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Bu calismada ABD’de teknoloji agirlikli firmalardan olusan Nasdaq 100 endeksinin
volatilitesinin tahmini ve modellenmesinin gerceklestirilmesi amagclanmaktadir.
Analizde 09/01/1998 ile 10/11/2023 tarihleri arasindaki haftalik veriler
kullanilmaktadir. Veri sapan gozlemlerden arindirilmakta, ayrica varyansta kirilma
tarihleri de saptanmaktadir. Analizde Akaike bilgi kriterine gbre toplam 11 adet farkl
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) smifi model
kiyaslanmakta ve endeksi en iyi modelleyen model tespit edilmeye calisilmaktadir.
Analiz sonugclarina goére student dagilimi i¢in en uygun modelin Akaike bilgi kriterine
gdre ARMA(5,5)-EGARCH (Ussel GARCH) oldugu belirlenmistir. Dagilim student yerine
GED (Genellestirilmis hata dagilimi) yapildiginda ise en uygun model Parcali Buttinlesik
Ussel GARCH (FIEGARCH) ¢ikmaktadir. Ayrica Ussel GARCH (EGARCH) modelinin de
siralamada en iyi ikinci model oldugu goértlmektedir.
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Research Article which consists of technology-oriented companies in the USA. Weekly data between
09/01/1998 and 10/11/2023 is used in the analysis. Observations that deviate
extremely from the data are eliminated, and break dates in the variance are also
determined. In the analysis, a total of 11 different GARCH models are compared
according to the Akaike information criterion and the model that models the index best
is tried to be determined. According to analysis results, it is determined that the most
appropriate model for the student distribution is ARMA (5,5)-EGARCH model according
to the Akaike criterion. When the distribution is changed to GED (Generalized Error
Distribution) instead of student distribution, the best model becomes FIEGARCH. Also
EGARCH becomes the second best model in GED distribution.
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Extended Abstract

Aim: In this article, it is aimed to determine the GARCH model that best models the volatility
of Nasdaq 100 index. In past studies, it has been observed that a choice of at most 3-4 GARCH
methods is generally made. In some studies, it is seen that the GARCH (1,1) model is preferred
without any comparison. It is believed that this article will contribute to the literature as it compares
a total of 11 GARCH models by making a more detailed analysis (for example, by modifying outliers
and detecting structural breaks in variance), determines the GARCH method that provides the most
appropriate modelling, and uses the most up-to-date data. In addition, since the data range is kept
wide, the 2001 recession, 2008 crisis and 2020 COVID cases are taken into account. As a result of
this analysis, investors, academics and policy makers can also use the directly recommended model
when they analyse Nasdaq 100 index in their research. In addition, while researchers are performing
tests such as causality in variance in the series in question, Diebold Yilmaz tests, and, for example
looking at the effect of the volatility of the exchange rate, the EGARCH model, which is directly
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suggested in this research and is believed to best represent the data, can be used by adding
structural breaks if necessary.

Methods: In the analysis, weekly returns of Nasdaq 100 index between 09/01/1998 and
10/11/2023 are utilised. There is a total of 1349 data used in the research. The formula In(P¢/P:1)
is utilised when converting the price level data to return data. The extreme values (outliers) in the
data can affect GARCH model parameters and volatility estimation negatively. Verardi and
Vermandele (2018) suggested a simple outlier test for series which have high kurtosis and
skewness. Their test is basically based on boxplot graphical calculation. In literature there are
various methods to correct these extreme values(outliers). For example, Bodart and Candelon
approach (2009) which has also been applied in this article, has advised to take average of 10 days
around the extreme value. Another abnormal situation which arises in financial series is breaks in
variance. Also breakpoints in the variance are calculated in this research by following Sanso etc.
(2004) method, which is modified for series that do not have normal distribution and that have
ARCH effects. After taking extreme values into consideration, descriptive statistics are reported and
unit root tests (ADF and PP) are done for the return index. Before passing to GARCH modelling,
ARMA structure of the index is decided according to the lowest Akaike Information Criteria. After
deciding on the suitable ARMA structure, information criteria for different GARCH models is
calculated. 11 different candidate GARCH models tried are GARCH, EGARCH, GJR GARCH,
APARCH, IGARCH, FIGARCH_BBM, FIGARCH_CHUNG, FIEGARCH, FIAPARCH_BBM,
FIAPARCH_CHUNG and HYGARCH and best GARCH model is recommended based on the lowest
Akaike Criterion findings. Models are first estimated by using student distribution and also by
utilising GED distribution to see robustness of the results.

Findings: After the extreme values(outliers) are adjusted in the return index by using Bodart
and Candelon approach (2009), descriptive statistics are calculated. Minimum and maximum
values are -14.697 and 10.909 respectively. The average value is 0.18003. Standard deviation of
return index is 3.2948. Also the index has high kurtosis and negative skewness. According to the
Jarque-Bera test the probability is O, therefore the data does not have normal distribution. ARCH
and Q tests indicate that there is no autocorrelation but there is ARCH effect at 1% significance
level. Also ADF and PP unit root tests show that the return index is stationary at 1% significance
level. In the analysis, two breaks are detected in the variance of Nasdaq 100 index after Sanso et
al. (2004) method, which is especially appropriate for the series with ARCH effect and not normal
distribution is applied. The breakdates are 21.01.2000 and 26.10.2001 respectively.

