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Calismada piyasa paydaslari i¢in piyasa beklentilerine etki eden segili doviz kurlart ile ticari kredi
faizlerinin haftalik degerleri temel alinarak doviz kurlarinin getirileri ile ticari faiz oranlariin
getirilerinin arasinda volatilite yayilmasi analiz edilmistir. Ele alinan serilere klasik birim kok
testlerinin yaninda serilerin normal olmama o&zelliklerini dikkate alarak kalintilar ile artirilmig
olarak gelistirilen RALS ADF ve RALS LM birim kok testleri uygulanmistir. Ardindan ¢oklu
volatilite modellerinden olan Sabit Kosullu Korelasyon Modeli olan CCC-GARCH modeli ile

volatilite yayilimi analiz edilmistir.

Calismanin birinci bolimiinde zaman serileri ile ilgili ekonometrik kavramlara yer verilmistir.
Ikinci boliimde ele alinan testler ve yontemler ile ilgili agiklamalara yer verilmistir. Uglincii
boliimde volatilite kavramina ve volatilite arastirmalarinda kullanilan modellere deginilmistir ve

son boliimde uygulama yapilarak ¢ikan sonuclar gosterilmistir.

Calisma verisi 1033 adet gézlemden olusmaktadir. 04.01.2002 - 22.10.2021 dénemi i¢in veriler
haftalik olarak TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) {izerinden elde edilmistir.
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ABSTRACT

ANALYSIS OF THE SPREAD OF VOLATILITY BETWEEN THE EXCHANGE RATE
AND COMMERCIAL LOAN INTEREST REVENUES AFFECTING THE
EXPECTATIONS OF MARKET STAKEHOLDERS: THE EXAMPLE OF TURKIYE

MERT BEZEK

In the study, the volatility spread between the returns of exchange rates and the returns of
commercial interest rates is analyzed based on the weekly values of the selected exchange rates
and commercial loan interests that affect the market expectations for the market stakeholders. In
addition to the classical unit root tests, the RALS ADF and RALS LM unit root tests, which were
developed with residuals considering the non-normality of the series, were applied to the series in
question. Then, the volatility spillover was analyzed with the CCC-GARCH model, which is the

Fixed Conditional Correlation Model, which is one of the multiple volatility models.

In the first part of the study, econometric concepts related to time series are given. In the second
part, explanations about the tests and methods discussed are given. In the third chapter, the
concept of volatility and the models used in volatility research are mentioned, and in the last
chapter, the results obtained by applying the application are shown.

The study data consists of 1033 observations. Data for the period 04.01.2002 - 22.10.2021 were
obtained weekly via TCMB Electronic Data Distribution System (EVDS).

Key Words: Unit Root Tests, Residuals Augmented Unit Root Models, RALS ADF-RALS LM
Unit Root Test, Multivariate Volatility Models, Fixed Conditional Correlation Model (CCC-
GARCH)
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ONSOZ

Belirsizligin bir 0l¢iisli olarak bilinen volatilitenin Slgiilmesi 6zellikle finans alaninda riskin
degerlendirilmesi i¢in ¢aligilan bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Finansal zaman serilerinin
birbirlerini etkiledikleri bilgisinin 6l¢iilmesi i¢in volatilite etkilesimleri ya da volatilite yayilimi
konusu da incelenmektedir. Calismamizda doviz kurlan ile ticari kredi faizi getiri serileri elde
edilerek doviz kurlarinin getirileri ile ticari kredi faiz getirisi arasinda volatilite aktarimi
incelenmistir. Zaman serileri ile c¢aligilirken serinin 6zelliklerinin belirlenmesinde kullanilan
birim kok testlerine yer verilmistir. Geleneksel birim kok testlerinde test kalintilarinin normal
dagilmama durumuna kars1 gelistirilen kalintilar ile artirilmis RALS ADF ve RALS LM birim
kok testleri uygulanmistir. Geleneksel birim kok testleri ile yapilan analizde seriler diizeyde
duragan bulunmustur. RALS ADF ile yapilan birim kok analizinde serilerin tiim anlamlilik
diizeyleri i¢in birim kok i¢ermedigi, serilerin duragan oldugu sonucuna ulasilmigtir. RALS LM
testi sonuglarina gore ise Dolar getiri serisi %5 anlamlilik diizeyinde, Euro getiri serisi %10

anlamlilik diizeyinde, ticari faiz getiri serisi %35 anlamlilik diizeyinde duragan bulunmustur.

Coklu Volatilite Modeli olan CCC-GARC ile yapilan analizde Dolar ve Euro getiri serileri
volatiliteleri ile ticari faiz getiri serisi volatilitesi arasinda karsilikli volatilite aktarimi oldugu
goriilmistir. Doviz kurlari arasinda ise Dolar getiri serisi volatilitesi ticari faiz getiri serisi

volatilitesini daha fazla etkilemektedir.

Calismanin amact hem volatilite yayilimi konusunda hem de kalintilar ile arttirilmig birim kok
testleri olan RALS birim kok testleri ile uygulama yaparak konu hakkinda literatiire katki
saglamak bunun yaninda yaygin bir tartisma olan D6viz Kuru - Faiz iliskisi hakkinda yapilacak
degerlendirmeler igin bilgi sunmaktir. Tez danismanim Prof. Dr. Burcu Kiran Baygin hocama,
caligmalarindan faydalandigim Dog. Dr. Aycan Hepsag hocama, okul hayatim boyunca beni

destekleyen anneme ve kardesime tesekkiir ederim. Calismamin yararli olmasini dilerim.

Mert Bezek
Istanbul-2022
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GIRIS
Volatilite aktarim modelleri finansal riskin degerlendirilmesinde ve finansal araglarin karsilikli
etkilesimlerinin ortaya konulmasinda kullanilan yontemlerdir. Calismada sabit kosullu
korelasyon modeli olan CCC-GARCH modeli volatilite aktarimini veren dogru model olarak
belirlenmistir. Bunun yaninda analiz konusuna uygun olarak sadece volatilite aktarimi ortaya
konulacagi i¢in CCC-GARCH modeli sonuglarinin sunulmasi yeterli goriilmiistiir. Calisma
kapsaminda geleneksel birim kok testlerinin yaninda kalintilarin normal dagilmamasini dikkate
alarak gelistirilen kalintilar ile arttirllmis RALD ADF ve RALS LM testlerine de yer verilmistir.
Literatiire katki saglamak amaciyla testle ile 1ilgili agiklamalar ve uygulama sonuglari

paylasilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde ekonometrik kavramlara yer verilmistir. Ikinci bélimde calisma
kapsaminda ele alinan geleneksel birim kok testleri, kalintilar ile artirilmis birim kok testleri olan
RALS ADF ve RALS LM modellerine iliskin agiklamalar eklenmistir. Ugiincii béliimii volatilite
kavrami ve volatilite calismalarinda kullanilan modellere deginilmistir. Dérdiincii boliim olan son

boliimde uygulama, ¢ikt1 analizleri ve sonug¢ bulunmaktadir. .

Calismada piyasa paydaslar1 beklentilerinin olusmasinda etkili olan degiskenlere yer verilmek
istenmistir. Bu sebeple piyasalar1 Ozellikle yatirim, ithalat ve ihracati etkiledigi bilinen
degiskenler olarak doviz kurlar1 ile faiz orani se¢ilmistir. Doviz kuru olarak Dolar ve Euro
haftalik alis kurlar1 {izerinden logaritmik doniistimlerle getiri serileri olusturulmustur. Yatirimlara
etki eden diger bir degisken olarak ise ticari kredi faiz orani degeri haftalik olarak elde edilen faiz
oranlarindan logaritmik doniisiim yapilarak getiri serisi elde edilmistir ve bu sekilde analize dahil

edilmistir.



BIiRINCi BOLUM
ZAMAN SERILERI SURECLERI

Ekonometrik arastirmalarda gesitli veri tiirleri kullanilmakta olup bunlar kesit veri, karma veri ve
zaman serisi verileri olarak siniflandirilmistir.

1.1 ZAMAN SERILERIi

Ekonometrik uygulamalarda c¢esitli veri tiirleri kullanilmaktadir. Bunlar zaman i¢inde belli bir
andaki verileri ifade eden kesit veri, hem zaman serisini, belli bir donem uzunlugunu dikkate
alan, hem de belli bir gézlem gurubundan elde edilen veri grubunu ifade eden karma (panel) veri
ve bir degiskenin farkli zaman siireglerindeki verilerinden olugsan zaman serisi verileridir. Zaman
serisi verileri yillik, donemsel, aylik, haftalik, giinliikk, saatlik verilerle zamanin cesitli
donemlerinden elde edilebilir. Zaman serileri verileri ile analizler yapilirken bugiinkii degerin
gegmisten gelen bir sok ya da gegmisin bir etkisini tasiyip tasimadigi lizerine gelecek degerler
icin tahmini ¢ikarimlar yapilmasi saglanir. Zaman Serisi verileri ile yapilan c¢aligmalarda en
onemli oOzellik zaman serilerinin duragan oldugu varsayimidir. Duraganlik varsayimina
bakildiginda seriye ait degerlerin ortalama ve varyansi zaman i¢inde belli bir deger etrafinda
hareket ediyorsa bu durumda serinin duragan bir siire¢ oldugu ifade edilir. Zaman serileri ile
calisilirken duraganlik varsayimini karsilayip karsilamadigia bakilmalidir (Gujarati, 2011, s.23-
24).

Zaman serisi siireclerinde bir diger 6zellik seriyi olusturan verilerin sirasinin 6nemli olmasi ve
verilerin diizenli araliklarla toplanmasi gerekliligidir. Bir zaman serisi verisinden beklenen
bugiinkii gézlem degerinin gegmis gozlem degerleri tarafindan agiklanmasidir. Zaman serileri
analizi Y, gibi bir degiskenin kendi gegmis gozlem degerleri olan Y, ;, Y, ,, ..., Y., gibi ge¢mis

degerleri arasindaki iligkiyi incelemektedir (Harvey, 1990, s.11).

1.2 STOKASTIK SUREC
Bir siire¢ igerisinde olusan tiim olast sonuclarin bilindigi bir deneyde, deneyin bilinen

sonuclardan hangisi ile sonuglanacagi kestirilemeyen ve ayni kosullarda tekrarlanabilen deneyler
rassal deneyler olarak ifade edilir. Stokastik siire¢ ise bir zaman dizilimi igerisinde bu rassal

olarak belirlenen degerlerin birikimi olarak tanimlanabilir. Stokastik bir siireci tanimlamanin
2



yontemlernden biri siirece ait momentleri belirlemektir. Dagilima ait birinci moment olan
ortalama u ve ikinci moment olan varyans o° ve Y, ile Y,, arasindaki otokovasyans

fonksiyonlar1 tanimlanmaktadir (Maddala & Kim, 1998, s.8)

Ortalama x=E(Y,) (1)
Varyans o =Var(Y,) (2)

Otokovaryans 7., =Cov(Y,,Y,,) =E[ (Yy— ) (Yo —14,)]  (3)

Stokastik siirecler elde edilmelerine gore farkli alt kirilimlara sahiptir. Eger gézlem degerleri
zamanin belirli araliklar1 géz oniine bulundurularak gézlemlendiyse bu tiir siiregler kesikli-zaman
stokastik siire¢ olarak ifade edilirken gbzlemlenen veriler zamanin akisinda siirekli olarak

tiretiliyorsa bunlara siirekli-zaman stokastik stire¢ler olarak tarif edilirler (Cil, 2018, s.68).

1.3 DURAGANLIK

Zaman serisi analizleri c¢aligmalarinda serileri incelerken kullanilan ekonometrik yontemlerin
varsayimlarinda serilerin duragan 6zellikte oldugu varsayimina dayanir (Cil, 2018, s.69). Eger
zaman serisi versinin olustugu stokastik siire¢ duragan yapidaysa zaman serisi de duragan
olmaktadir. Duraganlik stokastik siirece bagli gerceklesen bir durumdur. Eger bir t zamaninda

olusan ortak olasilik dagilim fonksiyonu ile s>0 olmak iizere t+s zamaninda olusan ortak olasilik

dagilim fonksiyosu aymi ise duraganlik saglanir.  f (Y, Vio - Yo) = F (Vagrs) Yortes) = Yaceas)

esitliginde ifade edilen durum kesin duraganlik olarak belirtilir. Kesin duraganlikta stokastik
slire¢ zamandan bagimsiz olarak ifade edilir ve gozlemler arasindaki iliskiyi etkileyen durum iki
gozlem arasindaki uzaklik oldugu seklinde tanimlanmaktadir. Kesin duraganlik varsayimin
ozellikle finansal zaman serilerinde gerceklesmesinin zor olmasi sebebiyle zayif duraganlik
varsayimi kabul edilir. Zayif duraganlik ya da kovaryans duraganlik stokastik siire¢ i¢in zaman
icinde ortalama ve varyansin sabit oldugu ve otokovaryans iki zaman arasindaki uzakliga bagl
oldugu durum olarak tanimlanir. Biitiin t’ler igin sabit ve k=0 seklinde ifade edilen zaman
serileri zayif duragan olarak adlandirilir. Ortalama, varyans ve otokovaryans zamandan
bagimsizdir aralarindaki kovaryans iki zaman arasindaki uzakliga baghdir (Mills & Markellos,
2008, 10-12).



E(Y,)=u biitiin t'ler i¢in sabit ise  (4)
Var(Y,) =0 §: ¥, biitiin t’ler i¢in sabit ise (5)

COV[yt! yt+k]:7k (6)

Duraganligin gérmezden gelindigi durumlarda yapilan analizlerde zaman serileri arasindaki iliski
incelendiginde yiiksek bir R? bulunmasma ragmen bulunan bu deger serilerin dogrusal bir
yonelim gostermesinden dolayr degil giiclii trend 6zelliklerinden dolay: hatali bir sonug¢ olarak
yorumlanir. Bu durumda bulunan iliski Sahte Regresyon olarak ifade edilmektedir. Zaman
serilerinin duragan olma varsayimina ragmen bir¢ok zaman serisi verisi 6zellikle finansal zaman

serileri duragan olmama 6zelligi gostermektedir (Granger & Newbold, 1974, s.111-120).

1.3.1 Beyaz Giiriiltii Siireci (White Noise)

Duragan bir siire¢ i¢in ortalamasi sifir, varyansi sabit olan ve otokorelasyonu sifir olarak ifade
edilen siire¢ Beyaz Giiriiltii (White Noise) ya da Temiz Dizi siireci olarak tanimlanir. Bu ifadenin
anlami; serinin mevsimsellikten arinmis ve bir trende sahip olmadigi, seriyi olusturan gézlemler
arasinda bagimliligin bulunmadigi anlamma gelir. Beyaz Giiriilti ya da Temiz Dizi sonlu

olmalar1 ve zamana bagl bulunmadiklar igin zayif duragan 6zelligindedir.

Var(¥’)=oc" t=1..,T (8)
Cov(Y,,Y_)=E(Y.Y;)=0 i=] (9

esitliklerde ifade edildigi gibi ortalamasi sifir, varyansi sabit ve aralarindaki otokorelasyon sifir
olacak sekilde tanimlanmaktadir (Moffat & Akpan, 2019, 5.992).

1.3.2 Ortalamada Duragan Siire¢

Ele alinan zaman serisi belli bir ortalama etrafinda diizenli olarak sag¢ilim gdsteriyorsa ortalamada

duragan o6zellik gosterir. Boyle bir zaman serisinin grafiginde veriler ortalamadan uzaklassa da
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genellikle ortalamaya donme egiliminde olduklarindan ortalamayr kesen degerler alirlar

(Seviiktekin & Cinar, 2017, s.240).

1.3.3 Varyansta Duragan Siire¢

Bir zaman serisinin grafiginde seriyi olusturan degerlerin varyans sagiliminda bir degisiklik

yoksa seri varyans duragan bir seri olarak tanimlanir (Seviiktekin & Cinar, 2017, s.242).

1.3.4 Fark Duragan Siireg:

Zaman serisi analizlerinde stokastik trende sahip rassal yiirliylis siireci Ozelligindeki seriler
duragan olmayan, duragan dis1 serilerdir. Boyle bir seri ortalamaya donme egiliminde olmayip
varyansi da sabit olmamaktadir. Stokastik trende sahip duragan disi serilerde seriden trend
etkisinin giderilerek serinin duragan bir 6zellik kazanmas1 saglanir. Klasik bir piir rassal ylirtiyiis

stireci duragan dis1 siireg olarak ifade edilmektedir.
Y, =Y ,+¢& (10)

Y, , stokastik trendi ifade etmektedir. Siireci duragan hale getirmek icin serilere ait degerlerin

farki alinarak seri stokastik trendden arindirtlip duragan hale getirilir. (Nelson & Plosser, 1982,
5.141-144).

Yt _Yt—l =& (ll)

AY,

t =& (12)

1.3.5 Trend Duragan Siire¢

Bir zaman serisi deterministik trend igeriyorsa o zaman serisi trend duragan seri karakterine sahip
olmaktadir. Deterministik trendin oldugu seriye ait ortalamanin sabit olmamasi sebebiyle seri

duragan dis1 bir seri 6zelligindedir.

Y,=u+pt+e (13)



Burada Y, zaman serisini, t ise deterministik trendi gosterir. ¢, duragan stokastik bileseni ifade

eder. Rassal hatalarin etkisi, fark duragan siireclerin aksine, trend duragan siirecler i¢in kisa

doénemlidir (Hatanaka, 1996, s.17).

1.4 DURAGAN OLMAYAN SURECLER
1.4.1 Rassal Yiiriiyiis Siireci

Rassal siiregler sifir ortalamaya sahip, sabit varyansli normal dagilima sahip bir siire¢lerdir. Bir

Y, zaman serisinin tesadiifi olarak belirlenen bir ¢, ile ifade edilen sifir ortalamali, sabit

varyansl bir siirece esit olmasi seklinde ifade edilir. Rassal siirecler tanimlar1 geregi duragan

siireglerdir (Nicolau, 2002, s.102).
Y, =& &~ (0, 0'2) (14)

Finansal zaman serilerine ait gézlemler genellikle rassal yiirliylis siirecine uymamaktadir. Bunun
yerine farkli siiregler ile ifade edilebilmektedirler. Bu siiregler rassal yiirliyiis siiregleri olarak
bilinen piir rassal yiiriiyiis siireci ve kayan rassal yiiriiylis stireci ve deterministik trendli kayan
rassal Yiriiyiis stireci olarak isimlendirilirler. Doviz kurlari, hisse senetleri, kiymetli madenlerin
fiyatlar1 gibi finansal serilerin siirecleri rassal yiirliyiis slirecine uymaktadir. rassal yiiriiyiis slireci

birim kok stirecinin ifade edilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.

