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Oz: Bu calismada asimetrik stokastik volatilite (ASV) modeli
lognormal dagilim varsayimlar: altinda 2007-2008 kiiresel fi-
nans krizi dikkate alinarak BIST100 endeksine uygulanmustir.
ASV modelinin parametrelerinin tahmininde Bayesyen yakla-
stimina dayali MCMC (Markov Chain Monte Carlo, MCMC)
algoritmasindan yararlamilmistir. Calisma bulgulart BIST100
endeksi icin asimetrik tepkinin ve ytiksek volatilite kaliciligimin
s0z konusu olduguna isaret etmektedir. 2007-2008 kiiresel fi-
nans krizinin daha ¢ok asimetri parametresi tizerinde etkili ol-
dugu bu nedenle kiiresel finans krizi déneminde BIST100 en-
deksi getirisindeki degisimlerin BIST100 endeksi volatilitesi
tizerinde daha fazla etkili oldugu anlagilmaktadir. Calisma
bulgularinin BIST100 endeksinin volatilite dinamiklerinin daha
iyi anlasilabilmesi ve ASV modellerinin Tiirk finans piyasalari-
na uygulanabilirligi agisindan 6nemli oldugu dustintilmektedir.
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Abstract: This study applies an asymmetric stochastic volatility
(ASV) model to the ISE100 index by considering the 2007-2008
global financial crisis under the assumption of a lognormal dist-
ribution. The MCMC (Markov Chain Monte Carlo) algorithm
based on a Bayesian approach is used to estimate the parame-
ters of the ASV model. According to the results, the return vola-
tility of the ISE100 index exhibits volatility persistence and leve-
rage effect. Additionally, the model indicates that the global fi-
nancial crisis of 2007-2008 mostly affects the leverage-effect pa-
rameter, implying that changes in the return of the ISE100 index
more greatly influenced its volatility during the crisis. The fin-
dings contribute to the understanding of the volatility dyna-
mics of the ISE100 index and the applicability of ASV models to
Turkish financial markets.

Keywords: Asymmetric stochastic volatility model, ISE100 in-

dex, Bayesian approach.
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Giris

Finansal ekonometrinin en énemli konularindan birini vo-
latilitenin modellenmesi olusturmaktadir. Ciinkii, volatilite
parametresi opsiyonlarin fiyatlanmasi, piyasa riski analizi, port-
foy performanslarinin olgiilmesi ve hedging islemleri gibi fi-
nansal konularda olduk¢a o6nemli bir isleve sahiptir. Bu ¢ne-
minden dolay1 da volatilitenin dogru bir sekilde modellenme-
si gerekmektedir (Krichene, 2003: 3; Yu, 2005: 166; Assaf, 2017:
491). Uygulamada ve finansal yazinda bu amacla GARCH (Ge-
neralized Autoregressive Conditonal Heteroskedasticity,
GARCH) modelleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Fa-
kat, GARCH modelleri volatiliteyi “gtzlemlenebilir bir degis-
ken” olarak tamimlamaktadir. Bu nedenle de volatiliteyi gec-
mis donem volatilitesinin ve getirisinin ~deterministik bir bile-
seni olarak modellemektedir. GARCH modellerine alternatif
teskil eden SV modelleri ise volatiliteyi “gozlemlenemeyen
stokastik bir siire¢” olarak modellemektedir. SV modellerinin
volatiliteyi gozlemlenemeyen stokastik bir stire¢ olarak model-
lemesinin temel mantig1 ise su sekilde aciklanabilir: Piyasaya
gelen her yeni bilgi sonrasinda iktisadi birimler pozisyonla-
rin1 yeniden diizenlerler. Bu nedenle her yeni bilgi akis1 sonra-
sinda finansal varlik fiyatlar1 bir denge noktasindan bagka
bir denge noktasima dogru hareket eder. Bu da piyasa fiyati-
nin degismesine yol agar. Bu stirecte her ne kadar piyasaya yeni
bir bilginin geldigi bilinse de ekonometrik olarak gozlenebilen
tek sey finansal varlik fiyatinda yasanan degisimdir. Bu neden-
le “piyasaya gelen ve fiyatlarda degisime yol acan bilgi akis1”
“gozlemlenemeyen bir degisken” olarak modellenmektedir. SV
modelleri de volatilitenin piyasaya gelen bu bilgi akiginin bir
sonucu olarak olustugunu varsaymaktadir ( Krichene, 2003: 5-
6; Assaf, 2017: 495).

