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RISKLI YATIRIM ARACLARINDA VOLATILITE MODELLEMESI
Serdar YAMAN?, Nezahat BAY1K?
Oz

Bu galismada, pay piyasasi, doviz piyasasi, kripto para piyasasi, kiymetli maden piyasasi ve borglanma piyasasi yatirim
araclarinin volatilitelerinin modellenmesi, aralarindaki farklarin ortaya konulmasi ve bireysel ve kurumsal
yatirimeilara yatirim kararlarinda yardimer olacak bilgilerin ekonometrik yontemlerle elde edilmesi amaglanmustir.
Calismada BIST100 ve S&P500 endeksleri, USD/TRY doviz kuru, BTC/USD, ons altin vadeli igslemler ve Tirkiye
bankacilik piyasasi 3 aylik ortalama mevduat faizi farkli tiirlerde yatirim enstriimanlari olarak ele alinmis ve 2018-
2022 donemi verileri kullanilarak volatilite yapilart incelenmistir. ARCH/GARCH ve tiirevi modellerin kullanildigi
analizler sonucunda, BIST100 endeksi ve Bitcoin igin EGARCH (1,1) modeli, S&P500 endeksi, USD/TRY doviz
kuru, altin vadeli islemler ve mevduat faizi i¢in ise TGARCH (1,1) modeli en uygun model olarak belirlenmistir.
BIST100 ve S&P500 endeksleri ve Bitcoin volatilitelerinde kaldirag etkisi tespit edilirken, diger yatirim araglarimin
volatilitelerinde boyle bir etkiye rastlanmamistir. Mevduat faizi piyasaya gelen soklari en uzun siirede atlatan yatirim
enstriimani olarak tespit edilirken S&500 endeksi soklar1 en diisiik siirede atlatan yatirim aract olarak tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Volatilite, Volatilite Modellemesi, Riskli Yatirim Araglari, ARCH/GARCH Modelleri

JEL Kodlarn: G11, C58, G32

VOLATILITY MODELLING IN RISKY INVESTMENT INSTRUMENTS
Abstract

In this study, it is aimed to model the volatility of stock market, foreign exchange market, crypto money market,
precious metal market and debt market investment instruments, to reveal the differences between them and to obtain
information that will help individual and institutional investors in their investment decisions by econometric methods.
In the study, BIST100 and S&P500 indices, USD/TRY exchange rate, BTC/USD, ounce gold futures and 3-month
average deposit interest in the Turkish banking market were considered as different types of investment instruments
and volatility structures were examined using the 2018-2022 period data. As a result of the analyzes using
ARCH/GARCH and their derivative models, EGARCH (1,1) model for BIST100 index and Bitcoin, and TGARCH
(1,1) model for S&P500 index, USD/TRY exchange rate, gold futures and deposit interest, was determined as the most
suitable model. While leverage effect was detected in BIST100 and S&P500 indices and Bitcoin volatility, no such
effect was observed in the other investment instruments volatility. While the deposit rate was determined as the
investment instrument in which the effects of the shocks to the market disappears in its volatility for the longest time,
the S&500 index was determined as the investment instrument in which the effects of the shocks to the market
disappears in its volatility for the shortest time.
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GIRIS

Her yatirimer elindeki tasarruflarini minimum risk diizeyinde ve maksimum getiriyi saglayacak
sekilde finansal faaliyetlerde bulunarak artirmay1 hedeflemektedir. Giiniimiizde isletmeler de yatirimlarini
ve birikimlerini en iyi sekilde degerlendirmek igin birgok finansal faaliyette bulunmakta ve birikimlerini
artirmay1 amaclamaktadirlar. Ne tiir finansal faaliyet olursa olsun her isletme ve yatirimci, karsilarinda
bulacaklar1 birgok finansal risk tiirline maruz kalmaktadirlar. S6z konusu riskler daha ¢ok uluslararasi
piyasalarda faaliyet gésteren isletmeler igin istenmeyen bir olguyu ifade etmektedir (Kuzu, 2018, s. 609).
Bilindigi gibi, finansal risk beklenen getirinin gergeklesen getiriden sapma olasiligim1 gostermektedir
(Topaloglu ve Yaman, 2018, s. 187). Kiiresellesen piyasalarin ve teknolojik gelismelerin piyasalar1 bir¢ok
acidan etkiledigi goriilmektedir. Bu agidan bakildiginda makro ekonomik anlamda volatil bir ortam
olusmaktadir (Tuna ve Isabetli, 2014, s. 21). Bu kosullar yatinmecilar agisindan bakildiginda, gelecekte
bekledikleri getirileri i¢in belirsizlik ve risk altinda dogru karar vermeleri agisindan olduk¢a dnem arz
etmektedir. Bu durum finansal piyasalarda yer alan yatirimcilarin ihtiyatli olmalarin1 gerektirmektedir. Risk
ve getiri kavramlari finans diinyasinda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Modern Portfoy Teorisine gore,
yatirimcilar rasyoneldir ve ayni risk diizeyine sahip yatirim araglari icerisinden maksimum beklenen getiriye
sahip olan yatirim aracina veya ayni beklenen getiri seviyesine sahip yatirim araglari i¢erisinden minimum
riske sahip olan yatirim aracina yatirimlarini yonlendirmektedirler (Topaloglu ve Yaman, 2018, s. 187).

Dolayisiyla, her yatirimei yatirim karari verirken risk ve getiri arasinda bir denge tutturmaya ¢aligmaktadir.

Optimal portféy se¢imi yapmak isteyen yatirimer ¢esitli yatirim segenekleri ile karsilasabilir. Bu
yatirim secenekleri pay senetleri, tahviller, hazine bonolari, finansman bonolari, déviz kurlari, kiymetli
madenler ve ¢esitli emtialar gibi yatirim araglari olabilecegi gibi, yeni bir para birimi olan kripto paralar da
olabilir. 2009 yilinda piyasaya c¢ikan Bitcoin, heniiz ilk donemlerinde yatirimcilarin ilgisini ¢ekmeyi
basarmis ve kisa siirede oldukca yiiksek bir islem hacmine ulagsmistir. Gelisen yazilim teknolojileriyle
birlikte blockchain teknolojisi yeni bir boyuta ulasmistir. Blockchain teknolojisinin 6nde gelen kripto para
birimlerinden olan Bitcoin, kullanim amaglari igerisinde temel olarak merkeziyetsiz ve erisilebilir bir 6deme
araci olarak goriilen bir sanal para birimidir (Atasoy ve Tuna, 2021, s. 3347). Giiniimiiz diinyasinda olusan
negatif olaylar ve bunun etkisinde zarar géren finansal yatirim araglari karsisinda Bitcoin yeni bir yatirim
araci olarak kabul gérmektedir. Kripto para piyasasinin en biiyiik yatirim hacmine sahip para birimi olan
Bitcoin yatirimcilar i¢in yeni bir kap1 aralamis ve Bitcoini takiben altcoin olarak ifade edilen bir¢ok kripto
para birimi tiiremistir. Coinmarketcap.com verilerine gore 23.11.2022 tarihi itibariyle yaklasik olarak 21840

adet kripto para birimi ve token bulunmakta ve bu say1 her gegen giin artmaktadir.
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Sermaye ve para piyasalarindaki gelisimler sayesinde yatirnmcilar giiniimiizde ¢esitli risk
diizeylerinde yatirim araglarina yatirim yapma imkanina sahiplerdir. Risksiz yatirim araglar olarak hazine
bonosu ve devlet tahvilleri, diisiik riskli yatirim araglar1 olarak 6zel kesim bono ve tahvilleri, riskli yatirim
araglari olarak da pay senetleri, kripto paralar, doviz, altin, tiirev finansal araglar ve degisken faizli mevduat
yatirimlari 6rnek verilebilir. Tiim finansal varliklar igin risk, gelecekteki degerin dogru tahmin edilememe
olasilig1 olarak ifade edilebilir. Hazine bonosu ve devlet tahvillerinde yatirimcilar vade sonunda elde
edecekleri getirileri net bir sekilde hesaplayabilmekte ve vade tarihinde muhatap bulmama problemi
yasamamaktadirlar. Bu nedenle hazine bonosu ve devlet tahvilleri risksiz yatirim araglar1 olarak
goriilmektedir. Benzer sekilde 6zel kesim bono ve tahvilleri ve sabit faizli mevduat yatirimlarinda, geri
O0deme riski gozaradi edildiginde, vade sonundaki getiriler dogru tahmin edilebilmektedir. Riskli yatirim
araglari olarak ifade edilen pay senetleri, kripto paralar, déviz, altin, tiirev finansal araglar ve degisken faizli
mevduat yatirimlarinda ise yatirimin belirli bir vade sonrasindaki getirisinin dogru tahmin edilebilmesi ¢ogu
zaman miimkiin olmamaktadir. S6z konusu tahmin yiiksek volatilite rejimlerinde yiiksek sapmali
olabilmektedir. S6z konusu durumun en diisiik risk diizeyine indirilmesi i¢in etkin bir risk analiz yontemi
uygulanmasi gerekmektedir. Bu amagla finansin temel konularindan biri olan, riskin 6lgiitii olarak da ifade
edilen volatilite konusu gerek bireysel gerekse kurumsal yatirimcilar tarafindan portfoy yatirimlarda dikkate

alinan 6nemli bir konudur.

Volatilite yatirimcilarin piyasalarda daha etkin ve isabetli kararlar vermeleri i¢in olduk¢a 6nem arz
etmekte, yatirimcilarin karar vermeden 6nce piyasanin volatilitesini incelemesi ve standart sapmasina dikkat
etmeleri gerekmektedir. Varyansin zaman boyutunda sabit kaldig1 varsayimi volatilitenin tahmin modelleri
icinde yer alir. Zaman boyotunun degistigini savunan Engle (1982), bu degisimin ayn1 zamanda volatiliteyi
degistirdigini savunmus ve bunu ARCH modelini gelistirerek agiklamistir (Sahin, Oncii ve Sakarya, 2015,
s. 108). 1986 yilinda Bollerslev’in one siirdiigii ve Genisletilmis ARCH (GARCH) olarak da bilinen model,
varyansin zamansal olarak ge¢mis donem varyanslarina bagli olarak degistigini 6ne siirmektedir. ARCH ve
GARCH modelleri, pozitif ve negatif soklara gore simetrik olarak tepki veren ve kaldirag etkisini goz ardi
eden modellerdir. ARCH ve GARCH modellerinin gelistirilmesinin ardindan asimetrik soklar1 ve kaldirag
etkisini tespit edebilen ¢ok sayida asimetrik kosullu degisen varyans modeli (APGARCH, Augmented
ARCH, ARCH-M, GJRGARCH, EGARCH, IGARCH, QGARCH, NGARCH) ortaya konulmustur (Sahin
vd., 2015, s. 108).

