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Doéviz kurlarinda yasanan dalgalanmalar, volatilite modellerinde yeni arayiglar yapilmasina neden
olmaktadir. Bu ¢aligmada 2018-2019 dénemi giinliik verileriyle ABD dolari/Tiirk Lirasi reel alis kuru
iizerinde 6ngodrii yapilmasi amaglanmistir. Bu baglamda GARCH Tipi modellerin kabiliyetini artir-
mak amaciyla gelistirilmis yapay sinir ag1 tabanli EGARCH modeli ile 6ngorii yapilmistir. GARCH
tipi modellerden GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) ile modellemeler yapilmus,
ilgili bilgi kriterine gére etkin model olan EGARCH (1,1) modelinden elde edilen hatalar ile ile sinir
ag1 modeli kurulmustur ve melez bir ongérii modeli insa edilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda
uygulanan melez modelin 6ngorii performansinin GARCH tipi modellere kiyasla daha iyi oldugu
gOriilmiigtiir.
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ARTIFICIAL NEURAL NETWORK BASED EGARCH

Abstract

Fluctuations in exchange rates cause new searches for volatility models. In this study, it is aimed to
predict the real buying rate of US Dollar / Turkish Lira with daily data of 2018-2019 period. In this
context, an artificial neural network based EGARCH model was developed to increase the capability
of GARCH type models. GARCH type models were modeled with GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,1)
and EGARCH (1,1). A hybrid prediction model was constructed by channeling the errors obtained
from the EGARCH (1,1) model, which is the effective model according to the relevant information
criteria, to the artificial neural network. As a result of the examinations, the predictive performance of
the hybrid model was found to be better than the GARCH type models.
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1. Giris

Para ve sermaye piyasalarinda volatilite; bir varligin fiyatinin zamana bagl olarak goster-
digi dalgalanma olarak ifade edilmektedir. Borsa Istanbul terimler sézliigiinde ise volatilite
“bir menkul kiymetin fiyatimin veya piyasanin genelinin kisa bir zaman araligi icerisinde

gosterdigi dalgalanma ézelligi” olarak tanimlanmaktadir (BIST, 2019).

Risk ve belirsizligin artti181, finansal krizlerin yogunlastig1 gliniimiiz diinyasinda ulusla-
rarasi ticaret akiminin sekteye ugramamasi ve etkin olabilmesi i¢in doviz kuru volatilitesi-
nin ongoriilmesi ihtiyact vardir. Volatilite kavrami 1973’ten bu yana piyasalar1 mesgul et-
mekte, reel ve finansal sektor karar vericileri i¢in ekonomik karar alma noktasinda 6nem
arz etmektedir. Karar alicilarin doviz kuru oraninin ongdriilebilmesiyle optimal kararlar
almalart miimkiin olacaktir. Bu nedenle yapilacak 6ngoriiniin basarili olmast gerekmekte-
dir. Ongorii tekniklerinin hizla gelismesinde ve bircok ekonometrik yontem 6nerilmesinde
esas neden de bu gerekliliktir. Hem akademik arastirmalarda hem de piyasa katilimcilarinca
yapilan ¢aligsmalarin odak noktasi olan volatilite piyasa riskinin gostergesi olarak genel ka-
bul gormektedir. Volatilite varlik getirilerinin standart sapmasi ve varyansiyla 6l¢iilmekte-
dir (Brooks, 2008). Volatilite bir degiskenin belirli bir ortalama degere gore artarak veya
azalarak ne kadar saptigin1 gésteren bir parametredir. Finans literatiiriinde bir finansal var-
ligin fiyatinda ve getirisinde meydana gelen dalgalanmalarin degiskenligini 6lgmek ve agik-
lamak igin kullanilmaktadir. (Karcioglu ve Ozer, 2017: 1572). Finansal zaman serilerinde
genellikle biiyiik fiyat degisikliklerini biiyiik fiyat degisiklikleri, kiiglik fiyat degisikliklerini
ise kiigiik fiyat degisiklikleri izlemektedir (Adlig, 2009: 39; Sahin ve Oncii, 2014: 137, Sag-
lam ve Basar, 2016: 24). Diger bir ifadeyle finansal zaman serilerinin gdosterdigi bu hareket,
hata teriminin degisen varyansa sahip oldugunun ve volatilite kiimelenmesinin varliginin
bir kanit1 olarak gosterilmektedir (Akel, 2011: 22, Sahin ve Oncii, 2014: 137). Bu kiimele-
melerin modellenmesinde ise otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH) ve ge-
nellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modelleri hdkimdir. Ancak bu
calismada; Hajizadeh vd. (2014), Hamdi ve Chkili (2019) tarafindan ARCH grubu modeller
temel alarak onerilmis olan ve yapay sinir aglar1 kullanilarak gelistirilmis melez modele
dayanarak ABD dolari/Tiirk Lirasi reel kurunun volatilitesi modellenecektir. Bu baglamda

calismanin metodolojik literatiire katki saglamasi amaglanmaistir.