According to the Akaike criteria ARMA (5,5) is chosen as appropriate method since it has
lowest value. Afterwards, 11 different candidate GARCH models are tried and ARMA (5,5)-EGARCH
is found as the best model for Nasdaq 100 index for student distribution since it has the lowest
Akaike information criteria among the models which do not have convergence problem. According
to the model estimation there is leverage effect in the return index since thetal parameter is negative
and significant. This means that negative shocks increase the volatility more than the positive
shocks. Also ARCH and Q tests show that there is no autocorrelation and heteroscedacity in the
model. For robustness model comparison is also made for GED distribution and FIEGARCH is found
as the best method and EGARCH is found as the second best model for the index among the
candidate models which do not have convergence problems.

Conclusion: In this article, using weekly data between 09.01.1998 and 10.11.2023, it is tried
to determine the GARCH method that best models the volatility of the Nasdaq 100 index, which is
traded in the USA and consists mainly of technology companies. Since the importance of technology
and innovation is increasing today, and considering that indices in the USA are generally taken into
consideration for comparison purposes in studies on volatility, it is believed that the findings of this
study will be guiding for analysts and practitioners. Because when academics use this index directly
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or as a benchmark, they generally utilise the GARCH (1,1) model directly or try at most 3 or 4
methods and try to determine the best model. It is believed that this article contributes to the
literature by trying 11 different GARCH candidate methods and determining the most appropriate
model according to the information criterion. In addition, outliers are detected and adjusted in the
analysis, and structural breaks in volatility are examined. As far as it is known such a detailed
study has not been conducted for this index before. When the student distribution, which is
generally used in analyses, is utilised, the most appropriate model is found to be EGARCH according
to the Akaike information criterion. When the distribution is GED, it is found that the FIEGARCH
method is the best model, again according to the Akaike information criterion, and EGARCH is the
second best model in this distribution. Therefore, investors, academicians and analysts may be
advised to use the EGARCH model directly when it comes to modelling the volatility of this Nasdaq
100 index, or the investor can estimate the EGARCH and FIEGARCH methods and choose the model
that gives the best results. In future studies, the most appropriate method that is successful in
modelling the volatility of other important indices traded in the USA (for example S&P 500) can be
tried to be determined and the findings can be compared with the outputs of this article.
Additionally, the robustness of the results can be examined by changing the data range and data
frequency (weekly) utilised in this analysis.

1. Giris

Finansal piyasalarda uluslararasi ve ulusal ¢ok sayida oyuncu rol oynamaktadir. Oyuncular
sinirli kaynaklarla faydayr maksimize etmeyi ve bunlari en dustk riskle gerceklestirmeyi
amaclamaktadirlar. Fakat her piyasa ekonomik ve politik sartlar, teknolojik ilerlemeler ve
kuiresellesme ile etkilenebilmekte ve bu ytzden makro bakimindan volatil(oynak) yapiya sahip
olmaktadir. Bu kosullar altinda yatirimc: ilerde edinecegi kazanc icin belirsizlik ve risk icerisinde
kararini vermek zorundadir. Yatirimc: bir yandan faydasini en yltksege cikartirken bir yandan da
piyasada olusan risk ve volatilitelere ihtiyatli bir yaklasim sergilemektedir (Tuna ve Isabetli, 2014:
21).

Literatir bolimuinde de ayrintili belirtilecegi gibi Nasdaq 100 endeksini analiz eden ve
volatilite tahmini yapan cogu calismada en fazla 3-4 cesit GARCH modeli (Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) kullanildigi ve en uygun modelin bazi bilgi kriterlerine
dayanarak saptandigi bazen de direkt hicbir kiyaslama yapilmadan sadece temel GARCH(1,1)
modelinin kullanildigr gérilmektedir. Ayrica cogu calismada detayli bir sapan goézlem tespiti ve
varyansta kirilmalarin dikkate alinmadigi anlasilmaktadir. Nasdaq 100 endeksi sadece ABD’de ilgili
endeksin volatilitesini tahmin ederken degil baska tlke borsalariyla iliskilerini incelerken de
kullanildigindan bu endeksi modelleyen en uygun ekonometrik modelin bulunmasi 6énem arz
etmektedir. Bu baglamda bu makalede cok farkli GARCH sinifi modelleri (toplam 11 adet)
kullanarak, endekste sapan goézlem ve varyansta yapisal kirilmalar: da tespit ederek Nasdaq’daki
volatiliteyi en iyi tahmin eden volatilite modelini tespit etmek amaclanmaktadir. Boéylece yatirimci
veya analist benzer zaman araliginda bu endeksi kullanirken direkt bu makalede 6nerilen volatilite
modelini de dikkate alabilir. Teknoloji ve inovasyon unsuru gtintimutizde biiyliik 6nem kazandigi ve
yapilan analizlerde genellikle Nasdaq endeksi kullanildigindan 6zellikle bu endeks secilmistir.
Ayrica arastirmacilar ilgili Nasdaq serisinde varyansta nedensellik, Diebold Yilmaz testleri gibi
baska analizler gerceklestirirken ve 6rnegin déviz kurunun Nasdaq endeksinin volatilitesine olan
etkisini incelerken de bu arastirmada direkt énerilen ve veriyi en iyi temsil ettigine inanilan modeli
gerekirse yapisal kirilmalar da ilave ederek kullanabilirler.

Giristen sonra volatilite ve Nasdaq 100 endeksi kavramsal ve teorik olarak ikinci bélimde
aciklanmistir. Uctincti béliimde Nasdagq ile ilgili literatiir taramasi sunulmakta, dérdiincti béliimde
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analiz ile ilgili bilgi verilmekte bu baglamda sirasiyla veri seti, metodoloji ve elde edilen bulgulara
yer verilmekte, son olarak makalenin sonug¢ bélimuine yer verilmistir.

