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Finansal piyasalarda getiri egrilerinin dogru bir sekilde modellenmesi ve
tahmin edilmesi, ekonomik analiz ve politika yapim acisindan biiyiik bir éneme
sahiptir. Getiri egrileri, faiz oranlarimin vade yapisin1 ve piyasa beklentilerini
yansitarak ekonomik aktivitelerin oOngoriilmesinde ve finansal karar alma
siireclerinde kritik bir rol oynar. Bu baglamda, getiri egrilerinin tahmin edilmesi,
yatirimcilar, merkez bankalar1 ve diger ekonomik aktorler i¢in degerli bir bilgi
kaynagidir. Bu doktora tezi, Tiirkiye, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve Avrupa
Merkez Bankasi (AMB) tahvil piyasalarinda getiri egrilerinin modellenmesi ve
tahmini iizerine odaklanmaktadir. Arastirmada Dinamik Nelson-Siegel Modeli
(DL), Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) ve Dinamik Gauss Siirecleri
(DGP) olmak iizere ii¢ farkl yontem incelenmistir. Modellerin performansi, genis
bir veri seti kullanilarak karsilastirilmis ve tahmin dogruluklar: detayh bir sekilde
analiz edilmistir. DL modeli, kisa vadeli tahminlerde yiiksek dogruluk oranina sahip
olmasina ragmen uzun vadeli tahminlerde hata oranlarinin arttig1 gozlemlenmistir.
FPCA, ozellikle AMB verileri iizerinde diisiik hata oranlar ile 6ne cikmis ve
karmasik piyasa yapilarinda istikrarh bir performans sergilemistir. DGP modeli ise
hem Tiirkiye hem de uluslararasi piyasalarda en basarih sonuclar1 elde etmis ve
ozellikle ABD verileri iizerinde diisiik RMSE degerleri ile dikkat cekmistir. Tiirkiye
piyasasinda, yiiksek volatilitenin tahmin performansini olumsuz etkilemesine
ragmen, DGP modeli diger yontemlere kiyasla daha iistiin bir performans
gostermistir. Calisma, yalnizca getiriler ve vadeler arasindaki iliskiyi modellemekle
kalmamig, aym1 zamanda bu modellerin ekonomik ve finansal politikalara olan
etkilerini de degerlendirmistir. Bulgular, merkez bankalarmmin politika yapim
siireclerinde ve yatirnmcilarin risk yonetiminde onemli katkilar saglamaktadir.
Ozellikle, tahvil piyasalarimin dinamiklerinin anlagilmasina yonelik metodolojik
oneriler ve piyasa kosullarina uygun model se¢cimi hakkinda pratik rehberlik
sunulmustur. Bu arastirma hem parametrik yaklasimlarin hem de makine é6grenimi
yontemlerinin tahmin performansim degerlendirmis ve gelecekteki ekonomik
tahmin calismalari icin teorik ve pratik anlamda degerli icgoriiler saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Getiri egrisi modelleme ve tahmin, finansal matematik, gauss
stirecleri, Kalman filtresi, fonksiyonel temel bilesenler analizi, veri analizi, zaman serisi
analizi, Bayes yontemleri, makine 6grenmesi
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ABSTRACT

MODELING AND FORECASTING YIELD CURVES: A COMPARATIVE
ANALYSIS OF PARAMETRIC VS. MACHINE LEARNING TECHNIQUES
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Advisor of Thesis: Prof. Dr. Ismail CEVIS

January 2025, xiii+221 Pages

Accurately modeling and forecasting yield curves in financial markets is vital
for economic analysis and policymaking. Yield curves, reflecting the term structure
of interest rates and market expectations, play a crucial role in predicting economic
activities and guiding financial decision-making processes. Yield curve forecasts,
therefore, are invaluable resources for investors, central banks, and other economic
agents. This doctoral dissertation focuses on the modeling and forecasting of yield
curves in the bond markets of Turkey, the United States (US), and the European
Central Bank (ECB). The study evaluates three distinct methods: the Dynamic
Nelson-Siegel Model (DL), Functional Principal Component Analysis (FPCA), and
Dynamic Gaussian Processes (DGP), comparing their performances using a broad
dataset and rigorously analyzing their forecasting accuracies. The DL model
excelled in short-term predictions but displayed increasing error rates in long-term
forecasts. The FPCA model demonstrated stable and low error rates, particularly
with ECB data, highlighting its efficacy in complex market structures. The DGP
model achieved the best results across all markets, especially excelling with low
RMSE values in US datasets. Despite the high volatility in the Turkish market,
which generally reduces prediction accuracy, the DGP model outperformed the
other methods significantly. Beyond modeling the relationship between yields and
maturities, the study also explored the implications of these models on economic and
financial policies. The findings contribute to central bank policy formation and
investor risk management by offering methodological recommendations and
practical guidance on selecting suitable models for different market conditions. This
research provides valuable theoretical and practical insights for future economic
forecasting studies by evaluating the forecasting performance of both parametric
approaches and machine learning techniques.

Keywords: Yield curve modeling and forecasting, financial mathematics,
gaussian processes, Kalman filter, functional principal component analysis, data analysis,
time series analysis, Bayesian methods, machine learning
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BIiRINCi BOLUM
GIRIS

Finansal piyasalar, para politikas1 aksiyonlarini reel ekonomiye iletmek i¢in kilit
bir kanaldir ve finansal piyasalardaki degisiklikler, birimlerin gelecekteki
makroekonomik gelismeler hakkindaki beklentilerini yansitabilir. Bu nedenle, finansal
piyasa gostergeleri, para politikas1 ile finansal piyasalarin yapist ve dinamikleri
arasindaki iligkiyi sistematik olarak analiz etmek icin yogun bir sekilde kullanilmakta ve
para politikas1 karar alma siireci ve stratejisinde etkin bir sekilde katki saglamaktadir.
Para politikasi karar alma kalitesi, diger etkilerin yani sira, finansal piyasa gostergelerinin
mevcudiyeti ve kalitesine ve bunlarin agiklayict giiciine baglidir. Bu nedenle, ¢esitli

ekonomik ve finansal piyasa gdstergeleri mevcuttur ve analiz edilmektedir.

Finansal piyasa gostergeleri, para politikas1 yapicilar i¢in degerlidir. Finansal
araglarin fiyat ve hacimlerindeki hareketler, ekonomik refahi ve ekonomik hissiyati ve bu
kanallar araciligiyla yurt i¢i harcama kararlarimi etkilemektedir. Finansal varlik fiyat
hareketleri de 6zel sektdriin ekonomik goriiniime iliskin beklentilerindeki degisimin
gostergesidir. Daha spesifik olarak, getiri egrilerinin, herhangi bir zamanda bor¢lanma
senetlerinin getirileri ile vadeye kalan siireleri arasindaki iliskinin grafiksel bir temsilidir.
Getiri egrisinin bilgi igerigi, finansal piyasalardaki varlik fiyatlandirma siirecini yansitir.
Tahvil alim satim1 sirasinda yatirimcilar, gelecekteki enflasyon ve reel faiz oranlarina
iligkin beklentilerini dikkate alirken, ayn1 zamanda risk degerlendirmelerini de siirece
dahil ederler. Bir yatirimei, bir tahvilin fiyatin1 gelecekteki beklenen nakit akiglarim
iskonto ederek hesaplar. Genellikle, getiri egrisi terimi, temerriit riski olmayan sifir

kuponlu tahvillerin faiz oranlarinin vade yapisini ifade eder.

Getiri egrisini tahmin etmek Onemli bir problemdir ve bir¢ok caligsma egrinin
davranigini modellemeye ve tahmin etmeye odaklanmistir (Diebold & Li, 2006). Bir getiri
egrisinin vadeli yapisi, tahvillerin getirileri ile ilgili vadeleri arasindaki iligkiyi agiklar.
Getiri egrileri hem farkli vadelerde kesitsel bir boyuta hem de zaman i¢inde dinamik

olarak gelisen zamansal bir boyuta sahiptir (Diebold ve Rudebusch, 2013)

Getiri egrilerinin modellenmesi, piyasa kosullar1 hakkinda bilgi saglamak i¢in cok

degerli bilgiler sunmaktadir. Dolayisiyla bdyle bir egri, ekonomideki bor¢lanma



maliyetleri i¢in bir taban olusturmakta ve piyasa faiz oranlarinin degerlendirilmesinde
faydali bir 6l¢iit olusturmaktadir. Ayrica getiri egrileri kisa, orta ve uzun vadeli para
politikasi, ekonomik aktivite ve enflasyona iligskin piyasa beklentilerini dlgebilir. Getiri
egrileri, 6zellikle finansal istikrarin saglanmasi, sistemik risklerin izlenmesi, finansal
entegrasyonun degerlendirilmesi ve piyasa operasyonlarinin analizi gibi alanlarda 6nemli
bir girdi olarak kullanilabilir. Ayrica, diger merkez bankaciligi hedeflerine yonelik
degerli bilgiler sunarak politika olusturma siireclerini destekleyebilir. Bu nedenle,
degisikliklerin diger bor¢lanma senetlerinin 6zelliklerinden ziyade vadeye kadar olan
getirilerdeki degisiklikleri yansittig1 bir getiri egrisini tahmin etmek 6nemlidir. Ozellikle,
egriyi yeterli hassasiyetle tahmin etmek i¢in yeterli gézlem mevcut olmali ve algilanan

kredi riskindeki degisikliklerden etkilenmemelidir.

Getiri egrisi, para politikasi amaclar1 i¢in yararli bir bilgi seti sunarak ve
gelecekteki kisa vadeli oranlarin beklenen seyri ve ekonomik aktivite ve enflasyon
goriiniimii hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Belirli bir tarihteki kisa ve uzun vadeli faiz
oranlarinin goreli seviyesi, piyasa katilimeilarinin gelecekteki kisa vadeli faiz oranlarina
iliskin beklentilerine baghdir. Bu nedenle, getiri egrisinin egimi, gelecekteki ekonomik
aktiviteyi tahmin etmek icin genellikle yararli bir gosterge olarak goriilmistiir. Egrinin
diklesmesi genellikle ekonomik aktivitenin hizlanmasini dngoriirken, egrinin diizlesmesi
ve ozellikle tersine donmesi genellikle yakin bir yavaglamay1 gosterir. Uzun ve kisa vadeli
faiz oranlar1 arasindaki biiytik bir pozitif fark, piyasanin kisa vadeli faiz oranlarinda bir
artis bekledigine ve bunun ekonomik biiyiime i¢in daha olumlu bir goriiniimden
kaynaklanabilecegine isaret edebilir. Biiyiime beklentilerine ek olarak, getiri egrisinin
ucunun uzun olmasi da piyasa katilimcilarinin enflasyon trendi hakkindaki goriislerini

iligkin goriislerini yansitabilir.

Sonug olarak, getiri egrisinin tahmini ¢esitli ekonomik ve finansal uygulamalar
icin ¢ok Onemlidir ve ekonomik tahminler, tahvil fiyatlandirmasi, portfdy yonetimi ve
hiikiimet politikalar1 i¢in degerli bilgiler saglar. Getiri egrisinin reel ¢ikti ve ekonomik
faaliyetler i¢in dnemli bir tahmin giicline sahip oldugu gosterilmistir, bu da onu finansal

ve makroekonomik tahminler i¢in 6nemli bir ara¢ haline getirmektedir.

Bu ¢alismanin Birinci Boliimii yapisal olarak su sekildedir: 11k olarak, "Problem

Durumu" boliimiinde, getiri egrilerinin modellemesi ve tahmini ile ilgili mevcut durum



ve literatiir incelenecektir. Ardindan, "Arastirmanin Amacit" boliimiinde, c¢aligmanin
genel amaci ve alt hedefleri belirlenecek ve agiklanacaktir. "Arastirmanin Onemi"
boliimiinde, calismanin finansal karar alma siireclerine ve risk yonetimine olan katkisi
vurgulanacaktir. Daha sonra, "Arastirmanin Metodolojisi" boéliimiinde, kullanilan
metodolojik yontem agiklanacaktir. Son olarak, "Smirliliklar" boliimiinde, ¢aligmanin

kapsami ve sinirliliklart hakkinda bilgi verilecektir.

1.1. Problem Durumu

Finansal piyasalarda getiri egrileri, faiz oranlarinin vadeye bagli yapisini
modellemek, piyasa beklentilerini analiz etmek ve ekonomik &ngoriilerde bulunmak
acisindan kritik bir role sahiptir. Bu egriler, 6zellikle tahvil piyasalarmin dinamiklerini
anlamak ve piyasa katilimcilarinin gelecekteki ekonomik faaliyet, enflasyon ve faiz
oranlarina iligskin beklentilerini degerlendirmek i¢in temel bir bilgi kaynagidir. Ancak,
getiri egrilerinin dogru bir sekilde modellenmesi ve tahmin edilmesi, piyasa kosullarinin
karmasiklig1 ve belirsizligi nedeniyle dnemli zorluklar icermektedir. Ozellikle gelismekte
olan piyasalarda, yiiksek volatilite, sinirli veri setleri ve yapisal farkliliklar gibi faktorler,
tahmin dogrulugunu olumsuz etkileyebilmektedir. Bu baglamda, mevcut literatiiriin getiri
egrilerinin modellenmesine dair sundugu yontemlerin hem giiclii yonlerinin hem de

siirliliklarinin ayrintili bir sekilde ele alinmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Finansal piyasalardaki rastgelelik ve Ongoriilemezlik {izerine 6nemli teoriler
gelistirilmis ve bu teoriler uzun yillar boyunca finans camiasinda genis c¢apta
arastirilmistir. Fama (1965, 1970) ve Malkiel (1999) gibi 6nciil ¢alismalar, finansal
piyasalarin stokastik bir yapiya sahip oldugunu ve bu yap1 nedeniyle tahmin edilemezlik
ile karakterize edildigini 6ne siirmiistiir. Rassal Yiirtiyiis Hipotezi (RWH) ve Etkin Piyasa
Hipotezi (EMH) gibi bu temel hipotezler, hisse senedi fiyatlarinin rastgele bir model
izledigini ve tim mevcut bilgilerin piyasa fiyatlarina yansidig1 i¢in herhangi bir bireyin
piyasayi siirekli olarak yenmesinin imkansiz oldugunu savunmustur. Ancak son donemde
yapilan ¢aligmalar, 6zellikle gelismekte olan piyasalarda bu hipotezlerin tamamen gegerli
olmayabilecegini gostermistir. Zhang ve arkadaslar1 (2014) ile Chen ve arkadaglarinin
(2014) arastirmalari, davranigsal ekonomi ve sosyoekonomik finans teorileri
perspektifinden bakildiginda, belirli piyasa kosullarinin ve dinamiklerinin varlik

fiyatlarinin bir dereceye kadar ongoriilebilirligini ortaya koydugunu gostermektedir. Bu



durum, finansal piyasalarin tahmin edilebilirliginin farkli piyasa yapilarma ve

modellerine gore yeniden degerlendirilmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Bu baglamda, literatiirde hem geleneksel parametrik yontemlerin hem de modern
makine 6grenmesi tekniklerinin getiri egrilerinin modellenmesi ve tahmin edilmesine
yonelik farkli yaklagimlar sundugu goriilmektedir. Geleneksel parametrik modeller,
basitlikleri ve uygulanabilirlikleri nedeniyle yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ancak
bu modeller, karmasik piyasa kosullarini yeterince yansitamama ve belirli piyasa
yapilarinda diisiik tahmin performansi gosterme gibi dezavantajlara sahiptir. Buna karsin,
makine 6grenmesi gibi modern yontemler, esneklikleri ve yiliksek tahmin dogruluklari ile
one c¢ikmaktadir. Makine Ogrenimi modelleri, veri setlerindeki karmagikliklar:
anlamlandirabilme kabiliyeti sayesinde piyasa kosullarina daha uygun sonuglar
saglayabilmektedir. Bununla birlikte, bu yontemlerin uygulanmasi genellikle yliksek
hesaplama maliyetleri, detayli veri hazirlig1 ve uzmanlik gerektirmektedir. Tiirkiye gibi
yiiksek volatiliteye sahip piyasalarda, hangi modelin daha iyi performans gosterdigi

sorusu ise hala yanitlanmay1 bekleyen 6nemli bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Bu tez, finansal piyasalarda getiri egrilerinin modellenmesi ve tahmini
konusundaki mevcut yontemleri incelemekte ve {i¢ farkli modelin performansini
degerlendirmektedir. ik olarak, Diebold ve Li (2006) tarafindan 6nerilen Dinamik
Nelson-Siegel (DL) Modeli, basitligi ve ii¢ faktor (seviye, egim ve kamburluk) ile getiri
egrilerini modelleme yetenegi sayesinde genis bir kullanim alani bulmustur. Bu model,
kisa vadeli tahminlerde yiiksek dogruluk oranina sahipken, uzun vadeli tahminlerde hata
oranlarmin artti§1 gézlemlenmistir. Ikinci olarak, Fonksiyonel Veri Analizi (FDA)
yontemi, 6zellikle Hyndman ve Shang’in (2009) FPCA yaklasimi iizerinden gelistirilmis
ve genis veri setleri lizerinde basarili sonuglar saglamistir. FDA yontemi, getiri egrilerinin
fonksiyonel zaman serisi analizi ile modellenmesini saglayarak, karmasik piyasa
yapilarma daha iyi uyum gostermektedir. Ugiincii olarak, Gauss Siirecleri (GP), dinamik
modelleme kabiliyeti ve bayesyen yapi ile belirsizlik i¢eren piyasa kosullarinda 6ne
cikmaktadir. GP modelleri, 6zellikle yiiksek volatiliteye sahip piyasalarda tahmin

performansini artirmak icin gii¢lii bir ara¢ olarak kabul edilmektedir.

Tezin bu baglamdaki yeniliklerinden biri, Dinamik Nelson-Siegel Modeli'nin

(DNS) Kalman filtreleme teknikleri ile gelistirilerek daha stabil ve optimize bir yapiya



kavusturulmasidir. Bu siiregte DNS modeline cesitli iyilestirmeler eklenmistir. Ozellikle
veri tabanli baslangic kovaryans secimi, eigenvalue clipping yontemi ile asir1
dinamiklerin stabilize edilmesi ve model parametrelerinin optimize edilmesiyle hem
yakinsama hizinin hem de tahmin performansinin arttirllmast saglanmistir. Bu
iyilestirmeler, hem geleneksel hem de modern yontemlerin giiclii yonlerini bir araya
getirerek, piyasa kosullarina uygun modelleme yaklagimlarinin gelistirilmesine katkida

bulunmaktadir.

Sonug olarak, bu tez, farkli piyasa kosullarinda kullanilan parametrik ve makine
O0grenimi  yontemlerinin  getiri egrisi modelleme ve tahmin performanslarin
karsilagtirarak literatiire katki saglamay1 amaclamaktadir. Elde edilen bulgularin, yalnizca
tahmin dogrulugu degil, ayn1 zamanda ekonomik ve finansal politika yapim siire¢lerine
yonelik pratik Oneriler sunarak yatirimcilar, merkez bankalar1 ve diger ekonomik aktorler
icin degerli bir rehber olmas1 hedeflenmektedir. Bu ¢alisma, hem teorik hem de pratik
acidan finansal modelleme alanindaki mevcut bosluklari doldurmay1 amaglamakta ve

gelecekteki arastirmalar i¢in dnemli bir referans noktasi olusturmaktadir.

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu arastirmanin genel amaci, finansal piyasalarda getiri egrilerini dogru bir
sekilde modellemenin ve tahmin etmenin Onilindeki zorluklari anlamak ve g¢esitli
yontemlerin bu zorluklari ne kadar etkili bir sekilde astigini belirlemektir. Bu genel amaca
ulagsmak i¢in, her bir yontemin performansini detayli bir sekilde analiz etmek ve hangi
faktorlerin tahmin basarisin1 etkiledigini incelemek i¢in spesifik alt hedefler
belirlenmistir. Bu arastirma ayni1 zamanda finansal karar alma stire¢lerini gelistirmek icin
pratik Oneriler saglamay1 amacglamaktadir, boylece yatirimcilar, portfoy yoneticileri ve

risk analistleri gelecekteki kararlarin1 daha bilingli bir sekilde verebilirler.

Arastirmanin bir diger hedefi, getirilerle vadeler arasindaki iligkilerin zaman
icindeki dinamiklerini incelemek ve bu iligkilerin tahmin dogrulugu iizerindeki etkilerini
anlamaktir. Piyasalar arasi karsilastirmalarla, getiri egrilerinin seklinin ve dinamiklerinin
ekonomik dongiiler iizerindeki etkisi analiz edilecektir. Bu baglamda, farkli piyasa
kosullarinda kullanilan veri setlerinin 6zellikleri, model performans: {izerindeki

etkileriyle birlikte analiz edilecektir. Ayrica, bu modellerin kisa, orta ve uzun vadeli



tahminlerdeki basarilari, ekonomik karar alma siireclerine yonelik pratik g¢ikarimlar

sunmak amaciyla degerlendirilecektir.

Arastirma, sadece modellerin performansini degerlendirmekle kalmayip, ayni
zamanda getiri egrilerinin ekonomik goriiniim ve para politikasi lizerindeki etkilerini de
inceleyecektir. Bu kapsamda, elde edilen sonuglar hem teorik hem de uygulamali katkilar

sunmay1 hedeflemektedir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Getiri egrisinin tahmini, ¢esitli ekonomik ve finansal uygulamalar iizerindeki
etkileri nedeniyle ekonomi ve finans alaninda biiylik 6nem tagimaktadir. Faiz oranlar ile
tahvillerin vadeye kalan siiresi arasindaki iliskiyi temsil eden getiri egrisi, ekonomik ve
parasal kosullarin degerlendirilmesi, sabit getirili menkul kiymetlerin fiyatlandirilmasi,
ileriye doniik egrilerin olusturulmasi, enflasyon primlerinin hesaplanmasi ve is
dongiilerinin izlenmesi i¢in ¢ok dnemli bir gostergedir (Kowal vd., 2017). Ayrica, getiri
egrisinin tahmin edilmesi, ekonomik tahminlerin olusturulmasi, faiz orani ve kredi
tirevlerinin fiyatlandirilmasi, faiz orani degisikliklerinin finansal araglarin temerriit
olasiliklar1 tizerindeki potansiyel etkisinin degerlendirilmesi, siirenin yonetilmesi ve bir
tahvil portfoyiiniin riske maruz degerinin hesaplanmasi i¢in gereklidir (Rostan vd., 2016).
Ayrica, getiri egrisi ekonomide ¢ok Onemli bir rol oynamakta ve finans ve

makroekonomistlerin dogru tahminler yapmasini gerektirmektedir (Alves vd., 2023).

Ampirik kanitlar, getiri egrisinin tahvil fiyatlamasi, portfdy yonetimi ve hiikiimet
politikalar1 gibi hem akademik hem de pratik konular i¢in degerli bilgiler i¢erdigini
gostermektedir (Omrane vd., 2017). Ayrica, diger ekonomik gostergelerle giliglendirilmis
getiri egrisinin reel ¢ikt1 ve ekonomik faaliyet agisindan dnemli bir tahmin giiciine sahip
oldugu gosterilmistir (Chionis vd., 2009). Getiri egrisinin tahmin kabiliyetine iliskin
genis literatlir geleneksel olarak egrinin egimine odaklanmistir, ancak son caligmalar
Federal Fon Orani gibi kisa vadeli bir faiz orani ile olgiilen seviyenin Onemini
vurgulamaya baslamistir (Bordo ve Haubrich, 2006). Ayrica, getiri egrisinin egrilik
parametresinin portfoy seciminde yatirim agisindan Onemli oldugu gosterilmistir

(Fabozzi vd., 2005).



Bu tezin Onemi, finansal piyasalarda getiri egrilerinin dogru bir sekilde
modellenmesi ve tahmin edilmesinin, yatirimcilar, portfoy yoneticileri ve risk analistleri
icin kritik 6neme sahip olmasidir. Hangi modelin daha iyi performans gdsterdiginin
belirlenmesi, gelecekteki finansal kararlarin daha dogru bir sekilde yapilmasina yardimci
olabilir. Ayrica, bu arastirma, finansal tahmin modellerinin gelistirilmesi ve
iyilestirilmesi i¢in bir temel saglayarak finansal piyasalarda etkili risk yOnetimi

stratejilerinin olusturulmasina katkida bulunabilir.

1.4. Arastirma Metodoloji

Veri bilimi, hizla gelisen ve her gegen giin yeni bir sektore ve probleme uygulama
alan1 olan bir calisma alanidir. Bu alanda yapilan calismalar beraberinde belli bir
standartlagma istegi getirmistir. Bu sayede bir projeye nasil baglanmasi gerektigi, siire¢
icerisinde atilmas1 gereken adimlar, projenin c¢iktilar1 ve beklenilen ¢iktilara
ulagilamamas1 durumunda yapilmasi gerekenleri belirleyen farkli metodolojiler zaman

icinde gelistirilmistir. S6z konusu metodolojiler SEMMA, KDD ve CRISP-DM’dir.

Chapman vd. (2000) tarafindan tanitilan CRISP-DM (Cross-Industry Standard
Process for Data Mining) metodolojisi, veri bilimi, makine 6grenimi ve bilgi kesfi dahil
olmak tizere ¢esitli alanlarda temel bir ¢erceve haline gelmistir. Diger giincel standartlar
eklenerek gelistirilmistir ve veri bilimi uygulamalart i¢in ¢ok yaygin bir metodoloji
olmaya devam etmektedir (Mariscal vd., 2010; Martinez-Plumed vd., 2021). CRISP-
DM'nin is anlayisi, veri anlayisi, veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve dagitim
gibi asamalar farkli aragtirma ¢aligmalarinda ve endiistriyel projelerde etkin bir sekilde
uygulanmaktadir (Clancy vd., 2021; Imelda ve Kurnianto, 2023; Habyba vd., 2021;
Kurniawan ve Sutomo, 2021). Ayrica, CRISP-DM'nin is anlayis1 ve veri anlayisini ele
alarak c¢esitli uygulamalarda avantaj sagladig1 gozlemlenmistir (Grzenda ve Legierski,
2019). Ek olarak, CRISP-DM metodolojisi akademik arastirma toplulugunun
ihtiyaclarma gore uyarlanmis ve adimlarin daha genel, arastirma odakli bir tanim

saglamistir (Marban vd., 2009).

CRISP-DM metodolojisi, veri madenciligi tahmin modellerinin uygulanmasi
(Wahyudi ve Arroufu, 2022), endiistriyel ortamlarda kalite iyilestirme yaklagimlari

(Habyba vd., 2021) ve gesitli sonuglari tahmin etmek i¢in makine 6grenmesi sistemlerinin



gelistirilmesi (Silva vd., 2020) gibi ¢esitli arastirma ¢alismalarinda kullanilmistir. Ayrica,
Onerilen su¢ sorusturma metodolojisinin ana agamalarmi destekledigi giivenlik ve sug
sorusturmalart baglaminda da kullanilmistir (Pramanik vd., 2017). CRISP-DM,
mithendislik, su¢ arastirmasi ve saglik hizmetleri gibi ¢esitli alanlarda CRISP-DM
metodolojisine dayali veri madenciligi projelerinin uygulanmasini agiklayan Wiemer vd.
(2019), Pramanik vd. (2017) ve Caetano vd. (2015) gibi ¢alismalarda kanitlandig: gibi
pratik uygulamalarda yaygin olarak benimsenmistir. Bu uygulamalar, CRISP-DM'in
gercek diinya senaryolarindaki pratik uygunlugunu ve etkinligini gdstermektedir. Python
ve scikit-learn paketi, belirli arastirma calismalarinda CRISP-DM metodolojisinin her

asamasini gelistirmek i¢in kullanilmigtir (Moreno-Sanchez, 2021).

CRISP-DM'nin Avantajlari:

Sistematik ve tutarli bir yaklasim saglar.

Projelerin daha verimli ve etkili bir sekilde yiiriitiilmesine yardimci olur.

Farkli ekipler arasinda iletisimi ve is birligini kolaylastirir.

Projelerin basarisizlik riskini azaltir.

CRISP-DM, veri odakli projelerde kullanilan sistematik bir metodolojidir ve
ozellikle karmasik veri analizi siireglerini yapilandirmada kritik rol oynar. Bu ¢alismada,
tahvil piyasalarindaki getiri egrilerini modellemek ve analiz etmek amaciyla cesitli
modelleri (Diebold-Li, Fonksiyonel Veri Analizi, Gauss Siirecleri) uygulamaktadir. Bu
siregte  CRISP-DM, farkli modellerin karsilagtirilabilir hale gelmesini, verilerin
hazirlanmasini ve modellerin piyasa dinamiklerine gére degerlendirilmesini saglayan bir
cergeve sunmustur. Metodolojinin alt1 asamasi, ¢alismanizin hem teorik hem de pratik
baglamda tutarli ve sistematik bir sekilde ilerlemesine olanak tanimigtir. Bu yaklagim,
modellerin performansint degerlendirmenin yani sira ekonomik analiz ve politika

onerileri gelistirme konusunda da giiclii bir temel saglamaktadir.

Sekil 1.1°de goriildiigl gibi CRISP-DM metodolojisi altt asamadan olugmaktadr:
Problem Tanimlama, Veri Anlama, Veri Hazirlama, Modelleme, Degerlendirme ve
Kullanima Alma (Shearer, 2000; Clancy vd., 2021). Yasam dongiisii modeli, asamalar

arasindaki en 6nemli ve en sik bagimliliklar1 gdsteren oklara sahip alt1 asamadan olusur.



Asamalarin siras1 kat1 degildir. Aslinda, ¢ogu proje gerektiginde asamalar arasinda gidip

gelir. S6z konusu agamalarin agiklamasi asagida verilmistir.
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Sekil 1.1 CRISP-DM Metodolojisinin Siire¢ Asamalar ve Isleyisi

1.4.1. Problem Tanimlama

Bu asama, projenin ig amacini, hedeflerini ve gereksinimlerini anlamak igin
baslar. Projede neyin basariya ulagsmasinin hedeflendigi, sorunun dogasi ve ¢ézliimiin
nasil bir deger yaratacagi belirlenir. Bu asama, is paydaslartyla etkilesime gecme,

ihtiyaclar1 belirleme ve projenin stratejik hedeflerini saptama siirecini igerir.

Bu calismanin temel amaci, farkli piyasa yapilarinda tahvil getirilerinin
modellenmesi ve bu baglamda uygun modelleme yaklagimlarinin belirlenmesidir. Bu
asamada, Tirkiye, Avrupa ve ABD gibi iilkelerin piyasa dinamiklerinin tahvil getirileri
iizerindeki etkileri analiz edilmistir. Tiirkiye gibi yliksek volatiliteye sahip bir piyasa ile
Avrupa ve ABD gibi daha istikrarli piyasa yapilariin incelenmesi, arastirmanin temel

sorularmni olusturmustur. Caligma, piyasalardaki tahvil getirisi egrilerinin hem kisa vadeli
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hem de uzun vadeli dinamiklerini anlamak ve modellemek iizerine odaklanmistir. Bu
adimda, hangi modelleme yontemlerinin bu piyasa kosullarinda anlamli sonuglar

iiretebilecegi iizerine stratejik kararlar alinmistir.

1.4.2. Veri Anlama

Problem anlagildiktan sonra kullanilacak verinin kalite, say1, ulasilabilirlik gibi
ozelliklerinin sinanmasi asamasidir. Boylece verilerin analiz i¢in s6z konusu 6zelliklere
sahip olup olmadig1 belirlenmektedir. Bu sayede verilerde bir problem olup olmadig:
belirlenir. Veri giirtiltiilii veya kirli olabilecegi gibi eksik olabilir ve yapisal sorunlar
barindirabilir. Bunlarin tespitinin ardindan veriye diizeltici islemler uygulanabilir veya

veri yeniden toplanabilir.

Veri anlama agamasinda, kullanilan tahvil getirisi verilerinin kaynagi, yapisi ve
ozellikleri analiz edilmistir. Farkli ekonomik kosullara sahip piyasalardan elde edilen
veriler, calismanin kapsamini genisleterek modellerin bu farkli baglamlarda test
edilmesini miimkiin kilmistir. Bu asamada veri setinin zaman aralig1 ve igerdigi temel
degiskenler (tahvil getirileri ve vadeler) incelenmistir. Ayrica, Tiirkiye’nin daha dalgali
bir piyasa yapisina sahip olmasi nedeniyle eksik veri ve u¢ degerlerin olup olmadigi
kontrol edilmistir. Verilerin dogru sekilde anlasilmasi, modelleme asamasindaki stratejik

kararlarin alinmasinda kilit rol oynamuigtir.

1.4.3. Veri Hazirlama

Bu agsama, veri setlerinin analiz i¢in hazirlanmasini igerir. Veri temizleme, veri
entegrasyonu, veri doniisiimii ve 6zellik se¢imi gibi islemler gerceklestirilir. Veri setleri,
analiz i¢in uygun bir formata getirilir. Bu asama ayrica veri Ornekleme, Ozellik
miihendisligi ve gereksinimlere uygun veri kiimesi olusturma gibi siire¢leri de icerir. Veri
hazirlig1 asamasinda, veri setinin kalitesini artirmak, giirtiltiiyii azaltmak ve uygun veri

yapisini elde etmek i¢in ¢esitli teknikler kullanilir.

Veri hazirlama siirecinde, veri setlerinin modellerin gereksinimlerine uygun hale
getirilmesi hedeflenmistir. Calismada, farkli piyasa verilerinden olusan genis bir veri seti

islenmis ve temizlenmistir. Bu asamada yapilan islemler arasinda eksik verilerin
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doldurulmasi, zaman serisi analizi i¢in veri setlerinin yeniden diizenlenmesi ve
modellerin gerektirdigi matematiksel formatlara uygun hale getirilmesi yer almistir. Her
bir modelleme yonteminin farkli veri gereksinimleri oldugu i¢in bu siire¢ ¢aligmanin
kritik bir pargast olmustur. Ozellikle, piyasa dinamiklerini yansitan énemli dzelliklerin
korunmasi ve modellerin karsilastirilabilir olmasi adina verilerin dikkatli bir sekilde

islenmesi saglanmastir.
1.4.4. Modelleme

Bu agamada tanilanan problem ve elde edilen veri ilizerinde makine 6grenmesi
veya ekonometrik teknik aracilifiyla model gelistirilir. S6z konusu model, problemin
coziimii i¢in Ozellestirilmektedir. Yani modelin c¢alismast igin veri iizerinde
standartlagtirmak gibi baz1 islemler gerekebilir. Model performansi degerlendirilir ve
gerektiginde iyilestirme yapilir. Bu asama, farkli modellerin olusturulmasi, parametre

ayarlamasi ve model se¢imi gibi siiregleri igerir.

Modelleme agamasinda, tahvil getirilerinin analizinde kullanilan ¢esitli yontemler
uygulanmistir. Her bir modelleme yontemi, piyasa dinamiklerini farkli acilardan
degerlendirebilme kapasitesine sahiptir. Bu siiregcte, modellerin parametreleri optimize
edilerek piyasa yapisina uygun hale getirilmis ve farkli piyasa yapilarindaki tahvil getirisi
egrileri analiz edilmistir. Bu asama, tez ¢alismasimin ¢ekirdegini olusturan ve veriden

anlamli i¢gdriiler ¢cikaran en 6nemli adimlardan biridir.
1.4.5. Degerlendirme

Bu asamada, olusturulan modellerin performanst degerlendirilir. Modellerin
dogrulugu, giivenilirligi ve is amacina uygunlugu degerlendirilir. Gergek diinya verileri
iizerinde test edilerek performanslart dlgiiliir. Modellerin basarisi, is amacina ulasip
ulagsmadigini belirlemek i¢in Olgiitlerle karsilagtirilir. Eger modeller is amacini
karsilamiyorsa, asamalar tekrarlanabilir veya yeni stratejiler belirlenerek dongiiniin
basina doniilebilir. Ayrica, elde edilen sonuglar paydaslara sunulur ve projenin ilerlemesi

degerlendirilir.
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Degerlendirme siirecinde, modellerin performansi karsilastirilmis ve hangi piyasa
yapisinda daha uygun sonuclar verdigi analiz edilmistir. Calismanizda, modellerin tahmin
dogrulugu ve uyumu belirli kriterler kullanilarak dl¢iilmiistiir. Ozellikle farkli piyasa
dinamiklerine uygunlugu degerlendirilerek, modellerin ne 6l¢iide ekonomik gercekleri
yansittig1 irdelenmistir. Bu agama, aragtirma sorulariniza verilen yanitlarin gegerliligini
ve giivenilirligini saglamis, ayn1 zamanda modellerin giiglii ve zayif yonlerini ortaya

koymustur.

1.4.6. Kullanima Alma

Sec¢ilen model karar verme sistemlerine, ger¢ek diinya uygulamalarina veya
raporlama altyapisina entegre edilir. Modelin performansi zaman iginde izlenir ve
gerektiginde bakim planlanir. Son olarak, ¢calismanizin bulgulari, ekonomik analizlerde
ve piyasa tahminlerinde kullanilabilir hale getirilmistir. Bu asamada, modellerin
piyasalarda nasil uygulanabilecegi ve ekonomik politikalarla iligkili ¢ikarimlar
gelistirilmistir. Ozellikle, piyasa dinamiklerinin analiz edilmesi ve gelecekteki
arastirmalara 151k tutacak sonuglarin sunulmasi bu siirecin 6nemli bir ¢iktisidir. Dagitim
asamasl, ¢alismanizin hem akademik hem de uygulamali baglamda fayda saglamasina

olanak tanimaktadir.

CRISP-DM metodolojisi, bu ¢aligmanin tiim asamalarini yapilandirmak i¢in giiglii
bir ¢erceve sunmustur. Is siireglerinin anlasiimasindan veri hazirhgina, modelleme ve
degerlendirme siireglerinden bulgularin uygulanabilirligine kadar her asama, bu
arastirmanin sistematik bir sekilde ilerlemesini saglamistir. Metodolojinin uygulanmast,
farkl1 piyasa yapilarinin incelenmesini kolaylastirmis ve tahvil getirisi egrilerinin
dinamiklerini anlamada tutarli bir yapi olusturmustur. Bu yaklasim, c¢alismanin
metodolojik saglamlhigin1 giiclendirmis ve farkli piyasa yapilarinda modelleme

yaklasimlarinin uygulanabilirligini test etmistir.

1.5. Simirhlhiklar

Bu calismada ele alinan sinirliliklar, arastirmanin kapsamini ve sonuglarinin
genellestirilebilirligini etkileyebilecek bazi temel faktorleri icermektedir. Asagida bu
sinirhiliklar detayli bir sekilde agiklanmaktadir.



13

1.5.1 Veri Kiimesi

Bu calismada kullanilan veri seti, hazine tahvili verileri evreninden se¢ilmis olup
mevcut piyasa getirilerinin gostergesi olarak degerlendirilmistir. Bunun temel nedeni, her
bir getiri egrisi modelinin sonuglarinin énemli dl¢lide kullanilan veri setinin biiyiikligii,
kalitesi ve temsil yetenegi ile iliskili olmasidir. Bolder ve Streliski (1999) tarafindan da
belirtildigi gibi, modelleme siirecinin basarisi, verilerin niteliklerine siki sikiya baglidir.
Bu baglamda, kullanilan veri setinin hem genis kapsamli hem de tutarli bir sekilde
hazirlanmas1 gereklidir. Ancak, ozellikle gelismekte olan piyasalarda veri eksiklikleri,
sinirl gegmis veri setleri ve eksik gézlemler, modellerin tahmin performansini olumsuz
yonde etkileyebilmektedir. Zhang vd. (2017) bu durumu, tahmin dogrulugunu artirmak
icin daha genis veri setlerine ve yiiksek kaliteli verilere duyulan ihtiyag baglaminda ele
almigtir. Veri kiimesinin yetersizligi veya veri hazirlama asamasinda yapilan hatalar,

ozellikle dinamik piyasa kosullarinda tahmin modellerinin etkinligini azaltabilmektedir.

1.5.2. Model Se¢imi

Bu aragtirmanin bir diger 6nemli siurliligi, kullanilan modellerin se¢imi ve bu
secimin arastirma sonuclaria olan etkisidir. Her bir model, kendine 6zgii avantajlara ve
dezavantajlara sahiptir. Parametrik modeller, basit yapilar1 nedeniyle kullanim kolaylig:
saglarken, karmasik piyasa dinamiklerini tam olarak yansitamayabilir. Ote yandan,
makine Ogrenmesi yontemleri daha yiiksek tahmin dogrulugu sunabilse de, bu
yontemlerin uygulanmasi yiliksek hesaplama maliyetleri ve uzmanlik gerektirir. Segilen
modellerin performansi, belirli piyasa kosullarinda optimize edilebilirken, diger piyasa
yapilarinda bu modellerin ayn1 basariy1 gdstermesi garanti degildir. Ornegin, Tiirkiye gibi
yiiksek volatiliteye sahip piyasalarda, kullanilan modellerin ne 6l¢iide uygun sonuglar
verecegi hala arastirilmayi bekleyen bir konudur. Bu durum, model se¢iminin yalnizca
mevcut piyasa kosullar1 i¢in degil, ayn1 zamanda farkli piyasalara uygulanabilirligini de

icermesi gerektigini gostermektedir.

1.5.3. Hiperparametre Ayarlama

Hiperparametre, makine 6grenmesi ve derin dgrenme modellerinde, modelin

egitimi sirasinda dogrudan 6grenilmeyen, bunun yerine dnceden belirlenip ayarlanan
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ogrenme orani, epoch sayisi, batch boyutu gibi parametrelerdir. Bu parametreler, modelin
performansini optimize etmek ve uygun bir sekilde ¢calismasini saglamak i¢in dnemlidir.
Arastirmada  kullanilan  bircok model, performanslarini  optimize etmek igin
hiperparametrelerin ~ hassas  bir  sekilde  ayarlanmasin1  gerektirmektedir.
Hiperparametrelerin se¢imi ve ayarlanmasi, 6zellikle makine 6grenimi yontemlerinde
onemli bir rol oynamaktadir. Ancak bu siireg, genellikle karmagik ve zaman alicidir.
Bergstra ve Bengio (2012) tarafindan belirtildigi lizere, hiperparametre
optimizasyonunun etkili bir sekilde yapilmasi, model performans: lizerinde belirleyici bir
etkiye sahiptir. Bu baglamda, hiperparametrelerin belirli bir veri seti veya zaman dilimi
icin optimize edilmesi miimkiin olmakla birlikte, bu parametrelerin farkli piyasa
kosullarinda ayni etkiyi gosterecegi garanti edilemez. Ayrica, hiperparametre ayarlarinda
yapilan hatalar veya yetersiz optimizasyon, modellerin tahmin dogrulugunu ve
genellestirilebilirligini olumsuz yonde etkileyebilir. Bu nedenle, hiperparametrelerin

se¢im siireci titizlikle ele alinmalidir.

1.5.4. Genellestirilebilirlik

Bu ¢aligmanin bir diger énemli siirliligi, elde edilen sonuglarin farkli piyasa
kosullarina ve veri setlerine genellestirilebilirligidir. Aragtirmada kullanilan veri setleri
ve modeller, belirli piyasa dinamiklerine gore tasarlanmis ve uygulanmistir. Ancak, bu
sonuglarin farkli finansal piyasalara veya degisen ekonomik kosullara uygulanabilirligi
belirsizdir. Ornegin, Avrupa ve ABD gibi daha istikrarli piyasalardan elde edilen
bulgularin, Tiirkiye gibi yiiksek volatiliteye sahip piyasalarda ayni basariy1 gostermesi
beklenmeyebilir. Ayrica, bu aragtirmada kullanilan modellerin belirli bir finansal varlik
sinifi veya piyasa kosullari i¢in optimize edilmis olmasi, diger durumlarda basarisiz olma
riskini de beraberinde getirmektedir. Bu nedenle, elde edilen sonuglarin genellestirilmesi

ve daha genis bir baglama uygulanmasi i¢in daha fazla arastirmaya ihtiya¢ duyulmaktadir.

1.5.5. Verilerin Zaman Boyutu ve Giincellik

Arastirmada kullanilan veri setlerinin giincelligi ve zaman i¢indeki kapsamu,
tahmin performansi agisindan kritik bir rol oynamaktadir. Finansal piyasalarda kosullar
hizla degisebilir ve bu degisimler tahmin modellerinin dogrulugunu etkileyebilir.

Ozellikle gegmis verilere dayanan modeller, ekonomik krizler, politika degisiklikleri
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veya piyasa soklart gibi digsal faktorler nedeniyle gelecekteki kosullari yansitmakta
yetersiz kalabilir. Bu durum, model performansini degerlendirmek i¢in verilerin zaman

boyutunun ve giincelliginin dikkatli bir sekilde ele alinmasin1 gerektirmektedir.

Sonu¢ olarak, bu arastirmanin sinirliliklari, sadece kullanilan modellerin
performansi ile sinirlt kalmamakta, ayn1 zamanda veri setlerinin kalitesi, hiperparametre
optimizasyonu ve sonuclarin genellestirilebilirligi gibi daha genis bir ¢erceveyi
kapsamaktadir. Bu sinirliliklar, ¢alismanin bulgularini degerlendirirken dikkatle ele
alinmal1 ve gelecekteki aragtirmalar icin bir rehber olarak kullanilmalidir. Bu ¢alismanin
Ikinci Boliimiinde, vadeye kadar getiri egrilerinin modellenmesine iliskin teorik altyapi
detaylandirilmis, Ugiincii Béliimde ise kullanilan modellerin tahmin performanslari
analiz edilmistir. Son olarak, Dordiincli Bolimde genel sonuglar tartisilmis ve bu

sonuglara dayali1 olarak politika yapicilar ve yatirimcilar i¢in 6neriler sunulmustur.
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IKiNCi BOLUM

VADE YAPISI MODELLERININ GENEL TEORISI VE STILIiZE
OLGULAR

Sabit getirili enstriimanlarin analizi i¢in, faiz orani tahminlerinin elde
edilmesi, finansal modelleme ve risk modellemesi i¢in hayati bir 6neme sahiptir.
Analistler, piyasalar1 degerlendirirken kararlarini ve sonucglarini getiri egrilerinin
modellenmesine dayandirir. Ekonomistler i¢inse getiri egrisi, yatirimcilarin risk
alma istekliligi ve piyasa katilimcilarinin gelecege dair beklentileri hakkinda kritik

bilgiler sunar.

Bu boliimde, tahvil fiyatlarinin dinamiklerini tanimlayan vade yapisi
modelleri i¢in genis kapsamli bir ¢er¢eve sunulmaktadir. Bu c¢ergeve, finansal
analizin dayanagini olusturur ve ardisik boliimlerde ayrintili olarak ele alinacak
farkli modellerin temelini saglar. Getiri egrisi analizi, iskonto egrisi (discount
curve), ileri oran egrisi (forward rate curve) ve getiri egrisi (yield curve) gibi ii¢
temel teorik tahvil piyasast yapisini igerir. Bu yapilar, finansal piyasa
katilimcilarinin gelecege dair beklentilerini ve risk algilarini anlamak igin
vazge¢ilmez araglardir. Bu boliim, bu yapilarin genel teorisini ayrintili bir sekilde
acgiklarken, sonraki kisimlarda bu teorik cercevenin pratik uygulamalarini ele
alinacaktir. Bu sayede, vade yapist modellerinin ger¢cek diinya finansal

kararlarinda nasil kullanilabilecegine dair bir anlayis gelistirilmesi amaglanmaktadir.

2.1 Tahvil Piyasas1 Terminolojisi

Ik olarak teknik olarak vadeye kadar getiri olarak adlandirilan getiri
kavrami tanitilacaktir. Getiri, vade sonunda nakit akisinin bugiinkii degerinin cari
fiyatina esit oldugu faiz oranidir. Literatiirde yaygin olarak iki tiir getiri

kullanilmaktadir. Bunlar basit getiri ve siirekli bilesik getiridir.

Tanim 1. Vadesi t donem sonra dolacak 1 ¥ nominal degerli kuponsuz bir
tahvil i¢in cari fiyat P(¢t,T) ve basit getiri R ise fiyat ve getiri arasindaki iligki su

sekilde tanimlanir:
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PET) = - 2.1)

T zamaninda vadesi gelen temerriitsiiz kuponsuz bir tahvil, T zamaninda 1%
odeyecek ve diger zamanlarda 6deme yapmayacak olan bir menkul kiymettir. Bu tahvilin
t zamanindaki fiyat1 0 < t < T olmak tizere P(t, T) ise T vade tarihinde P(T,T) = 1 olur.

Getiri (vadeye kadar), tahvil fiyatinin T vade tarihinde bire yiikseldigi siirekli bilesik getiri

orant olarak tanimlanir. t zamanidaki getiri y(¢t,T) olarak gosterilmektedir.

Tamim 2. Nominal degeri 1% olan kuponsuz bir tahvil i¢in stirekli bilesik getiri,

y(t,T) asagidaki esitligi saglar.

P(t,T) = exp(—ty(¢,T)), (2.2)

veya

y(t,T) = — nP@T) T), (2.3)

burada 7 =t — T’dir. t'nun bir fonksiyonu olarak, y(t,T) genellikle t zamaninda
(sifir kuponlu) getiri egrisi olarak adlandirilir. Getiri egrisi, belirli bir vadenin faiz

oranini belirterek faiz oranlarinin vade yapisini tanimlamaktadir.

Burada kullanilan bir diger kavram da vadeli faiz oranidir. (Anlik) forward orani,
tahvil sahibinin yatirimini T 'den sonraki bir an i¢in uzatarak kazanabilecegi anlik getiri
oranidir. t zamanindaki forward oranin1 f (¢, T) i¢in iskonto fonksiyonu ve anlik forward

orani arasindaki iliski:

0
ft,T)=— ﬁln P(t,T). 24)

Denklem (2.4)’iin integralinden asagidaki sonug ¢ikarmaktadir:
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T
P@T) = exp - [ £(t.du, s

Denklem (2.3) ve (2.5)'ten, getiri ile vadeli faiz oran1 arasindaki iliskiyi elde ederiz:

1 T
v =+ [ Fendw. -

7’nun fonksiyonlari olarak P(t, T) fiyati, y(t, T) getirisi ve f(t,T) forward orani,
T vadesinden onceki t zamaninda faiz oranlarinin vade yapisinin esdeger tanimlari olarak
goriilebilir. Bu tanimlar, fonksiyonlardan herhangi birinin bilinmesinin diger ikisini

¢O6zmek i¢in yeterli oldugunu gostermektedir'.
Getiri egrileri hakkinda stilize olgular asagidadir:

1. Ortalama getiri egrisi vade ile artar ve i¢biikeydir,

2. Getirilerin volatiliteleri vadelerle birlikte azalir,

3. Getiriler, bir ila 12 ay arasinda otokorelasyon ile gosterilebilecek giiclii bir
stireklilige sahiptir,

4. Farkli vadelerdeki getiriler arasindaki yatay kesit farki olan getiri farklar,

gercek getirilere gore daha az oynaklik ve siireklilik gostermektedir.
2.2 Getiri Egrisi Sekilleri ve Kullanim

Sabit getirili bir menkul kiymetin getirisi ile vadeye kalan siire arasindaki iligkiyi
ekonominin gelecekteki durumu hakkinda fikir verebilecek sekli acisindan analiz edilir.
Getiri egrisinin sekli tipik olarak {i¢ faktdr acisindan tanimlanir: seviye, egim ve egrilik
(Wright, 2011). Ornegin, yukar1 dogru egimli bir getiri egrisi genellikle uzun vadelerin
riskliligi ile iligkilendirilir (Holmstrém & Tirole, 2001). Ote yandan, diiz veya ters bir getiri
egrisi yaklasan bir resesyon olasiliginin daha yiiksek olduguna isaret edebilirken, dik bir

getiri egrisi yaklasan bir resesyon olasiliginin diisiik olduguna isaret eder (Faulkender,

! Daha fazla ayrint1 i¢in Anderson vd. (1996) bakiniz.
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2005). Aslinda, tarihsel veriler 1960'larin ortalarindan sonraki her resesyonun, yaklagan
resesyonun 6 ¢eyregi icinde negatif egimli, ters bir getiri egrisi tarafindan 6ngoriildiiglinii

gostermistir (Ang vd., 2003).

Getiri egrisi, egri ilizerinde seviye, egim ve egrilik etkilerine sahip olabilen piyasa
hareketlerine (soklara) dogrudan bir yanit olarak kayar ve sekil degistirir. Seviye etkisi, faiz
oraninin tim vade seviyeleri i¢in ayni1 miktarda nasil degistiini aciklarken, egim
degisiklikleri kisa vadeli veya uzun vadeli oran degisikliklerinin nispeten birbiriyle
orantisiz oldugu durumu yansitir. Egriligin ana etkisi, getiri egrisinin dncekinden daha
kambur sekilli hale geldigi orta vadeli faiz oranlart ile ilgilidir (Nymand-Andersen, 2018).
Getiri egrileri yukar1 dogru egimli, asag1r dogru egimli, kambur ve ters kambur gibi

sekillerde goriilebilir (Diebold ve Rudebusch, 2013; Diebold ve Li, 2006).

2.2.1 Normal Getiri Egrisi

Normal getiri egrisi, genellikle ekonominin saglikli bir sekilde biiylidiigiinii ve
enflasyon oraninda ciddi bir dalgalanma beklenmedigini ifade eden bir gostergedir. Normal
bir getiri egrisi, kisa vadeli faiz oranlariin diisiik, uzun vadeli faiz oranlarinin ise daha
yiiksek oldugu pozitif egimli bir yapiya sahiptir (Sekil 2.1). Bu yapi, piyasa katilimcilarmin
gelecekte ekonomik biiylime ve istikrar bekledigini gosterir. Ekonominin toparlanma
evresinde, merkez bankalarinin diisiik faiz oranlar politikasiyla desteklenen yatirimlar ve

tiiketim artig1 uzun vadeli faiz oranlarinin yiikselmesine neden olabilir.

Ormegin, ABD ve Avrupa gibi ekonomik istikrarin ve diisiik volatilitenin hakim
oldugu piyasalarda normal getiri egrisi genellikle sik¢a gozlenir. Bu tiir piyasalarda,
merkez bankalarmin diisiik enflasyon ve biiylime beklentilerini destekleyen para
politikalart normal getiri egrisinin siirekliligini saglar. Tiirkiye gibi gelismekte olan
tilkelerde ise bu egri, yiiksek faiz oranlarmin uzun vadede daha az risk algis1 yaratmasi

durumunda ortaya ¢ikabilir.

Dik bir normal getiri egrisi ise, genellikle ekonomik dongiliniin dip noktasinda
ortaya ¢ikar. Bu durumda merkez bankalari, ekonomiyi canlandirmak i¢in agresif faiz
indirimlerine gitmis olabilir. Bu politikalarin etkisiyle kisa vadeli faiz oranlar1 hizla

diiserken, uzun vadeli faiz oranlar1 gelecekteki biiylime beklentileri nedeniyle daha yiiksek
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seviyelerde kalir (Nawalkha vd., 2005). Calismaniz baglaminda, Tiirkiye, Avrupa ve ABD
piyasalarinda normal getiri egrisi durumlarinin tarihsel analizleri, farkli piyasa yapilarinda

ekonomik beklentilerin nasil sekillendigini anlamak i¢in dnemli bir temel sunabilir.

2.2.2 Diiz Getiri Egrisi

Diiz getiri egrisi, genellikle ekonomik belirsizliklerin yiiksek oldugu veya
ekonomik dongiiniin doniis noktasina yaklasildigr durumlarda gézlemlenir. Kisa ve uzun
vadeli faiz oranlar arasindaki farkin azalmasiyla egri yatay bir forma doniigiir. Bu durum,
piyasa katilimeilarinin gelecekte faiz oranlarinda veya ekonomik biiyiimede biiyiik bir
degisim beklemedigini gosterebilir. Bununla birlikte, diiz getiri egrisi ayn1 zamanda
piyasalarda "bekle-gor" modunda bir yaklagimi da temsil eder; ciinkii yatirnmcilar,

belirsizlik nedeniyle uzun vadeli kararlar almaktan kaginabilir.

Diiz getiri egrisi, genellikle durgunluk veya toparlanma 6ncesi ge¢is donemlerinde
ortaya cikar. Ornegin, Avrupa'da ekonomik biiyiimenin durgunlastifi ve merkez
bankasinin gelecekte faiz oranlarini diisiirebilecegine dair isaretler verdigi donemlerde bu
tiir bir egri gozlenebilir. ABD’de diiz getiri egrisi, genellikle FED’in faiz oranlarinda
degisiklik yapmadan dnceki bekleme donemlerinde sikga goriiliir. Tiirkiye gibi daha oynak
piyasalarda ise diiz getiri egrisi nadir goriiliir, ¢linkii yiiksek faiz oranlar1 ve degisken piyasa

beklentileri egrinin bu formunu olusturmasini zorlastirir.

2.2.3 Kambur Getiri Egrisi

Kambur getiri egrisi, kisa vadeli ve uzun vadeli faiz oranlarmin birbirine yakin
oldugu, ancak orta vadeli faiz oranlarinin yiikseldigi bir yap1 sergiler. Bu durum, piyasa
katilimcilarinin - kisa vadede ekonomik iyilesme bekledigi, ancak uzun vadede
belirsizliklerin devam edebilecegi algisina isaret eder. Kambur getiri egrisi, genellikle

ekonomik toparlanma dénemlerinde ortaya ¢ikar ve kisa siirelidir.

Bu egri, genellikle gelismis piyasalarda, 6zellikle de orta vadeli tahvillerin yogun
olarak alinip satildig1 Avrupa piyasasinda goriilebilir. Tiirkiye gibi piyasalarda kambur
getiri egrisi, yatirimcilarin orta vadede daha fazla getiri talep ettigi yiliksek oynaklik

donemlerinde ortaya cikabilir.
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2.2.4 Ters Getiri Egrisi

Ters getiri egrisi, genellikle ekonomik dongiiniin zirve noktasinda, yani asir1 1stnma
donemlerinde ortaya ¢ikar. Kisa vadeli faiz oranlarinin uzun vadeli faiz oranlarindan daha
yiiksek olmasi, piyasa katilimcilarinin gelecekte ekonomik daralma, durgunluk veya
resesyon bekledigini gosterir. Merkez bankalari, enflasyonu kontrol altina almak i¢in faiz
oranlarini artirirken, uzun vadeli faiz oranlar1 ekonomik biiyiime beklentilerinin diismesi
nedeniyle daha diisiik seviyelerde kalabilir. Bu durum, genellikle finansal piyasalarda risk

istahinin azalmasina ve giivenli liman varliklarina yonelime neden olur (Sekil 2.1).

ABD’de ters getiri egrisi genellikle bir resesyonun habercisi olarak goriiliir ve
tarihsel olarak bu durum bir¢ok ekonomik krizden 6nce gozlenmistir. Avrupa’da da benzer
sekilde, ekonomik daralma donemlerinden 6nce ters getiri egrisi olusabilir. Tiirkiye’de ise
bu egri, daha ¢ok ekonomik kriz donemlerinde, yiliksek kisa vadeli faiz oranlar1 ve belirsiz

uzun vadeli beklentilerle iliskilendirilir.

Getiri egrisi sekilleri, iilkelerin ekonomik yapilar1 ve piyasa dinamiklerine goére
degisiklik gosterebilir. ABD ve Avrupa gibi gelismis iilkelerde, normal ve diiz getiri
egrileri ekonomik istikrar ve diisiik volatilite kosullarin1 yansitirken, ters getiri egrisi
genellikle krizlerin habercisidir. Tiirkiye gibi gelismekte olan {ilkelerde ise, ekonomik
dalgalanmalar ve yiiksek faiz oranlar1 nedeniyle egrilerin sekilleri daha oynak ve kisa siireli
olabilir. Bu nedenle, getiri egrilerinin sekilleri ve bunlarm yorumlanmasi, iilke

ekonomisinin yapisal dinamiklerini anlamak i¢in kritik bir aragtir.
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Sekil 2.1 Getiri Egrisi Tiirleri: Normal, Diiz, Kambur ve Ters

Getiri egrisi, Sekil 2.1'de gosterildigi gibi kalan vadeleri farkli olan faiz oranlarim
gostermektedir. Getiri egrisi, piyasa hareketlerine (soklara) dogrudan bir tepki olarak
kayar ve sekil degistirir, bu da egri lizerinde seviye, egim ve egrilik etkilerine sahip
olabilir. Seviye etkisi, faiz oraninin tiim vade seviyeleri i¢in ayni miktarda degismesini
tanimlarken, egim degisiklikleri kisa vadeli veya uzun vadeli faiz degisikliklerinin
birbirine gdre nispeten orantisiz oldugu durumu yansitir. Egriligin ana etkisi, getiri

egrisinin dncekinden daha kambur sekilli hale geldigi orta vadeli faiz oranlari ile ilgilidir.

Ekonomik beklentilerin faizin vade yapisinin sekilleriyle iliskilendiren tartigmalar,
bu sekillerin gelecekteki faiz oranlarina iligskin beklentiler hakkinda bilgi igerdigini
gostermektedir. Ancak beklentiler, getiri egrisinin neden farkli zamanlarda farkl sekillere
sahip oldugunu tam olarak agiklamamaktadir. Buna ek olarak yatirimcilar farkli vadelerde
tahvillere yatirnm yapmak icin diger 6nemli degiskenler olan risk ve likidite primlerini
dikkate almaktadirlar. Birgok degisken getiri egrisinin seklini etkilediginden, bu

degiskenlerin etkilerini vurgulayan alternatif hipotezler gelistirilmistir.

2.3 Getiri Egrisi Teorileri

Faiz oranlar birgok tahvil i¢in farklilik gostermektedir. Faiz oranlarinin tahvilden

tahvile farklilik gdstermesi; firmalarin, sigorta sirketlerinin, bankalarin ve yatirimecilarin
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tahvillerin alinmasi veya satilmas1 hususunda belirleyici etmen olmaktadir. Faiz oranlarinin
farklilagmasina neden olarak iki temel ayrim s6z konusudur: Bunlardan ilki, vadeye
kadarki siireleri ayn1 olan fakat risk, likidite ve gelir vergisi acisindan farklilagan tahvillerin
sahip oldugu faiz oranlarmin risk yapisidir. Ikinci olarak risk, likidite ve vergi oranlari ayni
ancak farkli vade yapisina sahip tahviller arasindaki iliskiye faiz oranlarinin vade yapisi

denilmektedir.

