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ONSOZ

Doéviz kurundaki dalgalanmalarin uluslararasi sermaye akimlari, yabanci finansal
varliklara olan yatirnm arzusu ve uluslararasi ticaret iizerine etkisi dikkate alindiginda
oynakligin yarattig1 belirsizligin diinya ekonomisinde kaynaklarin etkin dagilimi iizerinde
belirleyici oldugu asikardir. Dolayisiyla, Forex piyasalarinda her giin dalgalanan kurlarin
tahmin edilmesi, basta ihracatcilar ve ithalatgilar olmak {izere, uluslararasi mal ve sermaye
akimlari ile ilgilenen tiim ¢evreler icin biiyilk 6nem arz etmektedir. Bu tez calismasinda
kosullu degisken varyans modelleri (ARCH-GARCH) kullanilarak Forex piyasasinda kur

tahmini yapilmaya calisilmistir.

Calisma sonucunda, ele alinan donem igin (02/01/2013-27/12/2014) olusturulan

kosullu varyans modelleri ile USD/TRY kur tahmininin miimkiin oldugu gosterilmistir.
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OZET

Doviz piyasast (FOREX), diinyanin en biiyiikk ve likit piyasasidir. BIS’in
(Uluslararas1 Odemeler Bankas1) Nisan 2013’daki raporuna goére, FOREX piyasasindaki
giinliik islem hacmi 5.3 trilyon ABD dolaridir. Bu pazarda hakim olan oynaklik ve
dalgalanma, tedbir alinmasini ¢ok karmasik bir hale getirmesinden dolay1 piyasada bulunan

yatirime1 ve spekiilatorlerin ¢ok dikkatli islem yapmasini gerektirir.

Finansal serilerde, tasidiklar1 ozellikler nedeniyle dogrusal zaman serisi yerine,
dogrusal olmayan kosullu degisen varyans modellerinin kullanilmasi giderek daha yaygin
hale gelmistir. Bu nedenle c¢alismada, dogrusal olmayan kosullu degisen varyans
modellerinden ARCH, GARCH modelleri ile Forex piyasasinda doviz kur tahmin
modellenmesi ve alternatif modeller arasindan en iyi performansi gosteren modelin
saptanmasi1 amaglanmistir. Calismada 2 Ocak 2013 ve 27 Aralik 2014 tarihleri arasinda
USD/ TRY giinliik satig fiyatlar1 kullanarak oncelikle doviz kuru duragan olup olmadig:
ADF testi ile arastirilmis ve serisinin birim kok icermedigi yani duragan oldugu saptanmistir.
Daha sonra alternatif otoregresif modeller arasinda en iyi ortalama denklem modelinin
ARIMA(3,3) olduguna karar verilmistir. Bunun yani sira ortalama denklemin artiklarinin
ARCH etkisine sahip oldugu ARCH LM testi yapilarak belirlenmistir. Seri ARCH etkisine
sahip oldugundan kosullu degisen varyans modelleri ARCH(4,0), GARCH(2,1), ile tahmin
edilmistir ve en 1yi tahmin modelinin GARCH(2,1) oldugu saptanmustir.

Anahtar Kelimeler: Forex piyasasi, doviz kuru tahmini, ARIMA, ARCH, GARCH
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ABSTRACT

Foreign exchange market or FOREX is the biggest and the most liquid financial
market in the world. According to the latest report of BIS (Bank for International
Settlements) announced in April 2013, the daily trading size in the FOREX is about 5.3
trillion dollars. The dominating volatility and fluctuation in this market made it a
complicated business for policy makers and consequently caused investors and speculators

to be very cautious in their trading strategies.

In financial series, instead of using linear time series because of its features, using
nonlinear conditional variance models are becoming widespread because of its
characteristics. With this, the aim of this study is to determine the best model within the
exchange rate estimation modelling and alternative models in FOREX marketplace with
using the non-linear conditioned variables of variance ARCH and GARCH modelings. In
the study between January 2, 2013, and December 27, 2014 using USD / TRY selling prices
per day, primarily exchange rate was investigated by the ADF test series is not stationary
and is found to be so stable that the inclusion of a unit root. Then, the best mean equation
model inside the alternative autoregresive models has been chosen as the ARIMA (3,3)
model. In addition, it has been seen that the residual of mean equation model has the effect
of ARCH, which has been determined by making ARCH LM test. Because of the serie has
an ARCH effect, conditional variable variance models has been predicted with ARCH(4,0),
GARCH(2,1) and the best forecast model between them has been appointed as GARCH
(2,1).

Keywords: Forex Market, Foreign Exchange Rates Forecast, ARIMA, ARCH,
GARCH
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GIRIS

Forex piyasalar1 Bretton Woods sisteminin resmen sona erdigi 1973 yilinda, diinya
ekonomisinin dalgali kur sistemine gecisiyle birlikte onemli olmaya baslamistir. 1973
yilindan bu yana, artan giinliik islem hacmi ile birlikte, diinyanin en biiyiik para
piyasalarindan biridir. Forex piyasalarinin katilimeilari; merkez bankalari, bankalar, araci
kurumlar, ithalatcilar, ihracatcilar, ¢ok uluslu sirketler, uluslararasi finans kuruluslari,
bireysel yatirimecilar olarak simiflandirilabilir. Dolaysiyla, Forex piyasasinda her giin

dalgalanan kurlarin tahmin edilmesi biiyiik nem arz etmektedir.

Giinlimiizde doviz kuru tahmini i¢in geleneksel c¢ok degiskenli regresyon
analizinden, yapay sinir aglar1 gibi modern yontemlere kadar pek cok yontem
kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda kosullu degisken varyans modellerinden ARCH-
GARCH modelleri kullanilmaistir.

Otoregresif =~ Kosullu  Degisen  Varyans  (Autoregressive  Conditional
Heteroscidasticity ARCH) modeli ilk kez Engle (1982) tarafindan ortaya konulmustur.
Engle’nin  makalesinden sonra c¢esitli ARCH siifi  modeller gelistirilmistir.
Bollerslev(1986), ARCH modelini genisleterek, hem daha fazla gegmis bilgiye dayanan
hem de daha esnek bir gecikme yapisina sahip olan genellestirilmis ARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscidasticity, GARCH) modelini 6nermistir. S6z konusu
model ARCH modeline bir alternatif degil, ARCH modelinin eksikliklerini gidermeyi
amagladigindan genellestirilmis ARCH olarak adlandirilmaktadir.

Bu tez ¢alismasi Dort boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde Forex piyasasinin
genel c¢ercevesi cizilmistir. Ikinci boliimde Forex piyasasinda kullanilan analiz
yontemlerine deginilmistir. Uciincii boliimde arastirmanin literatiirii ve dordiincii boliimde
doviz kuru tahminine yonelik bir arastirma yapilmis ve analiz bulgularina yer verilmistir.

Calismanin sonug ve Oneriler ile tamamlanmaktadir.



BIiRINCi BOLUM

1. FOREX PiYASALARININ GENEL CERCEVESI

1.1. Genel Olarak Forex Piyasasi

Forex piyasast (foreign exhange market) kelimelerinin kisaltilmasiyla
olusturulmus, iilkelerin para birimlerinin degistirildigi ve diinyanin en biiyiik likit
piyasasidir. Uluslararasi 6demeler bankasi (Bank for International Settlements)’nin Nisan
2013 raporuna gore, Forex piyasasinda giinliikk islem hacmi 5.3 trilyon ABD dolaridir.
Ayrica forex piyasalarinda altin, giimiis, petrol gibi iirlinler ilizerinde de islem

yapilabilmektedir.

Forex piyasasi denetim dis1, yiikksek hacimli ve sadece internet iizerinden girilen
tezgah {iistii bir piyasadir. Herhangi bir organize borsaya sahip olmayan finansal piyasalar
tezgah tstii piyasa (OTC, Over the counter) olarak adlandirilir. Tiirkge karsilig
Uluslararas1 Doviz Piyasast olan forex 1973 yilinda diinyada dalgali kur sistemine
gecilmesiyle olusmus bir piyasadir. 1973 yilindan 6nce diinyada sabit kur sistemi gecerli
idi. Giiniimiizde pek ¢ok iilkenin uyguladigr serbest kur sisteminde fiyatlar arz ve talabe

gore belirlenmekte dir.

Ozetle Forex piyasasi iilkelerin para birimlerinin arz ve talebe gore belirlenen
fiyatlar sayesinde degisime tabi tutuldugu ve diinyanin en yiiksek islem hacmine sahip bir
piyasadir.Foreign exhange ticareti, bir iilkenin parasini1 bagka bir {ilkenin parasiyla ticaret
yapmasi veya bir cinsten dévizin verilerek karsiliginda kotasyonu ilan edilmis fiyattan
diger bir cins dévizin alinmasi islemi olarak agiklanabilir. Béyle bir ticaretin yapilmasi igin
gereksinim, turizm harcamalari, liriinlerin uluslararasi alanda alim satimi, veya uluslararasi
smirlarin Stesinde gerceklesen yatirimlardan dogmustur. Ozellikle ticareti yapilan para
cinsleri, banka depozitleri ya da yabanci kurla ifade edilen banka transfer iglemleridir

(http://www.ekodialog.com).


http://www.ekodialog.com/

Forex piyasasi diinyanin en biiyiik ve ayn1 zamanda en hizli biiyiliyen finansal
piyasasidir. Son yillarda yatirimcilarin artan ilgisi nedeniyle piyasada islem hacimleri
o kadar bliyiik boyutlara ulasmistir ki bu islemlerden vergi alinmasi yoniinde 6neriler

dogmustur (Kaya, 2008:24).

Forex piyasasi, satin alma giiciiniin bir para biriminden digerine
doniistiiriilmesini, doviz cinsinden mevduatlari, doviz kredilerini, dis ticaret
finansmanini, déviz kuru opsiyonlarini, future sézlesmeleri ve doviz swap islemlerinde

kapsar (Eun ve Resnick, 2007: 106-108).

Forex piyasasinda 3 pazar segmenti vardir. Bunlar Kuzey Amerika, Avrupa,
Avustralya’dir. Kuzey Amerika Segmenti; New York, Montreal, Toronto, Chicago, San
Francisco ve Los Angeles’1 kapsar. Avrupa Segmenti; Ziirih, Frankurt, Paris, Biiriiksel,
Amsterdam ve Londra’y1 kapsar. Avusturalya Segmenti ise; Sidney, Tokyo, Hong Kong,
Singapur ve Bahreyn’i kapsar. Avusturalya’daki ve Avrupa’daki merkezlerin yani sira
Kuzey Amerika’daki ve Avrupa’daki merkezlerin islem saatleri cakistiginda doviz

islemlerinin hacimlerinde ciddi artiglar yasanmaktadir.

Forex piyasalar1 toptan piyasa da diyebilecegimiz Interbank (bankalar arasi)
piyasast ve perakende dOviz piyasasi ayirimi yapilarak da siniflandirilabilir. Forex
piyasasmin katilimcilart 5 gruba ayrilabilir: Uluslararas: bankalar, banka miisterileri,
banka dis1 finansal kuruluslar (yatirim bankalari, yatirim fonlari, emeklilik fonlari, vb.),

araci kurumlar ve merkez bankalar1 (Eun ve Resnick, 2007: 106-108).

Uluslararas1 bankalar Forex piyasasinin ¢ekirdegini olustururlar. Diinya
genelindeki bu bankalar doviz kotasyonlar agiklayarak aktif olarak piyasa olustururlar.
Bu bankalar doviz ticareti veya uluslararasi finansal varliklara yatirim yapmak isteyen
perakende miisterilerine hizmet sunarlar. 1990’1 yillarin bagina kadar geleneksel olarak
Forex piyasasina erisim biiylik sirketler, yatirim fonlar1 ve diger kurumsal yatirimcilarla
siirliydi. Diinyanin en biiyiik bankalarinin ¢ogunlugu ¢ok uzun yillardir bu piyasadaydi
ve doviz alim satimi ile ilgilenmekteydiler. Bireysel yatirimcilar uzun siire biiyiik
oyuncularla rekabet sanslar1 olmadigindan bu piyasaya girememislerdi. 1990’1i yillarla
beraber Forex piyasasi kapilarini1 perakende yatirimcilara agmistir. Forex piyasasindaki

piyasa yapicilar biiyiik alim satim pozisyonlarini bireysel yatirimcilarin alim satimina
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olanakli hale getirmislerdir. Bu durum bireysel yatirimcilarin da diinyanin en biiyiik
bankalar1 arasinda ve profesyonellerin kullandig1 teknik ve stratejilerle alim satim
yapabilmeleri anlamina geliyordu. Yatirimeilar artik hisse senedi ve vadeli piyasalara

alternatif “yeni” bir yatirim alanina kavusmuslardi (Ponsi, 2007: 26).

1.2. Forex Piyasasinda Temel Kavramlar

Bu baglik altinda forex piyasasinda en ¢ok kullanilan kavramlar (pip, lot, spread,

kaldirag ve....) ele alinacaktir.

1.1.1. Kaldira¢ (Leverage)

Kaldirag, ingilizce karsiligiyla “leverage”, sahip olunan anaparanin daha iistiinde
finansal islemler gerceklestirilmesini saglayan bir mekanizmadir. Forex islemlerini tiim
diinyada cazip kilan da, kaldirag etkisiyle az miktardaki yatirnmla yiiksek kar elde etme
iimididir. Forex piyasasindaki kaldira¢ oranlar1 hisse senedi piyasasindaki oranlara nazaran

cok yiiksektir (Ponsi, 2007:19).

Kaldirag ile risk birbiriyle iligkilidir. Yiiksek bir kaldirag orant hem kazang hem de
zarar miktarimi artirabilir. Kaldiracin s6z konusu olmadigi bir forex isleminde 1 ABD
Dolar1 = 1,50 TL ise, eldeki 100 TL ile yaklasik olarak 67 Dolar (100/1.50 = 66,66)
alinabilir. Dolardan kar elde etme diisiincesiyle bu islem yapilmissa, beklenti Dolarin TL
karsisinda deger kazanmasidir. Dolar 1,70 olursa, o zaman eldeki 67 dolarla 67*1,70 =114

TL almak miimkiin hale gelir. Yani 14 TL kar elde edilir.

Kaldiracin varligi halinde ise; 1’e 100 kaldira¢ oraniyla Forex islemi yaptiran
kurulus yatirimcisina soyle bir teklifte bulunmus olur: 1.000 TL karsilifinda aract kurum
yatirimeisina 1:100 kaldiracin da etkisiyle 100.000 TL’lik islem yapma olanag: saglar ve
doviz satar. Ama dovizi banknot olarak vermez. Yatirimcinin iglemi yaptigi kur tizerinde
meydana gelen degisiklikler neticesinde bir kar olugursa onu 6der. Yani yatirimer 100.000
TL’yi vermis ve karsiliginda 1 ABD Dolar1 = 1.50 TL den 66.667 Dolar almis gibi olur.
Kur 1,60 olursa o zaman, yatirimci 66.667 Dolar karsiliginda 106.667 TL alir. Yani,
yatirimcr 1.000 TL’lik teminatla 6.667 TL kar elde etmis olur. Tam tersi durumda ise



ornegin kur 1,40’a diiserse 66.667 Dolar karsiliginda 93.334 TL alir. Yani yatirimci 1.000
TL’lik teminatla 6.667 TL zarar etmis olur (SPK, 2013a). Goriildiigii iizere yiiksek bir

kaldira¢ oran1 hem kazang¢ hem de zarar miktarini artirabilir.

Kaldirag oranlarma iliskin uygulamalar; Kullanilan islem platformu, islemin
gerceklestirildigi iilke ve yatirime1r bazinda farklilik gosterebilmektedir. Ornegin;
ABD’deki diizenlemeler ile uygulanabilecek en yiiksek kaldira¢ orani tiim para birimleri
icin 1:10 olarak belirlenmistir (CFTC, 2013). Tiirkiye’de ise bu oran 1:100 olarak
belirlenmistir. Yine aracit kuruluslar Forex (kaldiraglhi alim satim) islemlerine yeni
baslayanlarin kaldirag oranlarini diisiik tutarken, tecriibeli yatirnmcilara daha yiiksek kaldirag

oranlar1 verebilmektedirler.

1.2.2. Als Fiyat1 (Bid), Satis Fiyati (Ask)

Forex’te bu terimler islem yapan oyuncuya/yatirimciya gore degil, islemi

gerceklestiren araci kuruma gore anlamlandirilmaktadir.

Alig Fiyati (Bid): Aract sirketin almaya razi oldugu fiyattir. Yani yatirimci

acisindan bakarsak bu yatirimcinin satig yapabilecegi fiyattir.

Sanig Fiyati (Ask): Araci sirketin satmaya razi1 oldugu fiyattir. Yani yatirimei
acisindan bakarsak bu yatirimcinin alis yapabilecegi fiyattir (Meydan, 2011: 16).

1.2.3. Kur Marji (Spread)

Als fiyatiyla (bid ya da buy) satis fiyat1 arasindaki (ask ya da sell) farka “spread”
(kur farki / makas) denir. Aract kurumun kari, alis ve satis fiyatlar1 arasindaki bu
“spread”dir. Ornegin; bir yatirrme1 Euro satip, Dolar aldiginda her bir Euro satisindan
1,2825 §$ elde ederken, tam tersi Euro alisinda ise 1,2827 $ 6demek durumundaysa bu
durumda bu islemin spread degeri 2 $ olur (Dicks, 2010:33).

Likiditenin fazla oldugu yani daha fazla islem goren finansal enstriimanlarda spread

her zaman daha diisiiktiir. Spreadin en az oldugu paritelerin basinda EUR/USD paritesi



gelmektedir. Islem hacminin yiiksekligi sayesinde biiyiik aracilar EUR/USD paritesinde
disiik spread vermeyi, fiyat avantaji saglamak igin tercih ederler. Yeni bir pozisyon
actigimizda isleme, spread kadar zararla baslariz. Spread, pozisyonumuz agildigi anda

hesaptan diiser (http://gsforex.org).

Spread kurumlar arasinda oldukga degiskenlik gosteren bir kavramdir. “Spreadi en
diistik olan kurum en iyisidir” gibi bir yanilgiya diisiilmemelidir. Piyasa genelinin altinda

diistik spread veren firmalarin giivenlilik agisindan sorgulanmalidir (Meydan, 2011: 16).

1.2.4. Kotasyon (Quotation)

Kotasyon, bir doviz paritesine iliskin piyasa yapicisinin bildirdigi fiyat ciftidir.
Kotasyonda bildirilen doviz ¢ifti i¢indeki birinci dovize “baz doviz” (base), ikincisine ise
“karsit doviz” denir. Kotasyonun EUR/USD i¢in verildigi durumda baz déviz Euro, karsit
doviz ise Amerikan Dolar1’dir. Hangi para biriminin “baz déviz”, hangisinin karsit doviz
olacagina Uluslararas1 Standartlar Tegskilatt (ISO) karar verilmektedir. ISO para
birimlerinin kodlarina ve her para giftinde para birimlerinin siralamasina karar verir (Ponsi,
2007:17).

Kotasyonlar baz dovizin karsit doviz cinsinden degerini ifade eder. Ornegin;
USD’nin baz déviz ve CHF nin karsit doviz oldugu kotasyonda USD/CHF = 1,6215 ise, 1
USD alabilmek i¢in 1,6215 CHF nin verilmesi gerekmektedir. Yani 1 ABD Dolar’1 1,6215
Isvigre Frangi degerindedir. ABD Dolar1 (USD) Kotasyonlarda genellikle baz déviz olarak
islem goriir yani kotasyonlar 1 ABD Dolar1 cinsinden ifade edilir. Bu durumun baslica
istisnalar1 Ingiliz Pound’u, Euro ve Avustralya Dolaridir. EUR/USD, GBP/USD gibi.
Ayrica Japon Yeni her zaman karsit ddviz olarak islem goriir. Ornegin; EUR/JPY,
USD/JPY (Bickford, 2007:4).

Para ciftleri alig/satis farkiyla kote edilir. Bir EUR/USD alig/satis kotasyonu
1,31705/1,31735 olarak verilmisse, yatirrmci 1 Euro’yu 1,31705 $’dan satip, 1,31735
$’dan satin alabilir. Yine 76,551/76,581 olarak kote edilen USD/JPY fiyati kullanildiginda;
1 Amerikan Dolar1 almak ic¢in 76,581 Japon Yeni gereklidir. Yine 1 Amerikan dolarini
76,551 Japon Yeni’ne satabilir. Biiyiilk rakamlar kotasyonu (The Big Figure Quote)

dealerlar tarafindan, doviz kurunda ilk birka¢ haneyi ifade etmek igin kullanilan bir


http://gsforex.org/

terimdir. Bu haneler dealerlarin tekliflerinde genellikle atilirlar. Ornegin; bir USD/JPY
kuru 117,30/117,35 olabilir ancak sozlii olarak ilk iic rakam hanesi olmadan ve 30/35
olarak ifade edilebilir (Bickford, 2007: 6).

1.2.5. Lot

Yatirimcilar hisse senedi piyasalarinda pay, future piyasalarinda kontrat alip
satarlar. Forex piyasalarinda ise yatirimeilar “lot” alip satarlar. Forex piyasasinda islem
birimi olarak lot kullanilir (Ponsi, 2007:18). Bir yatirimcinin Forex piyasasinda alabilecegi
en kiiclik pozisyon “bir lot” tur. Bir standart lot biiyiikliigii 100.000 déviz biriminden
olusur. Bunun bir alt birimi olan mini lot 10.000 birimlik (10K) bir biiyiikliigl ifade eder.
Mini lotun da altinda 1.000 birim dovize esit olan mikro lot ve 100 birim dovize esit olan

nano lot oneren forex araci kuruluslar1 da vardir (Dicks, 2010:27).

1.2.6. Pip (Price Interest Point)/ Tick

Forex Piyasasinda doviz fiyatlarindaki her 1 puanlik artisa pip ya da tick denir.
Genelikle tiim pariteler bes anlamli basamaktan olusurlar. Bir¢ok paritede ondalik virgiili
en soldaki basamaktan hemen sonra yer alir, 6rnegin EUR/USD paritesi 1,2329 seklinde
gosterilir. Bu 6rnekte bir pip virgiilden sonraki dordiincii basamakta en kiiciik degisime
esittir; 0,0001 (Ponsi, 2007:14). Ornegin; USD/CHF paritesi 1,0387°den 1,0388’¢
yiikselirse fiyat 1 Pip artmistir, yani 0,0001 puan. Bu durumun 6nemli bir istisnasi 1 pipin
0,01 USD’ye esit olugu USD/JPY ciftidir. Yen paritelerinde virgiilden sonra iki basamak
bulunmaktadir. USD/JPY paritesi simdi 103,50 seviyesinde ve 1 pip artarsa 103,51
olacaktir yani 1 pip 0,01 USD degerindedir. Bu parite i¢in 1 pipin degerini $dyle hesaplanir:
0,01/103,50 = 0,0000966 USD eder. EUR/USD = 1,5205. Yani, 1 pip 0,0001 Pip Degeri:
0,0001/1,5205 = 0,0000658 EUR’dur. USD biriminin ana doéviz birimi olmadigi

zamanlarda USD degerinin hesaplamasi i¢in ek bir islem yapilmasi gerekir:

0,0000658 EUR x 1,5205 =0,000099 ve yuvarlarsak 0,0001 eder. USD/CAD simdi
0,9913. Burada USD ana ddviz birimi durumunda; Pip degeri: 0,0001/0,9913 = 0,0001
(Meydan, 2011: 19).



Giliniimiizde bu hesaplamalarin tiimii elektronik platformlarca rahatlikla
yapilabilmektedir. Pip, yapilan islemin baslangi¢ degeri ile son degeri arasindaki fark oldugu
icin kar veya zarar miktarinin hesaplanmasini saglar. Ayrica grafik ve gostergelerde kullanilan
pip teknik analizlerin olusturulmasinda da 6nemli rol oynamaktadir. Pip kavrami bazen “point”

olarak da ifade edilmektedir.

Tick ise bir islem i¢in s6z konusu olabilecek en kii¢lik zaman dilimini ifade eder. Tick
araliklari esit siirelerde degildir. Ornegin, piyasa ¢ok hareketliyken bir saniyede birkag tick
olusabilirken, piyasanin durgun oldugu capraz paritelerde bir tikin olugmasi i¢in saatlerce
beklenebilir. Grafiklerde tik genellikle yatay eksende (x ekseni) gosterilir. Aract kurumlarin
cevrimici islem platformlar: fiyat hareketlerini tick birimiyle gosterir. Yani her yeni islem
yapildiginda bir tick olusur. Ingilizcede fiyatin bu sekilde izlenmesine “tick by tick”

denmektedir.

Asagidaki Grafik-1’de “pip” y-ekseni boyunca meydana gelen en kiiciik fiyat
degisimiyken, x-ekseninde yer alan “tick” degeri ise iki islem arasindaki en kii¢iik zaman
birimini ifade eder. En yogun islem zamanlarinda en aktif paritelerle islem yaparken, bir
saniyelik siire zarfinda birden c¢ok tik olusabilir. Yiiksek islem periyotlarinda EUR/USD
saniyede 300 tick alisiilmamig bir durum degildir. Diisiik oynaklik zamanlarinda mindr yani
aktif olmayan paritelerle islem yapildiginda bir tek tickin olugsmasi 2-3 saat siirebilir (Bickford,

Archer, 2007:3).

