildedir;

i. w; >0
i a;gVgq €[l .. ... ,0Q:] ve
Bip¥yp €[1, ... ... , P, hi:'nin
pozitifligini saglamali.
iii. hijo>0

iv. 1-%2L, gL+ ¥hL, B, LP terimin
kokleri birim ¢gemberin diginda olmali
ve DCC parametre tahmin edicileri
Q.’yi saglamalidir.

V. ay =0V, €[1,..... ,M;] ve fB,=
OVn 6[1, ...... 'Ni]
Vie Yme1 @+ Yo B <1
vii. R,>86>0 (Engle & Sheppard,

2001).

2019

Y+ 3L g < (3.6)

Engle-Sheppard (2001) dinamik kosullu
korelasyonu, DCC (p,q), asagidaki
denklemdeki gibi ifade etmistir.

9, =(1- Z%=1 Am — Zﬁ=1 .Bn)Q +
Z%=1 U (Et-mEim) +
Yh=1BnQeen mn=1,..,k

R =0:710.0;7"

[\/E 0 0
Q*=! 0 i 0 |

i)

Q¢ dinamik siirecin yapisini tanimlayan

(3.7)
(3.8)

| 0 0

pozitif taniml1 bir matris, Q
standartlagtirilmis hatalar1 kapsayan
kosulsuz ~ kovaryanslar1  ve R,

standartlagtirilmig hata terimlerinin (&),
NxN boyutundaki kosullu korelasyon (p;;)
matrisini ifade etmektedir (Kose-Terzioglu,
2014).

4. EKONOMETRIK ANALIZ
4.1. Model ve Veri Seti

Calismanin bu kisminda Tiirkiye’nin dis
ticaretinde Onemli bir yere sahip olan
iilkelerin para birimleri olan ABD Dolar1
(USD), Euro (EUR), Rus Rublesi (RUB),
Ingiliz sterlini (GBP) ve Japon yeni (JPY))
getiri  serilerine ait oynaklik yayilim
stirecleri ve seriler arasindaki ikili oynaklik
etkilesimleri 2005:01-2019:03 dénemi aylik
verileri i¢in ¢ok degiskenli DCC (Dinamik
Kosullu Korelasyon) modeli kullanilarak
analiz edilmistir. Burada oncelikle doviz
kuru serilerine ait zaman yolu grafigi
incelenmistir.
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Sekil 1: Doviz Kurlar1 Zaman Yolu Grafikleri

Sekil 1°de her bir seriye ait zaman yolu
grafigi ayr1 ayr1 incelendiginde, Ruble
disindaki diger serilerde benzer sekilde bir
trend oldugu goriilmektedir. Grafiklerde
serilerin  ortalamast zaman  boyunca
degismektedir. Bu sebeple, sezgisel olarak
serilerin duragan olmayan bir yapi igerdigi
sOylenebilir.

Doviz  kuru serilerine ait  getiriler,
logaritmik birinci farklar alinarak esitlik
(4.1)’de verilen formiil ile hesaplanarak
tiiretilmistir,

ER¢
ERt—1

Re=log (=) x 100

(4.1)
Burada ER;, t giinliinde olusan d6viz kuru
degerini, R, ise t giinlindeki getiriyi ifade
etmektedir. Doviz kuru getiri serileri zaman
yolu grafikleri Sekil 2’de verilmistir.
Serilerin  birinci fark alma islemleri
yapildiktan sonra duragan hale getirilmistir.
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Sekil 2: Doviz Kurlar1 Getiri Serilerinin Zaman Yolu Grafikleri

Doéviz kuru degisimleri getiri endeksleri
Sekil 2’de incelendiginde kurlar ile ilgili
genel bir degerlendirme yapilabilir. Rus
Rublesi disindaki iilkelere ait getiri
grafiklerindeki benzerlik, iilkelerin doéviz
kuru yapilarinin da benzer oldugunu
gostermektedir. Bu  sebeple  finansal
piyasalarin krizler, soklar iyi-kotii haberler
gibi  oynakligi etkileyecek ekonomik
olaylardan benzer sekilde etkilendikleri
sOylenebilir. Sekil 2’de wverilen getiri
grafiklerinde  goriildigii = lizere 2008