Dort temel vade yapisi hipotezi agagida verilmistir.

e Beklentiler hipotezi
e Likidite primi hipotezi
e Boliinmiis piyasalar hipotezi

e Tercih edilen habitat hipotezi

Teoriler gelecekte kisa vadeli faiz oranlarinin hareketini tahmin etmemize yardimci
olmaktadir. Getiri egrisinin yukar1 dogru dik bir egime sahip olmasi kisa vadeli faiz
oranlarmin yiikselmesinin beklendigi, yukar1 dogru hafif bir egime sahip olmasi kisa vadeli
faiz oranlarinin ayni kalmasmin beklendigi, diiz bir egime sahip olmasi kisa vadeli faiz
oranlarinin 1liml bir sekilde diismesinin beklendigi ve ters bir getiri egrisine sahip olmasi
ise kisa vadeli faiz oranlarinin keskin bir sekilde diismesinin beklendigi anlamina

gelmektedir.
2.3.1 Beklentiler Hipotezi

Faiz oranlariin vade yapisina iligkin beklentiler teorisi, uzun vadeli faiz oranlarinin
piyasanin gelecekteki kisa vadeli faiz oranlarina iliskin beklentileri tarafindan belirlendigini
one stirer (Taylor, 1991). Bu teori, farkli vadelerdeki bor¢lanma senetlerinin getirilerini
karsilagtirarak beklentileri ¢ikarmak icin yaygin olarak kullanilmaktadir (Friedman, 1980).
Vadeli faiz oranlarmin gosterdigi vade yapisi, dogal faiz oranindaki diigiik frekansh
hareketleri tahmin etmek i¢in kullanilir (Laubach & Williams, 2003). Ancak, gelecekteki
kisa vadeli faiz oranlarinin tahmininde vade yapisinin dngorii giiciine iliskin tartigmalar
olmustur (Mishkin, 1990). Baz1 calismalar, beklentiler hipotezinin gegerliligini sorgulamis
ve bu hipotezin gegerli olmadigini 6ne siirmiistiir (Froot, 1989). Buna ek olarak, ampirik

caligmalar getiri egrisinin egimindeki degisikliklerin spot faiz oranlarinda gelecekte
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meydana gelecek degisikliklerin yoniinii tahmin edebildigini dogrulamistir (Estrella &
Hardouvelis, 1991).

Fisher (1930) tarafindan ortaya konan Beklentiler hipotezine gore farkli vadelerde
tahvillerin faiz oranlarinin farklilagmasinin nedeni, faiz oranlarinin gelecekte gerceklesmesi
beklenen degerlerinin degismesidir. Bu teorinin arkasindaki temel varsayim, tahvil
alicilariin bir vadedeki tahvili digerine tercih etmedikleri, dolayisiyla beklenen getirisi
farkli vadedeki bagka bir tahvilden daha az olan herhangi bir tahvil miktarini ellerinde
tutmayacaklaridir. Bu 6zellige sahip tahvillerin miikkemmel ikame oldugu sdylenir. Bu
durum farkli vadelerdeki tahvillerin tam ikame olmasi durumunda, bu tahvillerin beklenen

getirilerinin esit olmas1 gerektigi anlamina gelir (Mishkin, 2019).

Beklentiler hipotezi, getiri egrisi pozitif egimli oldugunda, kisa vadeli faiz
oranlarinin gelecekte ylikselmesinin beklendigini 6ne siirer. Bu durumda, uzun vadeli faiz
oraninin su anda kisa vadeli faiz oranindan daha yiiksek olmasi, gelecekteki kisa vadeli faiz
oranlarmin ortalamasini mevcut kisa vadeli faiz oranindan daha yiiksek olacagini igaret
eder. Bu durum, ancak kisa vadeli faiz oranlarmin gelecekte yiikselmesi bekleniyorsa
gerceklesebilir. Getiri egrisi ters oldugunda (negatif egimli), gelecekteki kisa vadeli faiz
oranlarinin ortalamasinin mevcut kisa vadeli faiz oranindan daha diisiik olmas1 beklenir.
Bu da kisa vadeli faiz oranlarinin gelecekte ortalama olarak diismesinin beklendigi
anlamina gelir. Getiri egrisi diiz oldugunda ise, beklentiler teorisi kisa vadeli faiz

oranlarmin gelecekte ortalama olarak degismesinin beklenmedigini 6ne siirer.

Faiz oranlarinin vade yapisi, dinamiklerini anlamak ve tahmin etmek icin 6nerilen
¢esitli model ve yaklagimlarla kapsamli bir arastirma konusu olmustur. Ornegin, bazi
modeller stokastik dizi soklari ile ileri faiz orani egrisinin dinamiklerine odaklanmistir
(Santa-Clara ve Sornette, 2001). Diger ¢aligsmalar, faiz oranlarin1 yonlendiren stokastik
stireci modellemek igin iistel splinelar kullanarak vade yapisini incelemistir (Vasicek &
Fong, 1982). Ayrica, vadeli faiz oranlarin1 gelecekteki faiz oranlari, enflasyon oranlari ve
para birimi deger kayb1 oranlarina iliskin piyasa beklentilerinin gostergeleri olarak tahmin
etme ve yorumlama cabalar1 olmustur (Svensson, 1994). Ozetle, faiz oranlarmin vade
yapisina iligkin beklentiler hipotezi, kisa vadeli ve uzun vadeli faiz oranlar1 arasindaki
iligkinin anlasilmasinda merkezi bir kavram olmustur. Beklentilerin ¢ikariminda yaygin

olarak kullanilmasina ragmen, tahmin giicii ve ampirik gecerliligi konusunda tartigmalar
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devam etmektedir. Vadeli yapinin dinamiklerini incelemek i¢in, bu arastirma alaninin

karmasikligini ve 6nemini yansitan ¢esitli modeller ve yaklagimlar gelistirilmistir.

2.3.2 Boliinmiis Piyasalar Hipotezi

Culbertson (1957) tarafindan 6nerilen boliinmiis piyasalar hipotezi, farkli piyasa
katilimecilarinin - farkli vade boliimlerinde vadeleri olan tahvilleri tercih ettigini
belirtmektedir. Boliinmiis piyasalar hipotezine gore, bononun getirisi diger vadelerdeki
bonolarin beklenen getirilerinden etkilenmez. Farkli vadelerdeki bonolar birbirinin ikamesi
olmadigindan, farkli bir vadedeki bonoyu elde tutmanin beklenen getirisi diger vadedeki
bononun beklenen getirisini etkilememelidir. Bu hipotez beklentiler hipotezinin farkli
vadelerdeki bonolarin tam ikame oldugunun varsayiminin tam tersidir. Ciinki

yatirimcilarin kendi vade tercihleri vardir, o vadedeki beklenen getiri ile ilgilenirler.

Bu teori, kurumsal yatirimcilarin belirli vade tiirleri i¢in tercihlerine dayanmaktadir
ve bu daha sonra menkul kiymetlerin arz ve talebi yoluyla getiri egrisini belirleyecektir.
Ornegin, hayat sigortas: sirketleri genellikle daha uzun vadeli tahvillere yatirim yaparken,
bankalar kisa ve orta vadeli vadelere bagli kalmaktadir. Piyasa riski diisiik olan yatirimeilar,

anapara istikrarini saglayan kisa vadeli vadeleri tercih etmektedir (Faerber, 2001).

Faiz oranlarinin vade yapisina iligkin bdliinmiis piyasalar hipotezi, 6zellikle finansal
krizler sirasinda faiz oranlarinin dinamiklerini anlamada ilgi ¢eken bir konu olmustur
(Giirkaynak & Wright, 2012). Bu hipotez "tercih edilen habitat teorisi" semsiyesi altinda
yer almakta ve faiz oranlarmin vade yapisinin sekillenmesinde piyasa boliimlenmesinin
onemini vurgulamaktadir (Williamson, 2015; Vayanos ve Vila, 2009). Piyasa
segmentasyonunun reel faiz oraninin para politikas1 soklarina tepkisi iizerinde, 6zellikle de
toplam c¢ikt1 bilylime oraninin kalici olarak diigmesi ve bu tiir soklar1 takiben reel faiz
oraninin kalict olarak artmasi agisindan etkileri oldugu gosterilmistir (Occhino, 2008).
Ayrica, diiopolistik fiyat belirleme piyasasindaki denge 6zellikleri faiz oranlarmin vade
yapisinin belirleyicileri olarak ele alinmig ve oyun teorisi 151¢inda faiz oranlarinin vade

yapisina alternatif bir bakis acis1 getirilmistir.
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2.3.3 Likidite Primi Hipotezi

Hicks (1939), uzun vadeli tahvillerin getirisinin, yatirimcilari uzun vadeli tahvillerin
daha yiiksek fiyat oynakligina karsi telafi etmek icin kisa vadeli tahvillerin getirilerinin
beklenen getiriyi agmasi gerektigini 6ngoren likidite primi hipotezini ortaya koymustur.
Sonug olarak, piyasa gelecekteki kisa oranlarin mevcut seviyelerde kalmasini beklese bile,
vade yapisi, vadenin artan bir fonksiyonu olmalidir. Likidite primi hipotezi, normal ve dik

sekilli getiri egrilerini agiklayabilmektedir.

Bu hiptez, gelecekteki faiz oranlarmin beklentilerine risk unsurunu ekler.
Yatirimeilar genellikle kisa vadeli vadeleri tercih ediyor. Uzun vadeli faizleri, ancak uzun
vadeli faiz oranlarinin, gelecekteki faiz oranlarinda beklenen dalgalanmalarin risklerini
karsilayacak kadar yiikselmesini beklerlerse tercih ederler. Diger bir deyisle, yatirnmeilar,
kendilerini uzun vadeli faiz oranlarmin gelecekteki belirsizliklerine maruz birakmamak i¢in
risk primi adi verilen ek bir getiri talep ederler. Bu ek risk primini almay1 beklemiyorlarsa,
kisa vadeli yatirimlara devam edecekler ve bunlar1 vade sonunda yeni kisa vadeli menkul

kiymetlere devredecekler (Faerber, 2001)

2.3.4 Tercih Edilen Habitat Hipotezi

Modigliani ve Sutch (1966)’nin ortaya attig1 tercih edilen habitat hipotezi olarak
bilinen bagka bir teori, vade yapisinin, gelecekteki faiz oranlar1 beklentisi ile bir risk primini
yansittig1 goriisiinii benimser. Bununla birlikte, tercih edilen habitat teorisi, risk priminin

vadeye esit olarak yiikselmesi gerektigi iddiasini reddetmektedir.

Likidite primi teorisiyle yakindan iligkili olan tercih edilen habitat teorisi,
yatirimcilarin bir vadedeki tahvilleri bagka bir vadedeki tahvillere tercih ettiklerini varsayar.
Bir vadedeki tahvilleri baska bir vadedeki tahvillere tercih ettikleri i¢in, tercih edilen vadeye
(habitat) sahip olmayan tahvilleri ancak bu tahviller biraz daha yiiksek beklenen getiri
sagliyorsa satin almaya isteklidirler. Riskten kaginan yatirnmeilarin kisa vadeli tahvillerin
yasam alanin1 uzun vadeli tahvillerin yasam alanina tercih etmesi muhtemel oldugundan,
uzun vadeli tahvilleri ancak daha yiiksek beklenen getirileri varsa ellerinde tutmaya

isteklidirler (Mishkin, 2019).
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Likidite primi ve tercih edilen habitat teorileri vade yapisina iligkin temel ampirik
gercekleri ¢ok iyi acikladiklari i¢in faiz oranlarinin vade yapisina iligkin en yaygin kabul
goren teorilerdir. Bu teoriler, uzun vadeli faiz oraninin likidite (vade) primi ve tahvilin
omrii boyunca gerceklesmesi beklenen kisa vadeli faiz oranlariin ortalamasinin toplami
olacagini ileri stirerek hem beklentiler teorisinin hem de boliinmiis piyasalar teorisinin

ozelliklerini birlestirmektedir.

Likidite primi ve tercih edilen habitat teorileri asagidaki gergekleri agiklamaktadir:

e Farkli vadelerdeki tahvillerin faiz oranlar1 zaman i¢inde birlikte hareket etme
egilimindedir.

e Kisa vadeli faiz oranlan diisiik oldugunda, getiri egrilerinin yukar1 dogru dik
bir egime sahip olma olasilig1 daha yiiksektir.

o Getiri egrileri genellikle yukart dogru egimlidir, ancak kisa vadeli faiz oranlar1

yiiksek oldugunda, getiri egrilerinin ters olma olasilig1 daha ytiksektir.

2.4 Getiri Egrisinin Tahmin Giicii

Getiri egrisinin tahmin gilicli ekonomi alaninda kapsamli arastirmalara konu
olmustur. Getiri egrisinin tahmin giicline iliskin ampirik kanitlar 1980'lerin sonlarina kadar
uzanmaktadir (Estrella, 2005). Getiri egrisinin tahmin giicii, 6zellikle para politikasinin
yiiriitiilmesinde merkez bankalari i¢in ilgi ¢ekici bir konu olmustur (Estrella & Hardouvelis,
1991). Getiri egrisinin durgunluklarin 6ngoriilmesi ve ¢ikti biiylimesinin tahmin edilmesi
gibi reel ekonomik faaliyetler i¢in Ongdrii giicii icerdigi tespit edilmistir (Hénnik&inen,
2017; Tawose vd., 2021). Ancak son yillarda getiri egrisinin tahmin giiciiniin koétiilestigine

dair gozlemler bulunmaktadir (Chinn & Kucko, 2015; Pace, 2012).

Caligmalar, getiri egrisinin tahmin giicliniin zaman i¢inde dalgalandigini
gdstermistir (Hénnikiinen, 2017). Ornegin, getiri egrisinin uzun ucunun (2 yilin dtesinde)
Amerika Birlesik Devletleri i¢in en giiclii tahmin giiciine sahip oldugu ve tahminlerin daha
kisa ufuklar i¢in en dogru oldugu goézlemlenmistir (Estrella vd., 2001). Buna ek olarak,
getiri egrisinin ¢iktr bliylimesini dngdrme giiciiniin istikrarsiz oldugu tespit edilmistir
(Giacomini & Rossi, 2006). Ayrica, getiri egrisinin seklini tahmin etme yetenegi, ekonomik

kosullara iligkin tahmin yetenegi ile iliskilendirilmistir (Dolan, 1999).
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Getiri egrisinin tahmin giiciinii etkileyen faktorler:

e Ekonomik belirsizlik: Ekonomik belirsizlik arttikga, getiri egrisinin tahmin
giicii azalir. Yatirmecilar, riskten kaginmak icin kisa vadeli yatirimlara
yonelebilir ve bu da egrinin ters egimli olmasina neden olabilir.

e Likidite riski: Uzun vadeli yatirimlar, kisa vadeli yatirimlara gore daha fazla
likidite riski tasir. Bu nedenle, yatirimcilar uzun vadeli yatinnmlar i¢in daha
yiiksek getiri talep edebilir ve bu da egrinin yukar1 egimli olmasina neden
olabilir.

e Doviz kuru riski: Ac¢ik ekonomilerde, doviz kuru riskleri de getiri egrisini
etkileyebilir. Doviz kuru dalgalanmalarindan endise duyan yatirimcilar, yurt
dis1 yatirnmlardan kaginabilir ve bu da egrinin ters egimli olmasina neden

olabilir.

Metodoloji acisindan, getiri egrisinin tahmin giiciinii analiz etmek i¢in dalga sinir
ag1 modelleri (Shah & Debnath, 2017), faktor analizi yaklagimlar1 (Alper vd., 2004) ve
tahmin kombinasyon teknikleri (Pauwels ve Vasnev, 2012) dahil olmak iizere ¢esitli
yaklagimlar kullanilmistir. Bu c¢aligmalar, getiri egrisinin 6ngorii giiclinii etkileyen

faktorlerin daha iyi anlagilmasina katkida bulunmustur.

Sonug olarak, getiri egrisinin 6ngorii giicii, resesyonlar ve ¢iktr biiylimesi gibi
ekonomik kosullar1 tahmin etme kabiliyetine dair kanitlarla birlikte kapsamli bir arastirma
konusu olmustur. Bununla birlikte, zaman i¢inde 6ngdrii giiciinde dalgalanmalar ve iilkeler
arasinda 6ngorii giiciinde farkliliklar oldugu gézlemlenmistir. Getiri egrisinin dinamiklerini
ve Oongorill giiciinii anlamak, politika yapicilar ve yatirimcilar i¢in bilgiye dayali kararlar
almada biiyiik 6nem tagimaktadir. Literatiirde getiri egrisinin tahmin edici giiciine iliskin
getiri egrisinin para politikasinin durumunu yansittigi, getiri egrisindeki hareketin kredi
piyasasi, gelecek enflasyon beklentisi, arz soklari, biit¢e agig1 ve tiiketim kararlari ile iliskili
oldugu gibi farkli hipotezler ortaya atilmustir. Ters egimli bir getiri egrisi genellikle
ekonomik durgunlugun habercisi olarak kabul edilir. Yatirimeilar, kisa vadeli yatirimlardan
daha fazla getiri elde edebileceklerini diisiinerek uzun vadeli faiz oranlarini agsagi ¢eker. Bu
durum, yatirim ve harcamalar1 azaltarak ekonomik biiyiimeyi yavaslatabilir. Egrinin egimi,
enflasyon beklentilerini de yansitir. Egrinin yukari egimli olmasi, yatirimcilarin gelecekte

enflasyonun artacagimi ve faiz oranlarmin yiikselecegini beklediklerini gosterir. Merkez
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bankalar1, para politikast kararlarini verirken getiri egrisini dikkate alir. Ters egimli bir
getiri egrisi, merkez bankasinin faiz oranlarini diigiirmesi gerektigine dair bir isaret olarak

yorumlanabilir.

2.5 Getiri Egrisinin Egimi ve Ekonomik Cevrim

Kessel (1965) ve Fama (1986) gibi oncii arastirmalar, ABD'nin getiri egrisinin
durgunluk veya yavaglama Oncesi diizlestigi fenomenini belirtmistir. Ancak, 1980'lerin
sonlarinda ABD'nin getiri egrisinin yeniden yataylagsmaya basladigin1 gosteren ampirik
kanitlar ortaya ¢ikmistir. Harvey (1988, 1989) ve Laurent (1988, 1989), getiri egrisinin
resesyonlar1 diger ekonomik gostergelerden daha iyi tahmin ettigini gdstermistir. Stock ve
Watson (1989), ABD Ticaret Bakanligi'nin oncii gostergeler listesine getiri egrisinin
egimine dayali bir 6l¢ii eklenmesini 6nermistir. Son olarak, Estrella ve Hardouvelis (1991)
ile Chen (1991)’in ¢alismalari, daha diiz bir getiri egrisi ile gelecekteki daha diisiik
ekonomik biiylime arasindaki iliskiyi stilize bir gercek olarak ele almistir. Estrella &
Mishkin (1996) getiri egrisinin ABD resesyonlarinin gii¢lii bir tahmincisi oldugunu ve
resesyonlari iki ila alt1 geyrek dncesinden tahmin etmede diger finansal ve makroekonomik
gostergelerden daha iyi performans gdsterdigini bulmustur. Rudebusch & Williams (2007)
getiri egrisinin resesyonlar1 ongérmedeki tahmin giiciine iligkin sliregelen bulmacanin altin
cizmis ve getiri egrisinin tahmin giliclinliin resesyonlarda ve genislemelerde farklilik
gosterebilecegini, bunun da tahmin yeteneginin dinamik dogasma isaret ettigini

vurgulamustir.

Getiri egrisinin egimi genellikle resesyonlarin 6nemli bir Ongoriiciisii olarak
goriilmektedir (Estrella ve Hardouvelis, 1991; Stock ve Watson, 2003; Rudebusch ve
Williams, 2009; De Backer vd., 2019). Finansal krizler ve resesyonlar diizenli olarak
birlikte meydana gelen korelasyonlu olaylardir (Bluwstein vd., 2023). Sekil 2.2, 1965'ten
2024'e kadar ii¢ aylilk ABD Hazine tahvilinin piyasa getirisinin gilinlik hareketini
gostermekte ve ekonomik cevrimlerin ne zaman durgunluga girdigini gostermektedir.
Grafik, faiz oranlarinin zaman igindeki degisimini ylizde cinsinden kirmizi bir ¢izgi ile
ifade ederken, gri dikey bantlar ABD ekonomisindeki resesyon (durgunluk) donemlerini

gostermektedir.
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Ekonomik genisleme donemlerinde, genellikle talebin artmasi ve ekonomik
aktivitenin hizlanmasi ile enflasyon baskilar1 da artar. Bu durum, merkez bankalarimin faiz
oranlarmi artirmasina yol agar. Faiz oranlarinin yiikseltilmesi, enflasyonun kontrol altina
alinmasi ve ekonominin asir1 1sinmasinin Oonlenmesi amaci tasir. Grafikte bu egilim,
1950’lerden 1970’lere kadar olan donemde net bir sekilde gézlemlenmektedir. Ekonomik
genigleme donemlerinde faiz oranlari istikrarli bir sekilde ytlikselmis ve 1980’lerde zirve

yapmistir.

Durgunluk dénemlerinde ise ekonomik aktivite yavaslar, talep diiser ve issizlik
artar. Bu kosullar altinda, merkez bankalar1 genellikle faiz oranlarini diisiirerek ekonomiyi
canlandirmaya calisir. Faiz oranlarinin diisiiriilmesi, bor¢lanma maliyetlerini azaltarak
tilketim ve yatirim harcamalarini tesvik eder. Grafikte bu egilim, 6zellikle 1980’lerin
sonlarindan itibaren gozlemlenmektedir. 1980’lerin sonlarinda baslayan ve 1990’larda
devam eden ekonomik durgunluk donemlerinde faiz oranlarinda belirgin bir diisiis

yasanmistir.

2000’li yillarin basinda faiz oranlarinin diisiik seviyelerde seyretmesi, 2001
resesyonu ve 2008 finansal krizi gibi ekonomik durgunluk dénemlerinin bir sonucudur. Bu
donemde genislemeci para politikalar1 uygulanmis ve faiz oranlar dislirilmiistiir.
2010’dan sonra ekonomik toparlanma siirecine girildiginde ise faiz oranlarinda yeniden bir
artig egilimi goézlemlenmistir. Ancak bu artig, 1980’lerdeki gibi keskin degil, daha iliml

olmustur.

Sonug olarak, Sekil 2.2, ABD Hazine faiz oranlarinin ekonomik ¢evrimlerle nasil
bir iligki i¢inde oldugunu ve faiz oranlarinin ekonomik genisleme dénemlerinde yiikselme,
durgunluk donemlerinde ise diisme egiliminde oldugunu agik¢a gostermektedir. Buna gore,
ekonomik dongiilerin faiz oranlari tlizerindeki etkilerini anlamak ve gelecekteki para

politikasi kararlarini degerlendirmek i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir.
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—— 3 Aylik Hazine Bonosu Faiz Orani
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Sekil 2.2 Ekonomik Cevrim ve Faiz Oranlar1 (ABD Ug Aylik Hazine Bonolari), 1934-
20242 (Gri alanlar NBER tarafindan belirlenen durgunluk donemini gostermektedir)

Harvey (1991, 1997), Plosser ve Rouwenhorst (1994), Bonser-Neal ve Morley
(1997), Estrella ve Mishkin (1997), Bernard ve Gerlach (1998), Ivanova ve digerleri (2000)
ve Moneta (2005) tarafindan yapilan ¢aligmalarda getiri egrisi ile ekonomik faaliyet
arasindaki baglant1 bir¢ok tilkede kurulmustur. Ancak, getiri egrisinin tahmin kabiliyeti bir
iilkeden digerine farklilik gostermektedir. En giiclii korelasyon Amerika Birlesik
Devletleri, Almanya ve Kanada'da gézlemlenirken, iliski Belgika, Irlanda, Italya, Hollanda
ve Ispanya'da daha az belirgindir. Bu ii¢ iilkedeki en giiclii korelasyonun nedeni, biiyiik
ekonomiler olmalari, yani bireysel soklara daha az egilimli olmalaridir. Ayrica, kamu
borglart son birkag¢ on yildir risksiz olarak kabul edilmektedir (De Backer vd., 2019). Bu
durum devlet tahvili getirilerinin kredi risk priminden etkilenmedigi ve dolayisiyla getiri

egrisi sinyallerinin daha dogru olmasini sagladig1 anlamina gelmektedir.

10 yillik ve 3 aylik Hazine faiz orani farki, finans literatiiriinde kapsamli olarak
incelenen 6nemli bir gostergedir. Genellikle vade farki olarak adlandirilan bu fark, basta
GSYH biiylimesi ve ig ¢evrimleri olmak iizere ekonomik faaliyetlerin dngdriilmesinde
onemlidir (Edirisuriya, 2015; Hamilton & Kim, 2001; Zabczyk & Estrella, 2008).
Arastirmalar, bu farktaki degisikliklerin ¢esitli ekonomik degiskenler iizerinde onemli

etkileri olabilecegini gostermistir. 10 yi1llik Hazine bonolar ile 90 giinliik banka bonolar1

2 St. Louis Federal Rezerv Bankasi (FRED): https:/fred.stlouisfed.org/graph/?g=11dER.
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arasindaki faiz farkindaki %10'luk bir artis, takip eden 7 ila 9 ¢eyrek boyunca GSYH
biiytimesinde yaklasik %4'liik bir artisa neden olmaktadir (Edirisuriya, 2015). Ayrica, 10
yillik Hazine tahvil faizi ile 3 aylik Hazine bonosu faizi arasindaki fark, ekonomik

faaliyetin degerli bir 6ngoriiciisii olarak tanimlanmigtir (Hamilton ve Kim, 2001).

Calismalar ayrica faiz orami farklarinin para politikasi ve finansal piyasalar
lizerindeki etkisini de arastirmustir. Ornegin, federal fon orami ile Hazine getirileri
arasindaki fark, piyasa likiditesi ve para politikasinin etkinligi iizerindeki etkilerini
anlamak i¢in analiz edilmistir (Alquist vd., 2022). Ayrica, Hazine nakit yonetimi ile para
politikalart arasindaki iligki aragtirilmig ve hazine fonlarmin para piyasasia yatirim

Olgeginin faiz oranlarmi ve likiditeyi nasil etkileyebilecegi vurgulanmistir (Tang, 2019).

Faiz orani1 farklarinin dinamikleri, kredi farklar1 ve sirket tahvil getirileri ile iligkileri
de dahil olmak {izere cesitli baglamlarda arastirilmistir. Arastirmalar, uzun ve kisa vadeli
spot Hazine getirileri arasindaki farklarin temerriit primleri igcerdigini ve reel tiiketim ve
iretim bilylimesini tahmin etmede 6nemli oldugunu gostermistir (Kamara, 1997). Ayrica,
Hazine faizleri ile sirket tahvil faizleri arasindaki fark, Hazine faizleri ile sirket bor¢lanma

maliyetleri arasindaki etkilesimi anlamak i¢in incelenmistir (Duffee, 1998; Duftfee, 1996).

Bu baglamda, gelismekte olan iilkelerde (GOU) risk primi ve enflasyonun gelismis
tilkelere kiyasla daha oynak olmasi, faiz oranlar1 ve ekonomik aktivite iizerindeki
etkilesimlerin farkli bir dinamik olusturdugunu gostermektedir. GOU'lerde siki para
politikas1 uygulamalarinin ekonomik aktivite iizerindeki etkileri, bu iilkelerin ekonomik

yapilarindaki 6zgtinliikler nedeniyle farklilik gdsterebilir.

GOU’de, risk primi ve enflasyonun gelismis iilkelere kiyasla daha oynak olmasi
nedeniyle, siki para politikas1 uygulamalar1 ekonomik aktivite lizerinde olumlu etkiler
yaratabilir. Kii¢lik ve agik ekonomilerde enflasyon iizerinde doviz kuru ve ithal fiyatlar gibi
digsal faktorlerin de belirleyici olabilmesi ve beklentilerin tam olarak ¢ipalanmamis olmasi,
kisa donemli siki para politikasinin ekonomik aktivitede yavaslamaya yol agmadan doviz
kuru ve enflasyon beklentilerini diistirerek ters egimli bir getiri egrisine neden olabilecegini

gostermektedir (TCMB, 2019).
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Parasal sikilastirma, kisa vadeli faizleri yiikseltirken, bu hamlenin giivenilirligine
bagli olarak gelecekteki enflasyon beklentilerini diisiirebilir ve uzun vadeli faizlerin
gerilemesine yol acabilir. GOU iizerine yapilan ampirik caligmalar da bu iliskiyi

desteklemektedir (Barroso vd., 2014; Moreno, 2008)

Sekil 2.4, Tiirkiye’de 10 yillik tahvil faiz orani ile 3 aylik tahvil faiz orani arasindaki
farki (spread) zaman i¢inde gostermektedir. Gri alanlar, genellikle Tiirkiye ekonomisinde
durgunluk veya kriz donemlerini isaret eder. Bu spread, yalnizca farkli vadelerdeki faiz
oranlarmin basit bir farki olmaktan Gte, piyasanin Tiirkiye ekonomisine iliskin beklenti,
risk istah1 ve giiven diizeyinin bir gdstergesi niteligindedir. Ozellikle kisa vadeli faizler para
politikas1 kararlar1 ve piyasa volatilitesinden hizla etkilenirken, uzun vadeli faizler ise
enflasyon beklentileri, siyasi ve jeopolitik riskler ile kiiresel gelismelere daha duyarli

olabilmektedir.

2012’den 2017°ye kadar olan donemde, grafikte spread’in genel olarak diisiik
seyrettigi veya zaman zaman negatif degerlere geriledigi goriilmektedir. Bu gorece
istikrarli tablonun arkasinda, Tiirkiye ekonomisinin o tarihlerde biiylime performansini
korumasi, enflasyonun goreceli olarak kontrol altinda tutulabilmesi ve biitce agiklarinin
sinirlt kalmasi gibi unsurlar 6ne ¢ikmistir. Ayrica, kiiresel dlgekte uygulanan genislemeci
para politikalar1 (6rnegin ABD Merkez Bankasi’nin uzun siireli diisiik faiz politikast),
gelismekte olan iilkelere sermaye girisini desteklemis ve Tiirkiye de bu durumdan olumlu
etkilenmistir. Bu siiregte yatirimlarin artmasi ve yabanci yatirimci giiveninin yliksek
kalmasi, uzun vadeli faiz oranlarini baski altinda tutarken kisa vadeli faizlerde de 6nemli

dalgalanmalarin Oniine gegilmistir.

Grafikteki gri alanlar arasinda, 15 Temmuz 2016 darbe girisimi donemine de dikkat
cekilmektedir. Bu olaganiistii durum, Ttirkiye’de politik ve ekonomik belirsizligi arttirmas,
bu da kisa vadede faiz oranlarinda yukar1 yonlii riskler yaratmistir. Ancak, kiiresel
piyasalardaki likidite kosullarinin o dénemde hala destekleyici olmasi ve siyasi istikrarin
hizlica saglanmasiyla, darbe girisimi sonrasi silirecteki dalgalanma nispeten sinirlt
kalmistir. Buna ragmen, yatirimeilarin risk istahi ve gliven algis1 gegici olarak bozulmus,

bu da spread’in belirli bir siire dalgalanmasina yol agmustir.
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Ancak 2018 yilinda yasanan kur krizi, spread'i hizla yiikseltmistir. Bu krizin
nedenleri arasinda, asir1 kredi biiylimesi, dis bor¢ yiikii, cari acik, yanlis ekonomi
politikalart (faiz indirimleri, doviz rezervlerinin erimesi) ve jeopolitik gerginlikler (ABD
ile yasanan Brunson krizi) sayilabilir. Kur krizi, ekonomide derin bir daralmaya,
enflasyonun hizla yiikselmesine ve yatirimci giiveninin zedelenmesine yol agmustir.
Tiirkiye'de, 2018 yilinin ikinci ve iigiincii ¢eyreklerinde enflasyon beklentilerindeki hizli
artisin ardindan, Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi'nin (TCMB) uyguladig: siki para
politikast 6nlemleri, getiri egrisinin egimini daha da negatife cevirmistir. Bu donemde,

enflasyon beklentilerinde de hizli bir diisiis gdzlemlenmistir.

2019 sonras1 donemde spread’te dalgali bir gorliniim 6ne ¢ikmaktadir. 2018’ deki
kur krizinin etkileri tam atlatilamamisken, COVID-19 pandemisinin 2020 itibartyla kiiresel
ekonomide yarattig1 sok, Tiirkiye’de de hem arz hem talep yonlii sorunlar dogurmustur. Bu
stirecte uygulanan geniglemeci politikalar (6rnegin diisiik faiz, kredi tesvikleri) kisa vadeli
faizleri bir miktar baskilarken, uzun vadeli faizler artan enflasyon beklentileri ve dis
finansman riskleri nedeniyle yiiksek seviyesini korumus veya yiikseltmistir. Jeopolitik
riskler ve kiiresel belirsizlikler de yatirimci giivenini siirekli test ettigi i¢in spread zaman

zaman oldukga yliksek degerlere ¢ikmustir.

2022 yilinda yasanan “dolar krizi” ve TL’nin deger kaybimin hizlanmasi, spread
tizerinde yeni dalgalanmalara neden olmustur. Yiiksek enflasyon ve dis finansman ihtiyaci,
para ve kur politikalarinda sik doniistimlerin yasanmasiyla birlesince, 6zellikle kisa vadede
faiz kararlar1 sik sik gézden gecirilmistir. Buna karsilik uzun vadede, jeopolitik gerginlikler
(Rusya-Ukrayna savasi), artan enerji ve emtia fiyatlar1 gibi kiiresel faktorler devreye
girerek risk algisint artirmistir. Bu durum, grafik tizerinde sik¢a asagi ve yukari yonlii

hareketler seklinde kendini gostermistir.

2023 yili basindan itibaren Tiirkiye'de spread'in yiikselis trendine girdigi
goriilmektedir. Bu durum, gesitli faktdrlerin bir araya gelmesiyle agiklanabilir. Oncelikle,
2023 yilinda enflasyonun hedeflenen seviyenin oldukga lizerinde seyretmesi, yatirimcilarin
enflasyon beklentilerini olumsuz etkilemis ve risk primini artirnustir. ikinci olarak, Rusya-
Ukrayna savasimin devam etmesi ve kiiresel tedarik zincirlerindeki aksamalar, enerji ve
emtia fiyatlarinda artisa neden olmus ve Tiirkiye ekonomisi lizerindeki baskiy1 artirarak

spread'in ylikselmesine katkida bulunmustur.
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Merkez Bankasi'min 2023'te siki para politikalarina yonelmis, faiz oranlar
artirllmig, kredi biiylimesi kontrol altina alinmaya calisilmis ve enflasyonla miicadele
oncelik haline getirilmistir. Bu donemde Merkez Bankasi'nin faiz artirnm dongiisiine
baslamasiyla kisa vadeli faiz oranlar1 ylikselmistir. Ancak, uzun vadeli faiz oranlari,
enflasyon beklentileri, jeopolitik riskler ve yatirimci giliveni gibi cesitli faktorlerden
etkilenmeye devam ettigi icin spread genislemistir. Ekonomik belirsizlikler ve jeopolitik
risklerin yani sira, i¢ politikadaki gelismeler de yatirimci glivenini olumsuz etkilemistir. Bu
durum, yabanci yatirimcilarin Tiirkiye'den ¢ikisini hizlandirarak spread'in yiikselmesine

katkida bulunmustur.
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ABD ekonomisi lizerine yapilan aragtirmalar, getiri egrisi egimi ile ekonomik
aktivite arasinda ters yonlii bir iligki oldugunu dogrulamaktadir. Bu arastirmalarda,
genellikle 10 y1l ve 3 ay vadeli Hazine kiymetlerinin getiri farki olarak o6lgiilen egimin, 4
ila 6 ¢ceyrek oncesinden ekonomideki yavaglamaya dair sinyaller verdigi tespit edilmistir.
1950°den bu yana ABD’de yasanan her resesyonu (NBER) 1967 yilindaki yanlis sinyal
harig, basaril1 bir sekilde dngoren getiri egrisi, diger bazi gelismis lilke ekonomileri i¢in de
benzer sonuglar vermistir. Almanya, Kanada ve Ingiltere gibi iilkeler iizerinde yapilan
calismalar da bu iliskiyi desteklemektedir (Estrella ve Mishkin, 1997; Bernard ve Gerlach,
1998). Sekil 2.3’ten goriilecegi gibi, son 45 yilda getir egrisi egimi negatife gectiginde (kisa

vadeli faiz oranlar1 uzun vadeli faiz oranlarindan yiiksek oldugunda), genellikle bir siire
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sonra ekonomik durgunluk yasanmistir. Bunun nedeni, negatif egimin yatirimcilarin
gelecekteki ekonomik biiylime ve enflasyon beklentilerinin zayif oldugunu gdstermesi ve
bu beklentinin ekonomik aktiviteyi yavaglatmasidir. Kisa vadeli faiz oranlarinin uzun
vadeli faiz oranlarini astig1 ters bir getiri egrisinin yaklasan bir resesyonu giivenilir bir
sekilde ongordiigiine dair geleneksel inang son yillarda sorgulanmaktadir. Tersine donmiis
bir getiri egrisini ekonomik gerilemelere baglayan tarihsel kanitlara ragmen, getiri egrisinin
tersine dondiigli son Orneklerin ardindan bir durgunluk yasanmamasi, bu gostergenin
giivenilirligi konusunda soru isaretleri yaratmistir (Wright, 2006; Benzoni vd., 2018). Bu

farklilagmanin olas1 kaynaklari ve etkileri detayli bir sekilde asagida incelenmistir.

—— 10 Yillik Hazine Tahvili Faiz Orani - 3 Aylik Hazine Bonusu Faiz Orani Farki
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Sekil 2.4 ABD’de Getiri Egrisinin Egimi (10 y1l-3 ay farki, %) (Gri alanlar NBER
tarafindan belirlenen durgunluk dénemini géstermektedir)?

2.5.1 Gecikmeli Etki Olasihig1

Getiri egrisi egiminin negatife donmesi ile durgunluk arasinda zaman gecikmesi
olabilecegi ihtimali goz ardi edilmemelidir. Ekonomik sistemin karmasik yapis1 ve cesitli
faktorlerin etkilesimi nedeniyle, negatif egimin etkileri hemen goriilmeyebilir.
Yatirimceilarin ve igletmelerin kararlarini goézden gecirmeleri, harcamalarini kismalart ve

ekonomik aktiviteyi yavaslatmalar1 zaman alabilir.

3 St. Louis Federal Rezerv Bankasi (FRED): https:/fred.stlouisfed.org/graph/?g=10Rly.
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2.5.2 Merkez bankalarinin aktif miidahaleleri

Olasi agiklamalardan biri, getiri egrisi ile resesyonlar arasindaki geleneksel iliskiyi
bozmus olabilecek niceliksel genisleme gibi geleneksel olmayan para politikalar1 da dahil
olmak {izere kiiresel ekonominin degisen dinamikleridir (Rudebusch ve Williams, 2007;
King ve Perli, 2007). Merkez bankalari, ekonomik istikrar1 saglamak ve durgunluklari
onlemek icin faiz oranlarmi ve para arzini yonetir. Pandemi sonrasi dénemde, Fed, esi
benzeri goriilmemis bir parasal genigleme politikasi izledi. Bu politika, faiz oranlarini sifira
yakin seviyelere indirmeyi, varlik alim programlartyla piyasalara likidite saglamay1 ve
hiikiimetin ekonomik destek programlarini finanse etmeyi iceriyordu. Bu agresif
miidahaleler, negatif getiri egrisi egimine ragmen ekonominin durgunluga girmesini

onlemis olabilir.

ABD'de kriz sonras1 donemde uygulanan para politikalarinin, 6zellikle tahvil alim
programlar1 ve sozlii yonlendirme politikalari araciligiyla, vade primi tizerinde kayda deger
etkileri olmugstur. Bu etkiler, uzun vadeli faizlerin diisiiriilmesi ve gelecekteki politika
adimlarina iliskin belirsizliklerin azaltilmasi yoluyla vade priminin diismesine yol agmustir.
Hatta baz1 aragtirmalar, vade priminin 6nemli dl¢iide azaldigini ve bazi donemlerde negatif
degerlere ulagtigin1 ortaya koymaktadir. Bu baglamda, getiri egrisinin ters egimi sadece
kisa vadeli faiz beklentilerini degil, ayn1 zamanda negatif vade primini de kismen

yansitabilir (Adrian vd., 2013; Hordahl ve Tristani, 2014; Kim ve Wright, 2005).

2.5.3 Ekonomik yapidaki doniisiimler

Kiiresel ekonomi, finansal piyasalarin yapisal degisimleri, artan kiiresellesme,
teknolojik ilerlemeler ve demografik doniisiimlerden etkilenmektedir. Bu degisimler,
geleneksel ekonomik gostergelerin ve tarihsel modellerin gecerliligini sinirlayarak, yeni
dinamiklerin ve faktorlerin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Ekonomik doniigiimler, merkez
bankalarimin politikalarini, piyasa beklentilerini ve yatirimci davranislarii dnemli dlgiide

etkileyebilir (Moneta, 2005; Christiansen, 2013).
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2.5.3.1 Kiiresellesme

Kiiresellesme, mal, hizmet ve sermaye akislarnin hizlanmasiyla diinya
ekonomisinin entegre bir yap1 kazanmasini saglamistir. Bu siireg, ticari engellerin azalmasi,
uluslararasi rekabetin artmasi ve liretim maliyetlerinin diigmesi ile birlikte fiyatlarin genel
seviyesinde diisiise yol agmistir. Kiiresellesmenin etkisiyle diisiik enflasyon donemleri
ortaya ¢ikmis ve merkez bankalarmin uzun vadede diisiik faiz oranlar1 politikalarini
siirdiirmelerine olanak tammustir (Taylor, 2001; Bernanke, 2005). Ozellikle gelismis
tilkelerdeki merkez bankalari, kiiresel piyasa kosullarina uyum saglamak icin faiz

politikalarim kiiresel ticaret dengeleriyle uyumlu hale getirmistir.
2.5.3.2 Teknolojik ilerlemeler

Teknolojik yenilikler, verimliligi artirarak ekonomik biiylimenin en onemli itici
giiclerinden biri haline gelmistir. Dijitallesme, yapay zeka ve otomasyon gibi teknolojiler,
iiretim siireglerini hizlandirmis ve maliyetleri diislirerek ekonomilerin daha esnek hale
gelmesini saglamistir (Brynjolfsson & McAfee, 2014). Bunun yani sira, yeni endiistrilerin
ortaya c¢ikisi istihdami artirirken, durgunluk risklerini azaltarak ekonomik istikrar
giiclendirmistir. Ozellikle bilgi teknolojileri ve finansal teknolojiler (fintech), finansal
piyasalarin daha etkin ¢aligsmasini saglayarak ekonomik dongiiler tizerindeki belirsizlikleri

azaltmaktadir.
2.5.3.3 Demografik degisimler

Demografik faktorler, 6zellikle yaslanan niifus ve diisiik dogum oranlari, ekonomik
biiylime ve yatirim dinamiklerini 6nemli dl¢lide etkilemektedir. Yaslanan niifus, tasarruf
oranlarim artirirken tiiketim ve yatirimlart azaltabilir, bu da uzun vadede faiz oranlarinin
diismesine yol acabilir (Bloom & Canning, 2008). Avrupa ve Japonya gibi diisiik
dogurganlik oranlarina sahip tilkelerde bu etkiler daha belirgin sekilde goriilmektedir.
Ayrica, demografik degisimler, saglik ve sosyal giivenlik harcamalarinin artmasina neden

olarak devletlerin biitce politikalarin1 yeniden sekillendirmesine yol agmaktadir.
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2.5.3.4 Finansal piyasalarin gelisimi

Finansal piyasalardaki gelismeler, yeni araglarin ve risk yonetimi tekniklerinin
ortaya ¢ikmasiyla birlikte finansal sistemin dayanikliligini arturmigtir. Tirev driinler,
varliga dayali menkul kiymetler ve ileri diizey algoritmalar, risklerin daha etkili bir sekilde
yonetilmesine olanak tanimaktadir (Gorton & Metrick, 2012). Ayrica, finansal
inovasyonlar sayesinde, kriz donemlerinde piyasa likiditesinin korunmasi ve sermaye
akiglarinin yonlendirilmesi kolaylasmistir. Bu gelismeler, finansal sistemin dig soklara

kars1 daha direngli olmasini saglayarak ekonomik istikrar1 gii¢lendirmistir.
2.5.4 Diger Ekonomik Gostergelerin Giicii

Getiri egrisi egimi, ekonomik dongiilerin ve gelecekteki ekonomik kosullarin
ongoriilmesinde gliglii bir ara¢ olarak kabul edilse de, tek basina ekonominin gelecegi
hakkinda kesin bir yargiya varmak yeterli olmayabilir. Getiri egrisinin negatif egimli
oldugu durumlarda bile diger ekonomik gostergelerin giicli olmasi, ekonominin

durgunluga girmesini engelleyebilir veya bu riski azaltabilir.

Ozellikle issizlik oram, tiiketici giiveni, is yatirrmlari, Gayri Safi Yurti¢i Hasila
(GSYH) biiyiime oran1 ve enflasyon gibi gostergeler, ekonomik kosullarin daha genis bir

perspektiften degerlendirilmesini saglar. Ornegin:

o Igsizlik Oramn: Issizlik oranindaki diisiisler, ekonomik aktivitenin giiclii

oldugunu ve istihdam artisinin devam ettigini gosterebilir.

« Tiiketici Giiveni: Tiiketici giiven endeksi yiiksekse, bireylerin ekonomiye olan
giiveni artar ve bu da tiiketim harcamalarini1 destekleyerek ekonomik biiytimeyi

giiclendirebilir.

e GSYH Biiyiimesi: GSYH'nin pozitif bir sekilde biiyiimesi, ekonomik iiretimin

ve talebin siirdiigiinii gosterir, bu da durgunluk riskini azaltabilir.

o Enflasyon: Diisiik ve istikrarli enflasyon, tiiketici harcamalarini ve yatirimlari

destekleyerek saglikli bir ekonomik ortam yaratabilir.
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Diger ekonomik gostergeler, getiri egrisindeki olumsuz sinyallere ragmen
ekonominin temel yapismin saglam kalmasmi saglayabilir. Ornegin, ABD ekonomisi
gecmiste bazi donemlerde negatif getiri egrisi sinyali almasina ragmen giiclii istthdam
verileri ve tiikketim talebi sayesinde durgunluktan kaginmistir. Benzer sekilde, Avrupa ve
Asya gibi bolgelerde de ekonomik biiyiime gostergeleri, tek bir gostergenin dngordiigii

durumu dengeleyebilir.

Bu nedenle, getiri egrisi analizleri yapilirken, diger ekonomik gostergelerin bir
arada degerlendirilmesi, daha kapsamli ve dogru bir ekonomik tahmin yapilmasina olanak
saglar. Ekonomik gostergelerin giiclii oldugu donemlerde negatif getiri egrisi yaniltici
olabilecegi gibi, zay1if gostergelerin oldugu durumlarda pozitif bir getiri egrisi de ekonomik
iyimserligi garanti edemez. Bu nedenle, coklu ekonomik veriler arasinda dengeli bir analiz

yapilmasi kritik 6nem tagir.

2.5.5 Pandeminin Etkileri ve Olagandisi Ekonomik Ortam

COVID-19 pandemisi, diinya ekonomisinde daha énce benzeri goriilmemis bir etki
yaratarak ekonomik aktivitenin ani bir sekilde diismesine ve ardindan hiikiimetlerin aldig1
onlemler ve genis capli agilamalarin etkisiyle hizli bir toparlanmaya yol agmigtir. Pandemi
doneminde yasanan bu olagandisi siireg, ekonomik gostergelerde ciddi dalgalanmalara,
tedarik zinciri problemlerine ve enflasyon oranlarindaki artisa neden olmustur. Bu
baglamda, getiri egrisi egimi ile ekonomik durgunluk arasindaki geleneksel iliski,

pandeminin kendine has etkilerinden dolay1 gecici olarak bozulmus olabilir.

Getiri egrisi egimi, ekonomik gdriiniim hakkinda degerli bilgiler sunmaya devam
etse de, pandemi gibi olagandis1 donemlerde bu gostergenin yorumlanmasi daha karmasik
bir hale gelmistir. Pandeminin etkisi, kiiresel ticaret aglarini, tiiketici davranislarini ve
tiretim dinamiklerini yeniden sekillendirerek getiri egrisi analizi iizerinde dnemli etkiler
yaratmistir. Ekonominin bu olaganiistii doneminde, merkez bankalari ve hiikiimetler,
genisletici para ve maliye politikalarin1 uygulayarak ekonomik c¢okiisii Onlemeye
caligmislardir. Ancak bu politikalarin getiri egrisi tizerindeki etkisi, uzun vadede daha farkli

sonuglara yol agabilir.
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2.5.5.1 Yapisal faktorlerin ve politikalarin etkisi

Pandemi sonrasi ekonomik ortamda, kiiresellesme, teknolojik ilerlemeler ve
demografik degisimler gibi yapisal faktorlerin ekonomiye etkisi daha belirgin hale
gelmistir. Ozellikle merkez bankalarimin faiz oranlarim diisiik seviyelerde tutarak
ekonomiyi destekleme c¢abalar1 ve hiikiimetlerin genisletici maliye politikalari, ekonomik
goriiniim iizerindeki etkilerini artirmistir. Bununla birlikte, bu tiir politikalarin getiri
egrisinin egimi ve durgunluk iligkisi {izerindeki etkileri, ge¢gmis donemlerden farkli bir

dinamik olusturabilir.

Bu durum, politika yapicilar ve ekonomistler i¢in daha fazla dikkat ve esneklik
gerektiren bir ortam yaratmaktadir. Ekonomik gostergelerin daha karmasik bir sekilde
yorumlanmasini, farkli teorik yaklasimlarin degerlendirilmesini ve esnek ekonomik
politikalarin  benimsenmesini gerektirir. Pandemi sonrast donemde, ekonomilerin
toparlanmasi siirecinde getiri egrisi egiminin anlamini ¢éziimlemek, ekonomik risklerin

dogru yonetilmesi i¢in kritik 6nem tasimaktadir.
2.5.5.2 Belirsizlik ve gelecek perspektifi

Getiri egrisi egimi ile durgunluk arasindaki geleneksel iliskinin gelecekte nasil
sekillenecegi halen belirsizligini korumaktadir. Ancak, pandeminin getirdigi yeni
ekonomik gerceklikler 1s5181inda bu iligkinin daha 6nce oldugu kadar basit ve dogrudan
olmayacag1 agiktir. Ekonomik aktorlerin ve politika yapicilarm, bu yeni dinamikleri
anlamak ve bilingli kararlar almak icin daha fazla bilgiye, analize ve derinlemesine
aragtirmaya ihtiya¢ duyacagi aciktir. Bu siirecte, ekonomik gostergelerin etkilesimlerini
daha genis bir baglamda ele almak, ekonomik politika kararlarinin basarisi agisindan kritik

olacaktir.

Pandemi sonrasi donemde, getiri egrisi analizi, sadece faiz oranlarindaki
degisimlerle degil, ayn1 zamanda tedarik zincirindeki iyilesmeler, tiiketici giiveni,
enflasyon ve is giicli piyasalarindaki degisimlerle birlikte degerlendirilmelidir. Bu ¢ok
boyutlu yaklagim, hem ekonomik belirsizliklerin yonetilmesine hem de olasi krizlerin

onlenmesine katki saglayacaktir.



42

2.6 Getiri Egrisi ve Para Politikasi

Merkez bankalar1 uyguladiklari para politikalar ile issizlik, tiretim, yatirim gibi reel
ekonomik hedeflere ulagmayi, fiyat istikrarini saglamayi ve enflasyonun hedeflenen
diizeylerde tutulmasini amaglarlar. Bu hedeflere ulasilabilmesi i¢in, ekonomik konjonktiire
uygun, etkin ve istikrarli para politikalar1 uygulanmasi gerekmektedir. Kisa vadeli faiz
oranlarim aktif para politikasi aract olarak kullanan merkez bankalarinin reel ekonomiyi
etkileyen uzun vadeli faiz oranlarina etkisi piyasa faizleri kanaliyla olmaktadir. Yani
parasal aktarim mekanizmasinda en dnemli ve birinci kanal piyasa faiz oranlaridir (Akiner,
2006). Bu nedenle para politikasi ile tahvil faizleri arasindaki iligkiyi anlamak aktarim
mekanizmasinin iyi ¢aligmasi agisindan 6nemlidir. Para politikasinin hem reel sektér hem
de enflasyon i¢in 6nemli bir dngdrii giicii vardir. Bu nedenle getiri egrisi, diger bilgilerle
birlikte, para politikasin1 yonlendirmeye yardimci olmak i¢in kullanilabilecek yararl
bilgilerin bir parcasi olarak goriilmesi gereken basit ve dogru bir dl¢tdiir (Estrella ve

Mishkin, 1997).

Uzun vadeli faiz oranlarmin, kisa vadeli faiz oran1 beklentileri hakkinda bilgi
icermesi nedeniyle, getiri egrisinin egimi, merkez bankalar tarafindan yakindan izlenmesi
gereken bir gostergedir. Diizlesen veya tersine cevrilmis (negatif egimli) getiri egrisi,
gelecekte kisa vadeli faiz oranlarinin diisecegine ve dolayisiyla ekonomik aktivitenin
yavaglayacagina ve enflasyonun azalacagina isaret edebilir (Mishkin, 1990). Estrella
(2005) ve Estrella ve Mishkin (1997) bunun genellikle bdyle oldugunu ve para
politikasinin, 6zellikle sikilastirma inandirici oldugunda, getiri egrisinin egiminin 6nemli
bir belirleyicisi oldugunu gostermistir. Ekonomik dongiileri ve enflasyonu tahmin etmede
kullanigh bir arag olan getiri egrisi, ayni zamanda para politikast durugunun sikiligina dair
bir gosterge olarak goriiliir. Buna gore, olumlu egimli bir getiri egrisi, vade gostergesi
olarak para politikas1 durusunun nétr veya gevsek olduguna isaret ederken, diiz veya tersine
cevrilmis getiri egrisi siki bir para politikast durugunu gosterir (Bernanke, 1990). Adrian
ve Estrella (2008)’e gore, para politikast durusunun faiz oranlarinin seviyesinden ziyade
getiri egrisinin egimi tarafindan daha iyi yakalandigini géstermektedir. Ayrica, getiri egrisi
modeli, gizil faktorler (getiri egrisinin seviyesi, egimi ve egrilik faktorleri) ile kapasite
kullanimi, politika faizi ve enflasyon gibi makroekonomik degiskenlerin bir

kombinasyonudur (Tam ve Yu, 2007).
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UCUNCU BOLUM

GETIRi EGRISININ MODELLEMESI VE GETIiRi EGRILERININ
TAHMIN EDILMESINE YONELIK KAVRAMSAL CERCEVE

Getiri egrisi tahmini, hazineler, merkez bankalar1 ve piyasa katilimcilari
tarafindan finansal varlik fiyatlandirmas: ve tahvil portfdy yonetimi gibi ¢ok
cesitli uygulamalarda kullanilan 6nemli bir aractir. Getiri egrisini etkin bir sekilde
tahmin etmek ve Ongérmek icin ¢esitli modeller Onerilmistir. Nelson-Siegel modeli,
basitligi ve getiri egrisini dogru tahmin etme kabiliyeti nedeniyle yaygin olarak
kullanilmaktadir (Nelson ve Siegel, 1987; Christensen vd., 2009). Ayrica, Dinamik
Nelson-Siegel modelinin tahmin edilmesinin kolay oldugu ve getiri egrisinin dogru
tahminlerini sagladig1 gosterilmistir (Christensen vd., 2009). Diger calismalar, getiri
egrisindeki varyansi yakalamak i¢in rejim degistirme modellerinin kullanimini arastirmig
ve getiri egrisinin yiiksek varyansli rejimlerde daha dik hale geldigini ve diisiik varyansl

rejimlerde faiz oran1 varyansindan bagimsiz oldugunu gostermistir (Christiansen, 2004).

Getiri egrisi tahmin modelleri, arbitrajsiz (Hull ve White 1990; Heath vd.
1992) ve denge yaklasimlarina (Vasicek 1977; Cox vd. 2005; Duffie ve Kan 1996)
dayanan oOnceki c¢alismalarin aksine, Orneklem dis1 tahmin performansina
odaklanan istatistiksel modellerin kullanilmasini éneren Diebold ve Li'nin (2006)

calismasindan bu yana tahmin yeteneklerini artirmistir (Kauffmann vd., 2022).

Finansal araglarin fiyat ve hacimlerindeki hareketler ekonomik refahi,
ekonomik duyarlilig1 ve bu kanallar vasitasiyla yurti¢i harcama kararlarini etkiler.
Finansal ara¢ fiyat hareketleri, 0zel sektdriin ekonomik beklentilerindeki
degisikliklerin de gostergesidir. Daha spesifik olarak, getiri egrilerinin, herhangi
bir zamanda bor¢lanma senetlerinin getirileri ve vadeye kalan siireleri arasindaki
iliskinin grafiksel bir temsilini saglamaktadir. Bir getiri egrisinin bilgi igerigi,
finansal piyasalardaki varlik fiyatlandirma siirecini yansitir. Yatirimcilar tahvil
alip satarken, gelecekteki enflasyon ve reel faiz oranlarina iliskin beklentilerini ve
risk degerlendirmelerini de dahil ederler. Bir yatirimci, gelecekte beklenen nakit

akislarin1 iskonto ederek bir tahvilin fiyatini hesaplar. Genellikle "getiri egrisi"
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terimi, temerriit riski olmayan sifir kuponlu tahvillerin faiz oranlarinin vade

yapisini ifade eder.

Getiri egrisi, para politikas1 amaglar1 i¢in faydali bir bilgi seti sunar ve
gelecekteki kisa vadeli oranlarin beklenen patikasi ve ekonomik faaliyet ve
enflasyonun goriiniimii hakkinda bilgi 6lger. Kisa ve uzun vadeli faiz oranlarinin
belirli bir tarihteki goreli seviyesi, piyasa katilimcilarinin gelecekteki kisa vadeli
faiz oranlarina iliskin beklentilerine baglidir. Bu nedenle, getiri egrisinin egimi
genellikle gelecekteki ekonomik faaliyeti tahmin etmek i¢in yararli bir gdsterge
olarak ortaya c¢ikmistir. Egrinin diklesmesi genellikle ekonomik faaliyetin
hizlanacagini ongoriirken, egrinin diizlesmesi ve O6zellikle de tersine donmesi
genellikle yakin bir yavaglamaya isaret etmistir. Bunun ag¢iklamasi, uzun ve kisa
vadeli faiz oranlar1 arasindaki biiyiik pozitif farkin, piyasanin ekonomik biiytime
icin daha olumlu bir goriinlim nedeniyle kisa vadeli faiz oranlarinda bir artis
bekledigini gosterebilecegidir. Biiyiime beklentilerine ek olarak, getiri egrisinin
ucu piyasa katilimcilarinin enflasyondaki trend gelismeleri hakkindaki goriislerini

de yansitabilir.

Gozlemlenen (tahvil fiyati) verilerden kuponsuz ve vadeli faiz egrilerinin
tiiretilebilecegi, bazilar1 digerlerinden daha karmasik olan bir dizi tahmin
metodolojisi mevcuttur. Anderson vd. (1996), bunlar1 iki farkli gruba ayirmaktadir:
Birincisi, denge veya arbitraj argiimanlarini kullanan durum degiskenleri ve varlik
fiyatlandirma yontemlerindeki degisiklikler hakkinda belirli varsayimlarda
bulunan modeller; ikincisi, mevcut getiri egrisinin varlik fiyatlarindan elde edilen
verilerin "yumusatilmas1" yoluyla tanimlandigi istatistiksel tekniklere dayali

modeller.

Anderson vd. (1996) ile Bolder ve Gusba (2002) farkli yontemler

sunmuslardir. Bu yontemler sunlardir:

1. McCulloch yontemi (1971, 1975) iskonto fonksiyonunu uydurmak igin

bir kiibik spline kullanir. Bu amagla ortiik bir diizgiinliik cezas1 kullanilir.
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2. Fisher, Nychka ve Zervos (1995) (FNZ) ileri oran fonksiyonunu
uydurmak i¢in bir kiibik spline kullanir. Ancak bu yontem, sabit bir piiriizliiliik

cezasi uygulayarak piiriizsiizliikk cezasini agik hale getirmektedir.

3. Waggoner (1997) yaklasimi FNZ yontemine benzemekle birlikte

degisken bir piiriizliiliikk cezas1 getirmesi bakimindan farklilik géstermektedir.

4. Anderson ve Sleath (2001), Waggoner (1997) modelinin farkli bir
puriizlilik cezas1 fonksiyonel formuna sahip bir varyantini gelistirmistir.
Anderson ve Sleath (2001), vadeler boyunca siirekli olarak degisen ve Waggoner'in
bes yumusatma parametresine kiyasla sadece ii¢ parametrenin tahmin edilmesini

gerektiren daha karmasik bir ceza fonksiyonu kullanmistir.

5. Nelson ve Siegel (1987) tarafindan gelistirilen ve Svensson (1994)
tarafindan genisletilen parametrik yaklasim, iskonto orani1 fonksiyonunun iistel bir

yaklasimini dogrudan tahvil fiyatlarina uyarlar.

Ilk dort yontem spline tabanli teknikler iken, besinci yaklasim cimri bir
parametrik yaklasimdir. Farkli yaklasimlar, vade yapisindaki gergek biikiilmeleri
karsilayacak esneklik ile "piiriizsiizliik" arasinda bir degis tokus icermektedir. Bu

iki yaklasimin bir 6zeti ve karsilagtirmas1 asagidaki lic bolimde sunulmaktadir.
3.1 Spline tabanh modeller

McCulloch (1971, 1975) onciiliik ettigi spline tabanli modeller, digim
noktalarinda ¢esitli segmentleri birlestirerek bir araya getirilen bir egri olusturmak
igin pargali kiibik polinom kullanmaktadir (McCulloch, 1971). Bu yontemler,
parcalarin diizgiin ve sorunsuz bir sekilde baglanmasini saglamak i¢in daha da
gelistirilmistir (Fisher vd., 1995; Waggoner, 1997). McCulloch'un ydnteminde
iskonto fonksiyonu bir regresyon spline kullanilarak tahmin edilmektedir. Bu
teknikteki en Onemli yenilik temel spline kavramidir. Pargali polinomlarin
hesaplanmas1 ve tahmin edilmesi, egrinin ayr1 bolgelerinin yakin bolgelerdeki

hareketlerden daha az etkilenmesi i¢in ayr1 egri pargalarinin birbirinden neredeyse
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bagimsiz olarak hareket etmesine izin verir. Sonu¢ olarak, yakin bolgelerdeki

hareketler egrinin ayr1 boliimleri iizerinde daha az etkiye sahiptir.

