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Öz 

Döviz kurlarında yaşanan dalgalanmalar, volatilite modellerinde yeni arayışlar yapılmasına neden 
olmaktadır. Bu çalışmada 2018-2019 dönemi günlük verileriyle ABD doları/Türk Lirası reel alış kuru 
üzerinde öngörü yapılması amaçlanmıştır. Bu bağlamda GARCH Tipi modellerin kabiliyetini artır-
mak amacıyla geliştirilmiş yapay sinir ağı tabanlı EGARCH modeli ile öngörü yapılmıştır. GARCH 
tipi modellerden GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) ile modellemeler yapılmış, 
ilgili bilgi kriterine göre etkin model olan EGARCH (1,1) modelinden elde edilen hatalar ile ile sinir 
ağı modeli kurulmuştur ve melez bir öngörü modeli inşa edilmiştir. Yapılan incelemeler sonucunda 
uygulanan melez modelin öngörü performansının GARCH tipi modellere kıyasla daha iyi olduğu 
görülmüştür. 

Anahtar Kelimeler: Volatilite, Zaman Serisi Analizi, GARCH Model, Yapay Sinir Ağı, Öngörü 

JEL Sınıflaması: C53, C58, E47 

A HYBRID MODEL FOR FOREIGN EXCHANGE RATE VOLATILITY: 
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. Giriş 

Para ve sermaye piyasalarında volatilite; bir varlığın fiyatının zamana bağlı olarak göster-

diği dalgalanma olarak ifade edilmektedir. Borsa İstanbul terimler sözlüğünde ise volatilite 

“bir menkul kıymetin fiyatının veya piyasanın genelinin kısa bir zaman aralığı içerisinde 

gösterdiği dalgalanma özelliği” olarak tanımlanmaktadır (BİST, 2019). 

Risk ve belirsizliğin arttığı, finansal krizlerin yoğunlaştığı günümüz dünyasında ulusla-

rarası ticaret akımının sekteye uğramaması ve etkin olabilmesi için döviz kuru volatilitesi-

nin öngörülmesi ihtiyacı vardır. Volatilite kavramı 1973’ten bu yana piyasaları meşgul et-

mekte, reel ve finansal sektör karar vericileri için ekonomik karar alma noktasında önem 

arz etmektedir. Karar alıcıların döviz kuru oranının öngörülebilmesiyle optimal kararlar 

almaları mümkün olacaktır. Bu nedenle yapılacak öngörünün başarılı olması gerekmekte-

dir. Öngörü tekniklerinin hızla gelişmesinde ve birçok ekonometrik yöntem önerilmesinde 

esas neden de bu gerekliliktir. Hem akademik araştırmalarda hem de piyasa katılımcılarınca 

yapılan çalışmaların odak noktası olan volatilite piyasa riskinin göstergesi olarak genel ka-

bul görmektedir. Volatilite varlık getirilerinin standart sapması ve varyansıyla ölçülmekte-

dir (Brooks, 2008). Volatilite bir değişkenin belirli bir ortalama değere göre artarak veya 

azalarak ne kadar saptığını gösteren bir parametredir. Finans literatüründe bir finansal var-

lığın fiyatında ve getirisinde meydana gelen dalgalanmaların değişkenliğini ölçmek ve açık-

lamak için kullanılmaktadır. (Karcıoğlu ve Özer, 2017: 1572). Finansal zaman serilerinde 

genellikle büyük fiyat değişikliklerini büyük fiyat değişiklikleri, küçük fiyat değişikliklerini 

ise küçük fiyat değişiklikleri izlemektedir (Adlığ, 2009: 39; Şahin ve Öncü, 2014: 137, Sağ-

lam ve Başar, 2016: 24). Diğer bir ifadeyle finansal zaman serilerinin gösterdiği bu hareket, 

hata teriminin değişen varyansa sahip olduğunun ve volatilite kümelenmesinin varlığının 

bir kanıtı olarak gösterilmektedir (Akel, 2011: 22, Şahin ve Öncü, 2014: 137). Bu kümele-

melerin modellenmesinde ise otoregresif koşullu değişen varyans (ARCH) ve ge-

nelleştirilmiş otoregresif koşullu değişen varyans (GARCH) modelleri hâkimdir. Ancak bu 

çalışmada; Hajizadeh vd. (2014), Hamdi ve Chkili (2019) tarafından ARCH grubu modeller 

temel alarak önerilmiş olan ve yapay sinir ağları kullanılarak geliştirilmiş melez modele 

dayanarak ABD doları/Türk Lirası reel kurunun volatilitesi modellenecektir. Bu bağlamda 

çalışmanın metodolojik literatüre katkı sağlaması amaçlanmıştır. 

Çalışma 5 ana başlıktan oluşmaktadır. İkinci bölümde volatiliteyle ilgili literatür ve 

ARCH grubu modellerin uygulanmasına yer verilmiş, üçüncü bölümde veri seri ve melez 

model tanıtılmıştır. Dördüncü bölüm bulgulardan oluşmaktadır ve beşinci bölüm elde edi-

len çıktıların yorumlandığı sonuç bölümü olarak sunulmuştur. 
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2. Volatiliteyle İlgili Yapılmış Çalışmalar 

Çalışmaların metodolojisi ARCH grubu modellerden oluşmaktadır. Yazın taraması in-

celendiğinde volatilite modellemesinde simetrik koşullu varyans modellerinden asimetrik 

koşullu varyans modellerine bir artış olduğu görülmüştür. Bu modellerde öne çıkanlar 

AGARCH; ARCH-M; EGARCH, GJR-GARCH; QGARCH; TARCH; NGARCH ve 

IGARCH, EAR-GARCH, SWARCH olarak sıralanabilir. Asimetri etkisini modelleyen 

AGARCH modelini Engle 1990 yılında geliştirmiştir. 1987 yılında ARCH modelinin bir 

uzantısı olarak Engle, Lien ve Robbins tarafından geliştirilen ARCH-M (ortalama ARCH) 

modeli; hisse senedi piyasalarında beklenen getiride yer alan değişen varyansların etkisini 

direkt olarak ölçmektedir. ARCH-M modeli ile ARCH modeli arasındaki en önemli fark, 

koşullu ortalama fonksiyonunda yer alan açıklayıcı değişkenler kümesinin içindeki koşullu 

varyanstır (Çabuk, Özmen ve Kökcen, 2011: 8).  