ekonomik  krizi  getiri  degerlerinde
dalgalanmalara yol agmistir. Bunun yaninda
Ozellikle  kriz ~ donemlerinde  diisiik
getirilerin  diistik  getirileri,  yliksek
getirilerinde  yiiksek getirileri  izledigi
goriilmektedir. Bu durum finansal getiri
serilerindeki oynaklik kiimelenmesinin bir
gostergesidir. Ayrica serilerin getiri serisine
doniistiirildiigiinde duragan hale geldigi
goriilmektedir. Doviz kuru getiri serilerinin
tamimlayict  istatistikleri  Tablo  1°de
verilmistir.
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Tablo 1: Déviz Kuru Getiri Serilerinin Tanimlayici Istatistikleri

uUsb EUR GBP JPY RUB
Standart

3.721 3.563 3.644 4.499 5.092
Sapma
Jarque- 2.423 1.120 8.066 2.577 6.486
Bera (0.000)* (0.000)* (0.000)* (0.000)* (0.000)*

NOT: Parantez i¢inde verilen degerler test istatistiklerinin olasilik (p) degeridir.
* : %] seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.

Tablo 1’e gore standart sapma degeri,
dolayisiyla oynakligi en yiiksek para birimi
%5.09 ile Ruble’dir. Diger kurlar iginse
oynaklik degerleri sirasi ile %4.49 Japon
yeni, %3.72 ile Amerikan Dolari, %3.64 ile
Ingiliz sterlini ve %3.56 ile Euro takip
etmektedir.

4.2. Kullamlan Yontem ve
Bulgular

Tablo 2’de Ljung-Box, White ve ARCH-
LM test sonuglart verilmistir. Buna gore Q
istatistik degerleri her bir degisken igin
otokorelasyon durumunu, White test
istatistik ~ degerleri  degisen  varyans
durumunu ve ARCH-LM test degerleri ise
degiskenlerdeki ARCH etkisinin varligini
test etmek i¢in kullanilmistir.

Ampirik

Tablo 2: Getiri Serilerinin Ljung Box, White ve ARCH-LM Test Sonuglari

White Test | ARCH- ARCH-
Q(10) Q(20) Istatistigi LM(1) LM(5)
243512 339.320 148.37 8.219 12.225
USD (0.0067)* (0.0266)** (0.0000)* (0.0041)* (0.0318)**
EURO | 192938 287.421 137.936 22.966 31.120
(0.0362)** (0.0932) (0.0000)* (0.0000)* (0.0000)*
RUB 292.420 365.258 142.58 7.765 24.101
(0.0011)* (0.0133)* (0.0000)* (0.0053)* (0.0002)*
GBP 23.54.92 313.051 136.97 19.668 22.993
(0.0089)* (0.0513) (0.0000)* (0.0000)* (0.0003)*
IPY 201.737 253.013 154.17 4,630 5.459
(0.0277)** (0.1901) (0.0000)* (0.0314)** (0.0362)**

NOT: Parantez i¢inde verilen degerler test istatistiklerinin olasilik (p) degeridir.

* %I seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.
** 1 %S5 seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.

Ljung Box Pierce Q istatistigi (10 ve 20

gecikme igin) tahmin sonuglari
incelendiginde hata terimleri ve hata
terimlerinin  kareleri arasinda giiclii bir
otokorelasyon iligkisi oldugu
goriilmektedir.

Her bir degiskene ait varyanslarin homojen
dagilima sahip oldugunu test etmek igin
yapilan White testinde sonuglar
incelendiginde tiim degiskenler igin yokluk

hipotezi (Ho:Ze?=c?) reddedilmektedir. Bu
bize ilgilenilen zaman serisi modellerinin
tamaminda giiglii bir degisen varyans
durumu oldugunu gosterir ve bu durum da,
doviz kuru getiri serilerinin ARCH-
GARCH tipi modellemeye elverisli
olduklarina isaret eder.