Fisher, Nychka ve Zervos (1995) (FNZ), asir1 "piiriizliliik" i¢in bir ceza ile
yumusatma spline'lart kullanarak ileri oran egrisini ¢ikarmak icin bir teknik
gelistirmistir. Onerilen diigiim say1si1, tahminde kullanilan tahvil sayisinin yaklagik
iicte biridir ve digiimler, bitisik diigiimler arasinda kabaca esit sayida tahvil
olgunlasacak sekilde aralikli olmalidir. Ceza, kisa vadeli menkul kiymetlerin
yanlis fiyatlandirilmasina yol acan salinim davranisini ve uyumu azaltir (Bliss,
1996). Yontemin sabit piiriizliiliik cezasi, vade yapisinin daha gergek egrilige sahip

oldugu kisa ugta gerekli olan daha fazla esneklige izin vermez.

Vasicek ve Fong (1982) da iskonto fonksiyonunu tiiretmek icin spline
tabanli bir model kullanmistir. iskonto fonksiyonunun iistel formunu, getirilerin
tiretildigi tahvil fiyat1 verilerine uyacak sekilde degistirmislerdir. Ancak bu
modelin dezavantaji ayni vade tarihine sahip tahvillerin ayni oranda iskonto
edilmesine izin vermemesidir (Mastronikola, 1991). Bu modeller, teorik ortalama
getiri egrisi ile godzlemlenen egriler arasindaki uyusmazligin {stesinden
gelememektedirler. Boylece gozlemlenen egriler teorinin ima ettiginden 6nemli
Ol¢ciide daha icbiikey olmaktadir (Nymand-Andersen, 2018). Bu durum, tahvil
getirilerini ¢esitli makroekonomik ve finansal degiskenlerin bir fonksiyonu olarak
goren ¢ok faktorlii afin modeller kullanilarak ¢oziilebilmektedir (Backus vd., 1998;
Cassola ve Barros, 2001).

3.2 Spline Tabanh Modellerin Ayrintic1 Modellerle Karsilastirilmasi

Anderson vd. (1996) karsilastirmali ¢alismalarinda Ingiltere igin sifir kupon
getirisini hesaplamak ic¢in dort farkli yontemi ele almaktadir. Tahmin edilen getiri
egrisinin ortaya ¢ikan dort sekli ¢ok farkli degildir. Ancak, her modelin vadeli faiz
egrileri olduk¢a farklidir. Ornegin, hem N&S hem de Svensson modellerinde,
vadeli faiz oranlarinin diizlestirilmis bir uzun uca dogru diizgiin bir sekilde
yoneldigi ima edilmektedir. McCulloch modelinde ise vadeli faizler vadeye gore
dalgalanmakta, vadeye kalan siire uzadik¢a dik bir sekilde yiikselmektedir. Son

olarak, Mastronikola (1991) modelindeki vadeli faiz egrisi incelendiginde, egrinin
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uzun ucta diizlestigi ve NS ve Svensson modellerinden daha fazla egrilik

sergiledigi gorilmektedir.

Yukaridaki karsilastirmali ¢alismalarin gosterdigi gibi, hangi modelin
kullanildigina bagli olarak, getiri egrisi tahminlerinde piiriizsiizlik ve uyum
faktori arasinda siirekli bir degis tokus vardir. O halde, bir yandan ¢ok esnek olan,
verilere asir1 uyan veya aykir1 degerleri norm olarak kabul eden modeller ile diger
yandan ¢ok ayrintici olan modeller arasinda bir denge kurmak gerekir. Herhangi
bir se¢im siirecinin bir parcasi olarak, getiri egrisi tahminlerinde piiriizsiizlik ve
uyum faktorii arasindaki denge, getiri egrisinin nihai kullanim amacina baghdir.
Bu baglamda tahmin edilen bir getiri egrisi, her veri noktasina (ve aykir1 degere)
uymamali, ancak piyasa beklentilerinin bir gostergesi olarak diizgiin bir egriyi
temsil etmelidir. Bununla birlikte, egri gercek beklentileri yansitmali ve altta yatan

vade yapisindaki hareketleri yakalayacak kadar esnek olmalidir.

Avrupa Birligi i¢inde, bir¢ok iiye devletin ulusal merkez bankalar1 getiri
egrilerini tahmin etmekte ve bazi durumlarda bu ulusal getiri egrileri kamuoyuna
da ac¢iklanmaktadir. Baz1 ulusal merkez bankalar1 hem spline tabanli hem de cimri
modeller kullanmaktadir. Nelson & Siegel ve Svensson modelleri Euro bdlgesinde
hakim modellerdir (BIS, 2005). Secilen araglar ¢ogunlukla para piyasasi araglari
ve devlet tahvilleridir ve bazi durumlarda bu araglar birlestirilerek ayni egri iginde

kullanilmaktadir.

Finansal piyasalardaki dalgalanmalarin ve risklerin dogru bir sekilde
degerlendirilmesi i¢in getiri egrisinin hem diizgiin bir sekilde temsil edilmesi hem
de piyasa beklentilerini yansitmasi Onemlidir. Nelson & Siegel ve Svensson
modelleri, ¢esitli vade yapisindaki faiz oranlarini uygun bir sekilde yakalayabilen
ve ayn1 zamanda gelecekteki faiz orani hareketlerini tahmin etmede esneklik
saglayan sofistike matematiksel yapilariyla bu gereksinimleri karsilamaktadir. Bu
modeller, finansal karar alicilarina, getiri egrisinin altinda yatan ekonomik
dinamikleri daha iyi anlama ve gelecekteki piyasa kosullarini daha dogru bir
sekilde degerlendirme imkani sunar. Bu nedenle, ulusal merkez bankalar1 gibi
onemli kurulusglar, bu ayrintili modelleri tercih ederek daha giivenilir ve kapsamli

getiri egrisi tahminleri elde etmeyi amaclarlar. Bu nedenle bu ¢alismada getiri



48

egrisinin hassas bir sekilde tahmin edilmesi gerekliligi nedeniyle ayrintici

modeller tercih edilmistir.
3.3 Aynistirilabilir Fonksiyonel Formlar
3.3.1 Nelson-Siegel Modeli

Nelson-Siegel (1987) modeli, faiz oranlarinin vade yapisin1t modellemek ve
tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir parametrik egri uydurma modelidir.
Ik olarak 1987 yilinda Nelson ve Siegel tarafindan dnerilen model, getiri egrisinin
seviye, egim ve egrilik faktorlerini yakalamak icin bir dizi getiriye parametrik bir
egri uydurur (Diebold ve Li, 2006). Model yillar i¢cinde c¢esitli yOnlerini ve

sinirlamalarini ele almak i¢in genisletilmis ve rafine edilmistir.

Nelson-Siegel (NS) forward faiz egrisi, bir sabit eklenmis polinom
zamanlar1 {istel bir bozunma terimi ve popliler bir matematiksel yaklasma
fonksiyonu olan bir Laguerre fonksiyonu olarak goriilebilir (Bolder ve Gusba, 2002;

Diebold ve Li, 2006). Boylece anlik forward orani i¢in asagidaki ¢dzimii verirler:

0 0

f(0) =Py + pie T1+Pre T2 (3.1)

burada 7; ve 1, diferansiyel denklemin reel kokleridir. Ancak NS, modelin asir1
parametreli oldugu sonucuna varmis ve esit kok ¢Ozimi kullanmaya karar

vermistir. Dolayisiyla anlik forward oran fonksiyonu:

FO) = o+ Bre™T + [ e 62)

burada ® = T —t dir. [¢t, T] periyodundaki getiri, [t,t + dt]periyodunda aktif olan
oranlarin toplaminin ortalamasi oldugundan, bu basit sezgi ile getiri R(6) Denklem

(3.1)'in integrali olarak tanimlanabilir. Yani,

1 T
R(6T) = f £(s, T)ds (3.3)



49

Burada R(t,T), t ile T arasindaki getiri olarak tanimlanir. ileri (forward)
faiz orami f(s,T), s € [t,T] araliginda gegerli olan anlik faiz oranidir. Denklem
(3.3), getiri  R(t,T) nin, f(s,T) nin ortalamas1 oldugunu ifade eder. Ekonomik
bakis acisiyla, donem boyunca uygulanacak “anlik faizlerin” yilliklastirilmis

ortalamasina esittir.

ReT =5 [ (ﬁo FPe T 4 B, [(T —2) euD ds (3.4)

Burada, f(s,T) yerine Nelson-Siegel modelinin 6zel formu yazilmistir. S,
1 ve [,, sirasiyla seviye, egim ve egrilik parametreleridir. 7, getiri egrisindeki
iistel ¢iiriimenin “zaman 6lgegi’ni belirler. (T — s), vadeye kalan siireyi yansitir. Bu

integrali ¢ozerek kapali formda bir getiri fonksiyonuna ulagmak miimkiindiir.

_(T-s)

1—e = _(T-9)
R(t,T) = Po+ (B1 + B2) TT=s) Bre T (3.5)

T

Denklem (3.5), (3.4)’teki integrali kapali formda ¢6zmenin sonucudur. Kisa
vadede (T — s kiiciikken) f; ve 5, terimleri daha baskin olurken, uzun vadede (T —

s biiylikken) iistel terimler sontiimlenerek fy hakim duruma gelir.

R(t,T) = %f (Bo +Bre™t + B Ee_%]) ds

1 (° 3.6
=5f f(s)ds (36)

= R(6)

Burada 6 =T —t alinarak, integral sinirlar1 ¢t den T ye yerine 0 dan 6 ya
dondstirilmustiir. R(6) ifadesi, artik getiri fonksiyonunun yalnizca vade uzunluguna
(8) bagli oldugunu vurgular. Matematiksel olarak, 8 kadar siire boyunca gecerli olacak

anlik faiz f (s) nin ortalamasini temsil eder.
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1 7]
R(t,T) = Efo f(s)ds -

= R(6)

Boylece t zamani yerine “6 kadar ileriye” bakilan, daha sade bir gdsterim elde

edilir.
1
R(t,T) =5 = R(0) (3.8)

NS parametrik ailesi, teknik olarak faktor yiikleme egrileri olarak
adlandirilan ve genellikle getirilerin cimri bir sekilde enterpolasyonu igin
kullanilan 3 fonksiyon igerir. Yani Nelson-Siegel forword oran egrisi, tistel bir
clirime terimi olan ve popiiler bir matematiksel yaklasma fonksiyonu olan bir
polinom olan bir sabit art1 bir Laguerre fonksiyonu olarak goriilebilir. Karsilik

gelen getiri egrisi,

1-— —As
V() = it + Pas ( 83;125 T)>

(3.9)

1 —exp(—A;7)
+ﬁ3t< /1 T :
t

— exp(—l,;)) + €.(1)

Burada €,(t) ~ N(0,02) ve y.(t), t zamaninda vadesi T olan getiri egrisini
gostermektedir. Ug faktor, By, Brrve Baesirasiyla seviye, egim ve egrilik olarak
belirtilmektedir. T parametresi, egim ve egrilik faktorleri i¢in yiiklerin iistel olarak
azalan oranini kontrol etmektedir ve daha kiiciik bir deger daha yavas bir
bozulmaya neden olurken, bliylik degerler hizli bozulmaya yol agmaktadir. Genis
bir degerler araliginda, NS getiri egrisinin uyum iyiliginin 7 'nun spesifik degerine

cok duyarli degildir (Chen ve Niu, 2014).

NS modelin avantaji, parametrelerinin yorumlanabilecegi kolayliktir.

Yalnizca dort parametresi vardir ve bu nedenle, anlasilmasi kolaydir. Ayrica fazla
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uydurmaya daha az egilimlidir ve daha piiriizsiizdiir. Ayrica diger modellerin
aksine vade sayis1 arttik¢a parametre sayisi da artmamaktadir. 7 sifira ve sonsuza
yaklastikca spot oran egrisinin sinirlarin1 alarak Nelson ve Siegel (1987), uzun
vadeli bilesenin katkisinin f;;, oldugunu ve kisa vadeli bilesenin katkisinin S, +
B2+ oldugunu bulmustur. Ayrica ,;, uzun vadeli ve kisa vadeli getiriler arasindaki

fark oldugu icin vadeli prim olarak yorumlanabilir (Alper vd., 2004).

Bu form iktisadi olarak, getiri egrisinin kisa vadeli para politikasi
beklentilerinden kaynaklanan degisik vadelerdeki fiyatlandirmalar1 yakalayan bir
bilesen, orta vadeli konjonktiir dalgalanmasi beklentilerinden kaynaklanan
fiyatlandirma davranisini yakalayan, boylece getiri egrisinde bir kivrim olmasina
izin veren bir bilesen ve uzun vadede, ekonominin duragan diizeyindeki faiz

beklentisini yakalayan bir bilesen olarak yorumlanabilir (Ozge vd., 2006).

1, vadeye kalan giin sonsuza yakinsarken getirilerin limit degerini

vermektedir yani lim y, (t) = ;. Bu parametre piyasa katilimcilarinin ekonominin
t—oo

duragan diizeyindeki faiz beklentisini (bir vade primi ile) vermektedir. Vadeye

kalan giin sifira giderken yani ltirgl ye () = B1 + B, anlik faiz oranini vermektedir.

Dolayisiyla f, uzun vadeli getiri ile kisa vadeli getiri arasindaki farka
esittir. Diger bir ifadeyle [, getiri egrisinin egiminin negatif isaretli degeridir. 7,
getiri egrisinde meydana gelecek kivrimin hangi vadede yer alacagini
belirlemektedir. 3 getiri egrisindeki kivriminin biiyilikliigiinii ve yoniinii belirler.
p5 negatif ise, vadenin 7’ya esit oldugu noktada getiri egrisi ¢ukur seklini alirken
p5; pozitif ise, vadenin t’ya esit oldugu noktada getiri egrisi tiimsek seklini
almaktadir. Bu parametre, 7 ile, konjonktiir dalgalanmasina bagli olarak beklenen

faiz patikasini getiri egrisine dahil etmektedir (Ayliffe, 2020).
Ekonomik teoriye, yani iki 6nemli kisitlamaya uymaktadir:

1. 0 vadeli tahvilin fiyat: 1 TL olmalidir.

2. lim P (t) = 0: vade sonsuz yaklastik¢a fiyat sifir olmalidir.
T—>00
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Nelson-Siegel modeli, tahmin yeteneklerini gelistirmek ve belirli zorluklar1 ele
almak icin yillar i¢cinde genisletilmis ve degistirilmistir. Christensen vd. (2011) tahmin
edilmesi kolay olan ve dogru getiri egrisi tahminleri saglayan dinamik Nelson-Siegel
(DNS) modelini tanitmistir. Bu dinamik versiyon, zaman i¢inde parametrelerde degisiklik
yapilmasina izin vererek modelin esnekligini ve tahmin giiclinii artirmaktadir. Ayrica,
Nelson-Siegel modelini arbitraj yoklugu ile uzlastirmak icin afin arbitrajsiz Nelson-Siegel
(AFNS) modeli gelistirilerek daha saglam ve giivenilir vade yapist modellemesi

saglanmistir.

Aragtirmacilar Nelson-Siegel modelinin, daha iyi bir uyum i¢in ek parametreler
icerecek sekilde orijinal modeli genisleten Nelson-Siegel-Svensson (NSS) modeli gibi
cesitli uyarlamalarini arastirmiglardir (Svensson, 1994). Svensson, daha karmasik getiri
egrisi dinamiklerini yakalamak i¢in modeli dort faktorlii bir versiyona genisletmistir (Ishii,
2019). Bu genisletmeler, daha genis bir yelpazedeki getiri egrisi sekillerini ve

davranislarin1 yakalamay1 amaglamaktadir.

Sonug olarak, Nelson-Siegel modeli, esnekligini, dogrulugunu ve zaman icinde
getiri egrisinin dinamiklerini yakalama yetenegini artirmay1 amaglayan cesitli uzantilar ve

tyilestirmelerle faiz oran1 modellemesinde temel bir ara¢ olmaya devam etmektedir.
3.3.2 Nelson—Siegel-Svensson Modeli

Nelson-Siegel-Svensson (NSS) modeli, getiri egrisini tanimlamak i¢in esnek ve
basit bir yol saglayan, finans alaninda yaygin olarak kullanilan bir vade yapisi modelidir.
Ik olarak Nelson ve Siegel (1987) tarafindan tanitilan ve Svensson (1997) tarafindan
genisletilen bu model, getirilerin kesitine etkin bir sekilde uyma kabiliyeti nedeniyle
finansal piyasa uygulayicilari, merkez bankalar1 ve arastirmacilar arasinda popiilerdir

(Christensen vd., 2009; Christensen vd., 2011).

Model, getiri egrisinin seviyesini, egimini ve egriligini yakalayan ii¢ faktore
dayanmaktadir ve Svensson (1997)’nin uzantist modelin esnekligini artirmak i¢in ikinci bir
egrilik faktorii eklemistir (Christensen vd., 2009). NSS modeli daha da gelistirilmis ve
getiri egrilerinin tahmin edilmesi, faiz orani dinamiklerinin tahmin edilmesi ve opsiyon

zimni oynakliginin analiz edilmesi gibi ¢esitli baglamlarda uygulanmistir (Chen ve Niu,
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2014; Guo vd., 2014; Kim vd., 2020). Ayrica, tahmin yeteneklerini gelistirmek i¢in
zamanla degisen parametreleri, stokastik oynakligi ve rejim degistirme ozelliklerini
icerecek sekilde genisletilmistir (Koopman vd., 2010; Hautsch ve Yang, 2012; Eo ve Kang,
2020). Ayrica NSS modelinin tahmin ve fiyatlandirma uygulamalarindaki performansin
artirmak i¢in Dinamik Nelson-Siegel modeli, afin arbitrajsiz modeller ve derin 6grenme
yaklasimlart gibi farkli varyasyonlar1 gelistirilmistir (Chen ve Niu, 2014; Kratsios ve
Hyndman, 2020; Eo ve Kang, 2016). Bu gelismeler, modelin arbitrajsiz kisitlamalarin
olmamasi ve 6rneklem disi1 tahmin dogrulugunun daha iyi olmasi gibi sinirlamalarini ele

almaktadir (Ullah, 2015; Kawakatsu, 2020).

Modelin faiz oranlarinin vade yapisini dogru bir sekilde yakalama kabiliyeti, onu
para politikasi analizi, risk yonetimi ve finansal piyasa tahmini i¢in degerli bir ara¢ haline

getirmistir (Gilli vd., 2010; Ullah vd., 2013; Dziwok ve Karas, 2021).

Genel olarak Nelson-Siegel-Svensson modeli, faiz oranlarmin vade yapisini
modellemek, getiri egrisi dinamikleri hakkinda i¢gorii saglamak ve hem akademik hem de
pratik ortamlarda ¢esitli finansal analizleri ve karar alma siire¢lerini desteklemek igin temel
bir ¢ergeve olmaya devam etmektedir. Uyarlanabilirligi, basitligi ve getiri egrisinin kritik
ozelliklerini yakalamadaki etkinligi, finansal modelleme ve ekonometrik aragtirmalarda bir

kose tast olarak konumunu saglamlagtirmistir.

3.3.3 Diebold-Li Modeli

Nelson-Siegel modelinin parametrelerinin bir bagka yorumu Diebold ve Li (2003)
tarafindan onerilmektedir. Diebold ve Li'ye (2003) gore, Sy, 1 ve B, getiri egrisinin ii¢
gizli faktorii olarak yorumlanabilir. S, tizerindeki yilik birdir ve limitte sifira diiser;
dolayisiyla getiri egrisi seviyesi olarak yorumlanabilir. Ayrica, f0'daki bir artis tim
getirileri esit oranda artirir. Belirttigimiz gibi, f; kisa vadeli getiridir ve getiri egrisinin
egimi olarak yorumlanabilir. 5;'deki bir artigin kisa getirileri uzun getirilerden daha fazla
artirdigina ve boylece getiri egrisinin egimini degistirdigine dikkat edin. Son olarak, £,
getiri egrisinin egriligi olarak yorumlanabilir. §,'deki bir artisin kisa ve uzun getiriler

tizerinde ¢ok az etkisi vardir, ancak orta vadeli getirileri artirir.
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Nelson-Siegel fonksiyonu statik bir modelken, Diebold-Li modeli bu fonksiyonun
dinamik bir versiyonudur. Zaman boyunca degisen dinamik faktorler (,BM, ,BZ,t,,B3_t)

otoregresif bir siire¢le modellenir:

Bit = PiBie-1+ €ix (3.10)

Bu yaklagim, modelin hem ge¢mis verilere dayanarak mevcut tahminler yapmasini hem de

ileriye doniik 6ngoriilerde bulunmasini saglar.

Diebold-Li modeli, getiri egrisini li¢ temel faktorle agiklayarak ekonomik anlamlar
cikarilmasini kolaylastirir. Seviye, egim ve egrilik faktorleri, getiri egrisinin temel
dinamiklerini temsil eder ve makroekonomik degiskenlerle dogrudan iliskilidir. Ornegin,
seviye faktorii uzun vadeli biiylime ve enflasyon beklentilerini yansitirken, egim faktorii
kisa vadeli faiz oranlar1 ve likidite kosullarin1 agiklamaktadir (Diebold & Li, 2006). Bu
model, hem kisa vadeli hem de uzun vadeli getiriler {izerinde etkili sonuglar sunarak farkl
piyasa yapilar1 ve ekonomik kosullara kolayca uyarlanabilir. Tirkiye gibi volatil
piyasalarda kisa vadeli dalgalanmalari1 yakalarken, ABD ve Avrupa gibi daha istikrarl
piyasalarda uzun vadeli tahvil dinamiklerini basariyla agiklamaktadir (BIS, 2008).

Dinamik faktorlerin zaman serisi dogasi, getiri egrisinin zaman igindeki
degisimlerini yakalamada giiclii bir aragtir. Otoregresif siireglerle modellendigi i¢in hem
gecmis verilerle analiz yapilabilir hem de ileriye doniik tahminler olusturulabilir (Diebold
vd., 2006). Ayrica, literatiirde siklikla diger modellerle karsilastirilmig ve genellikle daha
iyi tahmin performansi gosterdigi ortaya konmustur. Ozellikle kisa vadeli tahvil
getirilerindeki oynaklik ve uzun vadeli egilimlerin tahmin edilmesinde iistiin bir
performans sergilemistir (Christensen vd., 2011). Basit yapis1 ve optimize edilebilir
parametreleri, modelin uygulamali finans ¢aligsmalarinda genis bir kullanim alan1 bulmasini
saglamaktadir (Diebold ve Rudebusch, 2013). Ayrica, para politikast ve ekonomik
beklentilerin getiri egrisi lizerindeki etkilerini analiz etmek i¢in de giiglii bir aragtir, bu da
merkez bankalarinin politika etkilerini tahmin etme ve piyasa tepkilerini degerlendirme

konusunda modelin 6nemini artirmaktadir.

Sekil 3.1, modelin temel parametreleri olan seviye f(;, egim S, ve egrilik f5

faktorlerinin vadeye bagl etkilerini gorsellestirmektedir. Grafik, her bir faktoriin farkl
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vadelerde tahvil getirileri lizerindeki etkisini ayristirarak modelin yapisal dinamiklerini
daha anlagilir hale getirmektedir. Seviye faktorii §;, vadeden bagimsiz olarak sabit bir etki
gosterir ve uzun vadeli faiz oranlarinin genel seviyesini temsil eder. Bu durum, modelin
tahvil piyasasindaki uzun vadeli beklentileri anlamada saglam bir temel sundugunu

gostermektedir.

Egim faktorlii [5,, ozellikle kisa vadelerde giiclii bir etkiye sahiptir ve vadeler
uzadikca etkisi azalarak sifira yaklasir. Bu durum, kisa vadeli tahvil getirilerinin uzun
vadeli tahvillerle karsilagtinldiginda daha fazla dalgalandigini ve para politikasi
degisikliklerine daha duyarli oldugunu gostermektedir. Egrilik faktorii S5 ise, kisa
vadelerde sifirdan baslayarak orta vadelerde (5-10 yil) zirve yapar ve ardindan uzun
vadelerde etkisi giderek azalir. Bu durum, egrilik faktoriiniin getiri egrisinin orta vadeli
dinamiklerini yansittigin1 ve piyasanin orta vadede nasil fiyatlandigimi agiklamada kritik

bir rol oynadigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak, bu grafik, Diebold-Li modelinin tahvil piyasasindaki farkli
vadelerdeki dinamikleri ayristirmada ne kadar etkili oldugunu gostermektedir. Faktorlerin
vadelere gore ayrigmasi, piyasa oyuncularinin kisa, orta ve uzun vadeli risk ve getiri
beklentilerini anlamada giiclii bir ara¢ sunar. Model, 6zellikle ekonomik analizlerde farkli
vade segmentlerindeki degiskenliklerin ayristirllmasmna ve yorumlanmasma olanak

tantyarak, hem akademik hem de uygulamali finans ¢alismalarinda degerli bir katki saglar.
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Sekil 3.1 Diebold-Li Modeli Faktor Yiikleri

3.4. Karsilastirilan Modeller

Bu boliimde, getiri egrisini tahmin etmek i¢in kullanilan modeller tanitilmakta ve
performanslari karsilastirilmaktadir. Calismada, hem standart kiyaslama modelleri hem
de getiri egrisinin farkli vadeler arasindaki dinamiklerini ele alan gelismis modeller
degerlendirilmistir. Secilen yontemler, literatiirdeki Brechtken (2008) ve Caldeira ve ark.
(2019) gibi ¢alismalara dayanmaktadir. Kullanilan baslica modeller arasinda Rastgele
Yiiriiyiis (RW), Otokorelasyon (AR), Vektor Otokorelasyon (VAR) ve gelismis bir model
olan Dinamik Nelson-Siegel Kalman Filtresi (DNS-KF) bulunmaktadir.

3.4.1. Rassal Yiirilyiis (RW)

Rastgele Yilriiylis modeli, incelenen en basit yontemdir ve diger modellerin

performansini degerlendirmek i¢in bir kiyaslama standardi olarak kullanilir. Bu model,
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getiri egrisindeki degisimlerin tamamen rastgele ve zamandan bagimsiz oldugunu

varsayar.

Vadesi 7 olan bir getiriyi (y(7)) ele alirsak model su sekilde ifade edilir:
Ves1 (M =y (D) + &), i=1--,T (3.11)

burada y;(7), t zamanindaki 7 vadeli getiri, & (7)~N (O, o? (T)) normal dagilima sahip

hata terimidir. Herhangi bir T + h donemindeki tahmin ise su sekilde ifade edilir:

Yren (@) = yr(7) (3.12)

Bu yaklagim, yarmin getirisini tahmin etmenin en iyi yolunun bugiinkii getiri
oldugunu varsayar. Basitligi nedeniyle sik¢a kullanilir; ancak piyasalarin etkin oldugu

durumlarda bu modelin asilmasi genellikle zordur.
3.4.2 Otoregresyon (AR)

Otokorelasyon (AR) modeli, tek bir vadede geg¢mis degerlerin mevcut ve
gelecekteki getiriler iizerindeki etkisini modellemeye yonelik bir yontemdir. AR

modelleri, her vadeyi ayr1 ayri ele alir ve bu vadeler arasindaki etkilesimleri géz ard1 eder.

AR(1) modeli su sekilde ifade edilir:

yt(T) =a+ ¢yt—1(T) + St(T), i = 1:"'1T (313)

burada a sabit terim, ¢ otokorelasyon katsayisi, bir 6nceki donemin getirisinin mevcut
getiri lizerindeki etkisini temsil ederken, &;(7)~N (O, o? (‘[)) normal dagilima sahip

hata terimidir. Herhangi bir T + h donemindeki tahmin ise su sekilde ifade edilir:

Yren(®) = @ + $Y+h—1(f) (3.14)

AR modelleri kisa vadeli bagimliliklar1 anlamada basarilidir; ancak vadeler
arasindaki dinamikleri ele almadigi i¢in ¢ok degiskenli bir yapiyr temsil etmekte

yetersizdir.



58

3.4.3. Vektor Otoregresyon (VAR)

Vektor Otokorelasyon (VAR) modeli, birden fazla vadeyi ayni anda ele alarak
vadeler arasindaki dinamik etkilesimleri modellemesine olanak tanir. VAR modelleri,
getiri  egrisini etkileyen ortak soklar1 ve vadeler arasindaki karsiliklt iligkileri

yakalayabilir.

VAR(1) modeli su sekilde tanimlanir:

ye=Ag+ Ay te, i=1-T (3.15)

Burada y; = [v:(11), v:(732), ", y:(t,)]T vektdr halinde birden fazla vadenin getirileri,
A, sabit terim vektorii, A; vadeler arasi iliskileri temsil eden katsayr matrisi iken

&~N(0, X) cok degiskenli normal dagilima sahip hata terimidir.

VAR modelleri, vadeler aras1 bagimliliklar1 anlamada gii¢liidiir; ancak ¢cok
sayida parametre gereksinimi nedeniyle asir1 6grenme (overfitting) riski tasir.
Ayrica, modelin tahmin performansi, segilen gecikme sayisina (p) baglidir. Bu nedenle,
VAR modellerinin uygulanabilirligi, veri setinin biiylikliigline ve kalitesine

baglhidir.

3.4.4. DNS-KF Modelleme

Faiz oran1 dinamiklerini modellemekte kullanilan Nelson—Siegel (NS) yaklagima,
getiri egrisini ili¢ temel faktor (L, S, C) yardimiyla 6zetler. Zaman i¢inde bu faktorleri
tahmin etmek ve gelecege yonelik projeksiyonlar elde etmek adina Kalman filtre temelli
yontemler siklikla tercih edilir. Diebold ve Li (2006) ile baglayan DNS yaklasimi, hem
iki adimli (6nce NS faktorlerini OLS ile bulup ardindan bir VAR(1) tahmini) hem de tek
adimli Kalman filtre (DNS-KF) bi¢iminde literatiirde yer almistir.

Diebold ve Li (2006) ile popiilerlik kazanan bu yontemde, zaman i¢inde faktorleri
(L, S, C) tahmin etmek ve ¢ok adimli 6ngoriiler (multi-step forecast) elde etmek amaciyla
bir Kalman filtre (KF) cer¢evesine basvurulabilir. Boylelikle, hem faktorlerin (L, S, C)

hem de parametrelerin esanli bicimde tahmini miimkiin olur.
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Ancak standart DNS-KF formiilasyonlarinda,
e ilk kovaryans (hem gozlem hem durum kovaryanslart)
o offset parametreleri (durum gegisinde sabit terim vb.)

e Ozdeger biiylikliiglinlin (eigenvalue) 1’1 agsmasi halinde olusan “eksplozif”
dinamik sorunlar1 gibi zorluklar s6z konusu olabilir. Bu ¢alisma, s6z konusu

sorunlara bir dizi iyilestirme dnermektedir.
Bu iyilestirmeler;
1. Veri-tabanli baslangi¢ kovaryans se¢imleri,
2. Offset (kayma) parametrelerinin EM algoritmasiyla 6grenilmesi,

3. Eigenvalue clipping ile patlayict VAR(1) siirecinin yumusak bigimde

stabilize edilmesi ve

4. Manuel EM dongiisiiyle log-likelihood yakinsamasinin izlenmesi
olarak Ozetlenebilir. Bu eklemeler sayesinde DNS-KF’nin hem yakinsama

hiz1 hem de tahmin performansi artis gosterecektir.

Standart DNS-KF formiilasyonlarinda, baslangi¢ kovaryanslarinin veya offset
parametrelerinin yeterince veri-tabanli ayarlanmamasi, yakinsama zorluklari, “eksplozif”
VAR(1) durumu gibi sorunlarla karsilasilabilir. Bu c¢alismada, s6z konusu DNS-KF
yapisina eklenen basit ama etkili iyilestirmelerin (6zellikle veri-tabanli baslangi¢
kovaryansi, offset 6grenimi ve eigenvalue clipping) modeli daha stabil hale getirdigi

gosterilmektedir.

Nelson—Siegel modeli, T vadesi i¢in getiri y,(r) degerini su ii¢ faktoér yardimiyla

aciklamaktadir:

1- exp(—lgr)) e (1 —exp(—2,7)

=L +S
y:(7) ¢t t( 2T 2T

- exp(—lgr)) + €,(7) (3.16)
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burada L;, S; ve C; sirasiyla uzun vadeli seviye, egim ve kamburluk faktorlerini temsil
eder; A sabit parametre (exponential decay) olarak alinir. Bu formiilasyon, yiiksek boyutlu

“maturity” (vade) uzayini yalnizca 3 faktorle agiklayarak biiyiik basitlik saglar.
3.4.4.1 Durum (State) Vektorii ve Gozlem (Observation) Matrisi

Zaman serisi boyunca t = 1, ..., T anlarinda gdzlemlenen y, € R olsun; burada

M farkli vade (or. 3 ay, 6 ay, 1 yil, ...) yer aliyor. Nelson—Siegel, getiri vektoriini su

sekilde temsil eder:

ye = HB, +uy, (3.17)

burada B, = [L¢, S;, C.]T € R3, H € RM*3 “tasarim matrisi” (design matrix), u, giiriiltii

(gozlem hatasi), u;~ N(0, R).
Tasarim matrisi H, 7; vadeleri i¢in:

1 _ e}.Tl 1 _ eﬂ.Tl

Aty Aty
_ ).TZ _ ﬂ.‘[z
1 1—e 1—e _
H=|" I, : (3.18)
1 _-elTM 1-— EMA-’I
1 — Aty
i Aty Aty _

3.4.4.2 Faktor Dinamigi (Gecis Denklemi)

NS faktorlerinin zaman igindeki evrimi ¢ogunlukla bir VAR(1) veya AR(1) tipi

siirecle modellenir:

Prs1 = Afr +d + 1, (3.19)

burada A € R3*3 gecis matrisi, d sabit bir ofset (drift) vektorii, Q durum giiriiltiisii

kovaryansi olmak tizere .4~ N (0, Q).
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Bu iki denklem birlikte durum uzay1 (state-space) formiilasyonunu olusturur ve
bir Kalman filtre yardimiyla (;) hem tahmin (Btlt—l) hem de giincel kestirim (ﬁﬂt)

yapilabilir.

DNS-KF (tek adimda) yaklasiminda, A,d,Q,H,R gibi parametreler E-steps / M-
steps (EM algoritmasi) ile veri iizerinden Ogrenilir. Pykalman veya benzeri paketler,
Kalman filtreyi “beklenen tam log-likelihood” fonksiyonunu maksimize edecek sekilde

iteratif giinceller.
Ancak pratikte:

1. Baslangi¢c Kovaryans Secimi: Q ve R genelde sabit bir a I ile baglatilir (6r.
a = 0.1). Veri seti biiylikse ya da getiri oynaklig1 farkliysa, a kiiciik veya

biiytik secildiginde EM yakinsamasi tutarsiz olabilir.

2. Offset (d) Varsayimi: d = 0 alindiginda, reel veride ortalama drift varsa

model onu yakalayamaz.
3. Eksplozif VAR(1): p(A) > 1 (matrisin en biiyikk 6zdegeri 1’i astiginda),
faktorler “patlayic1” sekilde biiyiiyebilir. Birgok ampirik ¢calismada bu durum

“ekonomik mantik dis1” goriiliir.

4. EM Yakinsama: Sabit iterasyon sayis1 (6r. 50) her zaman ideal olmayabilir;

bazen 10 iterasyonda yakinsarken bazen 100 iterasyon bile yetmeyebilir.

Bu tezde, DNS-KF’yi daha kararli kilmak ve performans: artirmak adina su 4

iyilestirme uygulanmaktadir:
i) Veri-Tabanh Baslangi¢c Kovaryansi

Q ve R matrislerini, tamamen a I sabit varsaymak yerine:

« Eger elimizde kisa bir faktdr serisi (VAR(1) ile kestirilmis ;) varsa, bu

serinin kalintilarini kullanarak Q tahmini yapilabilir.
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e Gozlem kovaryansi R i¢in, veride NS tahmini ile ger¢ek arasindaki farklari

inceleyip kabaca bir tahmin almak miimkiindiir.

Baslangigta bu degerlere yakin bir matrisle EM’e girildiginde, ilk adimlarda daha
diisiik varyans veya daha mantikli varyans tahminiyle baslamak, yakinsama

performansini iyilestirir.
ii) Offset Parametrelerinin EM’de Ogrenilmesi

d # 0: Finansal verilerde faktorlerin ortalama bir “drift” igermesi sik rastlanir.
Eger d sabit olarak 0 alinirsa, model A’ya bu drift’i yliklemek zorunda kalabilir; bu da

gereksiz sekilde 6zdegerlerin 1’e yaklagmasina sebebiyet verebilir.

Benzer sekilde, observation offset (o) ekleyerek B;,; = AS; + 0 + n.formuna
gecilebilir. EM asamasinda d ve o da parametre olarak islenirse model “sabit sapmalar1”

veri i¢inden Ggrenir.
iii) Eigenvalue Clipping (Eksplozif VAR Onleme)

Eksploziflik kontroliinde “A = I ile degistirme” oldukca agresif bir diizeltmedir.

Bunun yerine:

1. A’nin 6zdegerlerini (4;) bulunur.

0.9

2. max|4;| > 1lise a =
max

T:-I gibi bir dl¢ek (scale) hesaplanir.
3. Tum 6zdegerleri A; = A; X a yaparak, p(A*) = 0.999.

Bu sayede, patlayici olmayacak kadar kiiciik ancak orijinal VAR(1) yapisina ¢ok

yakin bir gecis matrisi elde edilir.
iv) Manuel EM Dongiisii ve Log-Likelihood Takibi

Standart kullanimda, 50 adim iterasyondan sonra durdurulmaktadir. Ancak:
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e Bazi veri setlerinde 50 adim fazla, bazilarinda az gelebilir.

e Yakinsama tam 10. adimda olabilecekken 50 adim beklenmesi zaman

kaybidir veya 50 adim bile yetmeyip 100 adimda konverjans saglanabilir.

Bu tezde, EM adiminin “log-likelihood” degisimini A= |log Lyen; — log Leskil
takibe almmakta A < 10~ >seklinde bir kosulla EM dongiisiinii durduruyoruz. Bdylece

hem hesaplama verimliligi artar hem de yakinsamayn siirekli takip etme olanagimiz olur.

Algoritma 1. DNS Kalman Filtreleme Algoritmasi

1 Girdi verilerinin Veri seti hazirlanir ve tahvil vadeleri () belirlenir.
hazirlanmasi

Kalman filtresi i¢in

) baslangi¢ Durum, offset ve gecis matrisleri gibi baglangig
parametrelerinin parametreleri (state;,;s, Of fSetinit, trans;,;s) ayarlanir.
belirlenmesi
3 Gergﬁr\ilsel ;gr(i)rzlilrc;m Dinamik Nelson-Siegel (DNS) modeline gore 4
tammlanmasi parametresiyle gecis ve gozlem matrisleri olugturulur.
4 Kalman filtresinin em EM algoritmas kullanilarak Kalman filtresi, veri setine
algoritmasiyla egitilmesi uyacak sekilde optimize edilir.

Gegis matrisinin normu kontrol edilir. Eger patlama
5 Sistem stabilitesi kontrolii (explosivity) tespit edilirse, gegis matrisi yeniden
normalize edilir.

Egitilen Kalman filtresi ile ileri doniik tahminler yapilir

6 Tahmin asamast (t+1,t+2, ...t +n).
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Cikiglarin saklanmasi ve

. Tahmin sonuglari ve filtrelenmis durumlar kaydedilir.
analiz

3.5 Literatiir

Getiri egrisi, sabit getirili menkul kiymetler (6zellikle devlet tahvilleri ve tahvil
piyasalari) i¢in temel bir gosterge olarak hem kurumsal hem de bireysel yatirimcilar, hem
de politika yapicilar tarafindan yakindan takip edilmektedir. Yillar i¢inde yapilan
akademik caligmalar, getiri egrisinin egiminin (6zellikle kisa ve uzun vadeli faiz oranlar
arasindaki farkin) gelecekteki makroekonomik kosullari, enflasyonu, resesyonlar1 veya
genel ekonomik biiylimeyi tahmin etmede anlamli sinyaller tagiyabilecegini gostermistir.
Asagida, bu alanda yapilan c¢aligmalardan olusan kapsamli bir literatiir derlemesi

sunulmus; hem kuramsal hem de ampirik agidan 6ne ¢ikan bulgular 6zetlenmistir.

Yapilan ilk c¢aligmalar (Anderson, 2006; Campbell, 1995) getiri egrisinin,
piyasanin gelecekteki faiz orani beklentilerini ve enflasyon goriiniimiinii yansittigini
belirtir. Bu g¢ercevede, uzun vadeli faizlerin kisa vadeli faizlerden yiiksek olmasinin
(normal veya pozitif egimli egri) piyasalarda daha yiiksek enflasyon veya daha yliksek
reel faiz beklentisi oldugunu; buna karsilik egrinin tersine donmesinin (inversion) ise
gelecekte ekonomik yavaslama beklentisini isaret ettigi sikga vurgulanmustir. Ozellikle
Campbell ve Shiller (1991); Diebold ve Rudebusch (2013); Nelson ve Siegel (1987) ile
baslayan teorik modeller, getiri egrisini tek faktorlii veya cok faktorlii yapilar altinda
incelemis, dinamik modelleme (Diebold ve Li, 2006; dinamik Nelson—Siegel modeli) ve
AFNS (arbitraj-olmayan Nelson—Siegel) modelleri de siklikla uygulanmistir (bk. Diebold
ve Rudebusch, 2013).

Ozellikle ABD ekonomisi érneginde, getiri egrisinin terse ddnmesiyle resesyon
arasindaki iliskiye vurgu yapan ¢aligsmalar (Estrella ve Mishkin, 1996; Chinn ve Kucko,
2015; Ozturk ve Pereira, 2013) bu yontemin gii¢lii bir dncii gosterge oldugunu ileri
stirmiistiir. Doh (2011) ise DSGE c¢er¢evesinde nominal katiliklar (fiyat yapiskanligi) ile
getiri egrisi arasindaki etkilesimi vurgulamis, esnek fiyat varsayimlart altinda Merkez
Bankas: enflasyon hedefinin getiri egrisini sekillendirdigini iddia etmistir. Anderson

(2006) ve Ahmed ve Khan (2022) ise ters egrinin resesyonlar1 tahminde “hatal1 pozitif”
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sonuglar da dogurabilecegini, bu yiizden sadece egriyi degil para politikasi yaklagimi,

kiiresel risk algist gibi unsurlar1 da hesaba katmanin gerekli oldugunu gostermistir.

Estrella ve Mishkin (1998) ile baslayan uzun soluklu ¢aligsmalar, ABD, Kanada,
Almanya, Fransa, Italya, Japonya ve Birlesik Krallik’ta getiri egrisinin biiyiime ve
enflasyonu tahmin etmedeki performansini incelemistir. Buna gore 10 yillik ve 3 aylik
faiz oranlar1 (Hvozdenska, 2013, 2015; Chinn ve Kucko, 2010, 2015) arasinda hesaplanan
farkin (yield spread) bir sonraki 4-5 ¢eyrek icerisinde reel faaliyet diizeyini dngorebildigi
siklikla teyit edilmistir. Mehl (2009) getiri egrisinin gelismekte olan piyasalarda da
enflasyon ve biliylime dngoriisiinde anlamli oldugunu gostermis, ancak bu iilkelerde ABD

ve Euro Bolgesi getiri egrilerinin de yerel kosullar etkiledigine dikkat ¢ekmistir.

Farkli caligmalarda (Demary, 2017; Nymand-Andersen, 2018; Horvath vd.,
2014), para politikas1 rejiminin (Fed, ECB ve diger merkez bankalarinin faiz kararlari),
getiri egrisinin kisa vadesini giiclii bicimde etkiledigi; uzun vadede ise enflasyon
beklentileri ve risk primlerinin belirleyici oldugu ifade edilmektedir. Ozellikle ABD’de
2019°daki egri tersine donmesi veya 2020 pandemi donemi, para otoritelerinin “tahvil
alim programlar1” (QE) gibi araglarla uzun vadeli faiz oranlarini asag1 ¢ekmesi yoluyla

getiri egrisinin sekillendigini gostermistir (Choudhry, 2006; Burgess, 2019).

Bazi caligmalar, getiri egrisinin yalnizca makroekonomik 6ngorii degil, ayni
zamanda tahvil portfoylerinde “hedging” stratejileri, getiri egrisi risk yonetimi (Fabozzi
& Mann, 2012; Reitano, 2012) ve ihra¢ bor¢lanma vade yapisina karar verme (Wickstrom
& Smith, 2012) gibi alanlarda kullanildigint vurgulamistir. Slope faktoriiniin yani sira
“curvature” (egrilik) ve “level” (seviye) bilesenlerini de g6z dniinde bulunduran faktor
modelleri (ilmanen & Iwanowski, 1997; Piazzesi ve Cochrane, 2009) portfoy

optimizasyonu ve vade se¢imlerinde yayginlagmistir.

Toplamda, literatiiriin biiyilik boliimii, getiri egrisinin 6zellikle 10 yillik ve 3 aylik
tahvil faizleri arasindaki fark kullanilarak makroekonomik aktiviteyi 6ngdérmede anlaml
sinyaller sundugunu ortaya koymustur. Ancak bu iligkiyi yorumlarken para politikasi
rejimleri, kiiresel risk istahi, piyasa likiditesi gibi faktorlerin donemsel olarak etkili
oldugu vurgulanmaktadir. Modelleme tarafinda da tek faktorlii veya sabit varsayiml

modeller yerine, rejim degisimli, dinamik Nelson—Siegel, semiparametrik faktér veya
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makine 6grenimi yontemleri giderek daha fazla tercih edilmektedir. Getiri egrisinden
alinan sinyallerin hem finansal piyasalar (portfoy stratejileri, risk yonetimi) hem de
makroekonomik kararlar (para politikasi, kamu bor¢lanma stratejisi) acisindan 6nemli

oldugu genel kabul gérmektedir.

Literatiirde Tiirkiye Hazine tahvillerinin getiri egrisini modelleyen bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Alper vd. (2004), Mc-Culloch ve Nelson-Siegel yontemleriyle tahmin
edilen getiri egrilerine faktor analizi uygulayarak getiri egrisini tahmin etmislerdir.
etmeyi ve her bir faktdriin zaman serisi 6zelliklerini kullanarak getiri egrilerini tahmin
etmeyi amaglamaktadir. Yazarlar ayrica farkli alt orneklerde ti¢ faktorli modelin
aciklayict giiclinii arastirmakta ve faktorler i¢in AR-GARCH ve rassal yiirliylis
stireclerinin tahmin performansini karsilastirmakta ve AR-GARCH spesifikasyonunun
aciklayict ve tahmin giicline iliskin cesaret verici sonuclar bulmaktadir. Bu arastirma,
getiri egrilerinin tahmininde faktor analizinin uygulanmasma iligkin degerli bilgiler

sunmakta ve getiri egrisi tahmini alanina metodolojik bir katki saglamaktadir.

Akiner vd. (2006), Tirkiye'nin devlet i¢ bor¢lanma senetleri i¢in getiri egrisi
tahminlerini sunmakta ve bu tahminlerin piyasa katilimcilarinin faiz beklentilerini
6lemek i¢in uygun bir arag oldugunu vurgulamaktadir. Bu ¢aligma, Tiirkiye'nin devlet i¢
bor¢lanma senetleri i¢in yiiksek frekansta ve uzun vadeli sabit kuponlu bonolar1 da
tahmine dahil eden Extended Nelson Siegel (ENS) yontemi ile getiri egrisi tahminleri
sunarak, bu tahminlerin piyasa katilimcilarinin faiz beklentilerini 6lgmek i¢in uygun bir
ara¢ oldugunu vurgulamaktadir. Ayrica, makale ENS yonteminin kullanimi, veri setinin
ozellikleri ve tahminlerde kullanilan parametreler hakkinda detayl bilgi sunmaktadir. Bu
caligmanin, Tiirkiye'nin ekonomik analizleri ve para politikalarinin olusturulmasinda

onemli bir arag olarak kullanilabilecegi sonucuna varilabilir.

Artam (2006) getiri egrisinin zaman serisi 6zelliklerini modellemek i¢in makro
degiskenleri dahil etmistir. Ang-Piazessi (AP), Diabold-Rudebusch-Aruoba (DRA)
modellerini ve kendi makro-finans modelini analiz etmistir. Kendi modelinde makro
degiskenler olarak TUFE ve Kapasite Kullanimu ile iki gizli degisken kullanmistir. Bu
makro-finans yaklasimlari, tahvil getirileri ve makroekonomik degiskenlerin ortak

dinamiklerini afin donem yapist modelleri ile tahmin etmektedir. Kendi makro-finans
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modelinin getiri egrisini tahmin etmede AP ve DRA yaklasimlarindan daha iyi oldugunu,
clinkii bu modellerde makroekonomik degiskenlerin gizli faktorlerden daha kiigiik bir
etkiye sahip oldugunu bulmustur. Bu makale, tahvil getirileri ve makroekonomik
degiskenlerin ortak dinamiklerini tahmin eden makro-finans modellerini sunarak ve
tartigarak yeni bilgilere katkida bulunmaktadir. Calisma ayrica, faiz oranlarinin vade
yapist ile makroekonomik temeller arasindaki ¢ift yonlii karakterizasyonu vurgulamakta
ve bu iki alan arasindaki iliskiye dair i¢gdrii saglamaktadir. Ayrica, makroekonomik
degiskenlerin faiz oranlarinin vade yapisi iizerindeki etkisinin anlasilmasina ve makro
faktorler ile tahvil getirisi faktorlerinin ortak dinamiklerini yakalayan modellerin
gelistirilmesine katkida bulunmaktadir. Genel olarak makalenin katkisi, makroekonomik
degiskenler ve tahvil getirileri arasindaki etkilesimin anlagilmasi ve modellenmesini

ilerleterek finansal ve ekonomik analizler i¢in degerli bilgiler saglamaktir.

Baki (2006), aylik getiri egrilerini tahmin etmek i¢in Tiirkiye'nin 1992-2004
yillart arasindaki devlet tahvili verilerini kullanmislardir. Veri setini, fiyat ve vadenin
aylik hacim agirlikli ortalamasini hesaplayarak olusturmuslardir. McCulloch ve Nelson-
Siegel yontemlerinin performansini karsilastirmak icin hem orneklem i¢i hem de
orneklem dis1 analizler uygulamiglardir. Sonuglar McCulloch yonteminin iistiin 6rneklem
ici Ozelliklere sahip oldugunu, Nelson-Siegel yonteminin ise Ustiin Orneklem dist
ozelliklere sahip oldugunu gostermistir. Ayrica, faiz oranlarinin vade yapisini tahmin
etmek i¢in B-spline egri uydurma teknigini kullanmislar ve McCulloch ve Nelson-Siegel
modellerinin 6rneklem i¢i analiz performansini verilerine gore karsilastirmislardir.
Bulgular, farklt modellerin goreceli performanslari ve kupon 6deme verilerini kullanarak
daha fazla arastirma yapma potansiyeli hakkinda fikir vermektedir. Genel olarak bu
calisma, faiz oran1 modellemesi ve bunun devlet tahvili getirilerine uygulanmasina iliskin

anlayisa katkida bulunmaktadir.

3.6. Veri

Bu tezde, Tiirkiye, Avrupa Merkez Bankasi ve ABD’nin dénemsel faiz 6demeyen,
iskontolu olarak ihra¢ edilen ve nominal degeri lizerinden vadesi gelen hazine bonolari
getirileri kiimesi lizerinde modellerin performansi degerlendirilmistir. Tiirkiye verileri
Refinitiv Eikon veri tabanindan alinmistir (Refinitiv, 2023). Avrupa Merkez Bankasi

verileri, Euro Bolgesi'nde AAA kredi notuna sahip hiikiimet tahvillerinin spot getiri
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oranlarin1 icermektedir (Avrupa Merkez Bankasi, 2023). Amerika Birlesik Devletleri
verileri ise ABD Hazine Bakanligi Kaynak Merkezi’'nden elde edilmistir (ABD Hazine
Bakanligi, 2023). Bu caligma, farkli piyasa kosullarinda kullanilan modellerin getiri
egrilerini tahmin etme performansini karsilagtirmay1 amaglamakta ve ekonomik analizlerde

bu modellerin sundugu avantaj ve siirlamalar1 degerlendirmektedir.

Getiri egrisinin piyasadaki degerlerine bakilmak istendiginde, her vade i¢in risksiz,
kuponsuz bir tahvilin listelenmesi gerekecektir. Ancak, bu tiir tahvillerin sayis1 ¢ok az
oldugundan, getiri egrisi verilerinin mevcut tahvil verilerinden tahmin edilmesi
gerekmektedir. Bu tez ¢aligmasinda, finansal kriz sonrasindaki donemi kapsayan 2014-01
ile 2023-05 arasindaki zaman aralif1 secilmistir. Bu donem, getiri egrilerinin zamansal

dinamiklerini anlamak i¢in olduk¢a uygun bir veri seti saglamaktadir.

Veri 6n igleme asamasinda, tatiller ve ticari olmayan giinler nedeniyle uygun
olmayan (NA) gozlemler veri setinden ¢ikarilmigtir. Bu adim, analizlerde yalnizca aktif
ticaretin gerceklestigi giinlerin kullanilmasi ve dolayisiyla daha dogru bir modelleme
yapilabilmesi ag¢isindan Onemlidir. Ayrica, ABD ve Tirkiye getirileri séz konusu
oldugunda, secilen tiim zaman aralig1 i¢in mevcut olmayan vade siireleri de veri setinden
kaldirilmistir. Bu adim, analizlerde eksik ya da diizensiz verilerin yol agabilecegi hatalar1

onlemek amaciyla gergeklestirilmistir.

Her iilke i¢in giinliik getiriler, haftalik frekansa drneklenmis ve bu siirecte piyasa
verilerinde eksik olan vade uzunluklari analizden c¢ikarilmistir. Tiirkiye icin vade
uzunluklar1 1 ay ila 10 yil arasinda degisirken, ABD’de vade uzunluklar1 1 ay ila 30 yil,
ECB i¢in ise 3 ay ile 30 yil arasinda belirlenmistir. Elde edilen haftalik veriler hem
zamansal hem de vadeye dayali egilimleri degerlendirmek {izere fonksiyonel zaman serisi
(fts) objelerine doniistiiriilmiistiir. Fonksiyonel zaman serisi analizi, getiri egrisinin zamana
ve vadeye dayali degisimlerini modellemek i¢in ftsa R paketi (Hyndman ve Shang, 2024)
kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu siireg, tahvil getirilerindeki zamansal degisimlerin ve
ekonomik politika etkilerinin daha derinlemesine anlagilmasina olanak saglamistir. Ayrica,
giinliik ve haftalik veri 6rneklemelerinin fts modellerine entegrasyonu, getiri egrilerinin

zamansal ve vadeye dayali olarak modellenmesi i¢in 6nemli bir altyapt sunmustur.
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Bu 6n igleme adimlariin ardindan, her iilke igin veri seti haftalik OHLC (Agilis,
En Yiiksek, En Diisiik, Kapanis) formatinda 6rneklenmis ve vadeler y1l bazinda standardize
edilmistir. Bu yaklagim, farkli iilkelerden elde edilen verilerin karsilagtirilabilir olmasini ve

modelleme siirecinde tutarli sonuclar elde edilmesini saglamistir.

Tablo 3.1 ABD Hazine sifir kuponlu devlet tahvillerine iliskin veri setinin
tanimlayici istatistikleri, farkli vadeler i¢in ortalama getiriler, standart sapmalar, ¢arpiklik
ve basiklik degerlerini icermektedir. Kisa vadeli tahvillerin ortalama getirileri, uzun vadeli
tahvillere gore daha diisiiktiir. Ornegin, 1 ay vadeli tahvillerin ortalama getirisi %0,69 iken,
30 y1l vadeli tahvillerin ortalama getirisi %2,62'dir. Bu durum, yatirimcilarin uzun vadeli
yatirimlar i¢in daha ytiksek getiri talep etmeleriyle agiklanabilir. Ayrica, standart sapmalar,
kisa vadeli tahvillerin getirilerinde daha fazla dalgalanma oldugunu gostermektedir. Kisa
vadeli tahvillerin standart sapmas1 0,8318 iken, 30 y1l vadeli tahvillerin standart sapmasi

0.5930'dur. Bu, kisa vadeli piyasa kosullarinin daha volatil oldugunu gostermektedir.

Carpiklik degerleri, getirilerin dagilimidaki asimetrinin yoniinii ve derecesini
gostermektedir. Kisa vadeli tahvillerde (6rnegin, 1 ay vadeli tahvil) pozitif ¢arpiklik
(0.9197) goriilmektedir. Bu, getirilerin saga dogru uzun kuyruklu oldugunu, yani yiiksek
getirilerin nadir ama daha asir1 oldugunu gostermektedir. Uzun vadeli tahvillerde ise
(6rnegin, 30 yil vadeli tahvil) negatif carpiklik (-0.5701) goriilmektedir. Bu, getirilerin sola
dogru uzun kuyruklu oldugunu, yani diisiik getirilerin nadir ama daha asir1 oldugunu
gostermektedir. Bu durum, yatirimeilarin kisa vadeli tahvillerde daha fazla risk aldiklarini,

uzun vadeli tahvillerde ise daha temkinli olduklarin1 géstermektedir.

Basiklik degerleri, getirilerin dagilimindaki u¢ degerlerin  yogunlugunu
gostermektedir. Tiim vadeler igin basiklik degerlerinin negatif olmasi, getirilerin
dagiliminin normal dagilima gore daha basik oldugunu ve asir1 degerlerin daha az oldugunu
gostermektedir. Ornegin, 1 ay vadeli tahvillerin basiklik degeri -0.7257, 30 yil vadeli
tahvillerin basiklik degeri ise -0.3857'dir. Bu, piyasalarin nispeten istikrarli oldugunu ve

ekstrem getiri degisimlerinin nadir oldugunu gostermektedir.

Kisa vadeli tahvillerdeki pozitif ¢arpiklik ve yiiksek standart sapma, piyasanin kisa
vadeli ekonomik belirsizliklere daha duyarli oldugunu goéstermektedir. Yatirimeilar, kisa

vadeli risklere kars1 daha hassastir ve bu nedenle kisa vadeli tahvillerde daha fazla getiri
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dalgalanmasi yasanir. Uzun vadeli tahvillerdeki negatif c¢arpiklik ve daha diisiik
dalgalanma, uzun vadeli ekonomik goriiniimiin daha istikrarli olduguna dair bir giliveni
yansitmaktadir. Bu durum, yatirimcilarin uzun vadede daha giivenli ve 6ngoriilebilir bir

getiri beklediklerini gostermektedir.

ABD Merkez Bankasi'nin faiz oranlarini belirlemesi ve ekonomik biiyiime
beklentileri, tahvil getirilerini dogrudan etkilemektedir. Diisiik kisa vadeli tahvil getirileri,
diisiik faiz oranlar1 ve genislemeci para politikalarinin bir yansimasi olabilirken, uzun
vadeli tahvil getirilerinin nispeten daha yiiksek olmasi, yatirimcilarin gelecekteki enflasyon
ve faiz artig beklentilerini yansitabilir. Bu durum, ekonomik biiylime ve enflasyon

beklentilerinin yatirimei kararlari tizerindeki etkisini gdstermektedir.

Tablo 3.1. 2014-2023 Donemi ABD Hazine Sifir Kuponlu Devlet Tahvillerinin
Tanilayici Istatistikleri ve Dagilim Ozellikleri

Vade Gsiz;les?l Ortalama S:;?:I:t Minimum Ce;;'ek Medyan Ce;;'ek Maksimum  Carpikhk  Basikhik
1 Ay 2002 0.6891 0.8318 0.00 0.0400 0.20 1.48 2.51 0.9197 -0.7257
3 Ay 2002 0.7280 0.8477 0.00 0.0400 0.26 1.54 2.49 0.8599 -0.8436
6 Ay 2002 0.8050 0.8611 0.02 0.0800 0.41 1.57 2.58 0.8084 -0.8940
1Y1l 2002 0.8881 0.8631 0.04 0.1300 0.54 1.57 2.74 0.7834 -0.8449
2 Y1l 2002 1.0649 0.8113 0.09 0.4300 0.75 1.60 2.98 0.7403 -0.6489
3Yld 2002 1.2423 0.7556 0.10 0.7900 1.04 1.61 3.05 0.5781 -0.4915
5Yll 2002 1.5626 0.6901 0.19 1.1800 1.60 1.89 3.09 0.0316 -0.3875
7 Y1l 2002 1.8294 0.6582 0.36 1.4225 1.93 2.23 3.18 -0.3354 -0.3717
10 Yl 2002 2.0279 0.6454 0.52 1.6000 2.15 2.49 3.24 -0.4990 -0.4455
20 Yl 2002 2.4041 0.5845 0.87 2.0325 2.52 2.84 3.69 -0.5197 -0.3127
30 Yil 2002 2.6205 0.5930 0.99 2.2400 2.79 3.04 3.93 -0.5701 -0.3857

Bu tanimlayici istatistikler, getiri egrilerinin risk ve getiri profilini daha iyi anlamak
icin kritik oneme sahiptir. Kisa vadeli getirilere iliskin yiiksek varyans ve pozitif ¢carpiklik,
kisa vadede yiiksek getiri firsatlarinin mevcut oldugunu, ancak bu getirilerin ytiksek
oynaklikla birlikte geldigini gostermektedir. Uzun vadeli getiriler ise genellikle daha
yiiksek olmasina ragmen, negatif ¢arpiklik ve belirli bir diizeyde varyans icermektedir. Bu,
uzun vadeli yatirnmcilar i¢in potansiyel getiri firsatlar1 sunarken, ayni zamanda
beklenmedik biiyiik kayiplar riskini de beraberinde getirebilecegini ifade etmektedir. Bu
analizler, yatirimcilarin portfoy stratejilerini belirlerken dikkate almalar1 gereken dnemli

bilgiler sunar.
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Tablo 3.2, 2014 y1l1 Ocak aymdan 2023 yil1 Eyliil ayma kadar olan donemde, AMB
tarafindan piyasaya sunulan sifir kupon devlet tahvillerinin getiri egrisine iliskin tanilayici
istatistikleri ve dagilim 6zelliklerini icermektedir. Veriler, her hafta bagindaki gozlemleri
temsil etmektedir ve tatil giinleri ile islem yapilmayan giinlerdeki eksik gozlemler
cikarilmistir. Her vadede 2358 gozlem bulunmaktadir, bu da haftalik olarak yaklasik 9 yillik
bir siireye tekabiil etmektedir. Getirilerin ortalama degerleri, kisa vadelerden uzun vadeler
boyunca genellikle artan bir egilim gostermektedir. Bu durum, normal bir getiri egrisi
yapisini yansitir; yani, daha uzun vadeli tahviller genellikle daha ytiksek getiri saglar. Bu
donem, Avrupa bolgesinin finansal kriz sonrasi toparlanma siirecini ve ardindan gelen

ekonomik belirsizlik donemlerini kapsamaktadir.