Bu galigmanin temel amaci, ARCH/GARCH ve tiirevi modeller ile riskli yatirim araglarinda volatilite
modellemesi gergeklestirerek yatirimcilarin riskli finansal varlik yatirimlarinda daha dogru kararlar

almalarina yardimer olabilecek ekonometrik modeller ortaya koymaktir. Calismada farkli riskli yatirim
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araglarina ait volatilite modelleri olusturulmasi ve yatirim araglar volatilite yapilar arasindaki farklarin
ortaya konulmasi ve yorumlanmasi ¢aligmanin literatiirdeki diger ¢alismalardan farkliligin1 géstermektedir.
Yatirim araci alternatifleri arasindaki volatilite farklarinin ortaya konulmasi nedeniyle calismanin basta
finansal piyasa yatirimcilart olmak {iizere finansal piyasalarin cesitli bilesenlerine fayda saglayacagi ve
akademik literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Caligma giris bolimii dahil olmak {izere bes
boélimden olugmaktadir. Calismanin ikinci boliimiinde, riskli yatirim araglarinda volatilite modellemesi
gergeklestirilen ulusal ve uluslararasi ¢aligmalarin yer aldigi literatiir taramasina yer verilmistir. Calismanin
ticlincii boliimiinde ¢aligmanin amaci, kapsami, veri seti ve yontemi anlatilmistir. Calismanin dordiincii
boliimiinde analizler sonucunda elde edilen bulgular raporlanmig ve yorumlanmistir. Caligmanin besinci ve

son boliimiinde ise elde edilen bulgularin tartisildig1 sonug ve degerlendirmeye yer verilmistir.
LITERATUR ARASTIRMASI

Farkli yatirim araglarinin volatilite yapilarinin incelendigi ulusal ve uluslararasi pek ¢ok ¢aligma
mevcuttur. Literatiir incelendiginde volatilite modellemesi ¢alismalarinin pay senedi endeksleri ve kripto
para birimleri volatiliteleri izerinde yogunlastig1 goriillmektedir. Konu ile ilgili gerceklestirilen ¢calismalarin
biiyiik ¢ogunlugu yatirim araclarinin volatilite modellemelerinde asimetrik kosullu degisen varyans
modellerinin basarili oldugunu, piyasaya gelen negatif soklarin pozitif soklara kiyasla yatirnm araci getiri
volatiliteleri ilizerinde daha fazla etki yarattigin1 ve pek cok iilke piyasasinda pay senedi endeksleri
volatilitelerinin uzun hafiza 6zelligi gosterebildigine isaret etmektedir. Cesitli yatirim araglarinin volatilite
modellemelerinin gergeklestirildigi ulusal ve uluslararasi ¢aligmalardan bazilar1 agagida kronolojik olarak

verilmistir.

Goudarzi ve Ramanarayanan (2010) c¢alismalarinda, Hindistan pay piyasast BSE500 endeksinin
verilerini kullanarak pay piyasanin volatilitesini ARCH modeli ile dl¢miislerdir. Calisma bulgularinda
Hindistan BSES00 pay endeksinin volatilite yapisinin en iyi sonucunu veren modelin GARCH (1,1) oldugu

sonucuna varilmistir.

Tuna ve Isabetli (2014) galismalarinda, ARCH ve GARCH modelleri ile BIST100 endeksi getirileri
verileri kullanarak volatilite modellemesi gerc¢eklestirmislerdir. Bu amagla modellerin degisen varyansinin
simetrik oldugu, pozitif ve negatif soklarin piyasaya etkilerinin degigsmedigini varsayan GARCH (1,1)
modeli ile BIST100 endeksi getiri serisindeki volatiliteyi incelenmistir. Arastirma sonuglarma gore,

GARCH terimi katsayisinin yiiksek ¢ikmasi, volatilitenin devamlilik i¢inde oldugunu gdstermistir.

Karabacak, Me¢ik ve Geng (2014) galismalarinda, BIST100 endeksi i¢in 2003-2013 donemi verileri

ve altin igin 2005-2013 donemi verilerini kullanarak volatilite modellemesi gerceklestirmislerdir. Bu
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dogrultuda, BIST100 endeks getiri serileri ve giinliik altin borsasi islemleri agirlikli ortalama fiyat (TL/KG)
verileri ve BIST100 endeksi kapanis fiyatlar1 verileri kullanilarak ¢esitli kosullu degisen varyans
modellerinin ile yatirim araglarimin volatilite yapilarn incelenmistir. Calisma sonucunda ise, BIST100

endeksi volatilitesi i¢in en iyi modelin TARCH (1,1) modeli oldugu gézlemlenmistir.

Bouoiyour ve Selmi (2016) yaptiklart ¢aligmada, GARCH yontemini kullanarak Bitcoin fiyat
volatilitesi i¢in Aralik 2010-Aralik 2014 ve Ocak 2015-Temmuz 2016 olmak iizere iki ayri donemi
incelemislerdir. Bu kapsamda, ARCH, GARCH, GARCH-M, EGARCH, TGARCH, CMT GARCH (¢oklu
esik GARCH), I-GARCH (Integrated GARCH), APGARCH (Asymetric Power GARCH) ve PGARCH
(Power GARCH) modellerini kullanmiglardir. Calismadan elde edilen bulgular, birinci donemde Bitcoin
fiyat volatilitesi modellemesi i¢in en bagarili modelin CMT GARCH modeli oldugunu, ikinci donemde ise

APGARCH modeli oldugunu gostermektedir.

Tamilselvan ve Vali (2016) calismalarinda, dort farkli endeks verilerinin alindig1 Muscat Borsasi’nin
2001-2015 donemlerinin verilerini kullanarak volatilite modellemesi gergeklestirmislerdir. Bu amagla
calismada, GARCH, TGARCH ve EGARCH modelleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda, endekslerin

volatilite modellemelerinde en yiiksek performansa sahip olan modelin GARCH olugu tespit edilmistir.

Baykut ve Kula (2018) yaptiklar1 ¢alismada, BIST50 endeksi 2007-2016 doénemi giinliik kapanis
fiyat1 verilerini baz alinarak endeksin volatilite yapisini belirlemeye caligmislardir. BISTS50 endeksi
volatilitesindeki asimetrik etkilerin de ortaya ¢ikarilmasi amaciyla simetrik etkiyi dikkate alan ARCH ve
GARCH modellerinin yan sira asimetrik etkiyi de dikkate alan PARCH, TGARCH ve EGARCH modelleri
de analizlere dahil edilmistir. Calismanin sonucunda, endeksin volatilite yapisini en iyi agiklayan modelin

GARCH (2,1) modeli oldugunu tespit etmislerdir.

Kuzu (2018) ¢alismasinda, BIST100 Endeksi 2011-2017 dénemi siirekli getirilerini ARCH, GARCH,
TGARCH ve EGARCH modellerini kullanarak ortaya koymaya ¢alismistir. Caligma sonucunda BIST100
endeksi getiri volatilitesinde kaldirag etkisinin bulundugunu, negatif soklarin pozitif soklara kiyasla
volatilite lizerinde daha fazla etki yaratigmi ve TGARCH ve EGARCH modellerinin volatilite

modellemesinde basarili modeller oldugunu belirtmislerdir.

Pabuggu ve Degirmenci (2018) yaptiklar ¢alismada, BIST100 endeksi verilerini kullanarak piyasaya
gelen soklarin pay piyasasi volatilitesi {izerindeki etkilerini arastirmiglardir. Bu amagla sinir ag1 hibrit
modeli ve bulanik mantik modellerinden yararlanmislardir. Caligmada 2009-2017 yillar1 arasinda hisse
senetlerinin giinliik kapams degerleri baz alimmistir. Yapilan arastirma sonucunda piyasada soklarin

asimetrik etki gosterdigi ve hisse senedi piyasasindaki volatilite tahmininde bulanik mantik modelinin
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uygun oldugu ve belirsizlik igeren zaman serilerinin tahmini i¢in ANFIS modeli kullanilmaya uygun

bulunmustur.

Sahin ve Ozkan (2018), Bitcoin getiri volatilitesini Ocak 2015-Mart 2018 dénemi verilerini
kullanarak volatiliteyi en iyi dlgen modeli tespit etmeye calismiglardir. Analizlerde ARCH, GARCH,
ARCHM, TGARCH ve EARCH modelleri kullanilmistir. Calisma sonucunda BTC/USD paritesinin
kapanis degerleri ve asimetrik bilgiler esliginde diger uygulamalara gore gercege en yakin volatilite tahmini

gerceklestiren modelin TGARCH oldugu tespit edilmistir.

Topaloglu ve Yaman (2018) calismalarinda, 05.01.2000-13.09.2018 donemi i¢in giinliik fiyat
verilerini kullanarak BIST100 endeksi volatilitesini simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri
ile tahminlemeye calisilmigtir. Simetrik modellerden ARCH ve GARCH modelleri, asimetrik modellerden
ise EGARCH, APGARCH ve TGARCH modelleri ile endeksin volatilite yapisi incelenmistir. Analizler
sonucunda, volatilite tahminlemesinde BIST100 endeksi i¢in en uygun modelin APGARCH (1,1) oldugu

ve BIST100 endeksi volatilitesinin uzun hafiza 6zelligi gosterdigi tespit edilmistir.

Ertugrul (2019) ¢alismasinda, yiiksek islem hacmine sahip kripto para birimlerinden olan Ripple ve
Bitcoin getiri oranlari i¢in volatilitede soklarin simetrik etkisini baz alan ARCH ve GARCH modelleriyle
birlikte asimetrik etkiyi de dikkate alan TGARCH ve EGARCH modellerini de kullanarak volatilite
modellemesi gerceklestirmislerdir. Calismada gelistirilen volatilite modellerinin 6ngorii performanslari

karsilagtirilmig ve en basarili modelin TGARCH modeli oldugu belirlenmistir.

Ozbey ve Paksoy (2020) ¢alismalarinda, BIST100 endeksi getiri volatilitesini yalin ve hibrit modeller
ile tahmin etmeye ¢aligmiglardir. Tahminlerde genel olarak genisletilmis hata dagilimi ve normal dagilim
varsayimi kullanilmis ayrica mutlak sapma ve hata kareleri ortalamasi kriterleri uygulanmaistir. Caligmanin
sonucunda hibrit model, yani yapay sinir aglarinin bileskesi en iyi sonucu vermistir. Bu dogrultuda risk

analizleri yapilirken hibrit modeller kullanilmaya uygun gorilmistiir.

Koy, Yaman ve Mete (2021) arastirmalarinda, kripto para piyasasindaki en biiyiik ilk bes kripto para
birimi olan BTC, ETH, BNB, ADA ve XRP’ye iligkin 01.01.2018-22.11.2022 donemi verileri kullanarak
volatilite modellemesi gergeklestirmiglerdir. Calisma kapsaminda asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri olarak TGARCH, EGARCH ve APGARCH modelleri ve simetrik kosullu degisen varyans
modelleri olarak ARCH ve GARCH modelleri kullanilmigtir. Caligma sonucunda, her bes kripto para
birimine iliskin volatilitede de soklarin asimetrik etkilerinin oldugu gézlemlenmistir. RADA i¢in TGARCH
(1,1) modeli en uygun volatilite tahmin modeli olarak belirlenirken RBTC, REHT, RBNB, RXRP i¢in ise
APGARCH (1,1) modeli en uygun volatilite tanmin modeli olarak belirlenmistir.
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Atasoy ve Tuna (2021) arastirmalarinda kripto para piyasasinda en biiyiik yatirim ve islem hacmine
sahip para birimi olan Bitcoin i¢in volatilite tahmin modeli gelistirmislerdir. Bitcoin’e iliskin 30.04.2013-
26.02.2021 donemi verilerinin kullanildig1 ¢alismada, ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH, IGARCH,
FIGARCH-CHUNG, FIGARCH-BBM, FIAPARCH-BBM, FIEGARCH, HYGARCH ve FIAPARCH-
CHUNG modellerinden yararlanilmistir. Arastirma sonucunda, 5-10 giinliik tahminler igin FIGARCH-
CHUNG modelinin, giinliik tahminler i¢in ise FIAPARCH-BBM modelinin en uygun volatilite tahmin

modeli oldugu tespit edilmistir.