2. Volatilite ve NASDAQ 100 Endeksi

Volatilite kavrami oynaklik olarak da anilmakta olup, degiskenin degerinin belli bir ortalama
deger baz alindiginda asir1 artis ya da azalis sergilemesidir. Finansal piyasada meydana gelen
volatiliteyse ele alinan endeks ya da menkul kiymetlerin degerinde belirli bir periyotta aniden artis
ya da azalis yasanmasidir. Istatistiksel olarak ifade edilirse, volatilite ilgili serideki gézlem
degerlerinin aritmetik ortalamanin etrafinda yayilmasinin ya da dagiliminin bir 6lcGmudutr
(Eraslan, 2022:57; Ozdemir, 2011: 39).

Volatilite kavrami 30 yili askin stiredir cok sayida akademisyenin, politika olusturucularin ve
uygulamacilarin yogun ilgisini cekmis, hem uygulamali hem de teoriye dayanan arastirmalarin da
odak noktasi olmustur. ABD’de 6zellikle 1987°de meydana gelen borsa krizinin ardindan finansal
piyasada volatilite kavraminin énem derecesi katlanarak artis géstermistir ve ginimtizde piyasada
volatilite kavrami halen 6nemini korumaktadir (Telceken, 2014:9; Brooks, 1998: 59; Yu, 2002:193).

Volatilitede etkide bulunan en énemli unsur, piyasalara ulasan bilgilerin siklig ve énemidir.
Yatirimci piyasalara gelen ciddi haberi dayanak tutarak karar vermeye calisir. Volatilitenin
yukselmesine yol acacak bazi nedenler asagidaki gibi ifade edilebilir (Gurbtz, 2018: 59; Akel,
2011:7):

e Yeterince derinlik saglanamamis finansal piyasanin varligi

e Enflasyonda meydana gelen dalgalanma ve enflasyonun ytksek olmasi
e Ekonomik biiytime verisinde meydana gelen ytksek dalgalanma

e Kisa donem faiz oraninda yasanan oynaklik

¢ Resesyon ve distik biytme hizi

Finansal piyasa volatilitesi varlik fiyatlandirmasi, varlik dagitimi ve risk yénetiminde merkezi
rol oynamaktadir (Andersen vd., 2001: 44). Ayrica finansal piyasalar, ozellikle de borsalar,
ekonomik bliylime ve gelisme stirecinde énemli bir rol oynamaktadir. Finansal veri yliksek frekanslh
getirinin kosullu dagiliminin asir1 basiklik, negatif carpiklik ve kosullu hareketlerde gecici israrcilik
gibi bircok 6zelligi olduguna isaret etmektedir. Bunlar1 dikkate almak icin, ekonometrisler
volatilitenin modellenmesi ve tahmin edilmesi icin cok sayida arac gelistirmislerdir (Ugurlu vd.,
2014: 73).

Zaman serilerinin incelenmesinde eldeki verilerin ortalama ve varyansinin modellenmesi
gerceklestirilmektedir. Teorik olarak ortalamayla volatilitenin modellenmesinde iki farkli yaklasim
vardir. Bunun birincisinde (kosulsuzluk varsayimi) hali hazirdaki degerin daha o6nceki
dénemlerdeki degerden bagimsiz oldugu kabul edilir. Ekonometrik olarak varligin getirisinin benzer
ve bagimsiz dagilima sahip oldugu iddia edilir. fkinci yaklasimda (kosulluluk varsayimi) su anki
deger daha o6nceki hata terimlerinden ve gozlem degerlerinden belli bir gecikme icin de olsa
etkilenebilmektedir (Altuntas ve Colak, 2015: 212). Her ne kadar bazi calismalar volatilite ve
korelasyonlarin sabit oldugunu (birinci yaklasim) varsaysa bile, cogu finans akademisyenleri ve
uygulayicilar tarafindan glintmuzde volatilitenin zamanla Dbelirgin sekilde degistigi
dastnulmektedir (Andersen vd., 2001: 44). Burada ikinci yaklasim daha kabul gérdtginden,
volatilite modellenmesinde bu yaklasimdan faydalanilacaktir. Bu baglamda GARCH ve GARCH
modeline dayanan diger GARCH modellerinden faydalanilacaktir. GARCH modeli esasen Bollerslev
(1986) tarafindan ARCH modelinin tzerine insa edilmistir. GARCH modeli temel olarak serinin
ortalamasi tahmin edilirken ayni anda volatilitesin de hesaplanmasina dayanmaktadir. Bu modelde
su anki volatilitenin ge¢mis sok ve volatilitenin gecmis degerlerinden etkilendigi 6ne stirtilmektedir.
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Diger GARCH sinifi modelleri de bu GARCH modeli tizerinden gelistirilmis, 6rnegin kaldirac etkisi,
uzun hafiza gibi diger unsurlar1 da géz 6ntine almistir.