Grafik 1: Pip-Tick lliskisi
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Kaynak : Archer, 2013: 14

1.2.7. Teminat (Margin)

Forex piyasasinda teminat bir islemin yapilabilmesi i¢in gerekli varliktir. Forex

piyasasinda bir varlig1 alip satmak i¢in o varligin bedelinin tamamina ihtiyacimiz yoktur.
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Ornegin; 100 liralilkk Euro almamiz i¢in 10 liralik teminata yeterli olabilir (Shilov,
Semenov, 2011, s.14). Forex aracisinin %]1 teminat istedigi bir durumda; AUD/USD
paritesi 0,7707 USD seviyesindeyken, bu paritede islem yapmak isteyen bir spekiilatoriin
1.250.000 Avustralya Dolar1 almak i¢in gerekli teminat miktarinin bulunmasi i¢in gerekli

formiil;

“Anaparanin Cari Fiyati x Islem Biiyiikliigii x Teminat Oram”dir. Anapara
biriminin cari fiyati: 0,7707 USD, islem biyiikligii 1.250.000 ve teminat orant %l

diizeyindedir.

1.2.8. Zarar1 Kes Emri (Stop Loss Order)

Bir islemin daha fazla zarar etmesini engellemek icin belirlenen ve yatirimcinin
belli bir zararla, daha fazla zarardan kaginmak i¢in islemden ¢ikmasini saglayan emirlerdir
(Ponsi, 2007, s.18). Ornegin; Yatirrmer 1,50 TL/$ kurundan dolar almissa ve kaybinin en
fazla %10 ile smirl olmasini istiyorsa, kur 1,35’e indigine pozisyonun otomatik olarak
kapanmast icin (aldig1 dolar satmasi i¢cin) durma emri verebilir. Boylece yatirimcilar doviz
kurlarmin hareketlerinden dogabilecek kayiplarint bu emir tiirii ile sinirlandirabilir

(Degertekin, 2010:12).

1.3. Forex Piyasasinda Yatirinm Araclan

Forex piyasasinda doviz pariteleri harici yatirim yapilabilecek baska araglar da

s0z konusudur. Bu piyasada yer alan yatirim araglart :

Déviz Pariteleri: Doviz pariteleri Forex ticaretinin temelini olusturur. Islem
platformlarinda sadece EUR, USD, GBP, AUD, CAD gibi temel birimleri degil NOK,
HUF, ILS, SEK ve benzeri bir¢ok egzotik para birimleri ile de islem yapilmasi
mimkiindiir. Forex Piyasasinda likiditeleri en yliksek pariteler EUR/USD, EUR/JPY ve
USD/JPY dir (Cheng, 2007:35).

Altin: Altin madeni yogun olarak ticareti yapilan ve bir ¢ok Forex platformlarinda

yatirim enstriimani1 olarak kullanilan en likit metaldir. Altin, Forex piyasalarinda



kaldiraglh olarak alinip satilabilmektedir. Bu piyasada altin alim satimi, altin fiziksel
olarak el degistirmediginden diger piyasalara kiyasla daha kazanghidir ve daha kisa
siirede gerceklesmektedir. Ciinkii nakliye, iscilik, komisyon gibi maliyetler yoktur.
Forex piyasasinda altin satin alinirken beklenti altinin gelecekteki fiyatinin artmasidir,

satarken ise gelecekteki fiyatin diismesidir (http://www.altinonsfiyati.com).

Petrol: Ulke ekonomileri icinde énemli yer tutan ham petrol, reel sanayi icin biiyiik
onem arz ederken uluslararasi ticarette s6z konusu olan en dnemli emtialardan biridir.
Petrol fiyatlar1 ¢ok sayida spekiilatif hareketlerin kaynagi olabildigi gibi ¢ok sayida
spekiilatif hareketlerden de etkilenebilmektedir. Klasik piyasalarda gerceklestirilen
petrol kontratlart hem uzun bir siireci, hem de cesitli islem komisyonlarina bagl
maliyetleri getirebilir. Forex islem platformlarinda ise bir kag saniyede petrole yatirim

yapmak miimkiindiir.

Emtia: Degerli metaller bagta olmak iizere bakir, platin, bugday, pamuk, seker, soya ve
daha bir ¢cok ekonomik degeri olan tirlinlere iligkin fiyat degisimlerinden kar elde etmek
icin Forex islem platformlar1 zengin bir enstriiman ¢esitliligine sahiptir. Reel {iretime
hammadde saglayan 6nemli kaynaklar olan emtialar yogun kullanim alanlar1 olmasi
nedeniyle arz-talep dengesine bagli olarak spekiilatif hareketlere maruz kalirlar. Politik,
ekonomik ve mevsimsel degisimlerle gelisen fiyat tablolar1 hakkinda yatirimcilarin
birkag ipucu bilmesi emtialardan gelir elde etmelerini saglar (http://

www.gcmforex.com).

Borsa Endeksleri: Amerika, Avrupa, Asya ve Uzakdogu borsalarinda islem goren
uluslararas1 sirketlerin hisseleriyle hesaplanan ulusal endeksler (NASDAQI100,
S&P500, CAC40, DJ30, FTSEI00 ve daha niceleri) Forex piyasasinda islem

gormektedirler.

CFD (Fark Kontratlar1): CFD ac¢ilimi “Contract for Difference” yani “Fark
Sozlesmesi” anlamina gelen bir yatirim aracidir. 1990’larin sonunda baglayan teknoloji

patlamasi ve Forex piyasalariin gelismesi ile birlikte CFD piyasalar1 bugiinkii seklini
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almistir. Bugiin CFD’ler sadece hisse senetlerinde degil, endeks, emtia, déviz ciftleri
gibi bircok finansal arag¢ iizerinden islem gormektedir. CFD’ler de fark s6zlesmesine
konu olan iiriine yatirim yapildiginda ilgili iiriine fiziksel olarak sahip olunmaz, sadece
beklentiler satin alinir. CFD alim satimlar1 yapilirken ilgili tirline sahip olmak yerine, o
iirliniin gelecekteki fiyat1 iizerine pozisyon agilir. Ticarete sz konusu olan {riiniin
gelecekteki fiyati, s6zlesmenin ana konusudur. CFD kontratlar1 belirli tarihi olan, yani
baslangic ve bitis tarihleri belli olan sdzlesmelerdir. Soézlesme tarihi sonunda
sozlesmeye konu olan ilgili iiriiniin fiyat: ile baslangi¢ fiyati arasindaki fark hesaplanir
ve kar — zarar belirlenir. CFD islemlerini yapmak herhangi bir parite de forex islemi
yapmaktan farksizdir. Forex islem platformunda a¢ik olan CFD iiriinler diger enstriiman
araglart igerisinde goriintiilenebilir. CFD’lerin parite islemlerinden tek farki vade
tarihlerinin bulunmasidir. CFD sozlesmelerinde vade sonu geldiginde agik islemler

otomatik olarak kapatilir (http://www.destekfx.com).

1.4. Forex Piyasasimin Ozellikleri

Forex piyasasinin 6zelliklerini asagidaki gibi siralayabiliriz:

1. Forex piyasasmin ¢ok biiyiik islem hacmi ve yiliksek likiditesi nedeniyle
yatirimet islemleri aninda al/sat pozisyonuna girmekte ve yatirimer istemedigi

bir islemde takilip kalmamaktadir (Meydan, 2011:14).

2. Forex piyasasinin herhangi bir sirket, hatta herhangi bir iilke tarafindan bile
kontrol edilmesi miimkiin degildir. Forex piyasasinda manipiilasyon olasilig1
yoktur ¢iinkii forex piyasasinin milyonlarca katilimeist vardir ve islem hacmi
cok yiiksektir. Merkez Bankalarinin miidahaleleri bile piyasada ya hi¢ etki
gostermemekte ya da ¢ok kisa vadeli bir harekete yol agmaktadir (Meydan,
2011:13). Bu piyasada manipiilasyonun olmamasi yapay fiyat olusumunu
engelleyerek bireysel kiigiik yatirimeilarin dogru kararlarla piyasadan kar

saglamasina olanak vermektedir (Shilov ve Semenov, 2011: 12).

11


http://www.destekfx.com/

. Forex piyasasinda dovizler fiziksel olarak el degistirmemekte ve islemler kurlar

iizerinden kaydi olarak yapilmaktadir.

Tezgah {istii bir piyasa olan Forex piyasasinda emirlerin islendigi genel bir
merkez yoktur. Borsa Istanbul, New York, Londra gibi bilinen borsalardan
bagimsiz olarak Forex spot piyasasinin fiziksel bir konumu ya da bir merkezi
yoktur. Tiim Forex piyasasi katilimcilar bilgisayarlar vasitasiyla bankalar arasi
ag ile birbirleriyle baglant1 halindedirler. Forex piyasasi, diinya lizerindeki tiim
sinir ve farkliliklart ortadan kaldirarak her yatirimciya esit sartlarda islem yapma

firsat1 tanimaktadir.

. Forex piyasasinda giiniimiiz teknolojisi ile haftanin 5 giinii 24 saat islem yapma
imkan1 bulunmaktadir. Bu piyasa 24 saat agik oldugundan piyasanin belli bir
acilis veya kapanis saati yoktur. Hisse senedi ve vadeli piyasalardaki gibi “a¢ilis
zili” mevcut degildir. Pazar gecesi Tlirkiye saatiyle 24:00°da Avustralya (Sydney
Borsasi) acilistyla baslayip, Cuma gecesi Tiirkiye saatiyle 24:00 ABD (New
York Borsasi) kapanisina kadar araliksiz hareketli bir piyasadir. Yatirimei seans
saatlerini beklemek zorunda degildir. Forex piyasasi sadece hafta sonlar

dinlenir.

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde bir¢ok biiyiik ve kiiciik
Olcekli aract kurulus elektronik platformlar araciligiyla bu piyasada hizmet

sunmaktadir.

. Yatirilan teminat miktarinin ¢ok iizerinde pozisyon olusturma imkani saglayan
kaldirag sistemi mevcuttur. Bu sistem sayesinde yatirimcilar kii¢iik bir miktar
yatirimla yiiksek meblaglar isletebilirler. Yani yatirimecilar risk istahlarim
istedikleri gibi ayarlayabilirler. Ornegin; aract kurulus yatirimcisma 1:200
oraninda kaldirag sagliyorsa, yatirimei yatirdigi 50 § ile 10.000 $ degerinde islem
acabilir (Meydan, 2011:13).
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10.

11.

Tablo 1: Forex Piyasalar islem Saatleri

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 00
L U T O . O L O T MR
] SYDNEY \
| TOKYO
| HONG KONG
| FRANKFURT
LONDRA
| NEW YORK

Kaynak: www.witforex.com

Forex islemlerine aracilik eden firmalar takas islemlerinden vergi veya iicret
(komisyon) almazlar. Aract kurumlar sadece alis (Ask) ve satis (Bid) fiyati

arasindaki farki alirlar. Al/Sat arasindaki fark “Spread” olarak bilinir.

Forex piyasasinda piyasa diiserken kazang elde edebilmeyi saglayan aciga satis
imkan1 bulunmaktadir Bu piyasada yatirimecilar sahip olmadiklar1 varliklar1 da
sanki onlara sahipmis gibi yiiksek fiyattan satabilirler. Bu satis isleminden sonra
fiyatlarin diismesi halinde yatirimei kar elde edecektir. Bu da yatirimciya her an
piyasaya girebilme ve yalnizca yiikselen piyasalardan degil ayn1 zamanda diisen

piyasalardan da para kazanma sansini verir (Cagliyan, 2011:4).

Forex islemlerinde doviz giftleri alinip satilirken her pozisyonun bir karsilig
olmalidir. Yatirimer Euro alip Dolar satiyorsa, piyasada onun bu isleminin tersini
yapmaya goniillii bagka bir piyasa oyuncusunu bulmasi gerekmektedir. Araci
kurumlar yatirimeilar tarafindan gelen talepleri piyasaya aktararak, yatirimciy1
ithtiya¢ duydugu varlig1 temin edecek olan diger piyasa oyuncusuyla bir araya

getirirler (Shilov ve Semenov, 2011:17).

Araci kuruluslarin cogu miisterilerine bedava tanitim hesaplar1 sunmaktadir. Bu
yeni baglayan yatirimcilar i¢in tamamen risksiz bir deneme siireci anlamina

gelmektedir. Ayrica araci kuruluslar miisterilerine mini hesaplar sunmaktadir,
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100 $ gibi kiigiik rakamlarla bile hesap agmaktadirlar. Bir¢ok yatirimer kendi
biit¢esine gore hesap agma imkanina sahiptir (Meydan, 2011 :14).

12. Forex Piyasalar1 tam rekabet piyasalarina oldukg¢a yakin piyasalardir. Alic1 ve
satict sayisinin ¢oklugu, piyasaya giris ve ¢ikis serbestisi, dovizin homojen bir
varlik olusu, piyasanin bilgisel etkinligi gibi nedenler piyasayr tam rekabet

kosullarina yaklagtirmaktadir (Dogukanli, 2012 :49).

13. Forex piyasasi istikrarlidir ve ¢okmez. Eger dolar ¢okerse bu sadece bagka bir

para biriminin giiclendigi anlamina gelir (Krishnan ve Menon, 2009:35).

1.5. Forex Piyasasinda En Cok islem Goren Para Birimleri

Forex piyasasinda en c¢ok iglem yapilan para birimleri, bunlara iligkin kisaltmalar

ve bu para birimleri i¢in kullanilan takma isimler asagida Tablo 3’te verilmektedir.

Tablo 2: Forex Piyasasinda En Cok Islem Yapilan Para Birimleri ve Takma isimleri

SIMGE ULKE DOVIZ TAKMA ISiM
USD AMERIKA DOLAR BUCK or GREENBACK
EUR | EURO UYELERI AVRO SINGLE CURRENCY
JPY JAPONYA YEN YEN
GBP INGILTERE POUND CABLE or STERLING
CHF ISVICRE FRANK SWISSY
CAD KANADA KANADA DOLARI LOONIE
AUD AVUSTRALYA AVUSTRALYA DOLARI AUSSIE
NZD | YENIZELANDA | YENIiZELANDA DOLARI KIWI

Kaynak : Ponsi, 2007:15

Para birimi kodlari, ISO 4217 standardiyla Uluslararas: Standartlar Teskilatinca
(Interantional Organization for Standardization-ISO) belirlenmistir. ISO 4217, para birimi
kodu olarak da bilinen, para birimlerine verilen 3 haneli kisaltmalar1 diizenleyen ISO
standardidir. Tablo 2.3’te yer alan iilkelere ait para birimi kodlar1 ¢ogu zaman ilgili iilkenin

iki karakterden olusan lilke internet koduna para birimini belirten ekstra karakterin
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eklenmesiyle olusturulur. Ornegin; Kanada Dolarmin kodu iilke internet kodu olan “CA”
ifadesine para birimini belirten tek karakterin “D” eklenmesiyle olusturulmustur. Yine
Japonya’nin iilke kodu “JP”, para birimi “YEN” dir. Para birimi kodu da JPY olarak
atanmistir (Bickford ve Archer, 2007: 211).

Tablo 3’te de goriildiigli tizere Forex piyasasinda islem goren pek cok para
biriminin takma isimleri vardir. Bu takma isimler piyasada islem gergeklestirenlerce
kullanilmaktadir. Bu takma isimlerin dogusu farkli nedenlere dayanir. Ornegin; Euro’ya
verilen “single currency” kisaltmasi bir¢ok iilke tarafindan kullanilan tek para birimi
olmasindandir. Yine Yeni Zelanda para birimine ait “kiwi” kisaltmast iilkenin milli simgesi
olan bir kusun ismidir. ingiltere para biriminin kisaltmas1 olan “cable” ise Ingiliz parasinin
cok uzun zaman once diinyada en yaygin para birimi olmasi ve bu para biriminin Avrupa
ve Kuzey Amerika arasinda transatlantik telgraf agi (cable) ile gidip gelmesinden
dogmustur. Kanada dolarinin kisaltmasi olan “loonie” ismi ise Kanada’nin resmi olmayan
fakat yaygin olarak kullanilan jetonlarinin bir yiiziindeki kus resminden (loon) gelmektedir

(Ponsi, 2007:15).

1.6. Forex Piyasasinda Katilimcilar

Forex piyasast diinyanin en yiiksek hacmine sahip bir piyasadir. Piyasa

katilimcilari;

¢ Basta Merkez Bankalar1 olmak iizere

e Ozel Bankalar

e Aract Kurumlar

¢ Yatirim Fonlari

e Sigorta sirketleri

e Emeklilik Fonlari

e thalat Thracat Yapan Sirketler

e Aract Kurumlar vasistasi ile bireysel yatirimcilar; gibi katilimcilar piyasanin

yiiksek hacimlere ulasmasina ve anlik fiyatlamalarin olugsmasina sebep olmaktadirlar. Her
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bir katilimcinin piyasada bulunma sebebinin farkli olmasi piyasay1r daha cazip hale

getirmektedir.

1.6.1. Forex Piyasalarinda Merkez Bankalarinin Rolii

Merkez bankaciligi, ticaret ve is bankalarinin banknot emisyonu yetkilerinin
kaldirilmasi ve bu yetkinin bir bankaya verilmesi ile baglamistir. Merkez Bankalar1 para,
kredi ve doviz politikalarini belirleyip uygulayan finansal para kurumlaridir. Bu bankalar
genellikle para ¢ikarma ayricaligina ve tekeline sahip bulunmaktadirlar. Cok sayida
merkez bankasinin emisyon islemlerini yiiriittiigii tek iilke Amerika Birlesik Devletleri’dir.
Diger iilkelerde kurulduklari tarihten itibaren yahut sonradan emisyon isleri tek bir merkez
bankasinda toplanmistir. Merkez Bankasi ayrica en son kredi veren, bankalarin likidite
gereksinimini karsilayan kurum olarak ulusal banka sisteminin basi, uluslararasi finansal
sistemin de bir parcasidir. Bu nitelikleriyle merkez bankasi para ve kredi hacmini
ekonominin gereksinmelerine gore diizenleyen ve ekonomiye yon veren bir kurumdur

(Canbas ve Dogukanli, 2012 :198).

Eroglu (2005:1) Merkez Bankasini , para ve kredi islerini ekonominin ihtiyacina
gore diizenlemek sureti ile giiniimiiz ulusal ekonomilerinde vazgecilmeyen bir fonksiyon

ifa ettiklerini belirtmektedir.

Genel anlamda banknot ihracinin iktisadi gidise gore diizenlenmesi zorunlulugu ve
devletin kisa vadeli ihtiyacinin karsilanmasi merkez bankalarinin kurulmasinin zorunlu
hale getirmistir. Merkez bankalar1 “devletin ve bankalarin bankasidir”. Yalniz kar amaci
ile degil, iilkenin para piyasasi ve banka sistemini etkilemek amaci ile faaliyette bulunan

bankalara merkez bankasi denilmektedir (Kizilhisar, 1993:2).

Merkez bankasinin sermaye pazarina dolaysiz ve dolayl etkileri vardir. Merkez
bankasi acgik piyasa islemleri ile devlet tahvillerine ve hazine bonolarina yatirnm yaparak
ve bankalardan sagladiklar1 mevduat karsiliklarini orta ve uzun vadeli kredilere yatirarak
sermaye pazarinit dogrudan etkilerler. Ayrica merkez bankasi faiz oranlar1 ve para sunumu
konusundaki kararlar1 ile finansal aracilarin calistiklar1 makro kosullari ve merkez

bankasindan bankalara akan fonlarin hacmini ve kosullarini degistirerek, bu finansal
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aracilarin sermaye pazarindaki faaliyetlerini dolayli bicimde etkileme olanagina sahiptir

(Canbas ve Dogukanli, 2012 :199).

Doviz kurlar1 {ilkenin veya bolgenin degisen ekonomik kosullarina, faiz
oranlarindaki degisimlere ve diinyadaki politik gelismelere karsi oldukca hassastirlar.
Bazen politika yapicilar iilkelerinin para birimlerinin kendi c¢ikarlarina ters diisecek
bicimde ¢ok giiclii veya ¢ok zayif oldugunu diisiiniirlerse iilkelerin merkez bankalar1 déviz

piyasasina miidahale girisiminde bulunurlar (Cheng, 2007:19).

Doéviz kurlart iizerinde 6nemli etkileri oldugu i¢in Forex yatirimcilar: her iilkenin
Merkez Bankasinca belirlenen faiz oranlarini dikkatlice izlemelidirler. Merkez Bankalari
enflasyonla miicadele etmek icin faiz oranlarini arttirirken biiylimeyi desteklemek iginse
faiz oranlarmi diisiirebilirler. Merkez Bankasi faiz oranlarini arttirirsa ililkeye yabanci
sermaye girisi olacaktir ve artan doviz arzi neticesinde iilke parasi deger kazanacaktir.
Merkez Bankasi faiz oranlarini diisiirdiigiinde ise hali hazirdaki yabanci sermaye iilkeyi
terk edecek doviz arzi azalacak ve lilke parasi daha kit olan dovize karsi daha degersiz hale
gelecektir. Bu nedenle yatirimcilar Forex piyasasinda stratejilerini belirlerken merkez

bankas1 davranislarini da géz oniine almalidirlar (Ponsi, 2007:16).
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IKiNCi BOLUM

2. FOREX PiYASASINDA KULLANILAN ANALiZ YONTEMLERI

Forex piyasasinda karar alma ve piyasayr analiz etme siirecine iliskin farkli yollar
vardir, ama bunlarin hepsi iki yaklagim iizerine kuruludur. Bu iki yontem; Temel ve Teknik
Analiz’dir.Temel Analiz ve Teknik Analizin her ikisi de fiyat veya hareketi onceden tahmin
etmek amacina sahipse de, biiyiik oranda farklilik gosterirler. Temel analizde bir finansal
varligin fiyatini olusturacak degiskenler yorumlanarak 6ngériilmeye calisilirken, teknik analiz
fiyat1 olusturan degiskenlerle ilgilenmez ve onlarin ongoriilemeyecegini savunur. Teknik
analiz, fiyatin olustuktan sonra yorumlanarak, ongoriide bulunmak i¢in kullanilabilecegi
esasina dayanir (Shilov ve Semenov, 2011:82). Bir olaym “neden” olustugu bilgisi teknik
analiz i¢in 6nemli degildir. Tiim teknik analistler i¢in 6nemli olan sorular “nerede” ve “ne

zaman’ sorulandir (Bickford, 2007:7).

Forex piyasasinda pek ¢ok yatirimci doviz alim satimi yaparken teknik analize
egilimliyken, temel analiz s6z konusu oldugunda yatirimecilar gozii korkmus hissederler.
Bu durumun muhtemel nedeni teknik analizin kullandig1 araglar olan grafiklerin gorsel
araclar olmas1 ve tecriibeyle hizlica yorumlanabilmeleridir (Ponsi, 2007:27). Asagida,
Forex piyasasinda kullanilan Analiz yontemleri olan Temel ve Teknik Analiz yontemleri

hakinda bilgiler verilecektir.

2.1. Temel Analiz Yontemi

Temel analizde, gelecekteki fiyat cesitli makroekonomik degiskenlerin etkisiyle
belirlenmeye calisilir. Temel analiz Forex piyasalarina uygulandiginda, gelecekteki doviz
fiyati, fiyat1 etkiledigi diisiiniilen gesitli degiskenler yardimiyla belirlenir. Ornegin;
enflasyon orani, faiz orani, dis 6demeler bilangosu ac¢ik veya fazlasi, para arzindaki
biiyiime, altin fiyatlari, politik ve psikolojik faktdrler doviz kurunun tahmininde doviz
fiyatina etki eden birer degisken olarak kullanilir. Temel analiz, fiyatlarin bir hafizasinin
olmadig1 ve ge¢mis fiyat hareketlerinin gelecekte tekrar etmeyecegi varsayimina dayanir.

Temel analiz yontemiyle doviz kuru tahmini yapilirken regresyon analizi ve ekonometrik
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modellerden yararlanilir (Yalciner, 2012:159). Temel Analiz Yoluyla Tahminde Bulunmanin

Kisitlari, (Madura, 2012: 280):

1.Baz1 faktorlerin bir para birimi {izerindeki etkilerinin tam zamanlamasi
bilinmemektedir. Faktorlerin doviz kuru iizerindeki tam etkisinin 2, 3 veya 4 ¢eyrek

donem sonra bile gerceklesmesi miimkiindiir.

2.Baz1 faktorler doviz kurlarini daha hizli etkiler. Bir firma bu faktorlerdeki
degisimin doviz kurlarim1 nasil etkiledigini tam olarak bilse bile bu faktorlerin

degerini tahmin edemezse, doviz kuru projeksiyonlar: dogru olmayabilir.

3.Temel analiz yoluyla tahminde bulunma siirecinde dikkate alinmas1 gereken bazi
faktorler kolay ol¢iilemeyebilir. Doviz kurunda azalmaya yol acacak bazi olaylar

tahminleme modeline eklenemeyebilir.

4. Faktorlerin doviz kurunu etkileme dereceleri zaman iginde degisiklik
gosterebilir. Forex para piyasasinda bir enstriimanin degerini belirleyen temel

analiz bilgileri asagidaki gibidir (Dicks, 2010:124):

1. Ekonomik Biiyiime: Ekonomik biiyiime genellikle ¢eyrek donemler itibariyla
yayinlanan Gayri Safi Milli Hasila (GSMH) rakamlariyla degerlendirilmektedir. Yiiksek
bir GSMH rakamu, tiikketimin ve yatirimlarin artacagina ve dolayisiyla yerel {ilke parasina
talebin artacagina isaret eder. Paraya olan talep artis1 da kurlarin ilgili iilke parasi lehine
yiikselmesine yol agar. Yukaridakinin tam tersi durumda yani GSMH azalirsa ilgili iilke

parasinin degerinde azalma meydana gelir.
2. Enflasyon: Bir iilkede aylik olarak yayimlanan enflasyon verileri beklenenden

yiiksek gelmesi durumu doviz kurlarimi yiikseltirken, diisiik gelmesi durumu doviz

kurlarimi diistiriir.
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3. Dis Ticaret Dengesi: Bir {ilke sabit bir dis ticaret dengesine sahipse denge doviz
kuruna ulasilir. Dis ticaret dengesi agig1r olugunda iilke doviz rezervlerinde azalma
meydan gelir, bu da iilke para birimi degerinde azalmayla sonuglanir. Ucuz bir para birimi

ihracat1 destekler fakat ithalat fiyatlarini artirir.

