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OZET

Giinliik hayatta bir¢ok konuda olan belirsizlik en biiylik risk faktorii olarak goriiliir ve daima
azaltilmaya, hatta miimkiinse tamamen ortadan kaldirilmaya calisilir. Bu ¢aligmada finansal
piyasalardaki belirsizligin sonucunda piyasada olusan diizensiz fiyat hareketleri yani volatilite
BIST-100 Endeksi iizerine uygulama yapilarak incelenmistir. Calismanin sonucunda, krizlerin
yasandig1 03.01.1994-28.12.2001 tarihleri arasinda BIST-100 endeksi degerlerine simetrik
kosullu varyans modelleri uygunken goriilirken; goreli stabil donem olan 02.01.2002-
31.12.2009 tarihleri arasinda BIST-100 Endeksi degerlerine hem simetrik hem de asimetrik
kosullu varyans modellerinin uygun oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Degiskenlik (Volatilite), Kosullu Degisen Varyans, Volatilite
Kiimelenmesi, BIST-100 Endeksi, ARCH
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MODELLING AND ESTIMATING VOLATILITY WITH ARCH
MODELS AT ISE-100 INDEX

ABSTRACT

In everyday life, uncertainty is one of the common problems, and seen as arisk factor.
So, uncertainty is always tried to be reduced or eliminated completely if possible. In this
study, the result of uncertainty in the financial markets, volatility, was investigated on the ISE-
100 index. As a result of this study, between 03.01.1994 and 28.12.2001, three important crises
occurred which can be considered as breaking points for Turkish economy,
symmetric conditional variance models are appropriate for ISE-100
index. Between 02.01.2002 and 31.12.2009, Turkish economy has undergone a period
of relative stability, both symmetrical and asymmetrical conditional variance models are
appropriate for ISE-100 index.

Keywords: Volatility, Conditional Variance, Volatility Clustering, ISE 100, ARIMA, ARCH

209



GIRIS

Riskin temel gostergesi olarak kabul edilen volatilite, finansin en 6nemli kavramlarindan birini
olusturmakta ve bu nedenle finansal zaman serilerindeki volatilitenin modellenmesi ve
ongorilmesi; gerek yatirimcilar ve finans sektorii ¢alisanlari, gerekse akademisyenlerin 6nemle
tizerinde durdugu bir konudur. Gelismis piyasalarin birbirleriyle yiiksek korelasyon ig¢inde
olmas1 yatirimecilarin riski dagitmak icin gelismekte olan piyasalara ydnelmesine yol
acmaktadir. Borsa ise, gelismekte olan iilkeler i¢inde yiiksek getiri oraniyla yatirimcilar igin
oldukca cazip bir segenektir; fakat ayn1 zamanda yliksek risk oranina da sahiptir. Bu ¢aligmada
ekonominin goreli stabil oldugu ve krizlerin yasandigi donemlerde volatilitenin
modellenmesinde ve dngdriilmesinde hangi modellerin basarili oldugu BIST-100 Fiyat Endeksi
yardimiyla arastirilmistir. Arastirma kismu ii¢ alt boliimden olugmaktadir. Her bir alt boliimde
BIST-100 Fiyat Endeksi’nin degisik zaman araligindaki degerleri ile modelleme ve &ngoriiler
yapilmustir. Ilk alt boliimde, BIST-100 Fiyat Endeksi’nin uzun dénem 6zellikleri hakkinda bilgi
sahibi olmak amaci ile 02.01.1991 — 30.12.2011 tarihleri arasindaki BIST-100 Fiyat Endeksi
degerleri kullanilmustir. Ikinci alt boliimde, BIST-100 Fiyat Endeksi’nin 03.01.1994 —
28.12.2001 tarihleri arasindaki degerleri kullanilmistir. Bu tarih aralig1 Tiirkiye ekonomisinin
onemli kirilma noktalar1 olan 1994, Kasim 2000 ve Subat 2001 krizlerini igermektedir. Boylece
BIST-100 Fiyat Endeksi’nin kriz donemlerinde gosterdigi 6zellikler tespit edilmistir. Uciincii
ve son olarak da, 02.01.2002 — 31.12.2009 tarihleri arasindaki BiST-100 Fiyat Endeksi
degerleri kullanilarak analiz yapilmistir. Bu donemde ABD’de baslayan ve etkisini kiiresel
anlamda her iilkede az ya da ¢ok gosteren 2008 Kiiresel Ekonomik Kriz yasanmustir. Tiirkiye
ekonomik bakimdan bu krizden etkilense de sec¢ilen araligin son 2 yilinda krizin etkilerinin
goriilmesi, bir dnceki aralik olan 1994-2001 yillarinda ise donemin basindan sonuna kadar
araliklarla krizlerin yasanmas1 2002-2009 araligin1 goreli olarak stabil donem olarak alinmasina
yol agmustir. 2002-2009 araligia bakilarak BIST-100 Fiyat Endeksi’nin ekonominin géreli
stabil oldugu donemde gosterdigi 6zellikler tespit edilmistir.