Literatiirde cesitli SV modelleri bulunmaktadir. Bu ¢alig-
mada Omori vd. (2007) tarafindan gelistirilen asimetrik SV
modelinden yararlanilmistir. SV modellerindeki  asimetrik

yapr finansal varliklarin getirileri ile volatilitesi arasindaki
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ters yonlii asimetrik iliskiye dayanmaktadir. Bir diger ifadeyle
asimetrik SV modeline gore getirideki bir azalis ( fiyatlardaki
dusus) ilgili finansal varligin volatilitesinde bir artisa yol agar-
ken getirideki bir artis ( fiyatlardaki ytikselis) ilgili finan-
sal varligin volatilitesinde bir azalisa yol agmaktadir. Fakat,
getirideki azalmanin belirsizlik hali tizerindeki etkisi getirideki
ayni biuiytikliikteki bir artisin belirsizlik hali tizerindeki etkisin-
den daha fazla olmaktadir. Bir finansal varligin getirisi ile vola-
tilitesi arasindaki bu asimetrik iliskinin teorik altyapisi ise su
sekilde aciklanmaktadir: Piyasalarda bir sirkete dontik negatif
bir veri akisi s6z konusu oldugunda bu durum sirketin hisse
senedi fiyatlarinin diismesine yol agmaktadir. Diisen hisse se-
nedi fiyatlar1 sirketin bor¢ / 6zsermaye (finansal kaldirag)
oraninin  artmasina yol acarak sirketi daha riskli hale getir-
mektedir. Bu da bu hisse senedinin beklenen volatilitesinin
artmasina yol agmaktadir (Yu, 2005: 167). Boylece, hisse senedi
getirilerinin diismesi ile baslayan stireg ilgili finansal varlign
volatilitesinde artisa yol agmaktadir.

Literatiirde, SV modellerinin GARCH modellerine nazaran
daha gercekci ve esnek bir model oldugu bu nedenle de SV
modellerinin finans teorilerinin genel yapisi ile daha uyumlu
oldugunu ifade eden galismalar bulunmaktadir (Ornegin bkz:
Jacquier, Polson ve Rossi, 2004: 185; Wang, Chan ve Choy,
2011: 852; Assaf, 2017: 492). Literatiirde, bu modellerin
GARCH modellerinden daha iyi performans sergiledigini
ifade eden caligmalar da yer almaktadir ( 6rnegin, bkz: Kim
vd., 1998; Carnero, Pena ve Ruiz, 2003; Broto ve Ruiz, 2004;
Chan ve Grant, 2016). Bu vb. bulgular uluslararasi yazinda SV
modellerine doniik oldukca yogun bir ilginin olusmasini sag-
lamistir. Bu kapsamdaki calismalarin bir kismu SV modelle-
rinin performansini diger alternatif volatilite modellerinin per-
formansi ile karsilastirirken, bir kismi standart SV modellerini
finansal zaman serilerinin sahip oldugu diger bazi karakteristik
ozellikleri de (6rnegin; asimetrik tepki, uzun hafiza 6zelligi,

standart normal dagilima uymama gibi ) dikkate alacak sekilde
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gelistirmeye calismus diger bazi aligmalar ise SV modelleri-
nin tahmininde kullanilabilecek daha etkin tahmin yontemleri
gelistirmeye odaklanmistir (Ornegin bkz: Nakajima ve Omori,
2008; Yu, 2005; Omori vd., 2007; Assaf, 2017, Men vd, 2017;
Wang, Chan ve Choy, 2011; Jensen ve Maheu, 2014; Dimitra-
kopoulos, 2017; Barndorff-Nielsen ve Shephard, 2006; Mariani,
Bhulyan ve Tweneboah, 2018).

Fakat, uluslararas: yazindaki bu ilgiye ragmen ulusal ya-
zinda hentiz SV modellerine dayali oldukca simirli sayida
calisma oldugu goriilmektedir. Bu c¢alismalara bakildiginda,
Yalcin (2007) 1990-2006 donemini dikkate alarak BIST100 en-
deksi i¢in risk ile getiri arasindaki iliskiyi SV modeli ile ince-
ledigi calismasinda risk ile getiri arasinda istatistiki olarak an-
laml bir iliski bulunmadig1 sonucun ulagmistir. Oziin ve Tiirk
(2008) 2004-2007 donemini dikkate alarak Dolar-TL kuru igin
standart SV ile rejim degisimli SV modellerinin volatilite 5ngo-
rii performanslarini inceledikleri ¢alismalarinda her iki mode-
lin de kisa vadede doviz kuru volatilitesini basarili bir sekilde
ongordugi fakat modellerin uzun vadeli volatilite 6ngorii
performanslarinin goreceli olarak distik oldugunu ifade et-
mislerdir. Ayrica, genel olarak standart SV modelinin volatilite
ongori performansinin rejim degisimli SV modelinin perfor-
mansindan daha iyi oldugunu da belirtmislerdir. Abiyev (2015)
2002-2013 donemini dikkate alarak BIST sektor endekslerinin
zaman degisen beta katsayilarini inceledigi calismasinda en iyi
beta tahminlerini Kalman filtresi yaklasiminin sundugunu
fakat SV modelinin de standart EKK (En kugiik kareler,
EKK) ve EGARCH (Exponential GARCH) modellerinden daha
iyi bir performans sergiledigini belirtmistir. Goktas ve Hepsag
(2016) 2009-2014 donemini dikkate alarak BIST100 endeksinin
volatilite ozelliklerini simetrik ve asimetrik SV modelleri ile
inceledikleri ¢alismalarinda BIST100 endeksi i¢in asimetrik

tepkinin gegerli oldugu sonucuna ulasmislardir.