Finansal zaman serilerinin temel ozelligi
otoregresif degisen varyansi igermesidir. Bu
sebeple otoregresif siire¢li degisen varyansi
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serinin  temel
bulundurarak

yok  etmek
Ozelliklerini

yerine,
gbz Oniinde
modellemeler yapabilen volatilite
tahmininde  bulunmak daha  gergekei
sonuglar1 ortaya koyacaktir. Elde edilen
tahmin sonuglarina goére yapilacak olan
ongoriiler daha gergekei ve giivenilir
olacaktir. Bu sebeple, bu ¢aligmada serideki
degisen varyansi yok etmeyip bu durumu
yakalayabilen ve finansal zaman serilerine
daha uygun olan ARCH-GARCH modelleri
kullanilmigtir. ARCH  yapisinin  varligini
gosteren ve Tablo 2’de verilen ARCH

2019

sonuglarina gore tiim serilerde ARCH etkisi
bulunmaktadir. Bu durum getiri serilerinin
oynakliginin analizinde ARCH-GARCH
model se¢imini dogrulamaktadir.

Model Belirleme

Incelenen doviz kuru getiri modellerinde
ARCH-GARCH etkisinin varlig1 ortaya
konulduktan sonra bu kisimda, g¢esitli
kosullu varyans modelleri denenerek doviz
kuru getiri serileri i¢in uygun olan
ARCH/GARCH modelleri Tablo 3’te
verilen model se¢im kriterlerine gore

Lagrange c¢arpan1 (ARCH-LM) test  belirlenmeye galisilmistir.
Tablo 3: Model Se¢im Kriterleri
Model Akaike Bilgi Kriteri | Schwarz Bilgi t’:i‘gﬂ'ﬁgz?
(AIC) Kriteri (SIC) (ML)

Arch(1) Garch(1) 645.6228 686.3114 -309.8114
Arch(1) Garch(2) 645.3006* 685.9892* -309.6503*
Arch(1) Garch(3) 646.1833 686.872 -310.0917
Arch(2) Garch(2) 647.197 687.8857 -310.5985
Arch(2) Garch(3) 647.2592 687.9479 -310.6296
Modeldeki terimlerin sayisim1  dikkate =~ AIC ve SIC’nin miimkiin oldugu kadar

alarak modelin uyumunun iyiligini 6lgen
Akaike bilgi kriteri (AIC) ayn1 zamanda
¢ok degiskenli alternatif modeller arasinda
iyl uyum saglayan modelin se¢im kriteri
olarak da kullanilmaktadir. Schwarz bilgi
kriteri  (SIC) AIC gibi aym karar
kurallarinin uygulandig1 bir istatistiktir. Iyi
bir uyum i¢in uygun olan en ideal sonug

kiiciik olmasidir. Yukarida verilmis model
sonuglarina gore en kiiciik olan AIC ve SIC
degeri ARCH(1) GARCH(2) ‘dir. Diger bir
kriter olan maksimum likelihood (ML) de
ise en bilyiik olan deger secilir. Buna gore
de yine Arch(l) Garch(2) modeli secilmis
olur.

Tablo 4: MGARCH-DCC ARCH(1) GARCH(2) Model Tahmini Sonuglar

Parametre Katsay1 Standart Hata Olasihk
cq 2.833 1.186 0.001*
c, 2.777 1.092 0.011*
c3 9.495 2.361 0.000*
Cy 0.171 1.160 0.176
Ccs 0.549 0.314 0.081

dqiy 0.411 0.109 0.000*
diy -0.146 0.106 0.171
di3 0.238 0.059 0.000*
diy 0.042 0.105 0.686
dis -0.012 0.091 0.163
by 0.270 0.090 0.003*
by, 0.435 0.165 0.008*
d,q 0.199 0.113 0.080
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Parametre Katsay1 Standart Hata Olasihk
d,, 0.145 0.124 0.245
d,; 0.328 0.059 0.000*
dyy -0.179 0.117 0.125
dys -0.067 0.090 0.452
b, 0.177 0.068 0.009*
b,, 0.532 0.136 0.000*
dzq 0.335 0.193 0.083
ds, -0.081 0.194 0.675
ds; 0.314 0.090 0.000*
dz, -0.367 0.195 0.059*
dss -0.020 0.136 0.881
b3q 0.418 0.150 0.005*
b3, 0.194 0.130 0.135
dyq -0.031 0.125 0.171
dy, 0.308 0.128 0.809
dys; 0.096 0.063 0.000*
dyy -0.114 0.132 0.467
dys 1.572 0.101 0.263
by, 0.106 0.047 0.026**
by, 0.756 0.134 0.000*
dsq 0.365 0.149 0.015*
ds, -0.136 0.158 0.391
ds; 0.277 0.058 0.000*
dsy -0.248 0.152 0.104
dss 0.127 0.125 0.310
bsq 0.021 0.023 0.002*
bs, 0.965 0.017 0.000*