4. Issizlik: Tahmin edilmesi zor olan issizlik rakamlar1 ailelerin gelirleri ve
tiikketimleri tizerinde etkilidir. Tarim dis1 igsizlik rakamlari beklenenden yiiksek oldugunda,
iilkenin para birimi dibe ¢oker. Eger bu rakam beklenenden diisiikse, iilke para biriminin

deger artisin1 destekler.

5. Hisse Senedi Piyasalari: Her giin, kur degisimleri varlik piyasasiyla 6zellikle
de hisse senedi piyasastyla yakin bir korelasyon halindedir. Eger yatirimcilar bir iilkeyi
yatirim yapmak i¢in iyi bir yer olarak goriiyorlarsa hisse senedi veya varlik piyasasi diger
iilke para birimlerinin girisiyle yiikselir. Bdylece ilgili lilke para birimi degeri giiclii

kalmaya devam eder.

2.2.Teknik Analiz Yontemi

Teknik analiz, fiyat, hacim ve indikator gibi gostergelerden yararlanilarak, ge¢mis
donemde gerceklesen piyasa hareketleri incelenerek gelecege yonelik olarak fiyat
ongoriilerinin yapildig1 analiz yontemidir. Teknik analiz, ekonomi biliminden bagimsizdir
ve daha cok matematik, istatistik gibi bilim dallar1 ile iliski igerisindedir

(Cagirman,1999:15).

Teknik analizin temel mantigina gore, paritenin fiyat hareketlerine etki edebilecek
her faktor fiyatlara yansimistir. Yani fiyatlar bir nevi barometre 6zelligi tagimaktadir.
Teknik analizde, gecmiste yasanan piyasa hareketleri referans niteligi tasimaktadir. Teknik
analizin mantigina gore gecmiste meydana gelen bir fiyat hareketi, gelecekte tekrar

meydana gelecektir (Murphy, 1999 :53).

Teknik analizin temel varsayimlari ti¢ noktada 6zetlenebilir (Madura, 2012:280) :
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1. Tarih tekerriirden ibarettir; yani ge¢miste ortaya ¢ikan fiyat hareketleri benzer yeni

hareketler iiretir.

2. Piyasada varolan biitiin bilgi fiyatin i¢inde konsantre olmustur ve fiyat piyasada varolan
tiim bilgiyi yansitir.
3. Fiyatlar en azindan belirli ve anlamli bir siire boyunca, belirli bir trend {izerinde hareket

eder .

2.2.1. Teknik Analiz Yonteminde Kullanmilan Grafikler

Grafikler teknik analiz araglari1 uygulayarak pozisyon karar1 vermekte
kullanacagmiz temel fiyat gelisim gostergeleridir. Grafikler sayesinde trendi belirler,
direng ve destekleri tespit eder, formasyonlar1 kesfeder, ¢esitli analiz araclarini kullanir ve
nihayetinde pozisyona girmek icin karar verirsiniz. Bu nedenle grafikler her yatirimei i¢in

karar mekanizmasindaki nihai ¢ikig noktasidir.

Grafikler istediginiz zaman dilimini gosterebilir. Anlik olarak gelen tick bilgilerden
stirekli akan bir grafik de elde edebileceginiz gibi, her bir noktasi tam bir ay1 temsil eden
ve uzun yillart i¢ine alan grafikler de elde etmeniz miimkiindiir. Kullanmak istediginiz
analiz metoduna ve incelemek istediginiz zaman dilimine gore grafiginizi zaman 6l¢iisiine
uydurmaniz oldukga kolaydir. Basarili yatirimcilar pozisyon karari verirken grafiklerin en
kiiclik zaman diliminden yillara varan siirecteki gelisimine bakmayi tercih edebilirler. Bu
nedenle grafik tablolar1 zaman Olgeginde rahatlikla tekrar boyutlandirilabilir ve

incelenebilir 6zelliktedir (http://www.gcmforex.com).

2.2.1.1. Cizgi Grafik (line chart)

Cizgi grafikler bir bakista fiyat gelisim bilgisini gozlemleyebilmek i¢in kullanilan
en basit grafik seklidir. Gorsel olarak tek bir fiyat bilgisini gosterirler. Genellikle kapanis
fiyatlar1 lizerinden ¢izilen bu grafikler kullanilan islem platformunun yetenegine gore
acilis, en diisiik veya en yliksek fiyat {izerinden de ¢izilebilir. Ancak her haliikarda sadece
tek bir veriyi ifade ederler. Sadelestirerek genel olarak bakmak istenilen durumlar digsinda

teknik analiz uygulamalarinda kisith kullanim alanina sahiptirler. Diger grafik
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formasyonlart ¢izgi grafigin bu yetersiz verisi sebebiyle gelistirilmis grafik

formasyonlaridir (http://www.gcmforex.com).

Bu grafik bir kapanis degerinden bir sonrakine ¢izgi ¢izilerek elde edilir. Ug grafik
icinde en temel olanidir. Verilerin her birinin nokta olarak algilanip birlestirilmesiyle
olusur. Sadeliginden dolay1 bir¢ok analist tarafindan tercih edilmektedir. Ancak ¢izgisel
grafikler, giin icerisinde piyasada olusan hareketleri tam olarak yansitmadigindan, kisa
vadeli teknik analizin 6n planda oldugu Forex piyasalar icin yetersiz kalabilir

(http://www .forexfxtr.com).

Cizgi grafik, kapanis fiyatlarini baz alarak otomatik olarak ¢izilir, kapanis fiyatlar
nokta ile isaretlenir ve sonra bu isaretlenen noktalar birlestirilir boylece ¢izgi grafik

olusmus olur. Kapanis fiyatlarini izlememize yardimei olur (Cagirman, 1999: 24).

Grafik 2 : Cizgi Grafik
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Kaynak: http://www.gcmforex.com

2.2.1.2. Cubuk Grafik (bar chart)

Cubuk grafikleri giinliik fiyat hareketlerini gosteren dikey ¢izgilerden meydana
gelir. Bu grafigi cizebilmek icin her zaman araligindaki agilis ve kapanis fiyatlarinin
bilinmesi gerekir. Cubuk grafigini olusturan dikey ¢izgiler giiniin en yiiksek fiyatindan en
diisiik fiyatina kadar uzanir. Dikey cizgi tizerindeki yatay ¢izgi, kapanis fiyatin1 gosterir
(Canbas ve Dogukanli, 2012: 472). Asagida Sekil 2.3’te goriildiigii tizere bir cubukta sol
koldaki yatay ¢ikint1 agilis fiyatin1 gdsterirken, sag koldaki yatay ¢ikinti kapanis fiyatini
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gosterir. Cubuk grafiklerin en ¢arpici noktasi, agilis ve kapanis ¢ikintilarinin altina ve
iistiine dogru yaptiklar1 uzantilardir. Sol tarafa dogru olan ve acilis fiyatin1 gosteren bu
cikintinin biraz altina dogru uzayan kisim, enstriimanin secilen zaman periyodu i¢inde
gordiigii en diisiik fiyat1 gosterirken, sag tarafa dogru olan ve kapanis fiyatini gdsteren bu
¢ikintinin biraz tizerine dogru uzayan kisim, enstriimanin segilen zaman periyodu iginde

gordiigl en yiiksek fiyat1 gosterir (Chen, 2009: 53).

Sekil 1: Cubuk Sekli
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Kaynak: http://tr.dailyforex.com

Trendin tanimindan hareketle cubuk grafigin 6nemi daha iyi kavranabilir. Yukar
yOnlii tanimlanan bir trendin varligindan s6z edebilmek i¢in enstriimanin gordiigii en diisiik
ve en yiiksek fiyatlarin giderek artmasi beklenir. Bu tanimda goriildiigi iizere, bir trend
ancak ¢ubuk grafikte elde edebilecegimiz diisiik/yiiksek fiyatlar sayesinde algilanabilir
(Shilov ve Semenov, 2011: 85).

Grafik 3: Cubuk Grafik
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Kaynak: http://gocurrencyconverter.com
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2.2.1.3. Mum Grafik (Candlestick Chart)

Mum grafikleri Forex piyasasinin isaret dilidir ve diizenli olarak yatirimciya U
dontslerinin veya geri doniislerin nerede olduguna ve piyasanin nereye gittigine iliskin
bilgi verir. Birgok yeni baglayan yatirimer grafikleri okumaya Japon mum grafikleri de

denilen bu grafiklerle baglamaktadir (Martinez, 2007: 47).

Amerika hisse senedi ve vadeli piyasalarinda cubuk grafikler teknik analiz
amaciyla geleneksel olarak kullanilan temel yontemdi. Bati diinyasinda Japonya kaynakl
Mum grafiklerin kullanimi son 10 yildir yayginlasmistir. Mum grafikler ve cubuk grafikler
fiyat hareketlerinin analizinde ulasilan en belirgin veri noktalarini gosterdikleri i¢in yakin
benzerlikler gosterirler. Mum grafiklerde de, ayni ¢ubuk grafiklerde oldugu gibi agilis,
kapanis, en yiiksek, en diisiik fiyat olmak iizere dort ayr1 veri mevcuttur ve bunlar yine
trend analizinde kullanilan verilerdir. Mum grafik ¢ubuk grafigin de sundugu bu dort
veriye ilaveten bir adim ileriye giderek alic1 ve saticilarin miicadelelerinin de gorsel olarak

yorumlanmasina imkan tanir (Chen, 2009: 53).

Fiyatlar acilistan sonra artip azalirken, mumun gévdesi olusmaya baslar. Eger acilis
fiyatindan itibaren fiyatlar artar ve agilis fiyatindan yiiksek bir seviyede kapanirsa bu bir
artis egilimi olan mumdur. Eger acilis fiyatindan itibaren fiyatlar diiser ve agilis fiyatindan
daha diisiik bir seviyede kapanirsa bu bir azalis egilimi olan mumdur. Yatirimei kullandigi
platformda 5 dakikalik, 10 dakikalik veya yarim saatlik mum grafikleri olusturabilecegi
gibi glinliik, haftalik, aylik ve yillik olarak da olusturabilir (Martinez, 2007: 49).
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Sekil 2: Mum Grafiklerde Mum Gosterimi
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Kaynak: http://www.ekodialog.com

Grafik 4: Mum Grafik
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Kaynak: http://forexwatchers.org
2.3. Dow Teorisi
Dow Teorisi bilinen en eski teknik analiz teorilerinden biridir. Dow Teorisi, Dow
Jones sirketi kurucularindan, The Wall Street Journal’in editorii olan Charles Dow

tarafindan 1990 yilinda gelistirilmistir.Dow teorisin temel ilkeleri: (Shilov ve Semenov,

2011: 83):

25



Endeksler her seyi gosterir : Fiyat endeksleri piyasayr etkileyebilecek tiim
hareketleri dikkate alir. Herhangi bir zaman diliminde olan ve piyasayi ilgilendiren biitiin
hareketler olumlu ya da olumsuz piyasaya mutlaka yansiyacaktir.

Piyasa 3 farkli trende sahiptir : Herhangi bir zamanda piyasay1 etkileyen ve birbiri

icinde gerceklesen 3 trend vardir.

Ana trend : Ana trend, ylikselen ya da diisen piyasa degerini gosterir. Bu trend
genellikle bir y1l veya daha fazla siiren ve fiyatlarda 6nemli dlciide deger kazanma veya

kaybetme ile sonuglanan genis kapsamli yiikselis ve diisiis hareketleridir.

Ikincil trend :Ikincil trendler, ana trendlerin gelisimini engelleyen ve ana trendlerin
karsit yoniinde gelisen tepkilerdir. Ikincil trendler genellikle ana trend hareketinin 1/3 ii

ile 2/3’1i civarinda bir diizelmeye neden olur.

Kiiciik trend : Kigiik trendler, alt1 giinden az olan nadiren {i¢ hafta kadar siiren
trendlerdir. Kiiglik trendler ikincil trendleri olustururlar. Bu giinlilk dalgalanmalardan

cikarilan sonuglar uzun vadeli islem yapan yatirimeilar i¢in yaniltici olabilir.

2.4. Forex Piyasalarinda Trend Kavramm

Trend; teknik analizde fiyatlarin takip ettigi yonii temsil etmektedir. Teknik analize
gore; fiyatlar bir trend dogrultusunda hareket etmektedir. Arz ve talep bu trendleri belirler

ve kisa, orta ve uzun vadeli olarak degismektedir ( Murphy,1987: 49).

Dow teorisi piyasanin trendler halinde dalgalandig: ilkesini esas almaktadir, bu
ilkeye gore fiyat degisimlerinin her zaman belli yonde hareket ettigi tezi ortaya ¢ikar
Teknik analiz yapanlar, trendlerin yoniinii tespit ettikleri zaman pozisyon alirlar ve basaril
analizler ¢ogunlukla biiylik kazanglar getirir. Trendler yanilmaz degildir, fakat yalan

sOylemezler.

Teknik analizde en c¢ok kullanilan araglardan bir tanesi olan trend ¢izgileri
grafikteki iki veya daha fazla u¢ nokta birlestirilerek gosterilir. Yiikselen trendler en az iki

dip noktasinin birlestirilmesiyle ¢izilir ve destek noktalar1 gosterilir.
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Algalan trendler ise en az iki tepe noktasinin birlestirilmesiyle ¢izilir ve direng
noktalar1 gosterilir. Dogru trend ¢izgisi ¢izmeyi 6grenmek ve trend ¢izgisini kullanarak

mevcut trendi belirleyip, trend kirilincaya kadar islem gerceklestirmek gerekir.

Forex piyasasinda 3 ¢esit trend vardir:

2.4.1. Boga Trendi ( Artis Trendi )

Artis trendinde, trend ¢izgisi grafikte de goriildiigii gibi egilimi asag: taraftan

smirlar ve fiyat dalgalanmalarinin minimum noktalarindan geger.

Sekil -3 : Boga Trendi
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Kaynak: http://forexyardim.blogspot.com

2.4.2. Ay1 Trendi ( Diisiis Trendi )

Diisiis trendinde, trend c¢izgisi fiyat dalgalanmalarinin zirve noktalarindan ¢izilir.

Diisiis trendinde doviz alim satimi1 genellikle diisiis yoniinde gerceklesir.

Sekil -4 : Ay1 Trendi
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Kaynak: http://forexyardim.blogspot.com
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2.4.3. Yatay Trend

Trend yoniiniin belli olmadigi egilimlerdir. Fiyat degisimleri yatay seviyede
gerceklesir. Bu tiir trendlerde destek ve direng ¢izgilerini ¢izmek miimkiin olsada, bu iki
hat  arasindaki  fiyat  hareketlerini  tahmin  etmek  miimkiin  degildir

(http://www.piyasayorum.com).

Sekil -5 : Yatay Trendi
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Kaynak: http://forexyardim.blogspot.com

2.4.4. Destek ve Diren¢

Destek, simdiki piyasa fiyatinin asagisindaki, satin alicilarin asagi dogru trendi
tersine cevirdigi fiyat noktasidir. Direng ise, piyasa fiyatinin iizerindeki, satin alma
baskisinin yukar1 dogru trendi geri cevirdigi fiyat noktasidir (Rosenstreich, 2005:211).
Alicilarin  genelde kuvvetli olacagi i¢in destek seviyeleri, piyasaya bir "taban"
saglamaktadir. Piyasalar giiclii bir destek seviyesine diistiigli zaman yatirimci, alicilarin
piyasaya cikip alimlariyla fiyatlar1 yiikselteceklerini veya en azindan fiyatlarin artik

diismeyecegini tahmin edebilmektedirler (Archer, 2006: 26).
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Sekil 6 : Destek ve Diren¢ Gosterimi
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Kaynak : http://forexegitimleri.com

Bir finansal enstriimanin fiyatindaki diislisiin durarak yiikselmesinin baslayacagi
fiyat seviyesi destek noktasi, ylikselisin durarak diisiisiin baslayacagi nokta ise direng
noktasi olarak bilinir. Bu varsayimin dayanak noktasi ise enstriimanin fiyatinin daha 6nce
tecriibe ettigi seviyelerdir. Gegmis verilerde eger enstriimanin fiyat: bir noktaya geldiginde
alimlar yogunlagmis, bir noktaya geldiginde satislar yogunlasmissa ve bu birden fazla kez
tecriibe edildiyse, soz konusu seviyeler destek ve direng seviyeleri olarak tanimlanabilir.
Yatirimei gergeklesen bu hareketlerden destek veya direnci tespit ettikten sonra, bu teknik
analiz verisini baz alarak islem yapar. Ornegin; destek seviyesinden alim yapip direng
seviyesine ulasildiginda satis gergeklestirerek kar edebilir (Shilov ve Semenov, 2011: 90-
91).

Grafik 5: Destek ve direnc seviyeleri
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Kaynak: http://forexyardim.blogspot.com.tr
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2.5.Teknik Analizinde Kullanilan Fiyat Formasyonlari

Fiyat formasyonlar1 izlenebilen bir trendin ilerlemekteyken, araliklarla kesintiye
ugradigimi ve sonrasinda baslangi¢ trendi ile ayni1 dogrultuda yeniden devam ettigini
gosterir. Siiregelen bu trendin uygun bir bi¢imde belirlenmesi yatirimcinin yeni bir alim
satima yanlig bir yonde giris yapmasina veya kazangli bir pozisyondan ¢ok hizli ¢ikmasina

engel olur (Bickford, 2007 :17).

Fiyat formasyonlar1 piyasada islem goren bir finansal enstriimanin fiyat grafiginin
geometrik gorsel bir yorumudur. Bu geometri farkli kosullar i¢in gruplandirilarak

piyasanin gelecekteki durumu 6ngoriilmeye ¢alisilir.

2.5.1. Omuz - Bas — Omuz Formasyonu

Teknik analizde en ¢ok rastlanan ve gilivenilirligi yiiksek olan bir formasyondur.
Yiikselen ya da algalan trendlerin sonunda ortaya ¢ikabilir. Trendin sonunun gostergesidir.
Boyun c¢izgisinin kirilmast mevcut trendin ters yoniinde giiclii bir egilimin baslama
sinyalini verir. Bu formasyonun sonunda genellikle kisa vadeli diisiis trendi olusmaktadir.
Bu formasyonun goriildiigii grafiklerde yiikselis beklentisi ile islem yapmak, cogu zaman

riskli olmaktadir.

Iki tepe fiyatinin birlestirilmesiyle olusan ¢izgi ’boyun ¢izgisi” olarak ifade edilir.
Alim yapmak i¢in boyun ¢izgisinin gegilmesi sirasinda islem miktarimin artmasi yeterli
olabilir. Formasyonda kopma noktas1 olarak olarak bilinen boyun cizgisinin gecilmesiyle
birlikte fiyatlarin gidebilecegi minimum seviyede ( hedef fiyat ) tahmin edilebilir. Boyun

cizgisinin gegilmesi ile formasyon tamamlanmis olur .
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Sekil 7: Omuz Bas Omuz Formasyonu
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Kaynak: http://onderoner.blogspot.com.tr

2.5.2. Ters omuz bas omuz formasyonu

Ters omuz bag omuzu formasyonlar, omuz bas omuzu formasyonlarinin yiikselis
versiyonu olarak tanimlanabilir, bu kez piyasadaki diisiis trendi sonlanmaktadir ve alicilar
kuvvetlenerek piyasay1 yukar1 ¢evireceklerdir. Diisen trendin sonunda olusan formasyon

genelde agag1 yonde egilimlidir (Shilov, 2011: 94).

Sekil 8 :Ters Omuz Bas Formasyonu
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Kaynak: http://www.destekmenkul.com

2.5.3. Ucgen Formasyonlari

Ucgen formasyonu en c¢ok karsilasilan formasyonlardandir, déniis formasyonu
olarak da goriiliirler. Genel olarak iliggen formasyonlarinda fiyatin gidecegi yon 6nceden
tahmin edilemez, liggen kirildiktan sonra yon belli olur. Alt ¢izgi kirilirsa diistis, Ust ¢izgi

kirilirsa ytikselis bagliyor anlamina gelir. Tiim {iggen formasyonlari, uzunluklarinin 2/3 ya
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da 3/4 siiresinde kirilir. Uggen igerisinde en az 5 dalga goriiliir. U¢gen formasyonlarini

simetrik, artan ve azalan liggen formasyonlar1 olmak iizere iige ayirabiliriz.

Sekil 9: Ucgen Formasyonlar
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2.5.3.1. Simetrik Ucgen Formasyonu

Biitlin liggen formasyonlar1 diizeltme formasyonlaridir. Simetrik {i¢gen
formasyonunda fiyatin gidecegi yon Onceden bilinemez, ilicgen c¢izgilerinden biri
kirildiktan sonra yon belli olur. Bu formasyonun tamamlanmasi icin, ikisi direng
cizgisinde, ikisi de destek cizgisinde olmak lizere en az dort temas noktasinin var olmasi
gerekir. Hacim, liggen formasyonunun belirleyici gostergesidir. Formasyon olusumu

esnasinda islem hacminde mutlaka azalma olmalidir.
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Sekil 10: Simetrik Ucgen Formasyonu
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Kaynak: http://www.destekmenkul.com

2.5.3.2. Alcalan Ucgen Formasyonu

Algalan tlicgen formasyonu, diisiisiin erken gostergesidir. Fiyatin yaklasik diisiis
hedefi, egik kenara paralel bir ¢izgi ¢izilerek bulunur. Islem hacmindeki azalma belirleyici
etkendir. Azalan licgende, destek diiz bir ¢izgi, diren¢ ise algalan bir ¢izgidir. Bu

formasyon diisiis ( ay1 ) trendi olarak tanimlanir.

Sekil 11: Algalan Ucgen Formasyonu
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Kaynak: http://www.destekmenkul.com
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2.5.3.3. Yiikselen Ucgen Formasyonu

Yiikselen tiggen, yiikselisin erken gostergesidir. Egik kenara cizilen paralel ¢izgi
ile, formasyon sonrasindaki yaklasik fiyat hedefleri bulunur. Islem hacmi belirleyici
etkendir. Artan licgende direng ¢izgisi diiz, destek ¢izgisi ise yiikselen bir ¢izgidir. Bu

formasyon diisiis ( boga ) formasyonu olarak tanimlanir.

Sekil 12: Yiikselen iicgen Formasyonu
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Kaynak: http://www.destekmenkul.com

2.5.4. Cift Tepe Formasyonu

Cift tepe formasyonlar, fiyatlarin maksimum Kabul edilebilecek bir seviyeyi iki kez
tes edip gecememesi ile olusan formasyondur. Cift tepenin giivenilir Kabul edilebilmesi
icin,ayn1 zamanda asagi seviyelerde de birkac kez test ettigi boyun seviyesin Kabul
edilebilecek onemli bir diren¢ olmasi gerekir.Bu kosul da saglandiktan sonar, yatirimeinin
bu formasyonu okuyarak isleme girmesi i¢in yapmasi gereken sey, boyun seviyesinin asagi

dogru kirilmasini beklemektir (Shilov B.N, 2011: 95).
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Sekil 13: Cift Tepe Formasyonu
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2.5.5. Cift Dip Formasyonu

Cift dip formasyonlari, ¢ift tavan formasyonlarinin tam tersi olan ve yine ayn1 temel

mantig1 iceren ¢izgisel yontemlerden biridi. Diisen bir ana trend, dncelikle, Sekil 14’de
goriildiigii gibi dip noktasi olan ve kirmiziyla gosterilen fiyat diizeyine ulasir. Bu diizeyden
kalkan fiyatlar gii¢ kaybeder. Ardindan ana trendin siirdiiglinii diisiinen oyuncular bunun
bir diizeltme oldugu beklentisiyle satis yaparlar. Ancak ana trend giliciinii kaybetmistir.
Yine dip ¢izgisine kadar gerceklesen fiyatlar bu noktadan hizla yiikselir ve ana trend yon

degistirir. Bu formasyonda isleme girerken dikkat edilmesi gereken unsur, ikinci dip

seviyesinin netlesmesini beklemektir (Shilov ve Semenov, 2011: 95).

Sekil 14: Cift Dip Formasyonu
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Kaynak: http://piyasarehberi.org
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2.6. Teknik Analizde Kullanilan Gostergeler

Bu baghik altinda Hareketli Ortalama, Stokastik, Hareketli Ortalamalarin
Yakinsamasi/ Uzaklagsmasi(MACD), Momentum, Goreli Gii¢ Endeksi( RSI), Zarf Egrileri,
Bollinger Bandi, Emtia Kanali Endeksi (CCI) gostergelerine yer verilmistir.

2.6.1. Hareketli Ortalama (Moving Average)

Hareketli ortalamalarin her tip para ve sermaye piyasasinda kullanilan en yaygin
teknik indicator lerdendir.Bu gostergeler pek ¢ok sektorde satiglarin 6ngoriilmesi,
regresyon modelleri, mevsimlik trendler ¢ikarmasi gibi karmasik kantitatif siireglerde
farkli bigimlerde kullanilir. Bir finansall enstriimanin hareketli ortalamasini hesaplamak
icin istenen ortalama degerin toplami kadar secili zaman periyodundaki ge¢cmis veriler

toplanir ve aritmetrik ortalamasi alinir (Shilov, 2011: 112).