Bu calismanin amact BIST100 endeksinin volatilitesinin

asimetrik stokastik volatilite modeli ile modellenmesidir. Ca-
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lismanin literatiire katkis1 su sekilde ifade edilebilir: Oncelikle,
daha once belirtildigi gibi, hentiz ulusal yazinda bu konuda
oldukca simrli sayida c¢alisma bulunmaktadir. Bu nedenle
bu alanda ulusal yazinda bir bosluk oldugu ifade edilebilir.
Ikinci olarak, bu calismada SV modeli asimetrik yapiy1 ve ka-
Iin kuyruk dagilimini dikkate alacak sekilde tahmin edilmistir.
Boyle bir yaklasimin volatilitenin karakteristik ozelliklerinin
dikkate alinmasi agisindan 6nemli oldugu distintilmektedir.
Son olarak da analizler 2007-2008 kiiresel finans krizi dikkate
almarak yapilmistir. Boylece, farkli donemlerin BIST100 endek-
sinin volatilite dinamikleri tizerindeki etkisi incelenebilmistir.

Calisma dort boliimden olusmaktadir. Tkinci boliimde veri
ve metodoloji agiklanmakta, tigtincti bélimde bulgular sunul-

makta son boltimde ise sonug kismi yer almaktadir.
1. Veri ve Metodoloji
1.1. Veri
Calisma, Ocak 2002 ile Agustos 2016 donemini kapsamak-

ta ve guinliik verilerden olusmaktadir. Gunliik getiri serileri
BIST100 endeksinin logaritmik farki alinarak hesaplanmustir.
Kiiresel finans krizinin etkilerini dikkate almak amaciyla c¢a-
lisma kriz 6ncesi donem, kriz donemi ve kriz sonrasi dénem
olarak tic doneme ayrilmustir. Literatiirde, 2007-2008 kiiresel
finans krizinin tam olarak ne zaman baslayip ne zaman bittigi-
ne dair bir uzlas1 bulunmamakla birlikte bu ¢alismada digerle-
rinin yan1 sira Dimitriou, Kenourgios ve Simos (2013) ile
Stracca’min (2015) ¢alismalarinda oldugu gibi Agustos 2007
ile Aralik 2009 aras1 donem kiiresel finans krizinin daha ¢ok
ABD merkezli olarak ortaya ¢iktigr donem; Ocak 2010 ile Ara-
lik 2012 arast donem ise krizin daha ¢ok Euro bor¢ krizi ola-
rak ortaya c¢iktigt donem olarak tanimlanmistir. Grafik 1'de
gosterilen VIX endeksinin genel seyrinin de bu tarihleri des-
tekler bulgular sundugu ifade edilebilir. Bu nedenle calisma-
da Ocak 2002 ile Temmuz 2007 aras: dénem kiiresel finans
krizi oncesi donem, Agustos 2007 ile Aralik 2012 aras1 donem

kiiresel finans krizi doénemi, Ocak 2013 ile Agustos 2016 arast
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donem ise kriz sonrasi déonem olarak tamimlanmustir.

Grafik 1: Giinliik VIX Endeksi Degerleri
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Kaynak: www.finance.yahoo.com

1.2. Metodoloji

SV modelleri gozlem (observation) ve doéntisiim (transla-
tion) denklemlerinden olusmaktadir. Standart bir ASV modeli-
nin normal dagilim varsaymu altindaki genel yapis1 Denklem
(1)’deki gibi ifade edilebilir ( Nakajima ve Omori, 2012: 3691;
Krichene, 2003:5) :

Gozlem denklemi: v, = &, exp (%) A T ||
Doniisiim denklemi:
h‘t+].=.”' +q:| {hr_lu] +?i|r_. t:nul_lz_.-n-u-nuﬂ_l
g.~N(0. 1)
ne~N(0,a%)

& 1 po
(m)wﬁfm,z.] ve X _(Pf‘ a:) 1)

Burada, ¥ ilgili finansal varligin getirisini; he; hp~(0,
g%/l —¢*) olacak sekilde ilgili finansal varh@in getirisinin
gozlemlenemeyen logaritmik volatilite degerini; ¢ volatilite
kaliciligr parametresini; u# logaritmik volatilitenin sartsiz (un-
conditional) ortalama degerini; & ve 1 swrasiyla gozlem ve

gecis denklemlerinin tesadiifi hata terimlerini ( random error
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terms); p asimetri parametresini; o~ ise logaritmik volatilitenin
degiskenligini bir diger ifade ile logaritmik volatilitenin volati-
litesini ifade etmektedir. Burada, volatilitenin logaritmik olarak
modellenmesinin temel nedeni volatilite degerlerinin pozitif
olmasinin saglanmasidir. Ayrica, gegis denkleminde volatilite-
nin duragan ve birinci dereceden otoregresif ( AR (1)) bir
surec izledigi varsayildigindan ¢ = 1 olmasi beklenmektedir.