BIST-100 Fiyat Endeksi’nin modellenmesi ve ongériilmesinde ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroskedastic - Ardisik Baglanimli Kosullu Degisen Varyans) modelleri
kullanilmigtir. Finansal zaman serilerinde varyansin sabit olmamasi sik karsilasilan bir durum
olmasina ragmen, geleneksel ekonometrik yontemler varyansin sabit oldugunu varsaymaktadir.
Bunun yerine onerilen bir yontem ARCH modelleridir. Ayrica bu ¢alismada her bir kosullu
varyans modelinin hata teriminin dagilimda normal dagilim, student-t dagilimi ve GED

kullanilmastir.
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1. FINANSAL PiYASALAR, VOLATILITE VE FINANSAL ZAMAN SERILERIi
Finansal piyasalar, fon talep edenler ile fon arz edenlerin bulustugu yer olarak ifade edilir. Fon
ihtiyaci olan birimler veya finansal aracilar, finansal varliklari ihrag ederek yatirimcilardan fon
toplarlar. Finansal aracilarin, fon arz edenlerle fon talep edenler arasinda aracilik saglamasinin
disinda, islem ve bilgi edinme maliyetini azaltma, vade ve miktar ayarlama, riski dagitma,
finansal danigmanlik hizmeti sunmak gibi faydalar1 vardir. Bu kurumlara merkez bankasi,
borsalar, mevduat bankalari, kalkinma bankalari, yatirim bankalar1, kredi kooperatifleri, sigorta
sirketleri, emeklilik sirketleri, leasing sirketleri, faktoring sirketleri, tiiketici finansman
sirketleri, yatirim ortakliklar1 6rnek olarak sayilabilir.

Finansal anlamda volatilite varlik getirilerinin standart sapmasi1 veya varyansi olarak ifade
edilmekte ve finansal varliklarin toplam riskini ifade etmekte kullanilmaktadir (Mazibas,
2005).(y1l kaynakgada farkli) Volatilitenin 6ngoriilebilmesi i¢in Oncelikle bir¢cok finansal
zaman serisinde rastlanan degisen varyansin varliginin saptanmast ve modellenmesi
gerekmektedir. Geleneksel ekonometrik modellerin varsayimlarindan biri olan sabit varyans
(homoskedasticity), klasik dogrusal regresyon modelinde, bagimsiz degiskendeki degismelere
karsilik hata terimi varyansinin ayni olmasi durumudur. Degisen varyans ise, sabit varyans
varsayiminin gecerli olmamasi durumunu ifade eder. Volatilite sorununa hisse senedi piyasast
0zelinde bakildiginda, hisse senedi piyasalarindaki volatilitenin planlanandan biiytlik boyutlarda
olmasi riskten kag¢man yatirimcilarin mali tasarruflarini menkul kiymetler borsasindan
¢ikarmalarina neden olur. Bu durum etkisini en ¢ok kurumsal, bilgisel olarak si1g olan gelisen
piyasalarda gosterir.

Diinyada en ¢ok takip edilen volatilite endekslerinden biri CBOE (Chicago Opsiyon Borsasi -
Chicago Board Options Exchange) tarafindan olusturulan VIX (Volatility Index), S&P 500
endeksi ilizerine yazilan opsiyonlarin volatilitesi kullanilarak hesaplanir. Opsiyon fiyatlarindaki
volatilitenin, piyasa volatilitesi ile iliskisinden yola ¢ikarak, yatirimcilar VIX’e dayanarak
piyasanin beklenen volatilitesini tahmin ederek pozisyon alirlar. Genel olarak, VIX endeksinde
20 ve altindaki degerler diisiik kabul edilir ve yatirimc1 bu durumda rahat hareket ederken; 30
ve istii degerler yiiksek kabul edilir ve yatirimcilar bu durumda karar verirken daha dikkatli
davranir.

Zaman serileri verileri, degiskenlerin bir donemden digerine ardisik sekilde gézlenmesi ile elde
edilir. Gozlenen verilerin zaman igerisinde ardisik bir bi¢imde olmasi gerekli bir kosul degildir;
fakat verilerin diizenli zaman araliklariyla gézlenmesi dizinin gelisiminin takip edilmesi ve
dogru analiz agisindan 6nemlidir (Seddighi, Lawyer, Katos, 2000). Eger bir zaman serisi tam

olarak ongoriilebiliyorsa, deterministik (kesin) zaman serisi olarak ifade edilir; fakat zaman
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serilerinin birgogu stokastik (olasilikli) yapidadir, yani gelecekte serinin alabilecegi degerler,
geemis degerleri tarafindan kismen 6ngoriilebilmektedir (Patterson, 2000).