ARMA (p,q) modellerinin kısıtlanmış versiyonu olan, oynaklık üzerindeki şokların et-

kisini asimetrik olarak göstermek için elde edilen ve Nelson tarafından 1991 yılında gelişti-

rilen,  Üssel GARCH (EGARCH) modeli volatilitelerdeki olası asimetriyi test edebilmek 

için koşullu varyansa ait olan gecikmeli hata terimlerinin işaretlerini dikkate almaktadır 

(Çabuk, Özmen ve Kökcen, 2011:8 ; Kayral, 2017: 169) .  

GJR-GARCH modeli Glosten, Jagannathan ve Runkle tarafından 1993 yılında geliştiri-

len, pozitif ve negatif beklenmeyen getiriler koşullu varyans üzerinde farklı etkilere sahip 

olan bu model mevcut olan koşullu varyansın bu getirilere farklı bir tepki vermesine müsa-

ade ederek asimetrik bir davranışı yakalamaya çalışmaktadır. Bununla beraber, borsa geti-

rilerinin koşullu ortalama ve koşullu varyansı arasında negatif yönlü bir ilişki vardır (Glos-

ten vd., 1993: 1799). EGARCH modelinin ampirik tahmini teknik açıdan zordur, çünkü 

yüksek sayıda doğrusal olmayan algoritmalar içermektedir. Bu modelin aksine, GJR-

GARCH modeli çok daha basittir ve tahmini daha kolaydır (Wang, 2007: 38).  

Sentana’nın 1995 yılında geliştirdiği Kuadratik GARCH (QGARCH) modeli, pozitif ve 

negatif şokların asimetrik etkilerini modellemek amacıyla kullanılmaktadır. EGARCH mo-

delinde kaldıraç etkisi logaritmik modeller yardımıyla açıklanırken, Zakoian (1994) tara-

fından ortaya koyulan TARCH modellerinde söz konusu kaldıraç etkisi kuadratik formdaki 

modeller kullanılarak açıklanmaktadır (Kayral, 2017: 170). Mutlak değer genelleştirilmiş 

otoregresif koşullu değişen varyans modeli NGARCH, normal dağılım sebebiyle TGARCH 

modeliyle benzer görünmektedir (Gluham,2013: 60). Entegre Genelleştirilmiş Otoregresif 

Koşullu değişen varyans (IGARCH), kalıcı parametrelerin toplamlarının bir olduğu ve 

GARCH sürecinde bir birim kök aldığı GARCH modelinin sınırlı bir versiyonudur ve po-
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zitif ile negatif şoklara karşı asimetrik tepkileri ölçebilen bir modeldir (Topaloğlu, 2018: 

3377) 

Booth ve Koutmos’ın 1998 yılında geliştirdikleri koşullu heteroskedastik hata terimine 

sahip üstel otoregresif volatilite modeli (EAR-GARCH) volatilite ile otokorelasyon ara-

sında var olan ilişkiyi belirleme imkânı sağlamaktadır (Akar, 2008: 135). SWARCH modeli 

ise Hamilton ve Susmel tarafından 1994 yılında geliştirilmiştir. SWARCH modelinin en 

önemli özelliği rejim değişikliklerinin araştırmacılar tarafından gözlenmesine gerek olma-

masıdır. Model kendi içerisinde farklı farklı rejimlerin ortaya çıkmasına izin vermektedir 

(Akar,2007: 207). Araştırmacıların veri seti ve inceleme dönemlerindeki farklılaşma bu 

modellerin öngörü performansında da aynı şekilde farklılaşmaya sebep olmuştur. Örneğin; 

Akar (2007), araştırmasında SWARCH ile öngörü modellemesi yaparken Demirgil ve Gök 

(2014) VAR-EGARCH modelini tercih etmişlerdir.  

Tuna ve İsabetli (2014), 2002-2012 döneminde İMKB 100 endeksi için volatilite mo-

dellemesi yapmışlardır. Araştırmacılar, GARCH (1,1) modelini kullanmışlardır ve modelin 

katsayısının yüksek değerde çıkmasını volatilitede süreklilik olarak yorumlamışlardır.  Kar-

cıoğlu ve Özer (2017) ise BIST’te yılın ayları anomalilerin varlığı tespit etmek, belirlenen 

anomalilerin BIST’te oluşan getiri ve volatilite üzerindeki etkilerini saptamak amacıyla 

2002-2016 tarihleri arasında, BIST Mali, BIST Hizmet,  BIST 100, BIST Teknoloji ve 

BIST Sinai endekslerine ait günlük kapanış verileri kullanarak, ARCH-GARCH yöntemleri 

ile modelleme yapmışlardır. Ayrıca yapılan bu çalışmada 2008 Küresel Krizinin etkisini 

görebilmek amacıyla 02.01.2008-30.08.2009 tarihleri arası için kriz dönemi ve kriz olma-

yan dönem olmak üzere iki dönem şeklinde ele alıp incelemişler ve sonuç olarak kriz olan 

ve kriz olmayan dönemde Türkiye piyasalarında yaşanan volatilite üzerinde yılın ayları 

anomalileri saptamışlardır. Bu iki çalışma inceledikleri endeks ve modelleme bazında kar-

şılaştırıldığında; Borsa İstanbul’da GARCH (1,1) ile modelleme yapan Tuna ve İsabetli 

(2014)’nin volatilitede süreklilik olduğu yorumu yaparken birçok ARCH-GARCH modeli 

kullanan Karcıoğlu ve Özer (2017)’in volatilitede hem modelleme hem de finansal kriz gibi 

bir şok arayarak incelemeyi bir adım öteye taşıdığı görülmektedir.   