Calisma 5 ana basliktan olusmaktadir. fkinci béliimde volatiliteyle ilgili literatiir ve
ARCH grubu modellerin uygulanmasina yer verilmis, ii¢lincii bélimde veri seri ve melez
model tanitilmigtir. Dordiincii boliim bulgulardan olugmaktadir ve besinci boliim elde edi-

len ¢iktilarin yorumlandigi sonug bdliimii olarak sunulmustur.
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2. Volatiliteyle Tlgili Yapilmis Calismalar

Caligmalarin metodolojisi ARCH grubu modellerden olusmaktadir. Yazin taramasi in-
celendiginde volatilite modellemesinde simetrik kosullu varyans modellerinden asimetrik
kosullu varyans modellerine bir artis oldugu goriilmiistiir. Bu modellerde 6ne ¢ikanlar
AGARCH; ARCH-M; EGARCH, GJR-GARCH; QGARCH; TARCH; NGARCH ve
IGARCH, EAR-GARCH, SWARCH olarak siralanabilir. Asimetri etkisini modelleyen
AGARCH modelini Engle 1990 yilinda gelistirmistir. 1987 yilinda ARCH modelinin bir
uzantist olarak Engle, Lien ve Robbins tarafindan gelistirilen ARCH-M (ortalama ARCH)
modeli; hisse senedi piyasalarinda beklenen getiride yer alan degisen varyanslarin etkisini
direkt olarak 6l¢mektedir. ARCH-M modeli ile ARCH modeli arasindaki en dnemli fark,
kosullu ortalama fonksiyonunda yer alan agiklayici degiskenler kiimesinin i¢indeki kosullu

varyanstir (Cabuk, Ozmen ve Kékcen, 2011: 8).

ARMA (p,q) modellerinin kisitlanmig versiyonu olan, oynaklik iizerindeki soklarin et-
kisini asimetrik olarak gostermek icin elde edilen ve Nelson tarafindan 1991 yilinda gelisti-
rilen, Ussel GARCH (EGARCH) modeli volatilitelerdeki olas1 asimetriyi test edebilmek
icin kosullu varyansa ait olan gecikmeli hata terimlerinin isaretlerini dikkate almaktadir
(Cabuk, Ozmen ve Kokcen, 2011:8 ; Kayral, 2017: 169) .

GJR-GARCH modeli Glosten, Jagannathan ve Runkle tarafindan 1993 yilinda gelistiri-
len, pozitif ve negatif beklenmeyen getiriler kosullu varyans iizerinde farkli etkilere sahip
olan bu model mevcut olan kosullu varyansin bu getirilere farkli bir tepki vermesine miisa-
ade ederek asimetrik bir davranis1 yakalamaya c¢aligmaktadir. Bununla beraber, borsa geti-
rilerinin kosullu ortalama ve kosullu varyansi arasinda negatif yonlii bir iligski vardir (Glos-
ten vd., 1993: 1799). EGARCH modelinin ampirik tahmini teknik agidan zordur, ¢linkii
yiiksek sayida dogrusal olmayan algoritmalar igermektedir. Bu modelin aksine, GJR-
GARCH modeli ¢cok daha basittir ve tahmini daha kolaydir (Wang, 2007: 38).

Sentana’nin 1995 yilinda gelistirdigi Kuadratik GARCH (QGARCH) modeli, pozitif ve
negatif soklarin asimetrik etkilerini modellemek amaciyla kullanilmaktadir. EGARCH mo-
delinde kaldirag etkisi logaritmik modeller yardimiyla agiklanirken, Zakoian (1994) tara-
findan ortaya koyulan TARCH modellerinde s6z konusu kaldirag etkisi kuadratik formdaki
modeller kullanilarak agiklanmaktadir (Kayral, 2017: 170). Mutlak deger genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans modeli NGARCH, normal dagilim sebebiyle TGARCH
modeliyle benzer gériinmektedir (Gluham,2013: 60). Entegre Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu degisen varyans (IGARCH), kalict parametrelerin toplamlarinin bir oldugu ve
GARCH siirecinde bir birim kok aldigt GARCH modelinin sinirli bir versiyonudur ve po-

117



Déviz Kuru Volatilitesini Ongormede Melez Bir Model: Yapay Sinir Ag1 Tabanli Egarch

zitif ile negatif soklara karsi asimetrik tepkileri 6l¢ebilen bir modeldir (Topaloglu, 2018:
3377)

Booth ve Koutmos’in 1998 yilinda gelistirdikleri kosullu heteroskedastik hata terimine
sahip lstel otoregresif volatilite modeli (EAR-GARCH) volatilite ile otokorelasyon ara-
sinda var olan iligkiyi belirleme imkani saglamaktadir (Akar, 2008: 135). SWARCH modeli
ise Hamilton ve Susmel tarafindan 1994 yilinda gelistirilmistir. SWARCH modelinin en
6nemli 6zelligi rejim degisikliklerinin arastirmacilar tarafindan gézlenmesine gerek olma-
masidir. Model kendi igerisinde farkli farkli rejimlerin ortaya ¢ikmasina izin vermektedir
(Akar,2007: 207). Arastirmacilarin veri seti ve inceleme doénemlerindeki farklilasma bu
modellerin 6ngérii performansinda da ayni sekilde farklilasmaya sebep olmustur. Ornegin;
Akar (2007), arastirmasinda SWARCH ile 6ngorii modellemesi yaparken Demirgil ve Gok
(2014) VAR-EGARCH modelini tercih etmislerdir.