Fakat, finansal literatiirde yaygin bir sekilde finansal var-
liklarin dagiliminin standart normal dagilima uymadig: aksine
kalin kuyruk ( fat tail) sorunu igerdigi ifade edilmektedir.
Ayrica, kalin kuyruk dagilimim dikkate alan modeller sapan
degerlere karsi da daha direncli olabilmektedir (Jacquier, Pol-
son ve Rossi, 2004: 190). Bu nedenlerle bu ¢alismada ASV
modeli Omori vd.'min (2007) calismalarinda oldugu gibi log-
normal dagilim varsayimi altinda tahmin edilmistir. ASV
modelinin log-normal dagilim varsayimi altindaki genel yapisi
Denklem (2)'deki gibi ifade edilebilir (Omori vd., 2007) :

]

Gozlem denklemi: v, = 1.,"'-1_r £ EXp (—‘) =1L n

Donitistim denklemi:

heoy=pu+¢lh, —p) +9, £=012...n—1 )

Burada, 4;, ii.d ozelligine sahip 6l¢ek karisim degiskenini
(scale mixture variable) ifade etmektedir. Bu degisken Denk-
lem (3)’teki gibi tanimlanabilir:

logd,~N{-0.57% 17) (3)

Boylece, ‘-e""l_f £ log-normal dagilima sahip olmaktadir. Ay-
rica, burada, %; t*~ Gamma (1,1} olarak tanimlanmaktadir.

Boylece, Denklem (4)’e ulasilmaktadir:

he
¥ = EpEEp (?] dE=1 i
he = hepy + 4
higy=p+ehl—pw+n, £=012 ... n—1 (4)
Burada,
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Ep 0 1 pg 0O
(i‘?r)’vf‘vi ( 0 )( pc o= 0 )
At —-0.577 0 0 =

olmaktadair.

Fakat, SV modellerinin tahmini standart GARCH model-
lerinin tahminine gore oldukca karmasik bir siire¢ izleyebil-
mektedir. Bu durum SV modelleri igin olabilirlik fonksiyo-
nunun (likelihood function) elde edilmesinde karsilasilan so-
runlardan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle bu calismada lite-
ratiirin geneli ile uyumlu bir sekilde SV modelinin tahmi-
ninde Bayesyen yaklasimina dayali MCMC algoritmasindan
yararlanilmistir. Bu yontem SV modelinin etkin bir sekilde
tahmin edilmesini saglamaktadir (Omori vd, 2007; Kim vd.,
1998; Jacquier, Polson ve Rossi, 2004; Yu, 2005).

Fakat, ASV modelinin Bayesyen yaklasimina dayali olarak
MCMC algoritmasi ile tahmin edilebilmesi i¢in 6ncelikle tah-
min edilecek model parametrelerinin her biri igin dagilim var-
sayimlarinin (prior distributions) ve baslangic degerlerinin
belirlenmesi gerekmektedir. Bu calismada literattirle uyumlu
bir sekilde (6rnegin bkz: Nakajima ve Omori ,2009; Nakajima,
2008; Omori vd., 2007; Nakajima ve Omori, 2012; Kim vd.,
1998; Yu, 2005) Tablo 1 ve 2'de gosterilen baslangic degerlerin-
den ve dagilim varsayimlarindan yararlanilmistir?.

Tablo 1: ASV Model Parametreleri icin Kullanilan Baslangi¢ Degerleri

Parametre Baslangic degerleri
¢ 0.97

v 0.10

B = explu/2) 0.01

P -0.40

T 0.6

1 Tablo 1'de dogrudan i yerine B =expiu/2) degerinin kullanilmas: bu
tip bir tanimlamanin finansal agidan daha yorumlanabilir olmasindan kay-
naklanmaktadir (Kim, Shephard ve Chip, 1998: 362).
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Tablo 2: Model Parametreleri i¢in Kullanilan Dagilim Varsayimlar:

Parametre Dagilim varsaymmi Dagilim parametrelerinin  tanim-
lanmast
{':P + J-:I."r 2 | Beta dagilimi ™ Beta (20, 1.5)
g’ Inverse-gamma  dagi- | ~ Inverse-Gamma (2.5, 0.025)
I
[ Uniform dagilim ~U (L)
[ Standart normal dagi- | ™ N (-10,1)
Iim
r? Gamma dagilimu ™~ Gamma (1, 1)
2. Bulgular

Calismada oncelikle BIST100 endeksi getirilerinin temel is-
tatistiki ozellikleri belirlenmeye calisilmistir. Bu amagla kulla-
nilan betimleyici istatistikler ve birim kok testi sonuglar1 Tablo
3’te sunulmustur. Sonuglar incelendiginde her ti¢ donem igin
de BIST100 endeksi getirilerinin duragan oldugu, getiri dagili-
minin sola ¢arpik oldugu ve getiri serilerinin basiklik degerle-
rinin de 3’ten belirgin bir sekilde fazla oldugu anlasilmaktadir.
Bu dogrultu da Jarque-Bera test istatistigi de BIST100 endeksi
getiri serisinin standart normal dagilima uydugunu ifade eden
Ho hipotezini %5 anlamlilik diizeyinde reddetmektedir. Ljung-
Box Q2 (k) test istatistigi de BIST100 endeksi getiri serilerinin
degisen varyans sorunu icerdigini gostermektedir. Bu bulgular
BIST100 endeksinin volatilitesinin modellenmesinde degisen
varyans ozelligini dikkate alan ve kalin kuyruk 6zelligi tasiyan
dagilim varsayimlarmin kullanilmasmin daha dogru bir yak-

lasim olabilecegine isaret etmektedir.
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Tablo 3: BIST100
Kok Testleri (%)