Kayahan, Aydemir ve Akçay (2009), 2005 ve 2007 yılları arasına ait döviz kurlarını 

(Avro ve ABD doları) kullanarak EWMA modeliyle volatilite tahminleri yapmışlardır. 

EWMA modelinde kullanılan lambda katsayılarının güvenirliğini test etmek için volatilite 

tahminlerinin geriye dönük test etmiş, %97 ile %99 arasında kullanılan katsayılar anlamlı 

sonuçlar vermiştir. Bu derece yüksek bir yüzdenin yakalanması EWMA modelinin kurlar 

üzerine volatilite tahminlerinde oldukça başarılı sonuçlar verdiğini göstermektedir. Yapılan 

analiz ile, hesaplamalar aşamasında kullanılan lambda katsayılarının EWMA modelinde 
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belirlenen güven aralıkları içerisinde anlamlı tahminler oluşturduğu gözlenmiş ve böylece 

modelin güvenirliği de test edilmiştir. Göktaş (2019) ise döviz kurları arasındaki volatilite 

etkileşimini araştırmak amacıyla 20.03.2012-28.09.2018 dönemini kapsayan günlük veriler 

üzerinde çalışarak, Dinamik Korelasyonlu Çok Değişkenli Stokastik Volatilite (DC-MSV) 

modelini kullanmış ve kur savaşları çerçevesinde döviz piyasaları arasındaki volatilite et-

kileşiminin varlığını işaret eden sonuçlar bulmuştur. Yapılan analiz neticesinde araştırmacı 

belirleyici piyasaların sırasıyla Yuan, Euro, Amerikan Doları ve Yen piyasaları olduğunu 

tespit etmiştir. Yuan, kur savaşları çerçevesinde en güçlü piyasa iken Yen döviz piyasasının 

ise bu savaşta en güçsüz piyasa olduğu belirlenmiştir. 

Kurt ve Senal (2018) ise 2006 - 2017 dönemi içerisinde Borsa İstanbul’da işlem gören 

kote sigorta şirketlerine ait olan günlük hisse senedi kapanış fiyatlarından elde edilen za-

man serilerine ARCH-M modeli uygulayarak, her bir zaman serisine ait olan volatilitenin 

analiz edilmesini amaçlamışlardır. Araştırmacılar Ray Sigorta A.Ş.-RAYSG ve Anadolu 

Hayat Emeklilik A.Ş.-ANHYT hisselerinde gözlemlenen volatilite hareketlerini inceledik-

leri dönemde, Bist100 endeksi, tahvil faiz oranı ve dolar kurundan etkilendiği tespit etmiş-

lerdir. Görüleceği üzere bu çalışmada volatiliteye neden olan faktörler açısından bir yakla-

şım bulunmaktadır. Baykut ve Kula (2018) ise BİST-50 endeksinin 2007-2016 dönemi için 

günlük kapanış değerleri üzerinden volatilite yapısını tespit etmek ve BİST-50 endeksinin 

asimetrik durumunun da ortaya çıkarılması amacıyla doğrusal modeller olan ARCH ve 

GARCH ile asimetrik modeller olan PARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri ile analiz 

yapmışlar ve bulunan sonuçlara göre endeksin volatilite yapısını GARCH (2,1) modeli 

açıklamıştır. BİST-50 endeksinin volatilite ısrarcılığı 16.14 gün, günlük volatilitesi ise 

%1.76 olarak hesaplanmıştır. 

Zor (2013), yaptığı bu çalışmasında varant yatırımcılarının volatilite algılarına etki eden 

faktörleri belirleyebilmek amacıyla 2012 yılında BIST’ de işlem görmüş ve BIST-30 en-

deksine dayalı 61 alım varantının işlem gördüğü toplamda 3.187 gün verisi kullanılarak bu 

piyasa için etkin opsiyon fiyatlama modeli belirlemiştir, daha sonra ise bulunan etkin mo-

delin belirlediği fiyatları piyasa fiyatlarına eşitleyen volatilite değerlerini bularak bu değer-

leri etkileyen faktörler ile regresyon analizi yapmıştır. Yapılan tüm analizler sonucunda, 

varantın vadesine kalan gün, dayanak varlık kapanış fiyatı ve Türk Lirası Bankalar arası 

Satış Oranı arttıkça yatırımcı tarafından algılanan volatilitenin azaldığı, varantın kapanış 

fiyatı arttığı zaman ise algılanan volatilitenin arttığı, pazartesi günü için algılanan volatili-

tenin yüksek olduğu, varant ihraççısının volatilite algısını etkilediği ve enflasyonun dört 

dönem arttıktan sonra azalış göstermeye başladığı ilk ayda, volatilite algısını da düşürdüğü 

sonuçlarına ulaşmıştır. 
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Volatilite konusunda yukarıda bahsedilen Türkiye’de yapılmış çalışmalar incelendi-