1.4.2 Piir Rassal Yiiriiyiis Siireci

Piir rassal yliriiyiis siireci bir sabit terim barindirmadan ifade edilen duragan dis1 siireclerin en

temel ifadesidir.y, gibi herhangi bir zaman serisinin Yy, , olarak ifade edilen ge¢mis dénem
degeri ve ¢, ile ifade edilen sifir ortalamali, sabit varyansa sahip tesadiifi bir degisken olan hata

teriminin toplami1 seklinde agiklanir.

Yi =Yt & &~ (O’ (72) (15)



Modelde ifade edilen vy, ’nin her defasinda Y, , gibi kendi gecmis degeri ile agiklanmakta ve bu

sebeple siire¢ her zaman gegmis donem soklarini igermekte ve bagimli degisken iizerinde uzun

doénemli bir etki olusturmaktadir (Beveridge & Nelson , 1981, s.154).

1.4.3 Kayan Rassal Yiirilyiis Siireci

Kayan rassal yiiriiylis ya da sabitli rassal yiiriiyiis olarak bilinen bu siire¢ piir rassal siirecte ifade

edilen yapiya sabit bir terim eklenerek genisletilmistir. Siirece eklenen sabit terim ¢ zamanla

degisim gostermekte, siirece eklenen bodyle bir sabit degerin alabilecegi pozitif ya da negatif
isarete bagli olarak bagimli degiskenin asagi ya da yukari yonlii bir seyir izlemesine neden

olmaktadir. Siireg;
Y=ty téE &~ (O’ 0-2) (16)
t=1y,=pu+y,+¢g (17)

t=2 y, =y, +&=pu+(u+y,+&)+e, (18)
T

Yi =t,u+y0+28t (19)
=1

Kayan rassal yiirliyiis siirecinin ortalamasi ve varyansi zaman iginde degismektedir. Kayan rassal
yiirliylis siireci piir rassal yiiriiyiis siirecine benzer sekilde gecmis degerler modele dahil
edilmektedir. Bu sebeple gegmiste meydana gelen tiim soklar modeli etkilemektedir (Tsay, 2005,
5.66-67).

1.4.4 Deterministik Trendli Kayan Rassal Yiiriiyiis Siireci

Kayan rassal yiiriiyiis siirecine trend eklenmesi ile olusan siirece deterministik trendli kayan

rassal yiiriiylis siireci ad1 verilir. Bagimli degiskenin bir donem onceki degeri olan Y, , ile modele
eklenen zaman trendi St beraber modele dahil oldugundan, modeldeki trend deterministik ve

stokastik 6zelliklere sahip olmaktadir.

Y, =u+Pt+y,, +& gt~(0,02) (20)



Y, =u+pft+e (21)

.
yt:t/u+y0+ﬂt+zgt (22)

t=1
Siirecin ortalamasi ve varyansi asagidaki gibi ifade edilmektedir,

(23)
E(y,) =tu+y,+pt

Var(y,) =to” (24)

Siirecin ortalamasi ve varyansi zamana bagli olarak degistiginden duragan olmayan bir siirectir

(Wang, 2009, s.47).



IKINCi BOLUM
BiRIM KOK TESTLERI

Zaman serileri arastirmalarinda serilerin yapisinin anlagilmasi serilerin analizi i¢in 6nem
tagimaktadir. Serilerin duraganlik arastirmalarinda birim kok testlerinden faydalanilmaktadir.

2.1 BiRiM KOK TESTLERI

Rassal yiiriiytis slirecine uygun olan bir modelde eger Y, ,’in Oniindeki katsay1 bire esitse model

birim kokli olarak ifade edilir. Katsayinin bire esit olmasi silirecin rassal yiirliylis siireci oldugunu

yani duragan olmadigini ifade eder.

Y, =Y, +¢& &~ (O, 0'2) (25)

Yo=Yt & (26)

Modelde goriilen Y, ,’in Oniindeki katsayr olan S =1 ise siire¢ birim koklidiir. Birim kok

sorununu gidermek i¢in modelin birinci farkini alip tekrar test edersek yeni model su sekilde

ifade edilir;

AY, =(S-DY, , +¢ (27)
=Y, +¢

@ =0 ise; seri duragan hale gelir,

trend ortadan kalkar ve rassal olarak kabul edilen ¢, duragan bir seri olarak belirlenir. Birinci

farki alinarak duragan hale getirilen seri birinci dereceden biitiinlesik seri olarak tanimlanir. Seri
eger birinci farkinda duragan olmazsa ikinci ve lcilincli fark alinarak duragan bir seri elde

edilebilir (Gujarati, 2011, s.718-719).

2.1.1 Sahte Regresyon

Sahte regresyon sorunu duragan disi degiskenlerde goriilen bir problemdir. Sahte regresyon

durumunda modele ait R* yiiksek t istatistikleri anlamli bulundugu durumlarda bile parametre

tahminlerinin sonuglar1 anlamsiz olmaktadir. Duragan olmayan degiskenler arasindaki iliski sahte

9



bir iligki olarak ifade edilmektedir. Granger ve Newbold tarafindan yapilan analizlerde duragan
olmayan degiskenler arasinda bir iligski bulunsa bile bu iligkinin anlamsiz oldugunu séylemislerdir

(Granger & Newbold, 1974, 5.111-117).
2.2 GELENEKSEL BiRiM KOK TESTLERI

2.2.1 Dickey Fuller (DF) Birim Kok Testi

Birim kok testlerine temel olusturan Dickey Fuller birim kok testi Dickey ve Fuller (1979)
tarafindan gelistirilmistir. Birinci mertebeden otoregresif bir siireci agiklayan bir model temel

aliarak testin uygulamas: ifade edilebilir. =1 ise birim koklii, S <1lise duragan bir siireci

temsil eder. Dickey Fuller testi igin ti¢ farkli model {izerinden tahmin yapilabilmektedir (Dickey
& Fuller, 1979, 5.427-428).

Birinci model Y, rassal yiiriiyiis siireci seklindedir,

Y, =p8Y,+e& (28)

Ikinci model sabit terim igeren kayan rassal yiiriiyiis siireci;
Yy=u+pY,+&  (29)

Ugiincii model ise deterministik trend igeren kayan rassal yiiriiyiis siireci;
Y,=u+ot+ Y+ (30)

Hipotezlerin kurulumu asagidaki gibidir;

H,:B=1
H,: <1

Temel hipotez olan H,birim kokii alternatif hipotez ise duraganligi géstermektedir.

B =1 icin t istatistigi asagidaki gibi hesaplanir;

T
FED YRS\

Zthl Yia
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Z (yt - ﬂ’\ytfl)z
67 =1 (32)
T-1

Dickey-Fuller test istatistigi su sekilde elde edilir:

T

5 Z Y&

DF =t = ﬁil =t (33)
SE(B) J 2
o Yia

=1

Eger birim kok sonucuna ulasilirsa model en kii¢iik kareler ile tahmin edildiginde parametreler

egilimli olacaktir. Bu sorunu gidermek igin fark alma islemi yapilir (Cil, 2018, s.291-292).
Yo~ Yeu=(B-Dyute  (B-D=5 (34)

Ay, =0Y, , + & (35)

f =1 olursa 6 =0 olacaktir ve hipotezler asagidaki gibidir;

Hy,:0=0
H, :6<0

Temel hipotez Y, nin birim koklii oldugunu, alternatif hipotez ise duraganligi gostermektedir.

Seri birinci farki alindiktan sonra duragan olduysa birinci dereceden duragandir seklinde ifade

edilir ve 1(2) ile gosterilir.

2.2.2 Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) Birim Kok Testi

Dickey Fuller (DF) testleri uygulanirken hata terimleri arasindaki otokorelasyon sorunu ortaya

cikmigtir. Otokorelasyonun varligi &, 'nin saf hata terimi olma 6zelligini bozacagindan ve bu

durum Dickey Fuller dagilimlarin1 gegersiz hale getireceginden otokorelasyon sorununu ortadan
kaldirmak i¢in Dickey Fuller modellerinde modelin sag tarafina modeldeki bagimli degiskenin
gecikmeli degerleri eklenerek Dickey Fuller testinin genisletilmis bir hali olusturulmustur.
Genisletilmis Dickey Fuller testi igin asagidaki modeller tahmin edilebilir (Galbraith & Walsh,
1999, 5.27-28):
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AY =Y+ OAY,  +&  (36)
AY, = p+ N+ OAY, +&  (37)

AY, = p+St+ Y+ " OAY,  +5 (38)

Gecikmeler dahil edilerek otokorelasyonu kaldirmak amaglandigindan uygun gecikme
uzunluklart belirlenir. Gecikme uzunluklar1 kii¢iik alinirsa sonuglar egilimli bulunur, eger
gereginden fazla biiylik alinirsa tahmin edilecek olan parametre sayisi artar ve serbestlik derecesi

azalir bu da testin giicliniin azalmasina neden olacaktir. Gecikme uzunluklarinin belirlenmesi i¢in

Akaike (AIC), Schwarz Bayesyen (BIC) gibi bilgi kriterleri kullanilir.

2.2.3 Phillips-Perron (PP) Birim Kok Testi

Phillips-Perron; Dickey Fuller testini gelistirerek modele gecikmeleri eklemeden, hata
terimlerindeki otokorelasyon sorununu gidermek igin parametrik olmayan tahmin yontemleri ile

modellerin tahmin edilmesi yoniinde test olusturmuslardir.

Yontemi agiklayabilmek i¢in ele alinacak model asagidaki gibidir;
V.=, +a Y, +e  (39)

o - T
Y, =0, +ay,,+0, (t —E) +¢&  (40)

Burada T gozlem sayisini , ¢, ise saf hata siirecini gostermektedir. Hata terimlerinin beklenen

degeri sifir E(g,) =0 olarak kabul edilir (Phillips & Perron, 1988, s.336-343).

2.2.4 Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) Duraganhk Testi

ADF ve PP testleri temel hipotez olarak y, zaman serisinin birim koklii oldugunu ifade ederken
LM test istatistigini kullanan KPSS testi temel hipotez olarak y, zaman serisinin duraganligini

ifade etmektedir.
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Sabit terimli model;

Vo=a+u +¢& (41)

Sabit terim ve deterministik trend iceren model,
V=a+pt+u +¢e (42) ile gosterilmektedir.
L=+, u ~1ID(0,5%)  (43)

Burada u, piir rassal yiirliyiis modelini ifade etmektedir.

KPSS test istatistiginin hesaplanisi agagida gosterilmistir;

T2)'S?
KPSS = — L

L=

)

(44)

e

—~ t —~
Burada S, = Zei > olmaktadir. €, Denklemlerden elde edilen kalmtilardir. A%, € *den elde edilen
i=1

& 'nin uzun donem varyans degerinin tutarli tahminidir. KPSS testi icin kritik degerler

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt ve Shin tarafindan tablolastirilmistir (Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt, & Shin, 1992, s. 159-178).

2.3 RALS KALINTILARLA ARTIRILMIS BiRiM KOK TESTI

Geleneksel birim kok testleri kalintilarin normal dagildigi varsayimindan hareketle
tiretilmiglerdir fakat serilerin 6zellikle finansal zaman serilerinde kalintilarinin normal
dagilmadigr durumlarla da karsilagiimaktadir. Kalintilarin normal dagilmadiginin bilindigi
serilere uygulanan geleneksel birim kok testlerinde sonuglar sapmali olacagindan parametreler

icin yapilacak yorumlar anlamsiz olacaktir (Cigen, 2020.s.201).

Kalintilarin normal dagilmadigi durumlarda Meng vd. (2014) ve Meng vd. (2016), birim kok
arastirmalarinda kullanilmak tizere kalintilarla artirilmis birim kok testi olarak ifade edilen RALS

birim kok testlerini gelistirmislerdir.
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2.3.1 Kalintilarla Artirilmis RALS ADF Birim Kok Testi

Geleneksel birim kok testlerinden olan ADF birim kok testinde yardimci regresyon
modellerinden elde edilen kalintilarin normal dagildigi varsayilir. Ozellikle finansal zaman
serilerinde elde edilen kalintilarin normal dagilmadigi dikkate alinarak kalintilarin normal

dagilmama durumuna karsi testin RALS versiyonu gelistirilmistir.

k
Ay, =0y, + ZaiAyH T (45)

i=1

k
Ay, = u+9Yy, , + Zai Ay, +e,  (46)

i=1

k
AY, = p+ B+ 8y + ) Ay, +e (47)

i=1

Yukaridaki test regresyonlarin ¢, ile gosterilen kalintilar1 normal dagilmiyorsa elde edilen test
istatistikleri sapmali olacagindan RALS versiyonlar1 ortaya cikarilmistir. W, ve W, olarak
gosterilen kalintilarla arttirilmis yeni degiskenler olusturulur. Degiskenler olusturulurken ADF
modelinden elde edilen kalintilarin kendisi &, kalintilarm kareleri &7, kalntilarin kiibii £ ve
m, ile gosterilen ikinci moment (varyans) ile m, ile ifade edilen {iglincii moment

kullanilmaktadir. Moment hesaplanirken formiilde ikinci moment hesaplanmak istenirse
kalintilarin karelerinin toplami gozlem sayisina boliiniir, iigiincii moment hesaplanmak istenirse

kalintilarin kiiplerinin toplami gézlem sayisina boliiniir. W, degeri i¢in kalintilarin karelerinden
ikinci moment igin hesaplanan deger ¢ikarilir, W, icin kalintilarin kiiplerinden {i¢lincii moment

icin hesaplanan deger ile ikinci moment ve kalintinin kendisinin {i¢ ile carpilarak elde edilen
degerinden c¢ikarilarak kalintilarla artirilmig degiskenler hesaplanir. Normal dagilmayan
kalintilara ait 6zellikleri igeren yeni degiskenler elde edilir.
W, = (& —m,, &’ —m, —3me)" (48)
T .
ét J

m; = t:fl_ (49)
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W, ve W, olarak gosterilen kalintilarla artirilmis yeni degiskenler bulunduktan sonra ADF test
regresyonuna, kalintilar ile artirilmis yeni degiskenler ilave edilir ve RALS versiyonlu yeni
modeller ¢oziiliir. Normal dagilmadig: tespit edilen kalasik modelden elde edilen kalintilar ile

RALS versiyonu ile ¢oziilen modele ait kalintilar arasindaki korelasyon p katsayist hesaplanir.
Hesaplanan korelasyon katsay: ile klasik modelden elde edilen test istatistigi carpilir p7y. .
Korelasyon katsayisinin karesi ortalamasi sifir varyansi sabit olan bir tesadiifi degisken olarak
ifade edilen Z degeri ile carpilarak birden g¢ikarilip karekokii alinir ve bulunan deger ile pr.

degeri toplanir. Bu sekilde RALS ADF test istatistigi elde edilmektedir (Im, Lee, & Tieslau,
2014, 5.315-342).

K
AY, =Y, + ZaiAyt—i + Wy + 7, Wy, +€, (50)

i=1

K
Ay, =p+0Y, 4+ Zai AY,; +7, Wy + 7, W+, (51)

i=1

k
Ay, = p+pt+oy, , + ZaiAyH Wy, + 7, +6 (52)
i=1
H,:0=0 o
HO . 5<0 pP= Corr(é‘t , e,[) Tans.or —> PTor + l_pZZ (53)
.- N

2.3.2 Kalintilarla Artirilmis RALS LM Birim Kok Testi

RALS LM testi Meng vd. (2014) ve Meng vd. (2016) tarafindan gelistirilmistir. RALS LM testi;
Schmidt ve Phillips (1992) tarafindan gelistirilen ADF’nin LM versiyonuna dayanmaktadir.
RALS LM testinin bir kirilmali testi ise Lee ve Strazicich (2003, 2004) bir kirilmali LM testinin
RALS versiyonudur. Deterministik bilesenlerinden arindirilan bir seriden elde edilen kalintilara

ADF testi uygulanarak klasik LM testi uygulanir. Ardindan RALS ADF testinde oldugu gibi W,
ve W, degiskenleri bulunup klasik LM testine eklenerek kalintilar elde edilir. Ardindan elde

edilen kalintilar ile klasik modelden elde edilen kalintilar arasindaki korelasyon bulunup RALS
ADF deki gibi islemler yapilarak RALS LM test istatistigi elde edilir. Sifir hipotez birim kdk

durumunu, alternatif hipotez ise duraganligi ifade etmektedir. Klasik modelden elde edilen
15



kalintilarin normal dagilmamasi1 durumunda RALS LM test istatistiginin elde edilir. RALS LM
test istatistiginden elde edilen deger kritik deger ile karsilagtirtlir. Test istatistiginin Kritik
degerden kiiciik olmast durumunda sifir hipotezi reddedilir ve seri duragandir sonucuna ulagilir

(Hepsag & Akgali, 2019,s.64-65).
Yy =p+ pt+y, Ay, =82, +y¥ ., +8

H,:7=0
H,:y<0

A, = 5,Zt + B+ Wy + 7, W, +€ (54)

H,: =0
H,: <0

p =corr (ét’ét) Tons i —> PTm +y1-p°Z (59)

RALS LM testi RALS ADF testine gore daha gii¢lii bir test olarak ifade edilmistir. (Meng, Im,
Lee, & Tieslau, 2014, s.344).

2.3.3 Kirilmay1 Dikkate Alan RALS LM Birim Kok Testi

Kirilmayi dikkate alan RALS LM birim kok testi Meng vd. (2014 ve 2016) tarafindan kirilmalari
da dikkate alacak sekilde gelistirilmistir.