Endeksi Getirilerine Iliskin Betimleyici Istatistikler ve Birim

Kriz oncesi do- | Kriz dénemi Kriz sonrasit do-
nem nem
ADF -37.545*[0.000] -35.0225*[0.000] -31.227+*[0.000]
PP -37.568*[0.000] -35.009*[0.000] -31.2124*[0.000]
Ortalama 0.0946 0.0288 -0.0029
Std. Sapma 2.1070 1.8475 1.5410
Carpiklik -0.0603 -0.1028 -0.6034
Basiklik 6.9464 6.6608 7.5228
Jarque Bera 908.03*[0.000] 762.94*[0.000] 835.38*[0.000]
Q2(6) 108.88*[0.000] 209.02*[0.000] 37.615%[0.000]
Q%(12) 220.8*[0.000] 419.31*[0.000] 54.160 *[0.000]

*, %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir. Parantez iceri-
sindeki degerler olasilik degerleridir. Logaritmik getiri serileri
trend bileseni icermediginden ADF (Augmented Dickey Ful-
ler, ADF) ve PP (Phillips-Peron, PP) birim kok testleri trendsiz

model spesifikasyonu dikkate alinarak tahmin edilmistir.

ASV modelinin tahmin sonuglarima ge¢meden 6nce bu
modelin tahmininde kullanilan MCMC algoritmasinin (tahmin
yonteminin) etkinliginin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
Grafik 2, 3 ve 4'te her ii¢ dénem igin ASV

modelinin parametrelerinin hangi deger etrafinda yogunlasti-

amagcla sirasiyla

g1 gosteren (posterior densities) yogunluk dagilim grafikleri,
parametrelerin aldig1 degerleri gosteren 6rneklem patikasi ve
otokorelasyon fonksiyonu sunulmustur. Burada, tahmin yon-
teminin etkin sonuglar tirettiginin sdylenebilmesi icin her bir
parametre igin otokorelasyon fonksiyonunun hizlica azalmasi
ve Orneklem patikasindaki degerlerin istikrarli bir seyir izle-

mesi gerekmektedir.
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Grafik 2: Kriz Oncesi Dénemi icin Otokorelasyon, Orneklem Patikasi ve Para-

metre Yogunluk Dagilimi
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Grafik 3: Kriz Doénemi igin Otokorelasyon, Orneklem Patikasi ve Parametre
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Grafik 4: Kriz Sonras1 Dénem icin Otokorelasyon, Orneklem Patikasi ve Para-

metre Yogunluk Dagilimi
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Grafik 2, 3 ve 4 incelendiginde? her ti¢ durumda da ilgili
kosullarin saglandig1 goriilmektedir. Bu da calismada kullani-
lan 6rnekleme yonteminin (sampling method) birbiri ile kore-
lasyonlu olmayan etkin orneklem degerleri tirettigi anlamina

gelmektedir (Nakajima ve Omori, 2009).

Parametre tahmin sonuglarina gelince, kriz 6ncesi dénem
icin tahmin edilen ASV modeline iliskin sonuclar incelendi-
ginde (Tablo 4) tim parametrelerin istatistiki olarak anlaml
oldugu anlasilmaktadir. Ayrica, ¢ parametresinin (posterior
mean) ortalama degeri 0.9672 ¢ikmaktadir. Bu da BIST100 en-
deksi icin kiiresel finans krizi éncesi donemde ytiksek bir vola-
tilite kaliciliginin s6z konusu oldugunu gostermektedir. ¢ pa-
rametresinin 1'den kiigtik ¢ikmasi ise duraganlik kosulunun
saglandig1 dolayisiyla volatilitenin ortalama degerine donme
egilimi icerisinde oldugu anlamina gelmektedir. Bu nedenle,

2 Her doénem igin birinci siradaki grafikler otokorelasyon fonksiyonunu,
ikinci siradaki grafikler 6rneklem patikasini, tigtincii siradaki grafikler ise
parametre yogunluk dagilimlarmi gostermektedir.
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BIST100 endeksi volatilitesinde t-1 doneminde yasanacak bir
sokun BIST100 endeksinin t dénemindeki volatilitesi tizerinde
uzun siire etkili olabilecegi ama bu sokun etkisinin belli bir
stre sonra kendi kendine sistemin disina ¢ikacag: ifade edile-
bilir 3.