A 0.044 0.019 0.023**
A, 0.802 0.074 0.000*

NOT: Parantez i¢inde verilen degerler test istatistiklerinin olasilik (p) degeridir.
* 1 %] seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.
** . %S5 seviyesinde anlamliligi gostermektedir.

Yukaridaki Tablo 4’de tiim degiskeler i¢in D=

MGARCH-DCC ARCH(1) GARCH(2) 0.411 —0.146 0.238 0.042 —0.012
modeli parametre tahminleri verilmistir. 0.199 0145 0328 -0.179 -0.067
Cikti tablosu her birini modellemek igin 0335 —0.081 0314 -0.367 —0.020
kullanilan ~ ortalama  ve  varyans |—0.031 0308 0.096 -0.114 1.572
parametreleri i¢in sonuglarr gdstermektedir. 0365 —0.136 0.277 —0.248 0.127

DCC modelinin matris gosterimi asagida [0.270 0.435]

verilmistir. | 0.177 0.532 |

B=(0.418 0.194

[3333] 0106 0.756|

C= |9.495 | 0.021 0.965
l0.171 J Buna goére matris formati verilmis DCC
0.549 model i¢in C matrisi sabit terimleri, D

matrisi  ortalama denklemi  olusturan
gecikme katsayilarini, B matrisi ise
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bugiinkii kosullu varyansin ge¢mis kosullu
varyanstan nasil etkilendigini gdsteren
katsayr ve beklenmeyen soklarin kosullu
varyans {istiindeki etkisini 6l¢en katsayilar
bitiiniinii ifade etmektedir. Yani varyans
denklemini olusturan katsayilar biitiiniinii
ifade etmektedir.

hit:ai0+aiq€i2,t—q+ﬁi,t—p (4.2)

Yukarda verilmis olan (4.2) denkleminde
;o sabit terimi, a;; ARCH, g; ise GARCH
parametresini  gostermekte  ve  ilgili
parametreler a;, >0 ,a;; >0 , f; >0,
@iq + B; < 1 varsayimlari altinda tahmin
edilmistir. ARCH katsayilar1 kisa donemde
geemis soklarin ya da haberlerin etkisini
gosterirken GARCH katsayilar1 ise gegmis
kosullu oynaklik bagimliligini diger bir
ifade ile gecmis oynakliklarin uzun dénem
stirekliligini (kaliciligini) ifade etmektedir.
Olusan varyans denklemleri ise USD, EUR,
RUB, GBP ve JPY i¢in sirasi ile asagida
verilmigtir.

hyy. = 2.833+0.270
g2, ,+0.435 hy;,,USD/TLigin  (4.3)

hase = 277740177 &2, ,+0.532 hyy,_,

EUR/TL igin (4.4)
hise = 9.495+0.418 &2, ;+0.194 hzz, 4
RUB/TL igin (4.5)
hyse = 0.171+40.106 &7, ;+0.756 hyyq
GBP/TL igin (4.6)
hss. = 0.549+0.021 ef, ;+0.965 hgs,—y
JPY/TL i¢in 4.7
Denklemler incelendiginde DCC modeli
icin gerekli sartlarin saglandigt
gortilmektedir. Buradan hareketle
oynakliklarin  siirekli oldugu ve doviz

kurlarinda oynaklik kiimelenmelerinin var
oldugu sonucuna ulagilabilir. Ayrica ARCH
ve GARCH katsay1 toplamlar1
incelendiginde en yiiksek rakamin 0.98
(0.965+0.021) ile JPY oldugu goriiliir. Bu
deger 1’e olduk¢a yakindir. Yani Japon
yenin de meydana gelen bir oynaklik soku
kendi oynakligina siirekli olarak etki

2019

edecektirr  Uzun  donemde  gegmis
oynakliklara olan duyarliliginin (GARCH
etkisi) en yiiksek seviyede oldugu doviz
kuru getiri serisi Japon Yeni’dir. Diger
yandan, bu seride diger serilere kiyasla
geemis soklara olan duyarlilik en diisiik
seviyededir. Bu sonu¢ getiri serisinin
soklardan ziyade farkli temel faktodrlerden
etkilendiginin gostergesidir.