2.3.3.1 Sabitte Kirilmay1 Dikkate Alan Model

Sabitte tek kirilmayr dikkate alan durumda geleneksel tek kirilmali model tahmin edilir, model
kalintilarinin normal dagilmadig belirlendiginde kalintilarla artirtlmis modeli bulmak i¢in W, ve
W,, degiskenleri bulunur. Elde edilen degiskenler modele dahil edilerek yeni modelden elde

edilen kalintilarla RALS LM test istatistigi elde edilir. Yapisal tek kirilmali LM birim kok
testlerinde sifir hipotezi yapisal kirilmali birim kokii, alternatif hipotez ise yapisal kirilmali
duraganhig ifade etmektedir (Meng, Im, Lee, & Tieslau, 2014, s.344-348).
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Y =0'Z+&  Z,=[1tD,]
Ay, =8'Z,+ S, +e (56)
Ay, =6"Z, + ﬂgt—l + Wy + 7, Wy +& (57)

H,: =0

H,: <0 p:corr(é“ét) Trats-tm > Plum +\/1_pzz (58)
.

2.3.3.2 Sabitte ve Trendde Kirilmay1 Dikkate Alan Model

Geleneksel modelden kalintilar tahmin edilip, kalintilarin normal dagilmadiginin belirlenmesinin

ardindan W, ve W, degiskenleri elde edilerck modele ilave edilir ardindan yeni modelden

hesaplanan kalintilar ile RALS LM test istatistigi elde edilmektedir. Sifir hipotezi yapisal
kirilmali birim koki, alternatif hipotez yapisal kirtlmali duraganlig ifade etmektedir (Meng, Lee,
& Payne, 2016, s.3-5).

Y, =0'Z, +¢, Z,=[1t,D,,,DT,, |
Ay, =8Z,+ S, +e (59)
Ay, =0'Z,+ ﬂgt—l + 7 Wy + 7, W, +&, (60)

H,:8=0

H, :p<0 'D:COrr(ét’ét) Tons i —> PP +y1=-p°Z  (61)
L
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UCUNCU BOLUM
VOLATILITE KAVRAMI VE VOLATILITE MODELLERI

3.1 VOLATILITE
Volatilite (oynaklik) ifadesi temel olarak belirsiz degiskenlik ve degisme olarak tanimlanabilir.

Sermaye hareketlerinin yogunlugu ve kiiresellesme ile beraber finansal piyasalardaki volatilite
artmistir. Piyasalar arasindaki bu etkilesimler volatilite yayilmasi ile bir piyasadaki sokun diger

piyasanin volatilitesi tizerinde etkili hale gelmesine sebep olmustur (Cicek, 2010,s.2).

Markowitz(1954)’iin Portfoy Teorisi lizerine yaptigi incelemeyle ilgi goren volatilite; risk
degerlendirmede 6nemli bir kavram olarak destek gormektedir. Mandelbrot (1963); finansal
varliklarda biiylik fiyat degisimlerini biiylk, kiiciik fiyat degisimlerini ise kiiglik hareketlerin
takip edecegini ifade ederek finansal zaman serilerinde fiyat hareketlerinin seyrinin bir

kiimelenme bigiminde oldugunu tarif etmistir (Cil, 2018, s.414).

Finans alaninda olduk¢a oOnemli bir kavram olan volatilite; risk ve belirsizligin ortaya
konulmasinda 6nemli bir 6l¢ii olarak degerlendirilmektedir. Bir gosterge olarak volatilite; bir
serideki degerlerin belirgin bir sekilde ortalamanin iistiinde artig ve azaliglar1 olarak gosterilebilir.
Volatilite; degerlerin ortalamaya gore degismelerini ifade etmesi sebebiyle serinin standart
sapmast olarak da belirtilebilir. Volatilite; soklarin yogun oldugu, belirsizlik dénemlerinde
yiiksek seyir izlerken, soklarin ortadan kalktigi, belirsizligin azaldigi donemlerde diisiik seyir
izler (Karabiyik & Anbar, 2007, s.62-65).

Cesitli finansal varliklarin risk getiri durumunun analizinde kullanilmak {izere volatiliteleri
belirlenebilir. Faiz, doviz kuru, hisse senedi gibi finansal varliklarin kendi volatiliteleri ifade
edilebilecegi gibi ekonometrik yontemlerle bu finansal varliklar arasindaki volatilite aktarimi,
volatilitelerinin birbirleri tizerindeki etkileri de gesitli modellerle ifade edilebilmektedir. Bu tip
modeller bize finansal varliklarin birbirlerini etkileme giiclinii gostererek ekonomik iligkilerin
analizinde ve ekonomik iliskilerin anlasilmasinda yardimei olur. Finansal krizler, savas ve go¢
olaylari, dogal afetler, salginlar, dis iilke miidahalesi, komsu iilkelerle olan durumlar, i¢
politikadaki gelismeler, iyi ve kotii haberler, maliye ve ekonomi politikalari, beklentiler, talep
daralmasi1 ya da artig1, iiretim kaynaklarmmin arzi ya da talebi ve daha bir¢ok olay volatilite
tizerinde etkili olabilmektedir. Gegmiste bu sebeplerle yasanan volatilite degisimlerinden
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hareketle finansal varliklarin hareket yapisinin belirlenerek risk durumlarinin tahmini ve ongorii
olusturarak politikalarin belirlenmesi i¢in finansal varliklar i¢in volatilite incelemeleri

yapilmaktadir (Akpamuk, 2014, s.4).

Finansal varliklarin fiyat olusumlarmin birbirleri ile etkilesiminin bilinmesi fiyatlarin
olusumunda finansal varliklar arasinda bir bagimliligin oldugunu gostermektedir. Bu nedenle
finansal varliklarin hata terimleri sabit degildir ve normal dagilmamaktadir. Bu 6zelliklerinden
dolay1 finansal zaman serilerinde asir1 basiklik, kiimelenme ve kaldirag etkisinin varlhig
goriilebilmektedir. Asir1 basiklik durumunda dagilim normal dagilima gére ucu daha sivri olarak
goriilmektedir, Volatilite kiimelenmesi; yiiksek getirili donemlerin yiiksek getirili donemleri,
diisiik getirili donemlerin ise diisiikk getirili donemleri takip etmesi olarak tanimlanir. Kaldirag
etkisi; ise negatif soklarin sebep oldugu diistislerin, pozitif soklarin neden oldugu yiikselislere

gore daha etkili olmasi seklinde tanimlanir (Hepsag, 2013, s.6).

3.2 VOLATILITE YAYILMASI
Volatilite yayilimi; piyasalar arasinda bagimliligin artmasiyla, soklarin birbirlerini etkilemesi

olarak tanimlanabilir. Volatilitenin Ol¢iimii ve volatilite yayilimin finansal piyasalar icin
belirlenmesi yatirim yaparken riskin tespiti ve karar vermede onemli bir etkendir. Yatirim
yaparken riskin belirlenerek yatirimlarin yapilmasi icin volatilite analizleri dnemlidir. Piyasalar
arasindaki sokun yayilimini belirlenerek, risk tahmini ve getirinin tespiti volatilite modelleri ile
belirlenebilmektedir (Degirmenci & Abdioglu, 2017,s.105).

Finansal piyasalar i¢in énemli bir bilgi noktas1 olan oynaklik-volatilite yayilimi analizi piyasa
riskinin belirlenmesi ve yonetilmesi acisindan dnemli bir imkan saglamaktadir. Finansal piyasalar
birbirinden etkilenen araglara sahip piyasalardir. Doviz, faiz, kur gibi piyasay1 olusturan araglarin
getirileri ve degisimlerinin birbirinden etkilendigi oldugu bilinmektedir. Finansal piyasalarda
yatirim yaparken bu etkilesimlerin bilinmesi yatirim riskini yonetebilmek ac¢isindan 6nem arz

etmektedir (Senol, 2020,s.630).

Volatilitenin 6nem kazanmasinda birkag temel faktor vardir. Bunlardan ilki oynakliga neden olan

dalgalanmalarin nedenlerinin ortaya ¢ikarilarak belirlenmesinin énemli olmasidir. ikinci olarak

bireysel yatirimcilar agisindan oynaklhigin belirlenmesi, yatinm yapacaklar1 varliga ait

degerlendirmelerinde bir etken olarak yardimci olmaktadir. Bir diger etken; riskin belirlenerek
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yatirimcilarin  yiiksek riske karsi 6nlem almalar1 konusunda bilgi sahibi olmalar1 agisindan

volatilite analizleri etkili olmaktadir (Daly, 2008,5.2378).

Volatilitenin modellenmesinin 6nemi piyasalar arasindaki yayimmi ve finansal piyasalarin risk
yapisint ortaya koyarak piyasada fiyatlandirmayi, riskten kaginma igin politika olusturmayi,
yatinmcilar ve politikacilar i¢in piyasa iizerinde dogru karar vermeyi saglamak icin bilgi
saglamasidir. Finansal piyasalarini yapisi reel piyasa ve piyasa beklentileri lizerinde 6nemli bir
etkiye sahiptir. Gelismekte olan piyasalar gelismis piyasa ekonomilerine gore daha yiliksek
volatiliteye ve bu sebeple daha yiiksek riske sahiptir. Bu sebeple volatilite analizleri piyasalarin

yapisinin anlasilmasi ve riskin dl¢iilmesi i¢in 6nemlidir (Akpamuk, 2014, s.12).

3.2.1 Otoregresif Ortalama AR(p) Siireci

Finansal zaman serileri analizlerinde siklikla kullanilan otoregresif siirecler tek bir degiskenin
kendi ge¢mis degerleri ile siirece etki eden soklar1 ifade eden hata teriminin dogrusal olarak ifade
edilmesidir. Otoregresif modellerde, bir digsal degiskenin kendi gegmis degeri ile soklar1 igsel

olarak belirlenip analiz yapilmaktadir (Hamilton, 1994, s.51).

Birinci dereceden bir otoregresif siire¢ asagidaki gibi gosterilir;
Ye=a+ Y., t+& (62)

Ifade edilen AR(1) model olarak gosterilir. Model bir sabit terimi, kendisinin bir donem 6nceki
degeri ile ortalamasi sifir varyansi sabit olarak kabul edilen soklari gdsteren parametreyi

icermektedir. o biitiin donemlerde ayni olan sabit parametredir, otoregresif parametre olan f
mutlak degerce birden kiigiik | ,81| <1 olarak varsayilmaktadir, birden kii¢iik olmasi serinin

duragan oldugunu soklarin etkisinin giderek azalacagini ifade etmektedir (Tsay, 2005, 5.46).

AR(1) siirecne ait kosulsuz ortalama icin yukarida ifade edilen modelin beklenen degeri alinarak

su sekilde ifade edilebilir;

E(yt) = E(a—'—ﬁly’[—l +‘91)

(63)
E(y,)=a+BE(Y.,)+E(s)

E(g,) =0 Durumunda,
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E(yt) = a+ﬂ1E(yt71)

(64)
E(y) =E(Y1)=u
Y, ‘nin kosulsuz ortalamasinin ifadesi;

o

T1-4

H (65)

a =0 Oldugunda ortalama sifira esit olarak bulunur, £ #1durumunda ise ortalama sabit bir
deger alir.

Tim donemler boyunca varyans sabit olarak ifade edilerek modelin varyansini bulmak i¢in

yukaridaki denklemden yararlanilarak asagidaki gibi ifade edilir;
E(y,— 1) =0*(L+ B2+ ' +..) (66)

o’ Ifadesi ¢ 'nin varyansi olarak gdsterilmektedir. B <1 Olarak gosterilen duraganlik

varsayimi durumunda Y, ‘nin kosulsuz varyans ifadesi,

2
Var(yt):l_alffB2 (67)  varyans ifade edilmektedir.
1

AR(1) serisine ait otokorelasyon tanimi gosterimi ise su sekilde yapilmaktadir;

y, ile y, , icin kovaryansin gosterimi y, ile ifade edilir.
7 =Corr(y, vy )=B'c, k=012.. (68)

Seklinde bulunur.

Varyans gosterimi;

2
O

Var(y,) = 1457 (69)

!

y, ile y,, arasindaki korelasyon;
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_ Cov(y, Vi)
N AN e

Iki seri icin otokorelasyon katsayisinin hesaplanmasinin gosterimi;

pk = COV(yt’ ytik) = COV(yt, ytfk) = ﬁ k = O, il; i2, 119 (71)
JMar(y)Nar(y.)  oon %

denklemi ile gosterilir.

kGZ
L D% _ g k=012.. (72
7o Oy

| ,Bl| <1 olmasi AR(1) stirecinin duraganligini gosterir.

Eger Y, ’nin agiklanmasi, sadece kendi bir donem oOnceki degerine degil de diger gecikmeli

degerlerine de bagli ise siire¢ AR(p) olarak tanimlanir ve model olarak gosterimi su sekildedir;

Yi=a+BYat+BY +""+ﬂpyt—p +& (73)

Serinin duraganlik kosulu; £ + B, +..+ B, <1 sekilde ifade edilir.

a , Y, 'nin ortalamasini gosteren bir sabit terimi ifade eder, £, 5,,.., ﬁp otoregresif parametreleri

temsil eder, & ortalamast sifir varyansi sabit olan rassal degisken olarak kabul edilen

parametredir (Seviiktekin & Cinar, 2017, s.149-161).

3.2.2 Hareketli Ortalama MA(q) Siireci

Hareketli ortalama stireci olarak ifade edilen bu siireci ifade edecek olursak bir finansal varligin

bir donem onceki degeri ile bugiinkii degeri arasindaki degismenin ortalamasi sifir ve sabit

varyansli ve korelasyonu bulunmayan rassal degiskenlerin bir seri yapisinda davranmis gosterdigi

ifade edilmektedir.

V=R-Pi=g  t=12.T (74
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g, ile ifade edilen hatalarin korelasyonsuz ve rassal hatalar oldugu ifade edilir. Hata terimi

firmanin trettigi triinlere olan asir1 talep yiikselmesi ya da algalmasi, piyasaya giren yeni
rakiplerden gelen rekabetin olusturdugu yeni durumlar, teknolojik gelismeler, politik durum gibi
beklenmedik durumlarin finansal varligin fiyatina olan ani etkilerini gosteren degiskendir. Bu tiir
etkilere piyasa etkinin yasandigi giin yerine sonraki giinlerde de tepki verebilir. Soklarin
olusturdugu etkinin bir donem sonraki fiyat {izerinde etkisi su sekilde modellenebilir.

Vi = En T &, (75)

&,,, lle ifade edilen durum t+1’de gerceklesen yeni bir haberin ya da olayin finansal varlik

tizerindeki etkisini ifade eder. @, ise Onceki giin gelen haberlerin ya da olaylarin siiregelen

etkisini ifade eder. Basit bir zaman serisi siireci olarak ifade edilen MA(1) siireci su sekilde ifade

edilebilir
Yi = 00 + ¢1‘9t—1 + & (76)

6, ile ¢ modele ait bilinmeyen parametreleri gostermektedir, ¢, saf hata siirecini gosterir. Model
basit olarak ifade edilirse vy, ’nin alacagi deger hem cari dénemdeki hem de cari donemden

onceki soklar tarafindan aciklanir. MA(1) siirecinin ortalamasi;

E(y)=E(l +de.+e)  (77)

E(yt) = E(eo +¢18t—1 +‘9t)

E(y,) =6, +4E(c_) +E(&) E(s,)=E(5)=0 (78)

E(v)=6=n (79

MA(1) siirecine ait kosulsuz varyans denklemi

E(y, - 1) =E[(6, + s +&) -6, (80)
E(y, ) = 4 E(2,) + E(&)) +24E(545,) (81)

E(e,6)=0

E(gtz—l) = E(gtz) = 052 (%2
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E(y, —w)’ =c’d’ +c> +2¢,0 (83)
E(y, — )’ =y, =0 (1+¢}) (84) MA(1) siirecinin varyansi elde edilir.
k sayida gecikme uzunlugu igin kovaryans hesaplamast;

COV(yt ) yt_k) =E [( Y — /,l) ( Yix — /J):I =E I:(gt + @81—1 ) (Et—k + ¢lgt—k ):I (85)

7 =0

k>1 oldugu durumda kovaryanslar sifir olarak bulunur. Kovaryansin sifir olmast MA(1)
stirecinin bir donemlik sinirl bellege sahiptir. Bagka zaman serisine ait gecikmelerle korelasyon

durumu yoktur.

MA(1) siirecini ilave gecikmelerle genisletilebilir. @ donem gecikme ilave edilirse siire¢ MA(q)

olarak gosterilir. MA(q) siirecinin gésterimi su sekildedir (Zivot & Wang, 2006, s.71)
Vi =6 +& +de, +ohe,+.+de, (86)

MA(1) siirecinin ortalamast,

E(y)=6=n (87)

MA(1) siirecinin varyanst;

E(y,~4) =y, =0"(L+ ) ¢4]) (88)

MA(1) siirecinin otokovaryansi

— 0-3 (¢J +Z?=p+l¢p¢p’j) J<p (89)
Vi= 0 i>p

3.2.3 Otoregresif Hareketli Ortalama Siireci ARMA(p,q)

Zaman serisi ile yapilan analizlerde AR ve MA vyapilarmin kullanildigi durumlarda fazla
parametre ile tahmin yapilmasinin olusturdugu zorluklar1 gidermek igin otoregresif hareketli

ortalamalar modeli olarak ifade edilen ARMA modelinin kullanilmasi uygun olmaktadir. ARMA
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modeli siirecinde siirece dahil olan hem otoregresif model olarak ifade edilen AR siireci hem de
hareketli ortalamalar olarak ifade edilen MA siireci birlikte dahil olmaktadir. ARMA(p, q) modeli
gosterimi su sekilde ifade edilmektedir (Zivot & Wang, 2006, s.64).

Vi =B+ BYiatet B tE+BE L+t e, (90)

pile gpozitif tam sayilar, & ise ortalamasi sifir, varyansi sabit olan korelasyonsuz saf hata

surecini temsil etmektedir.

Modelin beklenen degeri alindiginda;
E(Y)=EB +BY 1+t B Y, t&+hE, +onthe ) (91)

E(Y,) =E(Y..1) = E(Y,,) =...= E(Y,_,) = # model tekrar diizenlenirse;

w=py+pu+t. .+ B u+0+40+...+4,0 (92)

u=p+Bu+. ..+ P (93
pe @)

Sonucu elde edilir.