p parametresinin (posterior mean) ortalama degeri -0.2505
¢ikmaktadir. Bu da asimetrik tepkinin BIST100 endeksi icin
gecerli oldugu anlamina gelmektedir. Bir diger ifade ile
BIST100 endeksinin getirisindeki bir artis BIST100 endeksi
volatilitesini azaltirken BIST100 endeksi getirisindeki bir azalis
BIST100 endeksi volatilitesini artirmaktadir. Ayrica, BIST100
endeksi getirisindeki bir azalisin volatilite tizerindeki artirici
etkisinin BIST100 endeksi getirisindeki ayni biiytikliikteki bir
artisin volatiliteyi azaltici etkisinden daha fazla oldugu anla-
silmaktadir. g parametresinin %95 giiven araliginda (credible
confidence interval) aldig1 degerlerin tamaminin negatif olmasi
da BIST100 endeksi icin gtiglii bir asimetrik tepkinin s6z ko-
nusu oldugu anlamina gelmektedir.

o parametresinin (posterior mean) ortalama degeri 0.1641
¢ikmaktadir. Bu da goreceli olarak diistik bir degerdir. Bu ne-
denle, BIST100 endeksi icin volatilite degiskenliginin diistik bir
diizeyde oldugu ifade edilebilir. Tiim bu sonuglara ilaveten
dagilim parametresinin T de istatistiki olarak anlamli ¢ikmasi
kullanilan ASV modelinin BIST100 endeksinin volatilite stire-
cini modellemede basarili bir model oldugu anlamma gel-

mektedir.

3 ASV model parametrelerinin sunuldugu tablolarin tamaminda etkinsizlik
faktortine ( inefficiency factor) de yer verilmistir. Etkinsizlik faktori
MCMC algoritmasmin etkinligini 6l¢mektedir. Parametrelerin etkinsizlik
faktorti ne kadar dusiik ise MCMC algoritmasmin o kadar etkin oldugu
ifade edilebilir. Normalde etkinsizlik faktorii farkli yaklasimlara dayalt
olarak kullamilan MCMC algoritmalarinin hangisinin daha etkin oldugu-
nun belirlenmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu ¢alismada MCMC algorit-
masinin tahmininde birbirinden farkli yontemler kullamilmadigindan et-
kinsizlik faktoriine ihtiya¢ duyulmayabilir. Fakat, Tiirk finans sektorii tize-
rine yapilabilecek daha sonraki calismalarda kullanilabilecek farkli yakla-
simlarin etkinliklerinin karsilastirlabilmesi i¢in calismada bu degerler de
sunulmustur. Nitekim, literatiirdeki genel uygulama da bu sekildedir.
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Tablo 4: Kiiresel Finans Krizi Oncesi Dénem icin ASV Tahmin Sonuclar1

Parametreler | Ortalama | Std. 995 %95 Etkinsizlik
Sapma | L.altsmir | U..ust faktori
sur

¢ 0.9673 0.0117 | 0.9414 0.9869 9.92

o 0.1641 0.0297 0.1129 0.2279 14.32

B 0.0185 0.0014 | 0.0158 0.0214 1.27

g -0.2505 01192 | -04757 -0.0117 5.00

T 0.3211 0.1003 | 0.1080 0.5005 14.67

Kiiresel finansal kriz dénemi i¢in ASV tahmin sonugclarina
bakildiginda (Tablo 5) 6ncelikle yine tim model parametrele-
rinin istatistiki olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Ayrica, ¢
(0.9747) ve = (0.1601) parametrelerinde 6nemli bir degisimin
soz konusu olmadi1 gozlemlenirken, p parametresinin de-
gerinde kriz oncesi doneme gore mutlak deger olarak belirgin
bir artis (-0.2505’ten -0.6031"e) oldugu anlasilmaktadir. Mevcut
bulgular, kiiresel finans krizinin yasandig1 donemde kiiresel
bazda volatilitenin artmasma ragmen BIST100 endeksi icin
volatilite kalic1lig1 parametresinin degerinin pek degismedigine
bu nedenle t-1 donemindeki bir volatilite sokunun t dénemin-
deki volatilite tizerindeki etkisinin kriz 6ncesi dénem ile ben-
zer olduguna isaret etmektedir. ¢ parametresinin aldig1 deger
de yine kiiresel finans krizinin s6z konu oldugu bir dénemde
BIST100 endeksinin volatilite degiskenliginin diisitk dtizeyde
kalmaya devam ettigine isaret etmektedir. g parametresinin
aldig1 deger ise kiiresel finans krizinin asil etkisinin asimetri
parametresi tizerinde oldugunu gostermektedir. Bir diger
ifade ile kiiresel finans krizi déneminde BIST100 endeksindeki
fiyat hareketleri ile BIST100 endeksi volatilitesi arasindaki
korelasyonun giiclendigi anlasilmaktadir. Bu nedenle bu do-
nemde BIST100 endeksi getirisindeki bir azalisin (artisin)
BIST100 endeksi volatilitesini kriz oncesi doneme gore cok
daha fazla arttirdig: (azalttig1) ifade edilebilir.
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Tablo 5: Kiiresel Finans Krizi Donemi i¢in ASV Tahmin Sonuglari

Parametreler | Ortalama | Std. % 95 L.alt | %95 U..iist | Etkinsizlik
Sapma | smur smir faktorii