Finansal serilerin modellenmesindeki yaklagimlardan iktisadi teorilere dayali modellerin
kullanimi, degiskenlerdeki degisimleri alternatif iktisadi teorilerle agiklamaya ¢aligirken; diger
bir yaklasim olan zaman serisi analizine dayali modellerin kullanimi, degiskenleri kendi gecmis
degerleri yardimiyla agiklanir (Orhunbilge, 1999). Dolayisiyla, zaman serisine dayali modeller
degiskenlerdeki kisa donemli hareketlerin modellenmesine ve dngdriilmesine daha uygundur.
2. ZAMAN SERILERI ANALIZINDE KULLANILAN MODELLER VE
PERFORMANSLARININ OLCUMU

Zaman serisi analizleri ile serinin ortalamasinin ve varyansinin modellenmesi yapilmaktadir.
Ortalama ve varyansin modellenmesi esnasinda iki ayr1 varsayimdan faydalanilir. ilk varsayim
kosulsuzluk varsayimidir ki degerlerin ge¢cmis donem degerlerinden bagimsiz oldugunu ifade
eder. Bu varsayimdan hareket eden modeller, varlik getirilerinin bagimsiz ve benzer dagildigini
(indipendent and identically distributed (i.i.d.) [N~ (r,02)]) kabul etmektedirler. Ikinci varsayim
olan kosulluluk varsayimina gore ise, herhangi bir zaman doénemine iligkin 6ngorii degeri,
kendinden onceki belli sayidaki gegmis donem gozlem degerinden ve/veya hata teriminden
etkilenmektedir (Sarioglu, 2006).

2.1. ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) Modeli

Engle (1982) tarafindan 6ne siiriilen ARCH modelleri, faiz oranlarinin vade yapisini 6lgme,
opsiyonlart fiyatlandirma, varlik fiyatlamasi ve risk primini modelleme gibi alanlarda genis yer
bulmus; bunun yani1 sira gelismekte olan iilkelerin bor¢ portféylerini olusturmada, doviz kuru
belirsizliginin incelenmesinde, enflasyonun yarattig1 belirsizligin Ol¢iilmesinde, merkez
bankas1 miidahalelerinin etkilerinin arastirtlmasinda da kullanilmaktadir.

Geleneksel zaman serisi modellerine bir alternatif olarak sunulan ARCH(p) modeli, geleneksel
zaman serisi yontemlerindeki sabit varyans varsayimi yerine varyansin, gecikmeli 6ngorii hata
terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degismesini miimkiin kilmistir.

ARCH(p) modeli, ARMA ya da en kii¢iik kareler yontemlerine ait tahmin hatalarinin karelerini

kullanarak,

2
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seklinde genellestirilebilir (Gokge, 2001).
ARCH(p) modelinin parametrelerinin tahmin edilmesinde, en kiiciik kareler yontemi ve en ¢ok

olabilirlik yontemi kullanilmaktadir. Hata teriminin normal dagildigi varsayimi altinda,
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orneklem blyiikliigli arttiginda, en kiigiik kareler yontemi ile en ¢ok olabilirlik yonteminin
tahmin edicileri birbirine yakinsamaktadir.

ARCH modeli zaman serisi verilerinde karsilasilan degisen varyans ve bagimlilig
modellenmesine karsin, 6nemli zayifliklara da sahiptir. S6z konusu zayifliklar1 asagidaki gibi
siralanabilir:

1. Model, volatilite lizerinde pozitif ve negatif soklarin ayni etkiye sahip olduklarini ve
volatilitenin 6dnceki soklarin karelerine bagli oldugunu kabul eder. Pratikte, bir finansal varligin
pozitif ve negatif soklara farkli cevaplar verdigi bilinmektedir.

2. ARCH modeli, bir finansal zaman serisinin kaynagini anlamak i¢in yeni bir anlayis
sunmaz. Yalnizca kosullu varyansin davranisini agiklamak i¢in mekanik bir yol saglar. Boyle
bir davranisi neyin ortaya ¢ikardigini géstermez.

3. ARCH modelleri biiyiik izole soklara yavas tepki vermesinden dolay1 oynaklig1 gec
tahmin etmektedir (Tsay, 2002).

2.2. GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) Modeli
Bollerslev (1986) ARCH modelinin eksiklerini gidermek amaciyla bu modeli genisleterek, hem
daha fazla ge¢mis bilgiye dayanan hem de daha esnek bir gecikme yapisina sahip olan GARCH
modelini dnermistir.