Duraganlik i¢in B + S, +...+ B, <1 kosulu saglanmalidir (Hamilton, 1994, 5.60-61).

3.2.4 Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Siireci ARIMA(p,d,q)

Zaman serilerinin ¢ogunlukla duragan dis1 olma o6zelligi gosterir ve ozellikle finansal zaman
serileri rassal ylirliyiis siireci izler. Fark alinarak donistiiriilen model duragan hale getirilerek
ARIMA modeline doniisiir. Diizeyde duragan ARMA modeli ARMA(p,0,q) ile gosterilebilirken
birinci farki alinarak duraganlastirilan bir ARMA modeli ARIMA(p,d,q) olarak gosterilir. d ile
ifade edilen serinin kaginci dereceden fark alinarak duraganlastifini biitiinlesme derecesini
gostermektedir. ARIMA modeli ARMA modelinin duraganlastirmak i¢in fark alinarak

olusturulmus gosterimidir.
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Ay, =a, + A, , +¢  (95)
ARIMA(1,1) modeli gosterimi;
A° Vi =+ ﬂlAd Yoat& +hE, (96)

d =1 oldugu i¢in model birinci dereceden biitiinlesik bir siireci gosterir (Mills & Markellos,
2008, 5.14-26).

3.3 TEK DEGISKENLIi VOLATILITE MODELLERI

Bu kisimda tek degiskenli varyans modelleri olarak bilinen ARCH, GARCH model ile bunlardan
tiiretilen ARCH-M, GARCH-M, EGARCH ve TARCH modelleri anlatilmistir.

3.3.1 Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Finansal zaman serilerindeki volatil hareketlerin sebep oldugu, serilerin varyansta duragan
olmamasi nedeniyle bu varyansta duragan olmama durumunu modelleyebilmek i¢cin ARCH
model Engle(1982) makalesinde ifade edilmistir. ARCH model de kosullu varyans modellenirken
gecmis donem bilgilerini kullanarak otoregresif bir yapi ile modellenmektedir (Horvath &

Teyssiere, 2001, s.445).

Varyansta olan degiskenlikten dolayr bu serilerde kurulacak basit regresyon modellerinin
kalintilar1 degisen otoregresif varyansa sahip olacaktir. Bu sebeple bir getiri serisini agiklamak
icin varyanstaki degiskenligi de dikkate alarak getiri serisinin davraniglarini tahmin
edebilecegimiz bir varyans model kurulmalidir. ARCH modeli i¢in kullanilan kosullu varyans

gecmis donem bilgileri ile modellenmektedir. Birinci dereceden otoregresif siiregi ile ifade

eidlirse, modelde vy, serisinde hata terimi &, varyansi sabit V (g,) = o ve beyaz giiriiltii siirecine

sahiptir. y, 'nin kosullu ortalamas: yy, , olarak ifade edilirken kosulsuz ortalamasi sifir(0) dir.

2

Kosullu varyans o, kosulsuz varyans ise dir. Kosullu varyansin zamana bagli olarak yer

2

aldigr durumlarda zamana bagli bir ororegresif varyans modeli kurabilmek icin volatilitedeki
degiskenligi kapsayacak sekilde bir varyans modeli kurulur (Engle, 1982, 5.987-988).
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Getiri serisini agiklamak i¢in bir AR(1) modeli kurulmustur. Kurulan model tahmin edildiginde
kalintilarin varyanslari otoregresif kosullu degisen varyans ARCH etkisi igerdigi ARCH testi ile
belirlenir. Kurulan denklemin hata teriminin beklentiler dogrultusunda sifir ortalamali ve sabit
varyansh oldugudur fakat modelde tahmin edilen hata terimi sifir ortalamaya sahip olsa da sabit

varyans durumu olmayabilir.

y’[ = 7y’[—l + gt (97)

gt:nt’\/E

Kosullu varyans h, olarak ifade edilir. Ortalama denkleminden elde edilen kalintinin otoregresif

kosullu degisen varyansa sahiptir ve bu degiskenlik volatilite olarak ifade edilir. Hata terimlerinin
otoregresif kosullu degisen varyans siirecine sahip olmasi bilgisiyle, hata terimlerini, hata
terimlerinin kalintilarinin bir donem 6nceki degeri ile agiklamaya ¢alisan ARCH volatilite modeli

kurulur.
h =4 +ﬂ1)’t2—1 (98)
ARCH(p) modeli su sekilde ifade edilir;

h=a,+ael +a,el,+.+a,el, (99)
P

h =a,+) &’ (100)
i=1

& =Y, —Xa (101)

Yukaridaki esitlikte h, ortalama modelden elde edilen bir varyans model olarak gésterilir. ARCH

stirecinde siirece iliskin baz1 kisitlar bulunmaktadir. Kosullu varyansin degerlerinin pozitif olmasi

beklenmektedir, bu nedenle ¢, >0 olmas istenir, ¢, ’ler de negatif deger almamalidir bunun
p

yaninda sabit terim diginda diger terimlerin toplami Zai <1 birden kii¢iik olmalidir. Bu
i=1

olmadigi durumda siire¢ sonsuz bir varyansa sahip olacaktir (Hamilton, 1994, s.664).

Ve=u+py +BY, +-+ By +& (102)
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h=a,+asl, + a6l , +..+a, 6l +V, (103)
LM =(T —p)R* (104)

ARCH etkisinin tespiti icin ARCH LM (Harvey,1991) testi kullanilir. En kiigiik kareler yontemi
ile tek degiskenli bir model tahmin edilerek hata kareleri tespit edilir. Hata terimlerinin gegmis
degerleri ile yeni bir model kurulur ve LM test istatistigi elde edilir. Bos hipotez reddedilirse
ARCH etkisinin bulundugu reddedilemezse ARCH etkisinin olmadagi soylenebilir (Engle,
Hendry, & Trumble, 1985, 5.66-93).

ARCH modeli degisen varyansin modellenmesinde kullanilmakla beraber bazi dezavantajlara da
sahiptir. Bunlardan biri serilere gelen olumlu ve olumsuz soklarin zaman serisi tizerindeki
etkisinin simetrik olarak kabul etmesidir. Finansal zaman serilerinde bu etkilerin farkli tepkiye
neden oldugu bilinmektedir. Bir diger elestiri ise davranigin sebeplerini sunmamasidir. Son olarak
ise biiyiik etkisi olan soklara verilen tepkinin geg¢ olarak dl¢iilmesidir. Modelin zayif taraflarini
gidermek i¢in Bollerslev (1986) tarafindan GARCH model gelistirilmistir ( Colak & Taspunar
Altuntas, 2016, s.213,).

3.3.2 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli

ARCH modeline daha uzun ge¢mis bilgilerin eklenmesi ile genisletilerek olusturulmus bir model
olarak GARCH modeli Bollerslav (1986) tarafindan gelistirilmistir. ARCH modelinde negatif
varyans parametrelerinden kaginmak igin sabit bir gecikme uzunlugu belirlenir esnek gecikme
yapisina ve daha uzun hafizaya sahip olmak i¢in ARCH modeli genisletilerek GARCH modeli

olusturulmustur.

& vy~ N@O.h)
h=a,+ Zq:aigtz—i + ZP:IBIhtZ—I (105)

p=0 >0 «,>0
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B =0 i=L..,p

p =0 olarak bulunursa siire¢c ARCH(q) siireci olur. p=qg=1 oldugunda siire¢ GARCH(1,1)
olarak gosterilir. GARCH(1,1) modeli;

h=a,+a’,+Bh, (106)
Modeli olusturan parametreler i¢in bazi kisitlar mevcuttur.

a,>0 20 p >0 olarak kisitlar bulunmaktadir. Parametrelerin pozitif olmasinin yaninda
modelin gegerliligi i¢in sabit disindaki parametre toplamlar: birden kiiciik olmahdir. o, + 5, <1

bu kisit ayn1 zamanda duraganligin saglanmasi i¢in gereklidir (Bollerslev, 1986, s.308).

GARCH modeli, ARCH modeli gibi simetrik etkiyi gosterir asimetrik etkiyi dikkate
almamaktadir. Ayrica katsayilarin negatif olmam kosulu ARCH modelinde oldugu gibi ihmal
edilmektedir. Kaldirag etkisi de ol¢iilememektedir (Sarikovanlik, Koy, Akkaya, Yildirim, &
Kantar, 2020, s.148-149).

3.3.3 Ortalamada Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH-M) Modeli

ARCH — M testi Engel (1987) tarafindan sunulmustur. Ortalamada ARCH modeli i¢in kurulan

ortalama modele kosullu varyansin ya da karekokii olan standart sapmanin dahil edilmesiyle

kurulan modeldir (Chen & LIAN, 2005, s.1-12).
h=a,+a&’, (107)
& =Y —xa-Ah  (108)

g =nZ (109)

3.3.4 Ortalamada Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH-M)

Modeli

Ortalama modeline modele kosullu varyansin ya da karekokii olan standart sapmanin bir

degisken olarak eklenmesiyle kurulan modellerdir.
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g =z, (110)
=xa+AJh +& (111)

h =¢, +0‘15t2_1 +ph; (112)

A parametresi ile getiriye ait risk pirimi ifade edilmektedir (Kiran, 2006, s.47-48).

3.3.5 Ustel GARCH (E-GARCH) Modeli

Pozitif ve negatif soklarin zaman serisi iizerindeki etkisini farkli oldugu ifade edilerek bu
farkliligi dikkate alan, asimetrik model olarak bilinen modeller gelistirilmistir. Asimetrik
modellerden olan E-GARCH ya da Ustel GARCH modeli Nelson (1991) tarafindan 6nerilmistir.

Kosullu varyans olan h, 'nin pozitif olabilmesi i¢in konulan kisitlar bulunmamaktadir (Nelson

1991).

Y, =0y, +& (113)

&

Ut:ﬁ

n, ortalamasi sifir varyansi sabit bir tesadiifi degisken olarak tarif edilir.

(114)

Inh, =, + 4 Inh (115)

E-GARCH modeli genel ifadesi asagidaki gibidir;

% (116)

Inh =, +p4,Inh_,+6 5
N

Kosullu varyans denklemi logaritmik bir formda bulundugu i¢in negatif deger alamaz. Modelde
yer alan @ parametresi anlamli ise pozitif soklar ile negatif soklarin volatilite {izerinde farkli

etkilerinin oldugunun ifadesi olan asimetrik etkiyi gosterir, ¥ <0 ve anlamli ise, kaldirag etkisi

yani negatif soklarin pozitif soklara gore volatilite iizerinde daha fazla etkili oldugu sonucunu
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ifade eder. Modelde yer alan g, volatilitenin siirekliligini ya da kaliciligin1 gosterir (Brockwell

& Davis, 2016, 5.202-203).

3.3.6 Esik Degerli ARCH (TARCH) Modeli

Glosten vd. (1993) tarafindan gelistirilen asimetrik etkinin varligini temel alan bir model olan
Esik Degerli ARCH (TARCH) modeli diger modellerden ayiran durum kosullu varyans

modelinin golge degisken eklenerek modellenmesidir. y, degeri eger istatistiksel olarak

anlamsizsa esik degerin olmadig1 sdylenebilir.
h=a,+ae’,+ph,+ne,*D, (117)

Esik degeri olarak ifade edilen gélge degiskenin ifadesi asagidaki gibidir;

S S NPT
IR S LD)
R

7, degeri pozitif ve anlamli oldugu durumda kaldirag etkisinin varligi yani negatif soklarin

volatiliteye olan etkisi pozitif soklarin etkisinden daha fazla oldugu ifade edilir (Hwanga & Kim,
2003, 5.296).

3.4 COK DEGISKENLIi VOLATILIiTE MODELLERI

Tek degiskenli modellerde volatilitenin belirlenmesinde kullanilan ARCH ve GARCH modelleri
iki veya daha fazla degiskenli modellerin volatilite analizinde 6zellikle degiskenlerin arasindaki
volatilite etkilesimini gostermede zayif kaldigi icin ¢ok degiskenli volatilite modelleri
gelistirilmistir. Finansal zaman serilerinde riskin tahmini ve varlik getirileri arasindaki iliskinin
ongoriilmesi konularinda ¢ok degiskenli volatilite modellerinden faydalanilmaktadir. Cok
degiskenli modellerin tek degiskenli modellerden farki kosullu varyanslarin yaninda
kovaryanslarin da elde edilmesi gerekliligidir. Cok degiskenli GARCH modeli tek degiskenli
modellerin genisletilmesiyle Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tarfindan “VEC
parametrizasyonu” olarak isimlendirilen bir yontemle gelistirilmistir. Bu model VEC-GARCH
olarak isimlendirilmistir. Ardindna Engle ve Kroner (1995) tarafindan BEKK modeli
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gelistirilmistir. Bollerslev (1990) tarafindan GARCH modelli i¢in kosullu kovasryanslari
kullanarak “Sabit Kosullu Korelasyonlar” (Constant Conditional Correlations) CCC-GARCH
modeli gelistirilmis Tse ve Tsui (2002) ve Engle (2002) sabit kolullu korelasyonlar yerine
“Dinamik Kosullu Korelasyonlar1” (Dynamic Conditional Correlations) kullanarak DCC-
GARCH modeli gelistirilmistir.

3.4.1 Sabit / Dinamik Kosullu Korelasyonlar Modeli (VEC-GARCH / DVEC-GARCH)

Modelde kosullu varyanslar ile kovaryanslar kendi gecikmeli degerleri ile hata terimlerinin

gecikmeli degerleri ile agiklanmaktadir (Songiil, 2010,s.22).

Modelde H, getiriler arasindaki volatiliteyi ifade etmektedir, C,getiri serilerine ait sabit terim,
A; B, parametrelere ait matrislerini gostermektedir. Iki degiskenli olarak gosterilen VEC-
GARCH modeli (Silvennoinen & Terasvirta, 2008, s.3-6);

q p
H =Cy+> A, 0¢_ &+ B OH_ (119)
i=1

j=1

VEC-GARCH modelinde tahmin edilecek olan parametre sayis1 N arttik¢a artmakta ve bu durum

N(N+D)(N(N +1)+1)
2

duyulmaktadir. Bu sorunu gidermek igin Diagonal GARCH (DVEC-GARCH) modeli

model tahmini zorlastirmaktadir. adet parametre tahminine ihtiyag

gelistirilmistir. A;, B, matrislerinin késegen matris olarak kabul edilerek (p+q +1)§N (N+1)

adet parametre tahmin edilir (Su & Huang, 2010, s.4-6).

|: Py, } _ |:C11,o } 4 |: I } o ‘912,1—1 ) + [ by, } O{ s } (120)
h21,t h22,t Cauo  Cap i1 8y S ot b21,1 b22,1 th,t—l h22,t—1

h,, birinci varliga ait volatiliteyi ifade eder, h,,ikinci finansal varliga at olan volatiliteyi gosterir,

h,, birinci ve ikinci finansal varliklara ait etkilesim parametresi.
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C, birinci finansal varlik i¢in olusturulan volatilite modelindeki sabit parametre, c,, ikinci
finansal varlik icin olusturulan volatilite modelindeki sabit parametre, c,, birinci ve ikinci

finansal varlik i¢in olusturulan model i¢in sabit parametre.

a, birinci finansal varliga ait ARCH parametresini, b, birinci finansal varliga ait GARCH

parametresini gosterir.

a,, ikinci finansal varliga ait ARCH parametresi, b,, ikinci finansal varliga ait GARCH

parametresini ifade etmektedir.

a, b, parametreleri finansal varliklara ait volatilite etkilesimini gosteren parametrelerdir.

Birinci finansal varliga ait olan volatilitenin ikinci finansal varliga ait olan volatilite tizerindeki

etkisini gostermektedir.

2
hll,t =Co+ At Bll,lhn,t—l (121)
h21,t =Cyot A21,lgl,t—l‘92,t—l a BZl,lh21,t—l (122)

h22,t = CZZ,O + A22,1822,t—l + BZZ,1h22,t—l (123)

Model ¢oziimiinde ¢ok fazla sayida parametre tahmin edilmesi gerekmektedir, bu sebeple model

¢Oziimiiniin zor olmast modele yonelik elestiriye neden olmustur, bir diger elestiri ise H, 'nin

pozitif tanimli olma kisitinin her zaman saglanamamasidir. Bu sorunlar sebebiyle Engle ve

Kroner (1995)tarafindan BEKK-GARCH modeli gelistirilmistir (Hepsag, 2013, s.26).

3.5.2 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (BEKK-GARCH)

DVEC-GARCH modelindeki elestirileri gidermek amaciyla gelistirilmis bir model olan BEKK,
H, ’nin negatif olmasin1 engelleyecek sekilde Engle ve Kroner (1995) tarafindan gelistirilmistir.
Cos A; ve By NxN boyutlu matris olarak tanimlanmustir. C,C, >0 olarak tanimlanir ve bu

sebeple H, de pozitif deger alir.
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K ¢ K. P

H, = C(')Co + ZZ A;jgt—jgt'—j A(j +ZZ Bl;i H_ B (124)

k=1 j=1 k=1 i=1

a,, ile b, birinci finansal varligin volatilitesini, a,,ile b,, ikinci finansal varlia ait volatiliteyi,
a,, ile b, ikinci finansal varlifin volatilitesinin birinci finansal varlik volatilitesi {izerindeki
etkisini,  a, b, birinci finansal varlign volatilitesinin ikinci finansal varligin volatilitesi

tizerindeki etkiyi gosterir (Engle & Kroner, 1995, .s 122-150)

Iki degiskenli olarak ifade edilen BEKK modeli gdsterimi;

— ! ! 2
e iy | G0 Cio || Cuo Ci2o + TR PEY €1t E11a€p0 || B1n G2
L 2
h21,t h22,t | €210 Ca20 || Coao  C20 Ay Aoy | | Eaabira Er1a Ay Gy (125)

+|: bll,l b12,1j| i hll,t—l hlZ,t :||: bll,l b12,1j|
b21,1 b22 Nl h bZl,l b22 Al

L h21,t-1 22,t-1

3.6.3 Sabit Kosullu Korelasyon Modeli (CCC GARCH)

Bollerslev(1990) tarafindan tahmin edilecek olan parametre sayisi azaltilarak daha az sayida
parametrenin tahmin edilmesi amaciyla sabit kosullu korelasyon modeli (CCC GARCH)

onerilmistir (Songiil, 2010, s.3).