@ 0.9747 0.0097 | 0.9527 0.9899 17.06

a 0.1601 0.0309 | 0.1080 0.2298 14.10

B 0.0162 0.0014 | 0.0135 0.0191 6.70

P -0.6031 0.0930 | -0.7717 -0.4097 8.45

T 0.5558 0.1139 | 0.3364 0.8025 24.59

Kiiresel finans krizi sonras1 déneme bakildiginda (Tablo 6)
ise diger donemlerde oldugu gibi bu doénemde de tiim model
parametrelerin istatistiki olarak anlaml oldugu anlasilmakta-
dir. Ayrica ¢ ve p parametrelerinin degerlerinde mutlak deger-
ce artislar s6z konusu olurken, ¢ parametresinin degerinde
belirgin bir azalma gozlemlenmektedir. ¢ parametresinin dege-
rindeki azalma kiiresel finans krizi doneminin etkilerinin geride
kalmasi ile birlikte t-1 doneminde BIST100 endeksi volatilite-
sinde yasanan bir sokun t dénemindeki BIST100 endeksi volati-
litesi tizerindeki etkisinin kriz donemine gore goreceli olarak

daha kisa stireli etkiler dogurdugu anlamina gelmektedir

Tablo 6: Kiiresel Finans Krizi Sonrasi Dénem i¢in ASV Tahmin Sonuglar:

Parametreler | Ortalama | Std. % 95 | % 95 | Etkinsizlik
Sapma | L.altsmir | U..istsmr | faktori

@ 0.9058 0.0435 | 0.8133 0.9646 38.24

o 0.1953 0.0584 | 0.1063 0.3130 48.93

g 0.0162 0.0014 | 0.0139 0.0194 28.40

P -0.6834 01171 | -0.8721 -0.4171 6.06

T 0.8454 0.1717 | 05171 1.1744 31.01

o parametresinin degerindeki artis kriz sonrasi donemde
BIST100 endeksinin volatilitesindeki degiskenligin arttig1 anla-
mina gelmektedir. 2 parametresinin degerinde ise mutlak de-
gerce ortaya c¢ikan Dbelirgin artis, kriz sonrasi donemde
BIST100 endeksindeki fiyat hareketleri ile BIST100 endeksi vo-
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latilitesi arasindaki asimetrik iligkinin daha da giiclendigi

anlamina gelmektedir.

Calismada her ti¢ dénem igin ASV modeline bagh olarak
elde edilen logaritmik volatilite degerleri de Grafik 5, 6 ve 7'de
gosterilmistir. Volatilite ile getiri serisi arasindaki iligkiyi goz-
lemleyebilmek igin de her ti¢ dénem igin getiri serilerine de
yer verilmistir. Grafik 5, 6 ve 7’de goruldugi gibi volatilite
zamanla degismekte ve yiiksek volatilite degerlerinin s6z konu-
su oldugu donemlerde hisse senedi getirilerinde yiiksek
oranli degisimler yasanmakta diisiik volatilite degerlerinin
s6z konusu oldugu donemlerde ise hisse senedi getirilerinde
dustik oranl degisimler s6z konusu olmaktadir. Ayrica, volati-
lite kiimelenmesi olgusu da gozlemlenebilmektedir. Ciinkii,
yiiksek volatilitenin s6z konusu oldugu dénemleri yine ytiksek
volatilite dénemlerinin diisiik volatilitenin s6z konusu oldugu
donemleri ise yine diisiik volatilite donemlerinin takip ettigi
anlasilmaktadir. Volatilitenin bu karakteristik 6zelliklerine ila-
veten, her ti¢c donem igin de belli dénemlerde volatilitenin ol-

dukca yiiksek degerlere ulastig1 gozlemlenmektedir.

Grafik 5: Kiiresel Finans Krizi Oncesi Dénem icin Getiri ve Logaritmik Volati-

lite Serileri
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Grafik 6: Kiiresel Finans Krizi Donemi icin Getiri ve Logaritmik Volatilite

Serileri
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Grafik 7: Kiiresel Finans Krizi Sonras1 Donem i¢in Getiri ve Logaritmik
Volatilite Serileri
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bilgi akisinin bir sonucu oldugu ifade edilebilir. Ayrica, ASV
modeli tarafindan sunulan volatilite degerlerinin genel seyri
hisse senedi piyasalarmin genel durumu ve piyasaya hangi
donemlerde gelen bilgilerin volatilite tizerinde daha fazla etkili
oldugu konusunda da ilave bilgiler sunmaktadir (Krichene,
2003: 17-18).

Sonug

Volatilitenin modellenmesi finansal ekonometrinin en
onemli konularindan birini olusturmaktadir. Bu amagcla litera-
tirde ve uygulamada GARCH modelleri yaygm bir sekilde
kullanilmaktadir. Fakat, GARCH modelleri volatiliteyi gozlem-
lenebilen bir degisken olarak tamimlamakta ve bu nedenle de
volatiliteyi gecmis donem getirisinin ve volatilitesinin deter-
ministik bir fonksiyonu olarak modellemektedir. Stokastik
volatilite modelleri ise volatiliteyi gozlemlenemeyen stokastik
bir stire¢ olarak tamimlamaktadir. Ayrica, SV modellerinin
GARCH modellerine nazaran daha gercekci ve esnek bir mo-
del oldugu ve SV modellerinin genel yapisinin finans teorile-
rinin genel yapisi ile daha uyumlu oldugu literatiirde yaygin
bir sekilde ifade edilmektedir. Fakat, konunun bu 6nemine
ragmen ulusal yazinda hentiz bu konuda oldukga sinurli sayida

calisma oldugu gozlemlenmektedir.