GARCH(p,q) modeli,

P q
2 _ 2 2
of =w+ Z a;g_; + Z Bjo¢;

i=1 j=1

seklinde formiile edilebilir. GARCH(p,q) modeli, w olarak gosterilen sabit terimde, a;e2 ; ile
ifade edilen ARCH pargasi olarak adlandirilan boliimden, ,8]-0,:2_ j ile sembolize edilen gegmis
donem volatilite tahminlerinden, yani gecikmeli kosullu varyans degerlerinden olusur.
GARCH(p,q) modeli asagidaki kosullar1 saglamalidir.

p=0, q>0

w >0, a; =0 i=1,..,q

B =0, i=1,..,p
Varyansin pozitif olmasi beklendiginden, w, a;, B; parametrelerinin de her zaman pozitif
olmas1 gereklidir. Siire¢, q=0 oldugunda ARCH(p) siirecine indirgenir. Eger p = q = 0 alinirsa
stire¢ &;, saf hata terimine esit olacaktir. ARCH(p) modelinde varyans, gecikmeli 6ngorii hata
terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilirken, GARCH(p,q) stirecinde

ARCH(p) farkl olarak ge¢mis kosullu varyans degerleri de denkleme girer.
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GARCH (1,1) modelinde katsayilar geometrik olarak azalan sonsuz dereceli ARCH modeline
doniismektedir. Bu nedenle sonsuz mertebeli ARCH modelini tahmin etmek yerine daha az
parametreli GARCH (1,1) modelini tahmin etmek daha mantiklidir.
GARCH modelinde, ytliksek frekansl veri kullanildiginda, volatilite dogrudan gézlenebilir
ve tahminleme icin kullanilabilir (Barunik vd., 2015). Mcmillan ve Speight (2012) bu
dogrultuda giin i¢i verileri kullanmis ve GARCH (1,1) modelinden {stiin tahmin elde
edebilecegimizi sdylemistir. Louzis vd. (2013), Riske Maruz Deger (VaR) tahmininde ise
RGARCH (Realized GARCH) kullanarak alternatif volatilite tahmin edicilerinin bilgi
icerigini degerlendirmislerdir.
2.3. Diger Modeller
Finans literatiiriinde bir¢cok model daha fazla risk alan yatirnmcilarin daha fazla getiri elde
ederek odiillendirilecegi varsayimina dayanir. Bu varsayimi dogrulamak i¢in de finansal varlik
getirisini hesaplarken finansal varligin riskinin hesaba katilmasi gerekmektedir (Brooks, 2002).
Engle, Lilien ve Robins (1987) Econometrica’da yayimladiklar1 makalelerinde faizlerin vade
yapistyla ilgili caligmalarini anlatmiglar; burada ARCH modelini gelistirerek, bir serinin
ortalamasiin kendi kosullu varyansina bagli oldugunu ileri siirmiisler ve ortalama modeline
kosullu varyansi ya da standart sapmay1 dahil ederek modellerine ARCH-M (ARCH in Mean)
modeli ismini vermislerdir. Ortalamanin varyans’tan etkilenmesi durumu 6zellikle finansal
varliklar i¢in gecerli olmaktadir. Finansal varlik daha riskli hale geldikge, getirisindeki herhangi
bir artig risk primi olarak tanimlanir (Engle vd., 1987). Nelson (1991), volatilitedeki asimetriyi
de hesaba katacak sekilde kosullu varyansi modellerken gecikmeli hata terimlerinin ve kosullu
standart sapmanin hem isaretleri hem de biiyiikliikkleri dikkate almis ve EGARCH (the
exponential GARCH) modelini gelistirmistir.
Zakoian, 1991 yilinda volatilite {izerinde asimetrik yapiy1 agiklamaya ¢alisan TGARCH (the
Threshold GARCH) isimli modeli tanitmistir. Bu modelde, olumlu ve olumsuz soklarin kosullu
varyans Uzerindeki etkileri farkli olarak ele alinmaktadir. Sermaye piyasalarinda yeterli
derinligin olmamasi nedeniyle, hisse senetlerinde, asagi hareketler sirasinda, yukari1 hareketlere
gore daha yliksek volatilite meydana gelmektedir (Engle, Victor, 1993).
3. UYGULAMA
Calismada ekonominin goreli stabil oldugu ve krizlerin yasandigi donemlerde volatilitenin
modellenmesinde ve dngoriilmesinde hangi modellerin basarili oldugu BIST-100 Fiyat Endeksi
yardimiyla arastiritlmistir. Arastirma kismu ii¢ alt boliimden olugmaktadir. Her bir alt bolimde
BIST-100 Fiyat Endeksi’nin degisik zaman araligindaki degerleri ile modelleme ve dngoriiler
yapilmistir. I1k alt boliimde, BIST-100 Fiyat Endeksi nin uzun dénem 6zellikleri hakkinda bilgi
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sahibi olmak amaci ile 02.01.1991-30.12.2011 tarihleri arasindaki BIST-100 Fiyat Endeksi
degerleri kullanilmugtir. ikinci alt béliimde, BIST-100 Fiyat Endeksi'nin 03.01.1994—