Biitiin hareketli ortalamalar, bir periyottaki diisiik, yiiksek ve kapanis fiyatlarda
verilen rakamin ortalamasiyla hesaplanabilir. Bu ii¢ tip arasindaki fark belirli her periyotta
onemli ve agirlikli bir yerlerinin olmasidir ( Bauer ve Dahlquist, 1999 :36). Hareketli
ortalamayr uygulamanin diger bir yolu da ciftlerdir. Traderlarin pek ¢ogu oncelikle
yukarida tanimlandig sekliyle uzun donemli hareketli ortalamay1 kullanirlar ve trendin
sonlanacagimi daha onceden haber veren (daha kisa periyotta) daha hizli1 bir hareketli
ortalama ortaya cikarirlar. Daha kisa hareket ortalamasi,daha yavas hareket ortalamasini
engelliyorsa, bu durum trend i¢in daha erken bir bitis noktas: isaret etmektedir (Appel ve

digerleri, 1990: 132).
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Grafik 6 : Hareketli Ortalama Grafigi
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Kaynak: http://www.destekmenkul.com

2.6.2.Hareketli Ortalamalarin Yakinsamasi / Uzaklasmasi1 (Moving Average

Convergence Divergence MACD)

Hareketli Ortalamalarin Yakinsamasi/ Uzaklagsmas1 genellikle orta —uzun vadeli
alim —satimlar i¢in kullanilan bu gosterge , kisa vadeli analizler i¢in yavas
bulunmaktadir.Birden fazla periyoda kullaniliyor olmakla beraber, MACD gostergesinin
en yaygin kullanimi ii¢ hareketli ortalama 12,26 ve 9 giinliik hareketli ortamalardir (Shilov
B.N,2011: 119). MACD gostergesi, 12 giinliik eksponansiyel hareketli ortalamadan 26 giin
icin hesaplanan eksponansiyel hareketli ortalamanin ¢ikarilmasi sonucu elde edilen deger

olarak ifade edilir. Cikan sonug sifirin altinda ve iistiinde hareket eden bir indikatordiir.

MACD sifirin iizerinde oldugu zaman, 12 giinliik hareketli ortalama degeri 26
giinliik hareketli ortalama degerinden daha yiiksek demektir. Bu da bir boga piyasasi
beklentisi anlamina gelir. Yani mevcut beklentilerin (12 giinliik ortalama/Hizlt MA) daha
onceki beklentilerden (26 giinliik ortalama/ Yavas MA) daha gii¢lii oldugunu gosterir. Bu
durumda yukar1 yonlii (yiikselen) bir trendin varligindan soz edilebilir. MACD sifirin
altinda ise, 12 giinliik ortalama beklentilerin, 26 giinliik ortalama beklentilerinden daha az
oldugunun yani ay1 piyasasi beklentisinin giiclendigi anlamina gelir. Bu durumda asagi

yonlii (diisen) bir trendin varligindan soz edilebilir (Meydan, 2008: 69).
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Grafik 7: Hareketli Ortalamalarin Yakinsamasi
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2.6.3. Momentum

.o connection

Momentum indikatérii yeni bir zirve veya dip yapti§1 zaman (gegmisteki zirve ve

diplerle karsilastirildiginda ), mevcut trendin devam edecegini , ancak fiyatlardaki artig

hizinin yavasladigini ve senedi ylikselten faktorlerin etkilerinin artik zayifladigini ve bir

stire sonra fiyatlarin diismeye baslayabilecegi varsayilabilir. Yine de indikatoriin iirettigi

sinyalin, fiyat hareketi ile de onaylanmasimi bekleyerek pozisyon degistirmelisiniz.

Ornegin, indikator zirve yapt1 ve dondii, satis icin fiyatlarin da diisme belirtisi gdstermesini

beklemelisiniz ( http://www.witforex.com).

Momentum cizgisi, fiyat hareketinin her zaman bir adim 6niindedir. Momentum

cizgisi fiyatlarda ki yiikselisin ya da diisiisiin birkag giin 6niinde gider, daha sonra, var olan

trend halen hareketini siirdiiriirken o ivme kaybetmeye baslar ve daha da sonra, fiyatlar

ivme kaybetmeye basladig1 zaman fiyatlarin aksi yoniinde hareket etmeye baslar (Meydan,

2008: 72).
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2.6.4. Stokastik (Stochastic Oscillator)

Stokastik Osilatorii, George Lane tarafindan gelistirilmistir. Stokastik, fiyatlar
artarken kapanis fiyatinin islem araliginin yukarisina dogru kapatma egiliminde oldugu
gozlemine dayanir. Bu gostergeye; belirlenen zaman i¢inde fiyatlarin "en diisiik veya en
yiikksek seviyeler" arasindaki yerinin saptanmasi yontemi de denilebilir (Meydan,
2008:66).

Stochastics gostergesi ilgili enstriimanin kapanig fiyatini belirtilen periyot i¢indeki
fiyat aralig1 ile karsilastiran bir gostergedir. Fiyatlarin ilgili zaman diliminde genel yone
uygun olarak kapanacagini varsayar. Yani eger fiyatlar yiikseliyorsa enstriimanin kapanig
fiyati secilen periyod i¢indeki en yliksek fiyata dogru gitme egiliminde olacak, eger fiyatlar
diisiiyorsa secilen periyot icindeki en diisiik fiyata gitme egiliminde olacaktir.

(http://www.gcmforex.com)

Asirt alim ve satim bolgeleri arasinda stokastik osilatoriiniin yoniine gore fiyat
trendi hakkinda tahmin yapilabilir. Stokastik osilatoriiniin 80 sinirinin {izerine ¢ikmasi
yukar trendin hizlanacagi anlamina gelir. Sat sinyali, stokastik egrisi asirt alim bolgesinde
tepe yaptiktan sonra asir1 alim sinirini asagl dogru kirdigi zaman alinir (Meydan, 2008:

67).

Sekil 15: Stokastik Osilator
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2.6.5. RSI (Relative Strength Index)

Goreli giic endeksi hisse senedinin veya endeksin kendi i¢ giiciinii 6lcer. Bagka bir
ifadeyle bu indikator; hisse senedinin veya endeksin biinyesi i¢cindeki giiciinii kendisine
gore karsilastirir. RSI'in; bir hisse senedinin veya endeksin, incelenen tarih araligi
icerisindeki kapanis degerlerinin, bir 6nceki giine gore degisiminden (bir Onceki giine gore
artan veya azalan degisim) hareketle hesaplanan bir gosterge (indicator) oldugu
diisiiniiliirse; "kendi i¢ giiciinii yansittig, olctiigli” ifadesi daha iyi anlasilir. RSI bakilan
zaman dilimindeki, enstriimanin artis ve azalig gosterdigi giinleri ve bu giinlerin
ortalamalarin1 alir. Daha sonra bu ortalamalarin birbirlerine orantilarini tespit eder. Bu

tespit edilen orantilar bir gosterge haline dondiiriiliir (Appel ve digerleri, 1990: 153).

Dikey eksende 0 ile 100 arasinda bir skalada hareket eden gosterge i¢in 30 ve 70
fiyat seviyesinde iki sinir ¢izilmistir. 30 seviyesi altinda bulunan RSI fiyatla uyum
saglamayan asir1 satis talebini betimlerken, 70 seviyesi lizerine ¢iktiginda asir1 alim talebini
gosterir. Bu sayede fiyat hareketinin yon degistirecegine iliskin oncii bilgiler vermeye

calisir (http://www.gcmforex.com).

Sekil 16: RSI Gostergesi

",

3] ) !51 Iw",q,‘ i T_ﬁﬂ”‘m"

agir ahm bolgesi

A al 1§ d B o asin satim holgesi

Kaynak: http://www.destekmenkul.com

40


http://www.gcmforex.com/
http://www.destekmenkul.com/

2.6.6.Bollinger Bandi

Bollinger bantlar1 John Bollinger tarafindan 1980°li yillarda tasarlanmigtir.
Bollinger bantlar1 piyasa hareketindeki trendi dnceden gorerek hizli sekilde pozisyon
almamizi saglar.

Bollinger bantlarinin uygulanmasi hareket ortalamalarina benzer. Bollinger bantlar1

3 ¢izgili bir takimdan olusur;

e Orta 41ollinger band1 = 20 giinliik hareket ortalamas1
e Ust 41ollinger band1 = Orta 41ollinger band1 + 2 X 20 giinliik standart sapma
e Alt 4lollinger band1 = Orta 41ollinger band1 — 2 X 20 giinliik standart sapma
Bollinger bantlarinin egilimli piyasalarda kullanilmas1 her zaman saglikli sonuglar
vermeyebilir. Ornegin fiyatlar {ist bollinger bandma yaklastiginda piyasanin saticilara
bogulmas1 ve piyasansin yoniiniin sapmast muhtemeldir. Sapma durumlar1 piyasada

toplam islem hacminin keskin sekilde diismesine neden olabilir (www.liderforex.com).

Sekil 17: Bollinger Band1
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Kaynak: Bollinger, 2001, 59

2.6.7.Emtia Kanali Endeksi (CCI)

Emtia Kanali Endeksi (CCI); Amerikal1 analist Donald R. Lambert tarafindan
gelistirilmis, fiyat momentum gostergesidir. Fiyatlarin istatistiki ortalamaya gore
degisimini gosterir. Emtia piyasalar1 icin gelistirilmis olmasina, ragmen hesaplanisindaki
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ozellikler nedeniyle rahatlikla Forex piyasasina da uygulanabilir (Meydan, 2008 :88).
Yiiksek CCI degerleri fiyatlarin ortalama seviyeye gore alisik olmadik sekilde yiiksek
oldugunu, diisiik CCI degerleri ise, alisik olmadik sekilde diisiik oldugunu gosterir
(Kaufman, 1987: 332).

Sekil 18: Emtia Kanali Endeksi
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Tavsiye edilen giin sayis1 14 veya 21 giindiir. CCI gostergesinin iizerinde +100 iin
tistli asir1 alim, -100 iin alt1 agir1 satim bolgesidir. Gostergenin tepe veya diplerde goriilecek
fiyat grafigine aykirn yiikselis veya alcalislar muhtemel doniis belirtisi olarak algilanir. CCI
giiniin en yiiksegi, en diistigii ve kapaniginin toplanip iice boliinmesi ile bulunan orta
fiyattan (tipik fiyat/typical price) yola ¢ikilarak hesaplanir. Giin i¢indeki oynamalar1 daha
1yl yansitacag i¢in orta fiyatlarla hesaplanan bu formiilde; orta fiyat yerine kapanis fiyatlari
da kullanilabilir. Orta fiyatin yerine kapanis fiyati kullanildiginda, orta fiyatlardan
hazirlanan hareketli ortalama yerine kapanis fiyatlarindan hesaplanan hareketli
ortalamanin kullanilmas1 gerekir. Eger eldeki veride agirlikli ortalama fiyat mevcut ise; o
zaman agirlikli ortalama fiyat kullanilarak formiil daha kolay hale getirilebilir (Kiiciik,

2012: 53).

2.7.Eliot Dalga Teorisi

Elliott Dalga Prensipleri, Ralp Nelson Elliott tarafindan 1920 yillarinda bulundu.
Eliot hisse senetlerinde bir yol boyunca karmasik fiyat hareketlerinin bir cevrim dahilinde

tekrarlandigin1  kesfetmistir ve bu c¢alismasini Dow teorisi {izerine kurarak hisse
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senetlerindeki dalgalanmalarin, evreni olusturan sistemler dogrultusunda ve belirli sinirlar

icinde hareket ettigini kabul etmistir.
3. Dalga

Bes dalgalik formasyonlarin ilk dalgalar1 genelde etkili olmayip ciliz bir sekilde
gerceklesir, 5 dalgadan genellikle en kisa olani bu dalgadir. 1. Dalgalarin neredeyse yarisi,
ana siirecin bir pargasidir.l. dalgalarin ana major formasyonlarin ardindan olugmasi

durumunda bu dalgalar daha etkili olabilir.

2. Dalga

2.dalgalar geri ¢ekilme ve kar almadir. 2. Dalgalar 1. Dalganin kazandirdiginin
genellikle biiylik cogunlugunu bazen de tamamini geri alir. 2. Dalga 1. Dalganin baslangig
seviyesine oldukca yaklassa da hi¢cbir zaman bu seviyenin altina inmez, bu seviyenin

ustiinde sonlanir.
3. Dalga

3. dalga 5 dalgalik formasyonun en uzun ve en etkili olanidir, ani ve hizli gelismeler
gosterir. Fiyatlar 1. Dalganin iist bar seviyelerini agsmaya baslar. Piyasa katilimcilar1 bu
dalgadan biiyiik karlar elde edebilirler, trend takipciler, boga piyasasina bu noktadan

girerler. Bu dalga sirasinda islem hacmi oldukga artar.

4. Dalga

4. dalga 2. dalga gibi ana formasyon i¢inde bir geri ¢cekilme ve diizeltme dalgasidir.
Piyasada kar alimlar1 baslar, piyasada fiyatlarin fazla alimdan dolay: gereginden fazla
arttig1 diisiincesi hakim olur ve fiyatlar tekrar diiser. Dordiincii dalga esnasinda liggen
formasyonlar1 gibi sikisma ve konsolidasyon formasyonlart olusumu dikkat ceker.
Dordiincii dalga Elliot Dalga Teorisi ‘nin ana kurallarindan birisini gergeklestirir. Buna
gore; dordiincii dalga olarak kabul edilen geri ¢ekilme ve konsolidasyondalgasi birinci
dalga tepesini asag1 yonde kesemez. Eger asag1 yonde kesme ve bu tepenin altina inme

durumu olusursa dalga yapisida degisiklige ugrar.
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5. Dalga

3. dalgaya gore daha sakin olmasina ragmen, yatirimcilarin ¢ogu piyasaya bu
dalgada katilir. 5. dalga esnasinda teknik gostergeler fiyat hareketlerinin gerisinde kalmaya
baslar ve ana gdstergelerde birtakim olumsuz aksamalar yasanir. Islem hacmi 3. dalgadaki
kadar yogun olmasada fiyatlar daha yukar1 ¢ikmaya baslar. 5. dalgadaki olumsuzluk
gostergeleri piyasanin zirve yapmaya basladigini gostermektedir

( http://www.piyasayorum.com).

2.8.Fibonnaci Sayilar

Fibonnaci sayilar asagidaki sekilde bir sira izlemektedir.

1123581321345589.......... 282 Burada ana kural ilk iki say1 olarak 1’leri
yazdiktan sonra sonraki sayiy1 bir dncekine eklemektir. yani 2= 1 + 1, 3= 2+1, 5=3+2
seklindedir. 3 sayisindan sonra gelen sayilara uygulandig1 takdirde 6ndeki sayiyr bir
sonraki saytya boldiigiiniizde hep kiisuratli 0.6 sonucunu bulmaktasiniz. Yani3/5=0.6,
5/8=0.6,8/ 13 = 0.6 seklindedir. Bu bélme islemini sonsuza kadar uzatirsak en son
0.618 rakamina erisilmektedir. Diger bir ilging baglant1 da 3 sayisindan itibaren baslamak
izere eger sonraki say1 bir onceki sayiya boliiniirse sonug 1.6 ve kiisurat seklinde ortaya
¢ikmaktadir. Ornegin 5 / 3=1.6 , 8 / 5=1.6 , 13 / 8=1.6 gibi. Burada da sonsuza dogru
uzatma yapildiginda 1.618 rakamina erisilmektedir. Bundan baska eger bir sayi
kendisinden iki sira dnce gelen sayiya boliiniirse sonug 2.6 ¢ikmaktadir. Ornegin; 8 / 3 =
2.6, 13 /5 =2.6 seklinde devam etmektedir. Diger bolmelerde oldugu gibi burada da 2.618

rakamina erisilmektedir.

2.8.1. Yiikselen Piyasadaki Yaylarin Cizilmesi

Yiikselen Piyasadaki yaylarin Cizilmesinde Oncelikle fiyat grafigi {izerinde en dip
ve en tepe noktalar belirlenir ve dip noktasi ile tepe noktasini birlestiren bir dogru ¢izilir.
(Ornegimizde dip noktas1 4150TL ve tepe noktas1 6600TL’dir) Belirlenen dip noktasindan
tepe noktasina kadar olan aralikta ne kadar fiyat artis1 oldugu bulunur. Artis miktart

bulunduktan sonra, 6rnegimizde 2450TL’lik bir artis vardir. Bu rakamin %38.2’si, %50’si

44


http://www.piyasayorum.com/

ve %61.8’si hesaplanir. Ornegimizde bu bulunacak sonuglar 935.9TL, 1225TL ve
1514.1TL dir. Bu fiyatlar dip noktadaki fiyata eklenerek Fibonnaci yaylarmin gizilen
yukart egimli dogruyu nerede kesecekleri belirlenir. Dolayisiyla ilk kesisme noktasi
4150+935.9=5085.9TL, ikinci kesisme noktast 4150+1225=5375TL ve ligiincii kesisme
noktas14150+1514.1=5664.1 TL olarak bulunmustur. Kesisme yerleri belirlendikten sonra
ise bu noktalardan gegen ve negatif egimli yarim daireler ¢izilerek Fibonnaci yaylarina

ulasilir.

Grafik 8: Yiikselen Piyasadaki yaylarin Cizilmesi
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Kaynak: http://www.bilgeyatirimci.com

2.8.2. Diisen Piyasadaki Yaylarin Cizilmesi

1. Yiikselen piyasadakinin aksine once bir tepe, sonra da bir dip noktas1 belirlenir ve
tepeyi dip’e baglayan bir dogru cizilir. Tepeden dibe inene kadar ne kadar fiyat diisiisii

oldugu bulunur.

2. Ikinci asamada ise yukaridaki mantik cercevesinde bu diisiis miktarinin daha once
belirtilmis olan yiizdeleri hesaplanir ve tepe fiyatindan ¢ikarilarak ¢izilmis bulunan

dogrunun kesigsme noktalar1 belirlenir.
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3.Yiikselen piyasanin aksine, algalan piyasada daireler yukari dogru egimlidir ve

fiyatlar yiikselmeye basladiginda nerede Direncle karsilasacagi goriiliir

4. Direng bolgeleri kirildig1 andan itibaren destek noktalarina doniisiir. Genel olarak
yorumu ise; eger yiikselen bir piyasada isek fiyatlarin diismeye baglamasi durumunda
ilk yayda fiyatlar bir destekle karsilagilacak ve geri donecektir. Eger trend analizinde
anlatildig: sekilde, fiyatlar ilk yay1 asag1 dogru kirarsa ikinci yayda bir destek gorecek,
eger bu yay da asag1 dogru kirilirsa tigiincii yayada bir destekle karsilagilirken, ikinci

yay bir diren¢ bolgesi haline gelecektir (http://www.bilgeyatirimci.com).

Grafik 9: Diisen Piyasadaki yaylarin Cizilmesi
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Roudgari (2012), Calismada dogru fiyat (kur) tahmini i¢in teknik analizin
giivenilirligini ve FOREX piyasasindaki yoniinii iki aylik siireyle arastirmis. Doviz
kurlarindaki yiiksek dalgalanmalardan dolayi, yatirimeilar piyasadaki riski en aza indirmek
ve paritelerdeki fiyat hareketlerini bulmak i¢in teknik analiz kullanmaktadirlar. Testi
gerceklestirmek amaciyla, aract kurumlar tarafindan saglanan Meta Trader 4 islem
platformundaki ortak gostergeler ve araglar kullanmis. Teknik analiz testi, piyasadaki

trendi tahmin etmek i¢in giivenilir bir ara¢ oldugunu dogrulamaktadir. Sonuclar %
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63.34“liik kar orani sonucuna ulagilmis ve bunun % 46.67°si giinliik, geriye kalan
%16.67s1 ise haftaliktir. Test ayn1 zamanda teknik analiz yonteminin aylik tahmin i¢in

cok giivenilir olmadigini tespit etmistir.
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UCUNCU BOLUM

3. ARASTIRMANIN LITERATURU

3.1. Literatiir

Bircan ve Karagoz (2003), 1991 -2002 donemini kapsayan 132 aylik doviz kuru
TL/$ serisi iizerinde uygulanan Box-Jenkins metodu ile yapilan tahminde, doviz kuru
serisinin logaritmik degerleri alinarak model ARIMA(2,1,1) olarak tespit etmistirler.
Modelin uygunlugu icin Q istatistigi hesaplanarak, tahmin hatalarmin tesadiifi olarak
dagildigina ve modelin doviz kuru tahminine uygun olduguna yiizde 5 anlam seviyesinde

karar verimistirler.

Kocenda ve Poghosyan (2009) ise MGARCH-M modelini kullanarak Avrupa
Birligine yeni katilan iilkeler i¢in (Cek Cumhuriyeti, Polonya, Macaristan ve Slovakya)
enflasyon ve tiiketimin doviz kuru getirileri iizerindeki etkilerini incelemislerdir. Elde
edilen sonuglara gore hem tiiketim hem de enflasyon doviz kuru getirilerindeki oynakligi
aciklamada anlamli faktorlerdir. Diger taraftan, Kasch-Haroutounian ve Price (2001) s6z
konusu iilkeler arasindaki bilgi akisini incelemek i¢in ¢ok degiskenli GARCH modeli
kullanmiglardir. Calismaya gore Macaristan ile Polonya ve Macaristan ile Cek
Cumhuriyeti arasindaki kosullu korelasyonlar anlamli bulunmustur. Ayrica iki degiskenli
BEKK modeline gére Macaristan ile Polonya getirileri en yiiksek kosullu korelasyona

sahiptir.

Giiloglu ve Akman (2007), Mart 2001 ve Mart 2007 tarihleri arast1 donemde
Tiirkiye’de nominal déviz kurundaki (TRY/USD) kullanilarak incelenen dénem dévizin
dalgalanmaya birakildigi doneme karsilik gelmis ve ilk olarak ARCH ve GARCH
modelleri kullanilarak doviz kuru oynakligi tahmin ederek bu modellerin eksikliklerini
ortaya koumus daha sonra bu eksiklikleri gidermek ig¢in gelistirilmis olan SWARCH

modeli ile doviz kuru oynakligi yeniden tahmin ederek tahmin sonuclar1 Tiirkiye ve



diinyada yasanan ¢esitli ekonomik ve siyasal olaylarin doviz kuru oynakligini etkiledigini

ve bu oynaklik donemlerinin kisa stireli oldugunu gostermistir.

Goeij ve Marquering (2004) hisse senedi ve bono piyasalart arasindaki iliskiyi
diyagonal VEC modeli kullanarak incelemistir. Calismada S&P 500 endeksi, NASDAQ
endeksi, 1 yillik ve 10 yillik ABD hazine bonosu faizi verileri kullanilarak kosullu varyans
ve kovaryansta asimetrik etkilere izin verilmistir. Elde edilen sonuglara gore hem varyans
hem de kovaryans, soklara asimetrik tepki vermektedir. Kosullu kovaryansin olumsuz
haberler sonrasi hem hazine bonosu hem de hisse senedi piyasalarinda olumlu haberlere
gore daha fazla arttig1 gézlenmistir. Frank ve Hesse (2009) kiiresel finansal kriz siirecinde
gelismekte olan {ilke ekonomilerinin etkilesimlerini hisse senedi, bono ve kredi piyasalari
hareketlerine odaklanarak aragtirmiglar ve gelismekte olan iilke ekonomilerinin gelismis

iilke ekonomilerinden uzaklagsmadiklarini ileri stirmiislerdir.

Songiil(2012), 2001-2009 tarihleri arasindaki giinliik veri doviz kurlari tizerine
otoregresif kosullu degisen varyans modellei uygulamasinda, ABD dolar1 ve Euro
getirilerinin en basarili sekilde sirastyla AR(2)-EGARCH(1,1,1) ve AR(2)-TARCH(1,1,1)
stirecleriyle modellendikleri belirlemis, incelenen doviz kurlar1 getirileri ile varyanslari
arasinda anlaml bir iliski bulunamadigindan, doviz piyasasindaki dinamiklerin riskten
bagimsiz olarak isledigi sonucuna varilmistir. Diger yandan, ABD dolar1 ve Euro doviz

kuru getiri serilerinin oynaklik yapilarinin 6nemli derecede asimetrik oldugu gostermistir.

Kearney ve Patton (2000) ise Fransiz frangi, Alman marki, italyan lirasi, Ingiliz
sterlini ve ECU arasindaki gecisi 3, 4 ve 5 degiskenli GARCH modelleri ile
arastirmislardir. BEKK modelinin kullanildig1 calismada giinliikk ve haftalik veriler
kullanilmistir. Kullanilan veri seti biiyiikliigiine gore sonuglar farklilik gosterse de tiim
modellerde Alman marki dis soklardan en az etkilenirken oynaklik gecirgenligi en yiiksek
kur olarak gozlemlenmistir. Diger yandan giinliik yerine haftalik veri kullanildiginda
oynakligin nerdeyse hi¢ aktarilmadigi ifade edilmistir. Bu bulgu Ghose ve Kroner
(1996)’in zamana gore kiimeleme arttikca oynaklik aktariminin azaldigi yoniindeki

onermesi ile tutarlilik gostermektedir.
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Aysoy ve digerleri (1996), 1988:1-1995:12 donemi i¢in ABD dolar1 ve Alman
marki oynakliklarini GARCH siireciyle modellemisler ve kriz donemleri disinda déviz

kuru oynakliginin diisiik seyrettigi sonucuna ulasmislardir.

Akcay ve digerleri (1997), 1987:1-1996:3 donemini EGARCH siireci ile

modellemek yoluyla dolarizasyonun doviz kuru oynakligini artirdigini1 gostermislerdir.

Doma¢ ve Mendoza (2002) Meksika ve Tirkiye’de dalgali kur rejimi
donemlerindeki merkez bankas1 miidahalelerinin doviz kuru oynaklig1 tizerindeki etkilerini
EGARCH modeli ¢ergevesinde incelemisler ve miidahalelerin doviz kuru oynakligini

azalttig1 sonucuna varmisglardir.