H, zamana bagl degisen kosullu varyans matrisini gostermektedir.
Y. =E(Y/wi)+& (126)

Var(e, /v, ,)=H, (127)

H, pozitif tamimlidir. y, ile y, arasindaki kosullu korelasyon;

Py =y /\/ hihye, —1< oy <1 (128)

Kosullu kovaryanslarin zamana bagli degismedigi sabit olarak kabul edildigi durumda kosullu

kovaryansin tanimi su sekilde yapilabilir;

= Py /ey =1 N i=1 N (129)

it jjt
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@, >0 ve ¢’ >0 olmasi durumunda kosullu varyans;
(130)
Kosullu varyans matrisi gdsterimi;

H.=JDRYD, (131)

R sabit kosullu korelasyonlar1 gostermektedir D,, diagonal elemanlar: kosullu standart sapma

olan Nx N boyutlu matrisi temsil eder.

N x N Matris gosterimi su sekilde ifade edilebilir (Bozkurt, 2009, s.8);

Lo 0 0 1 py Pin hy 0 0
H = 0 '\’ h22t 0 P 1 P2n 0 \/ hzzt 0
t . . 3 . . . : . .
0 0 e [LPN2 - Pre 1 0 0 Nl 132)
- - y - 1
by Pra| hchyee - P \ hae e
_| Pav My hya o Pan Mz Py
| Pniy By pNz\/hNNthzzt Py
Iki degiskenli bir model i¢in matris gdsterimi;
H =|V e 01 op 12} P O (133)
=
0 Jh, |len 1] 0 h,,

D, Kosegenlerinde h

kosullu varyanslari igeren NxN boyutlu matris ifadesidir. R, p;

korelasyon katsayilart bulunduran N x N boyutlu matrisi ifade eder.

CCC-GARCH model icin tahmin edilen parametre sayisi

olabilirlik fonksiyonu su sekilde ifade edilir;
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TN 13 -
L(6?)=—7IogZ;z—EZ(Iog|Ht|—gtHt g) (134)
t=1

Tahmin edilmesi gereken parametre sayisinin az olmast bu modelin digerlerine gore avantajli
olmasii saglamaktadir. Finansal varliklar arasindaki volatilite etkilesimi belirleyebilmektedir
(Bollerslev, 1990,s.499).

3.7.4 Dinamik Kosullu Korelasyon Modeli (DCC-GARCH)

Sabit kosullu korelasyon modeli olarak ifade edilen CCC-GARCH modelinin kosullu korelasyon
modelini, zamana bagli degisen dinamik bir hale getirerek DCC-GARCH modelini

gelistirilmistir. Model ifade edilirken standart sapmalar D, ve korelasyon matrisi R, degisken

yapida ifade edilmistir (Christodoulakis & Satchell, 2002, s. 351-370).
DCC-GARCH modeli su sekilde ifade edilir;

L=u+a, (135)

a,=H!"?z, (136)

H,=D,RD, (137)

re

» N tane varliga ait t doneminde 1xN boyutlu logaritmik getiriyi, o, 1xN boyutlu

diizeltilmis getiriyi g, logaritmik getirinin beklenen degerini gosterir. H, N x N kosullu varyans
matrisini, Ht” ? Cholesky ayrigtirmasi ile bulunan kosullu varyans matrisini, D, diizeltilmis
getirinin standart sapmasinin diagonal matrisini, R, kosullu korelasyonu temsil etmektedir. z,

bagimsiz 6zdes dagilan hatalar1 temsil etmektedir (Ozdurak & Karatas, 2020, 5.328).

CCC Garch ile olan farki DCC GARCH zamana bagli dinamik korelasyonu dikkate alan yapisi,
getiriler arasindaki korelasyonun zamana baglh degisimini gosterebilmesi modele ait olumlu

ozelliklerdendir. €, ile 8, tahmin edilerek dinamik korelasyon gosterilir.

k
n=oa +Zﬂrt_i +Y, (138) modeli bir ortalama modeli ifade etmektedir.
i=1
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Yar =+ hA,t Eat (139)

Ya: = hB,t €y

P = COV(gA,t 168t ) = (1_ 6, _‘92):0"' Op,+6y., (140

2
has N a; 8, || Yara by by, || Pars
heo | 171" : | "lp,b, |, | “Y
B.t V2 A1 89 || Yaia 21 Y22 B.t-1
P, zamana gore sabit olmayan korelasyon katsayisi olarak belirlenir. y, ; Y, nin gecikmeli

degerlerini fonksiyonlari ile olusturulan N x N boyutlu bir matris ifadesidir. p ’nun pozitif olma

!

kosulunu saglamasi i¢in 8, =20 6, <1 ve 6 +60, <1 kosullarin1 saglamalidir. r, = (rA’t, rB’t) ile

A :(yA’t, Yot )' iki degiskenli modeli, A degiskeni i¢in volatilitenin ifadesi h,, , B degiskeni
igin volatilite hg, olarak gosterilmistir. A igin volatilite kalicihig a, ve by, ile gosterilir, B igin
volatilite kalicilig1 a,, ve b,, ile ifade edilir. Bu degerlerin anlamli olmasi yaninda bir (1) e ne

kadar yakinsa volatilitenin kaliciliginin siddetli oldugu soéylenebilir. a,, b, ile a,, b,

parametreleri volatilite etkilesimini gostermektedir. Bu degerlerin istatistiksel olarak anlamli
olmasi volatilite etkilesiminin ya da yayilimimin oldugunu gostermektedir (Liu, Liu, Zhang, &

Yu, 2020, s.427).
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DORDUNCU BOLUM
UYGULAMA

Calismada ekonomiye iliskin beklentilerde gosterge olan ticari kredi faiz oranlari ile ABD Dolari
alis kuru ve Euro alis kuru arasinda volatilite aktariminin varligr incelenmis olup veriler haftalik
olarak 04 Ocak 2002- 22 Ekim 2021 doénemini kapsayacak sekilde TCMB Elektronik Veri
Dagitim Sistemi tizerinden alinmistir. Ele alinan degiskenlerin logaritmalari alinip getiri serileri
elde edilmistir. Getiri serilerine ait tanimsal istatistikler ¢ikarilmistir. Serilere ait grafikler
incelenmistir ve geleneksel birim kok testleri olarak bilinen Genellestirilmis Dickey Fuller (ADF)
ve Philips-Perron (PP), Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) testlerinin yaninda serilerin
normal olmamasindan hareketle gelistirilmis olan Kalintilarla Artirllmis Birim Kok Testleri
RALS-ADF ve RALS-LM birim kok testleri de uygulanmistir. Ardindan seriler arasinda
volatilite aktarimi-etkilesiminin varligini incelemek icin ¢ok degiskenli volatilite modellerinden
olan sabit kosullu korelasyon (CCC-GARCH) modeli ile seriler arasindaki volatilite etkilesimi

incelenmistir.

Doéviz kurlar1 piyasaya paydaslari tarafindan ekonomiye olan giiven ve beklentide etkili bir
degisken olarak bilinmektedir. fhracat ve ithalatta, yatirim kararlarinda, harcamalarda goz dniinde
bulundurulan bir etkendir. Faiz oranlar1 ve 6zellikte ticari kredi faizleri yatirnm kararlarinda
onemli bir degisken olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Politika yapicidan doviz kurlarinda olusan bir
etkiyi faiz oranlar ile soniimlendirmesi yoniinde ekonomik bir algi gelismistir ve faiz oranlari ile
doviz kurlart arasinda giiclii bir iliskinin varligi ifade edilmektedir. Doviz kuru ile faiz oram
arasinda bir etkinin olup olmadigi incelenmistir. Analizde arastirilan konu ele alinan doviz
kurlarindan kredi faizlerine dogru tek ya da ¢ift yonli bir volatilite aktariminin olup olmadiginin

tespitidir.
4.1 DOVIZ KURU TANIMLARI

4.1.1 Nominal Doviz Kuru

Nominal D&viz kuru bir yabanci paranin ulusal para cinsinden degerini ifade etmektedir. 1 ABD
Dolarinin ya da 1 Euro’nun bugiinkii TL cinsinden degeri nominal doviz kuru olarak tarif edilir.

Nominal kur ulusal para ile yabanc1 para arasinda hesaplanmaktadir. iki yabanci paranin birbirleri
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karsisindaki degeri ise ¢apraz kur ile ifade edilir. 1 Dolarin 1 Euro karsisinda ya da tam tersi

seklinde ki degeri ¢apraz kurdur (Ko¢ & Tekin, 2020, s.93).

4.1.2 Reel Doviz Kuru

Reel doviz kuru nominal kurdan farkli olarak ulusal paranin yabanci para karsisinda bire bir
ifadesinden ayr1 olarak i¢ ve dis enflasyon oranlarin1 da dikkate alarak hesaplanan kur olarak
ifade edilir. Yurtdisindaki fiyatlarin ulusal para cinsinden degerinin belirlenmesi igin

hesaplanmaktadir. Hesaplanisi su sekildedir;

_(Nfo)

R (142)

d
Reel Doviz Kuru R ile gosterilmektedir. Nominal doviz kuru yurt dis1 fiyat endeksi ile ¢arpilip

yurt i¢i fiyat endeksine boliinerek Reel Doviz Kuru hesaplanir. N Nominal Déviz Kurunu, P,

Yurt Dis1 Fiyat Endeksini P, ise Yurt Igi Fiyat Endeksini gdstermektedir(Kog & Tekin, 2020,
s.94).

4.2 FAIZ TANIMI
Cesitli iktisadi kuramlara gore faiz tanim1 degismektedir. Klasik yaklasima gore faiz tiiketimden

vazge¢menin bir 0diilii seklinde tanimlanir. Faiz tasarruflarin atil kalmamasi ve piyasaya odiing
verilmesi i¢in bir tesviktir. Klasik ekonomistlere gore yatirimlar faiz oranindan etkilenmekte ve
yatirimlar elde edilen gelirin cari faiz oranina denk gelmesi beklenmektedir. Faiz oranlarindaki
azalis yatirimlarin getirisini artiracagindan yatirimlar iizerinde olumlu bir etki olusturmaktadir.
Keynesyen goriise gore ise tasarruflarin elde tutulmasi yerine bor¢ olarak verilmesi karsiliginda
elde edilen bir deger olarak goriir. Bu goriise gore bireylerin likidite tercihi faiz oranlarini
belirlemektedir. Faiz oran1 pata arz ve talebi arasinda belirlenen bir denge fiyati olmaktadir.
Klasiklerin goriisiinden ayr1 olarak Keynes bireylerin spekiilatif olarak para tutabileceklerini
bagka fiyatlardaki beklentilerin para talebini etkileyebilecegini ileri diirmiistiir. Keynes para
arzinin finansal otorite tarafindan belirlendigi goriisiindedir bu nedenle faiz orani para arz ve
talebini dengeleyen bir fiyat olarak kabul eder. Faiz oraninin belirlenmesinde bagka bir kuram ise

odiing verilebilir fonlar kuramidir. Bu kurama gore faiz oranlar1 ddiing verilebilir fon arz ve
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talebine gore degiskenlik gosterir. Faiz 6diing veren i¢in bir 6diil 6diing alan i¢in ise katlanilmasi
gereken bir maliyet olmaktadir. Odiing verilebilir fonlar tiiketimin kisilarak tasarruflara
yonlenmesi ya da bankalarin finansal kurumlarin yarattig: fonlar olabilir. Odiing alan taraf ise
yatirim, tliiketim i¢in fon talep eden isletmeler ya da bireyler olabilmektedir. Faiz oranlar1 fon arz
ve talebine gore degismektedir. Ozel kesim yatirimlari igin ihtiya¢ duyduklari fon talebi faiz
oranlarin1 yiikseltici bir etkiye sahip olmaktadir. Tiiketicilerin tiiketimlerini Gtelemeyip cari
donem tiiketimlerini artirmalar1 da faiz oranlar iizerinde etkiye sahiptir. Bir diger fon talebi de
kamu kesiminin kamu agiklar1 i¢in talep ettigi fonlardir. Kamu kesimini ihtiyag duydugu fon

talebinin biiytikliigii de faiz iizerinde belirleyici olmaktadir (Demir, 1993, s.87-101).

4.2.1 Faiz Oranlarim Etkileyen Faktorler

Ekonomideki gozlenen degiskenlerden olan faiz oranlar1 c¢esitli faktorler tarafindan
etkilenmektedir. Faiz oranlarini etkileyen faktorler doviz kuru, enflasyon orani, para arzi, giiven
ve beklentiler, kamu i¢ borglanma gibi faktorler yazilabilir. Para Arzinin faiz orani lizerinde etkisi
farkli gorisler ile agiklanmustir. Klasik ve Neo Klasik iktisatgilara gore para arzi degisikligi faiz
oranlarini kisa dénemli etkilemekte uzun donemde faiz oranlari iizerinde para arzinin bir etkisinin
olmayacagini ileri stirmiislerdir. Keynesyen yaklasimda ise para arzi1 degisiklikleri faiz oranlarini
etkilemektedir. Enflasyonun faiz oranlarina olan etkisi Fisher tarafindan savunulmustur. Fisher
beklenen enflasyondaki degismelerin ayni oranda nominal faiz oranlari iizerinde etkisi olacagim
ileri stirmiistiir. DoOviz Kurunun faiz tizerindeki etkisi disa agik ekonomilerde kendini
gostermektedir. Doviz kuru degisimleri finansal ve reel kesim lizerinde etkisi bulunmaktadir.
Talep ve yatirim kararlar1 iizerinde etkili olan doviz kurlar1 faiz lizerine etkisi dolayli olarak
gerceklesmektedir. Doviz kuru artislart ihracati artirmakta ve ihracat artisi ile beraber ulusal
gelirin artmasi ile para talebi artmaktadir. Para talebi artan bir ekonomide faizler yilikselmektedir.
Doviz kurundaki azalis ise tam tersi bir etki olusturmakta faizleri diistirmektedir. Uluslararasi faiz
oranlarinin da faizler iizerinde etkisi bulunmaktadir. Uluslararas1 faiz oranlarindaki bir artis
kiiresel digsa agik bir ekonomide sermaye hareketleri iizerinde etkili olacaktir ve sermayenin
ulusal ekonomiden ¢ikarak fon arzinda olusturacagi azalis ile ulusal faizler iizerinde artirict bir
etkisi olacaktir. Kamu I¢ Borcunun etkisi kamunun i¢c agik verdigi durumlarda kamusal

harcamalar1 karsilamak i¢in devletin igerden borclanmasi ile fon talebinin artmasi faiz oranlari
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iizerinde artirict bir etki olusturmaktadir. Tasarrufun yetersiz oldugu ve farkli kaynaklarin
bulunmadig1 ekonomilerde kamu bor¢lanmalar1 faizler iizerinde etki olusturur. Giiven ve
Beklentiler ekonomide etkisi olan ve yatirim tasarruf gibi ekonomik karar almada etkisi olan bir
faktor olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ekonomideki belirsizlikler giiven ve beklentileri olumsuz
etkilemekte ve ekonomik ¢abalarin maliyetini artirmakta, toplumda gelecege yonelik belirsizlik
beklentileri olumsuz etkileyerek ekonomik istikrar1 etkileyerek faiz oranlarini artirmaktadir

(Demirgil & Tiirkay, 2017, 5.909-912).

4.2.2 Doviz Kuru Faiz Tliskisi

Doviz kurlarindaki degisimlerin sebebi faiz oranlari, para arzi, hisse senetleri piyasast ve
ekonomideki beklentiler gibi c¢esitli faktorlere bagli olabilmektedir. Faizlerin artmasma bagl
olarak ulusal finansal varliklara yatirim artacak ve ulusal paranin degeri kazanmasi ile doviz
kurlar1 diisecektir. Bir diger goriise gore ise faiz oranlarinin artmasiyla bankalardan alinacak
fonlarin maliyetinin yiikselecek firmalarin bankalara olan borglari artacaktir. Artan borglar ve fon
maliyetinin artmasi ile geri 6deme sorunu ortaya cikacaktir ve bu etki ekonomiye yonelik
beklentileri olumsuz yonde etkileyerek doviz kurlarini etkileyecektir.(Sit & Karadag,

2019,5.153).

Doéviz kuru faiz iligkisini Monetarist ve Keynesyen ekonomistler de incelemisler ve farkli
yorumlar getirmislerdir. Monetarist yaklasima gore fiyatlar genel diizeyinde yasanan bir artis,
reel para arzini azaltacak bir sonu¢ meydana getirecektir ve insanlar bunun sonucunda mal ve
hizmet alimlarin1 azaltacak ve tahvil satacaklardir. Tahvil satimi ile beraber tahvil fiyatlari
diisecek ve faizler yiikselecektir. Yurti¢i faiz oranlari yilikseldiginde iilkeye yurtdisindan sermaye
girecek ve ddemeler bilangosunda iyilesme yasanacaktir. Keynesyen yaklagim ise bunu tersini
savunur. Fiyatlarin ylikselmesi ithalati arttirict ihracati azaltict bir etki dogurarak doviz cikisini
arttiracak ve Odemeler bilancosunda olumsuz bir etkiye sebep olacagi savunulmaktadir.
Monetarist iktisatgilara gore faiz oranlarinda yasanan diisiis reel para talebi reel para arzim
asacaktir ve bu durum tiiketimin azalmasina neden olacaktir. Tiiketimin azalmasi fiyatlarda
diisme meydana getirecek ve ihracat artacaktir. Doviz girdisi ile beraber 6demeler bilangosunda
lyilesme yasanacaktir. Faiz oranlarinin diismesi disariya sermaye ¢ikisina sebep olacaktir ve

sermaye hesabinda negatif bir etki meydana getirecektir. Keynesgil yaklasimda ise faiz
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oranlarinda gerceklesen diislis yatirimlar artiracak ve c¢arpan etkisi ile milli gelirde artis
saglayacaktir. Milli gelirde artis1 ithalattaki artis izleyecektir. Ithalattaki artis cari hesabi olumsuz
etkilemekle beraber faiz oranlarinin diismesi ile disariya sermaye ¢ikisi olacagindan sermaye

hesabina negatif etkisi olacaktir (Parasiz, 2009, $.486-487).