Tuna ve Isabetli (2014), 2002-2012 déneminde IMKB 100 endeksi igin volatilite mo-
dellemesi yapmuslardir. Arastirmacilar, GARCH (1,1) modelini kullanmiglardir ve modelin
katsayisinin yiiksek degerde ¢ikmasini volatilitede siireklilik olarak yorumlamislardir. Kar-
croglu ve Ozer (2017) ise BIST te yilin aylar1 anomalilerin varlig1 tespit etmek, belirlenen
anomalilerin BIST’te olusan getiri ve volatilite tizerindeki etkilerini saptamak amaciyla
2002-2016 tarihleri arasinda, BIST Mali, BIST Hizmet, BIST 100, BIST Teknoloji ve
BIST Sinai endekslerine ait giinliik kapanis verileri kullanarak, ARCH-GARCH yo6ntemleri
ile modelleme yapmislardir. Ayrica yapilan bu ¢alismada 2008 Kiiresel Krizinin etkisini
gorebilmek amaciyla 02.01.2008-30.08.2009 tarihleri arasi i¢in kriz dénemi ve kriz olma-
yan donem olmak iizere iki donem seklinde ele alip incelemisler ve sonug olarak kriz olan
ve kriz olmayan dénemde Tiirkiye piyasalarinda yasanan volatilite iizerinde yilin aylar
anomalileri saptamislardir. Bu iki ¢alisma inceledikleri endeks ve modelleme bazinda kar-
silastirlldiginda; Borsa Istanbul’da GARCH (1,1) ile modelleme yapan Tuna ve Isabetli
(2014)’nin volatilitede siireklilik oldugu yorumu yaparken birgok ARCH-GARCH modeli
kullanan Karcioglu ve Ozer (2017)’in volatilitede hem modelleme hem de finansal kriz gibi

bir sok arayarak incelemeyi bir adim 6teye tasidigi goriilmektedir.

Kayahan, Aydemir ve Akgay (2009), 2005 ve 2007 yillar1 arasina ait doviz kurlarini
(Avro ve ABD dolar1) kullanarak EWMA modeliyle volatilite tahminleri yapmuslardir.
EWMA modelinde kullanilan lambda katsayilariin giivenirligini test etmek i¢in volatilite
tahminlerinin geriye doniik test etmis, %97 ile %99 arasinda kullanilan katsayilar anlaml
sonuglar vermistir. Bu derece yiiksek bir yiizdenin yakalanmast EWMA modelinin kurlar
tizerine volatilite tahminlerinde oldukga basarili sonuglar verdigini gostermektedir. Yapilan

analiz ile, hesaplamalar asamasinda kullanilan lambda katsayilarinin EWMA modelinde
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belirlenen giiven araliklar1 igerisinde anlamli tahminler olusturdugu gézlenmis ve bdylece
modelin giivenirligi de test edilmistir. Goktas (2019) ise doviz kurlart arasindaki volatilite
etkilesimini arastirmak amaciyla 20.03.2012-28.09.2018 donemini kapsayan giinliik veriler
lizerinde c¢alisarak, Dinamik Korelasyonlu Cok Degiskenli Stokastik Volatilite (DC-MSV)
modelini kullanmig ve kur savaglar1 ¢ergcevesinde doviz piyasalart arasindaki volatilite et-
kilesiminin varligini isaret eden sonuglar bulmustur. Yapilan analiz neticesinde arastirmaci
belirleyici piyasalarin sirastyla Yuan, Euro, Amerikan Dolar1 ve Yen piyasalart oldugunu
tespit etmistir. Yuan, kur savaslar ¢ergevesinde en giiclii piyasa iken Yen doviz piyasasinin
ise bu savasta en gligsiiz piyasa oldugu belirlenmistir.

Kurt ve Senal (2018) ise 2006 - 2017 dénemi icerisinde Borsa Istanbul’da islem goren
kote sigorta sirketlerine ait olan giinliik hisse senedi kapanis fiyatlarindan elde edilen za-
man serilerine ARCH-M modeli uygulayarak, her bir zaman serisine ait olan volatilitenin
analiz edilmesini amaclamislardir. Arastirmacilar Ray Sigorta A.S.-RAYSG ve Anadolu
Hayat Emeklilik A.S.-ANHYT hisselerinde gozlemlenen volatilite hareketlerini inceledik-
leri donemde, Bist100 endeksi, tahvil faiz oran1 ve dolar kurundan etkilendigi tespit etmis-
lerdir. Goriilecegi lizere bu ¢alismada volatiliteye neden olan faktorler agisindan bir yakla-
sim bulunmaktadir. Baykut ve Kula (2018) ise BIST-50 endeksinin 2007-2016 dénemi igin
giinliik kapanis degerleri iizerinden volatilite yapisini tespit etmek ve BIST-50 endeksinin
asimetrik durumunun da ortaya cikarilmasi amactyla dogrusal modeller olan ARCH ve
GARCH ile asimetrik modeller olan PARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri ile analiz
yapmiglar ve bulunan sonuglara gore endeksin volatilite yapisini GARCH (2,1) modeli
agiklamistir. BIST-50 endeksinin volatilite 1srarciligi 16.14 giin, giinliik volatilitesi ise
%1.76 olarak hesaplanmustir.

Zor (2013), yaptig1 bu ¢alismasinda varant yatirimcilarinin volatilite algilarina etki eden
faktorleri belirleyebilmek amaciyla 2012 yilinda BIST’ de islem gérmiis ve BIST-30 en-
deksine dayali 61 alim varantinin islem gordiigii toplamda 3.187 giin verisi kullanilarak bu
piyasa icin etkin opsiyon fiyatlama modeli belirlemistir, daha sonra ise bulunan etkin mo-
delin belirledigi fiyatlar1 piyasa fiyatlarina esitleyen volatilite degerlerini bularak bu deger-
leri etkileyen faktorler ile regresyon analizi yapmustir. Yapilan tiim analizler sonucunda,
varantin vadesine kalan giin, dayanak varlik kapanis fiyati ve Tiirk Lirasi Bankalar arasi
Satig Orani arttik¢a yatirimcr tarafindan algilanan volatilitenin azaldigi, varantin kapanig
fiyat1 arttig1 zaman ise algilanan volatilitenin arttig1, pazartesi giinii i¢in algilanan volatili-
tenin yiliksek oldugu, varant ihragg¢isinin volatilite algisini etkiledigi ve enflasyonun dort
donem arttiktan sonra azalig gostermeye basladigi ilk ayda, volatilite algisint da diislirdiigii