Getirilerdeki dalgalanmalarin boyutu, yaklasik olarak 0,61 ile 0,80 arasinda
degismektedir ve bu, getiri volatilitesinin zamanla degisimini gdstermektedir. Getiri
oranlarinin minimum ve maksimum degerleri, her vadede genis bir aralik gostermekte olup,
piyasa kosullarinin ve ekonomik durumlarin etkisiyle getirilerin zaman iginde nasil
degistigini yansitmaktadir. Avrupa bolgesinde, ozellikle 2014 sonrasinda uygulanan
geniglemeci para politikalar, diisiik faiz oranlar1 ve varlik alim programlari, tahvil

getirilerini 6nemli Ol¢iide etkilemistir.

Getirilerin dagilimini ve ortalama etrafindaki yayilimini gosteren 1. Ceyrek (Q1) ve
3. Ceyrek (Q3) degerleri, getirilerin %25'lik ve %75'lik dilimlerde nasil bir dagilim
gosterdigini belirtmektedir. Medyan degerler, ortalama etrafinda getirilerin yarisinin bu
degerin altinda, yarisinin ise listiinde oldugunu gostermekte olup, genellikle ortalamaya
yakindir. Carpiklik, verinin asimetrisini gosterir ve pozitif ¢arpiklik degerleri, dagilimin
saga egimli oldugunu ve getirilerin ¢ogunun ortalamanin altinda oldugunu belirtir.
Tablodaki carpiklik degerleri genellikle pozitif ve yiiksek olup, piyasanin zaman zaman
asir1 pozitif getiri donemleri yasadigin1 gostermektedir. Bu, Avrupa Merkez Bankasi'nin
politika kararlarinin piyasa lizerindeki etkilerini yansitmaktadir. Basiklik ise dagilimin tepe
noktasinin sivriligini gdsterir ve pozitif basiklik, daha sivri ve dar tepeye sahip bir dagilimi
ifade eder, bu da verinin normal dagilima gore daha fazla u¢ deger igerdigini gosterir.
Tablodaki yliksek basiklik degerleri, piyasanin ekstrem getiri degerlerine sahip oldugunu

gostermektedir.
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Kisa vadeli tahviller (3 ay - 2 yil) genellikle negatif ve diisiik getiriler sunmaktir.
2014-2023 yillar1 arasinda Avrupa Merkez Bankasi (AMB) tarafindan ihrag edilen sifir
kuponlu devlet tahvillerinin negatif getiri saglamasinin ardinda ¢esitli ekonomik ve finansal
faktorler bulunmaktadir. Bu durum, Merkez bankalarmin ekonomiyi canlandirmak
amaciyla faiz oranlarini sifirin altina indirmesi, tahvil gibi sabit getirili enstriimanlarin
negatif getiri saglamasina neden olmustur. Ornegin, Avrupa Merkez Bankasi'nin negatif
faiz politikasi, baz1 devlet tahvillerinin negatif getiriyle islem gormesine yol agmistir
(Alper, 2017). Gelecekte faiz oranlarinin daha da diisecegi beklentisi, mevcut diisiik getirili
veya negatif getirili tahvillere olan talebi artirabilir. Yatirimcilar, ileride daha diisiik getiri
elde etme riskine karst mevcut diisiik getirili enstriimanlar1 tercih edebilirler (TCMB,

2020).

Kisa vadeli tahvillerin negatif getiri sergilemesinin bir diger nedeni AMB, 2014
yilinda enflasyonu canlandirmak ve ekonomik biiyiimeyi desteklemek amaciyla politika
faiz oranlarini sifirm altina indirmistir. Bu strateji, piyasa faiz oranlarinin da negatif
seviyelere inmesine yol acarak tahvil getirilerinin diismesine neden olmustur. Ornegin,
AMB'in mevduat faiz oranin1 negatif seviyelere ¢ekmesi, bankalarin ellerindeki fazla
likiditeyi merkez bankasinda tutmak yerine tahvillere yonlendirmesine sebep olmustur
(Bloomberg HT, 2022). Bu program uyarinca AMB’nin uyguladig: varlik alim programlari
kapsaminda biiyiik miktarlarda tahvil alimlari, tahvil fiyatlarini artirirken getirilerini
diisiirmiis ve negatif getirilere katkida bulunmustur. Ozellikle 2015 yilinda baslatilan
parasal genisleme programi, tahvil piyasasinda arz-talep dengesini etkileyerek getirilerin

diismesine neden olmustur (Bloomberg HT, 2024).

Buna ek olarak ekonomik belirsizlik donemlerinde yatirimeilar, giivenli liman
olarak goriilen devlet tahvillerine yonelmislerdir. Artan talep, tahvil fiyatlari ytikseltirken
getirilerini diisiirmiis ve bazi durumlarda negatif getirilere yol acmustir. Ozellikle
Avrupa'daki bor¢ krizleri ve kiiresel ekonomik dalgalanmalar, yatirimcilarin giivenli

varliklara yonelmesine neden olmustur

Orta vadeli tahviller (3 y1l - 10 y1l) genellikle pozitif getiriler sunmakta ve daha fazla
stabilite gostermektedir. Bu, ekonominin toparlanma silirecinde nispeten daha az
belirsizlikle karsilasildigini gostermektedir. Uzun vadeli tahvillerde (10 yil ve {izeri)

getiriler daha yiiksek ve pozitif olup, uzun vadeli ekonomik beklentileri ve enflasyon
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beklentilerini yansitmaktadir. Uzun vadeli getiriler, yatirimcilarin ekonomik istikrar ve
biiyiime beklentilerini ifade ederken, Avrupa bdlgesinde uzun vadeli enflasyon hedeflerine

duyulan giiveni de yansitmaktadir.

Genel olarak, bu analiz, Avrupa Merkez Bankasi'nin sifir kupon devlet tahvillerinin
getirilerinin zaman ic¢indeki davranisini ve dagilimmi anlamak i¢in kapsamli bir bilgi
sunmaktadir. Bu istatistikler, yatirnmcilarin getiri egrisini  degerlendirmelerine ve
gelecekteki tahvil getirileri hakkinda bilgi sahibi olmalarina yardimer olabilir. Avrupa
bolgesinin ekonomik durumu, uygulanan para politikalar1 ve finansal piyasalarin

dinamikleri, bu getiri egrisinin sekillenmesinde 6nemli rol oynamastir.

Tablo 3.2 2014-2023 Doénemi AMB Sifir Kupon Devlet Tahvili Getiri Egrisi Tanilayici
Istatistikleri ve Dagilim Ozellikleri

Vade Gsiz;le;:l Ortalama S;:Il;(::;t Minimum Ce;;*ek Medyan Ce;;ek Maksimum Carpikhk  Basikhk
3ay 2358 -0.3856 0.6108 -0.9300 -0.6841 -0.6096 -0.2694 2.8182 3.1857 11.2492
6 ay 2358 -0.3666 0.6801 -0.9147 -0.6934 -0.6273 -0.2692 3.0784 3.1565 10.4196
1yl 2358 -0.3479 0.7342 -0.9130 -0.7045 -0.6362 -0.2617 3.3035 3.0386 9.3098
2 yil 2358 -0.3174 0.7368 -0.9706 -0.7040 -0.6151 -0.2063 3.2126 2.7377 74517
3yl 2358 -0.2564 0.7269 -1.0021 -0.6724 -0.5258 -0.1433 3.0546 2.4447 5.8893
4yl 2358 -0.1670 0.7231 -1.0091 -0.6164 -0.4227 -0.0332 2.9454 2.1619 4.5825
Syl 2358 -0.0616 0.7238 -0.9962 -0.5474 -0.2799 0.0958 2.8817 1.8843 3.4617
6yl 2358 0.0491 0.7278 -0.9703 -0.4746 -0.1282 0.2402 2.8459 1.6213 2.5092
7 yil 2358 0.1582 0.7342 -0.9363 -0.3980 0.0205 0.3837 2.8261 1.3867 1.7312
8yl 2358 0.2615 0.7423 -0.8976 -0.3235 0.1475 0.5112 2.8152 1.1897 1.1257
9yl 2358 0.3568 0.7513 -0.8567 -0.2502 0.2668 0.6296 2.8091 1.0321 0.6747
10 yil 2358 0.4431 0.7606 -0.8152 -0.1828 0.3736 0.7405 2.8054 0.9103 0.3501
11yl 2358 0.5205 0.7695 -0.7743 -0.1212 0.4703 0.8405 2.8026 0.8182 0.1220
12yl 2358 0.5892 0.7777 -0.7348 -0.0654 0.5531 0.9277 2.7999 0.7486 -0.0363
13 y1l 2358 0.6499 0.7848 -0.6971 -0.0141 0.6231 1.0012 2.7968 0.6956 -0.1463
14 y1l 2358 0.7034 0.7908 -0.6614 0.0277 0.6854 1.0623 2.7929 0.6539 -0.2242
15yl 2358 0.7503 0.7954 -0.6279 0.0622 0.7406 1.1173 2.7881 0.6198 -0.2814
16 yil 2358 0.7914 0.7987 -0.5965 0.0976 0.7902 1.1661 2.8385 0.5904 -0.3257
17 yil 2358 0.8275 0.8007 -0.5673 0.1267 0.8340 1.2045 2.8816 0.5637 -0.3625
18 yil 2358 0.8590 0.8015 -0.5431 0.1503 0.8743 1.2379 2.9143 0.5385 -0.3950
19yl 2358 0.8866 0.8012 -0.5282 0.1719 0.9104 1.2766 2.9383 0.5137 -0.4254
20 yil 2358 0.9107 0.8000 -0.5148 0.1928 0.9401 1.3061 2.9552 0.4890 -0.4549
21 yil 2358 0.9318 0.7979 -0.5027 0.2112 0.9666 1.3357 2.9663 0.4640 -0.4841
22yl 2358 0.9503 0.7952 -0.4918 0.2256 0.9888 1.3601 2.9727 0.4387 -0.5133

23 y1l 2358 0.9664 0.7918 -0.4819 0.2400 1.0121 1.3829 2.9752 0.4129 -0.5424
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24 y1l 2358 0.9806 0.7879 -0.4729 0.2549 1.0316 1.4012 2.9748 0.3867 -0.5716
25yl 2358 0.9930 0.7837 -0.4647 0.2663 1.0499 1.4099 29719 0.3603 -0.6005
26 y1l 2358 1.0039 0.7791 -0.4571 0.2761 1.0671 1.4265 2.9673 0.3337 -0.6289
27 y1l 2358 1.0135 0.7744 -0.4502 0.2863 1.0831 1.4404 2.9612 0.3072 -0.6568
28 y1l 2358 1.0219 0.7695 -0.4438 0.2928 1.0974 1.4478 2.9542 0.2807 -0.6838
29 y1l 2358 1.0293 0.7645 -0.4379 0.2979 1.1120 1.4575 2.9463 0.2546 -0.7099
30 y1l 2358 1.0358 0.7596 -0.4324 0.3035 1.1267 1.4668 2.9380 0.2288 -0.7349

Tablo 3.3, 2014 y1l1 Ocak aymdan 2023 y1li Haziran ayina kadar olan dénemde,
Tiirkiye tarafindan piyasaya sunulan sifir kupon devlet tahvillerinin getiri egrisine iliskin
tanilayici istatistikleri ve dagilim 6zelliklerini igermektedir. Gozlem sayilari her vade igin
oldukca yiiksektir, bu da analizlerin giivenilirligini artirmaktadir. Ortalama faiz oranlar
vadeye gore farklilik gostermektedir; kisa vadeli faiz oranlar1 genellikle daha diisiik iken,
uzun vadeli faiz oranlar1 daha yiiksek seviyelerde bulunmaktadir. Bu, yatirimeilarin uzun

vadeli ekonomik riskleri telafi etmek i¢in daha yiiksek getiri talep ettigini gdstermektedir.

Standart sapma degerleri, faiz oranlarinin volatilitesini yansitmaktadir. Ozellikle
3 Y1l vadeli faiz oranlarinin standart sapmasi oldukga yiiksektir (43.4878), bu da bu
vadede Onemli dalgalanmalar yasandigini gostermektedir. Minimum ve maksimum
degerler arasindaki biiyiik farklar, belirli donemlerde piyasa kosullarinin oldukca
degisken oldugunu ve faiz oranlarmin genis bir aralikta hareket ettigini ortaya

koymaktadir.

25. ylizdelik, medyan ve 75. yiizdelik degerler, faiz oranlarinin dagilimi hakkinda
daha detayli bilgi vermektedir. Ozellikle medyan degerler, piyasanin genel egilimini

yansitarak yatirimeilar i¢in dnemli bir referans noktasi olusturmaktadir.

Tiirkiye, ABD ve AMB sifir kupon devlet tahvillerinin kisa ve uzun vadeli
getirileri karsilagtirlldiginda, Tiirkiye’nin kisa ve uzun vadeli tahviller arasindaki
yiizdelik farkinin diger iki ekonomiye gore oldukc¢a diisiikk oldugu gozlemlenmektedir.
Tiirkiye’de 1 aylik tahvil getirisi 12.5997, 10 yillik tahvil getirisi ise 12.8810 olarak
kaydedilmistir. Bu degerler arasindaki ytizdelik fark yaklasik 9%2.23’tiir. ABD’de ise 1
aylik tahvil getirisi 0.6891, 10 yillik tahvil getirisi ise 2.0279 olup, yiizdelik fark %194.25
olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde, AMB verilerinde 3 aylik tahvil getirisi -0.3856, 10
yillik tahvil getirisi ise 0.4431 olarak kaydedilmis ve ylizdelik fark %214.91 olarak
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bulunmustur. Bu sonuglar, Tiirkiye’de kisa ve uzun vadeli tahvil getirileri arasindaki
farkin, ABD ve AMB ile kiyaslandiginda ¢ok daha kii¢iik oldugunu ortaya koymaktadir.
Tiirkiye’deki bu durum, faiz oranlarinin kisa ve uzun vadeler arasinda daha dengeli bir
yapiya sahip oldugunu ve uzun vadeli ekonomik beklentilerin kisa vadelerle benzer
seviyelerde oldugunu gostermektedir. Buna karsilik, ABD ve AMB’de uzun vadeli
tahvillerin getirileri, kisa vadeli tahvillere kiyasla ¢ok daha yiiksek olup, yatirimcilarin
uzun vadeli riskleri telafi etmek i¢in daha biiytik getiriler talep ettigini yansitmaktadir. Bu
analiz, Tiirkiye’nin faiz yapisinin, gelismis ekonomilerle kiyaslandiginda daha homojen

bir risk-getiri dengesi sundugunu gostermektedir.

Tablo 3.3'te goriildiigii lizere, carpiklik degerleri veri dagiliminin simetrik olup
olmadigint gosterir. Pozitif carpiklik, dagilimin saga egimli oldugunu ve uzun bir sag
kuyruk oldugunu ifade ederken, negatif ¢arpiklik sol egimli bir dagilim1 ve uzun bir sol
kuyruk oldugunu gosterir. Kisa vadeli (1 Ay, 3 Ay) faiz oranlar1 genelde pozitif ¢arpikliga
sahiptir, bu da daha yiiksek oranlarin nadiren fakat nemli miktarda goriildiigiinii gosterir.
Ozellikle 6 Ay vadeli faiz oraninda oldukea yiiksek bir carpiklik gdzlenmektedir (1.1265),
bu da veri setinde ug¢ degerlerin bulundugunu isaret eder. 3 Y1l vadeli oranlar ise, ¢ok
yliksek pozitif ¢arpiklik ve basiklik gosteriyor. Bu, veride belirli bir donemde anormal

derecede yiiksek oranlarin bulunduguna isaret etmektedir.

Basiklik degeri, dagilimin sivriligini gosterir. Pozitif basiklik, dagilimin sivri ve
yliksek u¢ degerlerin sik oldugunu gosterirken, negatif basiklik, dagilimin diiz ve diistik
uc¢ degerlerin nadir oldugunu gosterir. 3 Ay, 9 Ay ve 1 Y1l vadeli oranlar negatif basiklik
gosteriyor, bu da daha diiz ve genis bir dagilim oldugunu ifade eder. 6 Ay ve 3 Yil vadeli
oranlar ise yiiksek pozitif basiklik gostermektedir, bu da veri setinde ¢ok sivri ve belirgin
ug degerlerin oldugunu isaret eder. Bu durum, belirli donemlerde faiz oranlarinin oldukga

volatil oldugunu ve ani degisiklikler yagandigini gosterir.

Merkez Bankasi'nin faiz politikalari, piyasa beklentileri ve global ekonomik
kosullar, bu dalgalanmalar1 énemli Sl¢lide etkilemistir. Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez
Bankasi'nin enflasyonu kontrol altina almak ve ekonomik istikrar1 saglamak amaciyla
uyguladig1 siki para politikalari, faiz oranlarin yiiksek seyretmesine neden olmustur.
Ayn1 zamanda, dis ticaret dengesi, cari agik ve dis bor¢ dinamikleri de faiz oranlarini

etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer almaktadir. Bu durum, yatirimcilarin Tiirkiye'deki
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sonuclanmistir.
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ekonomik risklere karsilik daha yiiksek getiri talep etmeleriyle

Tablo 3.3 2014-2023 Doénemi Tiirkiye Sifir Kupon Devlet Tahvili Getiri Egrisi Tanilayici

Istatistikleri ve Dagilim Ozellikleri

Gozlem

Std.

25.

75

Vade Sayist Ortalama Sapma Min Yiizdelik Medyan Yiiz d;lik Max Carpikhk Basikhk
1 Ay 2452 12.5997 42771 4.6590 9.7000 10.6780 15.4365 29.3170 0.9536 0.0582
3 Ay 2452 12.5298 4.4706 3.3450 8.9017 10.7540 15.8475 25.4850 0.7757 -0.3807
6 Ay 2452 12.7027 5.2821 0.0000 9.1360 11.1880 17.0340 79.3620 1.1265 9.4758
9 Ay 2452 12.9842 5.2800 4.4600 9.4558 11.4895 17.5555 26.1780 0.3518 -0.6640
1Y1l 2452 13.8153 4.7748 6.3200 9.9500 12.2200 17.7000 28.0000 0.8170 -0.3658
2 Y1l 2452 13.6028 4.7221 6.6200 9.9000 11.6500 17.5325 30.7900 0.8656 -0.2944
3Y1l 2452 14.3767 43.4878  6.6700 9.8200 11.5700 17.4500  2153.8300 48.6207 2392.8515
5Y1l 2452 13.2544 45184 6.6700 9.8875 11.4450 16.4300 27.2500 1.0393 0.1689
10 Y1l 2452 12.8810 3.8997 6.8200 10.0100 11.6100 15.7200 26.4700 1.0178 0.3107

Ulkeler arasi tahvil

getirilerinin  korelasyon matrisi, finansal piyasalarin

analizinde, portfoy yonetiminde ve kiiresel ekonomik etkilesimlerin anlasilmasinda kritik

bir rol oynamaktadir. Bu matris, farkli ilkelerin devlet tahvillerinin getirileri arasindaki

iligkileri dlgerek yatirimcilarin risk yonetimi, cesitlendirme stratejileri ve ekonomik

dinamiklerin takibi gibi ¢esitli alanlarda bilgi saglar. Sekil 3.2, ABD, Avrupa Merkez

Bankast (AMB) ve Tirkiye’nin 10 yillik tahvil getirileri arasindaki korelasyonu

gorsellestirerek, lilkeler arasindaki ekonomik iligkiler ve piyasa dinamiklerine dair 6nemli

sonuglar ortaya koymaktadir.
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ABD I10 Yr AMB I10 Yr Turkiye 10 Yr
Sekil 3.2 Ulkeler Aras1 10 Yillik Tahvil Getirilerinin Korelasyon Matrisi

1. Portfoy Cesitlendirmesi ve Risk Yonetimi

Korelasyon matrisi, portfoy yonetiminde g¢esitlendirme stratejileri olusturmak i¢in
temel bir aragtir. Farkli {ilkelerin tahvil getirileri arasindaki diisik veya negatif
korelasyonlar, portfoy riskini azaltabilir ve beklenmeyen piyasa dalgalanmalarina karst
koruma saglar (Markowitz, 1952). Markowitz'in portfoy teorisine gore, diisiik korelasyon
gosteren varliklar bir araya getirilerek toplam portfoy riskinin azaltilmasi saglanabilir.
Cesitlendirilmis portfoylerde, diisiik korelasyona sahip tahvillerin bir arada bulunmasi,
kiiresel piyasa oynakligini dengeleyerek daha istikrarli getirilere ulagilmasini saglar

(Bekaert & Harvey, 1995).

o ABD ve AMB Arasindaki Yiiksek Korelasyon (0.73): ABD ve Euro bdlgesi
arasindaki 0.73 gibi yiiksek bir korelasyon, bu iki bdlgenin finansal
piyasalarinin birbirine yakin hareket ettigini gostermektedir. Bu durum, iki
bolgenin makroekonomik politikalarinin benzerlik gosterdigini ve kiiresel

piyasa entegrasyonunun yiiksek oldugunu gosterir. Bu tiir yiliksek korelasyon,
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yatirimcilarin portfoy cesitlendirmesinde bu iki ekonomiye yatirim yaparken
risklerinin daha az dagitildigini ve piyasa soklarma daha duyarh

olabileceklerini gosterir.

o Tiirkiye ile Gelismis Ekonomiler Arasindaki Diisiik veya Negatif
Korelasyon: Tiirkiye ile ABD (-0.04) ve Tiirkiye ile AMB (-0.46) arasindaki
diisik veya negatif korelasyon, yatirimcilarin risk yonetimi agisindan
Tiirkiye’ye yatirnm yaparak portfoylerini c¢esitlendirme imkanina sahip
olduklarini gosterir. Tiirkiye’nin tahvil piyasasinin gelismis ekonomilere gore
daha bagimsiz hareket etmesi, yatirimcilarin farkli risk faktorlerine maruz
kalmasin1 engelleyebilir ve portfoyde risklerin dengelenmesine yardimci

olabilir.

2. Ekonomik ve Finansal Soklarin Yayilmasi

Ekonomik veya finansal soklarin iilkeler arasi tahvil getirileri iizerindeki etkisini
anlamak icin korelasyon matrisi kullanilir. Jeopolitik olaylar, dogal afetler veya finansal
krizler gibi dig soklarin, iilkelerin tahvil getirileri {izerindeki etkisini degerlendirmede
korelasyon Onemli bir Olciidiir. Forbes ve Rigobon (2002), kriz donemlerinde artan
korelasyonun finansal bulasma olgusunu yansittigini ifade etmektedir. Bu tiir analizler,

yatirimcilara kriz durumlarinda risk yonetim stratejileri gelistirme firsati sunar.

Tahvil getirileri arasindaki korelasyon, iilkelerin ekonomik dongiilerinin
uyumlulugu ve kiiresel ekonomik entegrasyon seviyesini anlamak i¢in bir gosterge olarak
kabul edilmektedir. Giirkaynak ve Wright (2012), tahvil getirilerinin kiiresel ekonomik
belirsizlik donemlerinde yiiksek korelasyon egiliminde oldugunu ve bunun merkez bankasi
politikalar1 ya da kiiresel ekonomik gelismelerden kaynaklanabilecegini vurgulamaktadir.
Yiiksek korelasyon, iilkeler arasi ekonomik senkronizasyonun gostergesi olabilir ve

iilkelerin birbirine bagimli bir sekilde hareket ettigini gdsterebilir.

e ABD ve AMB’nin Korelasyonu ve Sok Yayilmasi: Yiiksek korelasyon,
ekonomik veya finansal soklarin bir bélgeden digerine hizlica yayilabilecegini
gosterir. ABD ve Euro bolgesi arasindaki korelasyonun yiiksek olmasi, bu

bolgeler arasinda finansal entegrasyonun gii¢lii oldugunu ve soklarin birbirine
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gecis yapma olasiligini artirdigini ortaya koymaktadir. Ornegin, 2008 Kiiresel
Finansal Krizi sirasinda ABD’de baslayan soklarin hizla Euro bdlgesine

yayilmasi bu yliksek korelasyon ile agiklanabilir.

o Tiirkiye’nin Ayrismasi: Tiirkiye’nin gelismis iilkelerden bagimsiz hareket
ettigini gosteren diisiikk korelasyon, ekonomik ve finansal soklarin bu
tilkelerden Tiirkiye’ye ge¢isinin daha sinirli olabilecegini isaret etmektedir.
Ancak bu ayn1 zamanda, Tiirkiye'nin kendi igsel ekonomik dinamiklerine daha
duyarli oldugunu ve dissal soklardan daha bagimsiz hareket ettigini gosterir.
Bu durum, gelismekte olan bir ekonomi olarak Tiirkiye'nin daha spesifik riskler

barindirdig1 anlamina gelir.

3. Para Politikasi ve Faiz Oram Kararlari

Korelasyon matrisi, merkez bankalarinin para politikalarinin kiiresel etkilerini
analiz etmede 6nemli bir rol oynar. ABD Merkez Bankasi’nin faiz politikalar1 gibi biiyiik
ekonomilerin kararlari, diger tilkelerin tahvil piyasalarini da etkileyebilir. Mishkin (2008),
ABD para politikasmnin diger iilke tahvil getirilerini etkileyebilecegini ve bunun, piyasa
katilimeilarinin diger iilke tahvillerine olan taleplerini de yonlendirdigini ifade etmektedir.
Korelasyon matrisi, bu tiir etkileri analiz ederek yatirimcilara kiiresel piyasa hareketlerini

onceden tahmin etme olanagi saglar.

o Para Politikalarinin Senkronizasyonu: ABD ve AMB arasindaki ytiksek
korelasyon, bu iki bolgenin para politikasi senkronizasyonunun giiglii
oldugunu gostermektedir. Kiiresel sermaye akimlar1 acgisindan bu durum,
yatirimcilarin bu iki piyasa arasindaki faiz orani hareketlerini yakindan takip

etmesine ve uyumlu kararlar almasina yol agar.

 Tiirkiye’nin Para Politikas1 Bagimsizhgy: Tiirkiye’nin ABD ve AMB ile olan
korelasyonunun diisiik olmasi, Tiirkiye'nin kendi ekonomik gerceklerine dayali
daha bagimsiz bir para politikas1 uyguladigini gosterir. Tiirkiye, gelismekte
olan bir piyasa olarak enflasyon, doviz kuru ve siyasi risk gibi faktorlerin daha

fazla etkisi altinda oldugu i¢in, bu farklilik daha belirgin hale gelir. Bu durum,
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para politikalarnin diger gelismis ekonomilerden farkli zamanlamalarla

yiiriitiilmesine neden olabilir.
4. Finansal Istikrar ve Kiiresel Risk Algisi

e ABD ve AMB’nin Yiiksek Korelasyonu: ABD ve Euro bdlgesi arasindaki
yiiksek korelasyon, kiiresel finansal istikrar agisindan 6nemli bir gosterge
olarak degerlendirilir. Bu tiir yiiksek iligki, piyasalarin ayni soklara benzer
sekilde tepki verdigini ve kiiresel risk algisinin benzer oldugunu gosterir. Bu
durum, biylk finansal krizlerde riskin genis bir cografyaya yayilma

potansiyelini artirabilir.

o Tiirkiye’nin Farkh Korelasyon Profili: Tiirkiye'nin disik veya negatif
korelasyonu, geligmis tlilkelerle finansal entegrasyonunun daha simirli oldugunu
ve bu nedenle kiiresel risk algisinin farkli bir yoniinii yansittigini gosterir.
Tiirkiye'nin igsel makroekonomik dengesizlikleri ve siyasi belirsizlikleri, bu
farkliligin temel nedenlerindendir. Bu durum, Tiirkiye’nin belirli donemlerde

kiiresel sermaye ¢ikislarina daha duyarli hale gelmesine neden olabilir.
5. Kiiresel Likidite ve Sermaye Akimlar1

e ABD ve AMB'nin Korelasyonunun Likidite Etkileri: Yiiksek korelasyon,
kiiresel likidite kosullarinin ABD ve Euro bdlgesine benzer etkiler yarattigin
gosterir. Merkez bankalarmin parasal genisleme veya sikilagtirma
donemlerinde bu iki bdlge benzer tepkiler vermekte, bu da sermaye akimlarinin

iki bolge arasinda benzer sekilde hareket etmesine neden olmaktadir.

o Tiirkiye'nin Ayrismasi ve Sermaye Akislar: Tiirkiye'nin diisiik korelasyonu,
kiiresel sermaye akimlarindan bagimsiz hareket edebilme potansiyeline isaret
eder. Ancak bu ayn1 zamanda, Tiirkiye ekonomisinin i¢sel dengesizliklere ve
risklere karst daha fazla duyarlilik gostermesine ve kiiresel likidite
degisimlerinden farkli sekilde etkilenmesine de yol acar. Tiirkiye’nin
gelismekte olan bir piyasa olarak yiiksek risk primi talep edilmesi, sermaye

akislarinin dalgalanmasina neden olabilir.
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Sekil 3.2, ABD, AMB ve Tiirkiye tahvil piyasalari arasindaki korelasyonu
ozetleyerek, bu iilkeler arasindaki ekonomik ve finansal iligkilerin karmagikligini ortaya
koymaktadir. ABD ve AMB arasindaki yiiksek korelasyon, bu iki ekonominin
makroekonomik politikalarinin ve finansal piyasalarinin uyumlu hareket ettigini ve kiiresel
entegrasyonun giiclii oldugunu gostermektedir. Diger yandan, Tiirkiye'nin ABD ve AMB
ile diislik veya negatif korelasyonu, bu piyasanin geligmis piyasalardan ayristigini ve farkl
ekonomik dinamiklere sahip oldugunu gdstermektedir. Bu analiz, iilkeler arasindaki
korelasyonlarin yatirim stratejileri, risk yonetimi ve kiiresel ekonomik iligkiler acisindan

neden bu kadar 6nemli oldugunu bir kez daha vurgulamaktadir.

ABD'nin 2014-2023 yillar1 arasindaki getiri egrileri bu Sekil 3.3’te ii¢ boyutlu
olarak gosterilmektedir. Grafikte x ekseni vade, y ekseni yillar ve z ekseni getiriyi temsil
etmektedir. ABD’nin getiri egrileri, 2016 ile 2020 yillar1 arasinda onemli o6lgiide
dalgalanmalar gostermektedir. FED’in faiz oranlarini artirmasi ve kiiresel ekonomik
belirsizlikler, ABD ekonomisinin bu dénemdeki yogun dalgalanmalarin ana nedenleridir.
2016-2018 yillar1 arasinda getiri egrisi yiikseldigi ve daha sonra 2020'de COVID-19 salgin1

nedeniyle onemli dalgalanmalar yagandig1 goriilmektedir.

Diisiik vadelerde (0-5 yil) getiri oranlar1 daha yiiksektir ve vadeler arttik¢a getiri
oranlar1 diismektedir. Bu, kisa vadeli faiz oranlarmin yiiksek oldugu ve uzun vadeli
tahvillere yatirimcilarm ilgisinin azaldig1 bir ekonomik yapry1 géstermektedir. Ozellikle
2018 yilindan itibaren kisa vadeli faiz oranlari 6nemli 6l¢iide artti, bu da FED'in faiz
artirimlart ile baglantilidir. 2020'de pandemi nedeniyle kisa vadeli faiz oranlar1 6nemli

oOlciide diisiis gozlemlenmistir.

2014-2016 doneminde, diigiik faiz oranlarmin hikim oldugu genislemeci para
politikalarmin etkisiyle, mavi ve yesil renklerin agirlikta oldugu goriilmiistiir. Bu durum,
kiiresel finansal kriz sonrasi ekonomiyi desteklemek amaciyla FED'in diisiik faiz
politikalarm1 siirdlirdiiglinii yansitmaktadir. 2018 yili ve sonrasinda, kirmizi tonlarin
artmastyla faiz oranlarinda belirgin bir yiikselme gozlenmistir. Bu, FED’in enflasyon ve
biiyiime baskilarma kars1 faiz oranlarini artirdigi siki para politikast donemine isaret
etmektedir. 2020'de COVID-19 pandemisiyle birlikte, mavi ve yesil tonlar yeniden baskin
hale gelmistir. Bu renk gecisi, FED'in ekonomiyi desteklemek amaciyla faiz oranlarini

diislirdliglinii ve genislemeci para politikalarina geri dondiigiinii acikca gostermektedir.
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Kisa vadeli tahvillerde diisiik faiz oranlari, mavi ve yesil tonlarla ifade edilirken, uzun
vadeli tahvillerde kirmizi tonlarin daha baskin oldugu goriilmektedir. Bu durum,
yatirimcilarin uzun vadeli ekonomik riskleri telafi etmek icin daha yiiksek getiri talep

ettiklerini gostermektedir.

ABD tahvillerindeki faiz oranlarimin zamansal ve vadeye dayali analizi, merkez
bankasi politikalarin piyasa getirileri tizerindeki etkisini agik¢a ortaya koymaktadir. 2018
sonrast sikilagan para politikast ve 2020’de baglayan pandemiyle birlikte uygulanan
geniglemeci politikalar, tahvil getirilerinde 6nemli degisimlere yol agmistir. Bu analiz,
ekonomik dalgalanmalarin ve merkez bankas1 miidahalelerinin tahvil getirileri iizerindeki

etkilerini gorsel olarak anlamaya olanak tanimaktadir.

ABD Hazine tahvillerinin 2014-2022 ddnemindeki getirileri, FED'in politika
degisikliklerine duyarli bir yap1 sergilemistir. Renk bazli gorsellestirme, faiz oranlarindaki
donemsel ve vadeye dayali degisimleri ortaya koymak i¢in etkili bir yontemdir. Elde edilen
bulgular, ekonomik karar vericilerin ve yatirimcilarin piyasa dinamiklerini daha iyi

anlamasina katki saglamaktadir.
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Sekil 3.3 2014-2022 Yillar1 Arasinda ABD Hazine Tahvili Getiri Egrilerinin Zamansal
ve Vadeye Dayali Analizi

Sekil 3.4, Amerika Birlesik Devletleri’nin 2014’ten 2021°e kadar olan dénemde 11
farkli vade icin haftalik getiri egrilerini {i¢ boyutlu bir grafik olarak gostermektedir. Bu
grafik, yatay eksenlerde vade ve tarih degiskenlerini, dikey eksende ise getiri oranlarini
temsil etmektedir. Getiri egrileri, belirli bir zaman diliminde farkli vadelerdeki getirilerin
degisimini ve genel egilimleri gorsellestirmektedir. Renk skalasi, getiri oranlarini
vurgulamakta olup, daha yiiksek getiriler sar1 ve yesil tonlarinda, daha diisiik getiriler ise
mavi ve mor tonlarinda gosterilmistir. Bu gorsellestirme, belirli donemlerdeki faiz
oranlarmin nasil degistigini ve piyasalarin nasil tepki verdigini analiz etmek i¢in kullanish
bir aractir. Ozellikle, finansal kosullar ve para politikas1 calismalar agisindan, bu getiri

egrilerinin zaman i¢indeki hareketleri 6nemli ipuglart sunmaktadir.
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Grafikte, kisa vadeli faiz oranlarinin zamanla dalgalandig1, uzun vadeli oranlarin ise
daha sabit bir yapiya sahip oldugu dikkat ¢cekmektedir. Ozellikle 2020'de faiz oranlarinin
sifira yakin seviyelere inmesi, COVID-19 pandemisi sirasinda uygulanan geniglemeci para
politikalari1  yansitmaktadir. Pandemi sonrasinda, ozellikle 2022'den itibaren faiz
oranlarmnda keskin bir artig goriilmekte olup, bu durum enflasyonu kontrol altina almak

amactyla gerceklestirilen para politikasi sikilagtirmalarina isaret eder.

Uzun vadeli tahvillerde, piyasanin uzun donemli biiylime ve enflasyon
beklentilerinin yansidigi daha istikrarli bir egri gozlemlenirken, kisa vadeli faiz
oranlarindaki oynaklik, para politikasinin hizli etkilerine isaret etmektedir. Ayrica, 2019-
2020 arasinda getiri egrisinde meydana gelen yataylasma ve potansiyel ters egim,
ekonomik yavaslama veya resesyon beklentilerini yansitabilir. Genel olarak, grafikteki
veriler ekonomik dalgalanmalar, merkez bankasi politikalar1 ve piyasa beklentilerinin

tahvil getirileri lizerindeki etkisini net bir sekilde ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.4 ABD’nin 2014°ten 2021°e 11 Vadede Haftalik Getiri Egrileri

Sekil 3.5, ABD getiri egrilerine ait grafikler, faiz oranlarinin vade yapisindaki
zamansal dinamiklerini anlamak i¢in fonksiyonel zaman serisi analizine dayali olarak
dretilmistir. Soldaki grafik, 2014, 2017 ve 2021 yillarina ait getiri egrilerinin
karsilagtirmasin1  sunmaktadir. Bu egriler, kisa vadeden uzun vadeye kadar faiz
oranlarindaki degisimlerin piyasa kosullar1 iizerindeki etkilerini gorsellestirmektedir.
Ozellikle kisa vadeli faiz oranlarinin (0-5 yil) zaman iginde daha fazla dalgalanma
gosterdigi ve uzun vadede (10-30 y1l) daha istikrarli bir yapiya ulastig1 gozlemlenmektedir.
2014 yilinda egrilerin daha yiiksek seviyelerde yer almasi, siki para politikalarinin bir etkisi
olarak yorumlanabilirken, 2021 yilinda goriilen diisiik seviyeler, pandemi sonrast donemde
benimsenen genisleyici para politikalarinin ve diislik faiz ortaminin bir yansimasidir. 2017
yil1 egrileri ise bu iki donem arasinda orta seviyede bir denge durumunu isaret etmektedir

ve bu donem, ekonomik istikrarin saglandig bir gecis yili olarak degerlendirilebilir.
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Sagdaki grafik, fonksiyonel kutu grafigi yontemiyle getiri egrilerinin istatistiksel
Ozetini sunmaktadir. Fonksiyonel kutu grafigi, verilerin yogun oldugu merkezi egilimleri
ve ug noktalar1 gorsellestirmek i¢in oldukea etkili bir aragtir. Gri tonlarla gosterilen alanlar,
egrilerin ¢ogunlukla yogunlastigi bdlgeleri ifade ederken, renkli egriler piyasa
anomalilerini ve u¢ noktalar temsil etmektedir. Analizde kullanilan PCAproj yontemi
(Principal Component Analysis Projection), getiri egrilerinin temel bilesenlerini ¢ikararak
yiiksek boyutlu veriyi indirger ve varyasyonun en biiylik oldugu boyutlara odaklanir. Bu
yaklasim, veri setindeki temel yapiy1 ve varyasyonlar1 anlamak i¢in gii¢lii bir matematiksel
cerceve sunar. PCAproj, grafikte kullanilan farkli projeksiyonlar araciligiyla, kisa vadeli
faiz oranlarinin (0-5 yil) ekonomik soklara daha duyarli oldugunu, uzun vadeli faiz
oranlarmin ise daha istikrarli piyasa beklentileriyle sekillendigini gostermektedir. Ayrica,
uc noktalarm (outliers) belirginlesmesi, piyasa anormalliklerinin ve ekonomik soklarin

etkilerinin analizine olanak tanir.

Bu grafikler, ABD getiri egrilerinin zamansal yapisini ve ekonomik kosullardaki
degisimlerin piyasa dinamiklerine etkisini anlamak i¢in 6nemli bir aractir. PCAproj
yontemi sayesinde, egriler arasindaki temel varyasyon kaynaklar1 agik¢a ortaya
cikarilmakta ve kisa vadeli faiz oranlarindaki oynakligin uzun vadeli oranlara kiyasla daha
fazla oldugu anlasilmaktadir. Bu tiir bir analiz, makroekonomik politika, piyasa istikrar1 ve
risk yOnetimi stratejileri acisindan degerli bilgiler sunmaktadir. Ayrica, ABD getiri
egrilerinin Avrupa Merkez Bankasi (ECB) egrileri ile karsilastirilmasi, kiiresel ekonomik
dinamiklerin degerlendirilmesine yonelik daha kapsamli bir perspektif sunabilir. PCAproj
yontemiyle saglanan bu detayli analiz, 6zellikle finansal modelleme ve tahvil piyasasi

calismalarinda ileri diizey bir analitik yaklasim sunmaktadir.
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Sekil 3.5 ABD Getiri Egrilerinin Tarihsel Karsilastirmasi ve Fonksiyonel Kutu Grafigi
ile Istatistiksel Ozet

Sekil 3.6, 2014-2023 yillar1 arasinda Avrupa Merkez Bankasi’nin (AMB) haftalik
bazda 32 farkli vadeye ait getiri egrisi dinamiklerini géstermektedir. Grafik, bu donemdeki
ekonomik olaylar ve para politikas1 kararlarinin tahvil getirileri iizerindeki etkisini agik¢a
ortaya koymaktadir. Ozellikle kisa vadeli getirilerin oldukca oynak bir yapiya sahip oldugu,
uzun vadeli getirilerin ise gorece daha istikrarli oldugu gbézlenmektedir. Bu durum, kisa
vadeli getirilerin dogrudan AMB’nin para politikas1 kararlarindan etkilendigini, uzun

vadeli getirilerin ise piyasanin uzun vadeli beklentilerini yansittigin1 gdstermektedir.

2016-2020 doneminde kisa vadeli getirilerin agirlikli olarak negatif bolgede
seyrettigi dikkat cekmektedir. Bu durum, diisiik biiyiime ve diisiik enflasyon ortaminda
ekonomik aktiviteyi tesvik etmek i¢in uygulanan negatif faiz politikasinin bir sonucudur.
2019-2020 yillarinda gozlemlenen yatay veya ters getiri egrisi ise ekonomik durgunluk
endigelerinin arttigin1 isaret etmektedir. COVID-19 pandemisinin 2020'deki etkisiyle
birlikte, AMB’nin likiditeyi artirmak ve ekonomik toparlanmay1 desteklemek amaciyla

uyguladig1 genislemeci para politikalar1 sonucunda getiriler daha da gerilemistir.

Pandemi sonrasi donemde, o6zellikle 2022 itibariyla, kisa vadeli faiz oranlarinda

keskin bir artis yasanmistir. Bu artig, enflasyonla miicadele kapsaminda uygulanan siki para
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politikalariin bir yansimasidir ve getiri egrisinin egimini artrmistir. Uzun vadeli
getirilerde ise nispeten daha az degisim goriilmiis, bu da uzun vadeli ekonomik biiyiime ve

enflasyon beklentilerinin daha istikrarli oldugunu gostermektedir.

Genel olarak, AMB’nin getiri egrisi dinamikleri, diisiik enflasyon ve biiylime
ortamindan pandemi soklarina ve ardindan enflasyonist baskilarla miicadeleye kadar
uzanan ekonomik kosullara adaptasyonunu yansitmaktadir. Grafik, AMB para
politikalariin tahvil piyasasi tizerindeki etkisini ve bu etkilerin Euro Bolgesi ekonomisinin

istikrar1 ve yatirim kararlar1 iizerindeki dnemini vurgulamaktadir.

Getiri

3

Sekil 3.6 Euro Bolgesi’nin 2014 - 2023 Yillarinda 32 Vadede Haftalik Getiri Egrileri

Sekil 3.7, 20162020 yillar1 arasindaki getiri egrileri li¢ boyutlu bir grafikte
gosterilmektedir. Grafikte x ekseni olgunlugu, y ekseni yillar1 ve z ekseni getiriyi temsil
etmektedir. 2016 yilindan itibaren getiri egrilerinin genel olarak yukari dogru bir egilim

gosterdigi ve 2020 yilina kadar daha az degisken hale geldigi goriilmektedir. Bu, faiz
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oranlarinin zaman i¢indeki seyrini anlamamiza yardimei olmak i¢in ekonomik kosullarin

ve piyasa dinamiklerinin yillar i¢inde nasil degistigini gostermektedir.

Faiz oranlarindaki cesitli yillardaki degisiklikler ve volatilite, egirilerdeki renk
degisimleriyle gorsel olarak gosterilebilir. Vadeler arttik¢a getiri oranlarinin nasil degistigi
dikkat cekicidir. Bununla birlikte, diisikk vadelerde (0—5 yil) daha diisiik getiriler tipik
olarak goriilmektedir. Grafikte kullanilan renkler, getiri oranlarmin seviyelerini temsil
eder. Mavi renkler tipik olarak daha diigiik getiri oranlarina, kirmizi renkler ise daha yiiksek
getiri oranlarina atifta bulunur. Zaman icinde getiri egrilerindeki degisikliklerin daha iyi
anlasilmast i¢in renk gecisleri kullanilmaktadir. Bu grafik, ozellikle ekonomik

dalgalanmalar ve politika degisiklikleri sirasinda meydana gelen ani doniistimleri

gostermektedir.

Getiri egrilerinin degiskenligi ve yogunlugu, ekonomik kosullarin ve piyasalarin
zaman icinde nasil degistigini gostermektedir. Y1l icindeki keskin ylikselisler ve diisiisler,
politika degisikliklerinin veya belirli ekonomik gelismelerin etkilerini gosterebilir.
Ornegin, COVID-19 pandemisinin 2020 yilinda ekonomi iizerindeki etkisinin bir sonucu

olarak getiri egrilerinde 6nemli degisiklikler gozlemlenmektedir.
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Sekil 3.7 2014-2022 Yillar1 Arasinda Euro Bolgesi Tahvil Getiri Egrilerinin Zamansal
ve Vadeye Dayali Analizi

Sekil 3.8, Avrupa Merkez Bankasi (AMB) verilerine dayanarak getiri egrilerinin
zamansal dinamiklerini incelemeye yonelik 6nemli i¢goriiler sunmaktadir. Soldaki grafik,
2014, 2018 ve 2023 yillarma ait getiri egrilerinin zamana bagl olarak nasil sekillendigini
gostermektedir. Grafik, faiz oranlarinin ve ekonomik kosullarin zamanla degisimini
gorsellestirirken, kisa vadeli getiri egrilerinin (0.25 ila 1 y1l) uzun vadeli egrilere (10 ila 30
yil) kiyasla daha yiiksek volatilite sergiledigi dikkat cekmektedir. Bu egilim, genellikle kisa
vadeli finansal tirlinlerin ekonomik belirsizliklere daha duyarli olmasiyla iliskilendirilebilir.
Ozellikle 2014 yilinda daha diisiik seviyelerde yer alan egriler, 2023'te genel olarak daha
yiiksek seviyelere ulasmis ve bu durum faiz oranlarindaki artiglarla tutarlilik gostermistir.
Egrilerin yukari dogru hareketi, ekonomik biiyiime, enflasyon beklentileri ve merkez

bankasi politikalarindaki sikilagma ile iligkilendirilebilir.
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Sagdaki grafik, fonksiyonel kutu grafigi olarak, getiri egrilerinin istatistiksel 6zetini
sunmaktadir. Grafik, fonksiyonel veri analizindeki projeksiyon yontemleri (PCAproj)
kullanilarak merkezi egilimleri ve u¢ degerleri gorsellestirmistir. Koyu gri alanlar, getiri
egrilerinin biiylik bir kisminin yogunlastig1 bolgeleri temsil ederken, agik gri ve renkli
alanlar, veri setindeki u¢ degerleri ve daha az rastlanan egrileri gostermektedir. Kisa vadede
(0 ila 10 y1l aras1) daha biiyilik dalgalanmalar gézlemlenirken, uzun vadede (10 ila 30 y1l)
egrilerin daha 6ngoriilebilir bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, kisa vadeli
faiz oranlarinin ekonomik soklara daha duyarli olmasinin yani sira, uzun vadeli oranlarin
piyasa katilimcilar1 arasinda gelecege yonelik daha stabil beklentilerle sekillenmesiyle
aciklanabilir. Ayrica, grafikteki uc¢ noktalar, olast ekonomik soklar1 veya piyasa
anomalilerini isaret ederek, makroekonomik analizler ve risk modellemeleri i¢in degerli bir

zemin olusturmaktadir.

Genel olarak, her iki grafik de getiri egrilerinin zaman igerisindeki degisimlerini ve
bu degisimlerin altinda yatan dinamikleri anlamak icin degerli gorsel araglardir. Bu analiz,
ekonomik dalgalanmalarin merkez bankasi politikalar1 iizerindeki etkilerini ve piyasa
katilimeilarinin faiz oranlarina yonelik beklentilerini daha iyi anlamak i¢in 6nemli bilgiler
sunmaktadir. Ozellikle, verilerin getiri egrileri iizerindeki tarihsel ve yapisal etkilerini daha
ayrintili inceleyerek, hem akademik hem de uygulamali ekonomi alanlarinda katkilar

saglanabilir.
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Sekil 3.8 Euro Bolgesi Getiri Egrilerinin Tarihsel Karsilastirmasi ve Fonksiyonel Kutu
Grafigi ile Istatistiksel Ozet

Sekil 3.9, 2016 ile 2020 yillar1 arasindaki Tiirkiye getiri egrileri bu grafikte {i¢
boyutlu olarak gdsterilmektedir. Grafikte x ekseni vade, y ekseni yillar ve z ekseni getiriyi
temsil etmektedir. Bu grafik, Tiirkiye'nin ekonomik ve finansal durumu hakkinda énemli
bilgiler sunmaktadir. 2018-2020 yillar1 arasinda Tiirkiye'nin getiri egrileri dnemli dlciide
dalgalanmalar gostermistir. Politika belirsizligi, yiiksek enflasyon oranlar1 ve para

birimindeki deger kaybi, bu dalgalanmalarin baslica nedenleridir.

Diisiik vadelerde (0-5 yil) getiri oranlarinin daha yiiksek oldugu ve vadeler arttikca
getiri oranlarinin kademeli olarak diistiigii g6zlemlenmektedir. Bu durum, kisa vadeli faiz
oranlarmin yliksek oldugu ve yatirimcilarin uzun vadeli tahvillere daha az talep gosterdigi
bir ekonomik yapiy1 yansitmaktadir. Ozellikle 2018 yilindan itibaren kisa vadeli faiz
oranlarmin belirgin sekilde arttig1 goriilmektedir; bu, o donemdeki ekonomik kriz ve

yiiksek enflasyon oranlart ile iligkilidir.

Renk gegisleri, Tiirkiye ekonomisinin ve finansal durumunun zaman iginde nasil
degistigini daha iyi anlamamiza yardimc1 olmaktadir. Kirmiz1 bdlgelerin artmasi, 6zellikle

2018 ve sonrasinda, faiz oranlarinin yiiksek seviyelerde seyrettigi bir donemi temsil ediyor.
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Getiri egrilerinin dalgalanma yogunlugu ve degiskenligi, Tiirkiye piyasalarinin ve
ekonomik durumlarinin zaman i¢inde nasil degistigini gdstermektedir. Y1l igindeki keskin
yiikseligler ve diistisler, belirli ekonomik olaylar veya politika degisikliklerinin etkilerini
yansitabilir. Ornegin, 2018 yilindaki déviz krizi, getiri egrilerinde belirgin dalgalanmalara
yol agmistir. Bu tiir dalgalanmalar, piyasa oyuncular i¢in 6nemli bilgi kaynaklaridir ve

gelecekteki ekonomik kararlar i¢in temel olusturabilir.
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Sekil 3.9 2014-2022 Yillar1 Arasinda Tirkiye Tahvil Getiri Egrilerinin Zamansal ve
Vadeye Dayali Analizi

Sekil 3.10, Tiirkiye’nin 2014-2023 yillar1 arasinda haftalik bazda tahvil getiri
egrilerindeki degisimleri gostermektedir ve 6zellikle kisa vadeli faiz oranlarindaki yiiksek
volatilite dikkat ¢ekmektedir. Kisa vadelerdeki keskin dalgalanmalar, Tiirkiye

ekonomisinin yiiksek enflasyonist baskilar, doviz kuru oynakliklari ve sik sik degisen para
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politikalart ile karakterize edilen makroekonomik istikrarsizliklarini yansitmaktadir.
Ozellikle 2021 ve 2022 yillarinda kisa vadeli getirilerdeki ani yiikselisler, enflasyon
oranlarmin hizla artis1 ve Tiirk Lirasi’nin deger kaybi ile baglantilidir. Bu durum,
yatirimcilarin yiiksek risk algistyla kisa vadeli tahvillere yonelmesinden kaynaklanmis

olabilir.

Uzun vadeli tahvil getirilerinin daha stabil bir yap1 sergilemesine ragmen, bu
getirilerin yiiksek seviyelerde seyretmesi, Tiirkiye ekonomisinde uzun vadeli bor¢glanma
maliyetlerinin arttigin1 ve iilkenin genel olarak yliksek risk primi tagidigini géstermektedir.
Ayrica, Tiirkiye’nin ulusal ekonomik politikalarinin belirsizligi ve doviz rezervlerindeki
zayiflik, uluslararasi yatirimcilar tarafindan risk algisini artirmig ve piyasa oynakligini

derinlestirmistir.

2020 sonras1 donemde, pandemi etkisinin hafiflemesiyle birlikte faiz oranlarinin
artirilmasi ve sikilastirici para politikalarinin benimsenmesi, getiri egrilerindeki diklesmeyi
ve Ozellikle kisa vadeli tahvil getirilerindeki yiikselisi tetiklemistir. Ancak, bu durum
ekonomik biiylime {izerinde smirlayici etkiler yaratmis olabilir. Grafikte gozlemlenen
yiiksek dalgalanma ve volatilite, Tiirkiye ekonomisindeki makroekonomik belirsizliklerin
ve politika uyumsuzluklarinin tahvil piyasast iizerindeki baskisini agik¢a ortaya

koymaktadir.

.....

politikast belirsizliklerinin tahvil piyasasi lizerindeki giiclii etkisini vurgulamaktadir. Bu
bulgular, Tiirkiye tahvil piyasasinin uluslararasi yatirnmeilar igin ytiksek risk ve getiri sunan
bir profil ¢izdigini ortaya koymakta ve ekonomik istikrarin saglanmasinin piyasa

oynakligini azaltmada kritik bir rol oynayacagini gostermektedir.
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Sekil 3.10 Tiirkiye’nin 2014 - 2023 Yillarinda 9 Vadede Haftalik Getiri Egrileri

Sekil 3.11, faiz oranlarmin vade yapist tizerindeki zamansal degisimleri anlamak
icin fonksiyonel zaman serisi analizi ¢cergevesinde ele alinmistir. Soldaki grafik, 2014, 2018
ve 2023 yillarina ait getiri egrilerinin tarihsel karsilastirmasini sunmaktadir. Grafik, kisa
vadeden uzun vadeye (0 ila 10 yil) kadar faiz oranlarnin dinamiklerini ve piyasa
kosullarindaki degisiklikleri g6z Oniine sermektedir. 2014 yilinda egrilerin diisiik
seviyelerde olmasi, o donemin gorece daha istikrarli ekonomik kosullarini ve kontrollii faiz
politikalarmi yansitmaktadir. Buna karsin, 2023 yili egrilerinde kisa vadeden itibaren
belirgin bir ylikselis gézlemlenmekte, bu durum yiiksek enflasyonist baskilar ve ekonomik
belirsizliklerin piyasa faiz oranlarma yansimasi olarak degerlendirilmektedir. 2018 yili
egrileri ise bu iki donem arasinda bir gecis dinamigi sunmakta ve o donemdeki piyasa
oynakhigim gostermektedir. Ozellikle kisa vadeli faiz oranlarindaki degiskenligin,
ekonomik soklara ve para politikalarindaki dalgalanmalara olan duyarliligin bir yansimasi

oldugu sdylenebilir.
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Sagdaki grafik ise fonksiyonel kutu grafigi yardimiyla, getiri egrilerinin
yogunlastig1 alanlar1 ve piyasa anomalilerini istatistiksel olarak 6zetlemektedir. Koyu gri
alanlar, faiz oranlarinin biiyiik bir kismmin yogunlastig1 merkezi egilimleri temsil ederken,
renkli egriler piyasanin ug noktalarini ve aykirt durumlarini gorsellestirmektedir. Bu grafik,
analizin projeksiyon kisminda PCAproj yontemini kullanarak, getiri egrilerindeki
varyasyon kaynaklarini ve temel yapilar1 6ne ¢ikarmaktadir. PCAproj yontemi, 6zellikle
kisa vadeli oranlarin ekonomik belirsizliklere karsi hassasiyetini ortaya koyarken, uzun
vadeli faiz oranlarinin daha stabil bir yapida oldugunu gdstermektedir. 2023 yilinda kisa
vadeli faiz oranlarindaki dalgalanma, piyasa katilimcilarinin yiliksek enflasyon ve

makroekonomik belirsizliklerden kaynaklanan risk algisini net bir sekilde yansitmaktadir.

Bu analiz, Tiirkiye'deki ekonomik dalgalanmalarin ve politika degisikliklerinin
getiri egrileri lizerindeki etkilerini anlamak i¢in 6nemli bir gorsellestirme sunmaktadir.
Ozellikle, kisa vadeli faiz oranlarinda gdzlemlenen oynaklik, piyasa katilimcilarmin
beklentileri ve risk algilarindaki ani degisimlerle iliskilidir. Diger yandan, uzun vadeli faiz
oranlarmin daha istikrarli bir yap1 gdstermesi, yatirimcilarin uzun vadede ekonomik istikrar
beklentilerine olan glivenini yansitmaktadir. Tiirkiye'nin getiri egrileri izerindeki bu detayli
analiz, makroekonomik politika kararlari, piyasa risk degerlendirmeleri ve kiiresel piyasa
dinamiklerinin daha genis bir baglamda degerlendirilmesine katki saglamaktadir. Bu
baglamda, Tirkiye getiri egrilerinin Avrupa ve ABD gibi diger ekonomilerle
karsilastirilmasi, kiiresel piyasa trendleri ve bolgesel farkliliklarin analizinde yeni bakis

acilar sunabilir.
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Sekil 3.11 Tiirkiye Getiri Egrilerinin Tarihsel Karsilastirmas: ve Fonksiyonel Kutu
Grafigi ile Istatistiksel Ozet

3.7. Calisma Tasarimi

Bu boliim, sonraki boliimde agiklanan her modelleme yontemine uygulanan genel
bir ¢caligma tasarimini sunmaktadir. Tiim ampirik analizler, R versiyon 3.6.3 (R Core Team,
2023) ve Python 3.9 programlama dili (Python Software Foundation, 2020) kullanilarak
gerceklestirilmistir. Python ve R, bu ¢aligmada birbirini tamamlayan 6dnemli araclar olarak
kullanilmigtir. Python'un esnek programlama altyapist ve R'nin istatistiksel analiz
kabiliyetleri, calismanin veri isleme ve modelleme siireclerinde etkili bir sekilde

birlestirilmistir.

Orneklem Disi Test ve K-Kat Capraz Dogrulama, model performansimi
degerlendirmek icin kullamlan iki temel yontemdir. Orneklem Dis1 Test, modelin gercek
diinya verilerinde nasil performans gosterecegini belirlemek amaciyla kullanilir. Bu
yontemde, mevcut veri seti egitim ve test olmak iizere ikiye ayrilir. Egitim verisi, modelin
ogrenmesi icin kullanilirken, test verisi modelin performansini degerlendirmek igin
kullanilir. Bu siiregte model, test verisindeki sonuclart tahmin eder ve bu tahminlerin

dogrulugu olciiliir. Bu yontem, modelin yeni ve goriilmemis verilerdeki genelleme
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yetenegini degerlendirmemize olanak tanir ve yanli performans degerlendirmesini onler

(Bergmeir vd., 2018).

K-Kat Capraz Dogrulama ise, model performansim1 daha saglam ve
genellestirilebilir bir sekilde degerlendirmek amaciyla kullanilir. Bu yontem, veri setini k
adet alt kiime (fold) olarak boler ve her bir alt kiime, sirayla test seti olarak kullanilirken,
diger k-1 alt kiime egitim i¢in kullanilir. Bu siire¢ k kez tekrarlanir ve her seferinde farkl
bir alt kiime test seti olarak kullanilir. Sonug olarak, her bir dongtiyle elde edilen performans
Olctileri ortalanarak genel bir performans dl¢iitii elde edilir. K-Kat Capraz Dogrulama, tek
bir egitim ve test bolmesi yerine modelin farkli veri bdlmelerindeki performansini
degerlendirdigi icin daha giivenilir bir performans tahmini saglar ve tiim veri setinin hem

egitim hem de test i¢in kullanilmasina olanak tanir (Zhang, 2021).

Ugiincii bir yéntem olarak Kayan Pencere Yontemi, zaman serisi analizlerinde
kullanilan bir tekniktir ve diger iki yonteme kiyasla zaman bagimliligi iceren verilerde
model performansint degerlendirmek i¢in 6zellesmis bir yaklagimdir. Bu yontem, zaman
serisi boyunca belirli bir pencerenin adim adim kaydirilmasi ile verilerin egitim ve test
setlerine ayrilmasini saglar. Birden fazla tahmin modeli iiretmek igin belirli bir pencere
uzunlugu [ olan egitim verilerinin yuvarlanan bir penceresi kullanilmigtir. Mevcut veri
penceresine dayanarak, sonraki h donemleri i¢in tahminler yapilir ve tiim egri tizerindeki
ortalama tahmin hatas1 kaydedilir. Tiim veri seti boyunca adim adim ilerleyerek bu tahmin
stirecinin tekrarlanmasi, sirasityla set boyutuna ve segilen yuvarlanan pencerenin hafta
sayisina bagli olarak bu yontem i¢in bir tahmin dogrulugu olciisii verir. Sekil 3.12,

pencerenin kademeli olarak kaydirilmasiyla bu yaklasimi gostermektedir.