4.3 VOLATILITE YAYILMASI iLE iLGILi LITERATUR TARAMASI

Yang ve Dong (2004), G7 iilkeleri i¢in yaptiklar1 doviz kuru ve hisse senetleri piyasasindaki E-
GARCH modeli ile yaptiklar1 analizde hisse senetlerinden déviz kuru piyasasina dogru volatilite
aktarimi oldugunu ancak doviz kurlarindan hisse senetleri fiyatlarina dogru daha zayif bir

volatilite aktarim oldugu sonucu bulunmustur.

Sever, Mizrak (2007), yaptiklart doviz kuru, faiz oran1 ve enflasyon ile ilgili yaptiklart VAR
analizinde doviz kurlarinda meydana gelen artislarin, faiz oranlari ve enflasyona olan etkisinin bir
yil siirdiigii sonucu bulunmustur. Ayrica ¢alismalarinda faiz oranlarindaki artiglar ile doviz
kurlar1 ve enflasyon arasinda da pozitif bir iliskinin oldugunu fakat bu etkinin kisa dénemli

oldugunu ifade etmislerdir.

Cigek (2010), faiz, doviz ve borsa piyasalart arasinda EGARCH modelini kullanarak yaptigi
caligmasinda hisse senedi piyasasi ile faiz oranlar1 arasinda karsilikli yayillma durumu tespit
edilmistir. Doviz kurlarindan hisse senedi ve faiz oranlarina dogru bir etki bulunmamakla birlikte
hisse senedi ve faiz orani fiyathareketleri doviz kurundaki fiyat hareketleri tizerinde etkili oldugu

ifade edilmistir.

Akay (2010), coklu volatilite modelli kullanarak Alman, ABD ve Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 degerleri ile TL/Dolar TL/EURO kurlar1 arasindaki volatilite yayilimini arastirdigi
calismasinda TL/Dolar piyasasi ile Alamn Amerikan ve TL/Euro arasainda volatilite yayilimi
oldugunu tespit edilmistir. TL/Dolar piyasas1 ile IMKB piyasasi arasinda volatilite yayilmasina
rastlanmadig1 TL/Euro piyasasi ile diger tiim piyasalar arasinda volatilite yayilmasiin mevcut

oldugu belirlenmistir.

Tokat (2013), ¢alismasinda altin, doviz ve hisse senedi arasindaki volatilite etkilismini ¢oklu

volatilite modelleri ile analiz etmistir. Dolar/TL piyasasindan Altin piyasasina dogru oynaklik
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yayilmasi tespit edilimistir. IMKB100 volatilitesinin dolar piyasasi volatilitesi iizerinde etkisi
goriilmemistir. Gram Altin piyasasindan Dolar piyasasina dogru dolayli bir etki saptanmis bunun
yanindan Gram Altin volatilitesinin Dolar piyasasindaki volatiliteden dogrudan etkilendigi tespit
edilmistir. IMKB100 endeksine ait volatilitenin Gram Altin volatilitesi {izerinde dogrudan ya da

dolayli br etkisi saptanmamustir.

Damba, Bilgi¢, Aksoy (2017), ¢alismasinda BEKK-GARCH modeli ile diinya ham petrol
fiyatlar1 ile tarimsal gida fiyatlar1 arasindaki volatilite etkilismi incelenmis ve ham petrol fiyatlari
ile mandira irilinleri fiyatlar1 disindaki diger gida iirtlinlerine dogru bir volatilite aktarimi
belirlenmistir. Sonuca gore ham petrol fiyatlari ile et, tahil, yenlenebilir yaglar ve seker fiyatlari

arasinda ¢ift yonlii etkilesim tespit edilmistir.

Davasligil Atmaca (2018), analizinde Tiirkiye’ nin yurtdisi ticaretinde etkin olan para birimlerinin
getiri seriler arasindaki volatilite yayilmasini CCC-t-MSV modeli ile incelemistir. Ruble, Cin
Yuam, Tiirk Lirasi, Euro ve ingiliz Sterlini getiri serilerini ele aldigi calismasinda doviz
kurlarinin kendi ge¢mis soklarindan etkilendigini Euro ve Sterlin arasinda karsilikli volatilite
aktarimi oldugunu ifade etmistir. Sterlin piyasasindaki bir sok Euro piyasasini ayni yonde
etkilemektedir. Aralarindaki etkilesim pozitif olarak bulunmustur. Ayrica Tiirk Lirasindan Euro
ve Yuana dogru pozitif yonde diisiik bir volatilite etkilesimi tespit edilmistir. Rubleden Yuan

getiri serisi iizerinde pozitif yonlii anlaml1 bir volatilite aktarimi bulunmustur.

Se¢me ve Hepsen (2018), ABD Merkez Bankasi FED ile Avrupa Merkez Bankasi ECB
kararlarinin finansal piyaslar lizerindeki etkisini incelemis olduklari BEKK-GARCH modeli ile
yaptiklar1 ¢aligmada macaristan disindaki diger iilkelerin FED faiz orani kararlarindan kisa
donemde etkilendigi sonucu bulunmustur. Calismalarinda Tiirkiye, Almanya, Ispanya,
Macaristan ve Polonya’ya ait doviz, hisse senedi piyasalari ile kiiresel risk endeksi olarak ifade
edilen VIX endeksinin FED’in faiz orani volatilitesi ile etkilesimi ele alinmistir. Tirkiye faiz
oran1 ve hisse senedi piyasast FED faiz oranlar1 kararlarindan etkilenmekte ECB faiz orani
kararlarindan ise kisa donemde etkilenmedigi VIX endeksinden ise biiyiik 6lciide etkilendigi
bulunmustur. FED faiz orani ile Almanya ve Ispanya borsalarina dogru bir volatilite yayilimi
oldugu tespit edilmistir. Ayrica Polonya finansal piyasast ABD finansal piyasasi ile yiiksek

etkilesim i¢cinde oldugu calismanin sonuglarindan biridir. Calismanin bir diger sonucu ise risk
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endeksi olan VIX ile Macaristan disinda kalan iilkelerin hisse senedi piyasalari arsinda volatilite

aktariminin oldugudur.

Kuzu (2019), E-GARCH modeli ile déviz kuru, DIBS (Devlet i¢ Borglanma Senedi) ile petrol
fiyatlarinin, BIST100 endeksi iizerindeki volatilite yayilmasimin analiz edildigi calismada DIBS
piyasasi ile hisse senedi piyasasi arasinda c¢ift yonlii anlamli volatilite yayilmasi oldugu, déviz
piyasasindan DIBS ve hisse senedi piyasasma dogru yayilma oldugu tespit edilmistir. Petrol
piyasasina dogru volatilite yayillmas1 gdzlenmemistir. Hisse senedi piyasasindan DIBS ve doviz
piyasasina dogru volatilite yayilmasi bulunmus ama petrol piyasasina dogru bir volatilite

yayilmasi bulunmamastir.

Goktas (2019), doviz kurlar1 arasindaki volatilite aktarimini ¢ok degiskenli stokastik volatlite
modeli ile gerceklestirdigi analizde Yuan ile ABD Dolari, Euro ve Yen para birimlerini
kullanmistir. Analiz sonucunda Euro ile Yuan, Yen ile Yuan, ABD Dolar ile Yen ve Euro ile
ABD Dolar1 arasinda cift tarafli volatilite etklesimi bulunmustur. Yuan doviz kurundaki
volatiliiteden ABD Dolar1 doviz kurundaki volatiliteye dogru tek yonlii bir etkilesim oldugu ifade
edilmistir. Euro doviz kurundan Yen doviz kuruna dogruda tek yonlii volatilite aktarimi

bulunmustur.

Akardeniz, Engin (2019), ¢calismasinda TCMB faiz kararlarinin déviz kuru volatlitesi tizerindeki
etkisi GARCH, E-GARCH, FIGARCH ve BEKK-GARCH modelleri ile incelenmis, faiz
degisimlerinin doviz kurundaki volatilite tizerindeki etkisinin her dénem i¢in ayni olmadigi

sonucuna ulagilmistir.

Yasar Akcali, Mollaahmetoglu, Altay (2019), calismasinda faiz, enflasyon ve kur soklarmin
bulasiciligt ARMA-EGARCH modellemesi ile incelenmis ve degiskenlerin bir birleri ile

etkilesim i¢inde olduklar1 yoniinde bir sonuca ulagilmistir.

Demirgil ve Kesekler (2019), M-GARCH modeli ile Do6viz kurlari arasindaki volatilite
etkilesimini inceledeikleri Tirkiyenin ihracatinda etkisi olan bes iilkenin para birimlerini
kullanarak, ABD Dolar1 (USD), Euro, Rus Rublesi, Ingiliz Sterlini, ve Japon Yeni, yaptiklari
analizde Dolar ile en giiclii iliskisi olan para birimi Japon Yeni bulunmus en zayif iliskisi olan ise
Ruble olarak belirlenmistir. Tiirk Liras1 volatilitesi ile diger iilke para birimleri arasinda da giiclii
ve anlaml bir iliski oldugu ifade edilmistir.
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Topaloglu (2019). CBOE VIX endeksi ile OECD kurucusu on dokuz iilke borsalar1 arasindaki
volatilite etkilesimini CCC-MGARCH modeli ile analiz ettigi ¢aligmasinda VIX (Chicago Board
Options Exchange Volatility Index) endeksinden Izlanda borsasi disindaki diger iilke borsa

endekslerine dogru negatif yonlii anlaml1 volatilite aktarimi oldugu sonucu bulunmustur.

Yologlu (2020), calismasinda BIST100, faiz ve doviz kuru arasindaki volatilite yayilimini ¢oklu
volatilite modelleri ile analiz edilmis ve analiz sonucunda Dolar kuru ve faiz oranindan BIST100

endeksine dogru volatilite yayiliminin varligi bulunmustur.

Senol (2020), borsa, doviz kuru ve petrol fiyatlarai arasinda DCC-GARCH ile volatilite
yayilmasini analiz ettigi ¢alismasinda déviz kuru ile Borsa Istanbul arasinda ¢ift yonlii, petrolden

Borsa Istanbul ve déviz kruna tek yonlii volatilite aktarimi oldugu bulunmustur.

Kayral, Tandogan (2020), CCC-GARCH modeli kullanarak yaptiklar1 ¢alismada BIST100, Doviz
Kurlar1 ve Altinin degiskenlerini kullanarak wvolatilite etkilesimini incelemislerdir. Yapilan
analizde Dolar kuru volatilitesinden Euro kuru volatilitesine dogru pozitif volatilite yayilmasi

oldugu BIST100 ile altin arasinda ise negatif yonlii bir volatilite yayilimi oldugu bulunmustur.

Biiberkokii, Kizildere, Yigenoglu (2021), Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin ve Giiney Afrika
iilkelerinin olusturdugu BRICS iilkelerinin hisse senedi piyasalar1 ile Tiirkiye hisse senedi
piyasasi arasindaki volatilite aktarimini varligi Diagonal BEKK modeli ile incelenmistir. Calisma
sonucunda BRICS iilkeleri hisse senedi piyasalar1 ile Tiirkiye hisse senedi piyasasi arasinda
volatilite aktarimiin oldugu, Giiney Afrika ve Rusya’nin Tiirkiye hisse senedi piyasasindaki
volatilite iizerinde etkisini gii¢lii, Cin ve Hindistan hisse senedi piyasalarinin volatilite {izerinde

etkisinin ise zayif oldugu sonucuna ulagilmistir.
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4.4 ANALIZ VE BULGULAR

4.4.1 Calismada Ele Alinan Degiskenler

Calismada doviz kuru olarak haftalik degerlerden elde edilen Dolar ve Euro alis kuru ile ticari

faiz oranlarina ait serilerin logaritmik doniisimleri yapilarak getiri serileri elde edilmistir.

Hesaplamalar getiri serileri {izerinden yapilmistir.

Tablo 4.1: Degisken Tanimlar1

.. Degiskenlerin
Degiskenler Tammlar,
DOLAR Haftalik Dolar Alis Kuru Getiri Serisi
EURO Haftalik Euro Alis Kuru Getirisi
TiCARI FAIZ TL Uzerinden Acilan Ticari Kredi Faiz Orani Getirisi

Serideki veriler bir donem oOnceki veriler ile bdliinlip logaritmasi alinarak getiri

olusturulmustur.

R =LN {Pij (143)

t-1
R, : Degiskenlere ait getiri serisi
P, : Degiskenlere ait t giiniindeki deger

P._,: Degiskenlere ait bir 6nceki deger
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4.4.2 Serilere Ait Tamimlayici Istatistiklerin Gosterimi

Serilere ait tanimlayici istatistikler asagida verilmistir. 1033 adet veriden olusan serilerin Jarque-

Bera istatistik degerlerine bakildiginda normal dagilmadig: goriilmektedir.

Tablo 4.2: Serilere Ait Tanimlayici Istatistikler

DOLAR EURO TICARI FAIZ
Ortalama 0.001804 0.002058 -0.0011
Medyan -0.0000224 0.000696 0.00111
Maksimum 0.179073 0.162375 0.392896
Minimum -0.073012 -0.058132 -0.385756
Standart Sapma 0.017086 0.016656 0.073572
Carpiklik 1.701227 1.29984 -0.207243
Basiklik 16.94667 12.5794 6.342216
Jarque-Bera 8870.3 4240.605 488.1876
Olasilik Deg. [0.000000]** | [0.000000]** [0.000000]**
Toplam 1.863295 2.126244 -1.136077
Sum Sq. Dev. 0.301281 0.286311 5.58601
Gozlem 1033 1033 1033

tanimlayici istatistikleri
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Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) {izerinden elde edilen degiskenlerin




Sekil 4.1: Dolar Getiri Serisi Tanimlayici Istatistikleri

320

Series: DOLAR
280 | Sample 1 1033

L Observations 1033
240 |

200 | Mean 0.001804
Median -2.24e-05

160 | Maximum 0.179073
Minimum -0.073012

120 4 Std. Dev. 0.017086
80 Skewness 1.701227
] Kurtosis 16.94667

40 |
Jarque-Bera  8870.300

0 l— N Probability 0.000000

= — T
-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) iizerinden elde edilen Dolar alis kuru
getiri serisine ait istatistikler

Sekil 4.2: Dolar Serisine Ait Fiyat ve Getiri Serisi

Dolar-Fiyat

DOLAR-GETIRI

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) {izerinden elde edilen Dolar alis kuru
getiri serisine ait trend

Dolar kuru getiri serisine ait tanimlayici istatistikler incelendiginde ortalamasinin 0.19 oldugu
goriilmektedir. Carpiklik ve basiklik degerlerine bakildiginda normal dagilima sahip olmadig:
goriilmektedir. Grafik gdsteriminde de normal dagilima sahip olmayan bir goériiniimde oldugu
belirlenmektedir.
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Dolar serisine ait olan tistteki grafik Dolar alis kurunun fiyatinin seyrini altindaki grafik ise Dolar
kurunun getiri serisini ifade etmektedir. Grafiksel incelemede Dolar kuruna ait getiri serisinin

yapisinin duragan oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.3: Euro Getiri Serisi Tanimlayic1 Istatistikleri

320

- Series: EURO
280 | Sample 1 1033

Observations 1033
240 |

200 | Mean 0.002058
Median 0.000696

160 | Maximum 0.162375
Minimum -0.058132

120 - Std. Dev. 0.016656
- Skewness 1.299840
’ Kurtosis 12.57940

40 |

Jarque-Bera  4240.605
0 - Probability 0.000000

T — T
-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) iizerinden elde edilen Euro alis kuru
getiri serisine ait istatistikler

Sekil 4.4: Euro Serisine Ait Fiyat ve Getiri Serisi

Euro-Fiyat

EURO-GETIRI

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) iizerinden elde edilen Euro alis kuru
getiri serisine ait trend

Euro kuru getiri serisine ait tanimlayici istatistikler incelendiginde ortalamasinin 0.20 oldugu
goriilmektedir. Carpiklik ve basiklik degerlerine bakildiginda normal dagilima sahip olmadigi
gorilmektedir. Grafik gosteriminde de normal dagilima sahip olmayan bir gériiniimde oldugu

belirlenmektedir
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Euro serisine ait olan tstteki grafik Euro alis kurunun fiyatinin seyrini altindaki grafik ise Euro
kurunun getiri serisini ifade etmektedir. Grafiksel incelemede Euro kuruna ait getiri serisinin

yapisinin duragan oldugu goriilmektedir.