sonuglarina ulagsmistir.
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Volatilite konusunda yukarida bahsedilen Tirkiye’de yapilmis ¢aligmalar incelendi-
ginde genel olarak uzun dénem giinliik verilerin kullanildig1 goriilmektedir. Caligmalarda
hem risk Sl¢iisii hem de piyasanin yoniine dair beklentileri yansittigi diisiiniilen volatiliteye
etki eden faktdrlerin uzun dénemli arastirilmasi sonucu faiz oran1 ve doviz kurlarinin genel
olarak volatiliteyi etkiledigi tespit edilmistir. Giiniimiizde yapilan pek ¢ok calismada 6zel-
likle yiiksek piyasa volatilitelerine karsi EWMA ve GARCH modellerinin daha iyi ve gii-
venilir sonuglar olusturdugu diisiiniilmektedir. Bu modellerin taramasinda da goriilecegi
tizere ¢ok fazla tercih edilmesinin nedeni budur. Nitekim bir diger arastirma olan Kayahan,
Aydemir ve Akcay (2009)’in 2005 ve 2007 yillar1 arasma ait doviz kurlarin1 kullanarak
EWMA modeliyle volatilite tahminleri yapmasi buna 6rnek olabilir. Caligmanin modelinde
kullanilan lambda katsayilariin giivenirligini test edilmesi ve kullanilan katsayilar %97 ile
%99 arasinda anlamli sonuglar vermesi, EWMA modelinin kurlar iizerine volatilite tah-
minlerinde olduk¢a basarili sonuglar verdigini gostermektedir. EWMA modelini kullanan
bir baska galisma Ozgiil ve Kok (2014)’e aittir. Bu galismada Ozgiil ve Kok (2014) Londra
Metal Borsasinda islem goren metallerdeki fiyat hareketleri, ilgili borsadaki volatilite yapi-
sinin belirlenmesi amaciyla yaptig1 ¢alismasinda EWMA yontemi kullanmis ve bu yontem
ile hesaplanan volatilite degerlerinin ¢aligmada kullanilan diger yontemlere oranla piyasa

oynakligini daha iyi agikladig: belirtmistir.

Uluslararasi yazinda ise GARCH ailesi modelleri kullanan oldukga fazla sayida ¢alisma
bulunmaktadir. Bunlardan bazilarma; Rashid ve Kocaaslan (2013); Samman ve Otaify
(2017); Bunnag (2016); Hsing (2012); Carchano, Lucia ve Pardo (2017); Hamdi ve Chkili
(2019) caligmalar1 6rnek olarak gosterilebilir. Rashid ve Kocaaslan (2013); Ingiltere’de
enerji tiiketimi volatilitesi ile gercek gayri safi yurtici hasiladaki (GSYIH) éngdriilemeyen
varyasyonlar arasindaki iliskiyi ampirik olarak incelemislerdir. ARCH modelinden elde
edilen sonuglar, enerji tiiketimindeki degiskenligin GSYIH dalgalanmalarmin davranisin
belirlemede 6nemli bir rolii oldugunu gostermektedir. Ayrica, arastirmacilarin buldugu so-
nuglar enerji tikketimindeki 6ngoriilemeyen degisikliklerin GSYIH dalgalanmast iizerindeki
etkilerinin, dalgalanmanin yogunluguna bagli olarak asimetrik oldugunu gdstermektedir.
Samman ve Otaify (2017), Temmuz 2002-Haziran 2015 dénemini kapsayan Misir verile-
rine dayanarak, ozelliklere gore siralanmis portfoylerin volatilitesinin makroekonomik vo-
latiliteye nasil tepki verdigini aragtirmislardir. Yapilan GARCH analizi sonucuna gore para
arzindaki volatilitenin, 6zelliklerine gore siralanmus portfoyler igin baskin volatilite kaynagi
oldugunu gostermektedir. Bunnag (2016), bu calismasinda ham petrol, altin, SP500 ve
ABD Dolar1 Endeksi vadeli islemlerinde volatilite iletimini incelemistir. Aragtirmada
2010’dan 2015’e kadar giinliik veriler kullanarak VAR- MGARCH modeli ile analiz ya-

pilmustir. Sonug olarak ham petrol vadeli islem volatilitesinin altin vadeli volatilite iizerinde
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bir etkisi oldugu ve altin vadeli volatilitenin SP500 vadeli volatilite iizerinde etkisi oldugu,
altin vadeli oynakliginin ABD Dolar1 Endeksi tizerinde etkisi oldugu sonuglarina ulagmis-
tir. Hsing (2012), yaptig1 ¢caligmada Yunanistan’in doviz kuru istikrari, parasal bagimsizlik
ve finansal entegrasyon arasinda bir dengesizlik oldugunu sonucuna ulagmistir. Carchano,
Lucia ve Pardo (2017), bu calismada, acik ve kapali pozisyonlarn ayrilmasina dayanan
yeni bir birlestirici perspektiften vadeli islem piyasalarindaki ticaretle ilgili degiskenler ve
volatilite arasindaki iliskiyi incelenmistir. Sonug¢ olarak, agik ve kapali pozisyonlarin say1-
sindaki giinlikk degisikliklerin her ikisinin de volatilite ile pozitif iliskili oldugunu sapta-
miglardir. Hamdi ve Chkili (2019) de ¢alismalarinda GARCH modellerini kullandiklar
goriilmektedir. Ancak bu calismada EGARCH modelinden elde edilen artiklarla olusturulan
melez model kullanarak yapilan analizler sonucunda melez modellerin 6ngdrii performan-
sinin GARCH ailesi modellere gore daha basarili oldugu iddia edilmekte ve GARCH ailesi
modelleri yapay sinir ag1 tabaniyla gelistirilmektedir.