Sekil 3.12°de, yesil bloklar egitim verilerini temsil ederken, mor-sar1 bloklar test
verilerini gostermektedir. Beyaz bloklar ise kullanilmayan veya heniiz islem gérmemis veri
noktalarini belirtir. {1k adimda, belirli sayida veri noktalar1 egitim seti olarak secilir (yesil
bloklar) ve hemen ardindan gelen veri noktalari test seti olarak kullanilir (mor-sar1 bloklar).
Bu pencere, belirli bir adim boyutu ile kaydirilarak yeni egitim ve test veri setleri
olusturulur. Bu islem, zaman serisinin tamami boyunca tekrarlanir. Her yeni adimda
pencere, egitim ve test verilerini kapsayacak sekilde kaydirilir, boylece modelin farkli
donemlerdeki performansi karsilastirilabilir. Ornek tahmin ufku 4 dénemdir. Kayan

pencere yontemi, modelin zaman i¢indeki degisimlere nasil tepki verdigini anlamak ve
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zamansal bagimliliklar1 degerlendirmek icin etkili bir yaklagimdir. Bu yontem, 6zellikle
zaman serisi verilerinde modelin genel performansini ve dogrulugunu artirmak amaciyla

kullanilmaktadir.
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Sekil 3.12 Zaman Serisi i¢in Kayan Pencere Yaklasimi

3.8. Karsilastirma Kriteri

Finansal modellerin performansini degerlendirmek icin bir dizi istatistiksel
yontem kullanilmaktadir. Model performanslarin1 karsilastirmak ve degerlendirmek,
finansal modelleme siire¢lerinde kritik bir adimdir. Etkili bir model degerlendirme siireci,
tahmin edilen degerlerin gézlemlenen gercek verilerle olan uyumunu 6l¢gmekle baglar. Bu
dogrultuda, modellerin tahmin dogrulugunu ve genelleme kapasitesini analiz etmek i¢in
yaygin olarak kullanilan istatistiksel oOlgiitlerden biri olan kok-ortalama-kare hatasi

(RMSE) bu ¢alismada temel kriter olarak benimsenmistir.

Bu c¢alismada, modellerin tahmin performansimni degerlendirmek ic¢in kok-
ortalama-kare hatasi kullanilmigtir. RMSE, tahmin edilen degerler ile ger¢ek degerler
arasindaki farkin karesini hesaplayan, bu farklarin ortalamasini alan ve son olarak

karekokiinii alan bir 6l¢iittiir. Asagida RMSE formiilii tanimlanmastir:

RMSEi — \[ ;n=1(y[7:; i] - Y[T' i])z (320)
m

ylt,i], i donemi ve 7 vadeli tahmin edilen getiriyi, y[z, i] ilgili i donemi ve 7 vadeli
gbzlemlenen gercek getiriyi, T belirli bir vade noktasini, m ise her bir i donemindeki
toplam vade sayisin1 ifade etmektedir. RMSE degeri, bir tahmin modelinin tim getiri

egrilerini kapsayan tahmin hatalarinin ortalama karesel hatasinin bir 6l¢iistidiir.
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RMSE, Diebold ve Li (2006) tarafindan faiz orani modellerinin
degerlendirilmesinde kullanilmig ve bu alandaki literatiirde standart bir karsilastirma
kriteri olarak benimsenmistir. Bu yontem, model hatalariin 6l¢iilmesi ve farkli modeller
arasinda dogruluk kiyaslamasi yapilmasina olanak tanir. RMSE’nin kullanimi, tahmin
edilen tahvil fiyatlarinin gergek piyasa fiyatlara yakinligin1 6lgmek amaciyla 6zellikle
uygundur. Chinn ve Kucko (2010), Molenaars vd. (2015), Arbia ve Di Marcantonio
(2015), Sambasivan ve Das (2017) ile Castello ve Resta (2022) gibi ¢caligmalar RMSE’yi

finansal tahmin modellerinin genellestirilebilirligini test etmek i¢in kullanmistir.

Buna ek olarak, bu ¢calismada RMSE yaninda MSE, MAE ve MAPE gibi diger
istatistiksel Olgiitler de kullanilmistir. Bu metrikler, tahmin performansimi farkl

boyutlariyla degerlendirme imkéan1 saglamaktadir:

e MSE (Mean Squared Error): RMSE’nin karekok alinmamig hali olarak
diistintilebilir. Tahmin ve gercek degerler arasindaki hatalarin karesinin

ortalamasini alarak, biiylik hatalar1 daha baskin sekilde yansitir.
1 m
MSE, = — @l ] - ylz, i)? (321)
=1

Burada m her bir i donemindeki toplam vade sayisini, y|[t,i] gercek getiriyi ve y[t, ]

tahmin edilen getiriyi ifade etmektedir.

e MAE (Mean Absolute Error): Tahmin edilen deger ile gercek deger arasindaki
mutlak farklarin ortalamasini hesaplar. Modellerin ortalama mutlak sapmasini

olgmekte etkilidir ve yorumlamasi kolaydir.

1 m
MAE; = EZW[T, i] = ylz, il (3.22)
=1

Bu 6l¢iit, hatalarin mutlak degerlerinin ortalamasini alarak tahmin sapmasinin diizeyini

dogrudan yansitmaktadir.
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e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Hatalar1 ylizdesel olarak ifade eder.
Gergek degerin sifira yakin olmadigi durumlarda, tahmin performansini oransal
farklilik iizerinden degerlendirerek, farkli biiyiikliikteki serilerin kiyaslanmasinda

pratik bir dlciit sunar.

|90z, i] -y, i]
ylt,i]

(3.23)

Gergek deger y|r, i] sifira yakin olmadig: siirece, tahmin hatalarini yiizdesel olarak ifade

ederek farkli biiyiikliikteki serileri kiyaslamada kolaylik saglar.

Bu ek Olciitler, tahmin hatalarina farkli agilardan bakarak modellerin dogruluk
performansin1 derinlemesine analiz etme olanag1 verir. Dolayistyla, RMSE’nin yani sira
MSE, MAE ve MAPE kullanimi, model performansinin c¢ok boyutlu bir

degerlendirmesini yaparak daha kapsamli sonuglar elde etmeyi amacglamaktadir.

3.9. Sonuclar

Dinamik Nelson-Siegel (DNS) modelinin VAR(1) ve Kalman Filtreleme (KF)
versiyonlar1, modelin temel bir bileseni olan A parametresinin belirlenmesini gerektirir.
Bu parametre, getiri egrisinin egim ve sekil faktorlerini kontrol ederek modelin vadeler
arasinda daha iyi bir uyum saglamasina olanak tanir. 4, DNS modelinde vade yapilarim
belirleyen anahtar bir parametredir. Modeldeki yiikseklik (L), egim (S), ve sekil (C)

faktorlerinin fonksiyonel formu dogrudan A 'nin degerine baglidir. Bu parametre:

o Dabha diisiik vadelerde egriye keskin dontisler saglar,

e Daha uzun vadelerde egrinin yataylagsmasini kontrol eder.

Modelin basarisi, 4 'nin dogru se¢ilmesine baghdir. Yanlis bir A degeri, tahmin
dogrulugunu ve model uyumunu ciddi sekilde etkileyebilir. Bu nedenle, A 'nin veri setine

0zgl bir optimizasyon prosediirii ile belirlenmesi gerekir.
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DNS-VAR(1) ve DNS-KF yontemleri, A parametresini belirlemek i¢in grid search tabanl

bir optimizasyon yontemi uygular. Asagida bu yontem agiklanmistir:

A 'min se¢imi, verilerden en iyi uyumu saglayacak parametreyi bulmak igin su

sekilde gergeklestirilir:
Amag Fonksiyonu:

A = argmin OLS{" (1) (3.24)

Burada, OLSNS(2), gbzlemlenen getiri egrisi (y,()) ile modelin tahmini

(yt (T, /1)) arasindaki karesel hata toplamini1 (OLS) ifade eder:
R 2
0LSY () = Y (D) = 9.z, D) (3.25)
T

Grid Search Yontemi: A, [0.001, 2] araliginda belirli bir adim biiytikligii (0.001)
ile taranir. Her bir A degeri igin OLS fonksiyonu hesaplanir ve minimum OLS degeri

veren A, model i¢in optimal parametre olarak segcilir.

Bu prosediir, modelin vadeler arasinda daha dogru ve esnek bir uyum saglamasina

olanak tanir. Ozellikle:

e DNS-VAR(1): Vadeler arasindaki iliskiyi vektor otoregresif bir yapi i¢cinde

modellemek i¢in optimize edilmis bir A saglar.

e DNS-KF: Kalman filtreleme asamasinda kullanilan gozlem ve gecis

matrislerinin A 'ya bagl olarak dogru tanimlanmasini miimkiin kilar.

Bu siireg, DNS modelinin dinamik yapisin1 ve veri setine olan duyarliligini artirir.
Grid search, hesaplama agisindan maliyetli olsa da, 6zellikle getiri egrisi tahmini gibi

hassas modellerde yliksek dogruluk saglar.
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Bu tezde incelenecek olan DL modelini temsil eden standart model, AR (1) siireci
ile pB-vektorliinii tahmin etmektedir. DL modelinin tahmin performansi, modelin
faktorlerini tahmin etmek icin kullanilan AR siirecinin gecikmesi ag¢isindan ayrica
degerlendirilmistir. Tahmin, h = 1, h= 3 ve h = 6 aylik tahmin ufuklariyla
gerceklestirilmistir.

DL tarafindan ongoriildiigii gibi tahmin i¢in sabit bir A, belirlemek i¢in, tahmin
edilen tiim A, lerin ortalamasi hesaplanir (Arbia ve Marcantonio, 2015). Tahminler,
gozlenen zaman serisinin egitim 6rneginin sonundan itibaren 1 adimdan h adima kadar
Ozyinelemeli olarak yapilir. Bdylece farkli tahmin ufuklart i¢in tahminler

gerceklestirilmektedir

Egitim verilerinin pencere uzunlugu, h = 1, h = 3 ve h = 6 i¢in egitim verisinde
250 ila 350 donemlik modelleme ile ayarlanmistir. Sekil 3.13 farkli modellerin tahmin
performansin1 gostermek i¢in kutu grafikleri, yuvarlanan pencerelerle yapilan tahminlerin
ortalama RMSE degerlerini gostermektedir. Buna goére, ABD ve AMB verileri igin
pencere boyutunun artmasi, RMSE degerlerinde 6nemli bir degisiklik yaratmamaktadir.
Bu veri setleri i¢in modelin tahmin performansi oldukg¢a tutarli ve giivenilirdir. Ancak,
Tiirkiye verileri i¢in pencere boyutunun artmasi, RMSE degerlerinde belirgin bir artisa
neden olmaktadir. Bu, Tiirkiye verilerinin daha degisken ve ongdriilemez oldugunu ve

modelin bu veriler iizerinde daha az basarili oldugunu gostermektedir.

Bu analizler, pencere boyutunun se¢iminin tahmin performansi iizerindeki etkisini
vurgulamakta ve farkli veri setlerinin bu se¢ime nasil tepki verdigini gostermektedir.
Ozellikle, daha degisken ve dalgalanmalara agik verilerde (Tiirkiye gibi), uygun pencere
boyutunun belirlenmesi tahmin performansi i¢in kritik 6neme sahiptir. Bu bulgular,
Diebold-Li modelinin farkli ekonomik baglamlarda nasil performans gosterdigini

anlamak i¢in degerli bilgiler sunmaktadir.
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Diebold-Li ile tahmin: h = 1 Diebold-Li ile tahmin: h =3 Diebold-Li ile tahmin: h = 6
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Sekil 3.13 Diebold-Li Modeli ile Tahminlerde Egitim Verisi Pencere Boyutunun Etkisi

DL, getiri egrilerini tahmin etmek igin By, Bot, B3¢ faktorleri AR(1) modeli
uygulanarak tahmin etmektedir. Bu tezde, f — vektoriiniin tek degiskenli zaman serisini
tahmin eden AR siirecinin gecikmesi, daha ayrintili olarak incelenmis ve farkli gecikmeler
dikkate alinmistir (Diebold ve Rudebusch, 2013). Bu amagla sunulan modeller, AR(p)
siirecini 4 gecikmeye kadar optimize ederek, AIC tarafindan en uygun modeli secerek

degerlendirilmistir (Reinicke, 2019).

Sekil 3.14, ABD verileri kullanilarak, Diebold—Li modeli ile getiri egrilerini
tahmin etmek i¢in AR(1) ve AR(p) modelleri uygulanarak elde edilen RMSE
degerlerinin karsilastirmasin1 gostermektedir. Grafikler, tahmin adimlarnh =1, h =

3 ve h = 6 i¢in ayr1 ayr1 sunulmustur.

ABD verileri tizerinde yapilan analizler, AR(1) ve AR (p) modellerinin kisa, orta
ve uzun vadeli tahminlerde benzer performans sergiledigini gostermektedir. AR(1)
modelinin basit yapisina ragmen, AR (p) modeli ile karsilastirildiginda performansinda
belirgin bir fark bulunmamaktadir. Bu, AR(1) modelinin ABD verileri tizerinde etkili bir
tahmin modeli oldugunu ortaya koymaktadir. AR (p) modeli ise, farkli gecikmeler dikkate
alinarak optimize edilmesine ragmen, ek bir avantaj saglamamaktadir. Bu bulgular,  —
vektoriiniin tek degiskenli zaman serisi tahmininde AR (1) modelinin yeterli ve etkili bir

¢oziim oldugunu gdstermektedir.
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Diebold-Li ile tahmin: h = 1 Diebold-Li ile tahmin: h =3 Diebold-Li ile tahmin: h =6
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Sekil 3.14 ABD Verileri i¢gin DL Modeli ile AR(1) ve AR(p) Modellerinin Tahmin
Performansi

Sekil 3.15 AMB verileri iizerinde yapilan analizler, AR(1) ve AR (p) modellerinin
kisa, orta ve uzun vadeli tahminlerde benzer performans sergiledigini gostermektedir. Her
iki modelin de diisiik RMSE degerleri sunmasi, modelin AMB verileri tlizerindeki genel
performansmin giiglii oldugunu gostermektedir. AR(1) modelinin basit yapisi, 6zellikle
kisa vadeli tahminlerde etkili bir performans sunarken, AR (p) modeli de bu performansi

desteklemektedir.

AMB verilerinin istikrarli yapisi, AR(1) ve AR(p) modellerinin tutarli tahminler
yapmasint kolaylastirmaktadir. Ancak, AR(p) modelinin farkli gecikmeler dikkate
alinarak optimize edilmesine ragmen, AR(1) modeline kiyasla belirgin bir avantaj
saglamadigi gozlemlenmistir. Bu bulgular, AMB verileri {izerinde yapilan tahminlerde

AR(1) modelinin giivenilir ve etkili bir secenek oldugunu dogrulamaktadir.

Sonug olarak, AMB verilerinde hem AR(1) hem de AR(p) modelleri, gesitli
tahmin adimlart i¢in tutarlh ve diislik hata oranlart ile giliglii bir performans
sergilemektedir. Bu, AMB verilerinin 6ngoriilebilirliginin yiiksek oldugu ve model
se¢iminde AR (1) modelinin genellikle yeterli oldugu sonucuna varmamizi saglar. AR(p)
modeli ise, optimize edilmis yapisiyla ek bir dogruluk saglama potansiyeline sahip olsa

da, genel performans iizerinde belirgin bir fark yaratmamaktadir.
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Diebold-Li ile tahmin: h =1 Diebold-Li ile tahmin: h =3 Diebold-Li ile tahmin: h =6
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Sekil 3.15 Euro Bolgesi Verileri i¢in DL Modeli ile AR(1) ve AR (p) Modellerinin
Tahmin Performansi

Sekil 3.16, Tiirkiye devlet tahvili verileri kullanilarak, Diebold—Li modeli ile
getiri egrilerini tahmin etmek i¢in By, B2, B3¢ faktorlerinin AR(1) ve AR(p) modelleri
uygulanarak elde edilen RMSE degerlerinin karsilagtirilmasi gosterilmektedir. Grafikler,

tahmin adimlar1 h = 1, h = 3 ve h = 6 i¢in ayr1 ayr1 sunulmustur.

Tiirkiye devlet tahvili verileri iizerinde yapilan analizlerde, AR(p) modelinin
AR (1)modeline gore daha diisitk RMSE degerleri ile tutarli ve basarili tahminler sundugu
gozlemlenmektedir. Kisa, orta ve uzun vadeli tahminlerde AR(p) modelinin
performansmin AR (1) modeline kiyasla belirgin sekilde daha iyi oldugu anlagilmaktadir.
Bu, Tiirkiye verilerinin daha karmasik ve degisken yapisinin, daha yiiksek gecikmeli

AR (p) modelinin optimize edilmesi ile daha iyi yakalanabildigini gostermektedir.

Tiirkiye ekonomisi, son yillarda ekonomik ve finansal dalgalanmalarla kars
karstya kalmustir. Ozellikle enflasyon oranlarindaki dalgalanmalar, déviz kuru hareketleri
ve makroekonomik belirsizlikler, devlet tahvili getirilerini tahmin etmeyi zorlastiran
faktorler arasinda yer almaktadir. Bu baglamda, AR(p) modelinin daha yiiksek
gecikmeleri dikkate alarak tahmin performansini artirmasi, Tiirkiye ekonomisinin

karmagik dinamiklerini daha iyi yansitabilmesine baglanabilir.

Tiirkiye verilerinde AR(1)modelinin performansinin nispeten diisiikk olmasi, bu
verilerin  yliksek degiskenlik ve Ongoriilemezlik igermesinden kaynaklandigi
diigiiniilmektedir. AR(p) modeli ise, daha fazla gecikmeyi dikkate alarak bu degiskenligi
daha iyi modelleyebilmekte ve bu sayede daha diisiik RMSE degerleri sunmaktadir. Bu
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bulgular, Tiirkiye devlet tahvili verileri i¢in tahmin yaparken, AR (p) modelinin AR(1)

modeline gore daha uygun ve etkili bir segenek oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, Tirkiye verileri iizerinde yapilan analizler, AR(p) modelinin
yiiksek performansini vurgularken, AR(1) modelinin daha basit yapisinin bu karmagik
veriler iizerinde yeterli olmadigini gostermektedir. Bu durum, tahmin modellerinin
seciminde verinin yapisina uygun optimizasyonlarin yapilmasinin énemini bir kez daha
ortaya koymaktadir. Ozellikle Tiirkiye gibi ekonomik belirsizliklerin ve dalgalanmalarin
yliksek oldugu iilkelerde, daha karmasik modellerin kullanilmasi, tahmin dogrulugunu

artirabilir ve ekonomik karar alma siireclerine daha gilivenilir bilgi saglayabilir.

Diebold-Li ile tahmin: h =1 Diebold-Li ile tahmin: h =3 Diebold-Li ile tahmin: h=6

= T =

RMSE
RMSE
RMSE

AR(p) AR(1) AR(p) AR ARp)

Sekil 3.16 Tiirkiye Verileri i¢in DL Modeli ile AR(1) ve AR(p) Modellerinin Tahmin
Performansi

Sekil 3.17, ABD Hazine verilerinin tahmin edilen S-vektoriine ait otokorelasyon
fonksiyonlarini (ACF) haftalik gecikmelerle %95°lik giliven araliginda gostermektedir.
Grafikler, her bir pB-tahmininin (B, PBra PBrz) gecikme degerlerine  gore
otokorelasyonlari ayrintili olarak sunmaktadir. Siyah ¢ubuklar, her bir gecikme i¢in
otokorelasyon katsayilarini temsil ederken, mavi kesik ¢izgiler %95°lik giiven araliginm

gostermektedir.

Bu grafiklerde goriildiigii gibi, otokorelasyon baslangicta yiiksek olup zamanla
azalmaktadir. Sol iist grafik (B,) ve sag iist grafik (8,,) ile alt grafik (3,3) arasinda benzer
bir desen gozlemlenmektedir. Baslangicta yiiksek olan otokorelasyon degerleri,
gecikmeler arttikca azalarak %95°lik giliven aralifinin i¢ine diismektedir. Bu durum,
modelin baslangigta giiclii bir bagimlilik gdsterdigini, ancak zamanla bu bagimliligin

azaldigini ve daha kararli hale geldigini gostermektedir.
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Bu otokorelasyon analizleri, zaman serisi verilerinin model performansini
degerlendirmek agisindan biiylik 6nem tagir. Modelin tahmin edilen f-tahminlerinin
zaman i¢indeki otokorelasyon yapisint anlamak, modelin giivenilirligi ve dogrulugu
hakkinda 6nemli bilgiler sunar. Otokorelasyonlarin diisiik seviyelere inmesi, modelin

tahmin hatalarinin azaldigin1 ve daha giivenilir tahminler tiretebilecegini gostermektedir.

A A
Bi1 Bro

ACF
ACF

Lag Lag

Bis

ACF

0 100 200
Lag

Sekil 3.17 ABD Hazine Verilerinin Tahmin Edilen f-Vektoriiniin Haftalik
Gecikmelerle %95°lik Giiven Araliginda Orneklem Otokorelasyonlart

Sekil 3.18, ABD tahvil piyasasina ait belirli donemlerdeki tahvil getirilerinin
Nelson-Siegel modeli ile tahmin edilen egrilerini gostermektedir. Iki farkli lambda degeri
(A974 = 0.496 ve APL =0.0609) ile yapilan tahminler karsilastirilmaktadir. A
parametresi, tahvil egrilerinin kisa, orta ve uzun vadeli segmentlerini nasil etkiledigini

modelleyen énemli bir degiskendir.
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A parametresi, getiri egrisinin egimini ve dinamiklerini etkileyen bir dlgiittiir. Bu
analizde kullanmilan 1974 kullanici tarafindan belirlenen ve tahmin hatalarmi minimize
etmek icin optimize edilmis bir degerdir. Buna karsilik, AP, Diebold ve Li (2006)
tarafindan Onerilen standart bir parametre degeridir. Gorselde, bu iki parametre degerinin

farkli donemlerdeki getiri egrileri iizerindeki etkisi agikca goriilmektedir.

2018-06-19 donemi, ABD Merkez Bankasi'nin (FED) faiz oranlarini kademeli
olarak artirdig1 bir siirece denk gelmektedir. Bu donemde tahvil getirilerinde kisa vadede
(3—5 yil) yiikselme gozlenmis, ancak uzun vadede egri yatay bir seyir izlemistir. Sekil
3.18’de 197, hem kisa hem de orta vadeli tahvil getirilerinde daha uyumlu bir tahmin
sunarken, AP* uzun vadeli tahminlerde diiz bir egilim sergileyerek piyasa beklentilerinden

sapmistir.

2019 yil1, kiiresel ticaret savaglart ve ABD-Cin arasindaki gerilimlerin arttig1 bir
donemi ifade etmektedir. Sekil 3.18’de bu doneme ait getiri egrisi, tahvil piyasasinda
dalgalanmalarin etkisini gostermektedir. Ozellikle 2974 uzun vadeli tahvil getirilerinde
(1530 y1l) gozlemlenen artis1 daha iyi tahmin etmistir. Buna karsilik A°L’nin tahminleri,
uzun vadede piyasa verilerinden sapma gostermistir. Bu durum, ticari belirsizliklerin

uzun vadeli faiz oranlarina olan etkisini yansitmaktadir.

Pandemi sonrasi toparlanmanin hizlandigi 2021-08-02 donemi, ekonomik tesvik
paketlerinin etkisiyle ABD tahvil piyasasinda hareketliligin devam ettigi bir siirectir.
Sekil 3.18’de 19" nin kisa ve orta vadeli tahvil getirilerinde daha uyumlu tahminler
sundugu goriilmektedir. Uzun vadede ise APL, diiz bir egri gizerek piyasanin artan

belirsizliklerine yeterince uyum saglayamamustir.

ABD tahvil piyasasinda tahvil getirileri, FED’in faiz kararlari, enflasyon
beklentileri ve kiiresel ekonomik belirsizlikler gibi faktorlerden etkilenmektedir. 2018-
2019 yillarinda gozlenen faiz artiglar1 ve ticaret savaslarinin etkileri, tahvil egrilerinin
hem egimini hem de seviyesini sekillendirmistir. 2021 yilinda ise pandeminin ekonomik
etkileri ve genisleyici politikalar, kisa ve orta vadeli tahvil getirilerinin egrisini yukari

yonlii sekillendirmistir.
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Sekil 3.18, 19"4’nin ABD tahvil piyasasinda Nelson-Siegel modelini optimize
etmek icin daha uygun bir parametre oldugunu gostermektedir. Bu analiz, ABD tahvil
piyasasindaki farkli donemlerdeki ekonomik gelismelerin, tahvil egrisinin kisa, orta ve
uzun vadeli segmentleri iizerindeki etkilerini basarili bir sekilde ortaya koymaktadir.
Ozellikle piyasa beklentilerinin modellenmesi acisindan 297¢’nin daha esnek bir yapi

sundugu gozlemlenmistir.
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Sekil 3.18 Farkli Tarihlerde ABD Nelson-Siegel Getiri Egrilerinin A Parametrelerine
Gore Modellenmesi

Sekil 3.19, Avrupa Merkez Bankas1 (AMB) verilerinin tahmin edilen S-vektoriine
ait otokorelasyon fonksiyonlarini (ACF) haftalik gecikmelerle %95°lik giiven araliginda
gostermektedir. Grafiklerde, her bir B-tahmininin (B, Bez, Brz) farkli gecikme

degerlerine gore otokorelasyonlar1 detaylandirilmistir. Siyah ¢ubuklar, her bir gecikme
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icin otokorelasyon katsayilarini, mavi kesik ¢izgiler ise %95’lik giiven aralifini temsil

etmektedir.

ilk olarak, sol iist grafikte (f,), baslangicta yiiksek otokorelasyon degerleri
goriilmekte ve gecikme arttik¢a bu degerler azalmaktadir. Sag iist grafikte (B;,) de benzer
bir desen izlenmektedir; otokorelasyon degerleri baslangicta yiiksek olup, zamanla
azalarak %95’lik giiven arahigma diismektedir. Alt grafikte (B:3) de aym sekilde,
otokorelasyon baglangicta yiiksek olup, gecikmeler arttikca azalmaktadir.

Bu grafikler, AMB verilerinin tahmin edilen [-tahminlerinin zaman ig¢indeki
otokorelasyon yapisim1 anlamak i¢in kritik Oneme sahiptir. Baslangictaki yliksek
otokorelasyon degerleri, modelin belirli gecikmelerde gii¢lii bir bagimlilik gosterdigini,
ancak zamanla bu bagimliligin azalarak modelin daha kararli hale geldigini isaret eder.
Otokorelasyonlarin azalmasi, modelin tahmin dogrulugunu ve giivenilirligini

artirmaktadir.
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Sekil 3.19 Euro Bolgesi Verilerinin Tahmin Edilen f-Vektoriiniin Haftalik
Gecikmelerle %95°lik Giiven Araliginda Orneklem Otokorelasyonlart

Sekil 3.20, Euro Bolgesi’ndeki farkli donemlere ait getiri egrilerinin tahminlerini ve
bunlarin iki farkli lambda parametresi (1974 = 0.5092 ve APL = 0.0609) kullamlarak
nasil modellendigini gostermektedir. Nelson-Siegel modeli, getiri egrisini analiz etmek i¢in
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir ve lambda parametresi, modelin kisa, orta ve uzun

vadeli faiz oranlarini nasil sekillendirdigini belirleyen kilit bir degigkendir.

2015-07-09 donemi, Euro Bolgesi’nde diisiik faiz politikalarinin etkilerinin
gozlemlendigi bir siiregtir. Avrupa Merkez Bankasi’nin (AMB) genisleyici parasal
politikalarmin etkisiyle, tahvil getirileri olduk¢a diislik seviyelerde seyretmistir. Sekil

3.20°de goriildiigii gibi, 1974, degeri kisa vadeli (3—5 yil) tahvil getirilerinde daha iyi bir
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uyum saglarken, APE, daha diiz bir egri ¢izerek piyasanin dinamiklerini tam olarak

ansitamamistir. Bu, 197/¢in daha optimize bir parametre degeri oldugunu gostermektedir.
y § Y p g gunu g

2019 y1li, Euro Bolgesi’nin enflasyon hedeflerini tutturmakta zorlandig1 bir doneme
isaret etmektedir. Bu tarihte de genisleyici para politikalarinin devam ettigi ve diisiik
faizlerin tahvil piyasasma yon verdigi goriilmektedir. 1974, dzellikle orta vadeli tahvil
getirilerinde daha yiiksek bir uyum sergilemistir. Sekil 3.20’de, bu dénemde piyasanin

istikrar arayis1 nedeniyle tahvil egrisinin daha diizgiin bir seyir izledigi anlagilmaktadir.

Pandemi sonrasi toparlanma siirecini yansitan 2021-01-18 donemi, tahvil
getirilerinde daha dalgali bir yapiy1 ortaya koymaktadir. Bu donemde AMB’nin genisleyici
politikalarmin etkileri slirerken, piyasalardaki belirsizlikler tahvil egrisine yansimustir.
Ozellikle 2974, kisa ve orta vadeli tahvil getirilerinde (2—7 yil arasi) gdzlemlenen

ADL ’

oynakliklari daha iyi yakalamustir. nin uzun vadeli tahminlerdeki zayif performansi, bu

donemdeki ekonomik belirsizliklerin modellemesinde sinirli kalmastir.

Bu tarih, Euro Bolgesi’nde enflasyon baskilarinin artmaya bagladigi ve AMB’nin
faiz oranlarini artirma karar1 aldig1 bir donemi temsil etmektedir. Sekil 3.20, uzun vadeli
tahvil getirilerinin (10—30 yi1l aras1) egiminde belirgin bir degisiklik oldugunu ortaya
koymaktadir. 2974 uzun vadeli tahminlerde gdzlemlenen veriye daha iyi uyum saglarken,
APL bu egilimleri yansitmada yetersiz kalmigtir. Bu durum, politika degisikliklerinin piyasa

beklentilerini nasil sekillendirdigini agik¢a gostermektedir.
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Sekil 3.20 Farkli Tarihlerde Tiirkiye Nelson-Siegel Getiri Egrilerinin A Parametrelerine
Gore Modellenmesi

Sekil 3.20’de yer alan her donem, Euro Bolgesi’ndeki farkli makroekonomik
gelismeleri yansitmaktadir. 2015-2019 yillar1 arasindaki diistik faiz ortami, pandeminin
ekonomik etkileriyle sekillenen 2021 yili ve 2023 yilinda artan enflasyonla birlikte
uygulanan sikilagtirict para politikalari, model tahminlerini dogrudan etkilemistir.
AMB’nin tahvil alim programlar1 ve faiz kararlari, getirilerin vade boyunca nasil degistigini

anlamak i¢in kritik bir zemin hazirlamaktadir.

Sekil 3.20, 1974’ nin Euro Bélgesi’nde Nelson-Siegel modelini optimize etmek igin
daha uygun bir parametre oldugunu gostermektedir. Bu analiz, farkli donemlerdeki tahvil
getirilerinin AMB’nin politikalarina nasil yanit verdigini ve bu yanitlarin getiri egrisi

iizerinde olusturdugu dinamikleri basarili bir sekilde ortaya koymaktadir. Ozellikle
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ekonomik gelismelerle sekillenen piyasa beklentileri, politika yapicilar ve yatirimcilar i¢in

onemli i¢goriiler sunmaktadir.

Sekil 3.21, Tiirkiye verilerinin tahmin edilen [-vektoriine ait otokorelasyon
fonksiyonlarini (ACF) haftalik gecikmelerle %95°1ik giiven araliginda gostermektedir. Bu
grafikler, her bir f-tahmininin (Btl, Be, [?,3) farkli gecikme degerlerine gore
otokorelasyonlarini ayrintili bir sekilde sunmaktadir. Siyah ¢ubuklar her bir gecikme i¢in
otokorelasyon katsayilarini, mavi kesik cizgiler ise %95’lik giliven araligini temsil

etmektedir.

Grafiklerin detayli incelenmesi, modelin zaman i¢indeki performansini anlamak
icin 6nemli ipuglart sunmaktadir. Sol iist grafik (f,;) incelendiginde, baslangigta yiiksek
olan otokorelasyon degerlerinin zamanla azaldig1 goriilmektedir. Sag iist grafikte (8;,) de
benzer bir desen izlenmektedir; baslangigta yiliksek olan otokorelasyon degerleri,
gecikmeler arttikga azalmaktadir ve belirli bir noktadan sonra %95’lik giiven aralifina
diismektedir. Alt grafikte (B,3) de aymi sekilde, baslangigta yiiksek olan otokorelasyon

degerlerinin zamanla azaldig1 izlenmektedir.

Bu otokorelasyon analizleri, Tiirkiye verilerinin tahmin edilen [-tahminlerinin
zaman i¢indeki otokorelasyon yapisint anlamak agisindan kritiktir. Yiiksek otokorelasyon
degerleri, modelin belirli gecikmelerde giiclii bir bagimlilik gosterdigini isaret ederken,
otokorelasyonun azalmasi, modelin daha kararli hale geldigini ve bagimliligin azaldigini

gostermektedir. Bu durum, modelin tahmin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaktadir.
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Sekil 3.21 Tiirkiye Verilerinin Tahmin Edilen f-Vektoriiniin Haftalik Gecikmelerle
%95°lik Giiven Araliginda Orneklem Otokorelasyonlari

Sekil 3.22, Tiirkiye'nin tahvil piyasasina ait se¢ili donemlerdeki tahvil getirilerinin
Nelson-Siegel modeli ile tahmin edilen egrilerini ve farkli lambda (1) degerleri ile
olusturulan tahminleri gostermektedir. Gorsel, 197¢ = 1.2538 ve APL = 0.0609
degerleri lizerinden bir karsilastirma sunmaktadir. Lambda parametresi, tahvil
getirilerinin farkli vade segmentlerindeki (kisa, orta ve uzun vadeli) davranigini etkileyen

kritik bir parametredir.

2014 donemi, Tiirkiye'nin ekonomik biiyiime oranlarinda yavaslamanin basladig:
ve kiiresel piyasalarda belirsizligin arttig1 bir siirectir. Sekil 3.22°de 1974, $zellikle kisa
vadeli (0—5 yil) tahvil getirilerini basarili bir sekilde yakalarken, AP = 0.0609 ’nin

tahminleri uzun vadede (15—30 yil) getirilerde belirgin bir sapma gostermistir. Kiiresel
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sermaye akislarinin daraldigi ve Tirkiye'nin ekonomik kirilganliklarmin arttigi bu

donem, getirilerde dalgalanmalar yaratmistir.

2014 yilinin ikinci yarisi, Tlirkiye'nin cari agigin yiiksek oldugu, ancak biiylimenin
gorece ivmelendigi bir donemi temsil etmektedir. Bu tarih i¢in olusturulan tahvil egrisi,
tahvil piyasasinin kisa vadede yiiksek getiri beklentisine isaret etmektedir. 197¢, hem
kisa hem de orta vadeli tahvil getirilerinde (5—15 yil) piyasa ger¢eklerini yansitirken,

APL = 0.0609 ’nin tahminleri bu segmentte piyasa verilerinden ciddi sekilde ayrilmistir.

2015 yih, Tirkiye'de artan siyasi belirsizliklerin ve kiiresel faiz artirim
beklentilerinin tahvil piyasalarim etkiledigi bir donemdir. 2015-09-14 tarihinde, 197¢’in
tahvil getirilerini daha uyumlu bir sekilde tahmin ettigi, 6zellikle orta vadede (5—10 y1l)
dikkat ¢ekmektedir. Buna karsilik APL, uzun vadeli tahvillerde (20-30 yil) piyasadaki
diislis egilimini yansitamamaktadir. Bu, piyasa oyuncularinin uzun vadeli risklere kars1

temkinli oldugunu gostermektedir.

2018 yili, Tiirkiye'nin ciddi ekonomik dalgalanmalar yasadigi, yiiksek enflasyon
ve doviz krizinin damga vurdugu bir siiregtir. 2018-09-05 tarihli tahvil egrisi, kisa vadeli
tahvil getirilerinin ani bir sekilde yiikseldigini ve uzun vadeli getirilerin negatif degerlere
yaklastigin1 gostermektedir. Bu durum, piyasa aktorlerinin uzun vadede ciddi bir giiven
eksikligi yasadigina isaret etmektedir. 2974, kisa ve orta vadeli getirilerde daha uyumlu

tahminler sunarken, APL’nin tahminleri bu egilimleri yeterince yakalayamamustir.

Tiirkiye tahvil piyasasinda getiriler, ekonomik biiylime, cari agik, enflasyon
oranlar1 ve doviz kuru dalgalanmalar1 gibi faktorlerden biiyiik olclide etkilenmektedir.
2014-2018 yillart arasinda, Tiirkiye ekonomisi hem igsel kirilganliklar hem de kiiresel
ekonomik degisimlerle miicadele etmistir. 2018 yilinda zirve yapan doviz krizi ve buna

bagli olarak artan faiz oranlari, tahvil egrilerinde belirgin sapmalara yol agmuistir.

Sekil 3.22, Tiirkiye tahvil piyasasinda A97*%’in tahvil getirilerini modellemek i¢in
daha uygun bir parametre oldugunu gostermektedir. Ozellikle ekonomik belirsizliklerin
artt1g1 donemlerde, 1974’in tahmin performans1 A°~’ye kiyasla daha iistiindiir. Bu durum,
Tiirkiye'nin tahvil piyasasindaki kisa ve orta vadeli beklentilerin daha dogru bir sekilde

modellenmesini saglamaktadir.
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Sekil 3.22 Farkli Tarihlerde Tiirkiye Nelson-Siegel Getiri Egrilerinin A Parametrelerine

Gore Modellenmesi

Bu caligmada, Tiirkiye, Avrupa Merkez Bankasi (AMB) ve ABD veri setlerini

kullanarak farkli vadelerde getiri

egrisi

tahmin modellerinin performanslar

karsilagtirilmistir. Tahmin modellerinin performansi, farkli vadelerdeki getiri egrisi

tahminleri i¢in 6nemli bir analiz alanidir. Bu performans analizleri, model se¢iminde

rehberlik etmek ve en uygun tahmin yontemini belirlemek amaciyla RMSE, MSE, MAE
ve MAPE gibi istatistiksel kriterlerle degerlendirilir. Ozellikle farkli vadelerdeki (1 Ay,

3 Ay, 6 Ay, 1 Y1l, vb.) tahmin performansi detaylandirilmis ve modellerin gii¢lii ve zay1f

yonleri analiz edilmistir.
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Bu kapsamda, her iilkenin veri seti ayr1 ayri ele alinmis, model sonuglar1 tablo
halinde sunulmus ve sonuglar iizerine detayli yorumlar yapilmistir. ilk olarak ABD veri

setiyle yapilan analizler sunulmus, ardindan diger veri setlerine ge¢ilmistir.

ABD veri seti iizerinde yapilan 1 aylik tahmin ¢alismasinda, farkli vadeler igin
RW, AR(1), VAR(1), DNS-VAR(1) ve DNS-KF modelleri karsilastirilmistir. Tablo 3.4,
bu modellerin farkli vadelerdeki RMSE degerlerini sunmaktadir. 1 aylik vadelerde RW
modeli genellikle diisiik RMSE degerleri ile temel bir benchmark olarak 6ne ¢ikmaktadir.
AR(1) modeli, ozellikle kisa vadelerde oldukca etkili olup DNS-VAR(1) ile benzer
sonuclar iiretmistir. Ancak DNS-KF modeli, uzun vadelerde daha yiliksek RMSE
degerleriyle dikkat cekmekte ve bu durum, bu modelin karmasik yapisinin kisa vadelerde

dezavantaj yarattigin1 gostermektedir.

Tablo 3.4 ABD icin Farkli Vadelerde 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Y dntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1)  DNS-KF AR(1) VAR(1)
1 Ay 0.0000 0.0362 0.0323 0.0051 0.0259
3 Ay 0.0100 0.0404 0.0323 0.0079 0.0240
6 Ay 0.0000 0.0153 0.0105 0.0023 0.0139
1Y1l 0.0100 0.0233 0.0468 0.0124 0.0040
2 Y1l 0.0500 0.0725 0.1057 0.0554 0.0474
3Yil 0.1000 0.1130 0.1498 0.1068 0.1024
5Yil 0.1700 0.1589 0.1949 0.1772 0.1730
7Yil 0.1900 0.1587 0.1905 0.1987 0.2029
10 Y1l 0.2000 0.2421 0.2676 0.2087 0.2241
20 Y1l 0.1700 0.1361 0.1513 0.1799 0.1825
30 Yil 0.1600 0.2184 0.2298 0.1751 0.1865

ABD veri seti lizerinde 1 aylik tahmin modellerinin genel performansi Tablo 3.5'te
sunulmustur. RW modeli, diisiik hata degerleri ile temel bir benchmark olarak yer alirken,
DNS-VAR(1) ve DNS-KF modelleri daha karmasik yapilariyla farkli sonuglar vermistir.
Ancak, DNS-KF modeli en yiiksek MAPE degerini sunarak diisiik performans

gostermistir.



120

Tablo 3.5 ABD icin 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.0157 0.1251 0.0964 14.8604
VAR(1) 0.0185 0.1360 0.1072 22.9662
AR(1) 0.0175 0.1322 0.1025 16.7831
DNS-VAR 0.0179 0.1338 0.1099 30.9816
DNS-KF 0.0236 0.1536 0.1275 34.5770

Bu tabloda 6zellikle RW modelinin basitligi ile gii¢lii bir benchmark sundugu

goriilmektedir. DNS-KF, karmasik yapisina ragmen uzun vadede zayif kalmistir.

Tablo 3.6, 3 aylik vadelerde yapilan tahmin analizinde RMSE degerlerini
sunmaktadir. Buna goére, RW modeli, diisiik vadelerde rekabet¢i bir performans
gosterirken, DNS-VAR(1) modelinin genel olarak daha kararli oldugu goriilmiistiir.
DNS+KF modeli, 6zellikle uzun vadelerde hata oranlarini artirmistir. RW modeli diistik
vadelerde temel performans sunarken, DNS-VAR(1) modelinin genel anlamda daha

stabil oldugu goriilmektedir.

Tablo 3.6. ABD icin Farkli Vadelerde 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Ydntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1)  DNS-KF AR(1) VAR(1)
1 Ay 0.0200 0.0916 0.0797 0.0102 0.0722
3 Ay 0.0100 0.0532 0.0472 0.0170 0.0319
6 Ay 0.0000 0.0398 0.0499 0.0067 0.0304
1Y1l 0.0100 0.0132 0.0752 0.0050 0.0271
2 Y1l 0.0400 0.0153 0.2295 0.0261 0.0397
3Yil 0.0800 0.0567 0.4349 0.0614 0.0690
5Y1l 0.1200 0.1127 0.8033 0.1001 0.0978
7Yil 0.1300 0.1400 1.0809 0.1062 0.0899
10 Y1l 0.0800 0.0253 1.2411 0.0572 0.0393
20 Y1l 0.0400 0.0540 1.6494 0.0196 0.0377

30 Yil 0.0300 0.0570 1.6990 0.0256 0.0787
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ABD veri seti iizerinde 3 aylik tahminlerin genel performanst Tablo 3.7'de
verilmistir. DNS-VAR(1) modeli, daha kararli performans sunarak RW modelini birkag
durumda geride birakmistir. Tabloya géore DNS-VAR(1) modeli uzun vadelerde daha
dengeli bir performans sunmusken, DNS-KF modeli yiiksek hata oranlari nedeniyle

rekabet giicilinii kaybetmistir.

Tablo 3.7 ABD igin 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.0044 0.0666 0.0509 11.3492
VAR(1) 0.0037 0.0611 0.0518 27.4195
AR(1) 0.0028 0.0527 0.0380 10.2884
DNS-VAR 0.0050 0.0710 0.0569 33.7371
DNS-KF 0.8381 0.9155 0.5661 80.8461

ABD veri seti iizerinde 6 aylik tahmin analizlerinde, farkli vadeler ve modeller
icin elde edilen sonuglar Tablo 3.8'de verilmistir. Bu sonuglar, RW modelinin 6zellikle
kisa vadelerde temel bir benchmark olarak etkili oldugunu, ancak daha uzun vadelerde
DNS-VAR(1) ve VAR(l) modellerinin rekabet¢ci performans sergiledigini
gostermektedir. DNS-KF modeli, yine uzun vadelerdeki karmasik yapisi nedeniyle

yiiksek RMSE degerleri ile diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir.
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Tablo 3.8 ABD icin Farkli Vadelerde 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Y 6ntemlerinin

RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1)  DNS-KF AR(1) VAR(1)
1 Ay 0.0400 0.0719 0.0114 0.0672 0.0422
3 Ay 0.0000 0.0907 0.0464 0.0150 0.0609
6 Ay 0.1400 0.1959 0.1828 0.1287 0.1780
1Y1l 0.3000 0.3053 0.3642 0.2866 0.3166
2 Y1l 0.5100 0.4732 0.7105 0.4800 0.4962
3Yil 0.5400 0.4935 0.9264 0.5023 0.5059
5Yil 0.4300 0.3897 1.1891 0.3910 0.3694
7Yil 0.2800 0.2548 1.3463 0.2344 0.1945
10 Y1l 0.1100 0.0451 1.4150 0.0686 0.0676
20 Y1l 0.0200 0.0460 1.8258 0.0405 0.1086
30 Yil 0.0900 0.2164 1.7914 0.1716 0.2749

ABD veri seti igin 6 aylik tahmin modellerinin genel performans 6lgiimleri Tablo

3.9'da sunulmaktadir. RW modeli, diisik MSE ve RMSE degerleri ile temel bir

benchmark olmaya devam ederken, AR(1) modeli kisa vadelerdeki gii¢lii performansini

stirdiirmiistiir. Bununla birlikte, DNS-KF modeli hem MSE hem de RMSE degerlerinde

oldukca yiiksek hata oranlar1 sunarak diger modellerden belirgin sekilde ayrismistir.

DNS-VAR(1) ise uzun vadelerde daha kararli sonuglar sunarak dikkat ¢ekmistir.

Tablo 3.9 ABD icin 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.0861 0.2934 0.2236 67.2951
VAR(1) 0.0823 0.2869 0.2318 76.3697
AR(1) 0.0754 0.2747 0.2148 90.9495
DNS-VAR 0.0800 0.2829 0.2311 105.2301
DNS-KF 1.2094 1.0997 0.8418 91.0801

Sekil 3.23, ABD ekonomisi i¢in 6 aylik tahmin sonuglarina dayali olarak bes farkli

modelin getiri egrilerini sunmaktadir. Grafik, tahvil vadeleri boyunca (1 yil ila 30 y1l)



123

tahmin edilen getiri oranlarinin karsilastirilmasini saglar ve piyasanin faiz oranlarina
iligkin beklentilerini degerlendirmek i¢in 6nemli bir aractir. Tahmin modellerinin farkl
vadelerdeki davraniglari, kullanilan yontemlerin avantajlarini ve smirliliklarini ortaya

koymaktadir.

ABD'nin tahvil piyasasi, kiiresel ekonomik kosullara duyarli bir yapiya sahiptir
ve bu nedenle, 6zellikle uzun vadelerde model tahminlerinde ¢esitlilik gdzlenmektedir.
Random Walk (RW) modeli, tahminlerin dogrulugu ag¢isindan bir temel olustururken,
diger modellerle kiyaslandiginda oldukca basit bir yaklasim sergiler. Kisa vadelerde RW
modeli diger yontemlerle benzer sonuglar iiretmekle birlikte, uzun vadelerde daha diiz bir
egri sunmaktadir. Bu, RW'nin ekonomik belirsizliklere yanit verme kapasitesinin sinirl
oldugunu ve piyasadaki karmasik dinamikleri yakalamakta yetersiz kalabilecegini

gostermektedir.

Dinamik Nelson-Siegel (DNS) modelleri olan DNS-VAR ve DNS-KF, uzun
vadelerde daha yiiksek getiri tahminleri sunmaktadir. Ozellikle DNS-KF modeli, uzun
vadelerde belirgin bir sekilde artis gdstermektedir. Bu, DNS-KF'nin piyasa oynakligina
ve ekonomik belirsizliklere daha duyarli oldugunu ortaya koyar. DNS-KF'nin uzun vadeli
tahminlerdeki bu yiikselisi, yatirimcilarin enflasyon beklentilerindeki artis ve bilylime
potansiyeline dair pozitif sinyallerle iligkilendirilebilir. Bununla birlikte, DNS-KF
modelinin yiiksek belirsizlik donemlerinde performans kayiplar1 yasayabilecegi, stabilite

kontroliiniin ve parametre optimizasyonunun dnemini vurgular.

AR(1) ve VAR(1) modelleri ise daha dengeli bir goriinim sunmaktadir. Bu
modeller, kisa ve orta vadelerde DNS modellerine gore daha tutarli sonuglar verirken,
uzun vadelerde DNS modellerinin 6ngdrdiigii yiiksek getirilerin gerisinde kalmaktadir.
AR(1) ve VAR(1)'in bu davranisi, ABD'nin kisa ve orta vadeli faiz oranlarindaki
stabiliteyi yansitir ve Federal Rezerv'in para politikalarinin bu zaman araliginda etkili
oldugunu gosterir. Ancak, uzun vadeli tahminlerde bu modellerin performanst sinirl

kalabilir, ¢linkii getiri egrisindeki egim degisikliklerini yeterince yakalayamayabilirler.

Getiri egrisinin genel olarak "pozitif egimli" bir yapiya sahip olmasi, ABD
ekonomisinde uzun vadeli beklentilerin pozitif oldugunu gostermektedir. Bu durum,

yatirnmcilarin uzun vadeli tahvillere olan giivenini ve daha yiiksek getiriler talep etme
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egilimlerini yansitir. Ayrica, uzun vadeli faiz oranlarmin artacagina dair piyasa
beklentilerini de desteklemektedir. Bu tiir bir yapi, genellikle ekonomik biiyiimenin
siirecegine ve enflasyonist baskilarin belirginlesecegine dair bir isaret olarak

degerlendirilir.

Sonug olarak, Sekil 3.23'te sunulan modellerin tahmin sonuglari, ABD'nin tahvil
piyasasindaki dinamiklerin ve ekonomik beklentilerin anlasilmasina 6nemli katkilar
sunmaktadir. Ozellikle DNS modellerinin uzun vadeli &ngoriilerdeki basarisi, bu
yontemlerin daha karmasik piyasa kosullarinda kullanilabilirligini vurgulamaktadir.
Bununla birlikte, RW ve VAR gibi modellerin daha dengeli tahminler sunmasi, kisa ve
orta vadeli analizlerde tercih edilebilirliklerini artirmaktadir. Bu analizler, yatirim
kararlar1 ve makroekonomik politika belirleme siiregleri i¢in yol gosterici niteliktedir.
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Sekil 3.23 ABD Tahvil Getiri Egrisi Tahmin Yontemleri Karsilagtirmasi: DNS, VAR ve
Kalman Filtresi Yontemleriyle Tahmin

Asagidaki analizler, Euro Bolgesi icin farkli vadelerde ve modellerde yapilan
tahminlerin performans dlgiimlerini icermektedir. Calisma boyunca tahmin modellerinin
basaris, MSE, RMSE, MAE ve MAPE gibi performans Olgiitleri iizerinden

degerlendirilmistir.



Tablo 3.10 Euro Bolgesi i¢in Farkli Vadelerde 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin
Yontemlerinin RMSE Performans Degerleri
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Vade RW DNS-VAR(1) DNS-KF AR(®) VAR()
3 Ay 0.0064 0.0297 0.0586 0.0047 0.0206
6 Ay 0.0074 0.0105 0.0722 0.0058 0.0146
1 Y1l 0.0108 0.0168 0.0855 0.0095 0.0049
2Y1l 0.0200 0.0215 0.0727 0.0215 0.0274
3Y1 0.0297 0.0033 0.0360 0.0362 0.0442
4 Y1l 0.0387 0.0268 0.0056 0.0504 0.0566
5Y1l 0.0467 0.0516 0.0430 0.0625 0.0661
6 Y1l 0.0536 0.0716 0.0743 0.0723 0.0737
7 Y1l 0.0598 0.0865 0.0991 0.0802 0.0801
8Yil 0.0652 0.0970 0.1183 0.0865 0.0856
9 Y1l 0.0701 0.1040 0.1330 0.0918 0.0905
10 Y1l 0.0746 0.1085 0.1442 0.0963 0.0948
11 Y1l 0.0786 0.1112 0.1528 0.1001 0.0988
12 Y1l 0.0823 0.1127 0.1596 0.1035 0.1024
13 Y1l 0.0858 0.1134 0.1649 0.1065 0.1057
14 Y1l 0.0889 0.1137 0.1692 0.1092 0.1087
15 Y1l 0.0917 0.1137 0.1728 0.1117 0.1115
16 Y1l 0.0944 0.1135 0.1759 0.1140 0.1140
17 Y1l 0.0968 0.1132 0.1785 0.1161 0.1163
18 Y1l 0.0990 0.1129 0.1808 0.1181 0.1185
19 Y1l 0.1010 0.1125 0.1828 0.1200 0.1204
20 Y1l 0.1028 0.1122 0.1846 0.1218 0.1222
21 Y1l 0.1045 0.1120 0.1863 0.1235 0.1239
22 Y1l 0.1061 0.1117 0.1878 0.1252 0.1254
23 Y1l 0.1075 0.1115 0.1891 0.1268 0.1268
24 Y1l 0.1089 0.1112 0.1904 0.1284 0.1281
25 Y1l 0.1101 0.1110 0.1916 0.1299 0.1293
26 Y1l 0.1113 0.1109 0.1927 0.1314 0.1305
27 Y1l 0.1123 0.1107 0.1937 0.1329 0.1316
28 Y1l 0.1133 0.1105 0.1946 0.1344 0.1326
29 Y1l 0.1142 0.1104 0.1955 0.1359 0.1335
30 Y1l 0.1151 0.1103 0.1963 0.1374 0.1344

Tablo 3.10, Euro Bolgesi i¢in farkli vadelerde bir aylik getiri egrisi tahmin

yontemlerinin  RMSE performans degerlerini karsilastirmaktadir.

Sonuglar,

RW

modelinin kisa vadelerde (6zellikle 3 ay ve 6 ay) diger yontemlere kiyasla {istiin

performans sergiledigini gdstermektedir. Ancak vadeler uzadikca RW modelinin
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performansi diismekte ve 6zellikle 10 yil ve sonrasinda DNS-KF modelinin performansi
daha 6ne ¢ikmaktadir. DNS-VAR(1) yontemi ise genel olarak tutarli sonuglar verse de
kisa vadelerdeki performansi, RW ve AR(1) modellerine gore zayif kalmaktadir. AR(1)
modeli kisa vadelerde etkili olsa da vadeler uzadik¢a hata oram1 Onemli Olciide
artmaktadir. Bu sonuglar, her bir modelin spesifik vadelerdeki basarisini degerlendirmek

icin kapsamli bir analiz saglamaktadir.

Tablo 3.11, AMB i¢in bir aylik getiri egrisi tahmin modellerinin genel performans
Ol¢iimlerini sunmaktadir. AR(1) modeli, diisik MSE, RMSE ve MAE degerleriyle en
basarili model olarak dikkat cekmektedir. Bu model, tahmin dogrulugunda RW modelini
az bir farkla geride birakmaktadir. Ote yandan, DNS-KF modeli yiiksek hata oranlari ile
en diisiik performansi gostermektedir. DNS-VAR modeli, orta diizeyde bir dogruluk
saglayarak AR(1) ve RW’nin gerisinde kalirken, DNS-KF'nin belirgin zayifliklarina gore
daha iyi bir sonu¢ sunmaktadir. Genel olarak, RW ve AR(1) modelleri bu zaman dilimi

icin One ¢ikan yontemlerdir.

Tablo 3.11 AMB i¢in 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.0176 0.1328 0.0849 4.9450
VAR(1) 0.1720 0.4148 0.3686 17.7662
AR(1) 0.0141 0.1186 0.0804 4.6684
DNS-VAR 0.0537 0.2317 0.2062 10.1189
DNS-KF 0.2886 0.5372 0.3422 19.3779

Tablo 3.12, li¢ aylik getiri egrisi tahmin yontemlerinin RMSE performans
degerlerini gostermektedir. RW modeli kisa vadelerde etkili bir performans sergilerken,
DNS+VAR(1) modeli uzun vadelerde dne ¢ikmaktadir. Ornegin, 3 ay ve 6 ay vadelerinde
RW modeli diisiik hata oranlariyla 6ne ¢iksa da 10 yil ve sonrasinda DNS+VAR(1)
modelinin Ustliinligii dikkat ¢ekmektedir. Bununla birlikte, DNS-KF yontemi genel
olarak yiiksek hata oranlari ile diger yontemlere kiyasla daha diisiik bir performans
sergilemektedir. AR(1) modeli, kisa vadelerde tatmin edici sonuglar verirken vadeler

uzadik¢a etkinligini kaybetmektedir.



127

Tablo 3.12 AMB i¢in Farkli Vadelerde 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Ydntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1) DNS-KF AR() VAR()
3 Ay 1.1888 0.4230 1.6332 1.1761 0.6693
6 Ay 0.9308 0.5467 1.8770 0.6680 0.8917
1 Y1l 0.7864 0.6262 2.1011 0.4128 1.1193
2Y1l 0.7136 0.4772 2.1305 0.3991 1.0814
3Yl 0.5842 0.3266 2.0586 0.3627 0.9887
4 Y1l 0.4685 0.2840 2.0127 0.3243 0.9260
5Y1l 0.3935 0.2949 1.9966 0.3204 0.8841
6 Y1l 0.3509 0.3102 1.9981 0.3403 0.8556
7 Y1l 0.3282 0.3177 2.0078 0.3669 0.8367
8Yil 0.3165 0.3186 2.0203 0.3904 0.8251
9 Y1l 0.3100 0.3154 2.0326 0.4077 0.8192
10 Y1l 0.3057 0.3106 2.0433 0.4186 0.8175
11 Y1l 0.3016 0.3055 2.0517 0.4238 0.8188
12 Y1l 0.2967 0.3011 2.0576 0.4242 0.8224
13 Y1l 0.2905 0.2977 2.0609 0.4207 0.8275
14 Y1l 0.2827 0.2957 2.0618 0.4140 0.8337
15 Y1l 0.2733 0.2951 2.0604 0.4046 0.8406
16 Y1l 0.2623 0.2959 2.0569 0.3930 0.8480
17 Y1l 0.2498 0.2981 2.0516 0.3796 0.8559
18 Y1l 0.2360 0.3017 2.0448 0.3647 0.8641
19 Y1l 0.2209 0.3066 2.0365 0.3486 0.8725
20 Y1l 0.2047 0.3128 2.0271 0.3315 0.8812
21 Y1l 0.1876 0.3203 2.0166 0.3136 0.8902
22 Y1l 0.1698 0.3288 2.0054 0.2952 0.8995
23 Y1l 0.1513 0.3385 1.9934 0.2763 0.9090
24 Y1l 0.1323 0.3491 1.9809 0.2572 0.9187
25 Y1l 0.1129 0.3606 1.9680 0.2380 0.9287
26 Y1l 0.0933 0.3728 1.9548 0.2188 0.9389
27 Y1l 0.0735 0.3857 1.9414 0.1998 0.9493
28 Y1l 0.0535 0.3992 1.9278 0.1810 0.9600
29 Y1l 0.0336 0.4132 1.9142 0.1626 0.9708
30 Y1l 0.0137 0.4275 1.9007 0.1448 0.9818

Tablo 3.13, ii¢ aylik getiri egrisi tahmin modellerinin genel performans
Olgtimlerini icermektedir. RW modeli, diisiik MSE ve RMSE degerleri ile yine basarili
bir performans gostermektedir. Ancak AR(1) modeli, 6zellikle diisik MAE ve MAPE
degerleriyle dikkate deger bir rekabet sunmaktadir. DNS-KF yontemi, 6zellikle yiiksek
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RMSE ve MAPE degerleriyle, diger yontemlere gore oldukca diisiik bir performans
sergilemektedir. Bu durum, DNS-KF'nin ii¢ aylik zaman dilimlerinde etkili bir tahmin

yontemi olmadigini gostermektedir.

Tablo 3.13 AMB i¢in 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.1711 0.4136 0.3224 13.8428
VAR(1) 0.8015 0.8953 0.7363 30.5000
AR(1) 0.1666 0.4081 0.3565 15.1470
DNS-VAR 0.1297 0.3602 0.2923 12.2147
DNS-KF 4.0106 2.0026 1.7252 71.4903

Tablo 3.14, AMB i¢in farkli vadelerde alt1 aylik getiri egrisi tahmin yontemlerinin
RMSE performans degerlerini gostermektedir. RW modeli kisa vadelerde en diisiik hata
oranlarina sahip olmakla birlikte, vadeler uzadikca DNS-VAR(1) modelinin iistiinliigii
acikca goriilmektedir. DNS-KF yOntemi ise genel olarak yiiksek hata oranlarina sahiptir
ve uzun vadelerdeki tahmin basaris1 diisiiktiir. AR(1) modeli kisa vadelerde RW ile
rekabet edebilir durumda olsa da vadeler uzadikga etkinligi azalmakta, DNS+VAR(1) ve
VAR(1) yontemlerinin gerisinde kalmaktadir.

Tablo 3.14 AMB i¢in Farkli Vadelerde 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Ydntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1)  DNS-KF AR(1) VAR(1)
3 Ay 2.1312 0.9320 2.6483 2.1057 1.8427
6 Ay 1.6193 0.8844 2.6578 1.0679 2.5986
1Y1l 1.1155 0.7619 2.5566 0.8528 3.3097
2Y1l 0.6994 0.7362 2.2941 0.5710 3.3672
3 Y1l 0.4559 0.8716 2.1399 0.3409 3.1197
41l 0.3038 0.9736 2.0759 0.1960 2.8953
51l 0.2185 1.0238 2.0598 0.1107 2.7211
6 Yil 0.1751 1.0383 2.0666 0.1544 2.5918
7 Y1l 0.1557 1.0317 2.0833 0.2341 2.4988
8 Y1l 0.1494 1.0135 2.1038 0.2991 2.4338
9 Y1l 0.1499 0.9900 2.1246 0.3463 2.3895
10 Y1l 0.1535 0.9646 2.1442 0.3789 2.3600

11 Y1l 0.1580 0.9397 2.1618 0.4005 2.3405
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12 Y1l
13 Y1l
14 Y1l
15 Y1l
16 Y1l
17 Y1l
18 Y1l
19 Y1l
20 Y1l
21 Y1l
22 Y1l
23 Y1l
24 Y1l
25 Y1l
26 Y1l
27 Y1l
28 Y1l
29 Y1l
30 Yl

0.1622
0.1654
0.1670
0.1671
0.1654
0.1620
0.1571
0.1506
0.1427
0.1335
0.1232
0.1119
0.0997
0.0867
0.0730
0.0588
0.0441
0.0289
0.0135

0.9165
0.8958
0.8778
0.8626
0.8501
0.8403
0.8329
0.8278
0.8247
0.8235
0.8240
0.8260
0.8293
0.8339
0.8396
0.8462
0.8536
0.8618
0.8707

2.1768
2.1891
2.1988
2.2059
2.2105
2.2129
2.2132
2.2116
2.2083
2.2034
2.1972
2.1897
2.1812
2.1717
2.1614
2.1505
2.1389
2.1269
2.1144

0.4141
0.4217
0.4247
0.4243
0.4210
0.4155
0.4083
0.3995
0.3895
0.3786
0.3669
0.3545
0.3417
0.3284
0.3150
0.3014
0.2878
0.2742
0.2607

2.3274
2.3181
2.3108
2.3042
2.2976
2.2905
2.2828
2.2744
2.2654
2.2558
2.2459
2.2357
2.2255
2.2153
2.2052
2.1955
2.1861
2.1771
2.1687

Tablo 3.15, alt1 aylik getiri egrisi tahmin modellerinin genel performans

Olgtimlerini igermektedir. RW modeli, diisiik MSE ve RMSE degerleriyle 6ne ¢ikarken,

AR(1) modeli de oldukga rekabetci bir performans sergilemektedir. DNS-VAR yontemi,
ozellikle diisik MAE ve MAPE degerleriyle etkili bir tahmin aract olarak dikkat
cekmektedir. Bununla birlikte, DNS-KF yontemi, 6zellikle yliksek MAPE degeri ile en

diisiik performansa sahip modeldir. Bu durum, DNS-KF’nin bu zaman diliminde etkili

bir yontem olmadigin1 gostermektedir.