Kazova ve Biiyliky1lmaz Ercan (2021) galigmalarinda, en yiiksek piyasa degerine sahip 10 kripto para
birimi olan BTC, XRP, ETH, ADA, BCH, LTC, XLM, TRX, LINK ve DOGE kripto para birimlerinin getiri
volatilitesini ¢esitli simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ile incelemislerdir.
Calismandan elde edilen bulgular, BTC, LINK ve ADA kripto para birimlerinin volatiliteleri {izerinde
negatif soklarin pozitif soklara kiyasla daha yiiksek etki yarattigi, ETH, LTC, XRP, BCH, TRX, XLM ve
DOGE kripto para birimlerinde ise bu durumun tersinin s6z konusu olduguna isaret etmektedir. Calisma
sonucunda asimetrik kosullu degisen varyans modellerinin simetrik kosullu degisen varyans modellerine

kiyasla kripto para volatilite tahminlerinde daha basarili oldugu tespit edilmistir.
VERI SETi VE YONTEM

Bu c¢alismada, yatirim enstriimanlarinin volatilite yapilarinin karsilastirmali olarak incelenmesi,
yatirim enstriimanlarina 6zgii volatilite tahmin modellerinin gelistirilmesi ve yatirimcilarin riskli finansal
varlik yatirimlarinda daha dogru kararlar almalarina yardimci olmak amaglanmistir. Finansal piyasalarda
yatirim yapilabilecek ¢cok sayida yatirim enstriimani s6z konusudur. Calismanin amaci dogrultusunda; ulusal
ve uluslararasi sermaye piyasalarini temsilen BIST100 ve S&P500 endeksleri, déviz piyasasini temsilen
USD/TRY déviz kuru, kripto para piyasasini temsilen BTC/USD, emtia ve kiymetli madenler piyasalarini
temsilen ons altin vadeli islemler ve bankacilik piyasasini temsilen Tiirkiye bankacilik piyasasi 3 aylik
ortalama mevduat faizi farkl tiirlerde yatirim enstriimanlar1 olarak ele alinmis ve volatilite yapilar
incelenmigtir. Yatirim enstriimanlarina iligkin son bes yillik fiyat verileri www.investing.com web
adresinden elde edilmistir. Calisma kapsaminda volatilite yapilari incelenen yatirim enstriimanlari,
calismada kullamlan notasyon, veri donem araliklari, frekans ve toplam gozlem degerleri Tablo 1°de

verilmistir.
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Tablo 1: Veri setini olusturan degiskenler

Yatirim Enstriimam Kod Dénem Frekans Gozlem
BIST100 Endeksi XU100 03.01.2018-18.11.2022 Giinliik 1222
S&P500 Endeksi SPX 03.01.2018-18.11.2022 Giinliik 1230
Amerikan Dolar1 uUsbD 02.01.2018-18.11.2022 Gilinliik 1274

Bitcoin BTC 02.01.2018-18.11.2022 Giinliik 1782
Ons Altin Vadeli Islemler ALTIN 03.01.2018-18.11.2022 Giinliik 1262
3 Aylik Mevduat Faizi MFAIZ 12.01.2018-11.11.2022 Haftalik 253

Kaynak: Investing, t.y.

Volatilite yapilari incelenen riskli yatirim araglarina iligkin veriler en yiiksek frekanslariyla galigmaya
dahil edilmislerdir. Bu kapsamda, XU100, SPX, USD, BTC ve ALTIN degiskenleri i¢in giinliik, MFAIZ
degiskeni i¢in ise haftalik veriler kullanilmigtir. Yatirim enstriimanlarina iligkin giinliik/haftalik fiyat serileri

esitlik 1°de yer alan formiil yardimiyla siirekli getiriye doniistiiriilmiistiir.

R, =In (Pffl) 1

Esitlik 1’de R; yatirim enstriimaninin getirisini ifade ederken, P: t donemdeki kapanis fiyatini ve Py1

bir dnceki donem kapanig fiyatini ifade etmektedir.

Finansal zaman serilerinde volatilite modellemesinden Once en uygun volatilite modelinin
belirlenebilmesi igin serilerin g¢esitli 6zelliklerinin incelenmesi gerekmektedir. Finansal zaman serileri,
dogru volatilite modeli belirleme, 6ngorii ve tahminde bulunmaya yardimer olabilecek; ortalamada asir1 dik
dagilim, volatilite kiimelenmesi ve biiylik fiyat artiglart sonucu volatilitede olugan degisimlerin biiyiik fiyat
azaliglar1 sonucu olusan degisimlerden daha az olma egilimini ifade eden kaldirag etkisi gibi belirli kaliplar
sergileyebilmektedirler (Ozdemir Hol ve Akkus, 2021, s. 314). Bu baglamda ilk olarak serilerin tanimlayici
istatistikleri ve zaman yolu grafikleri incelenmistir. Dikkat edilmesi gereken diger bir nokta ise serilerin
duraganlik durumlaridir. Volatilite modeli gelistirilecek serilerin birim kdk icermemesi, diger bir ifadeyle
duragan olmasi gerekmektedir. Serilerin duraganliklar1 Dickey ve Fuller (1979) Augmented Dickey-Fuller
(ADF) testi ve Phillips ve Perron (1988) PP test ile incelenmistir.

Finansal varliklarda volatilite modellemesi uzun yillardir popiilerligini koruyan bir ¢caligma alanidir.
Literatiir incelendiginde volatilite modellemesinde Onceleri standart sapma, varyans ve asir1 deger

yontemleri kullanirken, takip eden donemlerde dogrusal regresyon modelleri ve otoregresif kosullu degisen
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varyans modelleri gibi pek ¢ok farkli yontemin kullanmildig1 goriilmektedir. Fakat 6zellikle pay senetleri ve
doviz kurlar gibi finansal zaman serilerinde gozlemlenen otoregresif kosullu degisen varyans, diger bir
ifadeyle degisen varyansta otokorelasyon problemi ve volatilite kiimelenmeleri, standart sapma ve varyans
gibi yontemlerin yani sira hata teriminin sabit oldugunu varsayan klasik dogrusal regresyon modelinin
gecerliligini siipheli hale getirmistir (Ozdemir Hol ve Akkus, 2021, s. 315-316). Bu nedenle Engle (1982)
tarafindan gelistirilen Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli ARCH-Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) ve Bollarsev (1986) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans modeli (GARCH-Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) ve tiirevi modeller

volatilite modellemesinde siklikla kullanilmaktadir.

Volatilite tahminlemesinin ilk adimi olarak serilere iliskin AR (otoregresif) siireci ve MA (hareketli
ortalama) siireci se¢imi gerceklestirilmistir. Maksimum 5 AR ve maksimum 5 MA siireci i¢in toplamda 36
en kiiciik kareler (EKK) regresyon modeli tahmin edilerek Akaike bilgi kriteri dogrultusunda her seri i¢in
en uygun ARMA baslangic modeli se¢imi gergeklestirilmistir. Serilerin dogrusal olmayan unsurlar igerip
igermedikleri Brock, Dechert, Scheinkman ve LeBaron vd. (1996) BDS testi ile incelenirken segilen ARMA
baslangi¢c modelinin otokorelasyon ve degisen varyans problemlerini icerip icermedikleri ise sirasiyla Ljung

ve Box (1978) hata korelogramlar1 Q testi ve Engle (1982) ARCH-LM testi yardimiyla incelenmistir.

Yatirim enstriimanlarinin volatilite yapilari, simetrik modellerden Engle (1982) tarafindan gelistirilen
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli ARCH-Autoregressive Conditional Heteroskedasticity),
Bollarsev (1986) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli
(GARCH-Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) ve Engle ve Bollarsev (1986)
tarafindan gelistirilen Biitiinlesik GARCH (IGARCG-Integrated GARCH) modeli, asimetrik modellerden
ise Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) ve Zakoian (1994) tarafindan gelistirilen Esik Degerli
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli (TGARCH-Threshold Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), Nelson (1991) tarafindan gelistirilen Ustel Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli (EGARCH-Exponential Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) ve Ding, Granger ve Engle (1993) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis
Asimetrik Uslii Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli (APGARCH-Generalized Asymmetric Power
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) ile incelenmistir. Calismada ayrica, yatirim enstriimanlari
icin en uygun volatilite tahmin modelleri se¢imi gerceklestirilmis, piyasaya gelen soklarin yatirim araglari
6zelinde ne kadar siirede atlatildigini ortaya koyan half-life siiresi, giinliik volatilite ve uzun dénem volatilite

degerleri hesaplanarak yatirim enstriimanlarinin volatilite yapilar1 karsilastirilmistir.
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BULGULAR

Yatiim enstriimanlarinin volatilite yapilarmin incelenmesi i¢in ilk olarak serilerin fiyat ve getiri
grafikleri incelenmistir. XU100 degiskenine iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri Ek 1’de, SPX degiskenine
iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri Ek 2’de, USD degiskenine iliskin fiyat ve getiri serisi grafikleri Ek
3’te, BTC degiskenine iliskin fiyat ve getiri serisi grafikleri Ek 4’te, ALTIN degiskenine iligkin fiyat ve
getiri serisi grafikleri Ek 5°’te ve MFAIZ degiskenine iliskin fiyat ve getiri serisi grafikleri Ek 6’da yer
almaktadir. Ek 1-6’da verilen fiyat ve getiri grafikleri dikkate alindiginda tiim yatirim enstriimanlarinin fiyat
grafiklerinin ilgili donemde duragan bir seyir izlemedigi, belirli donemlerde yiikselis ve diigiis trendin
gergeklestigi sdylenebilir. Getiri grafikleri incelendiginde ise serilerin ortalama bir degere doniis egilimine
sahip olduklar1 ve belirli donemlerde volatilite kiimelenmelerinin olustugu goriilmektedir. Getiri serileri
logaritmik getiri formiilii kullanilarak olusturuldugundan degisken isimlerinin basina “In” ifadesi

eklenmistir. Degiskenlere iligskin tanimlayic1 istatistikler Tablo 2’deki gibidir.

Tablo 2: Degiskenlere iliskin tanimlayici istatistikler

Istatistik INXU100 INSPX InUSD InBTC INALTIN INMFAIZ
Ortalama 0.00111 0.00031 0.00125 0.00072 0.00022 0.00104
Medyan 0.00206 0.00088 0.00089 0.00135 0.00049 -0.0014
Maksimum 0.06458 0.08968 0.14756 0.17742 0.05802 0.14473
Minimum -0.10306 -0.1276 -0.1950 -0.4972 -0.0499 -0.1040
Std. Hata 0.01577 0.01386 0.01414 0.04184 0.00952 0.03164
Carpiklik -1.06716 -0.8086 -0.7009 -1.3824 -0.2422 0.94952
Basiklik 8.78177 16.0655 46.9439 20.2212 8.05326 7.16182
Jarque-Bera 1934.03 8882.89 117085 16250.2 1355.08 220.606
Olasilik 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
Gozlem 1222 1230 1274 1282 1262 253

Tablo 2’de yer alan tanimlayici istatistikler incelendiginde, tiim serilerin pozitif ortalama degerlere
sahip oldugu ve BTC serisinin, %17.74 ile en yiiksek giinliik getiriye, %-49.72 ile en diisiik giinliik getiriye
ve %4.18 ile en yiiksek standart sapmaya sahip oldugu goriilmektedir. Tiim degiskenlere iliskin Jarque-Bera
olasilik degerlerinin 0.05’in altinda oldugu ve serilerin normal dagilim gostermedikleri goriilmektedir.
Degiskenlere iliskin ortalama ve medyan degerlerinin birbirlerinden uzak olmalar1 ve basilik ve carpiklik
degerlerinin 0’dan farkli olmalar1 da degiskenlerin normal dagilim gostermediklerine isaret etmektedir (Cil
Yavuz, 2015, s. 34-37).
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Grafik incelemesi yoluyla sezgisel olarak varilan duraganlik yargisinin test edilebilmesi i¢in ADF ve

PP testleri kullanilmistir. Birim kok testleri sonuglart Tablo 3°teki gibidir.