Literatiirdeki ¢alismalarin kullandiklar1 modellere dikkat edildiginde ¢ok ¢esitli olan
ARCH grubu modellerin ¢aligmalarin amact ve veri 6zelligine gore kullanim ¢esitliligi ol-
dugu goriilmektedir. Bu ¢alismada ise Hamdi ve Chkili (2019) modelinin ABD dolar1 /
Tiirk Lirast kuru volatilite modellemesinde secilen diger ARCH grubu modellere gore ger-
cekten iistiin performans sergileyip sergilemedigi arastirilarak uygulamali ¢alisma literatii-
riine katki saglamak amaglanmustir.

3. Veri Seti ve Metodoloji

3.1. Veri Seri

Bu caligmada veri seti olarak Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi Elektronik Veri Dagi-
tim Sistemi (TCMB EVDS)’den elde edilen Amerikan Dolari/Tiirk Lirasi- ($/b) reel alis
kuru incelenmistir. Veri donemi 2018 donemi itibariyle H’nin majoér dovizler karsisinda
hizli deger kayb1 yasamasi ve volatilitenin artmasi nedeniyle Ocak 2018-Aralik 2019 giin-

liik kapanis degerleri olarak belirlenmistir.

Piyasalarda varlik fiyat hareketlerinin analizinde varliklarin fiyat verilerini yerine getiri
serilerinin kullanimi Campbell, Lo ve Mackinlay (1997) tarafindan tavsiye edilmektedir.
Campbell, Lo ve Mackinlay getiri serilerinin ampirik ¢aligmalarda kullanilmasini 6nerirken
iki sebep belirtmektedirler. Bunlar (Cil, 2018: 7):

o “Finansal varligin getirisi, yatirim firsatlari acisindan tam ve ol¢ii biriminden bagim-

siz dzet bir bilgi saglamaktadwr

121



Déviz Kuru Volatilitesini Ongormede Melez Bir Model: Yapay Sinir Ag1 Tabanli Egarch

o Getiri serilerinin istatistiksel zellikleri fiyat serilerine gére daha fazla bilgi icerir.
Fiyat serileri stokastik ozellik gosterirken getiri serileri ortalamaya daha yakindir ve

dolayisiyla genellikle duragandir”
olarak ifade edilmektedir.

Buradan hareketle 1/$ degiskenine ait logaritmik getiri serisi elde edilmistir. /$ kuruna

ait giinliik kapanislar Grafik 1.’de verilmistir.

Grafik 1. ABD Dolary/Tiirk Lirast Kuru Giinliik Kapanig
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Kaynak: Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi1 Elektronik Veri Dagitim Sistemi (2019)

Grafik 1’de yer alan $/b kuru kapanis verileri incelendiginde 2018 Agustos doneminde
kurun en {ist seviyesine eristigi goriilmektedir. Ayn1 dénem igerisinde yapilan miidahale
(Ekonomi Haber, 2018) ile kur 6 b seviyesinin altina inse bile donem bagindaki seviyesi
olan 4b alt simirma erisememistir. Bu fiyat degisimleri, genel olarak, biiyiik fiyat hareketle-
rinin biiylik fiyat hareketlerini takip ettigi yoniindeki volatilite kiimelemesi varligina dair 6n
fikir verebilir.

Zaman serisi analizi yapan arastirmacilar veri setlerinin i¢erdigi 6zellikler nedeniyle fi-
yat serisi ile genel bir yargiya varamamaktadir. Bu nedenle logaritmik getiri serileriyle ge-
nel fikir edinilmektedir. Bu nedenle fiyat serisine ait logaritmik getiri serileri elde edilmis-
tir. Serilerin logaritmik getirilerinin kullanilmamast analizlerde asir1 u¢ degerler nedeniyle
hatali ekonomik yorumlar yapilmasina neden olabilir ve bu olumsuz etkinin giderilmesi
icin logaritmik getiri serilerinin kullanilmas: 6nemlidir. Grafik 2’de #/$ kuru kapanis verile-

rinin logaritmik getiri serisi verilmistir.
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Grafik 2. ABD Dolary/Tiirk Liras1 Serisi Logaritmik Getiri
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Kaynak: Yazarlar tarafindan olugturulmustur.

3.2. GARCH Tipi Modeller

GARCH modeli Bollerslev tarafindan 1986 yilinda ortaya atilmistir ve bu modelde anahtar
kavram kosullu varyanstir. GARCH modeli cari kosullu varyansin gegmis ilk p kosullu
varyansa ve elbette ki q gecmis soklarin karesine bagli oldugunu kabul eder. Model genel-
likle kosullu varyansi her bir degiskenin bir gecikmeli degerini alarak olusturmaktadir.
GARCH modeli asagidaki gibi ifade edilebilir:

Bir bagka model ise Engle ve Bollerslev tarafindan olusturulan biitiinlesik GARCH
(IGARCH) modeli olup kosullu varyansin sonsuz bir siireklilige sahip oldugu varsayimina
dayanir. GJR-GARCH modeli Glosten, Jagannathan ve Runkle tarafindan 1993 yilinda or-
taya ¢ikartlmistir. Pozitif ve negatif beklenmeyen getirilerin kosullu varyans iizerinde farkli
etkileri vardir. Bununla beraber, borsa getirilerinin kosullu ortalama ve kosullu varyansi
arasindaki iligki negatiftir (Glosten vd., 1993: 1799). GJIR-GARCH modeli ile de asimetrik
etkinin yakalanmasi miimkiindiir. Bu modelde, iyi haberlerin ve kotii haberlerin kosullu
varyans iizerindeki etkileri ayrigtirtlmaktadir. GJR-GARCH modeli asagidaki gibi ifade
edilebilir:
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Bir diger model ise asimetri etkisini tanimlayan Nelson (1991) tarafindan gelistirilen iis-
sel GARCH (EGARCH) modelidir. EGARCH (p,q) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir:
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EGARCH modelinin avantajlar1 olmasina ragmen modelin ampirik tahmini teknik agi-
dan ¢ok zordur. Sebebi ise yiiksek sayida dogrusal olmayan algoritmalar igermesidir.
EGARCH modelinin aksine, GJR- GARCH modeli ¢ok daha basittir ve tahmini daha ko-
laydir (Wang, 2007: 38).