Nasdaq onde gelen bir global teknoloji firmasidir ve kurumsal mtusterilerine, yatirim
yoneticilerine, bankalara, brokerlara ve doviz operatorlerine global sermaye piyasalariyla ve daha
genis finansal sistemle etkilesimde bulunduklarinda hizmet etmektedir. Global ekonominin likidite,
seffaflik ve butunltigint gelistiren dtinyada o6nct platformlar sunmay: amaclamaktadirlar.
Firmanin veri, analitik, yazilim, takas kabiliyetleri ve musteri odakli genis capli hizmetleri
musterilerine kendi isletme vizyonunu optimize etmede ve gerceklestirmede yardimci olmaktadir
(About Nasdaq, 2024, ir.nasdaq.com). Nasdaq 100 endeksi Nasdaq’da islem gbérmekte olan en
yuksek piyasa degerli genelde teknoloji alaninda faaliyet gosteren 100 firmadan meydana gelen
kapitalizasyona dayanmakta olan bir endekstir. Bu btuytk firmalar genelde teknoloji ile iligkilidir
fakat Nasdaq 100 endeksi piyasadan da bir kisim farkli firmalar1 da icermektedir. Firmalar,
piyasadaki degerlerine bagimli olarak bu endekse her sene ilave edilebilir veya endeksten
cikartilabilir. Bu endeks agirlikli olarak ABD firmalarini kapsasa da tilke disinda bulunan baska
firmalar: da icermektedir (NASDAQ Nedir?, 2023).

3. Literatiir Taramasi

Bu kisimda daha 6nce literattirde Nasdaq endeksi tizerine gerceklestirilen calismalarin bir
kismi hakkinda bilgiler verilmeye calisiimaktadir. Genel olarak bu calismalar degerlendirildiginde
gecmiste Nasdaq endeksinin cok farkli acilardan ele alindig1 goértlmektedir (volatilite davranaisi,
islem hacmi iliskisi, 5-dakikalik veri ile, rassal seviye kaymali model, Lomax dagilim, Modifiye Gri-
GARCH modeli, volatilite yayilimi, coklu fraktal analiz vs). Bu calismalarin ¢ogunda uygun
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modelinin seciminin sinirli sayida
model arasindan yapildigi, bazi durumlarda direkt hicbir kiyaslama yapilmadan GARCH(1,1)
modelinin kullandig1 géralmektedir.

Schwert (2002) calismasinda Nasdaq’daki hisse senetlerinin volatilite davranisini ele
almaktadir. Ozellikle teknoloji firmalarindaki irrasyonel hareketleri incelemektedir. Genel olarak
hisse senedi volatilitesinin ekonomik faaliyet icin 6ncti gosterge oldugunu ifade etmektedir.
Volatiliteler yukseldiginde genellikle ekonomik resesyonun yasandigini belirtmektedir. Ayrica
genelde islem hacmi ile volatilitenin birlikte meydana geldigini sdylemektedir. Veriden hareketle
yuksek Nasdaq teknoloji hisse senedi islem hacminin Nasdaq volatilitesinin ytiksek oldugu zaman
meydana geldigi ifade edilmektedir. Calismasinda genel olarak GARCH(1,1) modeli
kullanilmaktadar.

Rahman vd. (2002) makalelerinde Nasdaq 100 endeksindeki 30 firma icin glin ici getirilerin
dagilim ve zaman serisi Ozellikleri icin detayli bir analiz yapmaktadirlar. Temel amaclar: strecte
zamanla degisen varyansa izin veren GARCH modelinin gln ici veri volatilitesini temsil edip
etmedigini incelemektir. Verileri 5-dakikalik getirileri, islem hacimleri ve bid-ask spread’lerini 1
Ocak 1999 ile 31 Mart 1999 tarihleri arasinda Nasdaq 100 endeksindeki 30 firma icin
kapsamaktadir. Elde ettikleri sonuglar giin i¢i getirilerin volatilitesini en iyi GARCH(1,1) modelinin
temsil ettigini isaret etmektedir. Halihazirdaki volatilite zamanla 1srar etme egilimi gésteren gecmis
volatilite tarafindan aciklanabilmektedir.

Wu (2004) makalesinde Nasdaq’daki sik islem gérmeyen getiri volatilitesi, bilgi akisi ve islem
masrafini ele almaktadir. Dagilim karigimi modeli hacmi bilgili ve likidite parcalarina ayirmak igin
kullanilmistir. Bulgular1 sik islem gbérmeyen hisse senetleri icin bilgiye sahip alim satim
yogunlugunun daha yuksek oldugu yéntindedir. Bu bilgili alim satimin daha ytuksek yogunlugu
daha genis spreadlere neden olmaktadir. Pozitif volatilite-islem hacmi iligkisi bilgili hacim ham
hacmin yerine volatilite regresyonunda kullanildiginda daha gig¢ludur. Ayrica volatilite ile likidite
hacmi arasinda gtclti negatif iliski ortaya ¢ikarilmistir. Son olarak sik iglem géormeyen hisse senedi
fiyatlar: sik islem goren hisse senetlerine gére bilgili alim satima daha duyarli ¢ikmaktadir.
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Lu ve Perron (2010) calismalarinda rassal seviye kaymali modeli Nasdaq, Dow Jones, AMEX
ve S&P 500 glinltik getirilerin logaritmalarina uygulamaktadirlar. Tm seriler i¢cin nokta tahminciler
az sayida seviye kaymasini gostermektedir. Fakat bunlar dikkate alindiginda, kalan gtrualttide seri
korelasyonun dolayisiyla uzun hafizanin varligina dair kanit bulunamamaistir. Getiri serilerine
uygulanan standart GARCH modeline tahmin edilen kaymalar ilave edildiginde, GARCH etkisi
ortadan kaybolmaktadir. Tahminler yapildiginda, bu basit rassal seviye kaymali model agik bir
sekilde standart GARCH(1,1) modelinden daha iyi performans godstermektedir ve cogu durumda
ayrica uzun hafizali GARCH modeli (FIGARCH) modelinden de daha iyi tahminler saglamaktadir.