Tablo 3: Degiskenlere iliskin birim kok testleri sonuglart

ADF PP
Degiskenler : : 5 ;
Sabit Sabit ve Trend Sabit Sabit ve Trend
[stat. -21.88790 -2.16683 -34.62948 -34.79805
InXU100
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
InSPX [stat. -10.74753 -10.74319 -41.74267 -41.72974
n
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
D [stat. -30.70127 -30.69989 -30.36627 -30.36204
n
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
InBTC [stat. -39.21197 -39.30576 -39.04339 -39.13193
n
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
[stat. -36.26482 -36.25562 -36.82889 -36.83507
INALTIN
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
[stat. -7.295558 -7.294227 -11.37109 -11.36673
INMFAIZ
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Ho=Birim K6k Vardir. Hi=Birim Kok Yoktur.

Tablo 3’te yer alan birim kok testleri sonuglari incelendiginde, tiim yatirim enstriimanlar1 getiri
serilerinde her iki testte de sabitli ve sabitli ve trendli modellerin %5 anlamlilik diizeyinde anlamli oldugu

ve serilerin duragan olmadiklarini isaret eden Hy hipotezinin reddedilebilecegi goriilmektedir.

Yatirim enstriimanlar getiri serilerine iligkin en uygun ARMA modeli se¢imi Box ve Jenkins (1976)
yaklasimiyla Akaike bilgi kriteri (AIC) esas alinarak. Her bir seri i¢in en uygun AR(p) ve MA(q) yapisini
belirlemek adina maksimum 5 AR ve maksimum 5 MA siireci icerecek sekilde toplamda 36 EKK modeli
tahmin edilmis ve AIC degeri en diisiik olan model baslangi¢ modeli olarak belirlenmistir. Degerlendirilen

ARMA modellerine iliskin AIC degerleri Tablo 4’te verilmistir.
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Tablo 4: ARMA(p,q) se¢imi

InXU100 InSPX

p/q 0 1 2 3 4 5 p/q 0 1 2 3 4 5
0 -5.458 -5.455 -5465 -5.464 -5.463 -5.462 0 -5.714 -5739 -5.754 -5753 -5752 -5.751
1 -5.455 -5458 -5464 -5.463 -5.462 -5.460 1 -5.745 -5.749 -5.753 -5.777 -5.783 -5.783
2 -5.466 -5.465 -5.463 -5.461 -5.468 -5.466 2 -5.752 -5.751 -5.814 -5813 -5.811 -5.813
3 -5465 -5463 -5461 -5460 -5466 -5465 3 -5752 -5793 -5.813 -5811 -5.811 -5.809
4 -5.463 -5.461 -5.467 -5466 -5.464 -5.463 4 -5.755 -5.798 -5.811 -5.811 -5812 -5.817
5 -5461 -5460 -5466 -5460 -5463 -5458 5 -5755 -5799 -5.812 -5809 -5.817 -5.818

InUSD InBTC

p/q 0 1 2 3 4 5 p/q 0 1 2 3 4 5
0 -5674 -5696 -5695 -5.697 -5696 -5697 0 -3515 -3519 -3522 -3521 -3521 -3.520
1 -5694 -5695 -5697 -5696 -5.695 -5696 1 -3.520 -3.522 -3522 -3521 -3521 -3.519
2 -5696 -5.697 -5696 -5.696 -5.694 -5694 2 -3522 -3523 -3521 -3520 -3519 -3.521
3 5696 -5.695 -5694 -5.695 -5702 -5697 3 -3521 -3521 -3.520 -3.520 -3.520 -3.518
4 5695 -5694 -5693 -5700 -5703 -5698 | 4 -3521 -3520 -3.519 -3520 -3.519 -3.519
5 -5.697 -5.696 -5694 -5.693 -5698 -5697 5 -3.520 -3519 -3.521 -3.527 -3.520 -3.519

INALTIN INMFAIZ

p/g 0 1 2 3 4 5 p/q 0 1 2 3 4 5
0 -6.466 -6.463 -6.462 -6.461 -6.462 -6.462 0 -4.046 -4.154 -4193 -4.188 -4.214 -4.231
1 -6.463 -6.464 -6.463 -6.465 -6.466 -6.465 1 -4.205 -4.249 -4.245 4237 -4.243 -4.236
2 -6.462 -6.461 -6.466 -6.476 -6.465 -6.473 2 -4.224  -4.245 4237 -4.231 -4.235 -4.235
3 -6.461 -6.465 -6.476 -6.469 -6.475 -6.473 3 -4.224  -4.237 -4.229 -4236 -4.229 -4.228
4 -6.463 -6.468 -6.466 -6.475 -6.474 -6.475 4 -4.249  -4.242 -4235 -4229 -4.221 -4.220
5 -6.462 -6.467 -6.466 -6.473 -6.476 -6.474 5 -4.243 -4.246 -4.238 -4.230 -4.215 -4.265

Serilerde dogrusal olmayan unsurlarin varligi BDS testi ile sinanirken, belirlenen en uygun ARMA
modellerinde degisen varyans problemi ARCH-LM testi ile otokorelasyon problemi ise Korelogram Q testi
ile test edilmistir. Serilerin ARMA modellerine iliskin ARCH-LM testi sonuglar1 Tablo 5’te, hata

korelogramlari testi ise Tablo 6’da yer almaktadir.
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Tablo 5: ARCH-LM testi sonuglari

INXU100 ARMA(2,4) INSPX ARMA(5,5)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
F-ist. 12413 11491 6.1869 3.8389 3.3122 F-Ist. 228.49 99.343 52.754 28.459 19.449
F-Olas. 0.0004 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | F-Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
GozR? 12307 55.116 59.367 73.360 93.955 | GozR? 192.81 354.23 370.17 391.21 399.01
R?Olas. 0.0005 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | R?Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.000
INUSD ARMA(4,4) INBTC ARMA(5,3)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
F-ist. 40267 21.146 11273 10.231 6.9566 F-Ist. 1.3588 1.1037 1.0456 0.6683 0.4409
F-Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | F-Olas. 0.2440 0.3565 0.4023 0.8600 0.9963
GozR? 39.085 97.999 10430 17839 18252 | GozR? 1.3595 5.5209 10.460 13.448 13.418
R?Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 R2?Olas. 0.2436 0.3557 0.4010 0.8573 0.9961
INALTIN ARMA(2,3) INMFAIZ ARMA(5,5)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
F-ist. 32903 12591 10.772 6.6236 4.8394 F-Ist. 17.222 10.791 5.3742 2.6607 1.6627
F-Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | F-Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.0226
GozR? 32112 60.219 99974 12152 13282 | GoézR? 16.223 45.064 45560 46.627 45.905
R?Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 R?Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0007 0.0317

Ho = Degisen varyans yoktur. Hi= Degisen varyans vardir.

Tablo 5’te yer alan degisen varyans testi sonuclaria gore, XU100, SPX, USD, ALTIN ve MFAIZ
serileri ARMA modellerinde tiim gecikme uzunluklarinda hem F olasilik degerleri hem de R? olasilik
degerleri 0.05’in altinda gerceklesmistir. Bu sonuclar s6z konusu modellerde degisen varyansin
bulunmadigim ifade eden HO hipotezinin reddedildigini gostermektedir. BTC serisinde ise hem F olasilik
degerleri hem de R? olasilik degerleri 0.05’in iizerinde gergeklesmistir. Bu sonuglar ise s6z konusu modelde

degisen varyansin bulunmadigmi ifade eden Ho hipotezinin reddedilemedigini gostermektedir.

Tablo 6’da yer alan hata korelogramlari testi sonuglarina gore, XU100, SPX, USD, ALTIN ve MFAIZ
serileri ARMA modellerinde Q istatistigi olasilik degerleri 0.05’in altinda gerg¢eklesmistir. Bu sonuglar s6z
konusu modellerde otokorelasyon bulunmadigim ifade eden Ho hipotezinin reddedildigini gostermektedir.
BTC serisinde ise Q istatistigi olasilik degerlerinin 0.05’in {izerinde oldugu tespit edilmistir. Bu sonuglar
ise s6z konusu modelde otokorelasyon bulunmadigini ifade eden Ho hipotezinin reddedilemedigini

gostermektedir.
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Tablo 6: Hata terimi korelogramlar1 test sonuglari

INXU100 ARMA(2,4) INSPX ARMA(5,5)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
AC 0.101 0.079 0.050 0.053 -0.017 AC 0.397 0.296 0.204 0.061 0.046
PAC 0.101 0.043 0.031 0.042 -0.014 PAC 0.397 0.104 -0.032 0.003 -0.006
Q-ist. 12.347 74143 88.214 104.92 125.97 Q-st. 19342 80145 11700 13178 13613
Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
INUSD ARMA(4,4) INBTC ARMA(5,3)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
AC 0.176  0.166 0.013 0.030 -0.002 AC 0.033 0.025 0.012 0.010 -0.001
PAC 0.176  0.112 -0.008 -0.070 -0.005 PAC 0.033 0.022 0.011 0.007 -0.004
Q-fst.  39.208 159.22 171.36 288.77 311.07 @ Q-Ist. 1.3637 5.7912 10.814 16.250 17.675
Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 Olas. 0.243 0327 0372 0701 0.964
INALTIN ARMA(2,3) INMFAIZ ARMA(5,5)
Gecikme 1 5 10 20 30 Gecikme 1 5 10 20 30
AC 0.160 0.088 0.109 0.050 0.008 AC 0.256 -0.036 -0.042 -0.031 -0.047
PAC 0.10 0.051 0.059 -0.014 -0.006 PAC 0.256 0.060 0.021 -0.024 -0.028
Q-fst. 32210 89.007 188.74 284.03 30104  Q-Ist. 16.475 46299 48313 51.492 60.563
Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.001

Ho = Otokorelasyon yoktur. Hi= Otokorelasyon vardir.

Serilerde dogrusal olmayan unsurlar olup olmadiginin tespit edilmesi icin her bir seride
gerceklestirilen BDS testi sonuglarinin yer aldigi Tablo 7 incelendiginde, tiim serilere iligkin BDS testi
olasilik degerlerinin 0.5’in altinda gerceklestigi goriilmektedir. Bu sonuglar dogrultusunda XU100, SPX,
USD, BTC, ALTIN ve MFAIZ serilerinde dogrusal olmayan unsurlarin bulunmadigimi ifade eden Ho

hipotezinin reddedildigi s6ylenebilir.
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Tablo 7: BDS dogrusallik testi sonuglar

InXU100 InSPX
Boyut 2 3 4 5 6 Boyut 2 3 4 5 6
BisDtS 0.0064 0.0162 0.0258 0.0302 0.0296 BIsDtS 0.0300 0.0651 0.0917 0.1091 0.1193
Std. Std.
0.0025 0.0040 0.0047 0.0049 0.0047 0.0028 0.0045 0.0053 0.0056 0.0054
Hata Hata

z-fst. 25358 4.0427 54130 6.0810 6.1712 | z-ist. 10541 14.384 16.998 19.418 22.003
Olas. 0.0112 0.0001 0.0000 0.0000 0.0000 | Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

InUSD InBTC
Boyut 2 3 4 5 6 Boyut 2 3 4 5 6
BisDtS 0.0456 0.0835 0.1066 0.1193 0.1257 BisDtS 00119 00230 00327 00417 0.0462
Std. Std.
0.0030 0.0049 00058 0.0061 0.0059 0.0028 00045 00054 00056 0.0054
Hata Hata

z-ist. 14775 16.987 18.140 19401 21.102 | z-ist. 4.1486 5.0256 5.9938 0.7328 8.4201
Olas.  0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 | Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

INALTIN INMFAIZ
Boyut 2 3 4 5 6 Boyut 2 3 4 5 6
BisDtS 0.0056 00158 00247 0.0275 0.0270 BisDtS 0.0461 00800 01012 0.1068 0.1062
Std. Std.
0.0027 00043 00052 00054 0.0052 00070 00111 00133 00140 0.0136
Hata Hata

z-ist.  2.0367 3.6101 4.7472 50777 51746 | z-ist. 65761 7.1519 7.5547 7.6119 7.8046
Olas. 0.0417 0.0003 0.0000 0.0000 0.0000  Olas. 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Ho = Seride dogrusal olmayan unsurlar yoktur. Hi= Seride dogrusal olmayan unsurlar vardir.