Bu nedenle bu ¢alismada Omori vd. (2007) tarafindan ge-
listirilen asimetrik SV modeli kullanilarak BIST100 endeksinin
volatilitesi modellenmistir. Calismada, 2007-2008 kiiresel fi-
nans krizinin volatilite tizerindeki etkileri de dikkate alinmistir.
Model tahmininde Bayesyen yaklasimina dayalt MCMC algo-
ritmasindan yararlanilmustir. Finansal zaman serilerinin karak-
teristik oOzelliklerini daha iyi modelleyebilmek icin de ASV
modeli kalin kuyruk 6zelligini dikkate alan log-normal dagilim
varsayimi ile tahmin edilmistir. Calisma bulgulari, asimetrik
tepkinin BIST100 endeksi icin gecerli olduguna isaret etmek-
tedir. Bu durum, BIST100 endeksi igin getirideki bir azalisin
volatiliteyi  artirdig1 getirideki  bir artisin ise volatiliteyi

azalttig1 fakat getirideki azalisin volatilite tizerindeki etkisi-
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nin getirideki artisa gore daha fazla oldugu anlamia gel-
mektedir. Ayrica, volatilite kaliciifi parametresinin 1'den
kiicik ama 1’e yakin  degerler aldig1 goriilmektedir. Bu du-
rum, BIST100 endeksi i¢in t-1 déneminde yasanan bir volatilite
sokunun t donemindeki volatilite iizerinde uzun siire etkili
olabilecegi anlamina gelmektedir. Bulgular, 2007-2008 kiiresel
finans krizinin asil etkisinin asimetri parametresi tizerinde ol-
duguna isaret etmektedir. Bu durum, kiiresel finans krizi do-
neminde BIST100 endeksindeki fiyat hareketleri ile BIST100
endeksi volatilitesi arasindaki korelasyonun giiclendigi anla-
mina gelmektedir. Bir diger ifadeyle, bu dénemde BIST100
endeksi getirisindeki bir azalisin  BIST100 endeksi volatilite-

sini daha fazla arttirdig1 ifade edilebilir.

Calisma bulgularin gesitli agilardan 6nemli oldugu diisui-
niilmektedir. Oncelikle, genel olarak ifade etmek gerekirse,
mevcut bulgularin ASV modellerinin Tiirk hisse senedi piyasa-
larmma uygulanabilirligi, Tiirk hisse senedi piyasalarinin
volatilite dinamiklerinin daha iyi anlasilabilmesi ve 2007-2008
kiiresel finans krizinin Tiirk hisse senedi piyasalarinin volatili-
te dinamikleri tizerindeki etkilerinin analizi acisindan 6nemli
oldugu duistiniilmektedir. Bunun yani sira, bulgularin piyasaya
dontik bilgi akisinin volatilite tizerindeki etkilerinin anlasila-

bilmesi agisindan da ilave bilgiler sundugu diistintilmektedir.

Daha once belirtildigi gibi literatiirde SV modellerinin
GARCH modellerinden daha iyi bir performans sergiledigini
ifade eden calismalar bulunmaktadir. Bu ¢alisma bulgular1 da
ASV modelinin BIST100 endeksinin volatilite dinamiklerinin
modellenmesinde kullanilabilecegine isaret etmektedir. Bu ne-
denle finansal kurumlar ve risk yoneticileri agisindan opsiyon-
larin fiyatlanmasi, piyasa riski analizi ve hedging islemleri gibi
Tiirk hisse senedi piyasalarma doniik analizlerde ASV mode-
linin kullanilabilecegi ifade edilebilir. Yatirimcilar agisindan
bakildiginda ise 6zellikle asimetri parametresinin ytiksek oldu-
gu donemlerde finansal yatirimlardan beklenen optimal risk-

getiri bilesiminin elde edilmesinin goreceli olarak daha zor bir
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hale geldigi ifade edilebilir. Ciinkii, bu donemlerde piyasaya
gelen yeni bilgi akisi sonrasinda BIST100 endeksi getirilerin-
deki degisimlerin goreceli olarak daha yiiksek volatilite deger-
lerinin (belirsizliklerin) olusmasia yol actig1 anlasilmaktadir.
Bu nedenle bu tiir donemlerde 6zelikle riskten kagan yatirim-
cillarin daha temkinli bir yatirim stratejisi uygulamasmin

onemli oldugu diistintilmektedir.

Bu calismada ASV modeli hisse senedi piyasalaria uygu-
lanmistir. Bu alanda yapilabilecek daha sonraki calismalarda
ASV modelleri diger 6nemli finansal varliklara da uygulanabi-
lir veya ASV modellerinin volatilite 6ngorii performanslari
tlkemizde de yaygmn bir sekilde kullanilan GARCH modelleri-
nin volatilite 6ngorii performanslari ile karsilastirilabilir.
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