28.12.2001 tarihleri arasindaki degerleri kullanilmistir. Bu tarih aralig1 Tiirkiye ekonomisinin

onemli kirilma noktalar1 olan 1994, Kasim 2000 ve Subat 2001 krizlerini igermektedir. Boylece

BIST-100 Fiyat Endeksi’nin kriz donemlerinde gosterdigi 6zellikler tespit edilmistir. Uciincii
ve son olarak da, 02.01.2002-31.12.2009 tarihleri arasindaki BIST-100 Fiyat Endeksi degerleri

kullanilarak analiz yapilmistir. Ancak uygulamanin genisligi sebebiyle en uzun aralig1 igeren

02.01.1991-30.12.2011 donemi ayrintil1 ele alinacak, diger alt donemlerin sadece sonuglarina

yer verilecektir.

Sekil 1: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Fiyat Endeksi
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Sekilde, yukar1 dogru goriilen egim ortalamanin sabit olmadigint gosterir. Ortalama yukari

dogru egim gosterirken diiz bir sekilde yukar1 tirmanmamakta, dalgalanmalar yapmaktadir. Bu

da varyansin sabit olmadigim gostermektedir. Buna gére BIST-100 Fiyat Endeksi duragan

degildir.

Tablo 1: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Fiyat Endeksi ADF

(Augmented Dickey-Fuller) Birim Kok Testi

Sabit Terim, Sabit Terim,
Dogrusal Trend Sabit Terim i¢erir Dogrusal Trend
Icermez Icerir
Student t | Olasihk Student t | Olasihik | Studentt | Olasihk
istatistigi * Istatistigi * Istatistgi *
Augmented Dickey- 0.630985 | 0.8526 | -0.427531 [ 0.90220 | -2.39597 | 038160
Fuller Test Istatistigi
Kritik Test Degerleri 1% -2.56540 -3.43141 -3.95979
5% -1.94088 -2.96189 -3.41066
10% -1.61665 -2.56700 -3.12711

*MacKinnon (1996) tek yonlii olasilik degerleri

Tablo 1°de yer alan regresyon denklemlerinin her birinin ADF test istatistikleri, % 1, % 5, %

10 kritik test degerleri ile yani sirasiyla %99, %95, %90 giiven diizeyindeki tablo degerleri ile
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karsilastirildiginda, ADF test istatistiklerinin farkli diizeylerde verilmis kritik degerlerden
mutlak degerce kiigiik degerlere sahip oldugu goriilmiistiir.

Duraganhig1 saglamak icin BIST-100 Fiyat Endeksi’nin giinliik kapanis degerlerinin birinci
logaritmik farklar1 alinarak gilinliik fiyat endeksi degerleri yerine gilinlik getiri oranlar
hesaplanarak yeni bir zaman serisi elde edilmistir. Glinliik getirilerin hesaplanmasinda asagida

verilen siirekli bilesik getiri formiilii kullanilmistir.

e = In(Pe/Pr-1)

1, = InP; — InP;_,
Burada r,: BIST-100 Fiyat Endeksi’nin t dénemindeki getirisini, P,: t dSneminde BIST-100
Fiyat Endeksi’nin kapanmis degerini, P,_; ise t-1 déneminde BIST-100 Fiyat Endeksi’nin
kapanis degerini gostermektedir. Bundan sonra BIST-100 Fiyat Endeksi degerlerinin
logaritmik farki alinarak olusturulmus getiri serisi BIST-100 Getiri Endeksi serisi olarak
adlandirilacaktir.

Sekil 2: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Getiri Endeksi

iMKB-100 GETIRI

Sekil 2’ye bakildiginda BIST-100 Fiyat Endeksi serisi, getiri serisine doniistiiriildiigiinde yani
logaritmik farki alindiginda artik sabit bir ortalama etrafinda dalgalandig1 goriilmektedir. Sekil
2’den ayrica kriz donemlerinde volatilitenin arttigt gozlenmektedir (getirilerdeki yliksek
miktarli degisimi yine yiiksek miktarli degisimler, kiigiik miktarli degisimleri de yine ayni
sekilde kiiciik miktarli degisimler takip etmektedir). BIST-100 Getiri Endeksi degerlerinin
duraganligi konusunda daha kesin bir karar verebilmek icin BIST-100 Fiyat Endeksi
degerlerinin duraganlig test edilirken yapildig1 gibi korelogram ve ADF birim kok testlerine
de bakilmistir.
Tablo 2: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Getiri Endeksi ADF Birim
Kok Testi (Sabitli-Constant)
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Sabit Terim, Sabit Terim,