Sekil 4.5: Ticari Faiz Getiri Serisi Tanimlayic1 Istatistikleri

240 _

Series: TIC
Sample 1 1033
— Observations 1033

200 |

160 4

Mean -0.001100
[ Median 0.001110
120 | Maximum 0.392896
Minimum -0.385756
80 | Std. Dev. 0.073572
Skewness -0.207243
Kurtosis 6.342216
40 |

Jarque-Bera 488.1876
ol = e N e Probability 0.000000

-0.4 -0.3 -0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3 0.4

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) iizerinden elde edilen Ticari Kredi
Faiz Oranlar1 getiri serisine ait istatistikler

Sekil 4.6: Ticari Faiz Serisine Ait Fiyat ve Getiri Serisi

Ticari Faiz-Fiyat

TIiCARI FAIZ - GETIRI

Kaynak: TCMB Elektronik Veri Dagitim Sistemi (EVDS) iizerinden elde edilen Ticari Kredi
Faiz Oranlar1 getiri serisine ait trend

Ticari faiz getiri serisine ait tanimlayici istatistikler incelendiginde ortalamasinin -0.19 oldugu

goriilmektedir. Carpiklik ve basiklik degerlerine bakildiginda normal dagilima sahip olmadigi
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goriilmektedir. Grafik gosteriminde de normal dagilima sahip olmayan sola ¢arpik bir goriiniimde

oldugu belirlenmektedir

Ticari faiz serisine ait olan ustteki grafik ticari faiz fiyatinin seyrini altindaki grafik ise ticari
faizin getiri serisini ifade etmektedir. Grafiksel incelemede ticari faize ait getiri serisinin

yapisinin duragan oldugu goriilmektedir.
4.5 BIRIM KOK TESTLERI SONUCLARI

4.5.1 Geleneksel Birim Kok Testleri ADF-PP-KPSS Testi

Serilerimizin ¢oklu volatilite modelleri ile modellemeden 6nce duraganlik yapisini geleneksel
birim kok testleri olan Genisletilmis Dickey Fuller, Phillips Perron ve KPSS testleri ile ve
serilerdeki normal olmama durumunu dikkate alan RALS tipi birim kok testleri ile serilerin birim
kok siireci incelenmistir. Ilk basta geleneksel olarak ifade edilen birim kok testlerinin sonuglari

paylasilmistir. Ardindan RALS ADF ve RALS LM test sonuglar1 paylasilmistir.
H, = Seri Birim Kokliidiir

H, = Seri Duragandir

Tablo 4.3: Getiri Serileri I¢in Geleneksek Birim Kok Testi Sonuglar

GETIRI SERILERININ DUZEY Kritik . N
DEGERLERI ICIN BIRIM KOK TESTI| 7 | Deger | | 15tatistigi|  Olasilik Degeri
1% | -3.436486
ADF 5% | -2.864138 | -15.03307 |  [0.0000]**
Sabit 10% | -2.568205
1% | -3.436486
PP 5% | -2.864138 | -25.45066 |  [0.0000]**
10% | -2.568205
DOLAR 1% | -3.966991
e ADF 5% | -3.414186 | -15.18498 |  [0.0000]**
- 10% | -3.129202
oot 1% | -3.966991
PP 5% | -3.414186 | -25.54672 |  [0.0000]**
10% | -3.129202
None ADF 1% | -2.567211 | -14.78575 | _ [0.0000]**
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5%

-1.941131

10%

-1.616492

PP

1%

-2.567211

5%

-1.941131

10%

-1.616492

-25.31532

[0.0000]**

EURO

Sabit

ADF

1%

-3.436486

5%

-2.864138

10%

-2.568205

-24.60821

[0.0000]**

PP

1%

-3.436486

5%

-2.864138

10%

-2.568205

-24.88885

[0.0000]**

Trend
ve
Sabit

ADF

1%

-3.966991

5%

-3.414186

10%

-3.129202

-24.64114

[0.0000]**

PP

1%

-3.966991

5%

-3.414186

10%

-3.129202

-24.90425

[0.0000]**

None

ADF

1%

-2.567211

5%

-1.941131

10%

-1.616492

-24.27893

[0.0000]**

PP

1%

-2.567211

5%

-1.941131

10%

-1.616492

-24.75989

[0.0000]**

TICARI
FAIZ

Sabit

ADF

1%

-3.436548

5%

-2.864165

10%

-2.56822

-6.189673

[0.0000]**

PP

1%

-3.436486

5%

-2.864138

10%

-2.568205

-53.71182

[0.0001]**

Trend
ve
Sabit

ADF

1%

-3.967079

5%

-3.414229

10%

-3.129228

-6.302257

[0.0000]**

PP

1%

-3.966991

5%

-3.414186

10%

-3.129202

-54.26497

[0.0000]**

None

ADF

1%

-2.567233

5%

-1.941134

10%

-1.61649

-6.171104

[0.0000]**

PP

1%

-2.567211

5%

-1.941131

10%

-1.616492

-53.63553

[0.0001]**
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Tablo 4.4: Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin Duraganlik Testi

KPSS Duraganlik Testi.
Test istatistigi Sabit Trend
Dolar 0.593513* 0.014575**
Euro 0.289131** 0.049493**
Ticari Faiz 0.347063** 0.040911**
Kritik Deg. Sabit Trend
1%* 0.739 0.216
596** 0.463 0.146
10%*** 0.347 0.119

H, = Seri Duragandir

H, = Seri Birim Kokliidiir

Dolar kuru getiri serisi i¢in yapilan ADF ve PP testlerinde tiim durumlar i¢in test sonuglarinin
kritik degerlerden kiigiik oldugu icin H, reddedilir. Dolar kuruna ait getiri serisi diizeyde
duragan yapida oldugu soylenebilir.

Euro kuru getiri serisi i¢in yapilan ADF ve PP testlerinde tim durumlar i¢in test sonuglarinin
kritik degerlerden kiigiik oldugu i¢in H, reddedilir. Euro kuruna ait getiri serisi diizeyde duragan
yapida oldugu sdylenebilir.

Ticari faize ait getiri serisi igin yapilan ADF ve PP testlerinde tiim durumlar igin test sonuglarinin
kritik degerlerden kiigiik oldugu icin H, reddedilir. Ticari faize ait getiri serisi diizeyde duragan
yapida oldugu soylenebilir.

KPSS testinde sifir hipotezi duraganligi alternatif hipotez birim kokii ifade etmektedir. Test

sonuglara gore Dolar kuru getiri serisine ait sabitli durum i¢in test istatistigi %1 diizeyinde
kritik degerden kiiciikk oldugundan H, reddedilemez seri %1 anlamlilik diizeyinde sabit durum
icin duragandir. Diger anlamlilik diizeyleri icin test istatistigi kritik degerlerden biiyiik oldugu
icin H, reddedilir. Trendli durum igin test istatistigi tiim kritik degerlerden kiigiik olarak
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bulunmus olup H, reddedilemez ve tiim anlamlilik diizeyleri igin seri duragandir denilebilir.

Euro kuru getiri serisine ait test sonuglar1 hem sabitli hem de trendli durum i¢in tiim kritik

degerlerden kiiciik olarak bulunmus olup tiim anlamlilik diizeyleri i¢in seri duragandir H,

reddedilemez. Ticari faiz getiri serisi i¢in de bulunan test sonuglari, hem sabitli hem de trendli

durum i¢in tim kritik degerlerden kiigiik olarak bulunmus olup tiim anlamlilik diizeyleri i¢in seri

duragandir H, reddedilemez.

Tablo 4.5: Geleneksel Birim Kok Testleri Kalintilarmin Normallik Stnamasi

DOLAR EURO TiCARI FAIZ
Gozlem 1020 1020 1020
Orneklem Ortalamasi 0 0 0
Standart Hata 1.295227 1.374384 5.450237
t-Istatistigi (Ort=0) 0 0 0
.. Carpiklik 0.420645 0.307064 -0.47785
Qgi E;'g;?i“ne Basiklik 0.294413 0.699118 1.883045
Ait Kalintilarm Jarque-Bera 33.764015 36.801559 189.516943
Normallik Yaryans 1.677613 1.888932 29.705078
Sinamast Dreklem Ortanm Standart | 0040555 | 0.043034 0170654
Olasilik Degeri(Ort=0) 1 1 1
Olasilik Degeri (Carpiklik=0) | [0.0000000]** | [0.000064]** | [0.0000000]**
Olasilik Degeri(Basiklik=0) 0.055779 [0.000006]** | [0.0000000]**
Olasilik Degeri (JB=0) [0.0000000]** | [0.0000000]** | [0.0000000]**
Gozlem 1019 1016 1011
Orneklem Ortalamasi 0 0 0
Standart Hata 5.524455 1.40348 5.460846
t-Istatistigi (Ort=0) 0 0 0
. .| Carpiklik -0.45551 0.094607 -0.459646
#ggtﬁgﬁli tKOK Basiklik 1.848816 0.879975 1.840545
Kalimtilarn Jarque-Bera 180.366309 34.296697 178.302604
Normallik Yaryans 30.519605 1.969757 29.820836
Sinamast Dreklem Ortanm Standart | 0173062 | 0.044031 0171745
Olasilik Degeri(Ort=0) 1 1 1
Olasilik Degeri (Carpiklik=0) |[0.0000000]** 0.218964 [0.0000000]**
Olasilik Degeri(Basiklik=0) [0.0000000]**| [0.0000000]** | [0.0000000]**
Olasilik Degeri (JB=0) [0.0000000]** | [0.0000000]** | [0.0000000]**

%1* %5** %10***
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Geleneksel birim kok testlerinden den elde edilen modellerin kalintilarinin normallik durumuna
bakildiginda seriler i¢in elde edilen Jarque-Bera testine ait olasilik degeri tiim olasilik
degerlerinden kiigiik olarak bulunmaktadir. Bu sonuca dayanarak klasik birim kok testleri ile
olusturulan birim kok testine ait kalintilarin normal dagilmadigi ve bu sebeple birim kok testi
sonucu elde edilen test istatistiklerinin giivenilir olmadigi sonucuna ulasilir. Bu sorunu gidermek
icin normal olmama durumunu dikkate alan kalintilarla artirilmig birim kok testi olarak

gelistirilen RALS ADF ve RALS LM birim kok testleri serilere uygulanmustir.

4.5.2 Kahntilar ile Arttirilmis RALS ADF Birim Kok Testi

RALS ADF testi uygulanan serilerimize ait tau istatistikleri hesaplanmistir. Elde edilen
istatistikler, Rho Kareler dikkate alinarak tablolardan elde edilen kritik degerler ile

karsilastirilmistir.

Tablo 4.6: RALS ADF Birim Kok Testi Sonuglari ve Kritik Degerler

RALS ADF Sonuglari Rho Kare | tau RALS ADF | Optimal Uzunluk
Dolar 0.36589 [-8.72072]** 11
Sabit Euro 0.42436 [-9.59165]** 11
Ticari Faiz 0.4753 [-6.81722]** 12
Dolar 0.36351 [-9.0972]** 11
Trend Euro 0.41838 [-9.72259]** 11
Ticari Faiz 0.47546 [-6.85804]** 12
Kritik Degerler % 0.4 0.5
1%* -3.177 -3.247
SABIT 5%** -2.516 -2.596
109p*** -2.175 -2.266
1%* -3.523 -3.632
TREND S%** -2.881 -3.005
109%p*** -2.545 -2.682

Kaynak: RALS ADF IM vd. 2014 makalesi RALS ADF igin kritik degerler
Geleneksel birim kok testlerinde kurulan modellerden elde edilen kalintilarin normal

dagilmamasi1 nedeniyle tahmin sonuglar1 sapmali olacagindan ve giivenilir olmayacagindan
normal olmama durumunu dikkate alarak gelistirilmis olan kalintilar ile artirilmis birim kok testi

olan RALS ADF birim kok testleri getiri serilerine uygulanmistir. Dolar kuruna getiri serisi i¢in
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hesaplanan test istatistigi sabitli ve trendli durum ig¢in tiim kritik degerlerden kiigiik olarak
bulunmustur. Bu sonuca dayanarak sifir hipotezi olan birim kok hipotezi reddedilir. Euro kuru
getiri serisi i¢in de sabitli ve trendli durumlar i¢in hesaplanan test istatistikleri tiim olasilik
degerlerinden kiigiik olarak bulunmustur. Temel hipotez olan H, reddedilerek serinin birim
kokli olmadigr sonucuna ulasilmistir. Ticari faiz getiri serisi igin de sabitli ve trendli durum igin
hesaplanan test istatistigi kritik degerlerden kiiglik olarak bulunmustur. Birim kokii ifade eden

H, hipotezi reddedilerek serinin duragan oldugu birim kok icermedigi bulunmustur. RALS ADF

testi sonucu ile tiim serilerin duragan oldugu tespit edilmistir.

4.5.3 Kalintilar ile Arttirilmis RALS-LM Birim Kok Testi

Schmidt ve Phillips (1992) tarafindan gelistirilen LM birim kok testi ile getiri serilerine ait
regresyondan elde edilen kalintilarin normallik sinamasina bakarak normal dagilmadigi
goriilmistiir. Jarque-Bera test istatistigine ait olasilik degeri tiim olasilik degerlerinden kiiglik
olarak bulunmustur. Klasik birim kok smamasindan elde edilen kalintilar normal

dagilmamaktadir.
RALS LM Birim Kok testi hipotezleri;

H, = Seri Birim Koklidiir

H, = Seri Duragandir

Tablo 4.7: RALS LM Birim K6k Testi Sonuglar1 ve Kritik Degerler

RALS LM Sonucu | Gecikme Uzunlugu RALS LM Test Istatistigi Rho Kare
DOLAR 12 [-2.986 18] 0.79735
EURO 12 [-2.74936]*** 0.85126
TICARI FAIZ 12 [-3.35815] 0.83972
Kritik Degerler 0.8 0.9
1%* -3.51 -3.538
5%** -2.947 -2.99
10%*** -2.667 -2.715

Kaynak: Meng vd. 2014 makalesi RASL LM birim kok testi ve kritik degerler
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RALS LM Birim Kok testi sonuglarina gore Dolar getiri serisi i¢in test istatistigi -2.98
bulunmustur bulunan deger %5 kritik deger i¢in elde edilen -2.94’den kiiciik oldugu i¢in serinin

birim koklii oldugunu sdyleyen temel hipotez H, %5 anlamlilik diizeyinde reddedilebilir. Euro

getiri serisi i¢in bulunan test istatistigi -2.75 %10 kritik deger i¢in gegerli olan -2.71 den kii¢iik

oldugu i¢in Euro serisi %10 anlamlilik diizeyinde duragan bulunmustur H, reddedilir. Ticari faiz

getiri serisi i¢in bulunan test istatistigi olan -3.35 %5 anlamlilik diizeyindeki kritik deger igin

ifade edilen -2.99 degerinden kii¢iik oldugu icin serinin %S5 anlamlilik diizeyinde H,

reddedilerek serinin birim koklii olmadigi duragan oldugu sdylenebilir.

Tablo 4.8: Kareli Getiri Serileri Arasinda Otokorelasyon Sonuglari

DOLAR EURO TICARI FAIZ
Test Olasiik Test Olasihik Test Olasihik
Istatistigi Degeri Istatistigi Degeri Istatistigi Degeri

Q(1) 34.1755 [[0.0000000]**| 36.5467 |[0.0000000]**| 158.622 |[0.0000000]**

Q() | 62.0439 [[0.0000000]**| 56.434 |[0.0000000]**| 158.733 |[0.0000000]**

Q) 89.4985 [[0.0000000]**| 83.4854 |[0.0000000]** 169.3 [0.0000000]**

Q(10)| 97.2353 [[0.0000000]**| 93.1345 |[0.0000000]**| 181.998 |[0.0000000]**

Q(20)| 107.477 |[0.0000000]**| 99.9684 |[0.0000000]**| 219.232 |[0.0000000]**

%1* %5**%10***

H, = Getir1 Serileri Arasinda Otokorelasyon Y oktur

H, = Getiri Serileri Arasinda Otokorelasyon Vardir

Her bir getiri serisi igin kendi ge¢mis degerleri ile aralarindaki otokorelasyonun varligi test
edilmistir. Dolar, Euro ve ticari faiz kareli getiri serileri i¢in temel hipotez olan kareli getiri
serileri arasinda otokorelasyonun yoklugu tiim olasilik degerleri i¢in reddedilmistir. Getiri serileri
icin otokorelasyon vardir. Otokorelasyonun varlig1 getiri serilerinde ARCH etkisinin ve volatilite
kiimelenmesinin oldugu anlamina gelir. Bu nedenle serilerdeki ARCH etkisinin varligi icin farkh

gecikme degerleri i¢cin ARCH etkisi olup olmadigi ARCH-LM testi ile incelenmistir.
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Tablo 4.9: Getiri Serileri ARCH-LM Test Sonuglari

DOLAR EURO TICARI FAIZ

Test Olasihk Test Olasihk Test Olasihk

Istatistigi| Degeri |Istatistigi| Degeri | Istatistigi Degeri
ARCH 1-1 test 35.161 |[0.0000]**| 37.733 |[0.0000]**| 186.3 [0.0000]**
ARCH 1-2 test 27.476 |[0.0000]**| 24.964 |[0.0000]**| 110.63 | [0.0000]**
ARCH 1-5 test 12.925 |[0.0000]**| 12.224 |[0.0000]**| 59.768 | [0.0000]**
ARCH 1-10 test 6.9789 |[0.0000]**| 6.651 |[0.0000]**| 31.293 | [0.0000]**
ARCH 1-20 test 3.8309 |[0.0000]**| 3.4058 |[0.0000]**| 18.452 | [0.0000]**

%1* %5**%10***

H, = ARCH Etkisi Yoktur

H, = ARCH Etkisi Vardir

Farkli gecikme degerleri i¢in ARCH etkisine bakildiginda yirminci gecikmede bile ARCH
etkisinin getiri serileri i¢in var oldugunu. Tim olasilik degerlerinde ARCH etkisinin olmadig1

yoniindeki temel hipotez reddedilmistir. Dolayisiyla serilerimizde volatilitenin var oldugu

soylenebilir. Serilerimiz GARCH modelleri ile modellenebilir.

GARCH modeli i¢in ortalama denklemi tahmini i¢in uygun ARMA modeli belirlenerek uygun

model ile tahmin gergeklestirilebilir.

Tablo 4.10: Getiri Serileri Uygun ARMA Yapisi Test Sonuglari

AR/ MA 0 1 2 3 4
0 -5.299623 | -5.345479 | -5.338739 | -5.341623 | -5.339362
DOLAR 1 -5.345068 | -5.338743 | -5.336802 | -5.339716 | -5.333442
2 -5.338356 | -5.334807 | -5.335659 -5.33417 -5.340288
3 -5.345655 | -5.338963 | -5.332312 | -5.330308 | -5.347498
4 -5.338951 | -5.332232 | -5.325613 | -5.324108 | -5.340905
0 -5.358014 | -5.412108 | -5.406622 -5.40183 -5.400244
1 -5.414096 | -5.407405 | -5.404051 | -5.399703 | -5.395639
EURO 2 -5.407379 | -5.401256 | -5.398466 | -5.397872 | -5.392543
3 -5.405527 | -5.400385 | -5.410588 | -5.408258 | -5.389358
4 -5.40162 -5.39492 -5.407236 | -5.400916 | -5.396757
TICARI FAiZ 0 -2.393999 -2.64661 -2.661516 | -2.659894 | -2.665501
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1 -2.634229 | -2.657848 | -2.669164 | -2.664828 | -2.659672
2 -2.655777 | -2.652175 | -2.664884 | -2.661023 | -2.655945
3 -2.654182 | -2.647589 | -2.665809 | -2.657907 | -2.672111
4 -2.647878 | -2.657509 | -2.687118 | -2.677296 | -2.655134

Yapilan analizde Dolar kuru getiri serisi igin ARMA(3,4) bulunmustur. Euro kuru getiri serisi

icin ARMA(1,0) bulunmustur. Ticari faiz getiri serisi i¢in ARMA(4,2) olarak bulunmustur.
Ortalama model ile elde edilen GARCH modeli tahmini sonuglarma gére ARCH ve GARCH

parametreleri anlamli ve toplamlar1 birden kiigiik olarak bulunmustur.