ğinde genel olarak uzun dönem günlük verilerin kullanıldığı görülmektedir. Çalışmalarda 

hem risk ölçüsü hem de piyasanın yönüne dair beklentileri yansıttığı düşünülen volatiliteye 

etki eden faktörlerin uzun dönemli araştırılması sonucu faiz oranı ve döviz kurlarının genel 

olarak volatiliteyi etkilediği tespit edilmiştir. Günümüzde yapılan pek çok çalışmada özel-

likle yüksek piyasa volatilitelerine karşı EWMA ve GARCH modellerinin daha iyi ve gü-

venilir sonuçlar oluşturduğu düşünülmektedir. Bu modellerin taramasında da görüleceği 

üzere çok fazla tercih edilmesinin nedeni budur. Nitekim bir diğer araştırma olan Kayahan, 

Aydemir ve Akçay (2009)’ın 2005 ve 2007 yılları arasına ait döviz kurlarını kullanarak 

EWMA modeliyle volatilite tahminleri yapması buna örnek olabilir. Çalışmanın modelinde 

kullanılan lambda katsayılarının güvenirliğini test edilmesi ve kullanılan katsayılar %97 ile 

%99 arasında anlamlı sonuçlar vermesi, EWMA modelinin kurlar üzerine volatilite tah-

minlerinde oldukça başarılı sonuçlar verdiğini göstermektedir. EWMA modelini kullanan 

bir başka çalışma Özgül ve Kök (2014)’e aittir. Bu çalışmada Özgül ve Kök (2014) Londra 

Metal Borsasında işlem gören metallerdeki fiyat hareketleri, ilgili borsadaki volatilite yapı-

sının belirlenmesi amacıyla yaptığı çalışmasında EWMA yöntemi kullanmış ve bu yöntem 

ile hesaplanan volatilite değerlerinin çalışmada kullanılan diğer yöntemlere oranla piyasa 

oynaklığını daha iyi açıkladığı belirtmiştir.  

Uluslararası yazında ise GARCH ailesi modelleri kullanan oldukça fazla sayıda çalışma 

bulunmaktadır. Bunlardan bazılarına; Rashid ve Kocaaslan (2013); Samman ve Otaify 

(2017); Bunnag (2016); Hsing (2012); Carchano, Lucia ve Pardo (2017); Hamdi ve Chkili 

(2019) çalışmaları örnek olarak gösterilebilir. Rashid ve Kocaaslan (2013); İngiltere’de 

enerji tüketimi volatilitesi ile gerçek gayri safi yurtiçi hasıladaki (GSYİH) öngörülemeyen 

varyasyonlar arasındaki ilişkiyi ampirik olarak incelemişlerdir. ARCH modelinden elde 

edilen sonuçlar, enerji tüketimindeki değişkenliğin GSYİH dalgalanmalarının davranışını 

belirlemede önemli bir rolü olduğunu göstermektedir. Ayrıca, araştırmacıların bulduğu so-

nuçlar enerji tüketimindeki öngörülemeyen değişikliklerin GSYİH dalgalanması üzerindeki 

etkilerinin, dalgalanmanın yoğunluğuna bağlı olarak asimetrik olduğunu göstermektedir.  

Samman ve Otaify (2017), Temmuz 2002-Haziran 2015 dönemini kapsayan Mısır verile-

rine dayanarak, özelliklere göre sıralanmış portföylerin volatilitesinin makroekonomik vo-

latiliteye nasıl tepki verdiğini araştırmışlardır. Yapılan GARCH analizi sonucuna göre para 

arzındaki volatilitenin, özelliklerine göre sıralanmış portföyler için baskın volatilite kaynağı 

olduğunu göstermektedir. Bunnag (2016), bu çalışmasında ham petrol, altın, SP500 ve 

ABD Doları Endeksi vadeli işlemlerinde volatilite iletimini incelemiştir. Araştırmada 

2010’dan 2015’e kadar günlük veriler kullanarak VAR- MGARCH modeli ile analiz ya-

pılmıştır. Sonuç olarak ham petrol vadeli işlem volatilitesinin altın vadeli volatilite üzerinde 
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bir etkisi olduğu ve altın vadeli volatilitenin SP500 vadeli volatilite üzerinde etkisi olduğu, 

altın vadeli oynaklığının ABD Doları Endeksi üzerinde etkisi olduğu sonuçlarına ulaşmış-

tır. Hsing (2012), yaptığı çalışmada Yunanistan’ın döviz kuru istikrarı, parasal bağımsızlık 

ve finansal entegrasyon arasında bir dengesizlik olduğunu sonucuna ulaşmıştır. Carchano, 

Lucia ve Pardo (2017), bu çalışmada, açık ve kapalı pozisyonların ayrılmasına dayanan 

yeni bir birleştirici perspektiften vadeli işlem piyasalarındaki ticaretle ilgili değişkenler ve 

volatilite arasındaki ilişkiyi incelenmiştir. Sonuç olarak, açık ve kapalı pozisyonların sayı-

sındaki günlük değişikliklerin her ikisinin de volatilite ile pozitif ilişkili olduğunu sapta-

mışlardır.  Hamdi ve Chkili (2019) de çalışmalarında GARCH modellerini kullandıkları 

görülmektedir. Ancak bu çalışmada EGARCH modelinden elde edilen artıklarla oluşturulan 

melez model kullanarak yapılan analizler sonucunda melez modellerin öngörü performan-

sının GARCH ailesi modellere göre daha başarılı olduğu iddia edilmekte ve GARCH ailesi 

modelleri yapay sinir ağı tabanıyla geliştirilmektedir.  