Dogrusal Trend Sabit Terim f¢erir Dogrusal Trend
Icermez icerir
Student t | Olasiik | Studentt | Olasilik | Student t | Olasihk
Istatistigi * Istatistigi * Istatistigi *

Augmented Dickey-

Fuller Test istatistigi -67.18374 | 0.00010 | -67.34268 | 0.00010 | -67.39138 | 0.00000

Kritik Test Degerleri | 1% | -2.565404 -3.431419 -3.959792
5% | -1.940885 -2.861897 -3.410663
10% | -1.616659 -2.567003 -3.127114

*MacKinnon (1996) tek yonlii olasilik degerleri

Tablo 2’de yer alan ADF birim kok testi sonuglar1 regresyon denklemine sabitin eklenmesi,
sabit ve trendin ayni anda eklenmesi ya da hi¢birinin eklenmemesi yoluyla elde edilmistir. ADF
test istatistiklerinin farkli diizeylerde verilmis kritik degerlerden mutlak degerce biiyiik
degerlere sahip oldugu goriilmiis; bulunan serinin duragan oldugu sonucu ADF birim kok testi
ile de desteklenmistir.

Asagida Sekil 3 ve Sekil 4 ile BIST-100 Fiyat Endeksi ve BIST-100 Getiri Endeksi serilerinin
betimsel &zellikleri karsilastirilmustir. Sekil 3 ve Sekil 4’e bakarak BIST-100 Fiyat Endeksi
serisinin logaritmasi aliarak BIST-100 Getiri Endeksi serisine déniistiiriilmesi ile ortalamanin
18836.13’ten 0.001416’ya indigine, standart sapmanin azalarak 20521.16’den 0.027411°e
diistiigline yani dalgalanmanin azalip duraganlastigina, ¢carpikligin 0.883393 iken -0.033168
olmasi ile normal dagilima gore saga ¢arpiklik serinin yerini sola carpilik serinin aldigini ama
kuyruk uzunlugunun kisaldigini ve basikligin da 2.458057’den 6.938306 ‘ya ¢ikmasi ile normal
dagilima gore daha sivri dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Buna gére BIST-100 Fiyat
Endeksi serisinin ve BIST-100 Fiyat Endeksi serisinin logaritmik farki almarak olusturulan
BIST-100 Getiri Endeksi serisinin, finansal zaman serilerinde ortak olarak gozlenen normal
dagilima gore sivri ve carpik olma ile normal dagilima gore kalin kuyruga sahip olma
Ozelliklerini tasidig1 goriilmektedir.

Sekil 3: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Fiyat Endeksi’nin Histogram

ve Betimsel Istatistik Sonuclar
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Mean 18836.13
1,200 Median 10841.95

Maximum 71543.26
Minimum 25.18000
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Skewness 0.883393
Kurtosis 2.458057
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Probability 0.000000
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Sekil 4: 02.01.1991 - 30.12.2011 Dénemi, Giinliik BIST-100 Getiri Endeksi’nin

Histogram ve Betimsel Istatistik Sonuclar
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Series: LNIMKB
Sample 1 5231
Observations 5231

Mean 0.001416
Median 0.001429
Maximum 0.177736
Minimum -0.199785
Std. Dev. 0.027411
Skewness -0.033168
Kurtosis 6.938306

Jarque-Bera 3381.548
Probability  0.000000
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3.1. ARCH Modelinin Olusturulmasi Ve Varyansin Modellenmesi

Burada kosullu ortalama modelinin AR(1) hatalarinin karelerinde goriilen ARCH etkisi sadece

gecmis donem hata terimlerinin karelerine dayanan ARCH(p) modeli ile giderilmeye ¢alisiimas,

sadece bir donemlik gecikme alinmistir. ARCH(1) modelinin hata terimlerinin dagiliminda

GED, student-t dagilimi1 ve normal dagilim kullanilmistir.

ARCH(p) modeli, 67 = w + XF_, a;e?; seklinde formiile edilir. Burada oZ: t dénemindeki

volatilite tahminini, w: sabit terimi, 2 ;: gegmis dénem hata terimlerinin karelerini, a;: gegmis

donem hata terimlerinin karelerinin katsayisini géstermektedir.