Ayhan (2006), doviz kuru oynakliginin en yiiksek oldugu kur rejimini bulmak ve
doviz kurlarmin finansal zaman serisi Ozelliklerini belirlemek amaciyla GARCH ve
EGARCH modellerini kullanmistir. Calisma sonuglari beklenenin aksine cesitli kur

rejimlerinin doviz kuru oynaklig1 izerindeki etksinin ayni oldugunu gostermistir.

Bautista (2003) 1988-2000 aras1 donemde haftalik verileri kullanarak Filipinlerdeki
doviz kuru ve faiz orani iliskisini incelemistir. Calisma sonuglarina gore, s6z konusu iki
degisken arasindaki iligkinin donemlere gore degisiklik gostermekte oldugu bulunmus ve
korelasyonda goriilen yapisal degisimin sebebi olarak uygulanan politikalar ya da dissal
soklar karsisinda uygulanan tedbirler ileri siiriilmiistiir. 1993 yilinda piyasalarin
serbestlesmesi ile korelasyonda gozlenen kayma bu durumu agiklayici bir 6rnek olarak

verilmistir.

Caglayan ve Dayioglu (2009) ise, aralarinda Tiirkiye’nin de bulundugu OECD
iilkelerinin dolar kuru getirilerini simetrik ve asimetrik otoregresif kosullu degisen varyans
stirecleriyle modellemisler ve en iyi dngdrii performansini veren volatilite modellerini
belirlemislerdir. Calisma sonuglari, asimetrik otoregresif kosullu degisen varyans
modellerinin 6ngorii performanslarinin, simetrik kosullu degisen varyans modellerine

kiyasla daha iyi olduguna isaret etmektedir.
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Rahman ve Serletis (2009), déviz kurundaki belirsizligin ithalat tizerindeki etkisini
cok degiskenli ortalamada-GARCH (MGARCH-M) modeli ile arastirmislardir. 1973—
2007 donemini kapsayan calismada ABD’ye ait aylik ithalat verileri kullanilmis ve déviz

kuru belirsizliginin ithalat izerinde anlaml1 negatif bir etkisi oldugu ifade edilmistir.

Edwards (1989), reel doviz kuru ile ilgili ¢alismada(1988-1989) teorik bir modelini
gelistirmis, 12 gelismekte olan {ilkeden olusan bir panele, zaman serisi verilerine dayali
olarak yapilan klasik esbiitiinlesme testlerini uygulayarak reel doviz kurunun
dinamiklerinin, kisa ve uzun donemli tahminlerini bir ampirik modelle yapmistir.Bu
tahmine gore kisa donemde reel doviz kurunu, reel ve nominal faktorlerin her ikisi de
etkileyebilmektedir. Ancak uzun donemde denge reel doviz kurunu, sadece i¢ ve dis
faktorler olarak siniflandirilabilecek reel degiskenler etkilemektedir. Bir bagka anlatimla,
reel doviz kurunun denge diizeyini belirleyen en 6nemli faktorler; ticaret haddi, kamu
harcamalarinin kompozisyonu (bilesimi) ve diizeyi, sermaye hareketleri, ticari kontroller

ve doviz kurunun kontrolii, teknik gelisme ve sermaye birikimidir

Sar1 (2010), 1982-2006 donemini kapsayan doviz kurundaki degigmelerin, ithalat
ve ihracat lizerindeki etkileri incelemistir. Calismada yeni bir metot olan Markov
Switching ARCH ekonometri teknigi kullanilarak déviz kurunun oynaklig belirlenmistir.
Regresyon sonucunda da doviz kuru belirsizliginin yarattig: risklerden, ithalat degerinin

etkilendigi goriilmiistiir.

Wang ve Barett (2007) calismalarinda Tayvan ekonomisi iizerinde reel doviz
kurlarinin kosullu varyans ve kosullu ortalamalariyla, ¢oklu Garch-M modelinden
yararlanarak sektor bazli aylik datalart kullanmislardir. Buna gore doviz kuru
dalgalanmalarindan tarim sektorii olumsuz etkilenmektedir. Fakat diger sektorler tarim
sektorii kadar etkilenmemektedir. Buna gore Tayvan ekonomisinin tarim sektorii doviz
kurundaki beklenen oranlar ve dalgalanmalara kars1 duyarlilik katsayisinin yiiksek oldugu

sOylenebilir

Soytas ve Unal (2010), ¢alismada 2000-2007 dénem arasi, hareketli ortalama
modelleri, tek degiskenli zaman serisi modelleri ve ardisik baglanimli kosullu degisen

varyans siireclerini Tiirkiye doviz piyasalarinin oynakligini tahmin etmek amaciyla
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uygulanmigstir. Sonrasinda ise bu modellerin 6rneklem dis1 6ngoérii performanslari
karsilastirilmistir. Oynaklik ongdriilmesi i¢in ARIMA, ARCH, GARCH modellerine
dayali olarak tahmin edilen VaR modellerinin performanslar1 karsilastirildiginda ise
EWMA ve GARCH grubu modellerin daha dogru sonuglar verdikleri goriilmiistiir.

Finansal krizile birlikte VaR modellerinin performansinda diisiis oldugu tespit edilmistir.

Kroner ve Lastrapes (1993) doviz kuru dalgalanmalarinin ticaret hacmi ve fiyatlar
iizerindeki etkilerini iki asamali yontem yerine GARCH modeli kullanarak analiz
yapmistir. ABD*“nin de dahil oldugu 5 gelismis iilke ekonomisinde nominal doviz kuru
dalgalanmalarinin ticareti etkiledigi yoniinde kanitlara rastlanmistir. Bulgulara gore ABD
icin dalgalanmanin etkilerinin daha kesin oldugunu soyleyebiliriz. Fakat her iilke icin
dalgalanmanin buytikligi ve isareti degisebilmektedir. ABD, Fransa ve Japonya igin
dalgalanmalarin fiyatlar {izerindeki etkileri gecici olmaktadir. ABD ve Ingiltere“de doviz
kuru dalgalanmalar: ticareti olumsuz etkilerken, Fransa ve Japonya“da pozitif fakat

Oonemsiz diizeyde etki yapmaktadir.

Sever(2012),calismada reel doviz kuru degiskenliginin Tiirkiye’nin tarimsal dis
ticaret performansma etkisi arastirilmistir. Doviz kuru degiskenligini dlgmede AR-
EGARCH (1,1) yontemi kullanilmistir. Johansen es biitiinlesme testi ve hata diizeltme
teknigi kullanilarak doviz kuru degiskenligi ile tarimsal dis ticaret arasindaki iliskiler
1989:01-2011:02 donemi iicer aylik veriler kullanilarak aragtirilmistir. Analiz sonucuna
gore, reel doviz kuru degiskenligi Tiirkiye’de tarimsal ihracat ve ithalati negatif
etkilemektedir. Fakat reel doviz kuru dalgalanmalarindan tarimsal ihracat seviyesi daha

fazla etkilenmektedir.

Dell'Ariccia (1999) 15 Avrupa birligi liyesi ile ve isvicre arasinda 1975-1994 yillan
aralifinda doviz kurlarindaki dalgalanmalarin dis ticaret iizerindeki etkilerini aragtirmistir.
aylik nominal ve reel doviz kurlarinin logaritmik birinci farklarinin standart sapmalari,
vadeli kurlarin hatalarinin karesi toplami, spot kurlarin maksimum ve minimumlari
arasindaki farklarin % degerleri gibi dort fakli belirsizlik degiskenleri kullanmigtir. Basit
regresyon modelinde doviz kuru dalgalanmasi kiigiik oranli da olsa ticareti olumsuz
etkilemektedir. 1994 yili icin toplamda dalgalanmanin sifira inmesiyle nominal doviz

kurlar1 %12, reel kurlar %13 ve vadeli kurlarin hatalar1 ise %10 oraninda ticaret
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seviyelerini artirici etki yapmistir. Burada lizerinde durulmasi gereken konu nominal déviz
kuru dalgalanmasindan elde edilen sonuglar ile reel doviz kuru dalgalanmasindan elde
edilen sonuglar yakin degerde ¢ikmasidir. Yani, nominal ve reel doviz kuru dalgalanmalari

arasinda siki bir korelasyon bulunmasidir.

Helhel (2009), 1992-2008 donem araliginda bir makroekonomik degisken olan
doviz kurutahmininde yapay sinir ag1 ve VAR modeli kullanilarak elde edilen tahmin
sonuglarint degerlendirmekle yapay sinir aglari tekniginin daha iyi bir 6ng6rii modelleme
teknigi oldugunu gostermistir. Modeldeki degiskenlere ait etki-tepki fonksiyonlar1 analiz
edildiginde ise doviz kuruna verilen bir birimlik sokun diger degiskenlerde tepkisi son
derece istikrarsiz bir goriiniim arz ettigi, dolayistyla doviz kurlarinda meydana gelen ani
degismelerin piyasada istikrarsizliga sebep olabilecegi, bu baglamda, piyasalardaki
istikrarsizligin azaltilmas1 i¢in doviz kurlarindaki asir1 dalgalanmalarin  6nlenmesi

gerektigi sonucuna varilmistir.

Booth ve Mustafa (1991), Tiirkiye’deki resmi doviz kuru ile karaborsa arasindaki
iliskiyi ve bunlar etkileyen faktorleri arastirmislardir. 1980 lerin ortalarinda Tiirkiye nin
ABD dolar1 ve Alman Marki piyasalarina uygulanan esbiitiinsellik testleri, bu iki dovizin
karaborsasinin etkin bir iletisim silirecinde oldugunu gostermistir. Resmi ve karaborsa
piyasalarda her iki doviz i¢in elde edilen bulgu; karaborsa doviz kurunun yiiksek olmasidir.
Bu etkinsizligin nedeni; Tiirkiye’de sermaye akisina konulan kisitlamalarin resmi yollarla

arbitraj faaliyetini engellemesi olarak belirtilmektedir.

Ozbay (1999), 1988-1997 aras1 donemi ele alarak doviz kuru belirsizligini
GARCH modeli yardimiyla tahmin etmis ve reel doviz kuru belirsizligi ihracat hacmini
onemli Olciide diisiirtirken, ithalat hacmi lizerinde ise ayn1 diizeyde etki yapmadig tespit

edilmistir

Kamal (2012), calismasinda Pakistan FOREX piyasasinin volatilite davranigini
(simetrik GARCH-M, asimetrik EGARCH ve TARCH modelleri dahil) GARCH aile
modellerinin tahmin performansile 6l¢miistiir . Ocak 2001 ile Aralik 2009 arasinda degisen
giinlik FOREX verileri, Pakistan'da FOREX volatilite davraniglarin1 incelemek ig¢in

kulanilmistir. Teorik olarak, GARCH-M modeli mevcut kur oranini etkileyen bir 6nceki
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giine ait Forex kurunu desteklerken, forex kurunun 1. Mertebe otoregresif davranisi
GARCH-M ve E-GARCH modellerinde kanitlanmistir. TARCH modelinin 6nemsiz
oldugu yerde (noktada) Forex kurunun EGARCH tabanli degerlendirmesi asimetrik

oynaklik davragni gostermaistir.

Isik (2004), 1982-2003 dénemi Tiirkiye ekonomisine iliskin enflasyon ve ddviz
kuru verilerini kullanarak ,bu iki degisken arasinda esbiitiinlesik bir iligkinin olup
olmadigini arastirmis bu amacgla Johansen’in (1982) coklu esbiitiinlesme yontemi ile
parametreler tahmin ederek enflasyon ve doviz kuru serilri arasinda uzun dénemli bir iligki
ortaya koymus. Ulasilan sonu¢ déviz kurunun %1 artmas1 halinde enflasyon yaklasik %0.9

artacagini belirlemis.

Kearney ve Patton (2000), Fransiz franki, alman marki, italyan liras1 ve Ingiliz
poundunda ve avrupa para birimini igeren Avrupa para sistemi kapsaminda tiimiimde
onemli olan doviz kuru oynakliginin yayildigint GARCH modelile 3,4 ve 5 serisi
kullanarak yapilan modeller 1997 yili Mart ve Nisan aylarina ait giinlilk ve haftalik
verilerlerde tizerinde her hangi siirekli korelasyon sinirlama ( ortak kisitlama) yapmadan

tahmin edilmistir

Oztiirk (2010), Dolar/TL kuruna GARCH ve TGARCH modelleri uygulanarak t
dagilimi ile normal dagilimin agiklayiciligimin karsilastirilmasint yapmistir. Ayrica daha
once yapilan caligmalardan farkli olarak Dolar/TL doviz kuru oynakliginin gosterge
kiymet faiz orani oynakligi ile olan iliskisi 2002 — 2009 dénemi i¢in iki degiskenli BEKK
modeli kullanilarak arastirilmistir. Diger taraftan, doviz kuru getirisi ve gosterge kiymet
faiz oranlarn arasindaki oynaklik yayilma etkileri Cheung ve Ng (1996)’nin
caligmalarindaki varyansta nedensellik testleri kullanilarak incelenmistir. Elde edilen
sonuclar onceki bulgulardan farkl olarak, t dagiliminin leptokurtik 6zelliginin ac¢iklamada
normal dagilimdan daha iyi olmadigini ortaya koymustur. Ancak, Akaike ve Schwartz bilgi
kriterleri baz alindiginda t-dagilimin normal dagilimdan, TGARCH modellerinin de
GARCH modellerinden daha iyi uyum gosterdigi gézlenmistir.

Vincenzo ve Pacelli (2012), calismalarinda, biitiin modellerde uygulanan giinliik

doviz kuru Euro/USD tahminlerini yapabilmek icin yapay sinir aglari(artificial neural
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networks) ve ARCH ve GARCH modelleri gibi farkli matematiksel modelleri analiz
etmeyi ve karsilatirmay1 amaglamakatadir. Bu arastirmada gelistirilen farkli matematiksel
modelleri empiric olarak karsilastirarak, 6zellikle statik formiillerde, ARCH ve GARCH
modellerini gdsteren ve modellere uygunlugunu degerlendiren geleneksel gostergeler, kur

oranlarini tahmininde ANN modelinde daha iyi oldugunu gostermektedir.

Balaban (2004), simetrik ve asimetrik kosullu varyans modellerinin tahmin
dogrulugunu mark/dolar kuru oynakligini aragtirarak sinamistir. Calisma, 2 Ocak 1974 —
30 Aralik 1997 donemini kapsamakta olup modellerin performanslart ME, MSE, MAE ve
MAPE ol¢iitlerini kullanarak karsilastirmistir. Calisma sonuglarina gore biitiin modeller
oynaklig1 olmas1 gerekenden daha fazla tahmin etmekle birlikte standart simetrik GARCH
modeli aylik oynakligin oOngoriilmesinde diger modellere kiyasla daha basarili

bulunmustur.

Do6viz kuru tahmin modellerinin performansini degerlendiren 6nemli ¢aligsmalardan
biri West ve Cho’ya (1995) aittir. S6z konusu ¢alismada bes farkli kur serisi igin 1973 -
1989 donemine ait haftalik veriler kullanilarak tek degiskenli sabit varyans modeli,
GARCH modeli, ardigik baglanimli ve parametrik olmayan kosullu varyans modelleri
tahmin edilmistir. Bu modellerden 1, 12 ve 24 haftalik 6ngdriiler tiretilmis ve performans
Olctimii RMSE o6lgiitii kullanilarak yapilmistir. Calismanin sonuclarina gore, bir haftalik
tahmin ufkunda GARCH modeli diger modellere kiyasla daha basarili bulunmakla birlikte
uzun donemde en iyi ongdrii modelinin tespit edilmesi miimkiin olmamistir. Buna ek
olarak Figlewski (2004), ARCH modellerinin uzun donem tahminleri i¢in tasarlanmadigini
ve tahmin donemi uzadik¢a modellerin tahmin performansinin hizla bozuldugunu ifade

etmistir.

Tahmin donemi se¢cimindeki karsilasilan zorlugun nedenlerinden biri de oynakligin
ortalamaya geri doniisiidiir. Genellikle veri 6rnekleme frekansinin tahmin donemine gore
artis gostermesi oynaklik tahmininin dogrulugunu artirmaktadir (Andersen ve digerleri,
1999). Ancak, Figlewski (2004) yirmi dort aydan uzun dénem i¢in yapilan tahminlerde
aylik yerine giinliik veri kullanimimin tahmin hatasini ikiye katladigini tespit etmistir.

Tahmin ufkunun on yili ge¢mesi gibi bazi durumlarda, yiliksek frekansh veri
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kullanildiginda ortalamaya geri doniisiin zor uyum saglamasi nedeniyle 24 haftalik veya

aylik verilerle yapilan oynaklik 6ngoriileri daha basarili sonuglar verebilmektedir.

Srivastava (2005), 2007-2013 zaman araliginda Hindistan USD/INR kur doniisii
serisinin volatilitesini tahmin etmek i¢in,kullanilan 20 adet GARCH modelinden 6zelikle
en iyilerinin GARCH(1,1) gelismis EGARCH ve GJIRGARCH modelleriin oldugunu

ortaya koymustur.

Hsieh(1988,1989), 1974-1983 donemi giinliikk doviz kuru serilerinin sergiledigi
ozellikleri inceledigi ¢alismasinda doviz kuru serilerinin dagiliminin normal olmadigini ve
bu serilerin degisen ortalama ve degisen varyansa sahip oldugunu tespit etmis,calismanin
sonunda ARCH grubu modellerin doviz kuru serilerini oldukg¢a iyi temsil ettigini hata terimi
kosullu normal dagilima sahip ARCH ve GARCH modellerinin déviz kuru serisinin
oynakligini aciklamada basarili bulunmalarina ragmen, bu modellerin standartlastirilmig
artik degerlerde goriilen ortalama etrafinda asir1 basikligi ortadan kaldirmakta yetersiz

kaldiklarini ortaya koymustur.

Cavusoglu (1997), TRY/USD kurunu yansitmayr amacglayan bir modelin
degiskenleri arasindaki uzun donemli iligskiyi arastirmistir. Mevsimlik verilerin kullanildigt
caligmanin sonugclari1 kuru etkileyen ti¢ faktorii ortaya koymustur. Bunlar: enflasyon, faiz

orani, nominal doviz kurundaki deger kaybidir.

Horwath ve Fiser(2009), GARCH teknigiyle 2005 yili Ocak aymdan 2007 yili
Subat ayina kadar olan siirecte Cek Merkez Bankasi tarafindan yapilan agiklamalarin ve
faiz oran1 farkliliginin doviz kuru oynakligina etkisini incelemislerdir. Bu c¢alisma
neticesinde merkez bankasi aciklamalarinin doviz kuru oynakligi lizerindeki yatistiric
etkisi yaninda bu a¢iklamalarin zamanlamasinin dahi biiyiik 6nem tasidig: tespit edilmistir.
Ayrica parasal otoritelerin makroekonomik durum hakkindaki agiklamalarinin, déviz kuru
oynakligin1 azaltan, faiz orani farkliliginin ise kur oynakligini artiran etkilere sahip oldugu

anlasilmstir.
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Singh(2002), Hindistan reel doviz kuru serisinin tahmin etmek icin GARCH
yontemini kullanarak, kur serisinde ARCH modelinin etkisinin boyutsal olarak daha zay1f

ve Onemsiz oldugunu ortaya koymustur .

Forte ve Manera (2002), Avrupa’daki 10 hisse senedi piyasas1 verilerini kullanarak
yaptiklar1 ¢alismada dogrusal olmayan GARCH modellerini kiyas amaciyla simetrik
GARCH(1,1) modeliyle karsilastirmislar ve dogrusal olmayan volatilite modellerinin daha

iyi 6ngorii sonuglari verdiklerini belirlemislerdir.

Giirsakal(2009), calismada 2000-2007 doneminde giinliikk dolar getiri serisi
kullanarak doviz kuru oynakligindaki kirilmalar Inclan ve Tiao nun (1994) ICSS (Iterative
Cumulative Sum of Squares) algoritmasi ile tespit ederek, bulunan kirilma noktalar1 kukla
degiskenler olarak GARCH modeline eklenmis ve kirilmalarin dikkate alindig1 yeni bir
GARCH modeli olusturulmustur. Calismada bulunan sekiz kirilma noktasi modele dahil
edildiginde oynaklik kaliciliginda 6nemli bir azalma olmustur. Bu da yatirimcilara riske

kars1 alacaklar1 tutum konusunda 151k tutacak dnemli bir sonucunu ortaya koymus.

Uysal ve Ozsahin(2012), 2001-2010 yillar1 arasinda serbest dalgali déviz kuru
uygulamasina gegilen Turkiye ekonomisinde, GARCH(1,1) modelinin, reel efektif doviz

kuru oynakligin1 gidermede en 1yi yontem oldugu sonucuna ulagmastir.

Lamoureux ve Lastrapes (1990), serideki deterministik yapisal kirilmalar nedeniyle
hesaplanan oynakligin daha biiylik ¢ikip ¢ikmayacagi sorusunu ortaya atmislardir. Bu
amagla 30 doviz kuru serisini ele alarak rejim kaymalar direkt olarak ARCH/GARCH
modeline dahil edildigi zaman GARCH modelinde elde edilen varyans kaliciliginin
belirgin bir sekilde azaldigini ortaya koymuslardir. Varyanstaki kirilma noktalarini
bulabilecek bir metot olmamasi nedeniyle ¢oziim olarak drneklem periyodunu esit aralikli,
ist iiste gelmeyen araliklarda bolmiis ve varyanstaki ani de8isimlerin tahmin edilen

modellerin parametrelerini nasil etkiledigini test etmislerdir.
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DORDUNCU BOLUM

4. DOViZ KURU TAHMININE YONELIK BIR ARASTIRMA

4.1. Arastirmanin Amaci

Bu calismanuin amaci zaman serisi uygulamalarinda ARCH ve GARCH

yontemlerini kullanarak, Forex piyasasinda USD/TRY doviz kuru tahmini yapmaktir.

4.2. Arastirmanin Veri Seti

Bu arastirmada TCMB tarafindan giinliik olarak belirlen (USD) para birimi Tiirk
liras1 (TRY) karsilig1 gosterge niteligindeki satis kuru kullanilmistir. Ver seti resmi tatiller
ve hafta sonlar1 haric 2 Ocak 2013 ve 27 Aralik 2014 tarihleri arasini kapsamakta ve
toplam 501 goézlemden olusmaktadir. Analizler EViews 8 paket programi kullanarak

yapilmas.

1.1. Arastirmanin Degiskenleri

Degisken Sembol Degiskenin icerigi
Doviz kuru EX USD ve TRY olusan kur

1.2. Arastirmanin yontemi

Tez g¢alismada yontem olarak zaman serilerinin analizlerinde kullaninlan ARCH-
GARCH yontemleri kullanacaktir. Bu bolimde asagda Once zaman serilerinden

bahsedilecek, daha sonra ARCH-GARCH yontemleri detayli olarak agiklanacaktir.

Gelecegi tahmin i¢in bir zaman serisi buglinkii ve ge¢mis degerlerine bakarak bu
serinin gelecekte alacagi degerleri tespit etmeye ¢alisma islemidir.Zaman serisi verileri

gozlemlendikleri araliklara, bagka bir deyisle gozlem sikligina gore 6zel isimler alir.



Zaman serisinin yilda bir kez gézlemlendiklerinde yillik, y1lda iki kez gozlemlendiklerinde
alt1 aylik, yi1lda dort kez yani her mevsim bir kez gozlemlendiklerinde mevsimlik (iicer
aylik veya ceyrek), yilin her ay1r bir kez gozlemlendiklerinde aylik, yilin her giinii
gozlemlendiklerinde gilinlilk zaman serileri olarak tanimlanmaktadir. Yillik veriler,
ayliklarin toplam1 (6rnegin satig, iiretimi, ihracat, ithalat, vb.) veya ayliklarin ortalamasi
(fiyat indeksleri, satis fiyati, bolgelerin 1s1 ve yagislar1 vbg.) seklinde elde edilmektedir
(Orhunbilge, 2002: 53).

Zaman serileri dort bilesenden olusur
1. Trend (Genel Egilim) bileseni; Zaman serilerinin uzun siirede gosterdigi diisme ve
yiikselme siireglerinden sonra olusan kararli durumdur. Zaman serileri uzun dénem

acisindan kararli algalma ya da yiikselme seklinde bir egilime sahiptir.

2. Mevsim Bileseni ; Zaman serilerinde mevsimlere gore degismeyi ifade eder.Zaman
serileri acisindan kullanilan verilerin kimi donemleri diger donemlere gore farklilik

gosterir.

3. Cevrimsel Bilesen; Ekonomide, mevsimsel degismeler ile ilgili olmayan donemsel
degismelerdir.Ornegin,ekonomide genel egilimden bagimsiz kisa siireli genisleme ya da

daralma durumu ¢evrimsel siireci tarif eder.

4. Diizensiz Bilesen ; Diger unsurlar gibi belirli olmayan, hata terimi ile ifade

edilebilecek degismelerdir.

Zaman serileri tiim bu kendilerini olusturan bilesenlere ayristirildiktan sonra,
bilesenlerin toplami seklinde, Y¢ =T+S+Ci+l; ya da carpma yontemi ile Y= Tt*St*Ct*It
seklinde belli bir t doneminde Y zaman serisi ifade edilebilir (Newbold ve Paup,

2000:780).

Fark Alma Islemcisi Zaman serisinin zincirleme bir sekilde son degerlerinden belli
bir donem Onceki degerlerinin ¢ikarilmasi iglemine fark alma islemi denilmektedir. Bu

islem ozellikle serideki degisimin yOniinii ve biiyiikliigiinli gorebilmek amaciyla yararlidir.
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Ayrica fark alma islemi sayesinde serideki trend ya da mevsimsel dalgalanmalar1 yok

etmek mumkiin olmaktadir.