Caporale ve Gil-Alana (2010) uzun hafizali stokastik volatilite modelini kullanarak finansal
zaman serilerinde volatilitenin 1srarcilik seviyesini incelemektedirler. Bu amacla Nasdaq
endeksindeki gtinltik veri analiz edilmektedir. Bulgular volatilitenin uzun hafiza davranisi 6zelligine
sahip oldugunu, entegrasyon seviyesinin 0.3 ile 0.5 arasinda degistigini ve bu nedenle serilerin
duragan ve ortalamaya donme egiliminde bulundugunu géstermektedir.

Chen vd. (2012) makalelerinde bir sonraki gtin hisse senedi volatilitesini tahmin etmek icin
saatlik yuksek frekanslh hisse senetlerine dayanan gerceklesen volatiliteyi kullanmaktadirlar. Bu
amacla ilave bilgi eklemek icin saatler sonrasi tim periyot, acilis 6ncesi gerceklesen volatilite,
kapanis sonrasi1 gerceklesen volatilite ve gecelik getirinin karesini ekleyerek GARCH modelini
genisletmektedirler. En aktif 30 adet Nasdaq hisse senedi kullanarak, hisse senetlerinin cogunun
pozitif ve anlamli acilis 6ncesi katsay1 sergiledigini ve ac¢ilis 6ncesi varyansin eklenmesinin bir
sonraki glintin kosullu volatilitesinin 6rneklem dis1 tahminini gelistirdigini tespit etmislerdir. Elde
ettikleri bulgular 6nceki calismalarin sonuclarini desteklemektedir, alim satimcilar cogunlukla
kapanis sonrasi periyotta bilgi disi nedenlerle ve acilis 6ncesi periyotta bilgiye dayali nedenlerle
islem yapmaktadirlar.

Altun (2018)in makalesinde cift tarafli Lomax dagilimi énerilmektedir. Onerilen dagilimin
yararliligi VaR (Riske maruz deger) tahmin etmek icin ilgili Lomax dagilimini GARCH modellerine
uygulayarak gosterilmektedir. Bu amacla bu o6nerilen dagilimdaki GARCH modelinin normal,
student-t ve GED dagilimindaki GARCH modellerine kiyasla performansini gdéstermek icin reel veri
Nasdaq 100’e uygulanmaktadir. TGm gtven seviyelerinde cift tarafli Lomax dagilimi altinda
tanimlanan GARCH modellerinin diger modellere kiyasla daha gercekci VaR tahminleri Grettigini
belirlenmektedir.

Chang vd. (2019) arastirmalarinda Nasdaq endeksinin volatilitesini hata terimlerinin analizi
yoluyla volatilite aktarimi vasitasiyla incelemek icin modifiye Gri-GARCH modeli gelistirmektedirler.
Genelde oOrneklem hacmi buytdikce, GARCH modellerinin degisimi daha iyi modelledigini
bulmaktadirlar. Sonug¢ olarak sunulan modifiye GARCH modelinin geleneksel GARCH modeli ve
Gri-GARCH modeline kiyasla daha iyi performans gosterdigini ifade etmektedirler.

Aliyev vd. (2020) makalelerinde Nasdaq 100 endeksinin volatilitesini tek degiskenli asimetrik
GARCH modelleri (EGARCH ve GJR-GARCH) kullanarak 4 Ocak 2000 ile 19 Mart 2019 tarihleri
arasindaki gunltk veriler ile modellemekte ve tahmin etmektedir. Yazarlar, endeks getirileri
lUzerinde volatilite soklarinin ytuksek derecede kalici oldugunu tespit etmektedirler. Buna ilave
olarak, bulgulart endekste kaldira¢ etkisinin bulundugunu ve soklarin etkisinin asimetrik
oldugunu yani pozitif soklara kiyasla negatif soklarin volatilite tizerindeki etkisinin daha fazla
oldugunu tespit etmektedirler.

Arashi ve Rounaghi (2022) makalelerinde Nasdaq endeksi icin glnlik getiri serileri
kullanarak coklu fraktal analiz gerceklestirmekte ve piyasa etkinligi, finansal risk, risk degerlemesi
ve ¢Okme tahminini iceren finansal piyasanin ¢ok sayida stilize unsurunu arastirmaktadirlar.
Ayrica caligmalarinda etkin piyasa hipotezini ve fraktal yapiy: test etmektedirler. En uygun ARMA-
GARCH modeli 2000-2016 arasindaki tarih araliginda modellenmektedir. Bir sonraki asamada
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2017 yili icin endekse iligkin degerleri tahmin etmektedirler ve %1 hata seviyesinde ARMA-GARCH
modelinin ¢ok iyi tahminde bulundugunu tespit etmektedirler. Son olarak Nasdaq’in etkin piyasa
oldugunu ve fraktal olmayan piyasa oldugunu ifade etmektedirler.

Demirel (2023)’nin calismasinda 04.01.2016 ile 09.06.2021 arasindaki ginlik endeks
getirileri kullanilarak BIST 100 ile Nasdaq da dahil olmak tizere diinyada secilmis alt1 borsa endeksi
arasinda volatilite yayilma etkileri incelenmektedir. Bu amacla c¢ok degiskenli GARCH
modellerinden biri olan Diagonal VECH(DVECH) modeli kullanilmaktadir. Bulgular1 BIST 100’tin
en fazla etkilendigi endeksin DAX oldugu, bunu DJIA ve Nasdaq’in takip ettigini isaret etmektedir.