3.3. Yapay Sinir Aglarn

Yapay sinir aglar1 insan beyninin dgrenme yetisinden esinlenerek yeni bilgilerin iiretilmesi
icin gelistirilmis bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir aglar1 paralel olarak dagilmis zeka
gerektiren bir bilgi isleme merkezine sahiptir. Norolog olan Donald Hebb (1949) beynin
6grenme yapisi ile ilgili arastirmalar yaparak su anda kullanilan yapay sinir aglarinin temel
modelini olusturmustur. {1k yapay sinir ag1 modelini olusturan Hebb, beyindeki sinir hiic-
relerini inceleyerek iki sinir hiicresinin birbiri ile nasil bir iliski i¢erisinde oldugunu goz-
lemlemistir. Genel olarak YSA’lar insan beynindeki sinir hiicrelerinin birbirleri ile etkile-
sim halinde olan karmasik sistemler biitiinii seklindedir. Bu sistemler, ¢Oziilmesi zor ve
karmasik olan problemleri sonuca ulastirabilmek i¢in kullanilan bir bilim dali olarak gelisti-
rilmistir (Y1lmaz, 2019: 1).

3.4. Melez Model

Onerilen melez model, incelenen zaman serisinin dogrusal ve dogrusal olmayan kisimla-
riyla baga ¢ikmak igin bir GARCH yaklasimimin sinir ag1 yayilimi (NNBP) modeliyle bir-
lestirilmesinden olusmaktadir. Melez bir model olusturmak i¢in ii¢c adim izlenmektedir.
Birincisi asamada GARCH ailesi modeller ile artiklarin belirlenir. ikinci asamada, yapay
sinir ag1 kullanilarak kalintilar tahmin edilmeye ¢alisilir. Ugiincii ve son adimda, GARCH
modeli ile 6ngoriilen getiriler yapay sinir ag1 modelinde elde edilen artiklara eklemlenir
(Hamdi ve Chkili, 2019: 5).

Melez metodolojinin tasarimi Sekil 1.’de ifade edilmistir.
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Sekil 1. Melez Model Asamalari

GARCH Modelleri
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Kaynak: Hamdi ve Chkili, (2019)

4. Bulgular

Modelin tanim agamasinda verilen adimlarin ilki olan GARCH ailesi modellerle 6ngériiden
elde edilecek kalintilar igin siire¢ birka¢ adimdan olugmaktadir. Bu siireclerin ilki olan veri
setinin tanimlayici 6zellikleri ve duraganlik seviyelerinin ifade edilmesidir. Duraganlik za-
man serisinin ortalama ve varyantsa uzun déonemde ortalamaya donme egilimini ifade et-
mektedir. Bagka bir deyisle duragan olmayan bir seride, zaman serisinin davranisi sadece
ele alman donem igerisinde incelenebilir. Dolayisiyla duragan olmayan seriler 6ngdrii yap-
maya misait degildir (Cil, 2018). Bu nedenle duraganlastirma siireclerinden yararlanilir.
Duraganlastirma siiregleri incelenen serinin farki alinmak suretiyle yapilir. Farki alian ye-
ni serilerin duraganliklarinin sinanmasi igin birim kok testlerinden yararlanilir. Bu calisg-
mada incelenen seri seviyede duragan degildir. Bu nedenle serinin 1. diizey farki incelen-
mistir. Tanimlayici istatistikler Tablo 1.’de ve Diizey ve fark degerlerine iliskin duraganlik

sinamalart Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 1. Tanimlayici Istatistikler

Ortalama 5.240425
Maksimum 6.879800
Minimum 3.737100
Standart Sapma 0.767166
Carpiklik Katsayisi -0.705490
Basiklik Katsayis1 2.377453
Jarque-Bera Istatistigi 49-33069

(0.0000)

Tablo 1.’de yer alan sonuglardan da goriilecegi tizere $/b logaritmik getiri serisi basiklik
ve carpiklik katsayisi normal dagilim sergileyen serilerde olmasi gereken esitlikten farkli-
dir. Cil (2018) belirttigine gore “Jarque-Bera testi, 2 serbestlik derecesiyle ki-kare dagili-
mina uygunluk géstermektedir. J-B testinin kritik degerlerden biiyiik degerleri, getirilerin
normal dagildigr savini éne siiren temel hipotezin reddedildigini gésterir. Basiklik dagili-
mimin kuyruklarmin kalinligini 6lger. Normal dagilim icin ¢arpiklik 0, basiklik 3 e esittir.”
Jarque Bera testinin bos hipotezi serinin normal dagilima uydugunu sdylemektedir. Yokluk
hipotezi reddedilmesi serinin normal dagilima uymadigmin ifadesidir (Ugurlu vd. 2014;
Ugurlu, 2014; Cihangir Kurt ve Ugurlu, 2017). Incelenen serinin normal dagilim sergile-
medigi, farki alman serinin garpiklik ve basiklik degerleri incelendiginde ise kuyruklarda

kalinlik ve agirt sivrilik sergiledigi ve serinin leptokortik dagilim sergiledigi goriilmektedir.