XU100, SPX, USD, ALTIN ve MFAIZ serilerinin otokorelasyon ve degisen varyans i¢ermesi ve
dogrusal olmayan unsurlar barindirmasi, BTC serisinin ise dogrusal olmayan unsurlar barindirmasi
nedeniyle volatilite modellemesinde ARMA modelinin tutarli sonuglar vermeyecegi, bunun yerine simetrik
ve asimetrik ARCH/GARCH ve tiirevi modellerin kullanilmasiin daha dogru olacagi ortaya c¢ikarilmistir.
Tiim seriler icin ARCH, GARCH, IGARCH, TGARCH, EGARCH ve APGARCH modelleri farkli boyutlar
icin denenmigtir. Tiim kosullu degisen varyans modelleri olasilik degerlerinin anlamhiligi ve kendilerine
Ozgii parametre kisitlar1 kapsaminda degerlendirilmistir. Olasilik degerlerinin anlamliligi ve parametre
kisitlar1 kosullarin1 saglayan ve ARCH-LM ve Korelogram Q testleri sonucunda degisen varyans ve
otokorelasyon problemi i¢ermedigi tespit edilen tiim modeller raporlanmistir. XU100 getiri serisi i¢in

gelistirilen volatilite tahmin modelleri analiz sonuglar1 Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 8: InXU100 ARMA(2,4) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller ARCH (3) GARCH (1,1) EGARCH (1,1)
w0 0.000169 2.27E-05 1.170412
(8.255)*** (2.643)*** (3.580)**=
@ 0.086539 0.076783 0.128970
(2.098)** (3.302)**= (3.914)*=*=
w 0.109683 0.832969
(2.384)** (17.43)**=
0.146287
* (2.805)***
B 0.835911
(23.356)***
-0.125073
n (-3.989)%**
ARCH-LM
F-Ist. 1.130401 0.684858 0.691346
Olas. 0.2878 0.8997 0.8380
Korelogram
Q-Ist. 35.059 20.943 13.893
Olas. 0.240 0.890 0.836
RMSE 0.015769 0.015807 0.015725
TIC 0.832563 0.884078 0.867871
MAE 0.010943 0.011000 0.010933

Not 1: Parantez igindeki degerler z-Istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** jgareti %1, ** igareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 8’den de goriilecegi lizere XU100 serisi i¢in olasilik degerlerinin anlamlilig1 ve parametre kisiti
kosullarini saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak ARCH
(3), GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modelleri tespit edilmistir. Tablo 8’de ap modelin sabit terimini, an
ARCH terimini, f1 GARCH terimini ve p1 ise kaldirag terimini ifade etmektedir. Her ii¢ modelde de tim
olasilik degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-LM ve Korelogram Q testleri
sonuglarina gére modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari bulunmamaktadir. XU100 serisi
volatilite modellemesinde kullanilabilecek ARCH (3), GARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modellerinin
karsilastirilmast ve en uygun modelin belirlenmesi amaciyla modellere iliskin Root Mean Squared Error
(RMSE-Kok Ortalama Kare Hata), Theil Inequality Coefficient (TIC-Theil Esitsizlik Katsayis1) ve Mean
Absolute Error (MAE-Ortalama Mutlak Hata) degerleri dikkate alinmistir. TIC degerlerine gére ARCH
(1,1) modeli, RMSE ve MAE degerlerine gore ise EGARCH (1,1) modeli XU100 serisi i¢in en basarilt
volatilite modelidir. RMSE ve MAE degerlerine gore en basarili model olan ve ARCH ve GARCH
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modellerinin aksine negatif ve pozitif soklarin volatilite tizerindeki etkilerinin farkli olabilecegini varsayan

EGARCH (1,1) modeli XU100 serisi volatilite modellemesi i¢in en uygun model olarak belirlenmistir.

EGARCH (1,1) modelinin gegerli olabilmesi i¢in, a1, f1 Ve 1 katsayilarinin anlamli olmasi ve a1 ve
p1 katsayilarinin pozitif olmasi gerekmektedir. Modelin kaldira¢ teriminin (asimetri katsayisinin) sifirdan
biiylik (71>0) ve istatistiki olarak anlaml1 olmasi durumunda negatif soklara kiyasla pozitif soklarin volatilite
iizerinde daha fazla etkili oldugu, sifirdan kiigiik (71<0) ve istatistiki olarak anlamli olmas1 durumunda ise
pozitif soklara kiyasla negatif soklarin volatilite iizerinde daha fazla etkili oldugu sonucuna varilmaktadir
(Ural, 2010, s. 93). Analiz sonuglarina gore oz, f1 Ve pa katsayilari istatistiki olarak anlamli olup 4 katsayist
negatiftir. Bu durumda, anlik soklarin XU100 serisinin volatilitesi iizerinde etkili oldugu, soklarin kalici
etki gosterdigi, negatif ve pozitif bilgi soklar1 arasinda asimetri oldugu, negatif bilgi soklarinin pozitif bilgi
soklarma kryasla XU100 serisi volatilitesi iizerinde daha fazla etki yarattig1 gortilmektedir. Modelde a1’in
anlaml1 ve pozitif olmasi anlik soklarin BTC serisinin volatilitesi lizerinde etkili oldugu, f1’in anlaml ve
pozitif olmasi ise soklarin kalici etki gosterdigine isaret etmektedir. XU100 serisi igin EGARCH (1,1)
modeli dogrultusunda elde edilen kosullu varyans grafigi ve News Impact Curve (NIC-Haber Etki Egrisi)
Sekil 1°deki gibidir.

Sekil 1: InXU100 serisi EGARCH (1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 1’de yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde XU100 serisine iliskin volatilitenin Mart-
Mayis 2020 donemi, Mart 2021 dénemi, Aralik 2021-Subat 2022 dénemi, Mart 2020 dénemi ve Eyliil 2022
donemlerinde yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle Covid-19’un pandemi olarak ilan edildigi donem ve
yiiksek enflasyon verilerinin agiklandigi donemlerde XU100 volatilitesinde 6nemli 6lgiide artis meydana
gelmistir. NIC incelendiginde, XU100 serisi volatilitesinin gegmis donem soklarina asimetrik bir sekilde

karsilik verdigi ve negatif soklarin getiri volatilitesi lizerinde daha fazla etkili oldugu gorilmektedir.

SPX getiri serisi i¢in gelistirilen volatilite tahmin modelleri analiz sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir.
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Tablo 9: INSPX ARMA (5,5) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller ~ GARCH (1,1) IGARCH (1,1) TGARCH (1,1) TGARCH (1,2) EGARCH (1,1) APGARCH (1,1)
ao 4.11E-06 4.79E-06 5.87E-06 -0.782151 0.001580
(5.233)*** (6.535)*** (6.025)*** (-9.418)*** (2.323)**
a1 0.258001 0.118935 0.084422 0.088366 0.350763 0.169621
(9.849)*** (15.481)*** (4.044)*** (3.876)*** (11.707)*** (10.097)***
P 0.741177 0.881065 0.776655 0.455571 0.944097 0.821038
(33.001)*** (114.685)*** (36.784)*** (3.038)*** (119.31)*** (50.597)***
P2 0.268468
(2.101)**
”n 0.237514 0.328549 -0.148852 0.695989
(6.336)*** (5.875)*** (-8.503)*** (9.961)***
d 0.795871
(5.086)***
ARCH-LM
F-Ist. 0.649485 0.752943 0.649879 0.664429 0.665963 0.841226
Olas. 0.8767 0.7720 0.8763 0.8635 0.8621 0.6638
Korelogram
Q-Ist. 13.440 16.558 13.236 13.211 14.123 15.820
Olas. 0.858 0.681 0.867 0.868 0.824 0.728
RMSE 0.013906 0.013888 0.013867 0.013867 0.013874 0.013882
TIC 0.899435 0.944340 0.941761 0.942301 0.941567 0.966813
MAE 0.008966 0.008972 0.008934 0.008934 0.008943 0.008975

Not 1: Parantez igindeki degerler z-Istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** isareti %1, ** igareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 9°da yer alan sonuglara gore SPX serisi i¢in olasilik degerlerinin anlamlilig1 ve parametre kisit1
kosullarin saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak GARCH
(1,1), IGARCH (1,1), TGARCH (1,1), TGARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve APGARCH (1,1) modelleri
tespit edilmistir. Tablo 8’de yer almayan bir terim olan d iis parametresidir. Her altt modelde de tiim olasilik
degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-LM ve Korelogram Q testleri sonuglarina gore
modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari bulunmamaktadir. Modeller RMSE, TIC ve MAE
degerleri esas alinarak kiyaslandiginda TIC degerlerine gore GARCH (1,1) modeli, RMSE ve MAE
degerlerine gore ise TGARCH (1,1) ve TGARCH (1,2) modelleri SPX serisi i¢in en basarili volatilite
modelleridir. TGARCH (1,1) ve TGARCH (1,2) modelleri arasinda yapilan se¢imde daha diigiik TIC
degerine sahip olan TGARCH (1,1) modeli en basarili model olarak seg¢ilmistir.
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TGARCH modeli, volatilitede kaldirag etkisini dikkate alan asimetrik bir kosullu degisen varyans
modelidir. Modelin gecerli olabilmesi i¢in ao, a1, f1 Ve p1 parametrelerinin istatistiki olarak anlamli olmasi
ve pozitif olmalar1 kosulunun saglanmasi gerekmektedir. Modelde a1 parametresi pozitif soklarin volatilite
tizerindeki etkilerini, ax+ p1 parametresi ise negatif soklarin volatilite tizerindeki etkilerini ifade etmektedir
(Koy vd., 2021, s. 166). Modelde kaldirag etkisini temsil eden p1’nin 0’dan bilyiik ¢ikmasi durumunda,
seride kaldirag etkisinin var oldugu ve negatif soklarin pozitif soklara kiyasla volatiliteyi daha fazla artirdig
sOylenebilir (Korkmaz ve Cevik, 2009, s. 94). Tablo 9’da yer alan TGARCH (1,1) modeline ait tiim
parametreler istatistiki olarak anlamlidir. Model’de 1 >0 olmasi serinin volatilitesinde bilgi asimetrisinin
etkili oldugunu gostermekte, diger bir ifadeyle kaldira¢ etkisinin var oldugunu gostermektedir. Analiz
sonuclarina goére S&P500 endeksinde olumsuz haberlerin olumlu haberlere kiyasla getiri volatilitesi
iizerinde daha fazla etkisi bulunmaktadir. Bu bulgu diger anlamli asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri olan TGARCH (1,2), EGARCH (1,1) ve APGARCH (1,1) modellerinden elde edilen y1 bulgusu
ile desteklenmektedir. TGARCH (1,1) modelinde a1+ f1 degerinin 1’e yakin olmasi (0.861077) SPX getiri
serisinde volatilite 1srarciligina isaret etmektedir. Model sonuglarina gore, pozitif soklarin volatilite lizerinde
%8.44°liik bir artiric1 etkisi bulunurken, negatif soklarin volatilite lizerinde %32.13’liik bir artirici etkisi s6z
konusudur. Ayrica a1 parametresi katsayisinin sifira yakinsamasi ve f1 parametresi katsayisinin 1’e
yakinsamas1 ARCH etkisine kiyasla modelde GARCH etkisinin daha giiglii oldugunu goéstermektedir. S6z
konusu bu bulgu, SPX serisi volatilitesi tizerinde 6énceki donem kosullu varyanslariin etkilerinin gegmis
donem soklar etkilerinden daha yliksek diizeyde oldugunu gostermektedir. Ayrica SPX serisine iliskin
APGARCH (1,1) modelinde yer alan d parametresinin anlamli ve 1’in altinda olmasi serinin volatilitesinin
uzun hafiza 6zelligi gostermedigini isaret etmektedir. SPX serisi icin EGARCH (1,1) modeli dogrultusunda
elde edilen kosullu varyans grafigi ve NIC Sekil 2’deki gibidir.