Knutli (2023) yapmis oldugu yuksek lisans tez calismasinda Bitcoin, S&P 500 ve Nasdaq
Composite icin yatirim stratejilerini, volatiliteyi, korelasyonu, asagi yonlt risk 6lctimleri ve farkl
risk performans oranlarini1 Ocak 2013 ile Aralik 2022 arasindaki zaman araliginda
karsilastirmaktadir. Bulgular1 Bitcoin’in diger iki endekse kiyasla risk-ayarlanmis getiriler
cinsinden 10 ve 3 yillik tutma periyotlarinda daha iyi performans gosterdigini fakat 5 yillik tutma
periyodunda daha zayif performans sergiledigini géstermektedir.

Literatir tarandiginda her ne kadar gecmiste Nasdaq 100 endeksini konu alan cok sayida
calisma yapilmis olmasina ragmen, bu calismada oldugu gibi 11 adet GARCH sinifi modelin birden
bilgi kriterlerine gore karsilastirilmas: ve bu endeks icin en uygun GARCH modelinin saptanmasi
ve Onerilmesi analizinin asir1 gozlemlerden arindirilarak ve farkli dagilimlar i¢cin yapilmadig:
gortulmektedir.

4. Analiz
4.1. Veri ve Ontestler

Analizde veri seti olarak ABD’deki Nasdaq 100 endeksinin 09-01-1998 ile 10-11-2023 tarihleri
arasindaki haftalik borsa kapanis fiyatlar1 kullanilmaktadir. Veri Refinitiv Eikon veri tabanindan
elde edilmistir. Toplamda tek bir veri seti (zaman serisi) vardir ve bu veri setinde 1349 adet haftalik
fiyat verisi bulunmaktadir. Duraganligi saglamak icin fiyat seviyesi verisinin logaritmik fark:
alinmak suretiyle (bilesik getiri formultl ile) haftalik fiyat endeksi degeri yerine haftalik endeks
getirileri hesaplanmistir (Altuntas ve Colak, 2015:216):

Ri=In (Pt/Pt1) R¢=In (Py)-In(Pr1)

Burada Ry Nasdaq 100 endeksinin t dénemine ait getirisi, P; t donemindeki Nasdaq 100
endeksinin kapanis fiyatidir.

Nasdaq 100 endeksi icin ham getirilerin seyri Sekil 1’de sunulmaktadir:

Sekil 1: Nasdaq Ham Veri Getiri Grafigi
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Burada ham veri ile kastedilen veriden sapan gozlemlerin arindirilmadan énceki halidir. Veri
incelendiginde sapan gozlemlerin varhg dikkat cekmekte ayrica volatilite kiimelenmesi oldugu
gortulmektedir.

Oncelikle bu veride Verardi ve Vermandele (2018) tarafindan énerilen ézellikle asir1 basik ve
carpik seriler icin uygun olan boxplot grafik hesaplanmasina dayanan yéntem kullanilarak sapan
gozlemler (asir1 gozlemler) saptanmistir. Model kurulurken ilgili veride mevcut olan sapan gézlemler
GARCH model parametrelerini ve volatilite tahmini olumsuz etkilediginden veride sapan gézlemlerin
tespiti yapilmaya calisilmistir. Sapan gozlemler Sekil 2’de gosterilmektedir:

Sekil 2: Sapan Gozlemler
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Eldeki getiriler sapan (asir1) gézlemlerden Bodart ve Candelon (2009)'un 6énerdigi 10 gtinltik
merkezi ortalamanin alinmasi seklinde yontem ile arindirildiktan sonra elde edilen dtizeltilmis
getiriler Sekil 3’de sunulmaktadir:

Sekil 3: Nasdaq Diizeltilmis Veri Getiri Grafigi
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Sapan degerlerden arindirilmis getirinin tanmimlayic: istatistikleri Tablo 1’deki gibidir. Bu
bilgilere gore endeks getirisinde minimum deger ve maksimum deger sirasiyla -14.697 ve
10.909°dur. Serinin ortalama degeri ise 0.18003’ttir. Getirinin standart hatasi da 3.2948 olarak
hesaplanmistir. Verinin ayrica negatif carpikliga sahip oldugu yani sola carpik yapi gosterdigi ve
asirt basik oldugu goérulmektedir. Jarque-Bera testine gore olasilik O c¢iktigindan verinin normal
dagilim sergilemedigi ifade edilebilir. ARCH ve Q testleri %1 anlamlilik seviyesinde otokorelasyon
bulunmadigini fakat ARCH etkisinin oldugunu géstermektedir.

Tablo 1: Tanimlayic: istatistikler

Tanimlayic Istatistikler
Gozlem Sayisi1 1349
Minimum -14.697
Maksimum 10.909
Ortalama 0.18003
Std Hata 3.2948
Carpiklik -0.48567
Basiklik 4.5715
Jarque-Bera 191.84 [0.000]
ARCH(1-2) 61.909 [0.000]
Q(20) 36.5539 [0.0132289]
Q2(20) 988.143 [0.000]

Analize gecmeden 6nce eldeki getirinin duragan olup olmadig: test edilmelidir. Birim kok testi
bulgularinin 6zetlendigi Tablo 2 incelendiginde ilgili Nasdaq 100 getiri endeksinin gerek ADF birim
kok testi gerekse PP birim kok testine gore %1 anlamlilikta duragan oldugu goértilmektedir.