Zaman serisinin birinci farklari, Ayi=yt—ye1

islemiyle elde edilmektedir. Bu islemden de goriildiigii gibi serinin bir dnceki
donemdeki degerleri bir sonraki donem degerlerinden c¢ikarilmaktadir. Serinin ikinci
farklari, ilk farklar serisine tekrar birinci farklar alma isleminin uygulanmasiyla elde
edilmektedir. Bagka bir yolda seriye dogrudan ikinci fark alma isleminin uygulanmasidir
(Akdi ve Yilmaz, 2003: 5).

Gecikme islemcisi kullanarak ikinci farklar,

i\:yL =(1- L]:}r-'l =(1=2L+L* ), =y, 2Ly, + L:}-'l =Y, —2¥, + ¥,

4.4.1. Duraganhk Kosulu

Degiskenler arasinda anlamli ekonometrik iligkilerin elde edilebilmesi i¢in analizi
yapilan serilerin duragan olmasi gerekir. Degiskenlere ait zaman serilerinde trend
bulunuyorsa iliski ger¢ek olmayabilir ve sahte regresyon olarak ortaya ¢ikar. Bu nedenle

bir zaman serisinin trend bileseni lizerinde oldukca 6nemli goriisler mevcuttur.

Ortalamasi ve varyansi zaman i¢inde degismeyen, degiskenleri tesadiifi soklar ile
bir trende sahip olan stokastik siire¢ duragandir. Deterministik trend, olduk¢a uzun bir
devre icinde birbirini takip eden ylikselis ve alcalis zikzaklar1 arasinda belirli bir yonde
diizenli ve devamli bir sekilde saptanan egilimdir. Deterministik trend, zamanin dogrusal
ve deterministik (zaman siiresince degismeyen ve belirli degerler alan) bir islevi olarak
ifade edilebilir. Deterministik zaman trendi, her zaman birimi i¢in sabit ve deterministik
bir miktarda artar. Genel bir ifadeyle, trend biitiiniiyle tahmin edilebiliyorsa ve farkli ani

degiskenlikler gostermiyorsa deterministik olur.

Geleneksel gorlis, zaman serilerinin esas olarak uzun donemde diizgiin
(deterministik) bir trend gosterdigini, trend etrafindaki kisa donemli dalgalanmalarin
temelde bazi digsal talep soklar1 tarafindan belirlendigini varsaymaktadir. Bu,

makroekonomik serilerin bir trend etrafinda duragan bir karaktere sahip oldugu, yani, bu
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trendden gecici sapmalar olsa bile zaman iginde serilerin trend degerlerine donecegi

anlamina gelmektedir.

Bir serideki trendin deterministik mi yoksa stokastik mi oldugunun anlasilmasi
bliyiik 6nem tasir. Basit olarak, verilmis bir zaman serisinin birim kokii oldugu (duragan
olmadig1) tespit edilirse bu zaman serisinin stokastik oldugu sonucuna varilabilir. Eger
birim kokii yoksa zaman serisi deterministik bir trend sergiler. Birim kokiinii tespit etmek
icin kullanilan Dickey — Fuller testi bu tiir testlerin en iyi bilinenidir. Standart Dickey—
Fuller testi hata terimlerinin bagimsiz ve aynmi sekilde dagildiklar1 varsayimi {izerine
kurulmustur. Hata terimi bazen farkli varyanslilik gosterdigi ve ya seri korelasyon icerdigi
icin iki farkli yaklasimla Dickey — Fuller testi biraz degistirilmistir. Bunlardan biri
parametrik yaklasim olarak bilinen genisletilmis Augmented Dickey—Fuller testidir.
Ikincisi ise parametrik olmayan (nonparametric) olan Phillips—Perron hesaplamasidir

(Gujarati, 2004: 710).
4.4.2. Beyaz Giiriiltii Serisi

Beyaz Giiriiltii Serisi Bir zaman serisi sabit bir ortalamaya, sabit bir varyansa sahip
ve gozlem degerleri arasinda bir iliski olmayip ayni ve benzer bir dagilima sahip ise bu tiir
seriye beyaz giiriiltii (white noise-miihendislikten gelen bir ifade) serisi denilmektedir.
Beyaz giiriiltii serisinin 6zellikleri

E(yo=p

V= o

Kov (yi,yux)=0

seklinde yazilabilir. Bu 6zelliklerin duraganlik kosullarindan tek farki kovaryans
teriminin sifir olmasidir. Dolayisiyla, beyaz giiriiltii serisi duragan bir seriden farkli
ozellikler gosterir. Beyaz giiriiltii serisi rasgele hareketlere sahip modellenemez bir seri
iken duragan serilerin hareketlerinin belli bir sistematigi vardir ve bu nedenle
modellenebilmektedir. Beyaz giiriiltii serisinin tiim gecikmelerinde otokorelasyon ve kismi

otokorelasyon degerleri dnemsizdir (Kadilar, 2005: 24).
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4.4.3. Birim Kok Testi (Unit Root)

Bir seride trendin olmadigi ACF degerlerinin yavas¢a azalmasindan anlagilir.
Seride trendin varligi, gercek bir kareler oldugu veya serinin trend duragan seri olup
olmadig1 bu fonksiyonun degerlerinden analsilir. Ancak bir seride birim kok ve birim kok
yakinlik arasindaki farki ACF degerleri ile fark etmek pek miimkiin olmamaktadir. Bunun
icin daha gelistirilmis testlerin kullanilmasi gerekmektedir.

Birim kok’tin varligin1 tespit etmek i¢in kullanilan testlerden, Dickey Fuller (DF)
ve genisletilmis Dickey-Fuller (Augmented Dickey Fuller: ADF) testlerin en
taninmislardadir. Yapisal degismelerden dolay1 duragan olan serideki kirilmalar duragan
olmayan serinin birim kok ihtiva edip etmedigiyle ilgili kullanilan yontemdir, yani birim

kok testleri, zaman trendlerine ve sabit degere karsi hassastirlar (Kutlar, 2005: 307).

Literatiirde en ¢ok kabul gormiis birim kdk testi DF testi olmasina ragmen yine de
zaman serilerinin analizleri yapilirken alternatif birim kokler testleri kulanmaktadir

,bunlardan ADF-GLS , KPSS ,Philip perron testi birim kok testlerini uygulanmaktadir

AY; = By + Ay + X0 GAY g + & Sabitli (1)
AY, = By + B,Trend + AY,_; + X, oAY, 4 + & Sabitli — Trendli ()
AY, =AY, + Z}O:l 0AY 1 + & Sabitsiz — Trendsiz (3)

1, 2 ve 3 numarali modellerde, Y, birim kokiin arastirildigi degiskeni, A fark
operatoriinii (Y, — Yy—;) , B sabit terimi, [3, ilgili zaman serisinin trend icerip
icermedigine gore denkleme dahil edilen trend degiskeni katsayisini, «; olasi
otokorelasyon probleminin giderilmesi i¢in denkleme dahil edilen gecikmeli bagimli
degisken katsayilarii, p bagimli degiskenin optimal gecikme uzunlugunu, & ise hata

terimini temsil etmektedir.

ADF testinde bir serisinin duragan olmasi i¢in A katsayisinin negatif ve istatistiksel

olarak anlamli olmasi gerekmektedir. Ai¢in hesaplanan t-istatistigi, MacKinnon tablo
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degerleriyle karsilastirilir. Eger t-istatistiginin mutlak degeri MacKinnon tablo degerinden

biiyiikse, serinin duragan olduguna karar verilir.

ADF birim kok testi i¢in hipotezler asagidaki gibi olusturulmaktadir;
Ho: A=0; Y;zaman serisi duragan degildir, yani birim kok icermektedir.
Hi: A#0; Y; zaman serisi duragandir, yani birim kok
icermemektedir(kutlar,2005: 311). Calismada analize konu olan ADF testi sonuglar1 Tablo

5’te sunulmustur:

4.4.4.Dickey Fuller Birim Kok Testlerindeki Problemler Ve Phillips Perron
Testi

Zaman serileri otoregresif (autoregressive-AR) ya da haraketli ortalamali (Moving
Average- MA) siirecler olabilir. Dickey —Fuller Testi denklemi zaman serilerinin AR

ozelligini dikkate alir (Kerry ve Patterson, 2000: 238).

At=@Xe1 +ut  xc=ug ¢ =01in AR(1)

0=1 Xi=0Xe1+u

yada ¢* =¢-1=0AX; = 0*X¢1 +

Xi- xe:1)= 0Xe1- Xer+ug AXi=0*Xe1+u 0*=0¢-1=0

Burada ¢* katsayisi istatistiki olarak anlamli ise seri duragan degildir.
Dickey-Fuller birim kok testlerindeki en 6nemli noktalar sunlardir:

- Seri, trend duragan mi1 ya da fark duragan mi

- Birim kok testinin giicii

- Zaman serilerindeki yapisal kirilma olup olmamasi

Bir testin giicli , yanlis olan hipotezi red etme olasiligi ile dl¢iiliir. Dickey — Fuller
testlerinin bu acidan giicti diistiktiir. Ciinkii bu testler birim kok ve yakin birim koki

ayirdetmede yetersiz kalmaktadirlar (Enders ve Walter,1955: 251).

¢=1 olursa birim kok vardir ancak ¢=0.95 olmas1 birim kok olmadigini gostermez
(yakin birim kok vardir). Eger , model su sekilde olursa ;

yt=0.95 yt-1 + ut
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DickeyFuller testine gore seri duragan kabul edilir. Ancak bodyle bir durumda
aslinda null hipotez kabul edilmelidir. Katsay1 1 den kiigiiktiir ancak 0,95 olmasi seride
aslinda birim kok oldugunu sdylemektedir. Testing gli¢siiz olmas1 yakin birim kok olmasi
durumunda problem olmaktadir. Testing giliciiniin diisiik olmasi sorunu veri aralig
genisletilerek ¢oziilebilir.Bunlarin yaninda ADF testi test denklemindeki terimlerin ilave
farklarinin dahil edilmesi gerektirir. Bu da serbestlik derecesinde bir azalmaya ve test

slirecinin giiclinde bir azalmay1 ortaya ¢ikarir (Brooks ve Chris, 2002).

Bir zaman serisinde yapisal kirilmalar serinin AR siirecini degistirmektedir. Dickey
Fuller testi yapisal kirilmalara bagli olarak AR siirecindeki bu kirilmayir dikkate
almamaktadir. Yapisal kirtlmanin bu etkisini gidermek i¢in Perron 1989°da kendi testini
gelistirmigtir. Boylece Dickey-Fuller testinin kirilmalara bagli olan yanlis hipotezi Kabul
etmeye gotiiren sonu¢ ortadan kaldirilmistir. Bunlarin yaninda ADF testi test
denklemindeki terimlerin ilave farklarinin dahil edilmesi gerektirir. Bu da serbestlik
derecesinde bir azalmaya ve test siirecinin giliciinde bir azalmay1 ortaya cikarir.yapisal
kirilma diginda Dickey-Fuller testinde seriler tizerinde trendin etkisini ve bu trende bagh
olarak ortaya ¢ikabilecek hata terimlerinin standart hatasinin farkli olmasina bagl etkiler

yoktur. Bu eksiklik Phillips ve Perron tarafindan elestirilmistir (Perron pierre, 1990).

4.4.4.1. Phillips-Peron Testi

Dickey-Fuller Testi hata terimlerinin istatistiki olarak bagimsiz olduklarini ve sabit
varyansa sahip olduklarini varsayar. Bu metodoloji kullanilirken hata terimleri arasinda
korelasyon olmadigina ve sabit varyansa sahip olduklarina emin olmak gerekir. Phillips ve
Perron (1988) Dickey-Fuller ‘in hata terimleri ile ilgili olan bu varsayimi genisletmislerdir.
Bu durumu daha iyi anlamak i¢in su regresyon dikkate alinir.

Y=ao + arye1 + W

Yt=ao+ arye1 + (t-T/2) + ¢

Burada T gozlem sayisim1 p¢ hata terimlerinin dagilimimi gostermekte olup bu
hata teriminin beklenen ortalamasi sifira esittir. Fakat burada hata terimleri arasinda igsel
baglantinin(serial correlation) olmadig1 veya homojenlik varsayimi gerekli degildir. Bu

acidan bakildiginda Dickey-Fuller testinin bagimsizlik ve homojenite varsayimlari
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Phillips-Perron testinde terk edilmis hata terimlerinin zayif bagimlilig1 ve heterojen

dagilim1 kabul edilmistir (Endres ve walter, 1995: 239).

Phillips-Perron Dickey — Fuller t istatistiklerini gelistirmesinde hata terimlerinin
varsayimlar1 konusundaki sinirlamalar1 dikkate almamistir. Phillips-Perron istatistiklerinin
kritik degerleri Dickey-Fuller testi tarafindan kesinlikle verilmektedir. Ornek vermek
gerekirse yukarida ki modelde,

Z(tai): ai=1 hipotezinin testi i¢in kullanilmistir.

Z(tar): ai=1 hipotezinin testi i¢in kullanilmistir.

Z(taz): a>=0 hipotezinin testi i¢in kullanilmistir.

Z(93): ai=1 ve ap =0 hipotezlerinin testi i¢in kullanilmistir.

Phillips-Perron’un Dickey-Fuller testinin hata terimleri konusundaki sinirlayici
varsayimlarindan vazge¢mesinin nedeni hata terimlerini ya da bu hata terimlerinin ge¢mis
degerlerinin hareketli ortalama olarak (MA-Moving Avarage) kullanmalaridir. Bu agidan
bakildiginda Dickey-Fuller testindeki AR siireci Phillips- Perron testinde ARMA siirecine
doniistiiriilmiistiir. MA siirecinin kullanilmaya baslanmasi trend duraganlik kavraminin
testinin daha giiglii yapilmasina imkan vermektedir. Ozellikle trend igeren serilerde MA
stireglerinin artan olmasi durumunda Phillips-Perron testi Dickey-Fuller testine gore daha
giiclii olmaktadir. MA siireglerinin negatif olmasi durumunda ADF testleri Phillips-
perron’a daha giiclidiir. (MA siireclerinin negative olmasi ya da azalan olmasi hata

terimlerinin beklenen ortalamasinin sifira yaklagmasi demektir).

4.4.5.Box-Jenkins Tahmin Modelleri

Box-Jenkins metodu tek degiskenli bir model olarak, gelecegi tahmin etme
metotlarindan biridir. Kisa donem tahmininde oldukg¢a basarili olan bu metodun
uygulandig1 serinin, esit zaman araliklariyla elde edilen gozlem degerlerinden olusan
kesikli ve duragan bir seri olmasi1 bu metodun énemli bir varsayimidir. Bu tiir serilerde

duraganlik kavrami da Box-Jenkins metodunun énemli varsayimlarindandir.

Box-Jenkins metodunun ihtiva ettigi modeller; zamana bagh tesadiifi karakterde

olaylar ve bu olaylarla ilgili zaman serilerinin ise stokastik siire¢ oldugu varsayimina bina
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edilerek gelistirilmistir. Ayrica i¢ bagimlilik en etkili bigimde dikkate alinmaktadir. Bu
ozelliklerinden dolayr Box-Jenkins modellerine dogrusal duragan stokastik modeller de
denmektedir. Box-Jenkins modelleri {i¢ grupta incelenebilir. Bunlar; dogrusal duragan
stokostik modeller, duragan olmayan dogrusal stokastik modeller ve mevsimlik
modellerdir.

Box-Jenkins yonteminde iic modelleme s6z konusudur. Bunlar otoregresif (AR)
stire¢, hareketli ortalama (MA) siireci ve hareketli otoregresif (ARMA) siire¢leridir.
Duragan olmayan bir seri i¢in fark alinmasi gerektiginde ARMA siireci, biitiinlesik

hareketli otoregresif (ARIMA ) siireci haline doniisiir (Bozkurt, 2007).

4.4.5.1. Ardisik Baglanimh (Otoregresif ) Siireci, AR(p)

Zaman serisi modellemesinde Y. gibi bir ekonomik degiskenin ge¢mis degerlerinde
icerilen bilgi, s6z konusu ekonomik degiskenin gelecek degerlerinin dnraporlamasini
yapmada oldukea yarar saglar .

Y=6 +01 Y 1+<¢ t=1,2,3,......... ,T

Birinci derecede otoregresif istatistiksel modelinde & bir kesme parametresi @1,-1

ile +1 arasinda deger aldig1 varsayilan bilinmeyen parametre ve & ise ortalamasi sifir sabit

bir varyansta ¢ korelasyonsuz bir hata terimidir.

Bir ekonomik degisken i¢in zaman serisi istatistiksel modeli tanimlandiginda
,zaman serisinin Y1,Y2,......, Y1 olusum siirecinin mahiyeti genelde tam anlamiyla bilinmez.
Eger siirecin otoregresif oldugu tahmin edilse bile denklem (4.2)’de verilen birinci derece
otoregresif siiregten daha karmagik olmasi muhtemeldir.6zellikle Y, yanlizca Y.1’e bagh

degil ayrica Y2 ,Yt3,..... bagli olabilir. O halde AR(p) modeli
Y=6+01 Y1 +02 Yo +...40pYep + €
4.4.5.2. Hareketli Ortalama Modelleri: MA(q)
Y degerlerini tiireten mekanizma yalnizca AR siireci degildir. T donemi ve dnceki

donemlerdeki hata terimleri de Y, degerini tiiretiyor olabilir. Ilk defa Slutsky (1937)

tarafindan incelenen Hareketli Ortalama (MA) modellerinde; q mertebesindeki bir
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hareketli ortalama siirecinde, her gozlenen Y., q degerine kadar gecikmesi uzanan bozucu
terimlerin agirlikli ortalamasi olarak ifade edilir. MA(q) siireci tanim geregi q duragan hata
teriminin ortalamasi oldugu i¢in MA siireclerinin tiimii duragandir. Genel MA (q) siireci
icin istatistiksel model
Yi=p+u- Ouer- Q2uez- ... -0quq

seklinde yazilir. Yukaridaki denklemde, ©i1 (i = 1,2,...,q) bilinmeyen
parametrelerdir ve bu parametreler negatif veya pozitif olarak gosterilebilir. u,, ortalamasi
sifir ve sabit varyansa sahip korelasyonsuz rassal kalintilar1 gostermektedir. Kesme
parametresi AR(p) modelinden farkli olarak & yerine, p ile gosterilmistir. Bu tanimlama
MA(q) siirecinin ortalamasii yansitir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2005). Ayrica
boyle bir siire¢

Yi=(1+Oi1L+...+6qL%) e
seklinde ifade edilmekte olup, L gecikme islecidir (Davidson ve Mackinnon, 2004).

4.4.5.3. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli [ARMA (p, q)]

ARMA modeli varyansin simdiki degerinin, varyansin gecikmeli degerlerine ve
gecikmeli hareketli ortalama terimine bagli olarak tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir.
p adet gecikmeli varyans degerine ve q adet gecikmeli hareketli ortalama terimine bagh
olarak tahmin edilen model ARMA(p,q) olarak gosterilmekte ve varyans esitligi ile

verilmektedir.

)4 q
A .. 2
ol=a+ Zﬂiatj 4 Zngij g ~iid.(0,07)
i=1 j=1

14 q
Bu modeled Z B Gt_zl. ifadesi modelin ardisik baglanim terimini, Z}/ jgiz_ j
i=1 j=1

ifadesi ise modelin hareketli ortalama terimini olusturmaktadir. ARMA(p,q)
modelinin kararhilik sartinin belirlenmesi AR(p) modeline kiyasla olduk¢a zordur. Bu
modelin 6zelliklerinin ardisik baglanim ve hareketli ortalama siire¢lerinin bir birlesimi
olacag: diistiniiliirse, kararlilik sartinin saglanmasi i¢in geometrik olarak azalan ardisik
baglanim fonksiyonuna ve kismi ardisik baglanim fonksiyonuna sahip olacagi soylenebilir

(Unal ,2009: 28).
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4.4.5.4. Duragan Olmayan Dogrusal Stokastik Modeller [ARIMA(p, d, q)]

Duragan olmayan bir zaman serisini duragan hale getirmek i¢in ihtiya¢ durumuna
gore serinin genellikle 1 veya 2 defa farki alinir ve d ile gosterilir. Duragan olmayip farki
almarak duragan hale getirilmis serilere uygulanan modellere duragan olmayan dogrusal
stokastik modeller veya kisaca entegre modeller denir .Bu entegre modeller belirli sayida
farki alinmis serilere uygulanan AR ve MA modellerinin birlesimidir. Eger AR modelinin
derecesi p, MA modelin derecesi q ve serinin de d kez farki alinmigsa bu modele (p, d, q)
dereceden otoregresif entegre hareketli ortalama modeli denir ve ARIMA (p, d, q) seklinde
gosterilir (Box-Jenkins, 1976: 90). ARIMA (p, d, q) modelinin genel ifadesi

W =W+ QoW+t QW+ — Oy —0hay o~ - Qqat_q (1)
Seklindedir . Bu ifadede (3) esitligndeki X, X -1 ..... X¢-p gbzlem degerlerinin yerini
, fark1 alinmis we, we.p, ... wep gozlem degerleri almistir. Yani A X, =w, dir. Burada

A= Fark alma operatorii ,
d=Fark al6a derecesi,
Wty Wel, e, w.p = Fark alinmis seri.

Fark derecesi d=0 ise zatan seri duragandir, eger d=1 ise,

Axy =wy =X — X (2)

Veya geriye teleme operasyonu ile, Ay, =w; =(1-B)x, yazilir. Bu ifade d.

dereceye genellestirilirse, AY x, = w = (1 - B ) x, Q)

seklini alir.

4.4.6. Duraganhgin Tespiti Gorsel Saptama -Korelogram

Bu duraganlik testi otokorelasyon fonksiyonuna (ACF) dayanir. Otokorelasyon
fonksiyonu serinin bazi degerleri ve gecikmeli degerleri arasindaki iliskinin (correlation)
boyutunu belirler. Degisik zaman araliklari(k) i¢in bulunacak ACF(k) katsayis1 degerleri
iligkilendirildiginde, korelogram elde edilir. ACF(k) degerleri 1 ve —1 arasinda yer

almaktadir.
S(Xt—Xbar) (Xt—k—Xbar)

ACF(k) = S(Xt—Xbar)2
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Duraganlik tespiti i¢in korelogramdan su sekilde yararlanilir. ACF eger ¢ok yiiksek
bir degerden baslaylp cok yavas Kkiiciiliiyorsa, bu serinin duragan olmadiginin bir
gostergesidir. S6z konusu hipotez testi her bir ACF(k) degeri icin +-1.96(1/Nn) degeri
bulunarak yapilir. Eger ACF(k) degeri giiven araligi sinirlar1 disinda kaliyorsa
otokorelasyon vardir. Kismi korelasyon fonksiyonu gecikmeli degiskenler arasindaki
iligkiyi ifade eder. Kismi korelasyon fonksiyonu ile korelasyon Y ve Y.k degerleri
arasindaki terimlerin etkisi ¢ikarilarak bulunur. Biitiin bu ACF(k) degerlerinin es-anl
olarak sifira esit oldugunun testi i¢in diger bir yontemde, Box-PierceQ ve Ljung-Box
istatistiginin kullanilmasidir.

Box — pierceQ n,0rneklem biiyiikliigli,m gecikme sayis1 iken Q ve LB istatistigi ki-

kare dagilim1 dikkate alinarak test edilir.

HOZBiitﬁn ACF(k) lar sifir
HaZBiitﬁn Acf(k) lar sifirdan farkli

Hipotezleri gecerli iken eger hesaplanan Q ve LB degeri ki-kare ¢izelgesindeki esik
degerinden biiyiikse Ho red edilir.Yani seri duragan degildir (Onder hanedar, 2005,7).

4.4.6.1. Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF)

Basit bir duraganlik testi, ACF’na dayanir, Gecikmesi k iken pk ile gosterilen ACF

sOyle tanimlanir:

Pk:y_k —l<p <1
Yo

_ gecikme K iken ortak varyans

varyans

k=0 iken px =1 olur, px’nin k’ye gore ¢izilmesiyle anakiitle korelogrami elde edilir.
Herhangi bir P nin istatistik bakimindan anlamliligi,standart hatasiyla belirlenir. Bartlett,
bir zaman serisi biitiiniiyle rassal ise (beyaz giiriiltii) Orneklem Otokorelasyon
Katsayilarinin sifir ortalama ve 1/n varyansla yaklasik normal dagildigini sdyler.

N(0,1/ n)

Ho: Pr=0 seri duragandir

Ho pk#0 seri duragan degil
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4.4.6.2. Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu (PACF)

Bir zaman serisinin gézlem degerleri i¢in baslangicta p ve q’nun kaginci dereceden
olmas1 gerektigi bilinemez. Bu derecelerin tespiti kismi otokorelasyon ile yapilir. Kismi
korelasyon diger biitiin gecikmeli gézlemlerin etkisinden arindirildiktan sonra x. degiskeni
ile bu degiskenden herhangi bir k-gecikmesiyle elde edilen xx degiskeni arasindaki iliskiyi
inceler. Bu iligkinin derecesini belirleyen katsayiya da kismi otokorelasyon katsayist denir
ve ¢k sembolii ile gosterilir. Kismi korelasyon katsayisinin kullanilmasi 6zellikle
otoregresif modeller i¢in biiyiik 6nem tasir. Kismi otokorelasyon katsayisi, AR(p) modeller
icin YuleWalker denklemi kullanilarak hesaplanir (Kayim, 1985: 79). Kismi otokorelasyon
katsayilart ¢11, ¢22 , 933, ... , dkk olmak iizere YuleWalker denklem sistemiyle biciminde

yazilabilir.