Tablo 4.11: Getiri Serileri GARCH(1,1) Modeli Test Sonuglari

Standart Test Olasihk
Ratsaly Hata Istatistigi | Degeri Alfa+Beta
ARCH(Alphal) | 0.172866 | 0.047225 | 3.66 | [0.0003]**
DOLAR G ARCH(Betal) | 0.745507 | 0.060927 | 12.24 | [0.0000]* | 0918373
ARCH(Alphal) | 0.194733 | 0.059043 | 3.208 | [0.0010]**
EURO  FGARCH(Betal)| 0.690306 | 0.10035 | 6.879 | [0.0000] | 0-885039
TICART | ARCH(Alphal) | 0.088349 | 0.02566 | 3443 | [0.0006]% | o oo
FAIZ |[GARCH(Betal)| 0.901688 | 0026965 | 3344 | [0.0000]** |
Po1* Y5 010~

GARCH (1,1) modeli ile getiri serileri analiz edilmistir. Dolar, Euro ve ticari faiz getiri serileri ile

yapilan analiz sonucuna gére modelde yer alan ARCH parametresini temsil eden alfa ile GARCH

parametresini temsil eden beta katsayilar1 pozitif ve anlamli oldugu goriilmekte ve diger bir kisit

olan ARCH ve GARCH parametrelerinin katsayilarinin toplamlart birden kiiglik olarak

bulundugu i¢in model i¢in 6ngoriilen kisitlar saglanmaistir.

Model tahmininden sonra modelin uygun olup olmadigi ve ARCH etkisinin varligi kontrol

edilmis ¢ikan sonucglara gére ARCH etkisinin varligi kaybolmus ve serilere ait otokorelasyon

giderilmis oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.12: Getiri Serileri ARCH-LM Test Sonuglari

DOLAR EURO TICARI FAIZ
Test Olasilik Test Olasilik Test Olasilik
Istatistigi | Degeri | Istatistigi | Degeri | Istatistigi | Degeri
ARCH 1-1test | 0.94236 | [0.3319] | 2.6532 [0.1036] | 0.076341 | [0.7824]
ARCH 1-2 test 1.0182 [0.3616] 1.353 [0.2589] 1.1043 |[0.3319]
ARCH 1-5 test 1.1225 | [0.3465] | 0.76029 | [0.5786] 1.3993 |[0.2219]
ARCH 1-10 test| 0.98678 | [0.4530] | 0.67747 | [0.7461] | 0.89692 |[0.5354]

Farkli gecikme degerleri ile ARCH-LM tahmini sonucunda getiri serileri i¢in ARCH etkisinin

yok oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.13: Kareli Getiri Serileri Arasinda Otokorelasyon Sonuglari

DOLAR EURO TICARI FAIZ
Test Olasilik Test Olasilik Test Olasilik
Istatistigi | Degeri | Istatistigi | Degeri |Istatistigi Degeri
Q(5) 5.66234 |[0.1292449]| 3.84889 |[0.2782505]| 6.44549 |[0.0918374]**
Q(10) 9.69482 |[0.2871023]| 6.55592 |[0.5852124]| 8.19291 |[0.4148564]**
Q(20) 17.3391 [[0.4999215] | 13.8742 |[0.7372538]| 32.0533 | [0.0216697]*
%1* %5**0p10***

H, = Getiri Serileri Arasinda Otokorelasyon Y oktur

H, = Getiri Serileri Arasinda Otokorelasyon Vardir

Getiri serilerine ait tiim olasilik degerleri i¢in temel hipotez olan kareli getiri serileri arasindaki
otokorolasyon yoktur hipotezi reddedilemez, yalniz ticari faiz serisi igin yirminci gecikme

degerinde ylizde bir olasilik degeri ile temel hipotez reddedilememektedir. Getiri serileri i¢in

genel olarak otokorelasyonun giderildigi sdylenebilir.
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4.6 COK DEGISKENLI VOLATILITE ANALIZi

Tablo 4.14: CCC-GARCH Model Sonucu (Dolar - Ticari Faiz / Euro - Ticari Faiz)

Dolar - Ticari Faiz CCC-GARCH Modeli

Katsayilar Standart Hata | t-istatistigi | Olasilik Degeri
Sonucu
Sabit Deger C(1) 0.000022 0.0000078 2.83102 [0.00463992]**
Sabit Deger C(2) 0.0000996 0.0000478 2.08463 [0.0371026]**
Dolar ARCH Etkisi A(1,1) 0.154282 0.0355189 4.34366 [0.00001401]**
Ticari Faiz > Dolar A(1,2) 0.0192406 0.0098025 1.96283 |[0.04966552]***
Dolar > Ticari Faiz A(2,1) 0.2166332 0.1029409 2.10444 [0.03533983]**
Ticari Faiz ARCH Etkisi A(2,2) 0.0890483 0.0204257 4.35961 [0.00001303]**
Dolar GARCH Etkisi B(1,1) 0.7810311 0.0452323 17.26712 [0.00000000]**
Ticari Faiz > Dolar B(1,2) 8.2054451 11.9053118 0.68923 0.49068134
Dolar > Ticari Faiz B(2,1) 83.2796432 113.4219786 0.73425 0.46279877
Ticari Faiz GARCH Etkisi B(2,2) 0.8962479 0.0228106 39.29081 | [0.00000000]**
Getiriler Arasi Korelasyon R(2,1) 0.0004307 0.0008211 0.52459 0.59986746
Euro - Ticari Faiz CCC-GRBCH(EIoTell Katsayilar | Standart Hata | t-istatistigi | Olasilik Degeri
Sonucu

Sabit Deger C(1) 0.000030883 | 0.000011882 2.59919 [0.00934443]**
Sabit Deger C(2) 0.000085786 | 0.000049212 1.74321 |[0.08129749]***
Euro ARCH Etkisi A(1,1) 0.184415367 | 0.042115441 4.37881 [0.00001193]**
Ticari Faiz > Euro A(1,2) 0.020289524 | 0.010712958 1.89392 |[0.05823514]***
Euro > Ticari Faiz A(2,1) 0.16720787 0.08755268 1.9098 [0.05615932]***
Ticari Faiz ARCH Etkisi A(2,2) 0.079038322 | 0.018992711 4.16151 [0.00003162]**
Euro GARCH Etkisi B(1,1) 0.726937303 | 0.057539263 | 12.63376 | [0.00000000]**
Ticari Faiz > Dolar B(1,2) | -0.083227569 | 0.208443466 | -0.39928 0.68968598
Euro > Ticari Faiz B(2,1) | -0.830438937 | 1.433366583 | -0.57936 0.56234456
Ticari Faiz GARCH Etkisi B(2,2) 0.913309988 | 0.022747881 | 40.14923 | [0.00000000]**
Getiriler Arasi Korelasyon R(2,1) 0.065671135 | 0.038458946 1.70756 |[0.08771716]***

1%* 5%** 10%***

Dolar ARCH +Dolar GARCH

A(1,1)+B(1,1)

0.9353131

Ticari Faiz ARCH +Ticari Faiz GARCH

A(2,2)+B(2,2)

0.9852962

Euro ARCH + Euro GARCH

A(1,1)+B(1,1)

0.9113527

Ticari Faiz ARCH +Ticari Faiz GARCH

A(2,2)+B(2,2)

0.9923483

Sabit korelasyonu dikkate alan ¢ok degiskenli volatilite modellerinden CCC-GARCH modeli

Dolar getiri serisi ile ticari faiz getiri ve Euro getiri serisi ile ticari faiz getiri serileri igin

uygulanmustir. Karsilikli volatilitelerin birbirlerini etkileme durumu incelenmistir.
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Dolar kuru ile ticari faiz getiri serileri arasindaki volatilite aktarimina bakildiginda iki serinin
aralarindaki volatilite aktariminin Sonuglari tabloda goriilmektedir. Dolar kuru ticari faiz getiri
serileri arasinda volatilite aktarimi analizi i¢in kullanilan CCC-GARCH modelinden elde edilen
sonuglara gore model kabulii i¢in kriterlerin saglandig: tespit edilmistir. Model sonucunda elde
edilen serilere ait ARCH ve GARCH parametreleri katsayilari pozitif ve anlamli olarak
bulunmustur. Diger bir kisit olan ARCH ve GARCH parametreleri katsayilarmin toplaminin
serilerimiz i¢in birden kiiciik oldugu goriilmektedir. Birinci finansal varlik olarak segilen Dolar
getiri serisine ait ARCH ve GARCH katsayilarinin toplami 0.93 olarak bulunmustur. Bu deger
bire yakin bir deger oldugundan Dolar getiri serisine ait volatilite kiimelenmesinin oldugunu ve

Dolar getiri serisine gelen bir sokun kalic1 oldugu s6ylenebilir.

Ticari faiz getiri serisine ait ARCH ve GARCH parametrelerine ait katsayilar toplam1 0.98 olarak
elde edilmistir. 0.98 degeri bir olduk¢a yakin oldugundan ticari faiz getiri serisine ait volatilite
kiimelenmesinin oldugu ve ticari faiz getiri serisine gelen bir sokun kalici etkilere sahip oldugu

sOylenebilir.

Volatilite yayilimini ifade eden etkilesim parametrelinden ticari faiz getiri serisinden Dolar getiri
serisine olan volatilite aktarimini gosteren A(1,2) parametresine ait katsayi ile Dolar getiri
serisinden ticari faiz getiri serisine olan volatilite aktarimimi ifade eden A(2,1) parametresine ait
katsay1 anlamli olarak bulundugundan yalniz bu iki deger yorumlanabilir. Bu sonuca gore birinci
finansal varlik olarak tanimladigimiz Dolar getiri serisi volatilitesine gelebilecek %]1’lik bir
volatilite soku bir sonraki islem glinii ticari faiz getiri serisi volatilitesini %0.21 kadar
artirmaktadir. Bu sonugla Dolar getiri serisinden ticari faiz getiri serisine dogru anlamli ve pozitif

volatilite aktarimi mevcuttur.

Ikinci finansal varlik olarak segilen ticari faiz getiri serisinden birinci finansal varlik olan Dolar
getiri serisine dogru volatilite yayilimini ifade eden A(1,2) parametresine ait katsayr anlamli
bulunmustur. Bu sonuca gore ticari faiz getiri serisi volatilitesine gelebilecek %1°lik bir volatilite
soku Dolar getiri serisi volatilitesini yaklasik olarak %0.02 kadar arttiracaktir. Ticari faiz getiri

serisinden Dolar getiri serisine dogru pozitif ve anlamli bir volatilite aktarim1 mevcuttur.

Sonug olarak Dolar getiri serisi volatilitesinden Ticari faiz getiri serisi volatilitesine dogru daha

yogun bir volatilite aktarimi1 bulunmustur. Dolar getiri serisi volatilitesi ticari faiz getiri serisi
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volatilitesini daha fazla etkilemektedir. Getiriler arasi sabit korelasyonu gosteren R(2,1)

parametresi igin katsay1 anlamsiz ¢iktig1 i¢in yorumlanmamastir.

Euro kuru ile ticari faiz getiri serileri arasindaki volatilite aktarimi incelenmis olup iki serinin
aralarindaki volatilite aktarimimin sonuglar1 tabloda goriilmektedir. Euro ile ticari faiz getiri
serileri arasinda volatilite aktarimi analizi i¢in kullanilan CCC-GARCH modelinden elde edilen
sonuglara gore model kabulii i¢in kriterlerin saglandigi tespit edilmistir. Model sonucunda elde
edilen serilere ait ARCH ve GARCH parametreleri katsayilari pozitif ve anlamli olarak
bulunmustur. Diger bir kisit olan ARCH ve GARCH parametrelerine ait katsayilar toplaminin

serilerimiz i¢in birden kiiciik oldugu goriilmektedir.

Birinci finansal varlik olarak se¢ilen Euro getiri serisine ait ARCH ve GARCH parametreleri
katsayilar1 toplami 0.91 olarak bulunmustur. Bu deger bire yakin bir deger oldugundan Euro
getiri serisine ait volatilite kiimelenmesinin oldugunu ve Euro getiri serisine gelen bir sokun

kalic1 oldugu soylenebilir.

Ticari faiz getiri serisine ait ARCH ve GARCH parametre katsayilar1 toplami 0.99 olarak elde
edilmistir. 0.99 degeri bir olduk¢a yakin oldugundan ticari faiz getiri serisine ait volatilite
kiimelenmesinin oldugu ve ticari faiz getiri serisine gelen bir sokun kalic1 etkilere sahip oldugu

sOylenebilir.

Volatilite yayilimini ifade eden etkilesim parametrelinden ticari faiz getiri serisinden Euro getiri
serisine olan volatilite aktarimin1 gosteren A(1,2) parametresi katsayisi ile Euro getiri serisinden
Ticari faiz getiri serisine olan volatilite aktarimini ifade eden A(2,1) parametresi katsayisi anlamli
olarak bulundugundan yalniz bu iki deger yorumlanabilir. Birinci finansal varlik olarak
tanimladigimiz Euro getiri serisi volatilitesine gelebilecek %1°lik bir volatilite soku bir sonraki
islem glinii ticari faiz getiri serisi volatilitesini yaklagik olarak %0.17 kadar artirmaktadir. Bu
sonucla Euro getiri serisinden ticari faiz getiri serisine dogru anlamli ve pozitif volatilite aktarimi

mevcuttur.

Ikinci finansal varlik olarak segilen ticari faiz getiri serisinden birinci finansal varlik olan Euro
getiri serisine dogru volatilite yayihmim ifade eden A(1,2) parametresi katsayist anlamli

bulunmustur. Bu sonuca gore ticari faiz getiri serisi volatilitesine gelebilecek %1°lik bir volatilite
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soku Euro getiri serisi volatilitesini yaklasik olarak %0.02 kadar arttiracaktir. Ticari faiz getiri

serisinden Euro getiri serisine dogru pozitif ve anlamli bir volatilite aktarimi mevcuttur.

Sonug olarak Euro getiri serisi volatilitesinden ticari faiz getiri serisi volatilitesine dogru daha
yogun bir volatilite aktarimi bulunmustur. Euro getiri serisi volatilitesi ticari faiz getiri serisi
volatilitesini daha fazla etkilemektedir. Getiriler arasi sabit korelasyonu gosteren R(2,1)
parametresi %10 anlamlilik diizeyine gore anlamli ¢gikmistir. Euro ile ticari faiz getirileri arasinda

pozitif yonlii zayif korelasyon iliskisi bulunmaktadir.
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SONUC

Volatilite analizleri finansal piyasalarda riski 6lgmek ve daha iyi tahminlerde bulunmak igin
basvurulan bir yontemdir. Ozellikle ¢cok degiskenli volatilite modelleri birden fazla finansal
serinin getirileri arasinda volatilite aktarimlarinin analiz edilmesinde ve serilerin birbirlerini
etkileme durumunu 6lgerek finansal seriler arasindaki iligkiyi ortaya koymada arastirmacilara ve

piyasa yapicilara yardimer olmaktadir.

Yapilan ¢alismada Dolar ile ticari faiz getirileri ve Euro ile ticari faiz getirileri arasinda sabit
kosullu korelasyon modeli olarak tanimlanan CCC-GARCH modeli ile serilerin getirileri
arasinda volatilite aktarimi incelenmistir. Analiz sonucunda Dolar ve Euro getiri serileri ile ticari

faiz getiri serisi arasinda volatilite aktarimi bulunmustur.

Dolar getiri volatilitesi ticari faiz getiri volatilitesi arasinda karsilikli olarak anlamli ve pozitif
yonlii volatilite aktarimi bulunmustur. Dolar getiri serisinin volatilitesi ticari faiz getiri serisinin
volatilitesini daha fazla etkilemektedir. Euro getiri serisi ile ticari faiz getiri serisi arasinda da
karsilikli olarak pozitif ve anlamli volatilite aktarimi1 oldugu analiz sonucunda goriilmektedir.

Euro getiri serisi volatilitesi ticari faiz getiri serisi volatilitesini daha fazla etkilemektedir.

Doviz kuru getiri serileri volatilitesi ticari faiz getiri serisi volatilitesini daha fazla etkiledigi
bulunmugtur. Doviz kurlart arasinda ise Dolar getiri Serisi volatilitesi ticari faiz getiri serisi
volatilitesini daha fazla etkiledigi sonucuna ulasilmistir. Bu sonucun ¢ikmasinin sebebi tiretim
icin gerekli hammadde ve ara maddelerin dolar ile ithalati nedeniyle dolar volatilitesi {izerinde
meydana gelen soklarin, tiretim kaynaklar1 disa bagimli bir ekonomide faizler iizerinde daha fazla
hissedilir olmasi piyasa ve politika yapicilarin bu soklara cevap verme konusundaki eylemleri
olabilir. Ticari faiz getiri serisinin volatilitesi ele alinan doviz kurlart olan Dolar ve Euro getiri

serileri volatiliteleri izerinde daha az etki etmektedir.

Uygulamada ayrica kalintilar ile arttirtlmis Birim Kok testleri olan RALS ADF ve RALS LM
testleri de ele alinmistir. Serilerin birim kokleri bu yontemler ile incelenmis ve sonuglari
paylasilmistir. Tezin RALS yontemlerinin ve ¢ok degiskenli volatilite modeli olan CCC-GARCH
modeli uygulamasinin yapilmasi ile literatiire ve doviz kuru ile faiz iliskisi icin yapilan

tartigmalara ekonometrik yontemlerin ¢iktilar: ile bir yorum getirerek katki saglayacaktir.
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