Literatürdeki çalışmaların kullandıkları modellere dikkat edildiğinde çok çeşitli olan 

ARCH grubu modellerin çalışmaların amacı ve veri özelliğine göre kullanım çeşitliliği ol-

duğu görülmektedir. Bu çalışmada ise Hamdi ve Chkili (2019) modelinin ABD doları / 

Türk Lirası kuru volatilite modellemesinde seçilen diğer ARCH grubu modellere göre ger-

çekten üstün performans sergileyip sergilemediği araştırılarak uygulamalı çalışma literatü-

rüne katkı sağlamak amaçlanmıştır. 

3. Veri Seti ve Metodoloji 

3.1. Veri Seri 

Bu çalışmada veri seti olarak Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası Elektronik Veri Dağı-

tım Sistemi (TCMB EVDS)’den elde edilen Amerikan Doları/Türk Lirası- ($/₺) reel alış 

kuru incelenmiştir. Veri dönemi 2018 dönemi itibariyle ₺’nin majör dövizler karşısında 

hızlı değer kaybı yaşaması ve volatilitenin artması nedeniyle Ocak 2018-Aralık 2019 gün-

lük kapanış değerleri olarak belirlenmiştir.  

Piyasalarda varlık fiyat hareketlerinin analizinde varlıkların fiyat verilerini yerine getiri 

serilerinin kullanımı Campbell, Lo ve Mackinlay (1997) tarafından tavsiye edilmektedir. 

Campbell, Lo ve Mackinlay getiri serilerinin ampirik çalışmalarda kullanılmasını önerirken 

iki sebep belirtmektedirler. Bunlar (Çil, 2018: 7): 

 “Finansal varlığın getirisi, yatırım fırsatları açısından tam ve ölçü biriminden bağım-

sız özet bir bilgi sağlamaktadır 
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 Getiri serilerinin istatistiksel özellikleri fiyat serilerine göre daha fazla bilgi içerir. 

Fiyat serileri stokastik özellik gösterirken getiri serileri ortalamaya daha yakındır ve 

dolayısıyla genellikle durağandır” 

olarak ifade edilmektedir. 

Buradan hareketle ₺/$ değişkenine ait logaritmik getiri serisi elde edilmiştir. ₺/$ kuruna 

ait günlük kapanışlar Grafik 1.’de verilmiştir. 

Grafik 1. ABD Doları/Türk Lirası Kuru Günlük Kapanış 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Kaynak: Türkiye Cumhuriyeti Merkez Bankası Elektronik Veri Dağıtım Sistemi (2019) 

Grafik 1’de yer alan $/₺ kuru kapanış verileri incelendiğinde 2018 Ağustos döneminde 

kurun en üst seviyesine eriştiği görülmektedir. Aynı dönem içerisinde yapılan müdahale 

(Ekonomi Haber, 2018) ile kur 6 ₺ seviyesinin altına inse bile dönem başındaki seviyesi 

olan 4₺ alt sınırına erişememiştir. Bu fiyat değişimleri, genel olarak, büyük fiyat hareketle-

rinin büyük fiyat hareketlerini takip ettiği yönündeki volatilite kümelemesi varlığına dair ön 

fikir verebilir. 

Zaman serisi analizi yapan araştırmacılar veri setlerinin içerdiği özellikler nedeniyle fi-

yat serisi ile genel bir yargıya varamamaktadır. Bu nedenle logaritmik getiri serileriyle ge-

nel fikir edinilmektedir. Bu nedenle fiyat serisine ait logaritmik getiri serileri elde edilmiş-

tir. Serilerin logaritmik getirilerinin kullanılmaması analizlerde aşırı uç değerler nedeniyle 

hatalı ekonomik yorumlar yapılmasına neden olabilir ve bu olumsuz etkinin giderilmesi 

için logaritmik getiri serilerinin kullanılması önemlidir. Grafik 2’de ₺/$ kuru kapanış verile-

rinin logaritmik getiri serisi verilmiştir. 
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Grafik 2. ABD Doları/Türk Lirası Serisi Logaritmik Getiri 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Kaynak: Yazarlar tarafından oluşturulmuştur. 
 
3.2. GARCH Tipi Modeller 

GARCH modeli Bollerslev tarafından 1986 yılında ortaya atılmıştır ve bu modelde anahtar 

kavram koşullu varyanstır. GARCH modeli cari koşullu varyansın geçmiş ilk p koşullu 

varyansa ve elbette ki q geçmiş şokların karesine bağlı olduğunu kabul eder. Model genel-

likle koşullu varyansı her bir değişkenin bir gecikmeli değerini alarak oluşturmaktadır. 

GARCH modeli aşağıdaki gibi ifade edilebilir:  

 

Bir başka model ise Engle ve Bollerslev tarafından oluşturulan bütünleşik GARCH 

(IGARCH) modeli olup koşullu varyansın sonsuz bir sürekliliğe sahip olduğu varsayımına 

dayanır. GJR-GARCH modeli Glosten, Jagannathan ve Runkle tarafından 1993 yılında or-

taya çıkarılmıştır. Pozitif ve negatif beklenmeyen getirilerin koşullu varyans üzerinde farklı 

etkileri vardır. Bununla beraber, borsa getirilerinin koşullu ortalama ve koşullu varyansı 

arasındaki ilişki negatiftir (Glosten vd., 1993: 1799). GJR-GARCH modeli ile de asimetrik 

etkinin yakalanması mümkündür. Bu modelde, iyi haberlerin ve kötü haberlerin koşullu 

varyans üzerindeki etkileri ayrıştırılmaktadır. GJR-GARCH modeli aşağıdaki gibi ifade 

edilebilir: 
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Bir diğer model ise asimetri etkisini tanımlayan Nelson (1991) tarafından geliştirilen üs-

sel GARCH (EGARCH) modelidir. EGARCH (p,q) modeli aşağıdaki gibi ifade edilebilir: 

 

EGARCH modelinin avantajları olmasına rağmen modelin ampirik tahmini teknik açı-

dan çok zordur. Sebebi ise yüksek sayıda doğrusal olmayan algoritmalar içermesidir. 