Tablo 3: ARCH(1) Modeli Sonu¢ Tablosu

ARCH(1)
e

w 0.000528 0.000518 0.000508
Olasihik 0.000000 0.000000 0.000000
oy 0.294386 0.357105 0.317620
Olasihk 0.000000 0.000000 0.000000
Schwartz Bilgi Kriteri -4.449664 -4.542883 -4.534560
Olasilik Ki-Kare (1) 0.284500 0.044200 0.109000

ARCH(1)-Normal Dagihm

o = 0.000528 + 0.294386¢2_,
ARCH(1)-Student-t Dagilimi
o2 = 0.000518 + 0.357105¢2_,
ARCH(1)-GED

o2 = 0.000508 + 0.31762&% ,

Tablo 3’e gore w ve a; e iliskin olasilik &« = 0.01°den kiigiik oldugu i¢in (Olasilik = 0.00 <

a = 0.01) w istatistiksel olarak anlamli degil ve @, katsayisi istatistiksel olarak anlamli degil
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sifir hipotezleri reddedilmistir. Ayrica degisik dagilim ydntemleriyle kurulmus ARCH(1)
modellerinin w ve @, terimleri negatif olmama kosulunu saglamistir.
3.2. BIST-100 Fiyat Endeksi Degerleriyle Yapilan Ongoriiniin Basarisinin incelenmesi
Bu boéliimde kullanilan modellerden katsayilari anlamli ve gerekli kisitlar1 saglayan, ayni
zamanda hata terimlerinin karelerinde ARCH etkisi mevcut olmayanlar ile Ongdriiler
yapilmistir ve en iyi modelleme yapan model ile en iyi 6ngdrii yapan modelin ayni olup
olmadigr test edilmistir. Asagidaki tablolarda ARCH(1), ARCH-M(1), GARCH(I,1),
TGARCH(1,1) modellerinin her birinin normal dagilim, student-t dagilimi ve GED ile ayr1 ayr1
yapilan dngoriilerinin gerceklesenlere ne kadar yakin oldugu simetrik hata istatistiklerinden
Karekok Ortalama Hata Karesi (KOHK), Ortalama Mutlak Hata (OMH) ve Ortalama Mutlak
Hata Yiizdesi (OMHY) yardimiyla incelenmistir.

Tablo 4: Normal Dagilim ile Kurulmus ARCH(1), GARCH(1,1) ve ARCH-M(1,1)

Modellerinin Ongériilerinin Karsilastirilmas

KOHK Siralama OMH Siralama | OMHY | Siralama

ARCH(1)-Normal 0.027405 1 0.019541 1 111.934 1
GARCH(1,1)-Normal | 0.027405 1 0.019541 1 113.549 2
ARCH-M(1)-Normal | 0.027473 2 0.019625 2 143.743 3

Tablo 4’te ARCH(1), GARCH(1,1) ve ARCH-M(1) modelleri normal dagilim ile kurulmustur.
Karekok Ortalama Hata Karesi, Ortalama Mutlak Hata’ya gére ARCH(1) ve GARCH(1,1)
modelleri 6ngoriide en iyi iken onlart ARCH-M(1) modeli takip etmektedir. Ortalama Mutlak
Hata Yiizdesi ise bu iki simetrik hata istatistiginden farkli olarak ARCH(1) modelinin
GARCH(1,1) modelinden daha iyi 6ngoriide bulundugunu gostermektedir.

Tablo 5: Student-t Dagilimi ile Kurulmus ARCH(1), TGARCH(1,1) ve ARCH-M(1)

Modellerinin Ongériilerinin Karsilastiriimas:

KOHK | Siralama OMH Siralama OMHY | Siralama

ARCH(1)-Student-t 0.027405 1 0.019541 1 113.9096 2
TGARCH(1,1)-Student-t | 0.027405 1 0.019541 1 113.4531 1
ARCH-M(1)-Student-t 0.027423 2 0.019564 2 128.2986 3

Tablo 5’te ARCH(1), ARCH-M(1) ve TGARCH(1,1) modelleri student-t dagilimi ile
kurulmugtur. Karekok Ortalama Hata Karesi, Ortalama Mutlak Hata’ya gore ARCH(1) ve
TGARCH(1,1) modelleri en iyi Ongoriiyli yaparken onlar1 ARCH-M(1) modeli takip
etmektedir. Ortalama Mutlak Hata Y{iizdesi’ne gore 6ngdrii basarisinda TGARCH(1,1) modeli,
ARCH(1) modelinin 6niine gegmekte ve onlart ARCH-M(1) modeli takip etmektedir.
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Tablo 6: GED ile Kurulmus ARCH(1) ve ARCH-M(1) Modellerinin Ongoriilerinin

Karsilastirilmasi

KOHK Siralama OMH Siralama OMHY Siralama

ARCH(1)-GED 0.027405 1 0.019541 1 112.9622 1

ARCH-M(1)-GED ] 0.027420 2 0.019560 2 126.8751 2

Tablo 6’da ARCH(1) ve ARCH-M(1) modelleri GED ile kurulmustur. Her ii¢ simetrik hata
istatistigi de ARCH(1) modelini en iyi 6ngdrii yapan model olarak secerken ARCH-M(1)
modelini en kotli model segmistir.