Tablo 3.15 AMB i¢in 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans Olgiimleri

Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 0.3742 0.6117 0.4813 20.9274
VAR(1) 0.9420 0.9706 0.8294 34.3518
AR(1) 0.3567 0.5972 0.5058 22.6459
DNS-VAR 0.3193 0.5652 0.4456 18.5603
DNS-KF 5.0475 2.2478 1.8709 77.9821




130

Sekil 3.24, Euro Bolgesi tahvil getirilerinin farkli vadelerdeki tahminlerini DNS-
VAR, DNS-KF, AR, VAR ve RW modelleri lizerinden karsilastirmaktadir. Grafik, Euro
Bolgesi'nde tahvil piyasalarinin dinamiklerini anlamak i¢in 6nemli bir perspektif sunar.
Getiri egrisi tahminlerinin ekonomik gelismeler ve getiri egrisi teorisi baglaminda ele
alinmasi, bu modellerin farkli piyasa kosullarinda nasil performans gosterdigini

degerlendirmeye olanak tanir.

Euro Bolgesi'nde 2008 Kiiresel Finansal Krizi, ardindan gelen Avrupa Borg Krizi
ve yakin donemde pandemi sonrasi toparlanma donemi gibi ekonomik geligsmeler, tahvil
piyasalarinda dalgalanmalara yol agmistir. Bu baglamda, getiri egrileri genellikle piyasa
beklentilerini, merkez bankasi politikalarini ve risk primlerini yansitir. Getiri egrisi
teorisine gore, kisa vadeli getiriler genellikle likidite tercihlerini ve piyasa oynakligini
yansitirken, uzun vadeli getiriler piyasa katilimcilarinin enflasyon beklentileri ve

ekonomik biiyiime 6ngdriilerine dayanir.

DNS-VAR modeli, 6zellikle uzun vadede tahvil getirilerinin stabil bir sekilde
tahmin edilmesi agisindan giiglii bir performans gostermektedir. Grafik, DNS-VAR’1n
vadeler ilerledikce egrinin yataylastigini ve piyasa beklentilerini basartyla yansittigini
gostermektedir. Bu durum, Euro Bolgesi'nde uzun vadeli tahvil piyasasinin genellikle risk
primiyle uyumlu bir yapiya sahip oldugunu ve merkez bankasi1 politikalarinin uzun dénem
getiri egrisine etkisinin bagarili bir sekilde modellenebildigini ortaya koymaktadir. DNS-
VAR modeli, getiri egrisi teorisinde tanimlanan "seviye", "egim" ve "bombelik"
unsurlarmi agiklama kapasitesiyle bilinir ve bu 6zellik, Euro Bdolgesi gibi karmagik

ekonomik dinamiklere sahip bir bolgede modelin basarisini pekistirmektedir.

DNS-KF yontemi ise kisa vadelerde oynak bir yap1 sergilemektedir. Bu durum,
ozellikle kriz donemlerinde kisa wvadeli tahvil piyasalarindaki dalgalanmay1
aciklayabilecek bir hassasiyet sunmaktadir. Ancak uzun vadede DNS-KF’nin tahmin
egrisi diger modellere kiyasla daha yukarida konumlanmakta, bu da modelin uzun vadeli
risk primlerini abartabilecegini gostermektedir. Euro Bolgesi’nde kisa vadeli tahvil
piyasalarindaki dalgalanmalar, ozellikle piyasa belirsizliginin ve merkez bankasi
miidahalelerinin etkisini yansitir. DNS-KF'nin kisa vadeli dalgalanmalara duyarliligi,

piyasa soklarinin modellenmesinde avantaj sunabilir.
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AR modeli, kisa vadelerde basarili bir tahmin performansi sergilerken uzun
vadelerde etkisini kaybetmektedir. Bu model, Euro Bolgesi'nde kisa vadeli merkez
bankasi politika oranlarinin tahvil getirileri lizerindeki etkisini degerlendirmede faydali
olabilir. Ancak AR modelinin, getiri egrisi teorisinin bombelik gibi uzun vadeli

ozelliklerini agiklamada yeterli bir performans sergilemedigi goriilmektedir.

VAR modeli, hem kisa hem de orta vadelerde nispeten iyi bir performans
sergilemektedir. Euro Bolgesi'nde tahvil piyasalarindaki oynakliklar ve risk primleri,
ozellikle kriz donemlerinde VAR modeliyle basarili bir sekilde modellenebilir. Ancak
modelin uzun vadeli tahminlerinde DNS-VAR’a kiyasla daha diisiik bir tahmin seviyesi
sundugu dikkat cekmektedir. Bu durum, VAR modelinin ekonomik biiyiime ve enflasyon

beklentilerini yansitmakta sinirlt kalabilecegini gostermektedir.

RW modeli ise sabit bir egri sunmasiyla dikkat ¢cekmektedir. Bu model, ge¢mis
degerlerin gelecegi belirleyecegi varsayimina dayandigindan, 6zellikle kisa vadeli tahvil
tahminlerinde diisiik hata orani sunmaktadir. Ancak uzun vadeli getiri egrisinde
ekonomik beklentileri ve piyasa dinamiklerini modelleme agisindan oldukga sinirhidir. Bu
durum, Euro Bolgesi gibi merkez bankasi politikalarinin ve piyasa soklarmin belirgin bir

etkisinin oldugu bir bolgede RW modelinin etkisiz kalabilecegini gostermektedir.

Grafigin genel yapisi, Euro Bolgesi tahvil piyasalarinin kriz donemlerinde kisa
vadeli tahvillerde oynakliga, uzun vadede ise daha istikrarli ve piyasa beklentilerine
dayali bir yapiya sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Getiri egrisinin kisa vadede
yiikselen ve ardindan uzun vadede yataylagan sekli, piyasa katilimcilarinin uzun vadede
daha diistik belirsizlik ongdrdiigiinii ve risk priminin daha sabit oldugunu gostermektedir.
DNS-VAR modeli, Euro Bolgesi'nde uzun vadeli tahvil getirilerinin piyasa beklentilerini
yansitmada en gii¢lii model olarak 6ne ¢ikmaktadir. DNS-KF ve VAR yontemleri ise kisa
vadeli ekonomik oynakliklarin modellenmesinde belirli avantajlar sunmaktadir. Bu
baglamda, getiri egrisi tahminleri, hem piyasa katilimcilar1 hem de merkez bankasi

politikalarmin degerlendirilmesi i¢in 6nemli bir aragtir.
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Sekil 3.24 Euro Bolgesi Tahvil Getiri Egrisi Tahmin Yontemleri Karsilastirmasi: DNS,
VAR ve Kalman Filtresi Yontemleriyle Tahmin

Asagidaki tablolar, Tiirkiye'deki tahvil getirilerinin farkli vadeler ve tahmin
donemleri c¢ergevesinde modellenmesinde kullanilan ¢esitli yontemlerin performans ve
etkinligini sistematik bir sekilde incelemektedir. Tiirkiye’nin ekonomik kosullari, yliksek
enflasyon oranlari, dalgali faiz politikalar1 ve oynak piyasa yapist diistiniildiigiinde,
tahmin yontemlerinin performansi, piyasanin bu o6zelliklerine nasil tepki verdigiyle
iligskilendirilebilir. Ayrica, getiri egrisi teorisine gore, kisa ve uzun vadeli tahvil

getirilerinin sekli, piyasa beklentilerini, risk primlerini ve ekonomik belirsizlikleri

yansitir.

Tablo 3.16, Tiirkiye i¢in bir aylik getiri egrisi tahmin yontemlerinin RMSE
performans degerlerini sunmaktadir. RW modeli, 6zellikle kisa vadelerde (1 ay ve 3 ay)
diger yontemlere kiyasla daha diisiik hata oranlartyla 6ne ¢ikmaktadir. AR(1) modeli ise
kisa vadelerde rekabetci bir performans sergilerken uzun vadelerde RW’nin gerisinde
kalmaktadir. DNS-VAR(1) ve DNS-KF modelleri, 6zellikle kisa vadelerde oldukga
yiiksek hata oranlarina sahiptir, bu da bu modellerin Tiirkiye gibi oynak piyasa
kosullarina tam anlamiyla adapte olamadigini gostermektedir. VAR(1) modeli ise genel

olarak ytiksek hata oranlarina sahip olup kisa ve uzun vadelerde rekabetci bir performans

gosterememektedir.
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Tablo 3.16 Tiirkiye icin Farkli Vadelerde 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Ydntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS+VAR(1) DNS+KF AR(1) VAR()
1 Ay 0.6280 2.4523 2.1429 0.7616 3.2765
3 Ay 1.3290 3.1966 3.3820 1.0974 3.1344
6 Ay 1.9100 3.2270 3.9427 1.5359 2.9079
9 Ay 1.0330 2.4445 3.4855 0.4958 2.5900
1 Y1l 1.5000 1.5017 2.7275 1.3302 2.0635
2Y1l 1.2500 1.7013 2.9387 1.1269 1.6652
3 Y1l 2.7400 2.1009 3.0412 2.7109 2.9108
5Y1 0.2100 0.5646 0.2147 0.6802 0.1472
10 Yil 0.1900 0.4605 0.4501 0.2307 0.2525

Tablo 3.17, Tiirkiye i¢in bir aylik getiri egrisi tahmin modellerinin performans
Ol¢iimlerini karsilastirmaktadir. RW ve AR(1) modelleri, diisik MSE ve RMSE
degerleriyle diger yontemlere kiyasla daha iyi bir tahmin performans: sergilemektedir.
DNS-VAR ve DNS-KF modelleri ise, Tiirkiye gibi dalgali bir piyasa yapisina sahip bir
ekonomide yiiksek hata oranlariyla diisiik bir performans gostermektedir. DNS-KF
modelinin 6zellikle ¢ok yliksek RMSE degerleri, modelin piyasa oynakligina karsi

duyarliliginin fazla oldugunu gostermektedir.

Tablo 3.17 Tiirkiye i¢in 1 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans

Olgiimleri
Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 2.0307 1.4250 1.1989 6.6709
VAR(1) 5.7014 2.3878 2.0361 11.8925
AR(1) 1.6993 1.3036 1.0890 5.9790
DNS-VAR 4.7461 2.1785 1.9007 11.0562
DNS-KF 7.6995 2.7748 2.3896 13.6407

Tablo 3.18, Tirkiye i¢in ii¢ aylik getiri egrisi tahmin ydntemlerinin RMSE
degerlerini gdstermektedir. RW ve AR(1) modelleri, 6zellikle kisa vadelerde diisiik hata
oranlariyla giiglii bir performans sergilemektedir. Ancak DNS-KF modeli, 1 ay ve 3 ay
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vadelerde oldukga yiiksek hata oranlarina sahiptir ve uzun vadelerde de bu hata oranlari
azalmamaktadir. DNS-VAR modeli ise genel olarak daha dengeli bir performans
sergilese de RW ve AR(1) modelleri kadar etkili degildir. Bu sonuglar, RW ve AR(1)
modellerinin Tiirkiye gibi oynak piyasa kosullarina daha iyi adapte oldugunu

gostermektedir.

Tablo 3.18 Tiirkiye i¢in Farkli Vadelerde 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Y dntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS-VAR(1) DNS-KF AR(1) VAR(1)
1 Ay 0.8370 4.3470 12.0970 1.1804 5.3211
3 Ay 1.0980 4.8867 12.4478 0.5701 5.1042
6 Ay 0.7160 3.7189 14.2401 0.6274 3.8682
9 Ay 0.8390 2.1125 16.1542 2.7905 2.5464
1 Y1l 1.0000 2.2540 16.3714 0.5782 2.9656
2 Y1l 0.5500 1.6477 17.2841 0.2774 1.8195
3vil 2.5800 2.2516 16.6860 2.4959 3.0880
5vil 0.1900 0.5152 18.5356 1.5094 0.2099
10Yl  0.5500 1.0275 16.9261 0.4400 0.4407

Tablo 3.19, ii¢ aylik getiri egrisi tahmin modellerinin genel performans
Olgtimlerini sunmaktadir. RW modeli, en diisik MSE ve RMSE degerleriyle dikkat
cekerken, AR(1) modeli de rekabetci bir performans sergilemektedir. DNS-KF modeli
ise ¢ok yiiksek hata oranlarina sahiptir, bu da modelin Tiirkiye'nin piyasa kosullarina

uygun olmadigini gostermektedir.

Tablo 3.19 Tiirkiye icin 3 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans

Olgiimleri
Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 1.2689 1.1265 0.9289 5.0090
VAR(1) 10.8549 3.2947 2.6447 15.2876
AR(1) 2.1124 1.4534 1.0935 5.7155
DNS-VAR 8.3618 2.8917 2.3784 13.7065

DNS-KF 248.9189 15.7772 13.3056 69.8176
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Tablo 3.20, alt1 aylik getiri egrisi tahmin yontemlerinin RMSE degerlerini
gostermektedir. RW ve AR(1) modelleri, yine diisiik hata oranlariyla 6ne ¢ikmaktadir.
Ancak DNS-KF modeli, 6zellikle uzun vadelerde oldukga yiiksek hata oranlarina sahip
olup, modelin uzun vadeli piyasa tahminlerinde zayif oldugunu gostermektedir. DNS-
VAR ve VAR(1) modelleri ise vadeler arttik¢a performanslarini artirarak rekabetei hale
gelmektedir.

Tablo 3.20 Tiirkiye i¢in Farkli Vadelerde 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Y dntemlerinin
RMSE Performans Degerleri

Vade RW DNS+VAR(1) DNS+KF AR(1) VAR(1)
1 Ay 3.1480 3.6953 15.6028 3.6981 4.5147
3 Ay 1.2540 40717 15.9465 2.4322 43314
6 Ay 2.4940 2.1677 18.7749 4.3605 2.5787
9 Ay 3.0870 1.5111 20.0953 6.1231 1.9185
1Y1l 0.0000 2.3547 19.1743 1.0462 2.9430
2 Y1l 0.5400 2.2312 19.3051 0.4016 2.3364
3Yil 0.5300 0.5955 20.4503 0.3765 1.2491
5Yil 5.1400 4.8180 15.9994 3.2054 5.5210
10 Y1l 4.4500 4.6759 15.5016 42282 42514

Tablo 3.21, alt1 aylik tahmin modellerinin performans 6l¢iimlerini gostermektedir.
RW ve AR(1) modelleri, 6zellikle diisik MSE ve RMSE degerleriyle yine one
cikmaktadir. DNS-KF modelinin ¢ok yiliksek hata oranlari, modelin Tiirkiye'nin oynak

piyasa kosullarina uygun olmadigini bir kez daha ortaya koymaktadir.

Tablo 3.21 Tiirkiye i¢in 6 Aylik Getiri Egrisi Tahmin Modellerinin Performans

Olgiimleri
Model MSE RMSE MAE MAPE
RW 8.2252 2.8680 2.2937 12.5268
VAR(1) 12.6344 3.5545 3.1321 16.9588
AR(1) 11.7387 3.4262 2.7974 14.8018
DNS-VAR 10.3523 3.2175 2.7377 14.9595

DNS-KF 323.2100 17.9780 16.6121 85.1553
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Bu sonuglar, Tiirkiye gibi ekonomik belirsizliklerin ve oynakliklarin yiiksek
oldugu bir iilkede RW ve AR(1) modellerinin getiri egrisi tahminlerinde daha basarili
oldugunu gostermektedir. DNS-KF modeli, teorik olarak giiclii bir yontem olsa da,
yiiksek hata oranlariyla Tiirkiye'nin mevcut ekonomik kosullarina uygunluk
saglayamamaktadir. Getiri egrisi teorisi baglaminda, bu tahmin yontemlerinin etkinligi
piyasa beklentileri, risk primleri ve ekonomik istikrara baglh olarak degisiklik

gostermektedir.

Sekil 3.25, Tiirkiye’ nin getiri egrisi tahmininde kullanilan DNS-VAR, DNS-KF,
AR, VAR ve RW modellerinin performansin1 vadeler boyunca karsilastirmali olarak
incelemektedir. Grafik, vadeye baglh faiz oranlarinin tahminlerini ve farkli modellerin
sundugu ongorii farkliliklarini gostermektedir. Ayrica, getiri egrisinin sekli lizerinden
yapilan analizler, ekonomik durum ve piyasa beklentileri hakkinda 6nemli bilgiler

sunmaktadir.

DNS-VAR yontemi, vadeler boyunca daha stabil bir yapi sergileyerek uzun
vadede oldukc¢a giivenilir bir tahmin saglamistir. Tiirkiye gibi yiiksek faiz oranlar1 ve
oynak piyasa kosullarina sahip bir ekonomide DNS-VAR yontemi, 6zellikle uzun vadeli
faiz oranlarin1 anlamada gii¢lii bir aractir. Yiikselen bir egri, piyasa katilimcilarinin uzun

vadede ekonomik toparlanma ve faiz oranlarinin artisina yonelik beklentisini yansitabilir.

DNS-KF yontemi ise kisa vadelerde daha dalgali, orta ve uzun vadelerde ise daha
sabit bir tahmin sunmustur. Bu durum, Kalman filtresinin ge¢mis verilere agirlik vererek
kisa vadeli dalgalanmalar1 yakalama kabiliyeti ile iligkilidir. Ancak, ytliksek volatiliteye
sahip Tiirkiye piyasasinda DNS-KF’nin kisa vadeli tahminlerinin zaman zaman oynaklik
gosterebilecegi goriilmektedir. AR yontemi, kisa vadelerde yiiksek ve dalgali tahminler
yapmis, ancak vadeler arttik¢a belirgin bir azalma sergilemistir. Bu egilim, kisa vadede
faiz oranlarinda oynaklik olacagi, ancak uzun vadede piyasa dengelerinin saglanacagi

beklentisini yansitmaktadir.

VAR yontemi, vadeler boyunca daha lineer bir yap1 sergileyerek 6zellikle orta
vadede giivenilir bir tahmin sunmustur. Tiirkiye gibi makroekonomik dinamiklerin sik¢a

degistigi bir piyasada, VAR modeli, vadeler arasi iliskileri ve piyasa dinamiklerini

anlamada etkili bir aractir. RW yOntemi ise, vadeler boyunca oldukg¢a diizensiz ve dalgali
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bir yapr sergileyerek, Tirkiye piyasasindaki yiliksek oynakligi agik bir sekilde
yansitmistir. Ancak RW’nin basit yapisi, veri eksikligi durumlarinda avantaj saglayabilir

olsa da tahmin yetenegi sinirlidir.

Tiirkiye ekonomisinde getiri egrilerinin sekilleri, faiz oranlarinin gelecekteki yonii
ve ekonomik durgunluk riski hakkinda dnemli ipuglari sunmaktadir. DNS-VAR ve VAR
yontemlerinin tahmin ettigi ylikselen egriler, ekonomik biiylime ve faiz oranlarinin
normallesmesi beklentilerini yansitmaktadir. Ote yandan, AR ve RW gibi ydntemlerin
daha dalgali Ongoériileri, kisa vadeli faiz oranlarimin tahmininde belirsizlikleri

vurgulamaktadir.

Sonug olarak, Tiirkiye gibi oynaklig1 yiiksek ve hizli degisim gdsteren piyasalarda
kullanilan tahmin modelleri, yalnizca faiz oranlarinin vadeye bagli davranisin1 anlamada
degil, ayn1 zamanda getiri egrisinin sekilleri {izerinden ekonomik goriiniimiin genis bir
analizini sunmada kritik bir rol oynamaktadir. Bu tiir analizler, politika yapicilarin ve
piyasa aktorlerinin bilingli kararlar almasma yardimer olurken, ekonomik risklerin

yonetiminde 6nemli bir ara¢ sunmaktadir.

Sekil 3.25, Tiirkiye'nin 6 aylik vadeli tahvil getirilerinin farkli modelleme
yontemleriyle tahmin edilmesini gdstermektedir. Grafik, vadeler boyunca getirilerin nasil
degistigini ve tahmin modellerinin bu degisimleri ne derece yansittigini ortaya
koymaktadir. Getiri egrisi teorisiyle baglantili olarak, bu sonuglar ekonomik dongiilerin

ve piyasa dinamiklerinin tahmin edilebilirligine dair 6nemli ¢ikarimlar sunmaktadir.

Tiirkiye'nin getiri egrisi, kisa vadelerde daha yiiksek getiriler ve vadeler uzadikga
stabil bir yapiya gecisi gostermektedir. DNS tabanli modeller (DNS-VAR(1) ve DNS-
KF), uzun vadeli egrilerde daha diizgiin ve kararli bir tahmin saglarken, AR(1) ve VAR(1)
modelleri kisa vadelerde daha hassas tahminler yapmaktadir. RW modeli ise, ekonomik
belirsizlikleri yakalamada sinirli bir performans sergileyerek, tahminlerinde daha

diizensiz bir goriiniim sergilemektedir.

Tiirkiye’nin ekonomik yapisi, yliksek enflasyon, kur volatilitesi ve faiz
oranlarindaki dalgalanmalarla sekillenmektedir. Bu baglamda, DNS-KF modelinin

ozellikle uzun vadeli tahvillerde daha yiiksek getiriler tahmin etmesi, piyasanin uzun
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vadede risk primlerini fiyatlandirdigini isaret etmektedir. Ote yandan, AR(1) ve VAR(1)
modelleri kisa vadeli dinamiklere daha duyarli olup, piyasanin kisa vadeli oynakliklarini

daha iyi yakalayabilmektedir.

Getiri egrisi teorisine gore, uzun vadeli getirilerin kisa vadeli getirilere gore daha
yiiksek oldugu "normal getiri egrisi," biiyiime beklentilerinin bir gostergesidir. Sekil
3.25’te DNS tabanlt modeller, bu normalligi biiylik 6l¢iide yansitmaktadir. Bununla
birlikte, RW modelinin tahmin egrisi, kisa vadelerdeki hareketleri daha az tutarli bir

sekilde yansitarak, ekonomik kosullardaki belirsizlikleri tahmin etmede sinirli kalmistir.

Tiirkiye'nin ekonomik gelismeleri baglaminda, bu sonuglar, piyasanin kisa vadeli
belirsizliklere ve merkez bankasi politikalarinin etkilerine son derece duyarli oldugunu
gostermektedir. Tiirkiye’de sik degisen para politikalar1 ve yiiksek enflasyon oranlari,
tahvil piyasalarinda kisa vadeli volatiliteye neden olmaktadir. Ote yandan, uzun vadede
egrilerin genellikle yataylasmasi, piyasa katilimcilarimin uzun vadede daha diisiik
belirsizlik bekledigini ve ekonomik biiyiime ile enflasyon oranlarinin stabilize olacagina

dair bir 6ngorii tasidigini ortaya koymaktadir.

Sonu¢ olarak, Tirkiye’nin tahvil piyasasinda DNS-VAR(1) ve DNS-KF
modelleri, hem kisa hem de uzun vadeli piyasa dinamiklerini anlamada daha iistiin bir
performans sergilemektedir. DNS modellerinin uzun vadeli projeksiyonlarda daha
saglam bir tahmin giicli sunmasi, yatirnmcilar ve politika yapicilar i¢in kritik dneme
sahiptir. Bununla birlikte, kisa vadeli piyasa oynakliklarinin 6ngoriilmesinde AR(1) ve
VAR(1) modellerinin etkili oldugu goriilmektedir. Bu analiz, Tiirkiye'nin ekonomik
belirsizliklerinin modelleme yontemleri iizerinde nasil bir etkisi oldugunu anlamak ve
piyasa tahminlerinde hangi modelin daha uygun oldugunu belirlemek i¢in 6nemli bir

rehber sunmaktadir.
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Sekil 3.25 Tiirkiye Tahvil Getiri Egrisi Tahmin Yontemleri Karsilagtirmasi: DNS, VAR
ve Kalman Filtresi Yontemleriyle Tahmin

Sekil 3.26 incelendiginde, ABD, AMB ve Tiirkiye i¢in farkli tahmin ufuklarindaki
MSE degerlerinin énemli 6lgiide farklilastigi gozlemlenmektedir. Ozellikle Tiirkiye icin
3 ve 6 aylik tahmin ufuklarinda, DNS-KF modelinin (sar1 renk) en yiiksek MSE
seviyelerine ulastig1 dikkat ¢ekmektedir. Daha basit modeller (RW, AR(1) ve VAR(1))
ile DNS-VAR modelinin ise kisa vadede (1 ay) gorece diisiik ya da orta diizeyde MSE
degerleri sergiledigi anlasilmaktadir. Ulke bazinda bakildiginda, ABD ve AMB
tahminleri daha diisiik hata seviyelerine sahipken, Tiirkiye’de artan belirsizlik ve

oynaklik nedeniyle tahmin hatalarinin daha yiiksek oldugu 6ne ¢ikmaktadir.



140

Modeller
. RW
VAR(1)
- AR(1)
30 = DNS_VAR
DNS_KF

25

N
o

MSE Degerleri

=
v

10
| ‘
_ I J = o B -
Tarkiye ABD Tarkiye

-
ABD AMB AMB Turkiye ABD AMB
1Ay 3 Ay 6 Ay

Tahmin Ufku

Sekil 3.26 ABD, AMB ve Tiirkiye i¢in Tahmin Ufuklarina Gére MSE Degerleri

Sekil 3.27 ise MSE degerlerinin karekokii alinarak elde edilen RMSE sonuglarini
yansitmaktadir. Genel egilimler, MSE grafigiyle biiylik dlctide paralellik gostermektedir.
Kisa vadede (1 ay), hem ABD hem de AMB’de hata oranlar1 sinirhi kalirken, tahmin
ufkunun (3 ve 6 ay) uzamastyla birlikte hata degerlerinin yiikseldigi goriilmektedir. Bu
artig Tiirkiye piyasasi i¢in daha belirgindir ve DNS-KF modeli 6zellikle 3 ve 6 ay vadede
en yiiksek RMSE degerlerini tiretmektedir.
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Sekil 3.27 ABD, AMB ve Tiirkiye i¢in Tahmin Ufuklarina Gére RMSE Degerleri

Sekil 3.28’de yer alan MAE grafigi, tahmin performansinin ortalama mutlak
sapma lizerinden degerlendirilmesine imkan tanimaktadir. ABD ve AMB tarafinda
modeller arasindaki farkliliklarin daha sinirl oldugu; ancak yine de DNS-KF modelinin
ozellikle orta-uzun vadede (3 ve 6 ay) en yiiksek hata degerlerini verdigi goriilmektedir.
Tiirkiye Ozelinde ise tiim modellerde hata degerinin daha yiiksek seyretmesi dikkat
cekicidir; bu durum, Tirkiye piyasasindaki yapisal oynaklik ve kisa donemli

dalgalanmalarin tahmin bagarisini diisiirdiigiine isaret etmektedir.
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Sekil 3.28 ABD, AMB ve Tiirkiye i¢cin Tahmin Ufuklarina Gore MAE Degerleri

Son olarak, Sekil 3.29 tahmin hatalarin yiizdesel 61¢ekte sunan MAPE degerlerini
gostermektedir. Bu metrik, 6zellikle faiz oranlarinin seviye farkliliklarindan kaynaklanan
relatif hata biiytikliiklerini yansitmasi bakimidan 6nemlidir. Grafige gore, ABD ve
AMB’deki yiizdesel hatalar genel olarak daha diisiik bir bantta kalirken, Tiirkiye’deki
tahminler i¢in yine belirgin bir artis s6z konusudur. DNS-KF modeli ¢ogunlukla en
yiiksek MAPE degerlerini tiretmekte olup, bu fark 6zellikle 3 ve 6 aylik tahmin
ufuklarinda belirginlesmektedir. Diger modeller arasinda RW, AR(1) ve VAR(1) gibi
yontemlerin kisa vadede daha istikrarli sonuglar vermesi, DNS-VAR yaklagiminin ise
cogu zaman orta diizeyde bir performans sergilemesi, llkeler ve ufuklar arasi

karsilagtirmanin en belirgin bulgularini yansitmaktadir.
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Sekil 3.29 ABD, AMB ve Tiirkiye i¢in Tahmin Ufuklarina Gére MAPE Degeri

Sekil 3.30, Diebold—Li modelinin farkli veri setleri (ABD, AMB, TR) iizerinde,
cesitli cok adimli tahminleri i¢in elde edilen RMSE degerlerinin kutu grafikleri yer
almaktadir. Bu grafikleri detayli olarak degerlendirirken, her bir iilkenin ekonomik

baglamini da géz dniinde bulundurmak 6nemlidir.

ABD, diinyanin en biiyiik ekonomilerinden biridir ve finansal piyasalar1 oldukca
derindir. Ekonomik veriler ve finansal enstriimanlar genellikle yliksek kalite ve
giivenilirliktedir. Bu nedenle, Diebold-Li modeli gibi tahmin modelleri, ABD verileri
iizerinde genellikle daha tutarli ve dogru sonuclar verebilir. Grafiklerde, ABD veri seti
icin RMSE degerlerinin diisiik ve dar bir aralikta olmasi, modelin bu veri seti iizerinde
oldukc¢a bagarili oldugunu gostermektedir. ABD piyasalariin diizenli ve 6ngoriilebilir

yapisi, modelin performansini artirmaktadir.

AMB, Euro Bolgesi’nin merkez bankasidir ve Euro’yu kullanan {ilkelerin
ekonomik ve finansal verilerini igerir. Euro Bolgesi, coklu iilke ekonomilerinden olustugu
icin veri seti ABD’ye gore daha ¢esitli ve karmasik olabilir, ancak yine de oldukca
giivenilir ve diizenli verilere sahiptir. Grafiklerde, AMB veri setinde de RMSE
degerlerinin genellikle diisiik ve dar bir araliktadir. Bu, Euro Bélgesi verilerinin de model

tarafindan basarili bir sekilde tahmin edilebildigini gdstermektedir. Ancak, biraz daha
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genis RMSE araligi, verilerin farkli iilkelerden gelmesi ve bu iilkelerin ekonomik

kosullarindaki farkliliklar1 yansitiyor olabilir.

Tiirkiye, gelismekte olan bir ekonomidir ve finansal piyasalart ABD ve Euro
Bolgesi kadar derin degildir. Ekonomik verilerde dalgalanmalar ve belirsizlikler daha sik
goriilebilir. Ayrica, politik ve ekonomik istikrarsizliklar veri setinin dngoriilebilirligini
zorlastirabilir. Grafiklerde, Tiirkiye veri setinde RMSE degerlerinin yiiksek ve genis bir
aralikta olmasi, modelin bu veri seti lizerinde daha az basarili oldugunu gostermektedir.
Ekonomik dalgalanmalar ve belirsizlikler, modelin performansini olumsuz etkileyebilir.

Tiirkiye’nin ekonomik baglami, tahminlerin tutarsiz olmasina neden olabilir.

Diebold-Li ile tahmin: h =1 Diebold-Li ile tahmin: h = 3 Diebold-Li ile tahmin: h = 6

|
31

= .

RMSE
RMSE
RMSE

AMB ™ ABD AMB ™ ABD AMB
Veri Seti Veri Seti Veri seti

Sekil 3.30 Diebold—Li Modeli ile Cok Adimli Tahminlerin RMSE Kutu Grafikleri

3.10 Fonksiyonel Veri Analizi

Fonksiyonel veri analizi (FDA), kesikli degerler veya vektorler yerine fonksiyonlar
olarak temsil edilen verilerle ilgilenen istatistiksel bir metodolojidir. Dogas1 geregi stirekli
ve islevsel olan verileri analiz etme kabiliyeti nedeniyle ¢esitli alanlarda biiyiik ilgi
gormiistiir (Yao vd., 2005a). FDA'nin esnekligi, bir aralik {izerinde tanimlanan fonksiyonlar
olan verileri isleme yeteneginde yatmaktadir ve bu da onu ¢ok cesitli uygulamalar i¢in

uygun hale getirmektedir (Hébrail vd., 2010).

FDA metodolojisi, fonksiyonel verileri 6zetlemek ve analiz etmek i¢in temel bir
arag olan fonksiyonel temel bilesen analizi (FPCA) gibi teknikleri kapsamaktadir (Hall vd.,
2006). FPCA, fonksiyonel verilerdeki varyasyon modlarinin tanimlanmasina olanak
tantyan fonksiyonel temel bilesen analizidir (Wang vd., 2016). FPCA, biiylime egrilerinin

analizi, boylamsal veriler ve hatta beyin goriintiileme verilerini analiz etmek i¢in sinirbilim



145

alaninda da dahil olmak {izere ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Ullah
ve Finch, 2013). Fonksiyonel veri analizi, kablosuz sensor aglari, beyin goriintiileme
calismalar1 ve hatta COVID-19 verilerinin analizi gibi ¢esitli alanlarda uygulanmistir

(Viviani vd., 2004).

FPCA, FDA'daki yaygin bir yontem olup, fonksiyonel verilerin ana yapilarini ve
oOrlintiilerini tanimlamak i¢in kullanilir. FPCA'nin temel amaci, fonksiyonel veri setindeki
varyansin biiyiik bir kismini agiklayan temel bilesenleri ve ilgili katsayilari belirlemektir
(Yao vd., 2005b). Bu temel bilesenler ve katsayilar, veri setindeki temel yapilart ve
oOrtintiileri ortaya ¢ikarir. FPCA, fonksiyonel veri setleri tizerinde 6klidyen uzayda yapilan
temel bilesen analizi (PCA) yontemine benzer bir yaklagim sergiler. Ancak, fonksiyonel
veri setleri igin, islevsel uzayda bir i¢ carpim ve karsilik gelen norm tanimi gereklidir
(Ramsay and Silverman, 2005). FPCA, veri setindeki ana bilesenleri bulmak i¢in bu i¢
carpimi kullanarak fonksiyonel verilerin varyansini en iist diizeye ¢ikarir (Yao vd., 2005b).
Kovaryans operatdriiniin 6zfonksiyonlar1 ve 6zdegerleri, FPCA'nin temel bilesenlerini ve

varyanslarini belirlememize yardime1 olmaktadir.

Fonksiyonel veri analizi igin, veri noktalar1 yerine siirekli fonksiyonlar {izerinde
calisiriz. Oncelikle, fonksiyonel veri setindeki fonksiyonlarin ortak bir temsilini elde etmek
i¢in bir temel se¢imi yapilir. Bu temel genellikle L? uzayinda bir dizi ortanormal temel
fonksiyonu r, (t) olarak segilir. FPCA isleminde, fonksiyonel verilerin kovaryans
operatdriinii hesaplamamiz gerekir. Ilk olarak, gdzlemlenen fonksiyonlarin ortalamasini

(n(t)) hesaplamaltyiz. Bu, tiim gdzlemlerin (X;(t)) ortalamasini alarak yapilir:

N
1
t) =— Xit,
u(®) Nz ©® 26

burada N, gozlem sayisidir.

Bu, fonksiyonel verilerin varyansini ve korelasyonunu dlcer. Kovaryans operatorii

C: L? - L? olarak tanimlanir ve su sekilde ifade edilir:

C) = E[(X(®) — n@®)(X(s) = u()], (3.27)
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burada E[.] beklenen degeri, X (t) ve X(s)- rassal fonksiyonlar ve u(t) ve u(s) ortalama
fonksiyonlaridir. Kovaryans operatdriiniin 6zfonksiyonlari ve 6zdegerleri, FPCA'nin temel

bilesenlerini ve varyanslarini belirlememize yardimci olmaktadir.

Kovaryans operatérii C'nin 6zfonksiyonlarm1 ve 6zdegerlerini  bulmamiz

gerekmektedir. Bu, asagidaki 6zdeger problemi ile yapilir (Yao et al., 2005b):

C(@r) = APy, (3.28)

burada k = 1,2,3,... i¢in A, oSzdegerleri, @,(t) Ozfonksiyonlaridir. Ozfonksiyonlar
fonksiyonel temel bilesenleri temsil ederken ve 6zdegerler, ilgili bilesenlerin agikladigi

varyans miktarini gostermektedir.

Her bir gozlem X; (t) i¢in, temel bilesenlerin agirliklar (katsayilari):

Cik = < X;(t) — n(®), ek (t) >, (3.29)

burada c;, i. gbzlem i¢in k. bilesenin agirligini ve <.,. > i¢ carpimi gostermektedir. Son
olarak, her gézlemi X; (t), temel bilesenlerin dogrusal kombinasyonu olarak yaklagik olarak

temsil edilebilir:

K (3.30)
Xi() % WO + ) cupu®)

k=1

burada K segcilen temel bilesen sayisidir ve genellikle toplam agiklanan varyansin yeterli

oldugu diisiiniilen bir say1ya kadar se¢ilmektedir.

FPCA, fonksiyonel verilerin boyutunu azaltmak ve veri setindeki 6nemli yapilar
ve Oriintiileri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilabilir. Bu, veri analizi, siniflandirma ve regresyon
gibi daha fazla istatistiksel analiz icin kullanilabilir temel bilesenleri ve katsayilari
saglamaktadir. FPCA'nin siirekli olarak gelisen teorik ve uygulama alanlari, yeni teknolojik
ve yontemsel gelismelerin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamaktadir. Ozellikle, hesaplamali

verimliligi artirmaya yonelik algoritmik gelismeler ve paralel hesaplama teknikleri, biiyiik
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Olgekli fonksiyonel veri setleri lizerinde ¢alisan FPCA i¢in 6nemli faydalar saglamaktadir

(Chiou et al., 2004).

Gelecekteki potansiyel ve gelismeler FPCA'nin etkisi ve kullanimi, gelecekteki
yontemsel ve teknolojik gelismelere bagli olarak artmaya devam edecektir. Yeni
algoritmalar ve hesaplama teknikleri, daha biiyiik ve daha karmasik fonksiyonel veri
setlerini islemeyi kolaylastirarak, FPCA'nin kullanim alanlarmi genisletecektir. Ayrica,
farkli disiplinler arasindaki is birligi ve entegrasyon, yontemin daha fazla uygulama
alaninda kullamlmasmna yol acgacaktir. Ozellikle, yapay zekd ve makine Ogrenimi
alanlarindaki hizli gelismeler, FPCA'nin giiciinli ve esnekligini artiracaktir. Yapay sinir
aglar1 ve derin 6grenme teknikleri ile FPCA'nin entegrasyonu, fonksiyonel veri analizinde

yeni ve heyecan verici uygulamalara yol agabilir.
3.10.1 Fonksiyonel zaman serilerinin tahmini

FPCA analizi ile farkli vadelerdeki tiim egriyi fonksiyonlar iizerindeki bir
dagilimdan rastgele bir gerceklesme olarak ele alarak getiri egrisinin elde edilmektedir.
Parametrik olmayan bu yaklasim, parametrik bilesenler ve varsayimlar iceren mevcut
yaklasimlarin aksine, getiri egrisinin diizgiinliigii ve biitiinlesebilirligi disinda higbir
varsayim gerektirmemektedir. Analiz, ¢ok fazla parametrik varsayim igcermeyen bir
kurulum altinda faiz oranlarinin zaman ve vade bilesenlerini incelemek i¢in birlesik bir
cerceve sunmaktadir. Bu da faiz orami siirecinin daha iyi modellenmesini, veri

gorsellestirilmesini ve anlagilmasini saglamaktadir (Sen ve Kliippelberg, 2010).

FDA tarafindan baglangigta benimsenen bagimsizlik ve incelenen fonksiyonlarin
ayn1 dagilima sahip olmasi varsaymminin getiri egrisi verileri gibi finansal verilere
uygulanamayabilecegini belirtmek onemlidir. Bunun yerine, 6rneklenen egriler arasinda
zaman i¢inde bir iligki oldugunu varsaymak mantiklidir. FPCA uygulanirken hesaba
katilmasi gereken bir siire¢ yapisini ele almak i¢in Sen ve Kliippelberg (2010) ile Hyndman

ve Shang (2009) otoregresif siireclerin FPCA ¢ergevesine dahil edilmesini 6nermislerdir.

(f,9) = [, f(©g()dr i¢ carpmu ve ||fll = /{f,f)s <o kosuluyla, f'nin

Hilbert uzaymnin H := L*>(T) 6gesi oldugu varsayildigi bir f siirecinden orneklenen
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fi, -, fn fonksiyonlar1 vardir. Gézlemler, fonksiyon iiretme siirecinden bagimsiz oldugu

varsayllan W;; hata ile dlgiiliir. i = 1,..,nvej = 1,...,migin dlglimler sunlardir:
fi(ry) = fiw)) + Wy, E(Wy) = 0,var(w,) = o2 (3.31)

f(7)'nun ortalama fonksiyonu puy = E ( f (T)) ve siirekli kovaryans fonksiyonu su

sekilde tanimlanir:

dr(v, 1) = Cov(ft(v),ft(t)), V,TET, (3.32)

fonksiyonel ana bilesenler, H flizerinde dogrusal bir operator olan ¢f: H — R oto-

kovaryans operatoriiniin 6zfonksiyonlaridir ve su sekilde verilir:
(pra)(v) = fT(bf(V; Da(t)dr, o€ L2(T). (3.33)
Kovaryans fonksiyonu su sekilde tanimlanir:
dp(v, D) = fT [f; V) — kW[ (@) — p(v)]dvdr. (3.34)

A = A, = o ve Yp A < oo olacak sekilde, k = 1,2, igin 6z degerleri A; olan
ortonormal 6z fonksiyonlar1 ¢, (7) ile gosterilsin. Karhunen-Loeve teoremi (Rice ve
Silverman (1991)), f fonksiyonelinin bireysel rastgele ydriingelerinin asagidaki gibi bir

temsilini saglamaktadir:

- (3.35)
f@O=w@+ ) G0, TET,
k=1

burada &, asagidakileri saglayan iliskisiz rastgele degiskenlerdir:

'Sk = f[f(‘[) - ﬂf(T)]l/)k(T)dT, E(Ek) — 0' Var(fk) — Ak, (336)
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olacak sekilde k —inci fonksiyonel temel bilesen puanidir (Hall vd., 2006). Veri iiretme

mekanizmasi altinda, gosterge fonksiyonu /(+),

E(F(ry)) =@, CovF), () = ¢, 1) +0I(v =1) (3-37)

FPCA ile fonksiyonel bir siireci yaklagik olarak hesaplamak ig¢in, Oncelikle
verilerden temel bilesenler elde edilir. Daha sonra, bu temel bilesenlerden sadece en 6nemli
K tanesi secilir. K degeri, ¢apraz dogrulama (Rice ve Silverman, 1991) veya AIC kriterleri
(Yao vd., 2005b) gibi yontemler kullanilarak belirlenebilir. Son olarak, secilen K tane temel
bilesen kullanilarak fonksiyonel siire¢ yaklasik olarak hesaplanir. Bu, fonksiyonel verileri

diisiik boyutlu bir temsile indirgeyerek karmasiklig1 azaltir.
Hyndman ve Shang (2009), FPCA uygulamalar1 i¢in asagidaki modeli sunmaktadir:

Fonksiyonlar t = 1,...,n zamaninda goézlemlenmekte ve t=n+1,...,n+h
zamanlari igin fonksiyonlar1 tahmin edilemek istenmektedir. y,(x;) gozlenen verileri i¢in,

buradai = 1,...,p. f; (x) L, siirekli fonksiyon olmak iizere,
Yi (Tj) =f (Tj) + o; (Tj) + € ), (3.38)

burada {g;;} sifir ortalama ve birim varyansa sahip bagimsiz ve ozdes dagilimh
degiskenlerdir ve o; (Tj) degisen varyansa izin vermektedir. Hyndman ve Ullah (2007),
diizglin fonksiyonlarin {f;(x)} tahminlerini elde etmek igin her bir y; (x)egrisi iizerinde
ayr1 ayr1 parametrik olmayan diizgiinlestirme kullanmistir. Daha sonra, fonksiyonel
verilerin zaman serisini bir dizi temel bilesene ve bunlarin puanlarina ayristirmak igin

fonksiyonel bir temel bilesen yaklagimi 6nermislerdir. Model asagidaki gibi yazilabilir:

K (3.39)
O =@ + ) Eachi @ + (D),
k=1

Burada ¢, (t) 06z fonksiyonu k. temel bilesen fonksiyonu ve K < nigin
{&1k> - » €nx} k. temel bilesen skorlanidir. e;(7) sifir ortalamali bagimsiz ve 6zdes

dagilimli (i.i.d.) rastgele fonksiyonlardir. 1, ve y; 0z fonksiyonlar1 k # [ igin
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ortogonaldir, bu da temel bilesen skorlarinin &;;, iligkisiz oldugu anlamina gelmektedir.
Hyndman ve Ullah (2007), temel bilesen skorlarinin korelasyonsuz olmasi nedeniyle, her
bir tek degiskenli zaman serisinin {Bt,k}, k=1,.. K, tek degiskenli bir zaman serisi
modeli kullanilarak bagimsiz olarak tahmin edilebilecegini 6ne stirmiistiir. Tahmin edilen
temel bilesen skorlarinin temel bilesenlerle ¢arpilmasiyla tahmini gelecek egrileri elde

edilir.

Fonksiyonel temel bilesen analizi (FPCA), faiz oranlarmin vade yapisin1 anlamak
icin ¢ok onemli olan getiri egrilerini analiz etmek ve tahmin etmek i¢in giiclii bir aragtir.
FPCA, getiri egrisini siirekli bir fonksiyon olarak ele alir ve geleneksel PCA'ya kiyasla daha
incelikli bir analize olanak tanir. Bu yaklasim, getiri egrilerinin zaman igindeki
diizgiinliigiinii ve dinamik dogasmi yakalamada 6zellikle yararlidir. Ornegin, Cin vade
yapisinin analizinde, getiri egrisini etkili bir sekilde modellemek i¢cin FPCA kullanilmas, ilk
iki fonksiyonel temel bilesen (FPC'ler) toplam varyasyonun %98,68'ini olusturarak getiri
egrisinin temel dinamiklerini yakalamadaki etkinligini gdstermistir (Feng & Qian, 2018).
Benzer sekilde, uluslararasi getiri egrileri baglaminda, farkli ekonomilerdeki ortak
faktorleri belirlemek igin ortak bir fonksiyonel temel bilesen (CFPC) yontemi 6nerilmis ve
bu da veriye dayali bir otoregresyon cergevesinde getiri egrilerinin tahmin edilmesine

yardimci olmustur (Zhang vd., 2017).

FPCA'nin Sri Lanka tahvil piyasasinda uygulanmasi, ilk temel bilesenin, piyasaya
ozgii likidite kisitlamalar1 nedeniyle daha kisa vadeleri temsil etmesine ragmen, getiri
egrisinin varyasyonunun Onemli bir boliimiinii olusturdugunu ortaya koymustur
(Dayarathne & Thayasivam, 2024). Ayrica, FPCA, durum fiyat yogunluk ylizeyleri gibi
cok degiskenli egrilerin tiirevlerine uygulanmis ve getiri egrilerinin Gtesinde finansal
uygulamalardaki ¢ok yonliiliigiinii vurgulamistir (Grith vd., 2018). Yontemin saglamligi,
yerel polinom regresyonlar araciligiyla giirtiltiilii verileri ele alma yetenegi ile daha da
desteklenmekte ve piiriizsiiz tiirevlerin dogru tahmin edilmesini saglamaktadir (Grith vd.,
2016). Avantajlarina ragmen FPCA, bilesen tahminindeki belirsizlikle basa ¢ikmak gibi
zorluklarla da kars1 karsiyadir ve bu zorluklar bootstrapping gibi gelismis istatistiksel
tekniklerle ele alinabilir (Sharpe & Fieller, 2016). Genel olarak, FPCA getiri egrilerini
analiz etmek i¢in kapsaml bir ¢er¢eve sunmakta ve minimum parametrik varsayimlarla
faiz oranlarinin hem zaman hem de vade bilesenlerine iligkin i¢goriiler saglamaktadir (Sen

ve Kliippelberg, 2019).
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3.10.2. Tahmin

Getiri egrilerini FPCA ile tahmin etmek i¢in "ftsa" R paketi (Shang, 2013; Hyndman
ve Shang, 2024) kullanilmistir. Bu paket, fonksiyonel bir zaman serisine ana bilesen
analizini uygulama ve elde edilen bilesenlere dayali tahmin modelleri olusturma yetenegi
sunmaktadir. FPCA yontemi, zaman serisi verilerinin boyutunu azaltarak 6nemli bilgi
kayb1 olmadan daha sade ve anlagilir bir yap1 sunar. Bu siirecte, fonksiyonel veri analizi
yontemiyle zaman serisi verilerinin varyansini en iyi sekilde agiklayan ana bilesenler
belirlenir ve ardindan bu bilesenler iizerinde zaman serisi tahmin yontemleri uygulanir.
"ftsa" paketi, esnek ve kullanict dostu bir platform saglayarak arastirmacilarin farkli veri
setleri tizerinde FPCA modelini kolayca uygulamalarina olanak tanimaktadir. Bu yaklagim,
getiri egrilerinin zaman igindeki dinamiklerini daha iyi anlamay1 ve gelecekteki egilimleri

daha dogru tahmin etmeyi miimkiin kilmaktadir.

3.10.3. Sonuglar

Hyndman ve Shang (2009), FPCA modelinin, ortalama fonksiyonuna bir agirlik
vektorii eklemis ve bunun tahmin performansini artirdigini gostermistir. Bu bdliimde

agirlikli tahmin modelleri karsilagtirilmaktadir.

Sekil 3.31, ABD tahvil getirileri verilerine uygulanan fonksiyonel temel bilesen
analizinin (FPCA) sonuglarini gostermektedir. Ust boliimde, ana etkiler ve fonksiyonel
temel bilesenlerin vadeye gore degisen ylikleri, alt boliimde ise bu bilesenlere karsilik gelen

puanlar yer almaktadir.

Sekil 3.31, ABD tahvil getirilerinin (6rnegin 1 aydan 30 yila kadar farkli
vadelerdeki faiz oranlarinin) fonksiyonel temel bilesen analizi (FPCA) ile incelenmesine
ilisgkin bulgular1 yansitmaktadir. Seklin iist kismindaki paneller, sirasiyla ortalama getiri
egrisini ve birinci, ikinci, lglincli temel bilesenlerin vade eksenindeki fonksiyonel
bicimlerini gostermektedir. Alt kisimdaki paneller ise bu bilesenlerin zaman serisi igindeki
skorlarimi (katsayilarini) sunmaktadir. Modelin teorisi ve ABD ekonomisindeki gelismeler

baglaminda, elde edilen sonuglar birkac agidan 6nem tagimaktadir.
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Oncelikle, sol iist panelde goriilen ortalama getiri egrisi (main effects), kisa
vadelerden uzun vadelere dogru yiikselen bir profil sergilemektedir. Bu durum, ABD tahvil
piyasasinda siklikla gézlemlenen “normal” getiri egrisini yansitir. Genellikle uzun vadeli
tahviller, ekonomik belirsizlikler ve enflasyon gibi riskleri yansittig1 dl¢iide daha yiiksek
getiri sunar. Dolayistyla, elde edilen ortalama getiri egrisi, literatiirde sik¢a s6z edilen risk

primi ve beklenen enflasyon kanallariyla da uyum gostermektedir.

[k temel bilesen (PC1), vade yapist boyunca biiyiik dlgiide benzer isaretli bir etki
ortaya koyarak genellikle “seviye (level) faktorii” olarak adlandirilan degiskeni temsil
etmektedir. Biitiin vadelerdeki getirilerde paralel kaymalar1 yansitan bu faktor, para
politikast kararlarindan ve genel likidite kosullarindan dogrudan etkilenir. Asagidaki
“Score 17 grafiginde, bu seviye faktoriiniin zaman i¢indeki dalgalanmalari
izlenebilmektedir. Ornegin, 2008-2009 kiiresel finans krizini takiben uygulanan parasal
genigleme politikalar1 ya da sonrasinda gelen sikilasma adimlari, bu skorun belirgin

yiikselis veya diisiis donemleri seklinde yansiyabilir.

Ikinci temel bilesen (PC2) ise genellikle kisa ve uzun vadeler arasinda zit yonlii
hareket ettigi icin “egim (slope) faktorii” olarak tanimlanmaktadir. Getiri egrisinin kisa ve
uzun uglart arasindaki farkin zaman igindeki degisimini yakalayan bu faktor, ozellikle
ekonomik beklentiler, resesyon dngdriileri ve FED’in gelecekteki faiz politikalarina dair
piyasa algilar1 tarafindan sekillenmektedir. Alt paneldeki “Score 2” grafigindeki
dalgalanmalar, egim bileseninin donemsel olarak ne Olclide keskin ya da yatay hale
geldigini ifade eder. Ekonomik literatiirde getiri egrisinin tersine dénmesi (kisa vadeli
faizlerin uzun vadeli faizlerin iizerine ¢ikmasi) siklikla resesyon gostergesi olarak kabul

edildiginden, bu doneme 6zgii ani degisimler PC2 skoruna dogrudan yansiyacaktir.

Ucgiincii temel bilesen (PC3), vade yapisiin “kisa ve uzun ug” ile “orta vadeler”
arasindaki farkli hareketlerini, baska bir ifadeyle egrinin “kavramsal (curvature) bilesenini”
gostermektedir. Bu bilesen, orta vadeli tahvillerin getirilerinde ortaya ¢ikan sisme veya
cukurlagma egilimlerine isaret eder. En sagdaki “Score 3” grafigi, bu bilesenin ekonomik
soklara, ani enflasyon beklentisi degisimlerine veya piyasalardaki risk algisinda yasanan

dalgalanmalara kars1 duyarliligini yansitmaktadir.
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Sonu¢ olarak, fonksiyonel temel bilesen analizi, getiri egrisindeki degisim
dinamiklerini “seviye, egim ve kavrama” gibi baglica faktorler dogrultusunda 6zetlemeyi
miimkiin kilarak, ABD tahvil piyasasinin genel goriiniimiinii ve piyasa beklentilerini
aciklamayi kolaylagtirmaktadir. Para politikasi kararlarinin genis etkisi, resesyon tahminleri
ve piyasa likiditesine dair temel gostergeler, bu faktorlerin skorlarindaki hareketlerde
dogrudan gozlemlenebilmektedir. Bu yoniiyle FPCA, getirilerdeki ¢ok boyutlu yapinin

anlasilmasinda ve tahvil fiyatlamasina iligkin modelleme calismalarinda temel bir arag

olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.31 ABD Verileri i¢in Ilk Ug¢ Agirlikli Fonksiyonel Temel Bilesen ve Ilgili
Puanlar

Sekil 3.32’de sunulan ii¢ boyutlu grafik, FPCA tabanli tahmin modelinden elde
edilen tahvil getirisi artik (residual) degerlerinin zaman ekseni (yatay), vade ekseni
(derinlik) ve artik seviyesi (dikey) iizerinde dagilimini gostermektedir. Bu ii¢ boyutlu

sunum, modelin hangi zaman araliklarinda ve hangi vade dilimlerinde daha iyi veya daha
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zay1f performans gosterdigine dair gorsel bir 6ngorii saglamaktadir. Asagidaki yorumlar,
hem modelin gecerliligi hem de piyasa dinamikleri acisindan seklin olasi ¢ikarimlarini

tartismaktadir.

Oncelikle, artiklarin zaman ve vade eksenleri boyunca rastgele dagilmasi, modelin
yapisal bir yanlhlik (bias) {iretmedigini ve genel anlamda tahvil getirilerindeki
dalgalanmalar1 yakalamada basarili oldugunu gostermektedir. Eger belirli vade
araliklarinda veya belirli donemlerde artik degerlerinde kiimelenme ya da sistematik bir
desen gozlemleniyorsa, bu durum modelin o kisimlar1 yakalayamadigina isaret eder.
Ornegin, kisa vadeli tahvillerde belirgin bicimde yiiksek veya diisiik artiklarm tekrarlayan
bir dongii biciminde ortaya ¢ikmasi, o vade diliminde ek bir risk faktdriiniin veya piyasa

dinamiginin goz ard1 edildigini gosterebilir.

Ikinci olarak, artiklarin zaman igindeki degisimi, piyasanin donemsellik, likidite
stkigmalar1 veya ani ekonomik soklara verdigi tepkileri modelin ne 6lgiide yakaladigini
degerlendirmeye de olanak verir. FED’in anlik politika degisiklikleri, ekonomik kriz
donemleri ya da beklenmedik makroekonomik gelismeler, getiri egrisinde ani kirilmalara
neden olarak modelde beklenenden daha biiyiik artik degerleri olusturabilir. Zaman ekseni
boyunca yogunlagan yliksek (pozitif veya negatif) artiklar, s6z konusu soklara duyarliligin

modellenmesinde ek yapisal faktorlere gereksinim olabilecegini gosterir.

Ugiincii olarak, grafikte artiklarin dikey ekseninde goriilen sigramalar, modelin
volatiliteyi veya oynaklik rejimi degisimlerini yakalamadaki performansimna 151k
tutmaktadir. Eger belirli zaman dilimlerinde artiklarin asirt oynaklik sergiledigi
gozleniyorsa, bu donemler volatilitedeki rejim degisiklikleriyle veya modelin varsaydigi
duraganlik kosullarmin ihlal edilmesiyle iliskili olabilir. Ozellikle yiiksek volatilite
donemlerinde, standart FPCA yaklagimlarinin yetersiz kalabilecegi ve bunun yerine
varyans-kovaryans yapisinda zamanla degisimi dikkate alan yontemlerin (6rnegin dinamik

FPCA veya ¢oklu rejimli modeller) tercih edilmesi gerekebilir.

Son olarak, bu sekildeki bir gorsel inceleme, FPCA modelinden elde edilen
sonuglarin makroekonomik kosullara ve tahvil piyasasi dinamiklerine ne kadar uyumlu
oldugunu destekleyici bir kanit niteligindedir. Model, seviye, egim ve kavrama bilesenlerini

oldukga iyi temsil etse bile; kiiresel kriz donemleri, ani likidite dalgalanmalar1 veya
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ongorililemeyen politika hamleleri gibi sira disi olaylar karsisinda yetersiz kalabilir.
Dolayistyla, Sekil 3.32°deki artik analizinin bulgulari, hem modelin gelecekteki iyilestirme
alanlar1 i¢in bir yol haritas1 hem de piyasa kosullarini daha biitiinciil ele alacak ek faktorlere

isaret eden degerli bir rehber olarak degerlendirilebilir.

Time

Sekil 3.32 ABD Tahvil Getirileri icin FPCA Modelinin Zaman I¢inde Vadeye Gore
Artik Degerleri

Sekil 3.33, Avrupa Merkez Bankasi (AMB) tahvil getirileri verilerine yonelik
fonksiyonel temel bilesen analizi (FPCA) sonuglarini {i¢ acidan sunmaktadir: iist sirada
tizerindeki dagilimi; alt sirada ise bu bilesenlerin zaman (period) ekseni boyunca degisen
skorlar1 yer almaktadir. Bu sonuglar, Avrupa tahvil piyasasinda gdzlemlenen temel
dinamikleri 6zetlerken, AMB’nin para politikas1 uygulamalar1 ve bdlgenin ekonomik

goriiniimii baglaminda da 6nemli gdstergeler sunmaktadir.

[k panelde gériilen ortalama getiri egrisi (Main effects) kisa vadelerden uzun
vadelere dogru artan bir seyir izlemektedir. Bu yapi, genellikle “normal” getiri egrisinin
karakteristigi olarak yorumlanabilir ve ekonomik biiytimeye dair beklentiler ile enflasyon
risk primi gibi faktorleri yansitmaktadir. Avrupa Merkez Bankasi’nin genislemeci

politikalarmin agirlikta oldugu doénemlerde, egrinin kisa vadelerde diisiik seviyelerde
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seyretmesi, uzun vadelerde ise artis gostermesi olagan karsilanmaktadir. Avrupa
Bolgesi'ndeki deflasyon endiseleri, diisiik biiyiime beklentileri ve negatif faiz politikas1

donemleri de bu ortalama egri lizerinde dogrudan etki yaratmigtir.

Birinci temel bilesen (PC1), tim vade yapisinda benzer isarete sahip bir profil
cizerken, Ozellikle orta vadelerde belirgin bir zirve yaparak “seviye (level) faktorii”’nii
yansitmaktadir. Bu faktdr, AMB’nin geleneksel ve geleneksel olmayan para politikasi
aracglar1 (6rnegin varlik alim programlari) ile faiz oranlarinda gozlenen genel paralel
kaymalar1 temsil etmektedir. Alttaki Score 1 grafigi, bu bilesenin zaman serisi boyunca
onemli dalgalanmalar yasadigini gostermektedir. Ozellikle 2008 Kiiresel Finans Krizi
veya Euro Bolgesi borg krizi gibi donemlerde, getiri seviyesinde kayda deger dalgalanma

gozlemlenmektedir.

Ikinci temel bilesen (PC2), kisa ve uzun vadeler arasinda zit yonlii etkilesimler
gostererek “egim (slope) faktorii’nili temsil eder. S6z konusu bilesenin {ist paneldeki
fonksiyon sekli, kisa vadelerde pozitif degerlere sahipken uzun vadelere dogru negatif
degerlere gerilemektedir. Bu egim bileseninin zaman serisi (Score 2), AMB’nin politika
faizi degisikliklerinin ve piyasanin gelecekteki faiz beklentilerinin getiri egrisine nasil
yansidigini takip etmeye olanak tamir. Ornegin, deflasyon riskinin yogunlastig:
donemlerde uzun vadeli faiz oranlarinin diismesi, dolayisiyla egrinin yataylagmasi veya
tersine donme egilimi sergilemesi, s6z konusu bilesenin skorunda ani si¢gramalara yol

acabilir.