EGARCH modelinin aksine, GJR- GARCH modeli çok daha basittir ve tahmini daha ko-

laydır (Wang, 2007: 38). 

3.3. Yapay Sinir Ağları 

Yapay sinir ağları insan beyninin öğrenme yetisinden esinlenerek yeni bilgilerin üretilmesi 

için geliştirilmiş bilgisayar sistemleridir. Yapay sinir ağları paralel olarak dağılmış zeka 

gerektiren bir bilgi işleme merkezine sahiptir. Nörolog olan Donald Hebb (1949) beynin 

öğrenme yapısı ile ilgili araştırmalar yaparak şu anda kullanılan yapay sinir ağlarının temel 

modelini oluşturmuştur. İlk yapay sinir ağı modelini oluşturan Hebb, beyindeki sinir hüc-

relerini inceleyerek iki sinir hücresinin birbiri ile nasıl bir ilişki içerisinde olduğunu göz-

lemlemiştir. Genel olarak YSA’lar insan beynindeki sinir hücrelerinin birbirleri ile etkile-

şim halinde olan karmaşık sistemler bütünü şeklindedir. Bu sistemler, çözülmesi zor ve 

karmaşık olan problemleri sonuca ulaştırabilmek için kullanılan bir bilim dalı olarak gelişti-

rilmiştir (Yılmaz, 2019: 1). 

3.4. Melez Model 

Önerilen melez model, incelenen zaman serisinin doğrusal ve doğrusal olmayan kısımla-

rıyla başa çıkmak için bir GARCH yaklaşımının sinir ağı yayılımı (NNBP) modeliyle bir-

leştirilmesinden oluşmaktadır. Melez bir model oluşturmak için üç adım izlenmektedir. 

Birincisi aşamada GARCH ailesi modeller ile artıkların belirlenir. İkinci aşamada, yapay 

sinir ağı kullanılarak kalıntılar tahmin edilmeye çalışılır. Üçüncü ve son adımda, GARCH 

modeli ile öngörülen getiriler yapay sinir ağı modelinde elde edilen artıklara eklemlenir 

(Hamdi ve Chkili, 2019: 5). 

Melez metodolojinin tasarımı Şekil 1.’de ifade edilmiştir. 
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Şekil 1. Melez Model Aşamaları 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Kaynak: Hamdi ve Chkili, (2019) 

 

4. Bulgular 

Modelin tanım aşamasında verilen adımların ilki olan GARCH ailesi modellerle öngörüden 

elde edilecek kalıntılar için süreç birkaç adımdan oluşmaktadır. Bu süreçlerin ilki olan veri 

setinin tanımlayıcı özellikleri ve durağanlık seviyelerinin ifade edilmesidir. Durağanlık za-

man serisinin ortalama ve varyantsa uzun dönemde ortalamaya dönme eğilimini ifade et-

mektedir. Başka bir deyişle durağan olmayan bir seride, zaman serisinin davranışı sadece 

ele alınan dönem içerisinde incelenebilir. Dolayısıyla durağan olmayan seriler öngörü yap-

maya müsait değildir (Çil, 2018). Bu nedenle durağanlaştırma süreçlerinden yararlanılır. 

Durağanlaştırma süreçleri incelenen serinin farkı alınmak suretiyle yapılır. Farkı alınan ye-

ni serilerin durağanlıklarının sınanması için birim kök testlerinden yararlanılır. Bu çalış-

mada incelenen seri seviyede durağan değildir. Bu nedenle serinin 1. düzey farkı incelen-

miştir. Tanımlayıcı istatistikler Tablo 1.’de ve Düzey ve fark değerlerine ilişkin durağanlık 

sınamaları Tablo 2’de verilmiştir. 
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Tablo 1. Tanımlayıcı İstatistikler  

Ortalama 5.240425 

Maksimum 6.879800 

Minimum 3.737100 

Standart Sapma 0.767166 

Çarpıklık Katsayısı -0.705490 

Basıklık Katsayısı 2.377453 

Jarque-Bera İstatistiği 
49.55069 

(0.0000) 

 

Tablo 1.’de yer alan sonuçlardan da görüleceği üzere $/₺ logaritmik getiri serisi basıklık 

ve çarpıklık katsayısı normal dağılım sergileyen serilerde olması gereken eşitlikten farklı-

dır. Çil (2018) belirttiğine göre “Jarque-Bera testi, 2 serbestlik derecesiyle ki-kare dağılı-

mına uygunluk göstermektedir. J-B testinin kritik değerlerden büyük değerleri, getirilerin 

normal dağıldığı savını öne süren temel hipotezin reddedildiğini gösterir. Basıklık dağılı-

mının kuyruklarının kalınlığını ölçer. Normal dağılım için çarpıklık 0, basıklık 3’e eşittir.” 