PJ = P PJ—l + ot ik P_j—kol + Pkk PJ—k

Zaman serilerini etkileyen faktorlerin belirlenmesi korelogram adi verilen grafik ile
yapilir. Korelogram bir serinin k sayida (k sayisi trend etkisinin belirlenmesi i¢in en az on,
mevsim etkisinin belirlenmesi i¢in ise en az yirmi dort olmalidir) zaman araliklari i¢in
hesaplanan otokorelasyon katsayilar1 ile bu katsayilarin k gecikme degerlerinin

eslestirilmesiyle belirlenen noktalarm belirlenmesi suretiyle elde edilir (Ozmen, 1988: 74).
4.4.6.3. Q Istatistigi

Duragan bir seriye iligkin korelogram incelendiginde, Q istatistiklerinin anlamli
olmadig1 soOylenebilir. ACF degerleri, bir duragan seri i¢in sifira yaklasirsa, biitiin
gecikmeler i¢in otokorelasyon olmadigini sdyleyen hipotez kabul edilecektir. Biitiin pk
otokorelasyon katsayilarinin esanli olarak sifir oldugunun test edilmesinde kullanilir. Box
ve Pierce tarafindan gelistirilmistir (Emeg, 2014:88) :

Q istatistigi asimptotik olarak m serbestlik derecesi ile Ki-kare dagilir

n:6rneklem biytikliigii

m:gecikme uzunlugu

0=n3
k=1

2
k

X
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2

0>y = H, rededilebilir duragan degildir

4.4.7.ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans)

Zaman serilerinin ¢ogunda oldugu gibi, finansal serilerde de sabit varyans
varsayiminin gecerli olmadigi goriilmektedir. Gegmis standart sapmalara dayali modellerin
aksine ARCH smifi oynaklik modelleri orneklem standart sapmalarini kullanmaz,

getirilerin kosullu varyanslarini (h¢) kullanir (Poon ve Granger, 2003: 484).

Zaman serilerinde sabit varyans varsayiminin saglanamadigimi ilk defa ortaya
koyan Engle (1982) otoregresif kosullu degisken varyans (ARCH) modelini ortaya
koymustur.Engle Ingiltere’ye ait enflasyon serisini inceledigi calismasinda
makroekonomik zaman serisi verilerinin modellenmesinde, degisken varyansin genellikle
varsayildig1 gibi sabit olmadigin1 ortaya koymustur. Ekonomik teori kosullu varyanstaki
zamana bagli degisimleri aciklamada oldukca sinirhidir. Bu nedenle finansal piyasa
oynakligini tahmin etmek icin ARCH-GARCH modellerinin kullanilmasi daha uygundur
(Engle, 1993:74). Bu modelde kosullu varyans, hata terimlerinin mutlak ya da kare degeri
ve kosullu gecikmeli standart sapmalar ya da varyanslara baglidir. Sabit varyans
varsayiminin gecersiz oldugu durumda, kosullu varyansin bir AR(p) modeli ile tahmini

basit bir sekilde yapilabilir (Enders, 2004: 114).

ARCH modelinde varyans ongoriisii onceki donemlere ait bilgiye bagli olmakla
birlikte diger modellerden farkli olarak kosullu varyans i¢in ayri bir esitlik vardir. x’'nin
dissal acgiklayici degisken ve/veya y. bagimli degiskenine ait gecikmeli degisken oldugu

basit bir regresyon modeli ele alindiginda:

y=ao+ax + & @.1)
burada,

g=zh " 4.2)
he= oo + o €21 43)

z¢ bagimsiz ve ayni dagilima sahip, E(z)=0, var(z)=1, esitlikleri ile verilmektedir,
ht zaman icinde degisen, sifirdan biiyiik ve t-1 zamaninda mevcut olan bilgi kiimesinin

oOlciilebilir bir fonksiyonu ve & tek degiskenli bir islemcidir. Tanim geregi &/ nin kosullu
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ve kosulsuz ortalamasi sifirdir ve ardisik bagimlilik géstermez. Ancak kosullu varyansi
olan h zamanla degisebilmektedir. t’nin kosullu varyansi, et’nin t-1 zamaninda mevcut
olan bilgilere kosullu olan varyansini ifade etmektedir. Matematiksel olarak kisaltma
yapmak i¢in, W1 t-1 zamaninda mevcut bilgi setinin gosterimi i¢in kullanilmistir. ARCH
tanim1 yapilirken, Engle (1982) & i¢in asagidaki modeli 6nermistir:

&=z (0o +oue’ ;) " (4.4)

Bu esitlikte oo ve o birer sabit olup kosullu varyansin negatif degerler almasini
onlemek, modelin ise istikrarli olmasini saglamak amaciyla oo > 0 ve 0 < a; < 1 kosullar1
ile sinirlandirilmislardir. & nin kosulsuz ortalama ve varyansi sirastyla:

E(e,)=0

% 4.5)
(1-a,)

var(e,) =
ARCH (1) siirecine ait & nin kosullu ortalama ve varyanst ise:

E(e |w.)=0
Var(e, |y )= E(ef | W) =E(E] | €018 ) E(E] | £4) =h = 0 + 0l

(4.6)

olacaktir. Yukaridaki denklemlerden de goriilecegi iizere &, zaman i¢inde birlikte
hareket etmeyen, kosullu ve kosulsuz ortalamasi sifir olan bir hata terimidir. & nin kosullu
varyans1 bir onceki degerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Modeldeki kilit nokta hata
terimleri ardigik bagimlilik gostermemesine ( E(e: | €1, &2 ,....) = 0 ) ragmen s6z konusu
terimlerin kendi ikinci derece kuvvetlerine bagli olmalar1 nedeniyle bagimsiz
olmamalaridir. Ayrica, y/’nin (4.1) esitliginden ve &’nin (4.4) esitliginden tiiretilmesi

durumunda, y.’nin kosullu varyansi h,’ye esit olmaktadir:

Var(y: [ye1 ) = he = oo +oie’er 4.7)

e’nin degisen varyansa sahip olmasi nedeniyle y. de ARCH siireci olmaktadir.
Diger bir deyisle ARCH hata terimi €t’yi direkt etkilemekte, hata terimi ARCH olan
dogrusal bir modelden tiiretilen bagimli degisken y: ise ARCH siireci olmaktadir.
Dolayisiyla, ARCH modeli ile y; zaman serisinde goriilebilecek sakin donemler ve asir1
oynaklik donemleri temsil edilebilmektedir. ARCH siirecinin derecesi hata teriminin
kosullu varyansinin kendinden kag¢ 6nceki hata terimine bagli olmasi ile belirlenmektedir.

Soyle ki, yukarida verilen ARCH siireci hata teriminin kendinden sadece bir onceki degere
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bagl bir fonksiyon olmasi nedeniyle ARCH(1) modeli olarak tanimlanmaktadir. Daha
yiiksek dereceli ARCH siiregleri,
ARCH(q), asagidaki gibidir:

q 4.8
ht =0yt Z qiatz-i (48)
=

4.9)
=q,+ i (al')e?
i=1
Buradaki L gecikme operatoriidiir. ARCH modeli kullanilmasinda karsilasilan
sorunlardan biri yiiksek derecedeki ARCH siire¢lerinin anlamli sonuglar vermesidir. Yani,
kosullu varyanstaki ¢ok sayidaki gecikmeli hata terimlerinin karesinin istatistiksel olarak
anlamli olmas1 olabilirlik fonksiyonunun diizlesmesine neden olmakta bu da modelin
tahmin edilmesini gii¢lestirmektedir. ARCH modeline alternatif olarak one siiriilen ve daha

esnek gecikme islemcisine sahip Kapsamli ARCH (GARCH) modeli bu tarz sorunlarin

iistesinden gelmek i¢in kullanilmaktadir.

4.4.8. GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans)

Oynaklig1 ¢ok sayida degiskenle yiiksek dereceli bir a (L) polinom modeli ile
ongormek yerine Bollerslev (1986) GARCH modelini 6nermistir.

S6z konusu kosullu degisen varyans modeli gecikmeli hata terimlerinin karelerinin
(€% ¢-1,8% 12,....,8% 1.q) yan1 sira gecikmeli kosullu varyans terimlerini (he.1 , hea ,....., hep ) de
icermektedir. ARCH modelinin genisletilmis bir uyarlamasi1 olan GARCH(p,q) modeli i¢in
h;
9 p (4.10)
h,=a,+ ;die‘ii +; Bh,
4.11)
h,=q, + icg(L’ )es + i B,()h,
B " Burada :

p20,g>0,a,>0,a,20 (i=1,..,qveB 20 (i=1,..,p)
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kosullarinin saglanmasi1 gerekmektedir. Yukaridaki esitliklerden de goriilecegi iizere
GARCH modeli varyansi iki ayr1 gecikme operatorii ile agiklamaktadir:

Ilki (q) yiiksek siklik etkisini yakalamak icin ge¢mis artiklarin karesi, ikinci (p) ise, uzun
donem etkisini yakalamak icin varyansin kendi gecikmeli degerleridir. GARCH tipi
modeller arasinda en ¢ok kullanilan model basit GARCH(1,1) modelidir:

he = oo +ae?e1 1 hea (4.12)

ve & nin kovaryans kararlilig1 ancak ve ancak (o1 +f1 ) < 1 durumunda saglanmaktadir.

GARCH(1,1) modeli oldukca sezgisel bir yontemi temsil etmektedir.
Soyle ki belirli bir tarih i¢in varyans uzun dénem varyansi ile bir 6nceki donem varyans
Ongoriisiiniin daha onceki donemlerde gozlenen soklarin biiyiikliiklerini dikkate alacak

sekilde diizenlenmis birlesimidir.

Eger (4.12) esitliginin her iki tarafindan aihe1 ¢ikarilirsa:

he = a0 +au (€%-1 —her )+ +Bi1 Hhe (4.13)

denklemini elde ederiz. t-1 zamanindaki bilgiye (W«1) kosullu olmak {izere,
(€%c1 - h%.1) teriminin ortalamasi sifirdir ve oynaklik {izerine sok olarak diisiiniilebilir. Bu
durumda, a; katsayisi t-1 zamaninda meydana gelen oynaklik sokunun t zamandaki
oynaklik tizerindeki etkisini dlgerken, (a1+f1) katsayist s6z konusu etkinin zaman i¢indeki
derecesinin bir dlgiitiidiir. Diger bir ifade ile a1 oynakligin soklara kars1 anlik tepkisini
ifade eden ARCH parametresidir. Yiiksek o degeri oynakligin piyasa hareketlerine sert
tepki verdigine isaret etmektedir. B ise oynaklik direncinin derecesini 6lgen GARCH
katsayisidir ve yliksek PBi degeri oynaklikta kalicilik ve direng oldugu anlamina
gelmektedir.

4.4.9.Arastirmanin Bulgular

Caligmanin bu kisminda veri seti USD/TR kuru , EX serisi i¢in : Duraganlik

sinamast (Unit root test), Duraganlik sartinin saglamasi durumunda Box Jenix modelleri
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tahmini(AR, MA, ARIMA), ARCH-LM testi, Breusch —Godfrey serial correlation LM
Testi, Beyaz gurultu testi , ARCH — GARCH testi analiz edilmistir.

Asagidaki Grafik 10°de Ex serisinin incelenen doneme iligkin 6ngorii histogram

dagilimin1 gostermektedir.

Grafik 10: EX Serisinin Histogram Gostergesi
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*EX: USD/TL serisi
Tablo 3: EX Serisi icin Tanimsal Istatistikler
Gozlem Donemi 02/01/2013-27/12/2014
Gozlem Sayisi 501
Ortalama 2.048903 Carpiklik -0.273988
Ortanca 2.081800 Basiklik 1.840147
En Biiyiik Deger 2.371400 Jarque-Bera 34.35059
En Kii¢iik Deger 1.754300 Olasilik 0.0000
Standard Sapma 0.168061

Tablo 3’de sunulan istatistiki 6zelliklere ait gézlemler soyle siralanabilir;

Basiklik degeri 1.840147 olarak; ¢arpiklik degeri belirtilen donem igin -0.0273988 olarak
bulunmus ve dagilimin sola garpik bir yapiya sahip oldugu belirlenmistir. Serinin normal
dagilim igerip igermedigi Jarque-Bera testi kullanilarak sinanmistir. Hesaplanan Jarque-
Bera istatistik degerine gore 6rnek donemde normal dagilimin oldugunu iddia eden sifir

hipotezi, reddedilmistir. (prob= 0.000< 0.05 Ho red) Hatalar normal dagilima sahip degildir.

75



Dolayisi ile EX serisi normal dagilima sahip degildir ve uygulanan logaritmik doniistim
sonucunda seri normal dagilima yaklagmistir. Uygulamada ilk asama olarak zaman serisi
grafigi ve betimsel istatistiklerine yer verilmistir. Asagidaki tabloda goriildiigii gibi
USD/TRY serisi ortalamas1 2.048903, standart sapmast ise 0.168061 dur. Gerek basiklik
ve carpiklik olciileri gerekse Jarque-Bera test istatistigi serisinin normal dagilmadigini
gostermektedir. Calismanin bundan sonraki boliimiinde, EX degiskeni, D(EX)

logaritmasini géstermektedir.

kullanilan veri seti zaman serisi oldugundan ele alindiklar1 donem igerisinde
duragan olup olmadiklarinin incelenmesi gerekmektedir. Grafik 11°de serinin grafigi

incelendiginde ilk géze ¢arpan trendin varligidir.

Grafik 11: EX Zaman Serisi cizgi (line) grafigi
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Bu durum serinin duragan olmadig1 hakkinda bilgi vermektedir. EX serisinin birim

kok icerip icermedigi ADF ve PP testleri kullanilarak incelenmistir. ADF ve PP test

istatistiklerine ait hipotezler Ho:"=0 Hi:Y <0 olarak kurulmaktadir.
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4.4.9.1. Duraganlik Test Sonuclari

Genelde finansal zaman Serilerinin duragan olmadig1 gézlenmektedir.Diger bir
ifadeyle, serilerin ortalamalari, varyanslar1 ve kovaryanslari zamana bagli olarak
degismektedir. Duraganlik testlerinde yaygin olarak birim kok testleri kullanilmaktadir.
Birim kok testlerinde amag serinin birim kok igerip icermedigini arastirmaktir. Eger seri
birim kdk iceriyorsa o seri duragan degildir. Bu nedenle ¢alismada, dncelikle analize alinan
serilerin duraganliklar test edilmis ve duragan olmayan serilerin duragan hale getirilmesi

ve analize duragan sekilde katilmasi saglanmaistir.

Tablo 4: Birim Kok Testi Sonuclari

ADF test statistic (with trend P-P test statistic
and intercept) (with trend and intercept)
Variable
lst lst
Level Level
Difference Difference
-21.6686*
SABIT VE TRENDLI -3.4188 -21.677* -3.4188
-21.6910%
SABITLI -2.8671 -21.6993 * -0.8215
SABITSIZ ve -21.5782 *
-1.9414 -21.5779% 1.7436
TRENDSIZ

* %5 anlamlilik diizeyinde
Ho: birim kok var; seri duragan degil

H;: birim kok yok; seri duragandir

Yukaridaki serinin birinci farki bagimli degisken olmak iizere, esitligin sag
tarafinda serinin orjinal degerleri sabitli, sabitli ve trendli,trendsiz ve sabitsiz olarak
deterministik bilesenlerin yer aldigr 3 farkli regresyon denklemi kurulmustur. Serinin
duragan olmadig: sifir hipotezi reddedilir . Bu sonuca gore USD/TRY serisinin birinci
dereceden farklarda duragan oldugu kabul edilir. Uygulanan testlerin sonucunda, sifir
hipotezi reddedilerek serinin birinci farki alindifinda serinin duraganlastig
gozlemlenmektedir. Serinin birinci farki alinarak grafigini ve korelogrami tekrar

inceledigimizde de otokorelasyon (ACF) ve kismi korelasyon (PACF) katsayilarinin
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cogunlugu giiven araliginin i¢inde kalmaktadir. Grafik 12°da Ex serisinin grafiksel
gorliniimiinde bir istikrarsizlik oldugu izlenimi vermektedir. Seri aslinda dugrandir, ama
denge noktasinda ani sapmalar meydana gelmektedir. Bu nedenle serinin ARIMA

yapisinda belirlendikten sonra, testler yarimi ile ARCH-GARCH yapisini tespit edilecektir.

Grafik 12: Logaritmasi Alimmis Veri Setinin Grafigi
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4.4.9.2. Box Jenkins Modelleri (AR, MA, ARIMA) Testi

Zaman serileri alaninda en ¢ok uygulama alani bulunan konulardan biri Box-
Jenkins yontemi, seriye iliskin olarak duraganligi (trend veya fark duraganlik) ,
deterministik bilesen bilgisini ve gelecege iliskin tahminleri birlikte ortaya koydugu i¢in
bir biitiinliik arz etmektedir . Kendi dinamikleri ile hareket imkan1 saglanan serinin yapis1

hakinda dogru bir karar verilirse, gelecege yonelik tahminlerde de basar1 sansi artar.

USD/TRY serisi icin uygun ARIMA(p,q) modelinin Tablo 6’da secilebilmesi i¢in
cesitli ARIMA modelleri olusturulmus bunlar arasindan uygun modeli bulmak i¢in icin
tahmin edilen alternatif modellere iliskin sonuglar; (i) parametrelerin anlamli olmasi, (i1)
determinasyon katsayisinin yiiksek olmasi, (ii1) AIC ve SIC bilgi kriterlerinin miimkiin

oldugunca diisiik olmasi kriterlerine gore degerlendirilmistir.
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Tablo 5: ARIMA Modellerine Iliskin Parametre Tahminleri

. Standard
Intercept 1 Degisken Katsay1 t- istatistigi Prob
hata
0.001083 AR(1) -0.569288 0.465771 -1.222248 0.2222
ARIMA(1,1,1)
0.0759 MA(1) 0.619596 0.444412 1.394193 0.1639
0.001089 AR(1) 0.0299970 0.044897 0.667523 0.5047
ARIMA(1,1,2)
(0.0536) MAQ2) -0.074124 0.044812 -1.654132 0.0987
0.001087 AR(2) -0.076812 0.044830 -1.713402 0.0873
ARIMA(2,1,1)
(0.0549) MA(1) 0.029634 0.044956 0.659185 0.5101
0.001083 AR(2) -0.309082 0.485838 -0.636183 0.5250
ARIMA(2,1,2)
(0.0524) MAQ2) 0.235341 0.496751 0.473760 0.6359
0.001090 AR(1) 0.027221 0.045008 0.604806 0.5456
ARIMA(1,1,3)
(0.0738) MAQ@3) 0.000793 0.045047 0.017595 0.9860
0.001074 AR(3) 0.001889 0.045106 0.041871 0.9666
ARIMA(3,1,1)
(0.0808) Ma(l) 0.032928 0.045104 0.730034 0.4657
0.001077 AR(3) 0.007433 0.045004 0.165163 0.8689
ARIMA(3,1,2)
(0.0516) MA(Q2) -0.073290 0.044906 -1.632067 0.1033
0.001086 AR(2) -0.077431 0.044825 -1.277413 0.0847
ARIMA(2,1,3)
(0.049) MAQ®3) 0.006836 0.044975 0.151996 0.8793
0.001148 ARQ)** 0.989844 0.007949 124.5285 0.0000
ARIMAG,1,3)
(0.3787) MA@3)** -0.991474 0.003703 -267.7817 0.0000
0.001089 AR(1) 0.025717 0.044879 0.573031 0.5669
ARIMA(1,1,4)
(0.0791) MA®4) 0.020466 0.044911 0.455710 0.6488
0.001090 AR(4) 0.021545 0.045005 0.478734 0.6323
ARIMA(4,1,1)
(0.0823) MA(1) 0.030512 0.045027 0.677650 0.4983
0.001092 AR(4) 0.025867 0.045132 0.573146 0.5668
ARIMA(4,1,2)
(0.0530) MA(2) -0.075385 0.045052 -1.673309 0.0949
0.001090 AR(4) 0.023725 0.045020 0.526993 0.5984
ARIMA(4,1,3)
(0.0738) MAQ®3) -0.000631 0.045069 -0.014000 0.9888
ARIMA(4,1,4) 0.001144 AR(4) 0.521283 0.625433 0.833476 0.4050
(0.0675) MA®#) -0.504330 0.633546 -0.796043 0.4264
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Tablo 6: Uygun ARIMA Model Secim Sonuclari

Model Regresyonun R Akaike Bilgi Schwarz Kriteri
Standart Hatasi Kriteri (AIC) (SIC)
ARIMA(1,1,1) 0.013189 0.003449 -5.812906 -5.787580
ARIMA(1,1,2) 0.002452 0.006458 -5.815930 -5.790603
ARIMA(2,1,1) 0.013180 0.006766 -5.814224 -5.788859
ARIMA(2,1,2) 0.013183 0.006360 -5.813815 -5.788450
ARIMA(1,1,3) 0.013207 0.000740 -5.810191 -5.784865
ARIMA(3,1,1) 0.013229 0.000914 -5.806734 -5.781330
ARIMA(3,1,2) 0.013199 0.001544 -5.811405 -5.786001
ARIMA(2,1,3) 0.001924 0.005940 -5.813393 -5.788028
ARIMA(3,1,3) 0.013160* 0.011407* -5.817292%* -5.791888*
ARIMA(1,1,4) 0.001089 0.001178 -5.810629 -5.785303
ARIMA®4,1,1) 0.013236 0.001348 -5.805777 -5.780334
ARIM(4,1,2) 0.013203 0.006211 -5.810658 -5.785215
ARIM(4,1,3) 0.013241 0.000564 -5.804992 -5.779549
ARIMA(4,1,4) 0.013236 0.001357 -5.805786 -5.780343

*Optimal model

Optimal modeli belirlemek icin tablo 6’da gorildiigi gibi cesitli AR ve MA
modelleri arasinda  AIC ve SIC degeri diisiik ve R degeri yiiksek oldugu (AIC -5.817292
, SIC 5.791888 , R? 0.011407) dikkate alinarak en uygunu model ARIMA (3,1,3) modeli

secilmisgtir.
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Modelin uygunlugunu sinamak i¢in modelin trettigi artiklarin beyaz giriiltii
ozelligi tasiyip tasimadigi asagida verilen tablo 7°de kontrol edilmis. Artiklar beyaz

giirtilti 6zelligi gostermediginden varyanslarin dogru modellendigi sonucuna ulagilmistir.

Tablo 7 : ARIMA(3,1,3) Modelinin Artiklarina Ait Korelogram

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-3tat  Prob

0.033 0033 05524

-0.071 -0.072  3.0860

-0.011 -0.006 3.1429 0.076
0.029 0.025 35673 0168
0.079 0076 6.6912 0.082
0.014 0.012 6.7865 0.148
-0.025 -0.015 7.0977 0213
0.031 0035 75756 0.271
-0.057 -0.066 9.2044 0238
10 -0.010 -0.008 9.2505 0.322
11 -0.033 -0.043 983174 0365
12 -0.055 -0.054 11.358 0.320
13 -0.031 -0.035 11.853 0.375
14 -0.021 -0.019 12.080 0439
15 0.026 0.029 12415 0494
16 -0.012 -0.012 12.485 0.567
17 -0.010 0.010 12540 0.638
18 0.025 0.028 12.866 0682
19 -0.012 -0.012 12.841 0.740
20 0.031 0.031 13426 0766
21 -0.018 -0.027 13.587 0.807
22 -0.050 -0.051 14912 0.781
23 00858 0.078 19.004 0585
24 0.029 0.014 19449 0617
25 0.021 0.025 19.691 0.660
26 -0.023 -0.020 19.972 0.698
27 -0.022 0008 20238 0734
28 -0.004 -0.022 20246 0780
29 -0.060 -0.067 22153 0730
30 -0.044 -0.041 23185 0724
31 -0.008 -0.022 23222 0766
32 -0.061 -0.055 25198 0715
33 -0.071 -0.071 27926 0625
34 0.008 0023 27964 0.671
35 0.009 0011 28.009 0714
36 0.012 0.026 28.083 0752
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Hata terimlerinin korelogrami incelendiginde otokorelasyon ve kismi
otokorelasyon katsayilarinin  ¢ogunlugu %95 giliven araligimin icinde kaldig

goriilmektedir. Bu sonu¢ modellerin uygun olduguna ait bilgilerimizi dogrulamaktadir.
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Tablo 8 : ARIMA(3,1,3) Modelinin Hata Terimleri i¢in Duraganhk Testi

ADF test
P-P test statistic
statistic
Variable
Level Level
SABIT VE TRENDLI -16.5700* -21.481%
SABTLI VE
-16.631* -21.554%*
TRENDSIZ
SABITSIZ VE
-16.662* -21.596*
TRENDSIZ

*%]1 Anlamlilik duzeyi

4.4.9.3. Serial Korelasyon LM Testi

Otokorelasyon zaman serilerinde verinin rastgele olup olmadigini kontrol etmek

icin kullanilir, eger otokorelasyon sifira yakin ise verinin rasgele oldugu sdylenebilir.
Tablo 9’ da izlendigi iizere, seride otokorelasyona rastlanmamistir . Ancak
serinin tahmin amach kullanilabilecegini sdylemek i¢in artiklar arasinda otokorelasyon

varligini arastiran Breusch-Godfrey testi kulanilir.

F-istatistigi = 0.548510 , p—degeri = 0.4593>0.05 oldugu i¢in Ho (Yokluk
Hipotezi) kabul edilecektir ve istatistiksel olarak % 5 anlamlilik diizeyinde birinci sira
otokorelasyon yoktur. Obs*R — kare = 0.521210, p—degeri = 0.4703>0.05 oldugu i¢in
Ho (Yokluk Hipotezi) kabul edilecektir ve istatistiksel olarak % 5 anlamlilik diizeyinde

birinci sira otokorelasyon yoktur.
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Tablo 9: Serial Korelasyon LM Testi

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

F-statistic 0.548510 Prob. F(1,493) 0.4593
Obs*R-squared 0.521210 Prob. Chi-3quare(1) 0.4703

Asagida farkli gecikmeler ele alinarak ana model kalintilar1 iizerine yapilan

ARCH-LM test istatistik degerleri yer almaktadir.