Uciincii temel bilesen (PC3) ise getiri egrisinin “kavrama (curvature) faktorii”
olarak adlandirilan yapisini agiga ¢ikarir. Grafikte, kisa ve uzun vadeler arasinda farkli
davraniglar sergilemekle birlikte orta vadelerde zit bir hareketi yansittig1 goriilmektedir.
Bu bilesen, ozellikle orta vade getirilerinde olusan gegici “sisme” ya da “cukur”
durumlarin1 karakterize eder. Score 3 grafigindeki dalgalanmalar, Euro Bolgesi
piyasasindaki anlik oynakliklar, siirpriz makroekonomik veriler veya AMB’nin
beklenmedik politika hamleleri gibi etkenlere bagl olarak ortaya ¢ikan gegici soklarin

getiri egrisi lizerindeki etkisini goriiniir kilmaktadir.

Sonug olarak, Sekil 3.33’teki fonksiyonel temel bilesen analizi, AMB tahvil

getirilerindeki ana varyasyon kaynaklarmmi “seviye, egim ve kavrama” bilesenleri
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etrafinda Ozetlemekte ve Avrupa tahvil piyasasmin temel yonlendiricilerini
makroekonomik gelismelerle iligkilendirme firsatt sunmaktadir. Bu yaklagim, gerek
AMB’nin politika tepkilerini gerekse piyasanin ileriye doniik beklentilerini
degerlendirmek adma analitik bir ¢erceve saglamaktadir. Ozellikle Euro Bolgesi’nde
yasanan kriz donemleri, enflasyon dinamikleri ve parasal gevseme adimlar1 gibi baslica
unsurlari getiri egrisi lizerinde ne denli etkili oldugu, FPCA sonuglar1 aracilifiyla

biitiinciil bir bakis agisiyla incelenebilmektedir.
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Sekil 3.33 AMB Verileri I¢in ilk Ug Agirlikli Fonksiyonel Temel Bilesen ve ilgili
Puanlar

Sekil 3.34, Avrupa Merkez Bankasi (AMB) tahvil getirileri verilerine dayali FPCA
modelinden elde edilen artik (residual) degerlerin, zaman (yatay eksen) ve vade (derinlik
ekseni) boyunca nasil dagildigini ii¢ boyutlu bir perspektif ile ortaya koymaktadir. Bu
sunum, modelin belirli ddnem veya vade dilimlerinde hatalara yatkin olup olmadigini

gorsellestirme bakimindan 6nemlidir.
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Oncelikle, artiklarin yatay eksende (zaman) ve derinlik ekseninde (vadeler) genel
olarak rastgele bir dagilima sahip olmasi, modelin tahvil getirilerinde sistematik bir 6nyargi
(bias) liretmedigine isaret etmektedir. Ancak belirli vade araliklarinda veya belirli zaman
dilimlerinde gozlenen kiimelenmeler ya da yiiksek sapmalar, modele dahil edilmemis bir
makroekonomik faktoriin veya para politikasi etkisinin s6z konusu dénemde daha baskin
oldugunu diisiindiirmektedir. Ozellikle AMB’nin beklenmedik politika hamleleri veya
Avrupa Bolgesi’nde yasanan likidite daralmalar gibi soklar, kisa veya uzun vadeli tahviller
iizerinde farkli etkilere yol acabileceginden, bu etki artik degerlerinde yogunlasarak

gozlemlenebilir.

Zaman ekseni boyunca ani sicramalar ya da belirli periyodlarda artan oynaklik,
piyasanin kriz donemlerine veya makroekonomik belirsizliklere verdigi tepkinin model
tarafindan tam olarak agiklanamadigimi gosterebilir. Bu durum, FPCA yaklagimina ek
olarak dinamik faktdor modelleri veya rejim degisimlerini dikkate alan yontemlerle
desteklenmesi geregine isaret etmektedir. Ayrica, 6zellikle negatif faiz politikalarinin
uygulandigi ve parasal gevsemenin yogunlastigi donemlerde gozlenen beklenmedik
volatilite, modelin varsaydig1 duraganlik kosullarindan sapmay1 yansitabilecegi gibi, piyasa

kosullarinda kisa siireli ama derin dalgalanmalar olduguna da isaret edebilir.

Son olarak, Sekil 3.34’teki artik degerlerinin dikkatli bir sekilde incelenmesi, AMB
tahvil getirileri modelinin performansina dair kapsamli bir geribildirim mekanizmasi
sunmaktadir. Modelin iyi ¢alistig1 vade veya zaman dilimlerinde artiklar diigiik ve rastgele
dagilirken, zayif oldugu alanlarda sistematik bir Oriintii veya yogunlagma gozlenmektedir.
Bu gozlemler, hem modelin iyilestirilmesi hem de AMB’nin para politikas1 kararlarmin
piyasalardaki yansimalarini daha iyi anlamak acisindan degerli bir referans niteligi

tagimaktadir.
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Time

Sekil 3.34 AMB Tahvil Getirileri icin FPCA Modelinin Zaman I¢inde Vadeye Gére
Artik Degerleri

Sekil 3.35, Tiirkiye tahvil getirileri verilerine dayali olarak uygulanan fonksiyonel
temel bilesen analizinin (FPCA) sonuglarini, hem vade ekseni iizerindeki egrilerin
fonksiyon bigimleri (iist sira) hem de bilesenlerin zaman boyunca nasil degistigini gosteren
skor grafikleri (alt sira) {izerinden kapsaml bir sekilde sunmaktadir. Ustteki ilk paneldeki
ortalama getiri egrisi, kisa vadelerden orta vadeye dogru yiikselen, ardindan uzun vadede
gerileyen “tepe yapma” (hump) bigiminde bir profil ortaya koymaktadir. Bu durum,
Tiirkiye’nin makroekonomik dinamikleri ile piyasa beklentilerinin bir yansimasi olarak
yorumlanabilir. Ozellikle yiiksek enflasyon riski ve dalgali para politikas1 kosullari altinda,
yatirimcilarin orta vadede daha yliksek getiri talep etmesi, uzun vadede ise gorece daha

belirsiz bir tablo olusmasi s6z konusu olmaktadir.

Birinci temel bilesen (PC1), kisa ve orta vadelerde daha kuvvetli, uzun vadede ise goreli
olarak diisiik seyreden bir yapi sergileyerek “seviye (level) faktorii”nii temsil etmektedir.
Bu faktor, politika faizlerinde veya kiiresel risk algisinda meydana gelen genis capl
degisikliklerin tiim vadeleri aym1 yonde etkilemesi sonucunda ortaya c¢ikan paralel
kaymalar1 aciklamaktadir. ikinci temel bilesen (PC2), kisa vadelerde negatif, uzun

vadelerde pozitif degerlere yonelerek “egim (slope) faktorii’nii tanimlamaktadir. Enflasyon
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beklentileri ve Merkez Bankasi’nin gelecek donemdeki faiz patikasina iligkin ongoriiler,
kisa ve uzun vadeli tahviller arasindaki faiz farkini sekillendirerek bu bilesende belirgin
dalgalanmalara yol a¢maktadir. Uciincii temel bilesen (PC3), “kavrama (curvature)
faktorii” olarak isimlendirilen, O6zellikle orta vadeli tahvillerde ortaya c¢ikan goreli
hareketleri yansitmaktadir. Ani siyasi veya ekonomik gelismelerin orta vadede tahvil

talebini hizla artirp azaltmasi bu faktoriin 6nemini vurgulamaktadir.

Alt sirada yer alan zaman serisi skor grafikleri, s6z konusu bilesenlerin belirli donemlerde
ne dlciide dalgalandigini ortaya koyarak, Tiirkiye tahvil piyasasinin kirilganlik diizeyine ve
para politikasmin 6ngoriilebilirligine dair ipuglart sunmaktadir. Ozellikle Score 1°de
gozlemlenen biiylik dalgalanmalar, beklenmedik faiz kararlarimin veya onemli piyasa
soklarinin tiim vadelerde ayn1 yonde ve benzer biiyiikliikte fiyat hareketlerine yol a¢tigina
isaret edebilir. Score 2’nin, egimdeki sert degisimleri yakaladig1 goriiliirken; Score 3, orta
vadeye 0zgii risk algis1 ve talep oynakligi nedeniyle zaman zaman keskin sigramalar
sergileyebilmektedir. Dolayisiyla, FPCA yaklagimi hem getiri egrisinin temel faktorlerini
ayristirmakta hem de piyasa beklentilerinin ve ekonomik ydnelimlerin zaman igindeki
evrimini anlagilir kilmaktadir. Bu ¢ercevede, Tiirkiye gibi gelismekte olan tilkelerdeki getiri
egrisi hareketlerini degerlendirirken, enflasyon baskilari, kur oynakligi ve siyasi gelismeler

gibi temel makroekonomik etkenlerin kritik dnem tasidig1 bir kez daha ortaya ¢ikmaktadir.

Bu grafik, Tirkiye tahvil getirileri verilerine uygulanan fonksiyonel temel bilesen
analizinin sonuglarmi detayli bir sekilde sunmaktadir. Ortalama getirilerin vadeye gore
artan ve ardindan azalan bir egilim gostermesi, orta vadeli tahvillerin genellikle daha
yiiksek getiri sundugunu ortaya koyar. Birinci, ikinci ve iiciincii fonksiyonel temel
bilesenler, getiriler egrisinin diizeyini, egimini ve egriligini temsil ederek, getiriler egrisinin
farkli dinamiklerini agiklar. Bu bilesenlere karsilik gelen puanlar ise zaman ig¢indeki
degisimleri ve bu degisimlerin ekonomik olaylarla iliskisini gostermektedir. Bu tiir
analizler, getiriler egrisinin yapisini1 ve dinamiklerini anlamak i¢in kritik Gneme sahiptir ve
yatirim stratejileri ile risk yonetiminde 6nemli bilgiler saglar. Modelin donemsel ve vadeye
gore performansini degerlendirmek, gelecekteki ekonomik tahminler ve finansal kararlar

icin 6nemli bir temel olusturur.
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Sekil 3.35 Tiirkiye Tahvil Verileri i¢in i1k Ug Agirlikli Fonksiyonel Temel Bilesen ve
Ilgili Puanlar

Sekil 3.36, Tiirkiye tahvil getirileri modelinden elde edilen artik (residual)
degerlerin, zaman (yatay eksen) ve vade (derinlik ekseni) boyunca ne sekilde dagildigini
iic boyutlu bir perspektifte gostermektedir. Bu artik degerlerin diizenli bir bant i¢inde
seyretmesi, modelin tahmin performansinin istikrarli oldugunu ve tahvil piyasasindaki
dalgalanmalarin ana hatlarin1 bagariyla yakaladigini diisiindiiriir. Ancak belirli
donemlerde veya belirli vadelerde gdzlemlenen ani sigramalar, modelin yetersiz kaldigi

veya piyasada “beklenmedik” gelismelerin yasandig1 noktalari ortaya koyar.

Oncelikle, kisa vadelerdeki yiiksek artik deger kiimelenmeleri, genellikle Merkez
Bankasi’nin (TCMB) politika faizinde ani veya dngoriilemeyen degisiklikler yaptig1 ya
da likidite kosullarimin hizla dalgalandigi doénemlerde gozlemlenir. Ornegin, kur

oynakligimin yiiksek seyrettigi, enflasyon beklentilerinin siiratle yukar1 yonlii revize
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edildigi veya TCMB’nin ortiilii sikilagtirma gibi standart dis1 araglara bagvurdugu
zamanlarda, getiri egrisinin kisa ucu modele tahmin zorluklar1 yasatabilir. Bu durum,
artik degerlerde ani sigrama ya da kiimelenmelere yol agarak grafik lizerinde net sekilde

goriilebilir.

Orta vadelerdeki artik desenleri, Tiirkiye’de siklikla politika belirsizligi ile
makroekonomik gdriiniimiin bir araya geldigi, enflasyonist baskilarin heniiz kalic1 olup
olmadiginin tam anlagilamadig1 veya yatirimcilarin risk algisindaki ani degisimlerin
(6rnegin uluslararas1 kredi derecelendirme kuruluslarindan gelen not indirimleri)
yasandig1 donemlerde belirginlesebilir. Orta vadeli tahviller, kisa vadeye gore biraz daha
yiiksek getiri sunsa da uzun vadeye kiyasla daha fazla belirsizlige maruz kalir. Dolayisiyla
piyasanin risk priminin aniden degismesi, bu vadelerde modelin 6ngérii giiciinii

zorlayarak artik degerlerin ylikselmesine neden olabilir.

Uzun vadelerdeki artik deger artislar1 ise daha ¢ok yapisal meselelerin (6rnegin
stirdiiriilebilir biiytime, cari acgik, siyasi riskler, kiiresel finansman kosullari) ve uzun
doneme yayilan beklentilerin (enflasyon hedeflemesi, kamu bor¢ diizeyi, uluslararasi
yatirimel giiveni) piyasada fiyatlandigi zamanlarda ortaya ¢ikar. Tirkiye’de, dis
finansman kaynaklarina bagimliligin artirdigi kirilganlik veya kiiresel piyasalarda likidite
kosullariin ani sikilagsmasi (6rnegin gelismis lilke merkez bankalarinin faiz artirmasi)
uzun vadeli tahvil getirilerinde 6ngdriilemez hareketlere yol acarak artik degerleri bir

anda yiikseltebilir.

Ayrica, zaman eksenindeki periyodlarda One ¢ikan yogun artik deger
kiimelenmelerine bakildiginda, bu artiglarin siklikla 6nemli makroekonomik veya siyasi
doniim noktalariyla kesistigi goriiliir. Ornegin, ani bir siyasi gerginlik, beklenmeyen
secim sonuglar1 veya uluslararasi yaptirim riski, risk priminin hizli sekilde yiikselmesine
neden olarak tiim vade yapisinda tahvil getirilerini etkiler. Benzer sekilde, kur krizleri
veya yabanci yatirimeilarin ¢ikis egilimi, tahvillerin fiyatlamasinda 6ngoriilmeyen

dalgalanmalara yol acarak modelin artik degerlerini belirgin sekilde artirabilir.

Sonug olarak, Sekil 3.36’daki artik deger dagilimi, Tiirkiye tahvil piyasasinda
model tarafindan yakalanamayan veya modele dahil edilmemis faktorlerin hangi

donemde ve hangi vade diliminde daha baskin oldugunu gorsel olarak yansitmaktadir.
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Tiirkiye gibi gelismekte olan ekonomilerde, faiz politikasi, enflasyon beklentileri, kur
oynaklig1 ve dig finansman kosullar1 basta olmak {izere pek ¢ok faktoriin ani degisimi,
getiri egrisinin farkli segmentlerinde beklenmedik oynakliklar dogurabilmektedir. Bu
nedenle, elde edilen artik analizleri sadece modelin eksik veya iyilestirmeye agik
yonlerini gdstermekle kalmaz, ayn1 zamanda makroekonomik istikrar ve piyasa giiveni

acisindan da hangi alanlarda dikkatli olunmasi gerektigine dair 6nemli ipuglart sunar.

Time

Sekil 3.36 Tiirkiye Tahvil Getirileri Modelinin Zaman I¢inde Vadeye Gére Artik
Degerleri

Sekil 3.37, FPCA modeliyle gergeklestirilen ¢ok adimli tahminlerde (1 ay, 3 ay ve
6 ay), farkli pencere boyutlarinin (6rnegin tahmin modelinin her seferinde ne kadar gegmis
veriyle giincellendiginin) RMSE iizerindeki etkisini {i¢ ayr1 panelde sunmaktadir. Grafikte
ABD (siyah kesik ¢izgi), AMB (mavi diiz ¢izgi) ve Tiirkiye (kirmizi noktali ¢izgi) i¢in ilgili
tahmin ufuklart boyunca elde edilen hata degerleri gozlenmektedir. Yatay eksende
kullanilan egitim verisi (6rnegin 150’den 250’ye kadar artan 6rnek sayist) arttik¢a, modelin
parametre tahminlerindeki giincellenme bi¢imi degismekte ve bu durum nihai tahmin

dogrulugunu farkl sekillerde etkilemektedir.
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[1k bakista, Tiirkiye verilerinin (kirmizi ¢izgi) tiim tahmin ufuklarinda gérece daha yiiksek
bir RMSE diizeyine sahip oldugu goriilmektedir. Bu durum, Tiirkiye tahvil piyasasinin
diger piyasalara kiyasla daha volatil bir yapida oldugunu ve tahvil getirilerinin hem i¢ hem
de dis soklara kars1 daha hassas tepki verdigini gostermektedir. Tiirkiye ekonomisindeki
yiiksek enflasyon, dalgali kur kosullar1 ve para politikasinda beklenmedik yo6n
degisiklikleri, modelin ¢ok adimli tahminlerinde biiyiik sapmalara yol acgabilmektedir.
Ayrica, pencere boyutu biiytidiik¢e (yani daha uzun bir gegmise dayali tahmin yapildikca),
Tiirkiye icin RMSE degerlerinin bir miktar artig veya dalgalanma egilimi sergiledigi dikkat
cekmektedir. Bu, gegmis donem verilerinin yapisal kirilmalar yeterince yansitmamasi veya
piyasadaki rejim degisimlerini “daha biiyiikk” pencere kullanarak yakalamanin

zorlagmasiyla iliskilendirilebilir.

Ote yandan, ABD (siyah ¢izgi) ve AMB (mavi ¢izgi) verileri i¢in RMSE diizeyleri
olduk¢a diisiik seyretmekte; farkli pencere boyutlar1 arasinda belirgin bir sigrama
gozlenmemektedir. Goreli olarak istikrarli makroekonomik kosullar, dngoriilebilir para
politikalar1 ve piyasa derinligi, FPCA tabanli tahmin modelinin ¢ok adimli projeksiyonlarda
dahi gorece yliksek bir dogrulukla sonu¢lanmasina imkan tanimaktadir. Kisa vadeli tahmin
ufkunda (1 adim) her {i¢ piyasa i¢in de tahmin hatalarinin daha diisiik oldugu, fakat ufuk
uzadikca (3 ve 6 adim) hata seviyelerinin arttig1 goriilmektedir. Bu beklenen bir durumdur;
zira ileriye doniik ongoriiler ne kadar uzun tutulursa model belirsizligi, ozellikle de

ekonomik ve politik soklarin etkisi, o kadar yiikselmektedir.

Sonug olarak, Sekil 3.37°deki bulgular, pencere boyutunun ve tahmin ufkunun
FPCA ile yapilan ¢ok adimli tahminler tizerindeki kritik etkisini acik¢a ortaya koymaktadir.
Geligmis piyasalarda (ABD, AMB) pencere boyutunu artirmanin tahmin performansini
siirl oranda etkilemesi, ekonomik istikrar ve veri yapisindaki az sayida kirilma ile iligkili
goriinmektedir. Buna karsilik, Tirkiye gibi dalgalanmalarm sik ve biyilik oldugu
ekonomilerde, pencere boyutunu ayarlamak tahmin performansinda 6nemli degisiklikler
dogurabilmektedir. Uzun bir ge¢mis verisi, yapisal kirtlmalar1 “ortalamaya” alarak model
performansini zayiflatabilirken; ¢ok kisa pencere kullanimi da yeterli istatistiksel bilginin
toplanamamasina yol agabilir. Bu nedenle, modelleme asamasinda iilkeye 6zgii piyasa
dinamiklerinin ve olasi rejim degisimlerinin dikkate alinmasi, daha saglikli ¢cok adimh

tahminler elde etmek agisindan hayati 6nem tasimaktadir.
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FPCA ile tahmin: h = 1 FPCA ile tahmin: h =3 FPCA ile tahmin: h =6
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Sekil 3.37 FPCA Modeli ile Tahmin: Pencere Boyutunun RMSE Uzerindeki Etkisi

Sekil 3.38, FPCA modelini kullanarak yapilan ¢oklu adim ilerisi tahminlerinin (1
ay, 3 ay ve 6 ay ufuklar1) kok-ortalama-kare hatas1 (RMSE) degerlerini kutu grafikleri
halinde sunmaktadir. Bu sekilde, her bir tahmin ufku i¢cin ABD, AMB (Avrupa Merkez
Bankasi) ve Tiirkiye verilerinden elde edilen tahmin hatalarinin dagilimi karsilastirmali

olarak incelenebilmektedir.

[k bakista, Tiirkiye verilerinin (kutularin iistte konumlanmasi) her ii¢ tahmin
ufkunda da gorece yliksek RMSE degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Bu sonug,
Tiirkiye tahvil piyasasindaki dalgalanmanin diger piyasalara gore daha belirgin oldugunu
ve getiri egrisinde ongoriilmesi zor kirilmalarin sik¢a yasandigini yansitmaktadir. Yiiksek
enflasyon beklentileri, kur oynaklig1 ve para politikasinda beklenmedik yon degisiklikleri,
orta ve uzun vadeli tahvil getirilerinde modelin tahmin dogrulugunu olumsuz etkileyerek

hata payini artirabilmektedir.

Buna karsilik, ABD ve AMB verileri (altta konumlanan kutular) olduke¢a diistik
RMSE seviyelerinde gdzlemlenmektedir. Gelismis piyasalarda kurumsal yapinin oturmus
olmasi, para politikasindaki ongoriilebilirlik ve piyasanin derinligi, FPCA modelinin ¢ok
adiml1 tahminlerinde bile istikrarli sonuclar elde edilmesini kolaylastirmaktadir. Ozellikle
1 ay (kisa vadeli) tahminler i¢in ABD ve AMB’nin RMSE degerleri ¢ok diisiik seyrederek

modelin bu ufuklarda son derece basarili bir performans sergiledigini isaret etmektedir.

Tahmin ufku uzadik¢a (3 ay ve 6 ay), tiim verisetlerinde RMSE degerlerinin artig
egiliminde oldugu goze carpmaktadir. Bu durum, daha uzun déneme doniik tahminlerin
genel olarak belirsizligi artirmasindan kaynaklanir: Ekonomik, politik ve kiiresel

gelismelerin etkisi zamanla birikerek daha yiiksek tahmin hatalarina yol agmaktadir. Bu
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etki, Tiirkiye 6rneginde daha keskin bir sekilde ortaya ¢ikmakla birlikte, ABD ve AMB

verileri de ufuk uzadikga sinirli da olsa artan hata degerleri gostermektedir.

Kutu grafikleri 6zelinde, kutu i¢i (IQR) genisligi ve ug¢ degerlerin (outliers) konumu
da onem tagimaktadir. Tiirkiye verisi i¢in kutu yiiksekligi ve u¢ degerlerin konumu, tahmin
hatasindaki degiskenligin (yani tutarliligin daha diisiik, tahmin performansinin daha oynak)
oldugunu ortaya koymaktadir. ABD ve AMB i¢in ise kutular daha dar bir aralikta kalmakta,
uc deger sayis1 da gorece azalmaktadir. Bu da, s6z konusu piyasalarda FPCA modeliyle
yapilan tahminlerin yalnizca ortalama anlamda degil, dagilimin timi g6z Oniine

alindiginda da daha stabil sonuglar verdigini gostermektedir.

Ozetle, Sekil 3.38 bize kisa ve orta vadede (1 ay ve 3 ay) FPCA modelinin gelismis
piyasalarda olduk¢a diigiikk hatayla tahmin yapabildigini; Tirkiye’de ise gerek piyasa
oynaklig1 gerekse makroekonomik kirilganliklar nedeniyle hatalarin daha yiiksek ve
degisken oldugunu isaret etmektedir. Tahmin ufku 6 aya uzadiginda, belirsizlik ve
oynakligin artmastyla birlikte her ii¢ veri setinde de RMSE degerleri yiikselse de, s6z
konusu artis Tiirkiye’de daha belirgin diizeydedir. Bu sonuglar, FPCA modelinin farkli
piyasalardaki performansini degerlendirirken, {iilkeye ozgii dinamiklerin ve yapisal

kirtlmalarin 6nemini vurgulamaktadir.

FPCA ile tahmin: h = 1 FPCA ile tahmin: h =3 FPCA ile tahmin: h =6
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Sekil 3.38 Coklu Adim Ilerisi Tahmin i¢in FPCA Modeli Kullanan RMSE Kutu
Grafiklerinin Kargilastirmasi: h =1, h =3 ve h = 6 i¢in 250 ila 350 Egitim Periyodu ile
Gergeklestirilen Tahminler

3.11. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin veri analizi ve desen tanima gibi

gorevleri yerine getirmek igin istatistiksel teknikler kullanarak 6grenme yetenegini ifade
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eder. ML algoritmalari, biiylik ve karmasik veri setlerinden anlamli bilgileri ¢ikarabilir ve
bu bilgileri gelecekteki olaylar1 tahmin etmek veya veri igindeki gizli kaliplar1 kesfetmek
icin kullanabilir (Bishop, 2006; Murphy, 2012). Makine 6greniminin kullanimu,
digerlerinin yan1 sira saglik hizmetleri, malzeme bilimi, onkoloji ve finans gibi alanlarda

etkili olmustur (Mei vd., 2021; Tseng vd., 2018; Chen vd., 2018; Bektas vd., 2022).

Makine 6grenmesinin yetenekleri, finansal piyasalar gibi karmasik ve dinamik
sistemlerde d6zellikle degerlidir. Bir¢cok ¢alisma, finansal tahminlerde makine 6greniminin
geleneksel ekonometrik modellere gore avantajlarimi vurgulamistir. Ornegin, makine
ogrenimi tekniklerinin zimni volatilite tahmininde ana akim ekonometrik modellere kiyasla
daha etkili oldugu bulunmustur (Vrontos vd., 2021). Ayrica, makine 6grenimi, ekonomide
tahmin ve tahmin i¢in gelismis araglar sunmakta ve klasik finansal problemler i¢in birkag

biiyiikliik derecesinde hizlanma saglamaktadir (Spiegeleer vd., 2018).

Kanada Bankasi'nin 2023-16 analitik notu (Desai, 2023) dijital cagda ekonomik
verilerin artan boyutu ve karmasikligi nedeniyle ekonomi arastirmalarinda makine
ogrenmesinin (ML) cesitli veri setlerini isleyerek ekonomik olaylar hakkinda bilgi edinme
firsatlar1 ve zorluklart sunmaktadir. Ekonomide ML'nin uygulanmasimi, geleneksel
olmayan verileri islemeyi, dogrusal olmayan iligkileri yakalamay1 ve geleneksel verilerle
tahmin dogrulugunu artirmay1 kapsamaktadir. Ayrica, ML'nin karmasik veri yapilarini
kesfetmedeki basaris1 ile ML yontemlerinin biiyiik veri ortamlarinda 6zellikle etkili

oldugunu 6ne siirmektedir.

Gaussian Process (GP), fonksiyonlarin olasiliksal bir sekilde modellenmesini
saglayan giicli bir makine 6grenmesi yontemidir. GP, dogrusal olmayan iliskileri
modelleyebilme yetenegi ve tahmin belirsizliklerini degerlendirebilmesi sayesinde finansal

tahminlerde biiyilik avantajlar sunar (Rasmussen & Williams, 2006).

Bu boliimiin amaci, Gaussian Process yOnteminin getiri egrisi tahminindeki
etkinligini degerlendirmek ve bu yontemin diger yontemlerle karsilagtirmasimi yapmaktir.
Calismanin kapsami, makine 6grenmesi ve finansal analizler alanindaki literatiire katkida

bulunmay1 hedeflemektedir.
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[k boliimde, literatiirde yer alan benzer c¢alismalar gdzden gegirilecek ve bu
calismanin literatiire nasil katkida bulunacag tartisilacaktir. Ikinci boliimde getiri egrisi ve
finansal piyasalar i¢in 6dnemi hakkinda genel bir bilgi verilecek ve Gaussian Process’in
temel prensipleri agiklanacaktir. Ugiincii béliimde, ¢alismada kullamlan veri setleri ve

yontemler detaylandirilacak, elde edilen sonuglar degerlendirilecektir.

3.11.1 Literatiir

Makine 6grenimi teknikleri, finansal verilerdeki karmasik kaliplar1 ve bagimliliklar
yakalayarak geleneksel parametrik modellere gore iyilestirmeler sunan getiri egrisi
tahminine giderek daha fazla uygulanmaktadir. Gogas vd. (2015), getiri egrisine dayali
olarak GSYH dongiilerini tahmin etmek i¢in Destek Vektor Makinelerinin (SVM) ikili
smiflandirict olarak uygulanmasina odaklanmaktadir. Calismada, 1976'dan 2011'e kadar
reel GSYH ile kisa ve uzun vadeli faiz oranlarindan elde edilen veriler kullanilmigtir. SVM
modeli %66,7'lik bir genel tahmin dogrulugu ve durgunluklarin tahmininde %100 dogruluk
elde etmistir. Calisma, SVM modelini alternatif standart logit ve probit modelleriyle
karsilastirarak orijinal modelin énemini ortaya koymaktadir. Bulgular, SVM modelinin
tahmin dogrulugunda klasik ekonometrik yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
ve politika yapicilara durgunluklarin etkisini en aza indirmek i¢in mali ve parasal

politikalar1 ayarlamalari i¢in degerli bilgiler sagladigini géstermektedir.

Shah & Debnath (2017), getiri farki tahmini i¢in ayrik dalgacik doniistimlerini
(DWT'ler) ve yapay sinir aglarin1 (YSA'lar) birlestiren hibrit bir yontem 6nermektedir.
Bu yaklasim, getiri farklarini bilesen serilerine ayristirarak, giiriiltiiyii gidererek ve baskin
dalgacik bilesenlerini YSA modelleri i¢in girdi olarak kullanarak finansal zaman
serilerindeki duragan olmayan dogrusal olmayan ozellikleri etkili bir sekilde
yakalamaktadir. Sonuglar, getiri egrisinin kisa ucundaki ve politika ile ilgili
bolgelerindeki getiri farklarinin ¢ikt1 biiytimesi i¢in tahmin giiciine sahip oldugunu, uzun

ucundakilerin ise olmadigin1 géstermektedir.

Sambasivan ve Das (2017), getiri egrisi tahmini i¢in dinamik Gaussian Process
(GP) modelinin, 6zellikle orta ve uzun vadeli yapilar i¢in, diger yaygin kullanilan
yontemlere gdore daha iyi performans gosterebilecegi belirtilmektedir. Bu ¢alisma, ¢oklu

degiskenli zaman serisi yonteminin kisa vadeli yapilar i¢in, dinamik GP yonteminin ise orta
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ve uzun vadeli yapilar i¢in daha iyi performans gosterdigini gostermektedir. Ayrica,
dinamik GP yontemi, orta ve uzun vadeli yapilar i¢in en diisiik hata oranlarina sahiptir. Bu
sonuclar, finansal alandaki tahmin problemlerinde dinamik GP modelinin
kullamlabilirligini ve diger alanlara da uyarlanabilecegini gdstermektedir. Onerilen
dinamik GP modelinin, talep tahminlerinde, elektrik talebi tahminlerinde ve diger
uygulama alanlarinda kullanilabilecegi belirtilmektedir. Bu ¢aligma, getiri egrisi tahmini
icin dinamik GP modelinin, 6zellikle orta ve uzun vadeli yapilar i¢in, diger yaygin

kullanilan yontemlere gore daha iyi performans gosterebilecegini gdstermektedir.

Gerhart vd. (2018), Keras'ta uygulanan derin bir uzun kisa vadeli bellek (LSTM)
sinir ag1 kullanarak getiri egrilerini tahmin etmek i¢in saglam yontemleri tartismaktadir.
Piyasa derinligini modellemek i¢in alis-satis spreadlerini de igeren 2005-2018 yillarina ait
bootstrapped alis, orta ve satig getiri egrilerini  kullanmaktadir. Smirli  veri
kullanilabilirligini ele almak i¢in yazarlar, uygun zaman serisi modelleri araciligiyla ek
egitim verileri Uretmektedir. Ayrica, gelecekteki getirilerle ilgili ¢esitli piyasa
degiskenlerini dahil ederek vade yapilarindaki egilimleri tahmin etmek i¢in destek vektor

makineleri kullanilmaktadir.

Nunes vd. (2019), yapay sinir aglari, 6zellikle de ¢ok katmanli algilayict (MLP) ve
cok degiskenli dogrusal regresyon kullanarak getiri egrisi tahmini {izerine kapsamli bir
caligma sunmaktadir. Bes tahmin ufkunda bes MLP varyantini degerlendirmekte ve en ilgili
ozelliklere sahip MLP'nin en iyi sonuglari verdigini ortaya koymaktadir. Ayrica, sentetik
verilerin dahil edilmesi dogrulugu artirmaktadir. Calisma ayni zamanda c¢ok gorevli
ogrenme metodolojilerini de arastirmaktadir, ancak bunlar arasinda net bir fark
bulunamamustir. Genel olarak, bulgular sabit gelirli piyasalar i¢in gelismis tahmin

sistemlerinin gelistirilmesini tesvik etmektedir.

Puglia ve Tucker (2020), Hazine vade farklarm1 ve diger finansal ve
makroekonomik degigkenleri kullanarak ABD resesyonlarini tahmin etmek igin Rastgele
Orman, XGBoost ve sinir aglar1 dahil olmak iizere makine 6grenimi yontemlerinin
kullanimini arastirmaktadir. Yazarlar, geleneksel probit regresyonun standart olmasina
ragmen, probit regresyonun bu baglamda makine 6grenimi yontemlerinden daha iyi

performans gdosterebilecegini ortaya koyan yeni bir capraz dogrulama stratejisi
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onermektedir. Calisma, getiri egrisi tahmininde 6zellik secimi ve model degerlendirme

tekniklerinin onemini vurgulamaktadir.

Castello ve Resta (2022), BRICS iilkelerinin getiri egrisini modellemek i¢in
parametrik ve makine 6grenmesi tekniklerini karsilagtirmaktadir. Parametrik model olarak
De Rezende—Ferreira bes faktorlii modeli (SF-DRF) ve makine 6grenimi teknigi olarak
Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmigtir. Calismanin temel katkilari, BRICS {ilkelerinin
tahvil piyasasinin kapsamli bir incelemesi ve getiri egrisinin modellenmesi i¢in 6nerilerde
bulunmasidir. Bulgular, YSA'nin tiim incelenen pazarlarda istatistiksel olarak daha iyi
uyum sagladigin1 gostermektedir. Parametrik modelin, pazarmn yiiksek dalgalanma
donemlerinde hala baz1 kisitlamalar1 oldugu ortaya konmustur. FFNN, ozellikle ani
dalgalanmalarin oldugu durumlarda daha diisiik hata degerleri tiretmektedir. Bu nedenle,
caligma BRICS f{ilkelerinde getiri egrisinin modellemesi i¢in FFNN'nin daha uygun bir

secenek oldugunu gostermektedir.

Bluwstein vd. (2023), finansal krizleri tahmin etmek i¢in makine 6grenimi
modellerinin kullanimini tartigmaktadir. Karar agaglari, rastgele ormanlar, sinir aglart ve
destek vektor makineleri gibi ¢esitli modellerin performansini lojistik regresyon ile
karsilagtirmaktadir. Calisma, makine 6grenimi modellerinin finansal krizleri tahmin etmede
genellikle lojistik regresyondan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Analiz ayrica kiiresel kredi biiylimesinin ve getiri egrisinin finansal krizlerin
ongoriilmesindeki Onemini vurgulamaktadir. Calisma, makine 6grenimi modellerinin
onemli dogrusal olmayan durumlart ve etkilesimleri ortaya ¢ikarabilecegi ve ekonomi

politikast yapimu i¢in degerli i¢ goriiler saglayabilecegi sonucuna varmaktadir.

Cao (2023), geleneksel istatistiksel modellerin yani sira makine O6grenimi
modellerini  kullanarak Cin'in devlet tahvili getiri egrisini tahmin etmenin
uygulanabilirligini gostermektedir. Getiri egrisini etkileyen faktorleri analiz etmek i¢in 182
ozellik olusturmakta ve tahminler icin DNS ve makine Ogrenimi gibi modeller
kullanmaktadir. Ampirik analiz, makine 6grenimi modellerinin DNS modeli ile birlikte
getiri egrisi tahmini i¢in etkili bir ¢erceve olusturdugunu ve sonugta bulgularina dayanarak

yeni bir ¢erceve onerdigini gostermektedir.
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Castello ve Resta (2023), dogal gaz vadeli islem piyasasindaki vade yapisi
dinamiklerini inceleyerek, BRICS iilkelerinin getiri egrisini modellemek icin Ileri
Beslemeli Sinir Aglarinin (FFNN) parametrik De Rezende-Ferreira modeline kiyasla iistiin
orneklem i¢i uyum yeteneklerini vurgulamaktadir. FFNN'ler getiri egrisi dinamiklerini
etkin bir sekilde kopyalamakta, dnceden belirsizligi yonetmekte ve piyasa soklarma uyum
saglamakta, bu da onlar1 getiri egrisi tahmini i¢in umut verici bir ara¢ haline getirmektedir.
Gelecekteki aragtirmalar, drneklem dis1 performansi karsilastirarak ve SF-DRF modelinde
zamanla degisen parametrelerin tahminini arastirarak bu bulgular1 genisletmeyi
amaclamaktadir. Elde edilen sonuglar, enerji politikalarinin belirlenmesinde ve piyasa

oynakligina karst korunmada degerli i¢goriiler sunmaktadir.

Richman ve Scognamiglio (2024), birden fazla getiri egrisinin dinamiklerini
yakalayarak getiri egrisi tahmini i¢in derin Ogrenme modellerinin kullanilmasini
tartismaktadir. Kantil ge¢is sorunlarini ele alirken dogru nokta ve aralik tahminleri tiretmek
icin parametrik olmayan kantil regresyon ile birlestirilmis bir 6z dikkat mekanizmasi
kullanmaktadir. Yaklasim, kiiresel finans piyasalarindan etkilenen getiri egrilerinin
karsilikli bagimliligindan yararlanmakta ve ¢esitli veri kiimeleri iizerinde yapilan sayisal
deneylerle etkinligini gostermektedir. Ayrica, derin topluluk yontemleri ve transfer

ogrenme yoluyla potansiyel gelistirmeler 6nermektedir.

Bie vd. (2024), dinamik Nelson-Siegel modeli ile entegre edilmis aga¢ tabanli bir
makroekonomik rejim degistirme yaklagimi kullanarak getiri egrisinin tahminini
aragtirmaktadir. Bir aga¢ biiyiitme algoritmasm Ozellestirerek, makroekonomik
degiskenlere dayali olarak getiri egrisindeki rejim degistirme modellerini tanimlamaktadir.
Ampirik ¢alisma, makroekonomik faktorlerin 6zellikle kisa faiz orani yiiksek oldugunda
getiri egrisi i¢in tahmin giicline sahip oldugunu ve geleneksel modellere kiyasla getiri egrisi

dinamiklerinin anlagilmasin1 gelistirdigini ortaya koymaktadir.

Akiyama ve Matsuyama (2024), ozellikle uzun kisa vadeli bellek mimarisini
kullanan makine 6grenimini kullanarak getiri egrisi ekstrapolasyonu i¢in yeni bir yontem
onermektedir. Bu yaklasim, tamamen veriye dayali getiri egrisi tahminini miimkiin
kilmakta ve geleneksel basit parametrik modellere kiyasla gelismis genelleme performansi,
kararlilik ve gozlemlenen getiri egrisi dinamikleriyle tutarlilik géstermektedir. Bulgular,

daha Once mortalite tahmininde kullanilan sinir aglarinin, daha az parametre ile
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gozlemlenen getiri egrilerini temsil etmedeki sinirlamalar1 ele alarak getiri egrisi

ekstrapolasyonunu etkili bir sekilde gelistirebilecegini gdstermektedir.

3.11.2. Gauss Siire¢ Modelleri

Gauss stire¢ modelleri, dzellikle regresyon ve siniflandirma gorevlerinde makine
ogrenimi ve istatistik alanlarinda 6nemli bir yer tutmaktadir. Bu modeller, parametrik
olmayan yapilar1 ve Bayes cikarimina dayali yaklagimlariyla, giiriiltiilii ve dogrusal
olmayan veri iliskilerinin modellenmesinde etkili bir ara¢ sunar (Rios, 2020). Ozellikle,
hiperparametrelerin yorumlanabilirligi ve veri yapisina dayali tahminlerin belirsizliklerini
dogrudan modelleme yetenegi, Gauss siireglerini diger yontemlerden ayiran kritik
avantajlardir. Bu ozellikler, yalnizca dogruluk odakli degil, ayn1 zamanda belirsizliklerin

de dikkate alindig1 olasiliksal ¢iktilarin saglanmasinda 6nemlidir (Kozak vd., 2019).

Gauss stireg modelleri, belirli bir fonksiyonel forma dayanmaksizin, veriler
arasindaki iliskileri 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu esneklik, 6zellikle veri dagiliminin
iyi tanimlanmadig1r durumlarda veya veri setinin siirlt oldugu kosullarda bu modelleri
vazgegilmez bir ara¢ haline getirir (Rasmussen ve Williams, 2005). Ornegin, finansal
piyasa verileri gibi genellikle yiiksek giiriiltii ve belirsizlik i¢eren verilerde, bu modeller
etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Ayrica, mithendislik uygulamalarinda, 6rnegin sensor
verilerinden dogru tahminlerin elde edilmesinde, Gauss siireglerinin potansiyeli genis bir

yelpazeye yayillmaktadir.

Bu modellerin en énemli pratik avantajlarindan biri, verilerdeki karmasikliklar
ve glirliltiiyii anlamli bir sekilde ele alabilme yetenekleridir. Gauss siiregleri, verilerdeki
karmagik Orilintiileri ve bagimliliklar1 yakalayarak, gozlemlerden anlamli tahminler
cikarir ve model parametrelerinin belirsizlikleriyle birlikte tahminlerde bulunur. Bu,
yalnizca tahminlerin dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayn1 zamanda kullanicilarin model

sonuglarina olan giivenini de yiikseltir (Rasmussen, 2004).

Ancak, Gauss siire¢ modelleri bazi sinirlamalara da sahiptir. En dikkat ¢ekici
kisitlama, bu modellerin zaman karmagikligidir. Geleneksel Gauss siire¢ algoritmalarinda
karmasiklik O (N3) diizeyindedir, bu da dzellikle biiyiik veri setleri sdz konusu oldugunda
hesaplama maliyetlerini oldukg¢a artirir (Lazaro-Gredilla vd., 2010). Bu durum, birkag
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binden fazla veri noktasi ile calisildiginda modellerin hesaplama hizin1 sinirlayarak
uygulanabilirligi zorlagtirabilir. Ancak, son yillarda gelistirilen indirgenmis riitbeli
yaklasimlar, 6z deger ayrisimi ve yaklagimsal ¢ekirdek metotlar gibi yontemler, bu sorunu
kismen ¢6zmiis ve daha biiylik veri setleri i¢in Gauss siireclerinin uygulanabilirligini

artirmigtir.

Genel olarak, Gauss siire¢ modelleri, 6zellikle esnekligi, belirsizlik modelleme
yetenekleri ve giiriiltii yonetimindeki basarisi ile bir¢ok farkli disiplin i¢in vazgegilmez bir
ara¢ olmay1 siirdiirmektedir. Ancak, bu modellerin 6l¢eklenebilirlik sorunlarina yonelik
cozlimlerin gelistirilmesi, bu yontemlerin daha genis bir kullanim alanina yayilmasini

mumkiin kilacaktir.

3.11.2.1 Bayesyen Tahmin

Geleneksel yontemlerde parametre Ogrenimi, bir kayip fonksiyonunu en aza
indirerek optimal bir temsilin 6grenilmesini icermektedir. Bu yaklagimlar, getiri egrisinin
fonksiyonel temsili ile iligkili sabit ve benzersiz parametre seti oldugunu varsaymaktadir.
Zat bir metodoloji olan Bayes metodolojisi bu parametreleri farkli sekilde ele almaktadir.
Bayes metodolojisinde, bilinmeyen parametrelerin parametre uzayinda gegerli olasilik

Olgiisii olan rastgele degiskenler oldugu varsayilir.

Bayesyen dogrusal regresyon her yeni gozlem geldiginde parametreler {izerinde
yeni bir dagilim bularak problemin ¢oziimiine olasiliksal bir yaklagim saglamaktadir. Gauss
Siire¢ Regresyon yaklasimi ise parametrik olmayan bir yaklasimdir. Parametreler yerine
gozlemlerle tutarli olan olasi tiim fonksiyonlar yani f(x) tizerinde bir dagilim bulmamiza

yardime1 olmaktadir.

Zaman serisi analizinde, veri noktalarinin ardisik ve (cogu zaman) bagimli olmasi
nedeniyle, klasik regresyon teknikleri her zaman etkin performans gdsteremeyebilir (Box
ve Jenkins, 1970). Gaussian Process (GP) ise istatistiksel 6grenme ¢ergevesinde, fonksiyon
uzay1 iizerinde ¢ok esnek bir olasilik modeli sunar (Rasmussen ve Williams, 2006).
Ozellikle GP Regresyonu, parametre tabanli yaklasimlara kiyasla, veriyi kernel (kovaryans)
fonksiyonlar1 iizerinden iliskilendirerek tahmin yapmay1 saglar ve bdylece belirsizlik

(uncertainty) tahmini de i¢eren bir yap1 olusturur (Bishop, 2006).
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Bu ¢alismada, bir haftalik veya giinliik verilerin (ya da farkli periodiciteye sahip
zaman serilerinin) kaydirmali (rolling) bir yaklasim ile GP’ye beslenmesi ele alinmaktadir.
Boylece, her yeni veri noktasi geldiginde GP modeli giincellenmekte ve kisa/orta/uzun

vadede tahmin uretilebilmektedir.

Bir Gaussian Process, herhangi bir sonlu noktalar kiimesi iizerinde ¢ok boyutlu
Gauss dagilimi tanimlayabilen bir stokastik stirectir. Klasik ifade su sekildedir (Rasmussen

ve Williams, 2006):

f&) ~GP(m(x), k(x,x') ). (3.40)

Burada m(x) = E[f(x)], “ortalama fonksiyonu” (mean function) olarak
adlandirilir ve genellikle 0 veya basit (lineer vb.) bir fonksiyon olarak segilebilir.
k(x,x") = E[(f(x) — m(x))(f(x") — m(x"))] ise kernel (kovaryans) fonksiyonudur ve

x ile X" arasindaki benzerligi veya iliskiyi tanimlar.

Egitim verisi olarak X € R¥*P ve y € R¥ verilmis olsun. Her bir girdi noktasi

x; € R? ¢iktida y; degerine karsilik gelir. Gauss giiriiltiisii eklenmis basit bir modelde,

yi = f(x) + &, (3.41)

burada x;, haftaya 6zgii ya da vade (maturity) bilgisini i¢eren girdi vektoridiir. f(x;), GP
tarafindan modellenen bilinmeyen fonksiyondur. £;~N'(0, 62 ), gbzlem (6lgiim) hatasini

ifade eder (Rasmussen & Williams, 2006).

GP, “fonksiyon uzay1” iizerinde bir Gauss dagilimi tanimlar; bu yaklagim, “hangi
noktalarin birbirine ne kadar benzer” oldugunu kernel (kovaryans) fonksiyonlari

iizerinden belirler (Bishop, 2006).

3.11.2.2 Kernel (Kovaryans) Yapisi1 ve Parametreler

Gaussian Process (GP) regresyonunda ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlari, veri
noktalar1 arasindaki benzerliklerin dl¢iilmesi ve modelin tahmin performansini optimize
etmek acisindan kritik bir bilesendir. Cekirdek fonksiyonlari, GP’nin esnekligini ve

dogrulugunu dogrudan etkiler. Farkli ¢ekirdek tiirleri, veri setine uygun ¢esitli yapilari
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modellemek i¢in kullanilir ve her biri belirli tiirdeki veri iliskileri i¢in 6zel avantajlar
sunar. Asagida, en yaygin kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarmin tanimlar1 ve islevleri

aciklanmistir.

Radyal tabanli fonksiyon (Radial Basis Function - RBF), veri noktalar1 arasindaki
Oklidyen mesafeye dayal1 olarak benzerlik hesaplar. Yakin olan veri noktalar1 arasinda
yiiksek benzerlik saglarken, uzak noktalar arasindaki benzerlik eksponansiyel olarak
azalir. Bu 6zellik, RBF’nin 6zellikle kiiresel piiriizsiizliik gerektiren durumlarda etkin bir

sekilde kullanilmasini saglar. Matematiksel formiilii su sekildedir:

1
k(x,x") = ofexp (—ﬁllx—x’llz), (3.42)

burada afz fonksiyonun varyansini kontrol eden bir dlgek parametresidir; £ “length-scale”
parametresi ise X ile X' arasindaki mesafeye ne Olgiide duyarli olunacagini belirler
(Murphy, 2012). Parametrelerin (f, oy, an) Ogrenimi, marjinal log-likelihood

fonksiyonunun tiirev tabanl bir algoritmayla maksimize edilmesiyle yapilmaktadir.

3.11.2.3 Posterior (Artalan) Tahmini

Egitim verisi {(x;, ¥;)}\~, {izerinden GP’yi “fit” ettigimizde, yeni bir nokta X,

icin tahmin yapmak isteriz. Giiriiltiilii gozlem varsayimi altinda:

KX, X") + 021, (3.43)

matrisi, egitim verilerinin kovaryansi olarak tanimlanir. Burada o2, gdzlem

guriiltiistintin varyansini, I ise (N X N) boyutlu birim matrisini ifade eder.

Yeni noktalarmn (test seti veya ileri tahmin noktalar1) kovaryans yapist K(X,, X),
K(X,, X,) ve K(X, X) matrisleriyle ifade edilebilir. Bu ¢er¢cevede, GP posterior ortalamasi
(tahmin edilen fonksiyon degeri) asagidaki gibi hesaplanir (Bishop, 2006):

f. = KX, X)[KXX) + ¢l 1y. (3.44)

Burada K(X,, X), test noktalar1 (X,) ile egitim noktalarinin (X) kovaryansini; y,

egitim hedef degerlerini gostermektedir. o, ise gdzlem hatasim yansitmaktadir.
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3.11.2.4 Modelin Ogrenilmesi (Parametre Optimizasyonu)

GP modelinde kernel parametreleri (¢, 0r) ve giriiltii varyansi (02) genellikle

marjinal log-likelihood (MLL) fonksiyonunu maksimize ederek belirlenir (Rasmussen &

Williams, 2006). Marjinal log-likelihood:

1 1 N
logp(y|X) = —Eyl[K(X, X) + o217 ly — EloglK(X, X) + o?1| — Elog(ZT[). (3.45)

Bu fonksiyon, c¢ekirdek (kernel) parametreleri ve giiriiltii varyansina baglhdir.
Buradaki determinant (log|-|)ve matris tersi, niimerik olarak yogun islemlerdir ancak veri
boyutu c¢ok biiyiik degilse (or. yiizler veya binler mertebesi) cogu zaman uygulanabilir

(Murphy, 2012).
3.11.2.5 Dinamik Gauss Proses (Dynamic GP) Yontemi

Finansal verilerdeki belki de en kritik 6zellik, verilerin zamanla degiskenlik
gostermesidir. Faiz oranlari, vade yapilar1 gibi ekonomik gostergeler, stirekli bir degisim
icerisindedir. Klasik GP yonteminde verinin statik bir yap1 sergiledigi varsayimi altinda
calisilirken, gercek hayatta zamanla gelen yeni veriler 15181inda modelin gilincellenmesi

gerekmektedir. Iste bu noktada, Dinamik GP (DGP) yaklasimi devreye girer.

Dinamik GP, egitim siirecini online bir yapiya kavusturarak, her yeni gézlemin
model parametrelerine etkisinin hesaba katilmasini saglar. Temel mantik, ilk adimda
klasik GP modeli kurulduktan sonra, her yeni veri noktasiyla modelin mevcut tahminleri
karsilastirilir. Gergek gdzlem ile tahmin arasindaki fark (residual) hesaplanir ve bu fark,
kernel matrisleri kullanilarak modele yeniden entegre edilir. Bu giincelleme siireci,
modelin zamanla "0grenmeye devam etmesini" ve giincel veri dagilimina uyum

saglamasini miimkiin kilar.

Zamanin farkli noktalarinda elde edilen verilerle, modelin iirettigi tahminler y(x)

ile gergek gozlemler y(x) arasinda farklar (residual) olusur:

e(x) =y(x) —yX). (3.46)
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Dinamik GP yaklasiminda, bu fark e(x) kullanilarak modelin ortalama
fonksiyonu giincellenir. Yeni gozlemin model iizerindeki etkisi, egitim verilerinin

kovaryans yapis1 kullanilarak asagidaki sekilde entegre edilir:

Mpew (X,) = §(X,) + KX, X)[K(X, X) + 021] ¢, (3.47)

burada y(x,), onceki model tahminidir, K(x,,X) yeni nokta X, ile egitim verileri X
arasindaki kernel benzerlik vektoridiir, € ise y — 9 seklinde hesaplanan residual

vektoridiir.
3.11.2.6 Kaydirmal (Rolling) Yaklasim
3.11.2.6.1 Rolling Mantiginmin Temel Prensipleri

Kaydirmali (rolling) tahmin, zaman serisi modellemesinde sik¢a kullanilan bir
tekniktir (Box & Jenkins, 1970). Bu yontem, verinin belirli bir penceresinde (6rnegin son
200 haftalik gézlem) modeli egitip, sonrasinda bu pencereyi bir adim kaydirarak yeni
veriyi dahil etme yaklasimina dayanir. Ana fikir, modelin zamanla giincellenmesi ve

ilerleyen haftalar/gézlemler i¢in tahmin iiretmesidir. Temel adimlar sdyle 6zetlenebilir:
1. Baslangi¢ (Initial Fit):

o Zaman serisinin ilk start noktasi belirlenir (6rnegin “3. hafta” veya “ilk

gozlem”).

o “Egitim penceresi” (0r. 200 gozlem, 350 gozlem) secilir. Bu pencere i¢inde

bulunan veri, ilk model egitiminde (fit) kullanilir.
2. Tahmin Uretme (Forecast):

o Egitilen model, h —adim ileri tahmin (6r. 1 hafta, lay veya 6 ay) gibi hedef

ufku i¢in 6ngorii iiretebilir.

o Tahmin sonuglar1 bir dizi matris veya vektorde saklanabilir (6r. “forecast

9 ¢

matrix”, “error matrix” gibi yapilarda).
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3. Pencerenin Kaydirilmasi (Update):

o Zaman serisinde bir sonraki gbézlem (Or. yeni hafta) geldiginde, onceki
pencereden en eski gozlem ¢ikarilir veya pencere sabit kalir fakat yeni gézlem
eklenerek veri yeniden egitilir (farkli uygulamalarda pencere boyutu sabit

tutulabilecegi gibi giderek biiyiiyen pencere de kullanilabilir).

o Model, yeni bilgilere gore giincellenir veya yeniden optimize edilir; bu iglem,
Gaussian Process yaklasiminda posterior tahmin ve kalinti (residual)
hesaplariyla entegre edilebilir (Rasmussen & Williams, 2006).

o Yeni modele gore tekrar h —adim ileri tahmin iiretilir.

Bu dongii, zaman serisinin sonuna kadar siirdiiriilerek hem tahmin hem de

performans analizi (6r. her asamadaki hata veya RMSE) yapilir (Murphy, 2012).

3.11.2.6.2 Gaussian Process Modelinin Kaydirmah Yaklasimla Biitiinlesmesi

1. Posterior Tahmin ve Mean Function Giincellemesi:

o Onceki Tahmin ve Ger¢cek Gozlem:

Egitim verileri iizerinden elde edilen tahmin y"™\hat{y}y” ile yeni gézlem yyy

arasindaki fark:

e=y —9. (3.48)

o Kernel Matrislerinin Olusturulmasi:

K(X,X) egitim verilerinin kendi aralarindaki kovaryansini temsil ederken,
K(x,,X) yeni gozlem X, ile mevcut egitim verileri X arasindaki kovaryans

benzerligini belirler.

o Diizeltme (Correction) Teriminin Hesaplanmasi:
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Kernel matrislerinin tersinin alinmasiyla elde edilen diizeltme terimi:

Am(x,) = Kx,,X)[K(X,X) + 01| te. (3.49)

Giincellenmis Ortalama Fonksiyonu:

Yeni ortalama tahmin, Onceki tahmine diizeltme teriminin eklenmesiyle

bulunur:

Mpew (X,) = ¥(x.) + Am(x,). (3.50)

Bu mekanizma, modelin her yeni veri noktasinda yeniden optimize

edilmesine ve giincel verilere uyum saglamasina olanak tanir.
. Kernel Parametrelerinin Yeniden Ogrenilmesi:

Yeni gozlemin eklenmesinin ardindan, model parametreleri (6rnegin, kernel
parametreleri length-scale (£), varyans (of) veya giiriiltii (0;7)) yeniden

optimize edilir.

Bu optimizasyon, yukarida verilen marjinal log-likelihood fonksiyonunun

maksimize edilmesiyle ger¢eklestirilir.

Boylece, model hem ge¢mis veriden 68rendigi yapiy1 korur hem de yeni gelen

bilgiler 15181nda giincel tahminler iiretebilir.
. Kisa, Orta ve Uzun Vadeli Tahminlerin Birlestirilmesi:

Rolling yaklagimi ile h-adim ileri tahmin (6rnegin 1 ay veya 6 ay Otesi) ayni

cercevede tretilebilir.

Model, siirekli giincellendiginden kisa vadede daha diisiik belirsizlik veya

daha az hata, orta/uzun vadede ise daha genis bir belirsizlik aralig1 beklenir.
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o Boylece farkli karar destek mekanizmalarina (6r. anlik pozisyon alma, risk

Ol¢iimii, stok yonetimi) uygun ¢oklu ufuk tahminleri elde edilebilir.

Bu boliimde, Gaussian Process (GP) Regresyonunun temel matematiksel ilkeleri ve
zaman serisi verisi lizerinde kaydirmali (rolling) tahmin yaklasimi detayli bi¢imde
aciklanmistir. GP’nin posterior tahmini, kernel secimi ve parametre optimizasyonu
(marjinal log-likelihood tizerinden) sayesinde, klasik lineer modellerin 6tesinde esnek bir
tahmin giici elde edilir. Zaman serilerinde pencereli (rolling) bir giincelleme yapist
kurgulayarak, yeni veri geldikce modelin yeniden egitilmesi veya “mean function”
izerinden kalintilarin (residual) yansitilmasi yoluyla, degisen veri dinamiklerine hizli uyum

saglanabilir (Rasmussen & Williams, 2006).

Bir sonraki agsamada sunulacak algoritmik sablon (pseudocode), yukarida belirtilen
GP kurulumunu, parametre optimizasyonunu ve kaydirmali tahmin prosediiriinii adim adim
hayata ge¢irmektedir. Bu algoritma, haftalik veya giinliik veriye uygun olacak bi¢imde

genellenebilir ve ¢esitli ufuklarda (h-adimlik) tahmin iiretmek i¢in rahatca uyarlanabilir.

3.11.3 Tahmin

Gauss Siirecleri ¢ercevesi, fonksiyonel veri analizinde etkili bir tahmin yontemi
olarak one ¢ikmaktadir. Bu caligmada, Gauss Siireci algoritmalar1 Python ortaminda GPy
paketine dayal1 olarak uygulanmistir (GPy, 2012). Tahmin siireci, Dinamik Gauss Siireci
algoritmasiin iki ana asamasi ile gerceklestirilmektedir. Ilk asamada t = 0 zaman
adiminda, baglangi¢ veri setine dayanarak kovaryans fonksiyonunun hiperparametreleri
tahmin edilmektedir. Bu islem, modelin marjinal log-olabilirlik fonksiyonunun maksimize
edilmesi ile gergeklestirilir. Ardindan, ¢ = 1 zaman adimi i¢in tahmin edilen
hiperparametreler kullanilarak getiri degerleri Bayes teoremine dayali bir yontemle tahmin
edilmektedir. Bu asamada posterior kovaryans fonksiyonu ve posterior ortalama
fonksiyonu, hem hiperparametrelerin hem de tahmin edilen onceki getiri degerlerinin

stirekli olarak giincellenmesini saglar.

Ikinci asamada ise t > 1 zaman adimlar1 igin tahmin siireci, iteratif bir sekilde
devam etmektedir. Burada, her bir tahmin adimi, marjinal log-olabilirligin

optimizasyonuyla hiperparametrelerin yeniden tahmini ile baglar. Elde edilen yeni
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hiperparametre degerleri, sonraki getiri egrisinin tahmini i¢in temel teskil eder. Bu iteratif
yaklasimla, ikinci egriden baslayarak tiim getiri egrileri sirasiyla tahmin edilmektedir.
Siirecin bu yapisi, dinamik ve degisken piyasa kosullarinda daha esnek ve dogru tahminler

yapilmasina olanak tanimaktadir.

Bu calismada, Gauss Siireclerinin temel bileseni olan kovaryans fonksiyonlari,
Radyal Tabanli Fonksiyonlar (RBF) kullanilarak modellenmistir. RBF ¢ekirdegi, veri
noktalar arasindaki mesafelerin etkisini belirleyen uzunluk 6l¢egi (length-scale) ve verinin
yayilimini ifade eden varyans parametresi ile karakterize edilir. Ayrica, hiperparametrelerin
(uzunluk oSlcegi, varyans ve giiriiltii parametresi) pozitiflik kisitlamalar altinda optimize
edilmesi, model parametrelerinin fiziksel anlamlarinin korunmasini ve tahmin sonuglarinin

istikrarini saglar.