Tablo 2: Birim Kok Testi Sonuclar1

Endeks ADF Birim Kok Testi PP Birim Kok Testi

Sabitli Sabitli ve Trendli Sabitli Sabitli ve Trendli
Nasdaq 100 -36.5844* -36.5851* -19.5108* -19.5304*
Endeks Getirisi (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

Not: Parantez i¢indeki degerler olasilik degerleridir. Burada * ilgili H, birim kék var hipotezinin %1
anlamlilikla reddedildigini gdstermektedir.

Bu analizde Sanso vd. (2004) tarafindan gelistirilen ve 6zellikle serinin ARCH etkisine sahip
oldugu ve normal dagilim sergilemedigi durumlarda uygun olan varyansta yapisal kirilma testi
uygulandiginda Nasdaq 100 getiri serisinin varyansinda iki adet kirilma tespit edilmistir. Kirilma
tarihleri sirasiyla 21/01/2000 ile 26/10/2001°dir.

Sekil 4: Getirinin Varyansinda Yapisal Kirilmalarin Oldugu Tarihler
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4.2. Metodoloji

Bu boélimde analizde izlenen metodoloji ile ilgili bilgi verilmeye calisilacaktir. Calismada
oncelikle verinin ortalamasinin modellemesi ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama) ile yapilacaktir.
ARMA modeli esasen Box Jenkins(1976)’a dayanmaktadir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2006:
258). ARMA modeli ilk kez 1921 yilinda Yule tarafindan AR modelinin gelistirilmesiyle ortaya
citkmistir. Daha sonralar: bu kez 1927 yilinda Shutsky MA modelini 6ne stirmus ve 1954 tarihinde
Wold ile bunlarin bilesimi olan ARMA modeli gelistirilmistir (Cevik, 1999: 39; Kaya, 2019:35) Eldeki
zaman serisine sahip veri hem otoregresif (AR) hem de hareketli ortalamaya(MA) sahip
olabilmektedir. Ornegin ARMA(1,1) stirecindeki bir model denklemi asagidaki gibi ifade edilebilir
(Mert ve Caglar, 2019: 186):

1=pL)y:—w) =1+ PL)e;

Tutumluluk prensibine gore genelde ARMA(p,q) yapisinin mUmkin oldugu kadar kucuk
olmasi istenir. Bu ARMA modelinin gecikme derecesine karar verirken de Akaike(AIC) gibi bilgi
kriterlerine bakilir. Akaike bilgi kriterinin minimum oldugu gecikmenin en uygun gecikme yapisi
olduguna karar verilir.

ARMA(p,q) modeli tahmin edildikten sonra da gecikmede degisen varyans tespit edilmesi
halinde bu durumda varyansi da modelleyen GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans) modellemesine gecilir. Bu analizde toplamda 11 adet farkli GARCH sinifi model
denenmektedir. En temel GARCH(1,1) modeli Bollerslev(1986) tarafindan gelistirilmistir ve
literatGirde getiri serilerinin zamanla degisen volatilitesinin incelenmesi icin c¢ok sik
kullanilmaktadir. Bu asagidaki gibi ifade edilebilir (Yildirim vd, 2020: 5):

Tt = ut + Ct
€c(€r-1,€c-2,.. Te-1, Tt-2, ) ~ GED (O, h?)
h? =w+ ae?_, + Bh%,

Burada r, getiri serisi, u, r¢nin ortalamasi ve ¢; r: icin inovasyon prosesidir. Ayrica a
volatilitede soklarin etkisini, {3, ise volatilite kimelenmesinin kaliciligini temsil etmektedir. Tahmin
edilen parametrelerde sifir olmama kosulu bulunmaktadir (Yildirim vd, 2020: 5).

Diger GARCH sinifi modellerden, EGARCH modeli log-dogrusal yapisinda oldugundan negatif
olmama kisit1i bu modelde kalkmaktadir. EGARCH ve GJR GARCH modellerinde volatilitedeki
asimetri yani kaldirac etkisi de g6z 6ntine alinmaktadir. APARCH Arch modelinin asimetrik glic
kullanilmig versiyonudur. Buttinlesik GARCH yani IGARCH kosullu volatilitenin duragan olmadig:
durumlarda kullanilmaktadir. HYGARCH hiperbolik GARCH formundadir. Son olarak calismada
kullanilan diger modeller uzun hafizay: dikkate alan FIGARCH tizerine insa edilmistir (Caglayan ve
Day1oglu, 2009: 4; Turkyilmaz ve Balibey 2014, 3-4; Li vd., 2015: 428).

4.3. Elde Edilen Bulgular

Oncelikle veri icin en uygun ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama) yapisinin bulunmasi
gerekmektedir. Bunun icin eldeki getirinin 6zelligine gére en uygun olan model formunun
saptanmast icin farkli p ve q degerlerine gore EKK (En ktictik kareler) yontemi ile tahmin
yapilmalidir. Asagida Tablo 3’de gosterildigi gibi Akaike bilgi kriterine gére en uygun yapi1 minimum
degeri veren ARMA(S,5) olarak belirlenmistir (Isiklar, 2016: 5).
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Tablo 3: Uygun ARMA Yapisinin Akaike Kriterine Gore Belirlenmesi

AR / MA | 0.000000 | 1.000000 | 2.000000 | 3.000000 | 4.000000 | 5.000000
0.000000 | 5.220545 | 5.223469 | 5.222513 | 5.222587 | 5.223275 | 5.223875
1.000000 | 5.223464 | 5.217129 | 5.217887 | 5.223328 | 5.224520 | 5.218224
2.000000 | 5.222621 | 5.217863 | 5.219274 | 5.219456 | 5.221210 | 5.219673
3.000000 | 5.222429 | 5.223122 | 5.219446 | 5.218633 | 5.219653 | 5.220988
4.000000 | 5.223028 | 5.224300 | 5.221084 | 5.219677 | 5.221083 | 5.220098
5.000000 | 5.223680 | 5.218182 | 5.219582 | 5.220944 | 5.220035 | 5.214588