Sekil 2: InSPX serisi EARCH (1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 2’de yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde SPX serisine iliskin volatilitenin Subat

2018 donemi, Ekim-Aralik 2018 dénemi, Subat-Nisan 2020 dénemi ve Nisan-Haziran 2022 doneminde
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yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle Covid-19’un pandemi olarak ilan edildigi dénemde SPX volatilitesinde
onemli Olgiide artis meydana gelmistir. NIC incelendiginde, SPX serisi volatilitesinin gegmis dénem
soklarina asimetrik bir sekilde karsilik verdigi ve negatif soklarin getiri volatilitesi lizerinde daha fazla etkili

oldugu gorilmektedir.
USD getiri serisi i¢in gelistirilen volatilite tahmin modelleri analiz sonuglar1 Tablo 10’da verilmistir.

Tablo 10: InUSD ARMA (4,4) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller IGARCH (1,1) EGARCH (1,1) TGARCH(1,1) APGARCH (1,1)
ao -0.595464 6.08E-07 3.11E-05
(-12.88)*** (4.817)*** (2.396)**
a 0.160492 0.393168 0.203303 0.226027
(34.366)*** (23.989)*** (15.627)*** (17.649)***
pr 0.839508 0.967041 0.777143 0.826862
(179.76)*** (220.60)*** (104.60)*** (87.231)***
n 0.096556 -0.232425 -0.267108
(7.154)%** (-7.812)*** (-7.238)***
d 1.311210
(9.855)***
ARCH-LM
F-Ist. 0.665018 0.713107 0.725704 0.755124
Olas. 0.8630 0.8158 0.8024 0.7695
Korelogram
Q-Ist. 13.743 14.799 14.145 15.545
Olas. 0.843 0.788 0.823 0.744
RMSE 0.014179 0.014173 0.014164 0.014166
TIC 0.944088 0.943945 0.935649 0.937881
MAE 0.007516 0.007521 0.007503 0.007510

Not 1: Parantez icindeki degerler z-Istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** jgareti %1, ** isareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 10°da yer alan sonuglara gére USD serisi i¢in olasilik degerleri anlamlilig1 ve parametre kisiti
kosullarin1 saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak
IGARCH (1,1), TGARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve APGARCH (1,1) modelleri tespit edilmistir. Her dort
modelde de tiim olasilik degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-LM ve Korelogram
Q testleri sonuglarina gére modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari bulunmamaktadir.

Modeller RMSE, TIC ve MAE degerleri esas alinarak kiyaslanmis ve en kiigik RMSE, TIC ve MAE

534




Riskli Yatirum Araclarinda Volatilite Modellemesi

degerlerine sahip olan TGARCH (1,1) modelinin USD serisi i¢gin en basarili volatilite modeli oldugu tespit

edilmistir.

Tablo 10’da yer alan TGARCH (1,1) modeline ait tiim parametreler istatistiki olarak anlamlidir.
Model’de p»1<0 olmasi serinin volatilitesinde bilgi asimetrisinin etkili olmadigin1 gostermekte, diger bir
ifadeyle kaldirag etkisinin var olmadigina isaret etmektedir. Analiz sonuglarina gére USD/TRY doviz kuru
iizerinde olumlu haberlerin olumsuz haberlere kiyasla getiri volatilitesi ilizerinde daha fazla etkisi
bulunmaktadir. Bu bulgu diger anlamli asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olan EGARCH (1,1)
ve APGARCH (1,1) modellerinden elde edilen 71 bulgusu ile de desteklenmektedir. Model sonuglarina
gore, pozitif soklarin volatilite izerinde %38.33’liik bir artirict etkisi bulunurken, negatif soklarin volatilite
iizerinde %15.09’luk bir artirict etkisi s6z konusudur. Ayrica a1 parametresi katsayisinin sifira yakinsamasi
ve f1 parametresi katsayisinin 1’e yakinsamasi ARCH etkisine kiyasla modelde GARCH etkisinin daha
giiclii oldugunu gostermektedir. S6z konusu bu bulgu, USD serisi volatilitesi tizerinde 6nceki donem kosullu
varyanslarinin  etkilerinin ge¢mis donem soklar1 etkilerinden daha yiiksek diizeyde oldugunu
gostermektedir. Ayrica USD serisine iliskin APGARCH (1,1) modelinde yer alan d parametresinin anlamli
ve 1’in tizerinde olmasi serinin volatilitesinin uzun hafiza 6zelligi gosterdigini isaret etmektedir. USD serisi

icin TGARCH (1,1) modeli dogrultusunda elde edilen kosullu varyans grafigi ve NIC Sekil 3’teki gibidir.

Sekil 3: InUSD serisi TGARCH (1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 3°te yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde USD serisine iliskin volatilitenin Agustos-
Eyliil 2018 donemi, Mart 2021 donemi, Kasim 2021-Ocak 2022 déneminde yiikseldigi goriilmektedir. NIC
incelendiginde, USD serisi volatilitesinin gegmis donem soklarina asimetrik bir sekilde karsilik vermedigi

ve pozitif soklarin getiri volatilitesi izerinde daha fazla etkili oldugu goriilmektedir.

BTC getiri serisi igin gelistirilen volatilite tahmin modelleri analiz sonuglar1 Tablo 11°de verilmistir.
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Tablo 11: InBTC ARMA(5,3) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller ARCH (1) GARCH (1,1) TGARCH (1,1) EGARCH (1,1) APGARCH (2,1)
0.001592 9.87E-05 0.000133 0.601483 0.014872
al
° (66.285)*** (5.8558)*** (6.4209)*** (5.887)*** (1.780)**
0.057789 0.100179 0.037158 0.154018 0.026518
“ (2.5793)*** (6.7267)*** (3.1785)*** (6.759)*** (1.739)*
0.048259
a
2 (2.364)**
0.850601 0.829313 0.834016 0.892142
P (39.429)*** (35.657)*** (68.079)*** (55.143)***
0.1253 -0.062885 0.972671
4 (7.0243)*** (-5.607)*** (6.164)***
q 0.405484
(2.759)***
ARCH-LM
F-Ist. 0.516615 0.294878 0.249827 0.185119 0.230296
Olas. 0.9611 0.9990 0.9997 1.0000 0.9998
Korelogram
Q-Ist. 11.626 6.1388 5.2845 3.9145 4.8507
Olas. 0.928 0.999 1.000 1.000 1.000
RMSE 0.041530 0.041727 0.041670 0.041516 0.041772
TIC 0.903909 0.955635 0.969896 0.901879 0.940290
MAE 0.027367 0.027457 0.027401 0.027366 0.027486

Not 1: Parantez icin degerler z-Istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** jgareti %1, ** isareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 11°de yer alan sonuglara gére BTC serisi i¢in olasilik degerlerinin anlamlilifi ve parametre
kisit1 kosullarini saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak
ARCH (1), GARCH (1,1), TGARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve APGARCH (2,1) modelleri tespit edilmistir.
Her bes modelde de tiim olasilik degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-LM ve
Korelogram Q testleri sonucglarina gore modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari
bulunmamaktadir. Modeller RMSE, TIC ve MAE degerleri esas alinarak kiyaslanmis ve en kii¢ciik RMSE,
TIC ve MAE degerlerine sahip olan EGARCH (1,1) modelinin BTC serisi i¢in en basarili volatilite modeli
oldugu tespit edilmistir.

Tablo 11°de yer alan analiz sonuglarina gére, EGARCH (1,1) modelinde a1, f1 ve p1 katsayilari
istatistiki olarak anlamli olup 1 katsayisi negatiftir. Model’de p1<0 olmasi serinin volatilitesinde bilgi

asimetrisinin etkili oldugunu gostermekte, diger bir ifadeyle kaldirag¢ etkisinin var olduguna isaret
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etmektedir. Modelde a;’in anlamli ve pozitif olmasi anlik soklarin BTC serisinin volatilitesi iizerinde etkili
oldugu, f1’in anlamli ve pozitif olmasi ise soklarin kalici etki gosterdigine isaret etmektedir. Ayrica BTC
serisine iliskin APGARCH (1,1) modelinde yer alan d parametresinin anlamli ve 1’in altinda olmast serinin
volatilitesinin uzun hafiza 6zelligi gostermedigini isaret etmektedir. BTC serisi icin EGARCH (1,1) modeli
dogrultusunda elde edilen kosullu varyans grafigi ve NIC Sekil 4’teki gibidir.

Sekil 4: InBTC serisi EGARCH(1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 4’te yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde BTC serisine iligkin volatilitenin Subat
2018 donemi, Kasim-Aralik 2018 dénemi, Temmuz 2019 donemi, Subat-Nisan 2020 donemi ve Mayis-
Haziran 2022 déneminde yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle Covid-19’un pandemi olarak ilan edildigi
donemde BTC serisi volatilitesinde dnemli 6l¢iide artig meydana gelmistir. NIC incelendiginde, BTC serisi
volatilitesinin ge¢mis donem soklarina asimetrik bir sekilde karsilik verdigi ve negatif soklarin getiri

volatilitesi iizerinde daha fazla etki yarattig1 goriilmektedir.

ALTIN serisi i¢in gelistirilen volatilite tahmin modellerine iligskin analiz sonucglar1 Tablo 12’deki

gibidir.
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Tablo 12: INALTIN ARMA (2,3) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller ARCH(3)  GARCH(1,1) IGARCH (11) TGARCH (1,1) EGARCH (1,1) APGARCH (1,1)

o 5.33E-05 2.80E-06 2.34E-06 -0.272993 4.26E-05
(20.322)*** (3.866)*** (3.863)*** (-4.687) (2.720)***
“ 0.091503 0.051224 0.024656 0.079408 0.103436 0.057738
(5.250)*** (6.478)*** (12.162)*** (6.700)*** (8.256)*** (6.637)***
w 0.183786
(7.151)***
0.146067
* (6.201)%x*
P 0.917317 0.975344 0.897020 0.978895 0.929914
(62.762)*** (481.12)*** (75.947)*** (175.10)*** (85.608)***
-0.054233 0.38051 -0.309064
7 (-3.784)*** (3.717)*** (-3.312)***
q 1.364554
(4.868)***
ARCH-LM
F-Ist. 1.292483 0490361 0.986027 0.506111 0.556373 0.502985
Olas. 0.1736 09710 0.4764 0.9653 0.9420 0.9665
Korelogram
Q-Ist. 26.071 9.6687 21.441 9.9909 11.150 9.9510
Olas. 0.163 0.974 0.372 0.968 0.942 0.969
RMSE 0.009536 0.009535 0.009537 0.009535 0.009538 0.009535
TIC 0.959346 0.977703 0.981540 0.959339 0.985038 0.976655
MAE 0.006576 0.006589 0.006598 0.006576 0.006590 0.006586

Not 1: Parantez icindeki degerler z-istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** isareti %1, ** igareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 12°de yer alan sonuglara gore ALTIN serisi i¢in olasilik degeri anlamlilig1 ve parametre kisiti
kosullarini saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak ARCH
(3), GARCH (1,1), IGARCH (1,1), TGARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve APGARCH (1,1) modelleri tespit
edilmistir. Her altt modelde de tiim olasilik degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-
LM ve Korelogram Q testleri sonuglarina gére modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari
bulunmamaktadir. Modeller RMSE, TIC ve MAE degerleri esas alinarak kiyaslanmis ve en kiigiik RMSE,
TIC ve MAE degerlerine sahip olan TGARCH (1,1) modelinin ALTIN serisi i¢in en basarili volatilite

modeli oldugu tespit edilmistir.