Tablo 2. Duraganlik Sinamasi

Diizey Degerleri (1(0)) Fark Serisi (I(1))
.. .. . -1.819376 -11.04737
ADF Birim Kok Testi (03710) (0.0000)
.. .. . -1.755998 -17.87525
PP Birim Kok Testi (0.4024) (0.0000)

Parantez igi degerler istatistiklere ait olasilik sonuglaridir. Duraganlik testlerine ait hipotezler ise;

HO0:6>0 birim kdk vardir / veri duragan degildir. H1:6<0 birim kdk yoktur / veri dura-
gandir. Seklindedir. Diizey degerleri ADF ve PP Birim kok testi sonuglari incelendiginde
olasilik degerleri %1 anlamlilik diizeyinden yiiksektir. Bu nedenle serinin duragan oldugu-
na dair alternatif hipotez reddedilmektedir. Duraganlastirma siirecinde farkli alinan serinin
(I(1)) ise ADF ve PP birim kdok testi olasilik degerleri incelendiginde %1 anlamlilik diize-
yinde serinin birim duragan olmadigia dair yokluk hipotezi reddedilir ve serinin duragan

oldugu yoniindeki alternatif hipotez kabul edilir.
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Getiri serisinin tanimlayic istatistiklerinden yola ¢ikarak volatil yapist oldugu varsa-
yilmigtir. Ancak ARCH etkisinin varlig1 i¢in 6n test yapilmasi ve bu varsayimin gegerliligi-
nin smnanmast modelleme yapmak noktasinda énemlidir. Tsay (2010) finansal bir varligin,
kosullu degisen varyans modelleriyle volatilite modelini olugturmak i¢in ARCH etkisini
test etmek ve ortalama denklem kalintilarinin hesaplanmasi gerekliligini ifade etmistir. Da-
ha agik bir ifadeyle kurulan ortalama modelin artiklarinda ARCH etkisinin varlig1 kanitla-

namiyorsa ARCH modeli kurmak anlamsizdir.

ARCH etkisi, genellikle degisen varyansin seri korelasyonu olarak adlandirilan degisen
varyans i¢indeki bir iliski ile ilgilidir. Belirli bir degiskenin varyansinda veya volatilitesinde
kiimelenme oldugunda ve bazi faktorler tarafindan belirlenen bir model irettiginde genel-
likle belirgin hale gelir. Déviz kurunun volatilitesi kurun riskini temsil etmek i¢in kullanil-
dig1 gz oniine alindiginda, ARCH etkisinin bir finansal varligin riskini dlgmek oldugu séy-
lenebilir. ARCH LM (ARCH etkisi) modeli hipotezleri;

Ho= ARCH etkisi yoktur
H, = ARCH etkisi vardir

ARCH ortalama denklemi ve ARCH LM testine ait sonuglar Tablo 3.’te verilmistir.

Tablo 3. Getiri Serisi ARCH ortalama modeli ve ARCH-LM Testi Sonuglari

Ortalama Model Katsayilar Z-istatistigi Olasilik
gy 0.196575 18.06805 0.0000
oy 0.000171 52.38780 0.0000
ARCL-LM Testi Gecikme Uzunlugu F-Istatistigi Gozlemlenen*R>
1 368.1342 212.1555
(0.0000) (0.0000)

Tablo 3.’te yer alan ARCH ortalama denklemi katsayilar1 %1 anlamlilik diizeyinde ista-

tistiksel olarak anlamlidir. ARCH testi sonuglart modelde ARCH etkisi oldugunu goster-
mektedir. Yine ortalama modelden elde edilen hatalar ile yapilan ARCH LM testi F istatis-
tigi ve Gozlemlenen*R? sonuglar1 incelendiginde sonuglarin %1 diizeyinde istatistiksel ola-
rak anlamli oldugu goriilmektedir. Buradan hareketle ARCH etkisinin olmadigini varsayan
yokluk hipotezi reddedilir. Alternatif hipotezin kabuliiyle ARCH etkisi iceren serinin vola-
tilitesini modellemek adimina gegilebilir. En iyi modeli belirlemek igin Akaiki Bilgi Krite-

rinden (AIC) yararlanilacaktir.
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Tablo 4. Volatilite Modelleri

GARCH(1,1) GJR-GARCH(1,1) EGARCH(1,1)

a 0.261120 0.305671 0.342003

B 0.757264 0.788286 0.958053

y - -0.179102 0.114692
AIC 6477474 -6.492359 -6.504581*

Akaike Bilgi Kriteri (AIC)’ye gore en iyi 6ngoril performansina sahip model EGARCH
(1,1) modelidir. Buradan hareketle EGARCH (1,1) 6ngérii modelinden elde edilen hata
terimleri yapay sinir ag1 modeli kullanilarak éngériide bulunulmustur. Ongbrii performan-
sinin degerlendirilmesinde ¢ok cesitli hata istatistikleri kullanilabilir (Akar, 2007). Bu ca-
lismada 6ngorii performansimin degerlendirilmesinde ortalama hata karesinin karekoki
(root mean square error: RMSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error: MAE) katsa-
yilarindan yararlanilmistir. Bu katsayilardan en kiigiik degere sahip olan modelin tahmin
performansi en iyi oldugu kabul edilir. Melez modelin performansmin diger modellerle de
kiyaslanabilmesi i¢in GARCH (1,1) ve GJR-GARCH (1,1) modellerine ait katsayilar da
NN-EGARCH modeli ve EGARCH modelleri katsayilariyla birlikte Tablo 5.’te verilmistir.