Jarque Bera testinin boş hipotezi serinin normal dağılıma uyduğunu söylemektedir. Yokluk 

hipotezi reddedilmesi serinin normal dağılıma uymadığının ifadesidir (Uğurlu vd. 2014; 

Uğurlu, 2014; Cihangir Kurt ve Uğurlu, 2017). İncelenen serinin normal dağılım sergile-

mediği, farkı alınan serinin çarpıklık ve basıklık değerleri incelendiğinde ise kuyruklarda 

kalınlık ve aşırı sivrilik sergilediği ve serinin leptokörtik dağılım sergilediği görülmektedir.  

Tablo 2. Durağanlık Sınaması 

 Düzey Değerleri (I(0)) Fark Serisi (I(1)) 

ADF Birim Kök Testi -1.819376 
(0.3710) 

-11.04737 
(0.0000) 

PP Birim Kök Testi -1.755998 
(0.4024) 

-17.87525 
(0.0000) 

 
Parantez içi değerler istatistiklere ait olasılık sonuçlarıdır. Durağanlık testlerine ait hipotezler ise; 

 H0∶δ≥0 birim kök vardır / veri durağan değildir. H1∶δ<0 birim kök yoktur / veri dura-

ğandır. Şeklindedir. Düzey değerleri ADF ve PP Birim kök testi sonuçları incelendiğinde 

olasılık değerleri %1 anlamlılık düzeyinden yüksektir. Bu nedenle serinin durağan olduğu-

na dair alternatif hipotez reddedilmektedir. Durağanlaştırma sürecinde farklı alınan serinin 

(I(1)) ise ADF ve PP birim kök testi olasılık değerleri incelendiğinde %1 anlamlılık düze-

yinde serinin birim durağan olmadığına dair yokluk hipotezi reddedilir ve serinin durağan 

olduğu yönündeki alternatif hipotez kabul edilir.  
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Getiri serisinin tanımlayıcı istatistiklerinden yola çıkarak volatil yapısı olduğu varsa-

yılmıştır. Ancak ARCH etkisinin varlığı için ön test yapılması ve bu varsayımın geçerliliği-

nin sınanması modelleme yapmak noktasında önemlidir. Tsay (2010) finansal bir varlığın, 

koşullu değişen varyans modelleriyle volatilite modelini oluşturmak için ARCH etkisini 

test etmek ve ortalama denklem kalıntılarının hesaplanması gerekliliğini ifade etmiştir. Da-

ha açık bir ifadeyle kurulan ortalama modelin artıklarında ARCH etkisinin varlığı kanıtla-

namıyorsa ARCH modeli kurmak anlamsızdır. 

ARCH etkisi, genellikle değişen varyansın seri korelasyonu olarak adlandırılan değişen 

varyans içindeki bir ilişki ile ilgilidir. Belirli bir değişkenin varyansında veya volatilitesinde 

kümelenme olduğunda ve bazı faktörler tarafından belirlenen bir model ürettiğinde genel-

likle belirgin hale gelir. Döviz kurunun volatilitesi kurun riskini temsil etmek için kullanıl-

dığı göz önüne alındığında, ARCH etkisinin bir finansal varlığın riskini ölçmek olduğu söy-

lenebilir. ARCH LM (ARCH etkisi) modeli hipotezleri; 

H0 = ARCH etkisi yoktur 

H1 = ARCH etkisi vardır 

ARCH ortalama denklemi ve ARCH LM testine ait sonuçlar Tablo 3.’te verilmiştir. 

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

Ortalama Model Katsayılar z-istatistiği Olasılık 
0.196575 18.06805 0.0000 
0.000171 52.38780 0.0000 

ARCL-LM Testi Gecikme Uzunluğu  F-İstatistiği Gözlemlenen*R2 
 1  368.1342 

(0.0000) 
212.1555 
(0.0000) 

 

Tablo 3.’te yer alan ARCH ortalama denklemi katsayıları %1 anlamlılık düzeyinde ista-

tistiksel olarak anlamlıdır. ARCH testi sonuçları modelde ARCH etkisi olduğunu göster-

mektedir. Yine ortalama modelden elde edilen hatalar ile yapılan ARCH LM testi F istatis-

tiği ve Gözlemlenen*R2 sonuçları incelendiğinde sonuçların %1 düzeyinde istatistiksel ola-

rak anlamlı olduğu görülmektedir. Buradan hareketle ARCH etkisinin olmadığını varsayan 

yokluk hipotezi reddedilir. Alternatif hipotezin kabulüyle ARCH etkisi içeren serinin vola-

tilitesini modellemek adımına geçilebilir. En iyi modeli belirlemek için Akaiki Bilgi Krite-

rinden (AIC) yararlanılacaktır. 
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Tablo 4. Volatilite Modelleri 

 GARCH(1,1) GJR-GARCH(1,1) EGARCH(1,1) 
α 
β 
γ 

0.261120 
0.757264 

- 

0.305671 
0.788286 

-0.179102 

0.342003 
0.958053 
0.114692 

AIC -6.477474 -6.492359 -6.504581* 
 

Akaike Bilgi Kriteri (AIC)’ye göre en iyi öngörü performansına sahip model EGARCH 

(1,1) modelidir. Buradan hareketle EGARCH (1,1) öngörü modelinden elde edilen hata 

terimleri yapay sinir ağı modeli kullanılarak öngörüde bulunulmuştur. Öngörü performan-

sının değerlendirilmesinde çok çeşitli hata istatistikleri kullanılabilir (Akar, 2007). Bu ça-

lışmada öngörü performansının değerlendirilmesinde ortalama hata karesinin karekökü 

(root mean square error: RMSE), ortalama mutlak hata (mean absolute error: MAE) katsa-

yılarından yararlanılmıştır. Bu katsayılardan en küçük değere sahip olan modelin tahmin 

performansı en iyi olduğu kabul edilir. Melez modelin performansının diğer modellerle de 

kıyaslanabilmesi için GARCH (1,1) ve GJR-GARCH (1,1) modellerine ait katsayılar da 

NN-EGARCH modeli ve EGARCH modelleri katsayılarıyla birlikte Tablo 5.’te verilmiştir. 
 