Tablo 7: Normal Dagilim, Student-t Dagilimi ve GED ile Kurulan ARCH(1) Modelinin

Ongoriilerinin Karsilastirilmasi

KOHK Siralama OMH Siralama OMHY Siralama

ARCH(1)-Normal 0.027405 1 0.019541 1 111.9343 1
ARCH(1)-Student-t | 0.027405 1 0.019541 1 113.9096 3
ARCH(1)-GED 0.027405 1 0.019541 1 112.9622 2

Tablo 7°de ARCH(1) modeli normal dagilim, student-t dagilim: ve GED ile kurulmustur.
Karekok Ortalama Hata Karesi ve Ortalama Mutlak Hata Karesine gére ARCH(1) modelinin
farkli dagilimlar ile kurulmasi 6ngérii performansini etkilememektedir. Ortalama Mutlak Hata
Yiizdesine gore normal dagilim ile kurulan ARCH(1) modeli en iyi 6ngoriiyii yaparken onu

stirastyla GED ve student-t dagilimi ile kurulan ARCH(1) modeli takip etmektedir.

Tablo 8: Normal Dagihm ve GED ile Kurulan ARCH-M(1) Modelinin Ongoriilerinin

Karsilastirilmasi

KOHK Siralama OMH Siralama OMHY Siralama

ARCH-M(1)-GED 0.02742 1 0.01956 1 126.8751 1
ARCH-M(1)-Normal | 0.027473 2 0.019625 2 143.7425 2

Tablo 8’de ARCH-M(1) modeli normal dagilim ve GED ile kurulmustur. Her {i¢ simetrik hata
istatistigi de GED ile kurulan ARCH-M(1) modelini en iyi 6ngorii yapan model olarak segerken
normal dagilim ile kurulan ARCH-M(1) modelini en kotii 6ngorii yapan model segmistir.

Yukaridaki tablolarda ARCH(1), ARCH-M(1), GARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modelleri
normal dagilim, student-t dagilimi ve GED ile kurularak 0ngorii performanslar
degerlendirilmistir. BIST-100 Fiyat Endeksi degerleriyle yapilan 6ngériide, modellemenin
tersine ARCH(1) gibi daha basit yapidaki modellerin 6ngorii basarist ARCH-M(1) gibi daha
komplike yapidaki modellere gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Dagilim detayinda 6ngdrii
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basarisi incelediginde herhangi bir dagilimin modelin performansini diger dagilimlardan farkl
etkiledigine dair bulguya rastlanmamistir. Bunun yani sira her ii¢ simetrik hata istatistigi de
birbirine benzer sonuglar vermektedir. Bu durum veri setinde u¢ degerlerin olmamasina
baglanabilir.

SONUC

Bu ¢aligmada finansal piyasalardaki belirsizlik ve bunun sonucunda piyasada olusan diizensiz
fiyat hareketleri yani volatilite tespit edilip ¢esitli ekonometrik yontemler ile modellenmeye ve
Ongoriilmeye galisilmistir.

02.01.2002-31.12.2009 tarihleri arasinda BIST-100 Getiri Endeksi’nde haberin asimetrik etkisi
ve getiri risk iligskisi mevcuttur. Buna gore her ne kadar bu donemde ekonomi goreceli olarak
duragan olsa da yatirimcilarin edindikleri tecriibelerle olumsuz haberlere ¢ok duyarli oldugu
alim satim karalarii ¢abuk verdigi ve aldiklari riski yiliksek miktarli getiriler ile telafi etmek
istedikleri ileri stirtilebilir.

Ug farkl: tarih araligindaki BIST-100 Getiri Endeksi serisinin betimsel istatistiklerinde ortak
olarak BIST-100 Getiri Endeksi serisinde normal dagilima gére kalin kuyruga sahip olma ve
sivri olma, volatilite kiimelenmesi gozlenmektedir. Bu 6zellikler finansal zaman serilerinin
gosterdigi ortak oOzelliklerdir. Ug farkli tarih aralifindaki BIST-100 Getiri Endeksi serisi
modellendiginde baz1 6zellikler ortak olarak gézlenmistir. Bunlar;

e Kosullu varyans dagiliminin hata teriminde kullanilan farkli dagilimlarin modelin veri
setine uyumunu arttirmaktadir. En iyi uyum student-t dagiliminda saglanirken onu GED
ve normal dagilim takip etmektedir.

e Modelin yapis1 karmasiklastikca asimetri, iis parametresi gibi modelin veriye uyumu

artmaktadir.
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