Tablo 12’de yer alan TGARCH (1,1) modeline ait tim parametreler istatistiki olarak anlamlidir.

Model’de p1<0 olmasi serinin volatilitesinde bilgi asimetrisinin etkili olmadigini1 géstermekte, diger bir
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ifadeyle kaldirag etkisinin var olmadigina isaret etmektedir. Analiz sonuglarina gore altin vadeli islemlerde
olumlu haberlerin olumsuz haberlere kiyasla getiri volatilitesi {izerinde daha fazla etkisi bulunmaktadir. Bu
bulgu diger anlamli asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olan EGARCH (1,1) ve APGARCH (1,1)
modellerinden elde edilen 1 bulgusu ile de desteklenmektedir. Model sonuglarina gore, pozitif soklarin
volatilite iizerinde %7.94’liik bir artiric1 etkisi bulunurken, negatif soklarin volatilite iizerinde %2.52’lik bir
artirict etkisi s6z konusudur. Ayrica o1 parametresi katsayisinin sifira yakinsamasi ve fi parametresi
katsayisinin 1’e yakinsamasi ARCH etkisine kiyasla modelde GARCH etkisinin daha gii¢lii oldugunu
gostermektedir. S6z konusu bu bulgu, ALTIN serisi volatilitesi tizerinde 6nceki doénem kosullu
varyanslariin etkilerinin gegmis donem soklar1 etkilerinden daha yiliksek diizeyde oldugunu
gostermektedir. Ayrica ALTIN serisine iliskin APGARCH (1,1) modelinde yer alan d parametresinin
anlamli ve 1’in lizerinde olmasi serinin volatilitesinin uzun hafiza 6zelligi gosterdigini isaret etmektedir.
ALTIN serisi icin TGARCH (1,1) modeli dogrultusunda elde edilen kosullu varyans grafigi ve NIC Sekil
5°teki gibidir.

Sekil 5: INALTIN serisi TGARCH (1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 5’te yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde ALTIN serisine iligkin volatilitenin Ekim-
Kasim 2018 donemi, Haziran-Eyliil 2019 doénemi, Subat-Nisan 2020 donemi, Temmuz-Agustos 2020
donemi, Kasim-Aralik 2020 donemi, Subat-Mart 2022 dénemi ve Ekim-Kasim 2022 déneminde 2022
déneminde yiikseldigi goriilmektedir. Ozellikle Covid-19’un patlak verdigi dénem ve Ukrayna-Rusya
savasinin basladigr donemlerde ALTIN serisi volatilitesinde énemli 6l¢iide artis meydana gelmistir. NIC
incelendiginde, ALTIN serisi volatilitesinin gegmis donem soklarina asimetrik bir sekilde karsilik vermedigi

ve pozitif soklarin getiri volatilitesi {izerinde daha fazla etki yarattig1 goriilmektedir.

MFAIZ serisi igin gelistirilen volatilite tahmin modellerine iliskin analiz sonuglar1 Tablo 13’teki

gibidir.
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Tablo 13: INMFAIZ ARMA (5,5) serisi volatilite modelleri sonuglari

Modeller ARCH (1) ARCH (2) TGARCH (1,1) EGARCH (1,1) EGARCH (2,1)
o 0.000350 0.000330 0.000230 -2.725872 -6.516791
(8.268)*** (8.888)*** (6.142)**= (-3.18)*** (-4.57)**=*
0.720011 0.143534 0.904004 0.466672 0.210461
“ (3.650)*** (1.889)* (3.396)*** (3.086)*** (2.525)***
w 0.543957 0.757101
(5.721)*** (4.196)***
P 0.090999 0.679122 0.228921
(2.523)**= (6.338)*** (2.274)*=*
-1.878582 0.301405 0.231998
& (-3.17)*** (3.417)**= (2.234)**
ARCH-LM
F-Ist. 0.355780 0.501531 1.057579 0.605124 0.646840
Olas. 0.9956 0.9641 0.3971 0.9066 0.8736
Korelogram
Q-Ist. 9.4896 12.637 27.136 15.929 17.059
Olas. 0.977 0.892 0.131 0.721 0.649
RMSE 0.032606 0.032679 0.031694 0.031982 0.033117
TIC 0.857053 0.841850 0.831018 0.933880 0.762231
MAE 0.021985 0.022014 0.021289 0.021415 0.022374

Not 1: Parantez icindeki degerler z-Istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** jgareti %1, ** isareti ise %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 13’te yer alan sonuglara gére MFAIZ serisi i¢in olasilik degerlerinin anlamlilig1 ve parametre
kisit1 kosullarini saglayan ve degisen varyans ve otokorelasyon problemi barindirmayan modeller olarak
ARCH (1), ARCH (2), TGARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve EGARCH (2,1) modelleri tespit edilmistir. Her
bes modelde de tiim olasilik degerleri %5 anlamlilik diizeyinde anlamlidir. Ayrica ARCH-LM ve
Korelogram Q testleri sonuglarina goére modellerde degisen varyans veya otokorelasyon sorunlari
bulunmamaktadir. TIC degerlerine gére EGARCH (2,1) modeli, RMSE ve MAE degerlerine gore ise
TGARCH (1,1) modeli MFAIZ serisi i¢in en basarili volatilite modelidir. RMSE ve MAE degerlerine gore
en basarili model olan TGARCH (1,1) modeli MFAIZ serisi volatilite modellemesi igin en uygun model

olarak belirlenmistir.

Tablo 13’te yer alan TGARCH (1,1) modeline ait tiim parametreler istatistiki olarak anlamlidir.
Model’de »1<0 olmasi serinin volatilitesinde bilgi asimetrisinin etkili olmadigin1 géstermekte, diger bir
ifadeyle kaldirag etkisinin var olmadigina isaret etmektedir. Analiz sonuglarina gére mevduat faiz orani

volatilitesi tizerinde olumlu haberlerin olumsuz haberlere kiyasla daha fazla etkisi bulunmaktadir. Bu bulgu
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diger anlamli asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olan EGARCH (1,1) ve EGARCH (2,1)
modellerinden elde edilen 1 bulgular ile de desteklenmektedir. Model sonuglarina gore, pozitif soklarin
volatilite tizerinde %200.10’luk bir artiric1 etkisi bulunurken, negatif soklarin volatilite iizerinde %12.24’liik
bir artirict etkisi s6z konusudur. Ayrica a1 parametresi katsayisinin sifira 1’den biiylik olmasi ve S
parametresi katsayisinin 0’a yakinsamasi GARCH etkisine kiyasla modelde ARCH etkisinin daha giiclii
oldugunu gostermektedir. S6z konusu bu bulgu, MFAIZ serisi volatilitesi {izerinde 6nceki donem kosullu
varyanslarinin etkilerinin gegcmis donem soklari etkilerinden daha diisiik diizeyde oldugunu gdstermektedir.
MFAIZ serisi i¢in TGARCH (1,1) modeli dogrultusunda elde edilen kosullu varyans grafigi ve NIC Sekil
6’daki gibidir.

Sekil 6: INMFAIZ serisi TGARCH (1,1) modeli kosullu varyans grafigi ve NIC
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Sekil 6’da yer alan kosullu varyans grafigi incelendiginde MFAIZ serisine iligkin volatilitenin May1s-
Haziran 2018 donemi, Agustos 2018 donemi, Nisan 2019 donemi, Temmuz-Agustos 2020 dénemi, Kasim
2020 donemi ve Aralik 2021 doneminde yiikseldigi goriilmektedir. Tiirkiye’de yasanan doviz krizi, Merkez
Bankasi’nin faiz kararlari, yiiksek enflasyon verilerinin agiklanmasi ve Covid-19’un pandemi olarak ilan
edilmesi gibi olaylarin MFAIZ serisi volatilitesinde 6nemli dlciide artiga neden oldugu goriilmektedir. NIC
incelendiginde, MFAIZ serisi volatilitesinin ge¢mis donem soklarina asimetrik bir sekilde karsilik

vermedigi ve pozitif soklarin getiri volatilitesi iizerinde daha fazla etki yarattig1 goriilmektedir.

BIST100 ve S&P500 endeksleri, USD/TRY doviz kuru, Bitcoin, altin vadeli islemler ve 3 aylik banka
mevduat faizi yatirim enstriimanlarn i¢in belirlenen en uygun asimetrik kosullu degisen varyans modelleri
kaldirag etkisinin bulunup bulunmadig, pozitif ve negatif soklarin etkileri, uzun dénem volatilite (LTV-
Long Term Volatility), giinliik volatilite (DV-Daily Volatility) ve H-L (Half-Life) degerleri yardimiyla
karsilagtirilmigtir. Yatirim enstriimanlarinin volatilite kiyaslamasinda kullanilan ve yatirim enstriimanlari
arasindaki risk farkliliklarini ortaya koymak i¢in kullanilan uzun dénem volatilite degeri esitlik 2 yardimiyla

hesaplanmustir.
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Ao

Lrv = (1-a;—-B1) 2)
Yatirim enstriimani getirilerinde giinlik bazda meydana gelen volatilite esitlik 3 yardimiyla
hesaplanmustir.

— ’ o
bv = (1-a1-p1) (3)

Piyasaya gelen soklarin yatirim enstriimani 6zelinde ne kadar siirede sontimlendigini ifade eden H-L

degeri ise esitlik 4 yardimiyla hesaplanmistir (Sahin, 2021: 852).

_ In(0.5)
HL = In(ai+B1) (4)

Yatirim enstriimanlari igin gelistirilen volatilite modelleri kargilastirmasi Tablo 14’te yer almaktadir.