Yukarida her bir degisken i¢in olusturulan
varyans denkleminde varyanslarin pozitif
olma sartiyla duraganligin saglanmasi igin

asagidaki kosulun gergeklesmesi
gerekmektedir.
Tema+ XL <1 (4.8)

Bu kosul her bir denklem igin saglanmustir.
Ayrica bu katsayilarin tim denklemlerde
istatistiksel ~ olarak  anlamlhi  oldugu
goriilmektedir (Bkz: Tablo 4).

Engle ve Sheppard (2001) dinamik kosullu
korelasyonu, DCC (p,q), asagidaki
denklemdeki sekilde ifade etmistir. (Engle
& Sheppard, 2001).

Q=1 —-Xh-1am— ZN=15)0 +

Z%:l U (Et—mEim) + Zgzl BnQt—n ,mn =

1ok (4.8)

Q; dinamik siirecin yapisini tanimlayan

pozitif ~ tanimli bir matris, [9)
standartlagtirilmis hatalardan olusan
kosulsuz ~ kovaryanslar1  ve R;

standartlagtirilmig  hata terimlerinin (&),
NxN boyutundaki kosullu korelasyon (p;;)
matrisini ifade etmektedir. Buna gore
olusan matris denklemi asagida verilmistir;

0,=(1-0.044-
0.802) §+0.044¢,_,¢]_,+0.802Q,_,

DCC-MGARCH modelin tahmininde iki
adimli prosediir uygulanmistir. Birinci
adimda her bir getiri serisi i¢in ¢ok
degiskenli sistem icinde GARCH (p,q)
modeli tahmin edilmis, Tkinci adimda ise ilk
asamada elde edilen standartlastiriimisg
artiklar kullanilarak DCC parametreleri
tahmini gerceklestirilmistir. Sonuglar Tablo
5’te verilmistir.
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Tablo 5: DCC Model Parametreleri

Katsayl Standart Hata
A 0.044 0.019
(0.023)**
A, 0.802 0.074
(0.000)*

NOT: Parantez icinde verilen degerler test istatistiklerinin olasilik (p) degeridir.

* %1 seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.
** 1 %S5 seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.

DCC parametreleri A,ve A, incelendiginde,

geemis soklarin simdiki kosullu
korelasyonlar  iizerine  etkisinin  (4,),
gecikmeli  kosullu  korelasyon  matrisi

katsayisina kiyasla (4,), oldukca diisiik
degerli oldugu buna karsin A,’nin ise daha
yiiksek oldugu goriiliir. Bunun yani sira her
iki parametrede istatistiki olarak anlamlidir.
Buna gore cari kosullu korelasyonlar

iizerinde gecmis soklara kiyasla gegmis
korelasyonlarin etkisinin daha fazladir.

DCC MGARCH modeli, 4, = 4,= 0
oldugunda CCC MGARCH modeline
indirgenebilir. Bu durum asagida verilmis
olan Tablo 6’da incelenmistir.

Tablo 6: CCC Model Uygunluk Testi

x? (o Istatistik degeri

302.45

Prob.

(0.000)*

NOT: Parantez i¢inde verilen degerler test istatistiklerinin olasilik (p) degeridir.

* 1 %]1 seviyesinde anlamlilig1 gostermektedir.