Tablo 5. Öngörü Performansları 

 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 sonuçlar incelendiğinde en küçük ortalama hata karesinin karekökü 

(RMSE) ve ortalama mutlak hata (MAE) katsayılarının NN-EGARCH(1,1) modelinde ol-

duğu görülmektedir. Bu sonuçlardan hareketle melez modelin öngörü performansının 

GARCH ailesi modellere göre daha başarılı olduğu iddia edilebilir. NN-EGARCH modeli 

sonuçlarına en yakın ve açıklayıcı modelin hata istatistiklerine göre EGARCH modeli ol-

duğu Tablo 5’te yer alan sonuçlarda görülmektedir. Ancak bu modeller arasındaki bu fark-

ların istatistiksel olarak anlamlı olup olmadığının sınanması genellenebilir sonuçlara erişme 

noktasında önemlidir. Bu nedenle bu farkların istatistiksel olarak anlamlı olup olmadığının 

sınanmasında Diebold-Mariano testi kullanılmıştır. DM testinde, kayıp fonksiyonlarda hata 

kareleri ortalaması (MSE) ve mutlak hata kareleri (MAE) tercih edilen kayıp fonksi-

yonlarıdır. Bu çalışmada MAE kullanımı tercih edilmiştir ve tahmin hataları farkının bekle-

nen değeri (Ersin, 2011); 

 
Olarak hesaplanmıştır. DM testinde yokluk hipotezi H0 : d = 0’dır. Diebold Mariano testine 

ilişkin sonuçlar Tablo 6.’da verilmiştir. 
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Tablo 6. Diebold-Mariano Test Sonuçları  

Karşılaştırılan Model 
Model 

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

EGARCH 
(1,1) 

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

- - 

EGARCH (1,1) 2.753965 
(0.006) ** 

2.804116 
(0.005) ** 

- 

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

3.044271 
(0.002) ** 

3.217110 
(0.001) ** 

 
DM testi sonuçlarında görüleceği üzere oluşturulan melez modelin hata istatistikleri ve 

GARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerine ait hata istatistiklerinin 

birbirlerinden farklı olmadığını söyleyen yokluk hipotezi %5 anlamlılık seviyesinde redde-

dilmektedir. Modellerin hata istatistiklerinin birbirlerinde farklı olduğu istatistiksel olarak 

anlamlıdır.  

O halde hata istatistiklerine ve hata istatistiklerinin birbirlerinden farklı olduğuna dair 

kanıtlar ışığında kurulan melez modelin diğer tüm modellere göre Türk Lirası ve ABD Do-

ları kuru getiri serisinin volatilitesini modellemede daha etkin olduğu iddia edilebilir. 

5. Sonuç 

Uluslararası ticaret hacmi ve ülkelerin, kurumların ekonomik performansları, bireysel ve 

kurumsal yatırımcıların risk algıları ve optimal kararları için son derece önemli olan döviz 

kuru volatilitesinin öngörülmesinde yeni modellerin geliştirilmesi hedefiyle yapılan bu ça-

lışmada ABD doları ve Türk Lirası günlük kuru incelenmiştir. Özellikle Türk Lirasının 

2018 yılında ABD Doları karşısında hızla değer kaybetmesi ve artan risk algısı volatilite 

modelinin Türk Lirası üzerinden denenmesine neden olmuştur. Çalışmada GARCH ailesi 

modellerinden yola çıkarak yapay sinir ağı tabanlı bir model uygulanmış ve bu modelin 

GARCH modellerine göre öngörü performansının ne olduğu çeşitli hata istatistikleri vasıta-

sıyla yorumlanmıştır. Üç adımda gerçekleşen incelemenin ilk adımında EGARCH modeli-

nin öngörü performansı diğer GARCH ailesi modellerine kıyasla daha yüksektir. Üstsel 

GARCH olarak tanımlanan bu model döviz kuru volatilitesinde aşağı yönlü hareketlerin 

yukarı yönlü hareketlere göre daha belirleyici olduğunu ifade etmektedir. Başka bir deyişle 

volatilitede kaldıraç etkisi mevcuttur. EGARCH modelinden elde edilen artıklarla oluştu-

rulan melez modelin öngörü performansının ise EGARCH modelinden daha iyi olduğu so-

nucuna varılmıştır. Bu sonuç Hamdi ve Chkili (2019)’un sonuçlarıyla benzerlik göster-

mektedir. Diebold-Mariano testi sonuçları da kurulan modellere ilişkin hata istatistiklerin-

deki farklılıkların istatistiksel olarak anlamlı olduğunu göstermiştir. 
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Buradan hareketle melez NN-EGARCH modelinin ABD doları/Türk lirası günlük geti-

rilerinin modellemesinde GARCH (1,1), GJR-GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modelle-

rine göre daha iyi volatilite modelleme performansı gösterdiği söylenebilir. Çalışmada kul-

lanılan melez model varyans dinamiklerinin modellemesinde GARCH türü modellerin per-

formansının daha öteye taşınabileceğini göstermesi bakımından önemlidir. Bu açıdan ça-

lışma literatüre katkı sağlamaktadır. Melez modelin öngörü performansının GARCH ailesi 

modellere göre daha başarılı olduğu kanaatine varıldığından benzer çalışmalar için melez 

modeller önerilmektedir.  
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