Tablo 14: Yatirim araglarinda volatilite karsilagtirmasi

INXU100 InSPX InUSD INBTC INALTIN INMFAIZ
Modeller EGARCH (1,1) TGARCH (1,1) TGARCH (1,1) EGARCH (1,1) TGARCH (1,1) TGARCH (1,1)

ao 1.170412 4.79E-06 6.08E-07 0.601483 2.34E-06 0.000230

(3.580)*** (6.535)*** (4.817)%x+ (5.887)*** (3.863)**+ (6.142)***

0.128970 0.084422 0.203303 0.154018 0.079408 0.904004

“ (3.914)*** (4.044)**+ (15.627)*** (6.759)*** (6.700)*** (3.396)***
g 0.835911 0.776655 0.777143 0.834016 0.897020 0.090999

(23.356)*** (36.784)*** (104.60)*** (68.079)*** (75.947)%** (2.523)**+

-0.125073 0.237514 -0.232425 -0.062885 -0.054233 -1.878582

4 (-3.989)*** (6.336)*** (-7.812)%** (-5.607) %+ (-3.784)%* (-3.17)%x
LTV 33.32703 0.00003 0.00003 50.26600 0.00010 0.04603
DV 5.77296 0.00587 0.00558 7.08985 0.00996 0.21454
H-L 19.38846 4.63422 35.10013 57.57912 29.05758 138.36580

Not 1: Parantez icindeki degerler z-istatistik degerlerini ifade etmektedir.
Not 2: *** jgareti %1 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Gergeklestirilen analizler sonucunda ¢alisma kapsamina dahil edilen tiim yatirim enstriimanlarinda
en uygun volatilite modelleri volatilitede kaldira¢ etkisini dikkate alan asimetrik kosullu degisen varyans
modelleri olarak belirlenmislerdir. XU100 ve BTC serileri icin EGARCH modeli, SPX, USD, ALTIN ve
MFAIZ serileri igin iss TGARCH modelleri en uygun modeller olarak secilmislerdir. XU100, SPX, USD,
BTC ve ALTIN serileri volatilite modellerinde f: parametreleri a1 parametrelerinden biiyiik iken, MFAIZ
serisi volatilite modelinde bu durumun tersi s6z konusudur. Elde edilen bu bulgu XU100, SPX, USD, BTC

ve ALTIN serileri volatiliteleri iizerinde GARCH etkisinin, diger bir ifadeyle, gegmis dénem degerlerinin
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volatilite lizerindeki etkilerinin ARCH etkisine gore, diger bir ifadeyle, anlik soklarin etkilerine gore daha
yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. Volatilite iizerinde anlik soklarin etkileri dikkate alindiginda MFAIZ
serisi volatilite modeli 6n plana ¢ikmaktadir. Analiz sonuglarina gore anlik soklar MFAIZ serisinde
volatilite tizerinde %90’1ik bir etki yaratmaktadir. Gegmis donem soklarinin etkileri dikkate alindiginda ise
ALTIN, XU100 ve BTC serileri volatilite modelleri 6n plana ¢ikmaktadir. Gegmis donem soklart ALTIN
serisi volatilitesi iizerinde %89’1uk bir etki yaratirken bu etki XU100 ve BTC serileri volatilitelerinde %83,
SPX ve USD serileri volatilitelerinde ise %77 civarindadir. Analiz sonuglarma gére XU100, SPX ve BTC
serileri volatilitelerinde kaldirag etkisi s6z konusu iken USD, ALTIN ve MFAIZ serileri volatilitelerinde
kaldirag etkisi s6z konusu degildir. Diger bir ifadeyle BIST100 ve S&P500 endeksleri ve Bitcoin
volatiliteleri lizerinde negatif soklarin etkileri pozitif soklara kiyasla daha yiiksek iken USD/TRY kuru, altin
vadeli islemler ve mevduat faiz orani volatiliteleri lizerinde pozitif soklarin etkileri negatif soklara kiyasla
daha yiiksektir. Uzun dénem ve giinliik volatilite degerleri incelendiginde BTC ve XU100 serilerinin hem
uzun donemde hem de giinliik bazda yiiksek diizeyde volatilite icerdigi goriilmektedir. ALTIN, MFAIZ,
SPX ve USD serilerinin ise uzun dénem ve giinliik bazda diisiik diizeyde volatilite icerdikleri goriilmektedir.
Soklarin etkilerinin yatirim enstriimanlar1 6zelinde ka¢ giin siirdiigiinii ifade eden H-L degerleri
incelendiginde ise MFAIZ serisi 6n plana ¢ikmaktadir. Analiz sonuclarina gore bankacilik piyasasi 3 aylik
mevduat faizi getirileri piyasaya gelen soklar1 138 giin sonra atlatabilmektedirler. Bu durum, Tiirkiye gibi
gelismekte olan ekonomilerde politik risklerin ve Merkez Bankasi kararlarinin borglanma piyasasi
tizerindeki etkilerini gostermektedir. Hesaplanan H-L degerlerine gore, Bitcoin piyasasina gelen bir sokun
etkisi 57 giin siirerken, doviz piyasasina gelen bir sokun etkisi 35 giin, altin piyasasina gelen bir sokun etkisi
29 giin, BIST100 endeksine gelen bir sokun etkisi 19 giin ve son olarak uluslararasi pay piyasasini temsilen

S&P500 endeksine gelen bir sokun etkisi ise 4 giin siirmektedir.
SONUC VE DEGERLENDIRME

Kiiresellesme ve teknolojik gelismeler bir yandan finansal piyasalarin daha verimli ve aktif
caligmasini saglarken diger yandan ulusal ve bolgesel risklerin finansal piyasalar tizerindeki etkisini 6nemli
boyutta artirmistir. Yatirim araglart getirilerinin bolgesel, ulusal veya kiiresel ¢apta meydana gelen
ekonomik olaylar, politik olaylar ve salgin hastaliklar gibi pek c¢ok faktdrden etkilenmesi yatirim
kararlarinin 6nemli 6gelerinden biri olan risk unsurunun 6nemini artirmaktadir. Finansal piyasalarda en
onemli risk unsurlarindan biri de yatirim araclarimin volatiliteleridir. Yiiksek diizeyde volatil yapida olan
yatirim araglarinin gelecek dénem degerlerini tahmin etmek zorlagsmakta, beklenen getiri ve gerceklesen
getiri arasindaki farklarin biiyiime ihtimali artmaktadir. Bu baglamda g¢alismada, pay piyasasi, doviz

piyasasi, kripto para piyasasi, kiymetli maden piyasasi ve borclanma piyasasi yatirim araglarinin
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volatilitelerinin modellenmesi ve aralarindaki farklarin ortaya konulmasi ve bireysel ve kurumsal
yatirimeilara yatirim kararlarinda yardimcei olacak bilgilerin ekonometrik yontemlerle elde edilmesi temel

amag olarak belirlenmistir.

Caligmada ulusal ve uluslararasi sermaye piyasalarini temsilen BIST100 ve S&P500 endeksleri,
doviz piyasasini temsilen USD/TRY doviz kuru, kripto para piyasasim temsilen BTC/USD, emtia ve
kiymetli madenler piyasalarini temsilen ons altin vadeli islemler ve bankacilik piyasasini temsilen Tiirkiye
bankacilik piyasasi 3 aylik ortalama mevduat faizi farkl tiirlerde yatirim enstriimanlar olarak ele alinmig
ve 2018-2022 donemi verileri kullanilarak volatilite yapilar incelenmistir. Caligmada ilk olarak serilere
iligkin tanimlayici istatistikler ve fiyat ve getiri grafikleri incelenmistir. Birim kok testleri ile serilerin
duraganlik yapilar1 incelenmis ve tiim getiri serilerinin diizeyde duragan oldugu tespit edilmistir. Serilere
iligkin en uygun ARMA yapisini belirlemek i¢cin Box-Jenkins metodolojisi uygulanmis, ardindan ARMA
modelleri tahmin edilmistir. Yapilan analizlerde tiim degiskenlere iliskin ARMA modellerinin degisen
varyans, otokorelasyon veya dogrusal olmayan unsurlar igerme problemlerinden en az birine sahip oldugu
tespit edilmis ve volatilite modellemesi ARCH/GARCH ve tiirevi modeller ile gerceklestirilmis, yatirim
enstriimanlar i¢in gelistirilen volatilite modelleri uzun dénem ve giinliik volatilite ve Half-Life degerleri

iizerinden karsilastirilmistir.

Analizler sonucunda c¢alisma kapsamina dahil edilen tiim yatirim araglarinda en uygun volatilite
modelleri volatilitede kaldira¢ etkisini dikkate alan asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olarak
belirlenmislerdir. BIST100 endeksi ve Bitcoin i¢in en uygun model EGARCH(1,1) modeli, S&P500
endeksi, USD/TRY doviz kuru, ons altin vadeli islemler ve 3 aylik mevduat faizi i¢in ise TGARCH (1,1)
modeli en uygun model olarak belirlenmistir. Elde edilen bu bulgular BIST 100 ve S&P500 endeksleri,
USD/TRY do6viz kuru, Bitcoin ve altin vadeli islemler serileri volatiliteleri lizerinde geg¢mis donem
degerlerinin etkilerinin anlik soklarn etkilerine kiyasla daha yiiksek oldugunu gostermektedir. Mevduat
faizi getiri serisi volatilitesi i¢in ise bu durumun tersi s6z konusudur. Anlik soklarin volatilitesi {izerinde en
fazla etkiye sahip oldugu yatirim enstriimani mevduat faizi olarak belirlenirken gegmis donem soklarinin
volatilitesi tizerinde en fazla etkiye sahip oldugu yatirim enstriimani ise altin vadeli islemler olarak
belirlenmistir. Calisma sonuglarina gére, BIST100 ve S&P500 endeksleri ve Bitcoin volatiliteleri izerinde
negatif soklarn etkileri pozitif soklara kiyasla daha yiiksek iken USD/TRY kuru, altin vadeli islemler ve
mevduat faiz orani volatiliteleri {izerinde pozitif soklarin etkileri negatif soklara kiyasla daha yiiksektir.
Caligmanin diger bir bulgusu da Bitcoin ve BIST100 endeksi serilerinin hem uzun dénemde hem de giinliik
bazda yiiksek diizeyde volatilite igeren yatirim enstriimanlari oldugudur. Altin vadeli islemler, mevduat

faizi, S&P500 endeksi ve USD/TRY doviz kuru serilerinin ise uzun dénem ve giinliik bazda diisiik diizeyde
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volatilite i¢erdikleri goriilmektedir. Soklarin etkilerinin yatirim enstriimanlar 6zelinde kag giin siirdiigiinii
ifade eden H-L degerlerine gore bankacilik piyasasi 3 aylik mevduat faizi getirisi volatilitesi piyasaya gelen
soklar1 yaklasik olarak 138 giin sonra atlatabilmektedir. Merkez bankasi kararlar1 ve politik risk temelli
gelismelerin Tiirkiye gibi gelismekte olan bir ekonomide mevduat faizi lizerinde anlik etkiler yaratabildigi
gibi yaratilan etkiler hizli bir sekilde atlatilamamaktadir. Yiiksek diizeyde riske sahip yatirim araglarindan
olan Bitcoin ise piyasaya gelen bir sokun etkisini yaklasik olarak 57 giin sonra atlatabilmektedir. Bu siire
doviz piyasasinda yaklasik 35 giin, altin piyasasinda yaklasik 29 giin, BIST100 endeksinde yaklasik 19 giin
ve S&P500 endeksinde yaklagik 4 giin olarak belirlenmistir. Son olarak, APGARCH modeli sonuglarina
gore S&P500 endeksi ve Bitcoin serilerinde ilgili donem igin volatilitede uzun hafiza bulgusuna
rastlanilmazken USD/TRY ve altin vadeli islemler serilerinde volatilitede uzun hafiza 6zelliginin varligina

dair bulgular elde edilmistir.

Calismada kapsaminda elde edilen bulgularin yatinm araglarmin risk diizeylerinin dogru
hesaplanmasinda ve daha dogru yatirim kararlarinin verilmesinde yatirimcilara, portfdy yoneticilerine, risk
yoneticilerine ve piyasa diizenleyicilerine fayda saglayacagi ve riskli finansal varliklarda volatilite yapisi
konusunda literatiire katki saglayacagi diisiiniilmektedir. Gelecekte yapilacak calismalarda bu ¢aligmada
volatilite yapilar1 belirlenen ve yorumlanan riskli yatirim araglarinin yer aldigi portféy yatirimlarinin
basarilar1 portfdy yonetimi teorileri kapsaminda analiz edilerek farkli volatilite yapisina sahip riskli yatirim
araglarinin portfoye dahil edilmesinin farkli yatirimer tipleri igin fayda fonksiyonu iizerindeki etkilerinin
ortaya konulmasi literatiire katki saglayacaktir. Bu ¢alisma degerlendirilirken ¢alismanin ele alinan dénem

ve incelenen yatirim araglar1 baglaminda kisitlara tabi oldugu unutulmamalidir.
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EKLER

Ek 1: BIST100 Endeksi’ne iliskin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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Ek 2: S&P 500 Endeksi’ne iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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Ek 3: USD/TRY doviz kuruna iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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Ek 4: Bitcoin’e iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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Ek 5: Altin vadeli islemlere iligkin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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Ek 6: 3 Aylik mevduat faizine iliskin fiyat ve getiri serisi grafikleri
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