Zaman serisi analizinde kaydirmali (rolling) tahmin yontemleri, veri kosullarindaki
degisikliklere uyum saglamak ve gelecekteki degerleri 6ngdérmek icin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu caligmada, DGP modeli ile kaydirmali bir tahmin algoritmasi
gelistirilmistir. Model, belirli bir egitim periyodu boyunca baslangi¢ satirindan itibaren
calistirilarak ileriye doniik h —adimli tahminler {iretir ve her adim i¢in hata karelerinin
ortalamasi (RMSE) hesaplanarak performans degerlendirilir. Algoritmanin detayli yapist,

Algoritma 2 baslig1 altinda sunulmustur.
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Algoritma 2: Dinamik GP Tahmini Pseudo Kod

Veri Hazirhigi:
a) X « reshape(mat_vec, [M, 1]) /I X, (Mx1) boyutunda girdi matrisidir.
b) N « number of rows(data) // Toplam g6zlem sayist.
¢) d « number_of columns(data) - 1 // "Index" harig siitun sayist.

d) row_index «— start - 1
e) end < row_index + trainings weeks
f) Bos matrisler olustur: forc mat (hxd), error_mat (hxd) ve rmse curve (hx1).
Rolling Giincelleme Ddngiisii:
WHILE (row_index < end) DO:
a) dfr « data[row_index, :] // 11gili satirdaki tiim veriler.
b)Y «dfi[l: (d+1)] // Index siitunu hari¢ gézlem siitunlari.
c) IF (row_index == start - 1) THEN:
i) k < RBF Kernel (input_dim = 1)
ii) m < GPRegression(X, Y, kernel =k) // Ik adimda klasik GP modeli olusturuluyor.
ELSE:
1) act «— data[row_index, 1 : (d+1)] // Giincel gercek gozlem degerleri.
ii) residual « act - post_pred // Onceki adimin tahmini ile gercek arasindaki fark.
iii) Hesapla: K xX ve K XX (burada K XX =k(X, X) + ¢ _n*I).
iv) um « post_pred + K xX - inv(K_XX) - residual // Glincelleme denklemi.
v) mean_function «— um
vi) k < RBF Kernel (gerekirse hiperparametreler yeniden optimize edilir).
vii) m < GP(X, Y, kernel =k, mean_function = mean_function)
d) m.constrain_positive('.")
¢) m.optimize()
f) post_pred «— m.predict(X)[0]
g) row_index «— row_index + 1
END WHILE
Tahmin (Forecast) Uretme:
a) dfr < datafend, :]
b) Y « dfi[l : (d+1)]
c¢)m «— GP(X, Y, kernel =k, mean_function = mean_function)
d) m.constrain_positive('.")
¢) m.optimize()
f) post_pred «— m.predict(X)[0]
g) estimates « flatten(post pred)
h) forc_mat[0, :] « estimates[0 : d]
1) act «— data[row_index, 1 : (d+1)]
j) error_mat[0, :] < (act - estimates)?
h-Adim ileri Tahmin:
FORiFROM 1 TO (h - 1) DO:
a) m < GP(X, post_pred, kernel =k, mean_function = mean_function)
b) m.constrain_positive('.")
¢) m.optimize()
d) post_pred «— m.predict(X)[0]
e) estimates «— flatten(post pred)
f) forc_mat][i, :] < estimates[0 : d]
g) act «— data[row_index +1, 1 : (d+1)]
h) error_mat[i, :] < (act - estimates)?
END FOR
RMSE Hesaplama ve Sonuglar:
a) error_df «— DataFrame(error mat)
b) forc_df «— DataFrame(forc_mat)
¢) FOR each ¢ FROM 0 TO (h - 1) DO:
rmse_curve[c] « sqrt(sum(error_dffc, :]) / d)
d) rmse_mean « average(rmse_curve)
e) rmse_curve df « Append(rmse curve, rmse_mean) // Son satira ortalama RMSE eklenir.
f) RETURN forc _df, error df, rmse curve df
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3.11.4 Sonuglar

DGP modelleri, makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan esnek ve giiclii
araclardir. Bu modeller, verilerdeki karmagik ortintiileri yakalayabilme ve belirsizligi 6l¢me
yetenekleriyle bilinirler. Vade yapist modellemesi baglamimda DGP modelleri, farkli
vadelerdeki tahvil getirileri arasindaki korelasyonlar1 ve bu getirilerdeki degisimlerin

zaman igindeki dinamiklerini modellemek i¢in kullanilabilir.

Sekil 3.39, ABD ekonomisi i¢cin DGP modeli kullanilarak yapilan 6 aylik tahmin
sonuglarm gostermektedir. Grafik, vadeye (y1l) bagl olarak tahmini getiri oranlarinin nasil
degistigini ortaya koymaktadir. DGP modelinin dinamik tahmin kapasitesi, 6zellikle faiz
oran1 ve getiri egrisi analizi i¢in gii¢lii bir yontemdir. Bu 6 aylik bir tahmin penceresinde
elde edilen sonuglar, ABD ekonomisindeki biiylime beklentileri, enflasyonist dngoriiler ve

yatirimei risk algisini anlamay1 saglamaktadir.

Kisa vadelerde (0-5 yil arast) getiri egrisinin yatay bir seyir izledigi goriilmektedir.
Bu durum, kisa vadeli faiz oranlarinin ABD ekonomisinde istikrarlt bir seyir izledigine
isaret etmektedir. FED’in son yillarda uyguladigi genislemeci para politikalari, bu kisa
vadeli istikrarin temel nedenlerinden biridir. Ozellikle, COVID-19 salgini sonras: donemde
Federal Reserve, ekonomik toparlanmay1 tesvik etmek amaciyla faiz oranlarmi disiik
tutmustur. Bu yatay seyir, kisa vadede ekonomik belirsizligin azalmasi ve piyasa

aktorlerinin giiveninin artmastyla iliskilendirilebilir.

Orta vadelerde (5-15 yil), getiri egrisinin hafif bir yiikselis egilimi sergiledigi
goriilmektedir. Bu artis, enflasyon beklentilerinin ve ekonomik biiyiimenin toparlanma
sinyalleriyle birlikte artigmi yansitmaktadir. Ozellikle, ABD ekonomisinde artan tiiketim
harcamalari, emtia fiyatlarindaki yiikselis ve kiiresel tedarik zincirinde yasanan sikintilar,
orta vadeli tahviller lizerindeki getirileri yukar1 c¢ekmistir. Ayrica, FED’in parasal
sikilagtirma politikalarina gegis sinyalleri, orta vadeli yatinmcilarin faiz orani risklerini
fiyatlandirmalarina neden olmus olabilir. Bu durum, orta vadeli faiz oranlarinin biiyiime ve

enflasyon beklentilerine duyarliligini géstermektedir.

Uzun vadelerde (15-30 y1l), getiri egrisinin daha keskin bir sekilde yiikseldigi dikkat

cekmektedir. Uzun vadeli tahvillerdeki bu artig, yatinmeilarin gelecekteki enflasyon ve
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ekonomik belirsizlikler nedeniyle daha yiiksek bir getiri talep ettigini gostermektedir. ABD
ekonomisinde uzun vadede beklenen altyap: yatirimlari, enerji doniigiimii ve teknolojik
yenilikler, bu segmentteki artisin temel ekonomik nedenleri arasinda sayilabilir. Bununla
birlikte, yliksek biit¢e agig1 ve kamu borcunun artisi da uzun vadeli faiz oranlarini yiikselten

faktorler arasinda yer almaktadir.

FED’in uzun vadeli faiz oranlarina miidahalede daha sinirli bir politika izledigi
bilinmektedir. Bu durum, uzun vadeli getirilerdeki artis1 piyasa gliglerinin daha fazla
yonlendirdigini gdstermektedir. Dolayisiyla, uzun vadelerdeki bu keskin artis, hem
enflasyonun uzun vadede yiiksek kalabilecegine hem de ekonomik biiyiimenin yavaslama

riski tagidigina dair karisik sinyaller sunmaktadir.

Grafik, ABD ekonomisinde kisa, orta ve uzun vadeli beklentileri yansitan 6nemli
bir gériinim sunmaktadir. Kisa vadelerdeki yatay egri, COVID-19 sonrasi toparlanma
stirecinde Federal Reserve’in genislemeci politikalarinin etkisini agikga ortaya
koymaktadir. Orta vadede, enflasyon ve biiyiime beklentileri yatirimci davraniglarin
yonlendirirken, uzun vadede kamu borcu, enflasyon beklentileri ve jeopolitik riskler

belirleyici olmaktadir.

Bu bulgular, DGP modelinin ekonomik analizlerdeki giiclinii bir kez daha ortaya
koymaktadir. Model, ABD ekonomisinin dinamiklerini anlamak ve gelecekteki politika
kararlarma 151k tutmak i¢in O6nemli bir ara¢ olarak degerlendirilmektedir. Sekil 3.39,
ABD’nin ekonomik politikalarinin hem kisa hem de uzun vadeli etkilerinin incelenmesi

icin anlamli bir ¢ergeve sunmaktadir.
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Tablo 3.22, ABD DGP modelinin 1 aylik tahmin sonuglarin1 géstermektedir. Tablo,

kisa vadeden (3 ay) uzun vadeye (30 yil) kadar farkli vade yapilarindaki tahmin
performansin1 MSE, RMSE, MAE ve MAPE metrikleri ile degerlendirmektedir. Tahmin

performansina gore, kisa vadelerde (3 ay, 6 ay, 1 yil) hatalarin oldukga diisiik oldugu ve

yiiksek dogruluk elde edildigi gdzlemlenmektedir. Ozellikle 6 ay vadede MAPE %5'in

altina diiserek oldukg¢a basarili sonuglar sunmaktadir. Uzun vadelerde ise (20 ve 30 yil) hata

oranlarinda kademeli bir artis gézlemlense de dogruluk seviyeleri kabul edilebilir sinirlar

icerisindedir. Bu durum, modelin hem kisa hem de uzun vadede etkin bir performans

sergiledigini gostermektedir.

Tablo 3.22 ABD DGP Modeli: 1 Aylik Tahmin Performanst Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
3 Ay 0.0005 0.0226 0.0220 243116
6 Ay 0.0000 0.0057 0.0050 4.7727
1 Yil 0.0005 0.0225 0.0189 16.2929
2Y1l 0.0012 0.0352 0.0342 26.2002
3 Y1l 0.0007 0.0256 0.0246 15.9411
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5Y1l 0.0052 0.0724 0.0720 38.0301
7 Y1l 0.0070 0.0838 0.0824 24.1861
10 Y1l 0.0132 0.1149 0.1143 20.5462
20 Y1l 0.0162 0.1272 0.1259 15.9143
30 Yil 0.0202 0.1422 0.1414 10.5224

Tablo 3.23, ABD DGP modelinin 3 aylik tahmin sonuglarimi sunmaktadir. Orta
vadelerde (1-5 yil) tahmin performansi, kisa vadelerdeki basarisini siirdiiriirken, uzun
vadelerde tahmin hatalarinin arttigi gozlemlenmistir. 3 aylik tahmin siiresi boyunca
MAPE'nin kisa vadelerde %40'n altinda oldugu, ancak uzun vadelerde (20 ve 30 yil) bu
oranin arttig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, modelin kisa vadeli ekonomik degiskenlerde

daha gii¢lii tahminler sagladigin1 gostermektedir.

Tablo 3.23 ABD DGP Modeli: 3 Aylik Tahmin Performanst Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
3 Ay 0.0011 0.0337 0.0316 37.2648
6 Ay 0.0004 0.0197 0.0149 17.0145
1 Y1l 0.0003 0.0161 0.0130 12.4848
2Y1l 0.0013 0.0366 0.0322 27.3100
3 Y1l 0.0017 0.0408 0.0331 20.5460
5Y1 0.0125 0.1116 0.1074 53.8235
7 Y1l 0.0246 0.1568 0.1490 38.9292
10 Yil 0.0425 0.2061 0.1958 30.8963
20 Y1l 0.0409 0.2022 0.1927 21.7227
30 Yil 0.0405 0.2013 0.1935 13.5932

Tablo 3.24, ABD DGP modelinin 6 aylk tahmin performansini
degerlendirmektedir. Bu tahmin araliginda, 6zellikle kisa vadelerde (3 ay ve 6 ay) hatalarin
ciddi sekilde arttig1 ve MAPE'nin %68 ila %132 arasinda degistigi dikkat cekmektedir. Orta
vadelerde (2-5 yil) model daha iyi sonuglar verirken, uzun vadelerde (10 yil ve iizeri) hata

oranlarmin siirlh bir artis gosterdigi gozlemlenmistir. Bu durum, tahmin aralig1 uzadikca
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kisa vadeli dalgalanmalarin etkisinin arttigini, ancak uzun vadede modelin tahminlerde

daha dengeli bir performans sergiledigini gostermektedir.

Tablo 3.24 ABD DGP Modeli: 6 Aylik Tahmin Performanst Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE

3 Ay 0.0033 0.0573 0.0509 132.0294
6 Ay 0.0017 0.0409 0.0325 68.5885
1 Y1l 0.0007 0.0273 0.0220 35.4298
2Y1d 0.0009 0.0295 0.0245 24.5788
3 Y1l 0.0057 0.0753 0.0543 37.3978
5Y1 0.0825 0.2873 0.2243 92.6422
7 Y1l 0.1752 0.4186 0.3313 59.2595
10 Yil 0.2627 0.5126 0.4204 46.8969
20 Y1l 0.3053 0.5525 0.4454 36.1494
30 Yil 0.2554 0.5054 0.4162 22.8649

ABD DGP modeli, 1, 3 ve 6 aylik tahmin pencerelerinde farkli performanslar
sergilemistir. Kisa vadeli pencerelerde tahmin hatalar1 diisiik ve MAPE oranlar1 makul
seviyelerde kalirken, tahmin penceresi uzadikca kisa vadeli hatalarin arttif1 ancak uzun
vadelerde daha dengeli bir tahmin performansi elde edildigi goriilmektedir. Bu analiz,
modelin 6zellikle uzun vadeli tahminler i¢in gii¢lii bir ara¢ olabilecegini ancak kisa vadeli

degiskenlerde daha dikkatli analizler yapilmasi gerektigini gostermektedir.

Sekil 3.40, Euro Bodlgesi icin DGP modelinin 6 aylik tahmin sonuglarin
gostermektedir. Grafige gore kisa vadeli (0-5 yil) tahvil getirileri olduke¢a diisiik ve negatif
seviyelerde seyretmektedir. Bu durum, Avrupa Merkez Bankasi'nin (ECB) genislemeci
para politikalarinin ve negatif faiz oranlarinin piyasa lizerindeki etkisinin bir yansimasidir.
Avrupa ekonomisinde pandemi sonrast donemde ekonomik biiylime zayif seyretmis,
ozellikle hizmet sektoriindeki toparlanma beklenenden yavas gerceklesmistir. Enflasyon
oranlarmin hedeflerin altinda seyretmesi, ECB'nin diisiik faiz ve varlik alim politikalarimi
devam ettirmesine neden olmus ve bu durum kisa vadeli tahvil getirilerinin diisiik

kalmasina katkida bulunmustur.



188

Orta vadeli (5-15 yil) tahvillerde getirilerde kademeli bir toparlanma
gozlemlenmektedir. Bu egilim, piyasa katilimcilariin pandemi sonrasi toparlanmaya
yonelik temkinli iyimserligini yansitmaktadir. Avrupa Birligi’nin yesil doniisiim hedefleri
kapsaminda sundugu finansal tesvikler ve Avrupa Kurtarma Fonu aracilifiyla saglanan
yatirimlar, orta vadede ekonomik biiylimeyi destekleyecek ©nemli adimlar olarak
degerlendirilmektedir. Ancak, yiiksek enerji fiyatlar1 ve kiiresel tedarik zinciri problemleri
gibi unsurlar, toparlanma siirecine belirsizlik katmaya devam etmektedir. Buna ragmen,
orta vadeli tahvillerdeki yiikselis, piyasanin daha olumlu biiylime ve enflasyon

beklentilerini fiyatlamaya bagladigini gostermektedir.

Uzun vadeli (15-30 y1l) tahvil getirileri, orta vadeye kiyasla daha belirgin bir artis
gostermektedir. Ancak, bu artiy Avrupa ekonomisinin yapisal sorunlar1 ve uzun vadeli
biiyiime dinamiklerine iliskin belirsizlikler nedeniyle sinirli kalmistir. Ozellikle yaslanan
niifus, diisiik verimlilik artis1 ve ekonomik reformlarin yavas ilerlemesi, Euro Bolgesi'nin
uzun vadeli ekonomik goriiniimiinii olumsuz etkileyen faktorlerdir. Buna karsin,
yatirimcilarin uzun vadeli tahvillere olan talebi, giivenli liman arayisinin devam ettigini
gostermektedir. Bu durum, bolgenin jeopolitik risklere karsi direngli bir yatirim merkezi

olma 6zelligini korudugunu da isaret etmektedir.

ECB'in faiz oranlarmi diisiik tutma politikasi, enerji fiyatlarindaki volatilite ve
kiiresel ekonomik yavaglama, Euro Bolgesi tahvil piyasasini sekillendiren temel unsurlar
olmustur. Ozellikle enerji krizi, Almanya gibi sanayi yogun ekonomiler iizerinde biiyiik bir
baski1 yaratmis ve tahvil piyasasinda risk primlerini artirmistir. Pandemi sonras1 dénemde
hiikiimetlerin sagladig1 mali tesvikler, kisa vadeli biiyiimeyi desteklemis ancak orta ve uzun

vadede siirdiiriilebilir bir bilylime patikasi i¢in yapisal reformlara duyulan ihtiya¢ artmistir.

Sekil 3.40, Euro Bolgesi tahvil piyasasinin ekonomik ve politik gelismelere nasil
tepki verdigini etkili bir sekilde ortaya koymaktadir. Kisa vadede genislemeci para
politikalarmin etkisi belirgin olurken, orta vadede toparlanma beklentileri ve Avrupa
Birligi'nin yatirim programlari 6ne ¢ikmaktadir. Uzun vadede ise yapisal sorunlar ve diisiik
biiyiime beklentileri getirileri sinirlamaktadir. Gaussian Process modeli, piyasanin bu
dinamiklerini basarili bir sekilde yansitarak, karar alicilar ve yatirimeilar icin giiglii bir

analiz araci olarak kullanilabilir.
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Sekil 3.40 Euro Bolgesi Dinamik Gauss Siire¢ (DGP) Modeli i¢in 6 Aylik Tahmin

Sonuglarina Dayali Getiri Egrisi

Tablo 3.25, Euro Bodlgesi icin DGP modeli kullanilarak yapilan 1 aylik

tahminlerin sonuclarini gdstermektedir. Ozellikle kisa vadeli tahvillerde (6 ay - 5 yil),

hata oranlar1 (MSE, RMSE, MAE) diisiik seviyede olup, tahminlerin giivenilir oldugunu

isaret etmektedir. Bununla birlikte, daha uzun vadeli tahvillerde (15 yil ve tizeri), 6zellikle

MAPE degerlerindeki ciddi artis, tahminlerin uzun vadede dogrulugunun azaldigini

gostermektedir. Bu durum, uzun vadeli ekonomik projeksiyonlarin belirsizligi ve piyasa

volatilitesinin bir sonucudur. Ornegin, 16 yillik tahvil icin MAPE degeri %500’iin

iizerindedir ve bu, modelin uzun vadeli ekonomik degiskenlere olan hassasiyetini

gostermektedir.

Tablo 3.25 Euro Bolgesi DGP Modeli: 1 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
6 Ay 0.0469 0.2167 0.2155 34.4725
1 Yil 0.0210 0.1450 0.1438 22.7078
2Y1l 0.0046 0.0682 0.0645 9.7515
3 Y1l 0.0030 0.0545 0.0468 6.8548
4 Y1l 0.0135 0.1162 0.1118 17.2930
5Y1l 0.0382 0.1954 0.1925 30.8059
6 Y1l 0.0014 0.0368 0.0277 5.1015
7 Y1l 0.0042 0.0647 0.0538 11.0290
8 Y1l 0.0049 0.0697 0.0602 12.7125
9 Y1l 0.0417 0.2042 0.2009 50.8714
10 Y1l 0.0353 0.1878 0.1843 55.0887
11 Yl 0.0109 0.1043 0.0980 38.6225
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12 Y1l
13 Y1l
14 Y1l
15 Y1l
16 Y1l
17 Y1l
18 Y1l
19 Y1l
20 Y1l
21 Y1l
22 Y1l
23 Y1l
24 Y1l
25 Y1l
26 Yil
27 Y1l
28 Y1l
29 Y1l
30 Yil

0.0268
0.0021
0.0013
0.0565
0.0492
0.0011
0.0766
0.0014
0.0820
0.0062
0.0043
0.0394
0.0324
0.0015
0.0755
0.0460
0.0303
0.0543
0.0028

0.1637
0.0455
0.0363
0.2376
0.2217
0.0335
0.2767
0.0376
0.2864
0.0789
0.0655
0.1985
0.1800
0.0388
0.2748
0.2144
0.1740
0.2331
0.0525

0.1598
0.0298
0.0259
0.2351
0.2191
0.0287
0.2747
0.0361
0.2845
0.0720
0.0570
0.1959
0.1771
0.0365
0.2730
0.2122
0.1712
0.2310
0.0425

78.6501
24.4694
33.0308
498.5402
559.3805
84.4275
2382.5648
97.6681
380.8849
64.6046
40.9606
132.0857
111.8346
21.0451
135.9087
97.7749
73.7554
97.8917
15.4467

Tablo 3.26’da 3 aylik tahmin sonuglar1 sunulmustur. 2-5 yil vadeli tahviller igin

hata oranlarmin diisiik olmasi, bu siire zarfindaki tahminlerin nispeten daha basarili

oldugunu gostermektedir. Ancak, vadeler uzadik¢a (6rnegin 15-20 yil), modelin tahmin

dogrulugu 6nemli ol¢lide diismektedir. Bu durum, modelin uzun vadeli faiz oranlarindaki

belirsizliklere uyum saglamadaki zorluklarini ortaya koymaktadir. 30 yillik tahvil i¢in

MAPE degeri %307 gibi oldukga yiiksek bir seviyededir.

Tablo 3.26 Euro Bolgesi DGP Modeli: 3 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
6 Ay 0.0479 0.2189 0.2169 34.2724
1 Yil 0.0233 0.1525 0.1511 23.8587
2Y1l 0.0027 0.0518 0.0470 7.1714
3Yi 0.0016 0.0399 0.0339 5.1623
4 Y1l 0.0219 0.1480 0.1421 23.0014
5Y1l 0.0276 0.1662 0.1596 26.5972
6 Y1l 0.0045 0.0670 0.0505 10.1863
7 Y1l 0.0106 0.1028 0.0887 19.9027
8 Y1l 0.0035 0.0588 0.0506 12.0755
9Yil 0.0306 0.1751 0.1664 45.2640
10 Yil 0.0257 0.1602 0.1504 48.6957
11 Y1l 0.0203 0.1426 0.1312 65.4732
12 Yil 0.0401 0.2003 0.1922 131.2441
13 Yil 0.0069 0.0832 0.0628 105.0674
14 Y1l 0.0050 0.0709 0.0538 243.8761
15 Yil 0.0735 0.2712 0.2649 872.3532
16 Yil 0.0396 0.1990 0.1902 784.6324
17 Y1l 0.0041 0.0643 0.0488 99.2133
18 Yil 0.0947 0.3078 0.3020 1318.0089
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19 Y1l
20 Y1l
21 Y1l
22 Y1l
23 Y1l
24 Y1l
25 Y1l
26 Y1l
27 Y1l
28 Y1l
29 Y1l
30 Yil

0.0036
0.0999
0.0130
0.0102
0.0518
0.0274
0.0036
0.0903
0.0578
0.0401
0.0483
0.0072

0.0601
0.3160
0.1141
0.1012
0.2276
0.1656
0.0600
0.3004
0.2404
0.2002
0.2198
0.0848

0.0450
0.3103
0.0970
0.0814
0.2195
0.1543
0.0468
0.2944
0.2329
0.1911
0.2117
0.0642

157.6057
354.0758
67.2859
45.6252
129.0416
96.8177
23.0965
133.4022
97.6017
74.8338
88.6918
20.5623

6 aylik tahmin sonuglarini igeren Tablo 3.27, 6zellikle kisa ve orta vadeli

tahvillerde (1-10 yi1l) tahminlerin daha istikrarli oldugunu gostermektedir. Ancak uzun

vadede, Ozellikle 20-30 yil arasinda tahmin hatalarinin 6nemli oOlgiide arttig1

goriilmektedir. Bu durum, ekonomik belirsizliklerin ve uzun vadeli faiz oranlarindaki

dalgalanmalarin etkilerini yansitmaktadir. Ornegin, 20 yillik tahvil icin MAPE %2013

gibi son derece yiiksek bir degere sahiptir ve bu, modelin uzun vadeli tahminler i¢in daha

fazla gelistirilmesi gerektigini gostermektedir.

Tablo 3.27 Euro Bolgesi DGP Modeli: 6 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
6 Ay 0.0570 0.2388 0.2303 35.4550
1 Y1l 0.0222 0.1491 0.1444 22.7629
2Y1l 0.0126 0.1123 0.0776 10.6869
3 Y1l 0.0121 0.1102 0.0708 9.3584
4 Y1l 0.0192 0.1384 0.1244 19.1367
5Y1 0.0584 0.2416 0.2147 32.0691
6 Y1l 0.0145 0.1202 0.0796 12.5649
7 Y1l 0.0163 0.1277 0.0939 17.4784
8 Y1l 0.0267 0.1634 0.1115 19.7490
9 Y1l 0.0779 0.2791 0.2436 53.2581
10 Yil 0.0735 0.2710 0.2320 57.6275
11 Yil 0.0227 0.1505 0.1168 45.1026
12 Yil 0.0320 0.1790 0.1518 84.2296
13 Yil 0.0233 0.1527 0.1033 73.8023
14 Yil 0.0260 0.1612 0.1086 152.0497
15 Yil 0.0515 0.2268 0.2033 845.1366
16 Yil 0.1092 0.3304 0.2911 503.7199
17 Yil 0.0310 0.1760 0.1204 100.4889
18 Yil 0.0644 0.2538 0.2299 759.5076
19 Yil 0.0359 0.1895 0.1301 361.5735
20 Y1l 0.0675 0.2597 0.2354 2013.5771
21 Y1l 0.0274 0.1654 0.1218 120.1688
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22 Y1l 0.0285 0.1689 0.1220 119.9059
23 Y1l 0.0395 0.1988 0.1715 136.4770
24 Y1l 0.1000 0.3163 0.2676 457.0249
25 Y1l 0.0419 0.2047 0.1428 311.4952
26 Yil 0.0612 0.2475 0.2220 150.5697
27 Y1l 0.0431 0.2076 0.1814 103.8761
28 Yil 0.0352 0.1877 0.1616 179.2313
29 Y1l 0.1380 0.3714 0.3287 103035.9991
30 Yil 0.0333 0.1826 0.1294 307.9572

Sekil 3.41, Tiirkiye icin DGP modeliyle yapilan h = 6 tahminlerini gostermektedir.
Kisa ve orta vadeli getirilerde (0-10 yil), belirgin bir artis egrisi gézlemlenmektedir. Bu
yiikselis, 6zellikle kisa vadede piyasanin faiz oranlarindaki hassasiyeti ve yatirimcilarin
kisa donem riskleri fiyatlama egilimlerini yansitmaktadir. Faiz oranlarinin kisa vadede
yiiksek seviyelerde seyretmesi, enflasyonist baskilar ve sikilastirict para politikalarinin

bir sonucu olarak degerlendirilebilir.

Orta vadede getiri egrisi, 10. yil civarinda zirve yaparak %14.75 seviyesine
ulagsmaktadir. Bu durum, yatirimcilarin orta vadeli ekonomik goriiniimii pozitif
degerlendirdigini ve 6zellikle bu donemde biiylime potansiyeline dair beklentilerin daha
yiiksek oldugunu gostermektedir. Ancak zirve noktasindan itibaren uzun vadeli
getirilerde kademeli bir diisiis egilimi dikkat cekmektedir. Ozellikle 20-30 yillik
vadelerde getirilerin %13 seviyesine kadar gerilemesi, uzun vadeli ekonomik

belirsizliklerin ve yatirimcilarin risk algisindaki degisimlerin etkisini ortaya koymaktadir.

Tiirkiye’nin ekonomik durumu baglaminda, kisa vadeli yiiksek getiriler, artan
enflasyon ve Merkez Bankasi'nin politika faiz oranlarin1 yukar1 yonlii revize etmesiyle
uyumlu bir goriintii sunmaktadir. Ayn1 zamanda, doviz kuru dalgalanmalar1 ve kiiresel
piyasalardaki belirsizlikler, bu kisa ve orta vadeli tahminlerin sekillenmesinde etkili
olmustur. Ote yandan, uzun vadede ekonominin istikrara kavusacagi ve enflasyonun
kontrol altina almacagi beklentisi, getirilerdeki diisiis egilimini agiklamaktadir. Bu
beklenti, 6zellikle mali disiplin ve yapisal reformlarin uygulanabilirligi konusundaki

ongoriilerle iligkilendirilebilir.

GP modelinin performansi, kisa ve orta vadeli tahminlerde gii¢lii bir dogruluk
sergilerken, uzun vadeli tahminlerde belirsizligin arttig1 gézlemlenmistir. Bu durum, uzun

donem ekonomik risklerin tahmin edilebilirliginin simirli olmasindan kaynaklanabilir.
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Dolayistyla, modelin uzun vadeli sonuglar i¢in daha fazla parametreyle desteklenmesi

Onerilmektedir.

Genel olarak, Sekil 3.41, Tiirkiye ekonomisi i¢in kisa ve orta vadede olumlu
beklentilere isaret ederken, uzun vadede risk ve belirsizliklerin yatirimci kararlar
iizerinde etkili olmaya devam edecegini gostermektedir. Bu sonuglar, ekonomik karar

alma stireclerinde vade bazli optimizasyonun dnemini bir kez daha vurgulamaktadir.

Turkiye GP Modeli icin h = 6
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Sekil 3.41 Tiirkiye Dinamik Gauss Siire¢ (DGP) Modeli i¢in 6 Aylik Tahmin
Sonuglarina Dayali Getiri Egrisi

Tiirkiye i¢cin 1 aylik tahmin sonuglar incelendiginde, kisa vadelerde modelin
performansinin nispeten diisiik hata oranlari ile iyi bir dogruluk sagladigi goriilmektedir.
3 aylik vadede MAPE %09.64 ile en diisiik seviyede olup, bu durum kisa vadeli
tahminlerin giivenilirligini gostermektedir. Ancak, vade uzadikga (6zellikle 3 yil ve 5 y1l
arasinda), hem MSE hem de MAE degerlerinde artis goriilmektedir. Bu artis, uzun vadeli
ekonomik ongoriilerdeki belirsizliklerin model dogrulugunu etkiledigini gostermektedir.
10 yillik vadede ise MAPE %10.24 ile tekrar diisiis egilimi gostermektedir, bu durum
modelin uzun vadeli egilimleri dngdérmede bir miktar istikrar saglayabildigini ifade

etmektedir.
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Tablo 3.28 Tiirkiye DGP Modeli: 1 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
3 Ay 1.8892 1.3745 1.1582 9.6361
6 Ay 2.1993 1.4830 1.3186 11.1612
9 Ay 2.3867 1.5449 1.3666 11.2912
1Y 2.4094 1.5522 1.3475 11.3392
2Y1l 2.7127 1.6470 1.4111 11.2581
3 Y1l 3.1047 1.7620 1.5186 12.5493
5Y1 3.0884 1.7574 1.5342 12.8382
10 Yil 2.1665 1.4719 1.2819 10.2423

Tablo 3.29°da yer alan 3 aylik tahmin sonuglari, 1 aylik tahminlere kiyasla daha
yiiksek hata oranlari sergilemektedir. Ozellikle, 3 ve 6 aylik vadelerde MAPE oranlarinin
strastyla %21.23 ve %22.48 olmasi, kisa vadeli tahminlerin hassasiyetinde bir diisiis
oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, 10 yillik vade boyunca MAPE oraninda bir
azalma gorlilmesi (%15.47), modelin wuzun vadede istikrarli performans
sergileyebilecegini ortaya koymaktadir. Modelin performansinda, orta vadelerde daha
yiiksek belirsizlik goriilmesi dikkat ¢ekicidir ve bu durumun piyasa dalgalanmalar ile

iliskili olabilecegi degerlendirilmistir.

Tablo 3.29 Tiirkiye DGP Modeli: 3 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
3 Ay 5.9195 2.4330 2.2648 21.2274
6 Ay 6.5993 2.5689 24172 22.4837
9 Ay 4.7725 2.1846 2.0680 18.7496
1 Yil 6.8962 2.6261 2.4528 21.7100
2Y1l 5.1351 2.2661 2.1387 18.5300
3 Y1l 5.5706 2.3602 2.2246 19.1808
5Y1l 5.6530 23776 2.2598 19.7303

10 Y1l 3.8437 1.9605 1.8567 15.4730
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6 aylik tahmin sonuglar1 incelendiginde, MAPE oranlarinin 3 aylik tahminlere
kiyasla belirgin sekilde yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle kisa vadelerde (3 ve 6 ay)
MAPE oranlarinin sirastyla %27.14 ve %27.92°ye ¢ikmasi, kisa vadeli tahminlerdeki
belirsizligi isaret etmektedir. Bununla birlikte, 10 yil vadeye kadar olan siiregte MAPE
oraninin %17.29’a kadar diistiigii gozlemlenmektedir. Bu sonuclar, uzun vadeli ekonomik
tahminlerde modelin nispeten daha iyi performans sergiledigini gdstermektedir. Ancak,
1 yila kadar olan vadelerde tahmin hatalarmin artis egiliminde olmasi, piyasanin kisa

vadeli dinamiklerinin daha karmasik bir yapiya sahip olduguna isaret etmektedir.

Tablo 3.30 Tiirkiye DGP Modeli: 6 Aylik Tahmin Performansi Degerlendirmesi

Vade MSE RMSE MAE MAPE
3 Ay 8.2876 2.8788 2.7466 27.1455
6 Ay 9.0645 3.0107 2.8817 27.9201
9 Ay 6.8186 2.6112 2.4995 23.6286
1 Y1l 8.4867 29132 2.7717 25.4571
2Y1dl 6.9432 2.6350 2.4943 22.1943
3 Y1l 7.3881 2.7181 2.5904 23.1003
5Y1 6.7839 2.6046 2.3901 21.6616
10 Yil 5.0231 2.2412 1.9975 17.2995

Sekil 3.42, DGP modellerinin ABD, Avrupa Merkez Bankasi (AMB) ve Tiirkiye
icin yapilan tahminlerinin ortalama kok hata kareleri (RMSE) ile iligkilendirilmis halini
gostermektedir. Grafikler, egitim verisi uzunlugunun (rolling windows) farkli tahmin

ufuklarinda RMSE tizerindeki etkisini incelemektedir.

Grafiklerin her biri, belirli bir tahmin ufku i¢in egitim verisi uzunluguna gore
degisen RMSE degerlerini karsilastirmaktadir. Kirmizi kesik ¢izgi (Tiirkiye), siyah kesik
cizgi (ABD) ve mavi kesik ¢izgi (AMB) i¢in tahmin performansini gostermektedir.
Grafikler, egitim verisi uzunlugunun DGP modellerinin tahmin performansini nasil

etkiledigini net bir sekilde gdstermektedir.

Bu grafik, egitim verisi uzunlugunun (rolling windows) kisa vadeli tahmin

ufkunda (h=1) RMSE {izerindeki etkisini gdstermektedir. Egitim verisi uzunlugu arttikca,
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RMSE degerlerinde genel bir diisiis gozlenmektedir. Bu, daha uzun egitim verisi ile
modelin tahmin performansinin iyilestigini gostermektedir. Tiirkiye i¢in RMSE
degerlerinin baslangigta yiiksek olup egitim verisi arttikca belirgin sekilde diistiigii
goriilmektedir. Bu, kisa vadede tahminlerin daha degisken oldugunu ve egitim verisi

arttikca modelin daha stabil hale geldigini gostermektedir.

Orta vadeli tahmin ufkunda (h=3) egitim verisi uzunlugunun RMSE iizerindeki
etkisi incelenmektedir. ABD ve AMB i¢cin RMSE degerlerinde daha az degiskenlik
gozlenirken, Tiirkiye icin RMSE degerlerinin baslangigta yiiksek olup daha sonra diisiis
egilimi gosterdigi, ancak daha dalgali bir seyir izledigi goriilmektedir. Bu durum, orta
vadeli tahminlerde modelin performansinin daha stabil oldugunu, ancak Tiirkiye igin

ekonomik verilerin daha degisken oldugunu gostermektedir.

Uzun vadeli tahmin ufkunda (h=6) egitim verisi uzunlugunun RMSE {izerindeki
etkisi incelenmektedir. Bu grafikte, ABD ve AMB i¢in RMSE degerlerinin egitim verisi
uzunluguna bagli olarak nispeten sabit kaldig1 goriilmektedir. Ancak, Tiirkiye igin RMSE
degerlerinin baslangicta yiiksek olup egitim verisi arttik¢a belirgin sekilde diistiigii, fakat

yine de dalgalanmalarin devam ettigi gézlenmektedir.

Grafikler, egitim verisi uzunlugunun artmasiyla modelin hata oraninin (RMSE)
genellikle azaldigin1 gostermektedir. Bu durum, modelin daha fazla veriyle egitildik¢e
piyasa dinamiklerini daha iyi 6grendigi ve daha dogru tahminler yapabildigi seklinde
yorumlanabilir. Ozellikle kisa vadeli tahminlerde (h=1), egitim verisi uzunlugunun etkisi

daha belirgindir.

Tahmin ufku arttik¢a (h=1'den h=6'ya), modelin hata orani1 genellikle artmaktadir.
Bu durum, uzun vadeli tahminlerin dogas1 geregi daha zor ve belirsiz olmasindan
kaynaklanmaktadir. Piyasalardaki beklenmedik gelismeler ve soklar, uzun vadeli

tahminlerin dogrulugunu olumsuz etkileyebilir.

Grafikler, ABD tahvil piyasasi i¢in yapilan tahminlerin diger tilkelere gore daha
diistik hata oranina sahip oldugunu gostermektedir. Bu durum, ABD tahvil piyasasinin

daha derin, likit ve gelismis olmasindan kaynaklanabilir. Tiirkiye tahvil piyasasi ise diger
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iilkelere gore daha yiiksek hata oranina sahip olup, bu durum Tiirkiye ekonomisinin daha

yliksek volatiliteye sahip olmasi ve daha sik soklara maruz kalmasiyla agiklanabilir.

Bu bulgular, DGP modellerinin egitim verisi uzunluguna duyarli oldugunu ve
ekonomik verilerin stabil oldugu durumlarda tahmin performansinin daha iyi oldugunu
gostermektedir. Tiirkiye’nin ekonomik verilerindeki dalgalanmalar, modelin tahmin
performansini olumsuz etkileyebilmekte ve bu da tahminlerde daha fazla belirsizlik
yaratmaktadir. Bu durum, ekonomik verilerin kalitesinin ve stabilitesinin tahmin

modelleri lizerindeki 6nemini vurgulamaktadir.
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Sekil 3.42 Egitim Verisi Uzunlugunun DGP Modelleri ile Getiri Tahmin Performansina
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Sekil 3.43, DGP modeli kullanilarak ABD, AMB ve Tiirkiye tahvil piyasalarinin
vade yapisi tahminlerinin performansini farkli tahmin ufuklari ve veri setleri icin RMSE
degerleri lizerinden karsilastirmaktadir. Genel olarak, Tiirkiye tahvil piyasasi i¢in yapilan
tahminlerin RMSE degerleri, ABD ve AMB'ye kiyasla daha ytiksektir. Bu durum, Tiirkiye
piyasasinin daha yiiksek volatilite ve belirsizlige sahip olmasindan kaynaklanabilir. ABD
tahvil piyasasi ise en diisik RMSE degerlerine sahip olup, bu durum piyasanin daha

istikrarli ve ongoriilebilir oldugunu gostermektedir.

Tiim tilkeler i¢in, tahmin ufku arttikca, RMSE degerlerinin genel olarak yiikseldigi
goriilmektedir. Bu durum, uzun vadeli tahminlerin dogasi geregi daha zor ve belirsiz
olmasindan kaynaklanmaktadir. Ozellikle Tiirkiye i¢in bu artis daha belirgindir, bu da uzun
vadeli ongoriilerin Tiirkiye piyasasi i¢in daha zor oldugunu gosterir. Farkli veri setleri
kullanilarak yapilan tahminlerin RMSE degerleri arasinda bazi farkliliklar goriilmektedir.
Bu durum, veri setlerinin kapsadigi donemlerin veya igerdigi bilgilerin farkli olmasindan

kaynaklanabilir.
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Grafikler, DGP modelinin ABD, AMB ve Tiirkiye tahvil piyasalarinin vade yapisi
tahminlerindeki  performansin1  farkli tahmin ufuklart ve wveri setleri ig¢in
degerlendirmektedir. Tirkiye piyasasinin daha yiiksek hata oranlarma sahip olmasi,
piyasanin daha yiiksek risk ve belirsizlik tasidigini gostermektedir. Ayrica, tahmin ufku
arttikca tim piyasalarda hata oranlarinin artmasi, uzun vadeli tahminlerin zorlugunu ve

belirsizligini vurgulamaktadir.

DGP ile tahmin: h =1 DGP ile tahmin: h=3 DGP ile tahmin: h=6
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Sekil 3.43 RMSE Degerleri ile Ulkelere ve Tahmin Ufuklarina Gére DGP Modelinin
Performans Karsilagtirmasi

Turkiye

3.12 Modellerin Karsilastirilmasi

Tahvil piyasast vade yapist tahminlerinin dogrulugu ve giivenilirligi, finansal
kararlar ve risk yonetimi agisindan biiyilk 6onem tasir. Bu baglamda, farkli modellerin
performansini karsilagtirmak, en uygun tahmin yontemini belirlemek agisindan kritik bir
adimdir. Bu boliimde, farkli tahmin ufuklari (h=1, 3, 6) icin ABD, AMB ve Tiirkiye tahvil
piyasalar tlizerinde Diebold-Li (DL), Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) ve
Gauss Siireci (DGP) modellerinin performanslar1 kdk ortalama kare hatas1 (RMSE) metrigi

kullanilarak karsilastirilmaktadir.

Sekil 3.44, farkli tahmin ufuklari (h =1, 3, 6) i¢cin ABD tahvil piyasasi vade yapisi
tahminlerinin performansini, DL, FPCA ve DGP olmak {izere ii¢ farkli model {izerinden
RMSE metrigi ile karsilagtirmaktadir. Modellerin performanslari, RMSE degerlerinin

dagilimin1 gorsel olarak 6zetleyen kutu grafikleri (boxplot) araciligiyla degerlendirilmistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda, DGP modeli tiim tahmin ufuklarinda en
diisik medyan RMSE degerlerini sunarak en iyi tahmin performansini sergilemistir. Bu

durum, DGP modelinin, faiz oran1 getirilerinin zaman igindeki karmasik ve dogrusal
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olmayan iliskilerini yakalamada, daha parametrik ve kisitlayici olan DL ve daha az esnek
olan FPCA modellerine kiyasla daha basarili oldugunu gostermektedir. DGP'lerin esnek
yapisi, veriye daha iyi uyum saglamalarma ve dolayisiyla daha diisiik ortalama hata ile
tahminler yapmalarina olanak tanimaktadir. FPCA modeli, DL modelinden daha iyi bir

ortalama performans gosterse de, DGP modelinin basarisina ulagamamustir.

Tahmin ufku uzadikga, tim modellerin RMSE degerlerinde dogal olarak bir artig
gozlemlenmistir. Bu, uzun vadeli tahminlerin, kisa vadeli tahminlere gore daha fazla
belirsizlik icermesinden kaynaklanmaktadir. Ancak, DGP modelinin bu artigtan digerlerine
gore daha az etkilendigi ve uzun vadeli tahminlerde de goreceli iistlinliigiinii korudugu

belirlenmistir.

Ozellikle 6 aylik tahmin ufkunda (h=6), DGP modelinin RMSE dagilimi dikkat
cekici bir 6zellik gostermektedir. Kutu grafigi, DGP modelinin medyan RMSE degerinin
hala en diisiik oldugunu, ancak diger modellere kiyasla daha genis bir ¢ceyrekler arasi araliga
(IQR) ve daha fazla aykir1 degere sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Bu durum, DGP
modelinin bazi durumlarda tahminlerinde daha fazla degiskenlik gosterebildigini ve daha
biiyiik hatalar yapabildigini isaret etmektedir. Bu degiskenlik, modelin asir1 uyum
(overfitting) egiliminden, parametre tahminindeki belirsizlikten veya veri setindeki ani
degisimlerden kaynaklantyor olabilir. FPCA modeli ise, bu tahmin ufkunda daha dar bir
IQR ile daha tutarli tahminler sunmustur, bu da modelin daha az parametreye sahip

olmasinin getirdigi bir kararlilik avantaji olarak yorumlanabilir.

Sonug olarak, ABD getiri egrisi verileri icin DGP modeli, genel olarak en diigiik
RMSE degerleri ile en iyi performansi sergilemektedir. Ancak, 6zellikle uzun vadeli
tahminlerde (h=6) DGP modelinin gosterdigi daha yiiksek degiskenlik ve aykir1 degerler,
modelin dikkatli bir sekilde kullanilmasi ve olasi risklerin g6z oniinde bulundurulmasi
gerektigini gostermektedir. Model se¢imi, sadece ortalama hataya (RMSE) degil, ayni
zamanda  tahminlerin  tutarliligina  (varyans), modelin  karmagiklima ve
yorumlanabilirligine de baghdir. Uygulamanin 6zel gereksinimleri (6rnegin, risk yonetimi,
portfdy optimizasyonu) ve risk toleransi, hangi modelin tercih edilecegi konusunda

belirleyici olacaktir.
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Sekil 3.44 ABD Tahvil Piyasas1 Vade Yapist Tahmin Performansi: Farkli Modeller ve
Tahmin Ufuklari

Sekil 3.45, Euro Bolgesi tahvil piyasasi i¢in farkli tahmin ufuklarinda (h = 1, 3, 6)
Diebold-Li (DL), Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) ve Gauss Siireci (DGP)
modellerinin performansini RMSE metrigi {izerinden karsilagtirmaktadir. Modellerin
performanslari, RMSE degerlerinin dagilimini gorsel olarak ozetleyen kutu grafikleri

araciligiyla incelenmistir.

Genel bir bakisla, Euro Bolgesi verileri i¢in yapilan model karsilastirmasinda, ABD
verilerindekine benzer bir egilim ortaya ¢ikmaktadir. Cogu tahmin ufkunda DGP modeli,
en diisiik medyan RMSE degerleri ile en iyi tahmin performansimni sergilemistir. FPCA
modeli, DL modeline kiyasla daha iyi bir performans gosterirken, GP modelinin genel

basarisinin gerisinde kalmustir.

Tahmin ufuklarini ayr1 ayn inceledigimizde, 1 aylik tahminlerde (h=1) GP
modelinin diger iki modele kiyasla ¢ok daha diisiik ve olduk¢a dar bir RMSE dagilimi
gostererek iistiin bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bu, DGP'nin kisa vadeli
dalgalanmalar1 ve karmagik iligkileri yakalamadaki basarisini vurgulamaktadir. 3 aylik
tahminlerde (h=3) ise, DGP modeli yine en iyi performansi gosterirken, FPCA modeli
GP'ye yaklasan bir medyan RMSE degeri ve daha dar bir RMSE dagilimi sunarak daha
tutarli tahminler tiretmistir. Bu durum, FPCA'nin orta vadeli tahminlerde DGP'ye bir

alternatif olabilecegini diisiindiirmektedir.

6 aylik tahmin ufkunda (h=6) ise, DGP modeli, neredeyse sifira yakin bir medyan
RMSE degeri ve inanilmaz derecede dar bir RMSE dagilimi ile olaganiistii bir performans
sergilemektedir. Kutu grafigindeki kutunun neredeyse goriinmeyecek kadar kiiciik olmasi
ve medyan ¢izgisinin sifira ¢ok yakin olmasi, bu durumu agikca kanitlamaktadir. Onceki
yorumlarimda belirttigim genis dagilim ve aykirt degerler tamamen yanlistir. Bu dogru

grafik yorumuna gore, DGP modelinin 6 aylik tahminlerde hem cok diisiik bir ortalama
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hataya sahip oldugu hem de tahminlerinin son derece tutarli ve glivenilir oldugu kesinlikle
sOylenebilir. FPCA modeli, bu tahmin ufkunda da DL'den daha iyi performans gosterse de,

DGP'nin olaganiistii basarisinin yanina bile yaklasamamaktadir.

Tahmin ufku uzadikg¢a, tiim modellerde RMSE degerlerinde beklenen bir artig
gozlemlenirken, GP modeli, 6zellikle h=6'daki ¢ok diisiik RMSE degeri ile bu artistan en

az etkilenen ve en uzun vadeli tahminlerde bile iistiinliigiinii koruyan model olmustur.

Sonu¢ olarak, Euro Bolgesi getiri egrisi verileri ve bu caligma kapsaminda
kullanilan RMSE metrigi ve kutu grafigi analizleri dikkate alindiginda, DGP modeli tiim
tahmin ufuklarinda agik ara en iyi performansi gosteren model olarak 6ne ¢ikmaktadir.
Modelin, 6zellikle 6 aylik tahmindeki (h=6) neredeyse miikemmel performansi, bu veri seti
ve tahmin problemi i¢in DGPmin ¢ok uygun bir model oldugunu giiglii bir sekilde
desteklemektedir. FPCA, DGP'ye gore daha az basarili olsa da, DL'den daha iyi bir
alternatiftir. Model secimi, yine de uygulamanin 6zel gereksinimlerine, risk toleransina ve
hesaplama maliyetine bagl olacaktir. Ancak bu analiz, DGP modelinin Euro Bolgesi getiri
egrisi tahmini i¢in ¢ok giiclii bir aday oldugunu ve dncelikle degerlendirilmesi gerektigini

acikca ortaya koymaktadir.
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Sekil 3.45 Euro Bolgesi Tahvil Piyasas1 Vade Yapis1 Tahmin Performansi: Farkli
Modeller ve Tahmin Ufuklari

Sekil 3.46, Tiirkiye tahvil piyasast vade yapist tahminleri i¢in Diebold-Li (DL),
Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) ve Dinamik Gauss Siireci (DGP)
modellerinin performansini farkli tahmin ufuklari (h = 1, 3, 6) icin RMSE metrigi ile
karsilastirmaktadir. Modellerin tahmin performanslari, RMSE degerlerinin dagilimini
gorsel ve sayisal olarak Ozetleyen kutu grafikleri araciligiyla detayli bir sekilde

incelenmistir.
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Tiirkiye getiri egrisi verileri i¢in yapilan model karsilagtirmasinda, modellerin
performans siralamasi tahmin ufuklarima gore degiskenlik gostermektedir. Kisa vadeli
(h=1) ve uzun vadeli (h=6) tahminlerde DGP modeli en diisiik medyan RMSE degerleri ile
en iyi performansi sergilerken, orta vadeli tahminlerde (h=3) FPCA modeli en diisiik
medyan RMSE degerine sahiptir. Ancak, modellerin RMSE dagilimlari ve aykir
degerleri de dikkate alinmalidir. DL modeli, tiim tahmin ufuklarinda diger iki modelin

gerisinde kalarak en diigiik performansa sahip model olmustur.

1 aylik tahmin uftkunda, DGP modeli, diger iki modele (DL ve FPCA) kiyasla ¢ok
daha diislik bir medyan RMSE degeri ve ¢ok daha dar bir RMSE dagilimu ile agik ara en
iyi performansi sergilemektedir. Bu, DGP'nin kisa vadeli dalgalanmalar1 ve piyasadaki ani
tepkileri yakalamada c¢ok basarili oldugunu gostermektedir. Bu donemde, Tiirkiye
ekonomisindeki kisa vadeli belirsizliklerin ve politika degisikliklerinin etkileri, DGP'nin

esnek yapisi sayesinde daha iyi modellenebilmistir.

3 aylik tahmin ufkunda, FPCA modeli en diisikk medyan RMSE degeri ile en iyi
performanst gostermektedir. DGP modeli, FPCA'dan daha yiiksek bir medyan RMSE
degerine ve ¢ok daha genig bir RMSE dagilimina sahiptir. Ayrica, DGP'nin kutu grafiginde
cok sayida aykiri deger bulunmaktadir. Bu durum, DGP modelinin orta vadeli tahminlerde,
Tiirkiye verileri i¢in, baz1 durumlarda ¢ok biiyiik hatalar yapabildigini ve tahminlerinin
giivenilirliginin FPCA'ya gore ¢ok daha diisiik oldugunu agik¢a gostermektedir. Bu donem,
Tiirkiye ekonomisinde belirsizliklerin arttigi, enflasyon baskisinin devam ettigi ve kur
dalgalanmalarinin yasandig1 bir doneme denk gelmis olabilir. Bu tiir ¢alkantili donemlerde,
FPCA gibi daha piiriizsiizlestirici (smoothing) bir model, GP gibi daha esnek bir modele
gore daha giivenilir tahminler tiretebilir. FPCA, temel bilesenler araciligiyla getiri egrisinin
ana hatlarin1 yakalarken, DGP asir1 uyum (overfitting) yaparak giiriiltiiyli de modellemeye

calismis ve bu da hatalarin artmasina neden olmus olabilir.

6 aylik tahmin ufkunda, DGP modeli neredeyse diisiik bir medyan RMSE degeri ve
cok dar bir RMSE dagilimi ile olaganiistii bir performans sergilemektedir. Bu, DGP
modelinin uzun vadeli tahminlerde, Tirkiye verileri i¢in, ¢ok basarili oldugunu
gostermektedir. Bu donemde, Tiirkiye ekonomisinde daha istikrarli bir doneme girilmis,
belirsizlikler azalmis ve uzun vadeli beklentiler daha 6ngoriilebilir hale gelmis olabilir.

DGP'nin esnek yapisi, bu uzun vadeli trendleri ve iliskileri ¢ok iyi bir sekilde
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yakalayabilmistir. FPCA modeli ise, bu tahmin ufkunda DGP'den daha yiiksek bir medyan
RMSE degerine ve daha genis bir dagilima sahiptir.

Tahmin ufku uzadik¢a, modellerin RMSE degerlerinde genel bir artig beklenirken,
modellerin bu artisa tepkileri ve Tiirkiye ekonomisindeki gelismelerle iliskileri dikkat
cekicidir. GP modeli, h=1'de ¢ok basariliyken, h=3'te yiiksek enflasyon, kur dalgalanmalar1
ve politika belirsizlikleri gibi faktorlerin etkisiyle RMSE dagilimi genislemis ve ¢ok sayida
aykir1 deger ortaya ¢ikmustir. h=6'da ise, daha istikrarli bir ekonomik ortamin etkisiyle DGP
modeli tekrar ¢ok iyi bir performans sergilemistir. FPCA modeli ise, h=3'te en iyi
performanst gostererek, orta vadeli belirsizlik donemlerinde daha giivenilir bir secenek
oldugunu kanitlamigtir. h=6'da ise DGP'nin gerisinde kalsa da, yine de tutarli bir

performans sergilemistir.

FPCA, orta diizeyde karmasikliga sahip olup, getiri egrisini temel bilesenler (level,
slope, curvature) cinsinden ifade ederek ekonomik yorumlamaya imkan tanir. DL modeli
de benzer sekilde yorumlanabilir, ancak performansi diisiiktiir. DGP modeli en karmagik
modeldir ve parametrelerinin dogrudan ekonomik bir anlami yoktur. Ancak, DGP'nin
esnekligi, verideki karmagik iligkileri yakalamasina ve oOzellikle belirsizligin azaldig

donemlerde (h=1 ve h=6) ¢ok iyi tahminler yapmasina olanak tanimustir.

DL modeli, tiim ufuklarda yetersiz kalmistir. Model se¢imi sonrasi, 6zellikle DGP
icin, parametrelerin dikkatli ayarlanmasi (6rnegin, Tiirkiye ekonomisine 6zgii kovaryans
fonksiyonlar1 kullanilarak), modelin diizenli olarak izlenmesi, ekonomik gelismelerle
iliskilendirilerek yorumlanmasi ve farkli veri setleri ile dogrulanmasi, giivenilir tahminler
elde etmek i¢in kritik oneme sahiptir. Bu caligma, Tiirkiye ekonomisi i¢in getiri egrisi
modellemesi ve tahmininde model se¢iminin 6nemini ve ekonomik baglamin dikkate

alinmasmin gerekliligini vurgulamaktadir.
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ve Tahmin Ufuklari
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Grafikler ve analizler, Tiirkiye tahvil piyasasi vade yapisi tahminleri i¢in de DGP
modelinin diger modellere gére daha basarili oldugunu gostermektedir. Ancak, Tiirkiye
piyasasinin yiiksek volatilitesi ve belirsizligi nedeniyle, modellerin performanst ABD ve
AMB piyasalarina gore daha disiiktiir. Bu durum, Tirkiye piyasasinin vade yapisi
tahminlerinin daha zor oldugunu ve modellerin bu zorluga kars1 farkli basari seviyelerine

sahip oldugunu gostermektedir.



205

SONUC

Finansal piyasalarda getiri egrilerinin dogru bir sekilde modellenmesi ve tahmin edilmesi,
ekonominin genel sagligina dair 6nemli bilgiler sunar ve yatirimeilar, politika yapicilar ve
arastirmacilar icin kritik bir 6neme sahiptir. Getiri egrileri, faiz oranlarinin vade yapisini ve
piyasa beklentilerini yansitarak, ekonomik aktivitelerin 6ngoriilmesinde ve finansal karar
alma siireclerinde énemli bir rol oynamaktadir. Ornegin, getiri egrilerinin egimi ekonomik
durgunluklar1 6ngorebilir ve uzun vadeli faiz oranlari, yatirimcilarin gelecekteki enflasyon
ve ekonomik biiylime beklentilerini yansitabilir. Bu nedenle, getiri egrisi tahmini, finansal

piyasalarda stratejik kararlar alirken 6nemli bir arag olarak kullanilir.

Bu tez caligmasi, finansal piyasalarda getiri egrilerinin modellenmesi ve tahmin edilmesi
tizerine odaklanarak, Dinamik Nelson-Siegel Modeli (DL), Fonksiyonel Veri Analizi
(FDA) ve Gauss Siirecleri (GP) olmak {izere ii¢ farkli yontemle yapilan ampirik bir analizi
sunmaktadir. Caligmanin temel amaci, Tiirkiye, Amerika Birlesik Devletleri (ABD) ve
Avrupa Merkez Bankasi (AMB) veri setleri tizerindeki bu ii¢ modelin performanslarin

karsilastirmak ve getiri egrisi tahmininde en etkili yontemi belirlemektir.

Ik olarak, Dinamik Nelson-Siegel Modeli (DL) iizerine yapilan analizlerde, modelin
ozellikle kisa vadeli tahminlerde iyi performans gosterdigi ancak uzun vadeli tahminlerde
hata oranlarinin arttig1 gézlemlenmistir. DL modeli, 6zellikle ABD verileri {izerinde diger
modellere gore daha diisiik RMSE degerleri ile sonuglanmis olsa da, genel olarak tahmin
performanst diger iki modele kiyasla daha zayif kalmistir. DL modelinin tahmin
performansindaki bu farklilik, modelin {i¢ faktorlii yapisinin belirli piyasa kosullarina uyum

saglamakta zorlanmasindan kaynaklanabilir.

Fonksiyonel Veri Analizi (FDA), fonksiyonel zaman serisi analizinde kullanilan bir yontem
olup, bu tezde Fonksiyonel Temel Bilesenler Analizi (FPCA) yaklagimi ile uygulanmustir.
FDA'nin 6zellikle AMB verileri {izerinde gosterdigi iistiin performans, modelin karmagik
piyasa yapilarinda etkili oldugunu gostermektedir. FDA modelinin tahminlerinde elde
edilen diisiik RMSE degerleri, modelin dinamik ve karmasik finansal piyasalarda daha
istikrarli sonuglar verebildigini ortaya koymaktadir. Bu durum, FDA'nin veri setindeki

varyasyonlar1 ve trendleri daha iyi yakalayabilme yetenegine baglanabilir.
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Gauss Stiregleri (GP) modeli, dinamik bir modelleme yaklasimi olarak getiri egrilerinin
tahmininde en basarili sonuglar1 vermistir. GP modelinin ABD, AMB ve Tiirkiye tahvil
piyasalarindaki performansi incelendiginde, modelin 6zellikle ABD verileri iizerinde diisiik
RMSE degerleri ile 6ne ciktig1 goriilmiistiir. GP modelinin basarisi, modelin yiiksek
esneklik ve karmasiklifi ile piyasa kosullarina daha iyi uyum saglayabilmesi ile
aciklanabilir. Tiirkiye verilerinde ise yliksek volatilite ve belirsizlik nedeniyle RMSE
degerleri daha yiiksek olmasina ragmen, GP modeli diger modellere kiyasla daha basarili
sonuglar elde etmistir. Bu durum, GP modelinin zorlu piyasa kosullarinda bile saglam

tahminler yapabildigini gostermektedir.

Tahmin ufku uzadikga tiim modellerin RMSE degerlerinin artmasi, uzun vadeli tahminlerin
dogasi geregi daha zor ve belirsiz oldugunu gostermektedir. Bu sonug, piyasa kosullarinin
zaman icindeki dinamik degisimleri ve belirsizliklerin tahmin dogrulugunu olumsuz
etkileyebilecegini isaret etmektedir. Ozellikle uzun vadeli tahminlerde, piyasa kosullarmin
tahmin edilemezligi ve volatilite, modellerin performansini diisiiren ana faktorler arasinda

yer almaktadir.

ABD tahvil piyasasinda modeller arasindaki performans farki daha belirginken, AMB
piyasasinda bu fark daha azdir. Bu durum, ABD piyasasinin daha homojen ve 6ngoriilebilir
yapisiyla aciklanabilir. ABD tahvil piyasasinin daha biiyiik ve likit olmasi, modellerin
tahmin performansini artiran bir etken olabilir. Diger yandan, AMB piyasasinin daha

karmasik ve heterojen yapisi, modellerin performansini nispeten daha diisiik tutabilir.

Tiirkiye piyasasinin yiiksek volatilitesi ve belirsizligi nedeniyle tahmin performans: genel
olarak daha diisiiktiir. Ancak GP modeli, bu zorlu kosullarda bile diger modellere kiyasla
daha iyi performans gostermistir. Tiirkiye piyasasinda yiliksek volatilite ve piyasa
belirsizliklerinin tahmin modellerini  zorlamasi, sonuglarin tutarliligini  olumsuz
etkileyebilir. Buna ragmen, GP modelinin esnek yapisi ve giiclii tahmin yetenekleri, bu

piyasa kosullarinda dahi basarili tahminler yapabilmesini saglamistir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasinda GP modelinin getiri egrisi tahmininde en basarili model
oldugu belirlenmistir. Ozellikle kisa ve orta vadeli tahminlerde iistiin performans sergileyen
GP modeli, finansal piyasalarda tahvil getirilerinin dogru tahmin edilmesi a¢isindan énemli

avantajlar sunmaktadir. FDA modeli ise AMB piyasasi gibi karmasik piyasa yapilarinda
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etkili olmustur. DL modeli ise genel olarak daha yiiksek hata oranlar1 ile diger modellerin
gerisinde kalmigtir. Bu bulgular, farkli piyasa kosullar1 ve veri setleri i¢in uygun model
seciminin 6nemini vurgulamakta ve getiri egrisi tahminlerinde kullanilacak modellerin

dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
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