Tablo 6 bir Wald testinin, 4, = 4, = 0
oldugu tiim seviyelerde yokluk hipotezi
reddettigini gostermektedir. Bu sonuglar

oldugunu gosterir. Bu nedenle se¢ilmis olan
DCC MGARCH modeli ¢alisma i¢in uygun
bir model oldugu sonucuna ulasilir.

zamanla degismeyen kosullu 1 ovlo 7de Esitlik (3.8)den elde edilen
korelasyonlarin ~_ varsayllmasin  CCC korelasyon katsayisi degerleri  matris
MGARCH modeli i¢in, fazla kisitlayici asyon  kaisay &
seklinde verilmistir.
Tablo 7: DCC Modeli Korelasyon Matrisi
Pusp PEUR Prus Pcep Pjpy
Pusp 1
PEUR 0.7616659 1
Prus 0.3826057 0.409608 1
Peep 0.7816831 0.83070198 0.4439855 1
Pjpy 0.8253716 0.7817448 0.3410745 0.7077084

Doviz kuru getiri serileri arasindaki iligki
incelendiginde biitiin degiskenlerin birbiri
ile pozitif korelasyona sahip oldugu
goriilmektedir. Yukaridaki verilmis olan
Tablo 7°ye gore USD’nin diger kurlara gore
en guclii iliskisi Japon Yeni (JPY), en zayif
iliskisi ise Ruble (RUB) oldugu

goriilmektedir. Diger kurlar arasindaki iliski
incelendiginde ise en yiiksek iligkinin Euro
(EUR) ve Sterlin (GBP) arasinda oldugu
goriilmektedir.

Zaman serilerinde veri setleri arasindaki
benzerligi gosteren Capraz Korelasyon
grafigi Sekil 3’de verilmistir.
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Capraz korelasyon zaman serilerinde veri
setleri arasindaki  benzerligi  gosterir.
Grafik, baz1 tepe noktalarma ve dip
noktalarina ragmen, Orneklem dis1 2019
yilinin son dokuz ayinda bile tahmin edilen
DCC modelinden ¢ift yonlii korelasyonlarin

KESEKLER 2019

dogrulamaktadir. Genel olarak Sekil 3
incelendiginde degiskenler arasindaki iliski
benzerligi goze ¢arpmaktadir. Bu durum ele
alinan  degiskenlerin  para  birimleri
arasindaki iliskinin giicliligiini
gostermektedir.

yaklasik olarak sabit kaldigini
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Sekil 3: Capraz Korelasyon Iliskileri
5. SONUC Bu nedenle, finansal zaman serilerinde

Geleneksel ekonometride, 6zellikle zaman
serisi  ile ilgili olan ¢aligmalarda
otokorelasyon sorunuyla, yatay-kesit verili
calismalarda ise daha cok degisen varyans
sorunu ile karsilasmak muhtemeldir. Bunun
yanit sira, finansal zaman serilerinde
otokorelasyon sorununa ek olarak degisen
varyans sorunuyla da karsilasilabilmektedir.

karsilagilan degisen varyanslilik durumunu
g6z Onilinde bulunduran otoregresif kosullu

degisen varyans (ARCH) modelleri
gelistirilmigtir. Bu ¢alismada da degisen
varyans durumunu g0z Oniinde

bulundurarak analiz yapan MGARCH-DCC
modeli kullanilmustir.
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Incelenen doviz kuru getiri serilerinin

tiimiinde, genelde finansal varlik
getirilerinde  karsilasilan  ve  degisen
varyansliligin ~ bir  gostergesi  olarak

degerlendirilen oynaklik kiimelenmesi ve
asir1 basiklik durumu goriilmiistiir.

MGARCH-DCC ile tahmin islemi
yapilarak ortalama ve varyans denklemleri
elde edilmistir. Kisa donemdeki ge¢mis
soklarin ya da haberlerin etkisini gosteren
ARCH ve gecmis kosullu oynaklik
bagimlhiligini diger bir ifade ile gegmis
oynakliklarin uzun doénem siirekliligini
(kaliciligini) ifade eden GARCH katsayilari
USD, EUR, GBP, RUB, JPY igin tahmin
edilmis tim denklemlerde istatistiksel
olarak anlamli bulunmustur. Buradan
hareketle oynakligin siirekli oldugu ve
doviz kurlarinda oynaklik
kiimelenmelerinin oldugu sonucuna
ulasilmigtir. Diger taraftan genel olarak tim
denklemlerde  GARCH etkisinin, ARCH
etkisine kiyasla daha yiiksek oldugu
sonucuna ulasilmistir. Bu durum kosullu

oynakligin  gecmis verilerden tahmin
edilebilecegini gostermektedir.
Doviz  kuru getiri serileri arasindaki

korelasyon iligkisi incelendiginde ise biitiin
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