Tablo 10 : Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Testi

Lag ARIMA (3,1,3)
Models F-statistic OBS R?

0.548510 0.521210

1
1.566823 3.114484

2
1.062318 6.377000

6
0.983470 11.84765

12
0.790999 19.26522

24
0.776088 28.54574

36
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Tablo 10 incelendiginde, biitiin gecikmelerde LM istatistigi %95 giiven diizeyinde
anlamli oldugu i¢in bos hipotez reddedilmistir ve modele ait artiklarin giiglii bir ARCH
etkisi icerdigine karar verilmistir. Bu nedenle zaman serisi farkli ARCH modelleri ile

tahmin edilmelidir.

4.4.9.4. ARCH LM Testi

Uygun ARMA(p,q) modeli belirlendikten sonra modelde ARCH etkisinin varligini
test etmek icin Engle (1982) tarafindan onerilen ARCH-LM testine geg¢ilmis. Tahmin
edilen regresyonun hatalarinin karelerinin Obs*R-squared degeri 32.47871, bunun olasilik
degerinin de 0.0000 ve F- statik degeri 34.61433 istatistiksel olarak % 5 anlamlilik

diizeyinde anlamli1 oldugu Tablo 11°de goriilmektedir.
Bu sonuglardan agikga esit varyansliligi ifade eden sifir hipotezinin reddedilecegi
sOylenebilir. Diger bir deyisle, ARCH etkisi vardir ve bu etki giderilmelidir. ARCH

etkisinin varlig1 kabul edildikten sonra uygun ARCH tipi model se¢imine gegilmistir.

Tablo 11: ARCH-LM Testi

F - statistic 34.61433 Probability 0.00000
Obs *R -squared 32.47871 Probability 0.00000

4.4.9.5. ARCH - GARCH Modelleri Tahmini
ARCH etkisinin varlig1 kabul edildikten sonra uygun ARCH- GARCH tipi model

secimine ge¢ilmistir. Buna gore, ARCH ve GARCH modelleri denenmis ve ilgili

sonuglarin Tablo 12’de verilmistir.
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Tablo 12 : ARCH — GARCH Modelleri Tahmini

Model
ARCH ARCH ARCH ARCH GARCH | GARCH GARCH | GARCH
Term (p=1,g=0) (p=2,9=0) (p=3,9=0) (p=4,9=0) (p=1.g=1) | (p=2,g=1) | (p=1.q=2) | (p=2.9=2)

a 0.000710 0.001518 0.001142 0.001177 | 0.000970 0.000883 | 0.000865 0.000857

ar(3) 0.230335 0.994947 0.971092 0.965149 0.780993 0.779585 | 0.768257 0.768326

ma(3) -0.185456 -0.990552 -0.961393 | -5.955644 - -0.772844 | -0.758584 -0.758964
0.780293

B 0.000119 8.65E-035 5.55E-05 4.29E-05 6.05E-06 | 7.78E-06 | 5.07E-06 5.45E-06

resid(-1) 2 0.316617 0.231040 0.286393 0.260523 0.220660 | 0.163347 | - 0.146419

resid(-2)> - 0.296267 0.240983 0.181873 - 0.131733 | - 0.036644

resid(-3)? - - 0.263845 0.278818 - - - -

resid(-4)? - - - 0.171078 - - - -

GARCH(-1) | - - - - 0.772765 | 0.703773 | 1.257066 1.208155

GARCH(-2) | - - - - - - -0.426887 -0.395299

R? -0.002390 0.010134 0.003015 0.002542 0.000858 | 0.000394 | 0.000177 0.000168

AIC -5.916967 -5.987573 | -6.041041 | -6.059799 ) -6.080032 | -6.083718 -6.080037
6.079744

SIC -5.874627 -5.936765 | -5.981766 | -5.992055 ) -6.020756 | -6.024442 -6.012293
6.028993

F(prob) 0.413870 0.960437 0.989711 0.994682 | 0.999859 | 0.999987 0.999999

B ve a sabit miktardir
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Model

ARCH ARCH ARCH ARCH GARCH | GARCH | GARCH | GARCH
et (p=1,9=3) (p=3,9=1) | (p=4.9=1) (p=1,9=4) (p=2,9=3) (p=3.9=2) (p=3.9=3) | (p=4.9=4)
a 0.000852 | 0.001130 | 0.001138 | 0000847 | 0001054 | 0.001132 | 0.000847 | 0.000962
AR(3) 0759974 | 0957692 | 0956381 | 0752104 | 0947112 | 0956925 | 0769437 | 0.783754
MAQ3) 20.752638 | 0952251 | 0751316 | -0.952189 | -0.768027 |
0.951550 0.927058 0.789959
i 3.470000 | 1.05000 9370000 | 3.140000 1020000 | 1.150000 | 9.800000 | 1.230000
resid(-1) 2 0.122048 | 0.178438 0.183472 | 1.310033 0.172263 | 0.181743 | 0.166121 | 0.174709
r(-2)2 ; 0048924 | 0038810 | - 0.178478 | 0079043 | 0.057275 | 0.177013
1(-3)2 ; 0.138551 0.140612 | - ; 0.149954 | 0.114046 | 0.232336
r(-4) - ’ ) - - . - !
0.028542 0.052948
GARCH(-1) | 1651313 | 0.625238 0.658724 | 1.310033 0247803 | 0445522 | 0.631754 | 0.185342
GARCH(-2) | -1.000819 | - ; -0.060487 | 0.802026 | 0.134955 | 0.097883 |
0.030972
GARCH(:3) | 0225934 | - ; -0.668667 | ; ) 0.563157
0.406020 0.0755295
GARCH (-4) | - - : 0.298751 - ; ; i
0.232612
R? 0.000263 | 0.002591 0.002571 | 0.000473 ) 0.002612 | 0.000464 | 0.000874
0.000577
AIC 6.081195 | -6.080379 | -6.079076 | -6.076571 | -6.072833 |
6.076503 6.079212 6.081987
SIC 6.013451 | -6.012635 | -6.002864 | -6.000359 | -5.988153 |
6.000292 6.003000 5.980372
F(prob) 0.999994 | 0.989088 0.995968 | 0.999993 ; 0.995738 | 0.999999 | 0.999999
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Tablo 13: ARCH-GARCH Secilen Uygun Modeller

Model
ARCH ARCH ARCH ARCH GARCH | GARCH | ARCH GARCH
e (p=1,g=0) | (p=2,=0) | (p=3,9=0) | (p=4.9=0) | (p=l.g=1) | (p=2,q=1) | (p=3.9=1) (p=3,9=2)
4 0.000710 | 0.001518 | 0.001142 | 0.001177 | 0.000970 | 0.000883 | 0.001130 | 0.001132
AR(3) 0230335 | 0994947 | 0971092 | 0.965149 | 0.780993 | 0.779585 | 0.957692 | 0.956925
MAQ3) ] ) ) ) ) ] 20952251 |
0.185456 | 0.990552 | 0.961393 | 5.955644 | 0.780293 | 0.772844 0.952189
B 0.000119 | 8.67E-05 | 5.55E-05 | 4.29E-05 | 6.05E-06 | 7.78E-06 | 1.05E-05 | 1.15E-05
resid(-1) 2 0316617 | 0231040 | 0286393 | 0.260523 | 0220660 | 0.163347 | 0.178438 | 0.181743
1(-2)2 ; 0296267 | 0.240983 | 0.181873 | - 0.131733 | 0.048924 | 0.079043
1(-3)2 ; - 0263845 | 0.278818 | - ; 0.138551 | 0.149954
1(-4) 2 - - - 0.171078 - - - -
GARCH(-1) | - - ] ] 0772765 | 0703773 | 0.625238 | 0.445522
GARCH(-2) - - - - - - - 0.134955
GARCH(-3) | - - - . - - - -
GARCH (-4) - - - - - - _
R? _ 0010134 | 0.003015 | 0.002542 | 0.000858 | 0.000394 | 0.002591 | 0.002612
0.002390
AIC ) - ) ] - ) -6.080379 |
5916967 | 5.987573 | 6.041041 | 6.059799 | 6.079744 | 6.080032 6.076571
SIC - - ) - - ] 6.012635 |
5874627 | 5936765 | 5.981766 | 5.992055 | 6.028993 | 6.020756 6.000359
F(prob) 0413870 | 0.960437 | 0.989711 | 0.994682 | 0.999859 | 0.989088 | 0.995738
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Bir kosullu degisen varyans modelinin en uygun model olarak secilebilmesi i¢in;
en kiiciik AIC degerine sahip olmasi, parametrelerin anlamli olmasi ve parametre kisit
kosullarinin saglanmasi, varyans denklemi katsayilarinin pozitif degerli olmasi ve bu
katsayilarin toplamlariin birden kiiciik olmas1 gerekmektedir. Tablo 12 deki baz1 modeler
katsayilarin pozitif olma sartlar1 yerine getirmedikleri i¢in uygun model olarak
secilemezler. Bu nedenle geri kalan uygun modeller tablo 13’de gdsterilmistir. Buna gore
en iyi model siralamasi en kiiciik AIC degeri dikkate alinarak; GARCH(2,1), ARCH(4,0),

belirlenmistir.

ARCH etkisinin bu modelde yok olup olmadigini test etmek i¢in (bu modelin
uygunlugunu test etmek i¢in) tekrar ARCH-LM testi Tablo 14’da yapilmis ve testin F
istatistiginin olasilik degeri %5’ten biiylik oldugu i¢cin GARCH (2,1) modelinde hata

terimleri arasindaki ARCH etkisinin kalmadig1 sonucuna varilmistir.

En iyi model siralamasi belirlendikten sonra modelin hala kosullu varyanslilik
etkisi icerip icermediginin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amaca uygun olarak, modele
tekrar ARCH-LM testi uygulanmistir ve birinci gecikmede sonugu asagidaki tabloda

verilmistir.

Tablo 14: GARCH (2,1) modelin ARCH-LM Testi

Heteroskedasticity Test: ARCH

0.00 0.9
F-statistic 0651 Prob. F(1,494) 797
0.00 0.9
Obs*R-squared 0653 Prob. Chi-Square(1) 796

Her iki modelin ARCH (4,0) ve GARCH(2,1) denklemleri asagidaki gibi aciklanmis :

EK1 ve EK2’de modellerin tahmin sonuglar1 gosterilmistir.
ARCH(4,0,) D(EX) AR(3) C MA(3)

GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1)"2 + C(6)*RESID(-2)*2 + C(7)*RESID(-3)*2
+ C(8)*RESID(-4)"2
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GARCH = 4.28695382629¢-05 + 0.260242978882*RESID(-1)*2 + 0.181874517555%*
RESID(-2)"2 + 0.278815349025*RESID(-3)*2 + 0.171080206676*RESID(-4)"2

GARCH(2,1) D(EX) AR(3) C MA(3) Modelinin agiklamasi :

GARCH=C(4)+C(5)*RESID(-1)"2+C(6)*RESID(- 2)*2+C(7)*GARCH(-1

GARCH = 7.77976486202e-06 + 0.163348235171*RESID(-1)"2 +
0.131730211454*RESID(-2)"24+0.703774675442*GARCH(-1)

EX serisinin en ¢ok aldig1 volatilite zamanlarindada Sapma ARCH ve Sapma

GARCH Tablo 15°de gosterilmistir.

Tablo 15: Sapma ARCH -GARCH Degerleri

Sapma
GARCH(2,1) EX ARCH(4,0) Sapma ARCH GARCH
2,1003 2,0994 2,0764 0,023 -0,0009
2.1652 2,1642 2,1001 0,0641 -0,001
2,1392 2,1381 2,1655 -0,0274 -0,0011
2,1356 2,1343 2,1399 -0,0056 -0,0013
2,1765 2,1757 2,1357 0,04 -0,0008
2,1736 2,1726 2,1768 -0,0042 -0,001
2,1933 2,1918 2,1743 0,0175 -0,0015
2,177 2,1762 2,1935 -0,0173 -0,0008
2,1807 2,1796 2,1772 0,0024 -0,0011
2,1896 2,1884 2,1814 0,007 -0,0012
2,1808 2,18 2,19 -0,01 -0,0008
2,177 2,1759 2,181 -0,0051 -0,0011
2,196 2,1949 2,1778 0,0171 -0,0011
2,1959 2,1951 2,1963 -0,0012 -0,0008
2,2112 2,21 2,1961 0,0139 -0,0012
2,2134 2,2124 2,212 0,0004 -0,001
2,2434 2,2425 2,2138 0,0287 -0,0009
2,2466 2,2455 2,2436 0,0019 -0,0011
2,2603 2,2591 2,2475 0,0116 -0,0012
2,2791 2,2782 2,2608 0,0174 -0,0009
2,3195 2,3184 2,2794 0,039 -0,0011
2,3483 2,347 2,3205 0,0265 -0,0013
2,2711 2,2699 2,3488 -0,0789 -0,0012
2,2287 2,2274 2,2714 -0,044 -0,0013
2,2843 2,2837 2,2297 0,054 -0,0006
2,1894 2,1884 2,2049 -0,0165 -0,001
2,1857 2,1849 2,1907 -0,0058 -0,0008
2,1835 2,183 2,1859 -0,0029 -0,0005
2,193 2,192 2,1835 0,0085 -0,001
2,1856 2,1845 2,2018 -0,0173 -0,0011
2,2093 2,2086 2,1868 0,0218 -0,0007
2,2126 2,212 2,2094 0,0026 -0,0006
2,2394 2,2382 2,2125 0,0257 -0,0012
2,2176 2,2168 2,2407 -0,0239 -0,0008
2,2233 2,2225 2,2177 0,0048 -0,0008
2,2169 2,2159 2,2233 -0,0074 -0,001
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2,2122 2,2114 2,2181 -0,0067 -0,0008
2,2047 2,2039 2,2123 -0,0084 -0,0008
2,1921 2,1912 2,2046 -0,0134 -0,0009
2,2166 2,2158 2,1933 0,0225 -0,0008
2,251 2,2499 2,2266 0,0233 -0,0011
2,2293 2,2284 2,2522 -0,0238 -0,0009
2,2371 2,2362 2,2294 0,0068 -0,0009
2,2265 2,2256 2,237 -0,0114 -0,0009
2,2274 2,2265 2,2276 -0,0011 -0,0009
2,226 2,2252 2,2275 -0,0023 -0,0008
2,2422 2,2413 2,2259 0,0154 -0,0009
2,2399 2,239 2,2433 -0,0043 -0,0009
2,2419 2,241 2,24 0,001 -0,0009
2,2368 2,2359 2,2419 -0,006 -0,0009
2,217 2,2161 2,2378 -0,0217 -0,0009
2,196 2,1951 2,2171 -0,022 -0,0009
2,1945 2,1938 2,196 -0,0022 -0,0007
2,1604 2,1596 2,1955 -0,0359 -0,0008
2,154 2,1531 2,1604 -0,0073 -0,0009
2,1355 2,135 2,1539 -0,0189 -0,0005

2,14 2,1393 2,1363 0,003 -0,0007

2,14 2,1393 2,1401 -0,0008 -0,0007
2,1227 2,1221 2,14 -0,0179 -0,0006
2,0986 2,0978 2,1235 -0,0257 -0,0008
2,1091 2,1084 2,0986 0,0098 -0,0007
2,1036 2,1031 2,1089 -0,0058 -0,0005
2,1224 2,1215 2,1042 0,0173 -0,0009
2,1313 2,1306 2,1224 0,0082 -0,0007
2,1308 2,1301 2,1311 -0,001 -0,0007

Secilen tahmin modeli GARCH(2,1) ve EX serisi kur tahmin ¢izgi Grafigi 13°de

yer verilmistir.

Grafik 13: Tahmin Modeli ve EX Doviz Kuru Grafiki
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GARCH(2,1) ve EX serisinin istatiksel degerleri Tablo 16’de gosterilmistir.

Tablo 16: Modelin Tahmin Olunmus istatistik Degerleri

EX EXGARCH
Ortalama 2.051035 1.977003
MEDIAN 2.088300 1.976280
MAX 2.371400 2.195218
MIN 1.754300 1.778207
STd.Dev 0.167036 0.125629
Basiklik -0.287404 0.027249
Carpiklik 1.863398 1.770834
Jarque-Bera 33.59447 31.34866
Standart Sapma 0.00000 0.00000

Tahmin modelin GARCH(2,1) sonuglar1 ve gercek D&viz kuru Tablo 17°de

gosterilmistir.
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Tablo 17: GARCH (2,1) ve EX Doviz Kuru

Forecast ]

2243471
2275587
2251905
2268607
2262742
2250184
2.246936

2.233103
2.225511
2232327

2236306
2226823
2230862
2232797
2226514
2219775
2214710
2225034
2224439

2240034

2.241213
2240749
2277568

2264097

2265677
2264697
2283196
2323701
2.372256
2370759

2328575

2327144
2322004
2321851
2325913
2322712
2323592

2.328501

EX

Date|

2274800 |
2.250900 |
2267600

11.10.2014
11.11.201
11.12.201

2262100

13-11-2014

2249100

14-11-2014

2.246000

17-11-2014

2.232500

18-11-2014

2224500

19-11-2014

2.231500 |
2.235700

20-11-2014
21-11-2014

2.225800 [24-11-2014

2.230000

25-11-2014

2232200

26-11-2014

2225500

27-11-2014

2218900

28-11-2014

2214100 |
2.224100

2223600

2239300 |
2.240300 |
2.239800 |
2276800
2.263200 |
2.264500 |

12.01.2013
12.02.201

2.264000

2282300

15-12-2014

2.322600

16-12-2014

2.371400

17-12-2014

2.369600

18-12-2014

2327200

19-12-2014

2326300
2321200
2.320600

[23-12-2014

22-12-2014

254-12-2014

2325100

25-12-2014

2321900

26-12-2014

2.322400

29-12-2014

2327700

20-12-2014

2.323000
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SONUC VE ONERILER

1973 yilindan itibaren diinyada doviz kurlarinin pek c¢ok iilkede dalgalanmaya
birakilmasi ile birlikte, sabit kur sisteminin aksine, uluslararasi mal, hizmet ve sermaye
hareketleri ile ilgilenen ¢evreler i¢in doviz kurlarinin tahmin edilmesi belirsizligi

azaltacag1 i¢in ¢ok Onemli hale gelmistir.

Bu amacla bu tez calismasinda forex piyasasinda USD/TRY déviz kuru tahmin igin
kosullu varyans modelleri (ARCH-GARCH) kullanarak, yatirimcinin bu piyasada riskini

azaltmak icin kur tahmini yapilmaya ¢alisilmistir.

Calismanin ilk boliimiinde forex piyasalarinin genel cergevesi cizilmistir. Bu
boliimde, Forex piyasasinda temel kavramlar1 (Pip, Lot, Spread, Quotation, Leverage,
Bid/Ask, Margin, Stop loss order), Forexde yatirim araglari, piyasanin &zelikleri ve

katimcilara deginilmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde forex piyasasinda kulanilan Analiz yontemlerinden
Temel ve teknik analiz detayli agiklanmistir. Caligmanin {i¢iincli boliimiinde arastirmanin
literatiir 6zeti verilmistir. Caligmanin dordiincii boliimiinde doviz kuru tahminine yonelik
bir arastirma yapilmis bu baslik altinda agrlikli olarak arastirma yontemleri ve bulgulari

iizerinde durulmustur.

Calismada 2 Ocak 2013 ve 27 Aralik 2014 tarihleri arasinda USD/ TRY giinliik
satis fiyatlar1 toplam 501 gozlem ele alinarak en uygun ARCH-GARCH modeli segmek
icin Oncelikle EX serisini duragan olup olmadigi i¢in ADF ve PP Birim kok testi yapilmus,
birinci derecede duragan olan EX serisi icin ¢esitli ARIMA modelleri, ARMA (1,1), (1,2),
(2,1), (2,2), (1,3), (3,1), (3,2), (2,3), (3,3), (1,4), (4,1), (4,2), (4,3), (4,4) testi uygulanmus,
ve en uygun model ARIMA(3,1,3) se¢ilmistir.

Se¢ilen modelin uygunlugunu sinamak i¢in modelin tirettigi atiklarin beyaz giiriltii

ozellligi tasiyip tasimadigr i¢in korelogram testi yapilmis, ayrica modelin zaman



serilerinde verinin rastgele olup olmadigin kontrol etmek i¢in Breusch-Godfrey serial
korelasyon LM Testi yapilmistir. Modelin ARCH etkisinin varligini belirlemek igin
ARCH-LM testi yapilmistir, ve ARCH etkisi giderilmistir.

Calismanin son kisminda optimum modelimizde ARCH etkisini varligini
belirlendikten sonra uygun ARCH tipi modeller se¢cimine geg¢ilmistir. Bu modeler ARCH
(1,0), (2,5), (3,0), (4,0), (1,3), (3,1), (4,1), (1,4) ve GARCH (1,1), (2,1), (1,2), (2,2), (2,3),
(3,2), (3,3), (4,4), olarak ARCH-GARCH tahminin modeline test edilmis. Uygun kosullu
degisken varyans tahmin modeli secmek igin en kiiciik AIC ve SIC ve R? yiiksek degere
sahip olmasi tahmin sonuclarindan degerlendirilmesinde, Bollerslev’in GARCH modelleri
icin illeri siirdiigii kat1 negatif olmama (non negative ) kosulunu saglamasina ve bu
cercevede ® >0, a>0 ve > 0 olmasina dikkat edilmistir . Diger yandan o + 3 < 1 olmasi
ve o+ B> 0.5 kosullarin saglanmasina da dikkata alinmis . Bu nedenle GARCH (2,1) ve
ARCH (4,0) modelleri secilmistir.Modelin hala  kosullu varyanshlik etkisi igerip
icermediginin belirlemesi i¢in tekrar ARCH-LM testi uygulanmistir ve modelin F
istatistiginin olasilik degeri %5’ten biiylik oldugu icin GARCH (2,1) modelinde hata
terimleri arasindaki ARCH etkisinin kalmadig1 goriilmiistiir. Sonu¢ olarak USD/TRY
kurunun tahmininde GARCH(2,1) modeli ile en iyi tahmin sonuglar1 elde edilmistir .
Yatirnme1r GARCH(2,1) tahmini modeli ile forex piyasasind déviz kuru iizerinde yatirm

yapabilir .
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EKLER

EK-1
Yariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.001148 0.001299 0883114 03776
AR(3) 0.989851 0.007946 12457349 0.0000
MAL3) -0.981477 0003695  -268.3320 0.0000
R-squared 0.011407 Mean dependent var 0.001075
Adjusted R-squared 0.007404 S.0. dependentvar 0.0132049
S.E. of regression 0.013160 Akaike info criterion -h.B17292
Sum squared resid 0.085550 Schwarz criterion -5.791888
Log likelihood 1448597  Hannan-Cuinn criter. -5.807321
F-statistic 2849934 Durbin-Watson stat 1.931410
Prob(F-statistic) 0.058797
Inverted AR Roots 1.00 -50+.86i -50-.86i
Inverted MA Roots 1.00 -50+.86i -50-.86i
EK-2
GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1)"2 + C(6)*RESID(-2)*2 + C(7)*GARCH(-1)
Coef Std. z- Pro
Variable ficient Error Statistic b.
0.00 0.000 1.780 0.0
C 0883 496 770 749
0.77 0.239 3.261 0.0
AR(3) 9623 023 702 011
- 0.242 - 0.0
MA(3) 0.772880 113 3.192227 014
Variance Equation
7.78 2.35E 3.313 0.0
C E-06 -06 054 009
0.16 0.044 3.706 0.0
RESID(-1)"2 3348 075 136 002
0.13 0.061 2.154 0.0
RESID(-2)*2 1730 147 314 312
0.70 0.042 16.55 0.0
GARCH(-1) 3775 510 534 000
0.00 Mean dependent 0.0
R-squared 0394var 01075
Adjusted R- - 0.0
squared 0.003653 S.D. dependent var 13209
S.E. of 0.01 -
regression 3233 Akaike info criterion  6.080032
Sum  squared 0.08 -
resid 6503 Schwarz criterion 6.020756
151 Hannan-Quinn -
Log likelihood 7.888criter. 6.056766
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Durbin-Watson

1.94

stat 4625
Inverted AR . -
Roots 92 .46-.80i -.46+.80i
Inverted MA . -
Roots 92 46-.79i -.46+.79i
EK-3
GARCH = C(4) + C(5)*RESID(-1)*2 + C(6)*RESID(-2)*2 + C(7)*RESID(-
3)"2
+ C(8)*RESID(-4)"2
Coef Std. z- Pro
Variable ficient Error Statistic b.
0.00 0.000 1.741 0.0
C 1177 676 864 815
0.96 0.025 37.54 0.0
AR(3) 5154 709 084 000
- 0.028 - 0.0
MA(3) 0.955650 477 33.55826 000
Variance Equation
4.29 5.99E 7.153 0.0
C E-05 -06 857 000
0.26 0.042 6.184 0.0
RESID(-1)*2 0243 079 635 000
0.18 0.058 3.092 0.0
RESID(-2)*2 1875 818 155 020
0.27 0.053 5.234 0.0
RESID(-3)"2 8815 268 221 000
0.17 0.055 3.087 0.0
RESID(-4)"2 1080 419 039 020
0.00 Mean dependent 0.0
R-squared 2542var 01075
Adjusted R- - 0.0
squared 0.001496 S.D. dependent var 13209
S.E. of 0.01 -
regression 3219 Akaike info criterion  6.059799
Sum  squared 0.08 -
resid 6317 Schwarz criterion 5.992055
151 Hannan-Quinn -
Log likelihood 3.860criter. 6.033209
Durbin-Watson 1.93
stat 5554
Inverted AR . -
Roots 99 .49-.86i -.49+.86i
Inverted MA . -
Roots 98 .49-.85i -.49+.85i
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