Tablo 5. Ongérii Performanslar

RMSE MAE
GARCH(1,1) 1.337516 0.764734
GJR-GARCH(1,1) 1.336837 0.766294
EGARCH(1,1) 1.336793 0.767053
Melez Model NN-EGARCH(1,1)* 1.036893 0.757453

Tablo 5.’te yer alan sonuglar incelendiginde en kiiciik ortalama hata karesinin karekdkii
(RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) katsayilarinin NN-EGARCH(1,1) modelinde ol-
dugu goriilmektedir. Bu sonuglardan hareketle melez modelin &ngorii performansinin
GARCH ailesi modellere gore daha basarili oldugu iddia edilebilir. NN-EGARCH modeli
sonuglarma en yakin ve agiklayict modelin hata istatistiklerine gére EGARCH modeli ol-
dugu Tablo 5’te yer alan sonuglarda goriilmektedir. Ancak bu modeller arasindaki bu fark-
larin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin sinanmasi genellenebilir sonuglara erisme
noktasinda onemlidir. Bu nedenle bu farklarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiginin
sinanmasinda Diebold-Mariano testi kullanilmigtir. DM testinde, kay1ip fonksiyonlarda hata
kareleri ortalamasi (MSE) ve mutlak hata kareleri (MAE) tercih edilen kayip fonksi-
yonlaridir. Bu ¢aligmada MAE kullanimi tercih edilmistir ve tahmin hatalar1 farkinin bekle-
nen degeri (Ersin, 2011);

H
E(dy) = d= 7 ) [MAE(ey,) ~ MAE(ez)]
=1

Olarak hesaplanmistir. DM testinde yokluk hipotezi H : d = 0°dir. Diebold Mariano testine
iliskin sonuglar Tablo 6.’da verilmistir.
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Tablo 6. Diebold-Mariano Test Sonuglart

Karsilastirllan Model | GARCH (1,1) | GJR-GARCH EGARCH

Model (1,1) (1,1)

GJR-GARCH (1,1) 2.619591 - -
(0.009) **

EGARCH (1,1) 2.753965 2.804116 -
(0.006) ** (0.005) **

Melez Model NN-EGARCH (1,1) 2.984005 3.044271 3.217110
(0.002) ** (0.002) ** (0.001) **

DM testi sonuglarinda goriilecegi lizere olusturulan melez modelin hata istatistikleri ve
GARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerine ait hata istatistiklerinin
birbirlerinden farkli olmadigin1 sdyleyen yokluk hipotezi %5 anlamlilik seviyesinde redde-
dilmektedir. Modellerin hata istatistiklerinin birbirlerinde farkli oldugu istatistiksel olarak

anlamlidir.

O halde hata istatistiklerine ve hata istatistiklerinin birbirlerinden farkli olduguna dair
kanitlar 1s1¢1nda kurulan melez modelin diger tiim modellere gore Tiirk Liras1 ve ABD Do-

lart kuru getiri serisinin volatilitesini modellemede daha etkin oldugu iddia edilebilir.
5. Sonuc¢

Uluslararast ticaret hacmi ve iilkelerin, kurumlarin ekonomik performanslari, bireysel ve
kurumsal yatirimcilarin risk algilart ve optimal kararlar i¢in son derece 6nemli olan déviz
kuru volatilitesinin 6ngériilmesinde yeni modellerin gelistirilmesi hedefiyle yapilan bu ca-
lismada ABD dolar1 ve Tiirk Lirast giinliik kuru incelenmistir. Ozellikle Tiirk Lirasmin
2018 yilinda ABD Dolar karsisinda hizla deger kaybetmesi ve artan risk algisi volatilite
modelinin Tiirk Lirasi iizerinden denenmesine neden olmustur. Calismada GARCH ailesi
modellerinden yola ¢ikarak yapay sinir ag1 tabanli bir model uygulanmis ve bu modelin
GARCH modellerine gore ongdrii performansinin ne oldugu ¢esitli hata istatistikleri vasita-
styla yorumlanmustir. Ug adimda gergeklesen incelemenin ilk adiminda EGARCH modeli-
nin dngorii performansi diger GARCH ailesi modellerine kiyasla daha yiiksektir. Ustsel
GARCH olarak tanimlanan bu model doviz kuru volatilitesinde asagi yonlii hareketlerin
yukar1 yonlii hareketlere gore daha belirleyici oldugunu ifade etmektedir. Baska bir deyisle
volatilitede kaldira¢ etkisi mevcuttur. EGARCH modelinden elde edilen artiklarla olustu-
rulan melez modelin 6ngérii performansinin ise EGARCH modelinden daha iyi oldugu so-
nucuna varilmistir. Bu sonu¢ Hamdi ve Chkili (2019)’un sonuglariyla benzerlik goster-
mektedir. Diebold-Mariano testi sonuglart da kurulan modellere iliskin hata istatistiklerin-

deki farkliliklarin istatistiksel olarak anlamli oldugunu géstermistir.
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Buradan hareketle melez NN-EGARCH modelinin ABD dolari/Tiirk liras1 giinliik geti-
rilerinin modellemesinde GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modelle-
rine gore daha iyi volatilite modelleme performansi gosterdigi soylenebilir. Calismada kul-
lanilan melez model varyans dinamiklerinin modellemesinde GARCH tiirii modellerin per-
formansiin daha Gteye tasinabilecegini gostermesi bakimindan 6nemlidir. Bu agidan ca-
lisma literatiire katki saglamaktadir. Melez modelin 6ngorii performansinin GARCH ailesi
modellere gore daha basarili oldugu kanaatine varildigindan benzer ¢aligmalar i¢in melez
modeller dnerilmektedir.
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