Bu ARMA modeli calistirildiginda Box-Pierce Q ve Q2 istatistiklerine gore seride
otokorelasyonda sikinti olmadigl fakat degisen varyans etkisinin halen oldugunu goéstermektedir.
Yani hata teriminde kosullu degisen varyans etkisi vardir. Bu yltizden getiri serisini modellerken
sadece ortalamayi degil ayni zamanda serinin volatilitesinin de modellenmesi gerekmektedir.
Analizde GARCH modelleri hesaplanirken literattirde yaygin olarak kullanilan student dagilimi
kullanilmaktadir. Calismanin sonuclarinin saglamligini incelemek icin uygun GARCH modelinin
seciminde GED (Genellestirilmis Hata Dagilimi) dagilimi da ayrica kullanilmaktadir (Caglayan ve
Day1oglu, 2009: 5).

Asagida Tablo 4’'de ARMA(S,5) icin student dagilimi ile farkli GARCH modellerinin uyum
istatistikleri hesaplanmistir. Farkli GARCH modelleri arasindan en uygun modelin belirlenmesinin
gerekcesi ilgili endeksi gercege en yakin tahmin eden modelin tespit edilebilmesidir. Tablo 4’de
goruldtglt tizere en dusiuk Akaike uyum istatistigi degerine sahip modelin diger en iyi (yani en
dustk) uyum kriterine sahip tic GARCH model sonuclarinda (FIAPARCH_CHUNG, FIAPARCH_BBM
ve FIEGARCH) yakinsama sorunu c¢iktigindan Nasdaq 100 icin ARMA(5,5)-EGARCH modeli oldugu
sonucuna ulasilmistir. Yakinsama problemi ile burada kastedilen ekonometri paket yaziliminin ilgili
model icin tutarli bir sonuca ulasamamasidir. Bu nedenle student dagihimi altinda en uygun
modelin ARMA (5,5)-EGARCH oldugu ifade edilebilir.

Tablo 4: Nasdaq 100 Endeksi Icin Farkli GARCH Modellerinin Uyum Istatistikleri
(Student Dagilim icin)

Hannan-Quinn

Modeller Akaike Degeri Schwarz Degeri Shibata Degeri Degeri
GARCH 4.9575 5.0154 4.9572 4.9792
EGARCH 4.9407 5.0063 4.9404 4.9652
GJR GARCH 4.9520 5.0137 4.9517 4.9751
APARCH 4.9415 5.0071 4.9412 4.9661
IGARCH 4.9578 5.0118 4.9576 4.9780
FIGARCH_BBM 4.9539 5.0157 4.9536 4.9770
FIGARCH_CHUNG 4.9554 5.0172 4.9551 4.9785
FIEGARCH 4.9404 5.0099 4.9401 4.9665
FIAPARCH_BBM 4.9403 5.0098 4.9400 4.9664
FIAPARCH_CHUNG 4.9388 5.0083 4.9384 4.9648
HYGARCH 4.9554 5.0210 4.9551 4.9800

Tablo 5’de modellerin kiyaslanmasinda en uygun model olarak éne ¢cikan EGARCH modelinin
tahmin neticeleri sunulmaktadir. Ortalama denklemde AR(4) ve MA(4) anlamsiz ¢cikmistir fakat bu
gibi modellerde 6nemli olan bazi katsayilarin anlamsiz olmasi degil genel olarak bir btittin olarak
modelin veriyi en iyi temsil etmesidir. Varyans denkleminde de sadece ARCH katsayisi anlamsiz
cikmigtir. Diger katsayilar anlamlidir. EGARCH modelinde log olarak kuruldugundan baz
katsayilarin negatif cikmasi sorun teskil etmemektedir. Bulgularda ayrica thetal katsayis1 negatif
ve anlamli ¢itkmistir. Bu da getiri serisinde kaldira¢ etkisinin bulundugunu, negatif soklarin pozitif
soklara kiyasla volatiliteyi daha fazla artirdigini gdéstermektedir. Ayrica modelin bulgularina yapilan
Q, Q2 ve ARCH testlerinde de otokorelasyonun ve degisen varyansinin olmadig: gértlmektedir.
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Tablo 5: ARMA (5,5) - EGARCH(1,1) Model Tahmini

Ortalama Denklemi Katsay1 Olasilik

Sabit 0.307318 0.0000

AR(1) -0.865106 0.0000

AR(2) 0.143857 0.0062

AR(3) 0.778409 0.0000

AR(4) 0.231790 0.3152

AR(5) -0.359592 0.0002

MA(1) 0.846462 0.0000

MA(2) -0.166646 0.0147

MA(3) -0.779997 0.0000

MA(4) -0.215626 0.2649

MA(5) 0.352882 0.0001
Varyans Denklemi

Sabit 2.030295 0.0000

ARCH(ALPHA1) -0.008228 0.9741

GARCH(BETA1) 0.951604 0.0000

EGARCH(THETA1) -0.101620 0.0056

EGARCH(THETA2) 0.284282 0.0000

Student DF 14.0975 0.0161

Not: Q(20)=11.4224[0.3255714], Q2(20)=15.4990[0.6274685], ARCH(1-2) Test=0.34375[0.7092]
EGARCH(1,1) log(h?) = w + a(le,—y /\/hZ1| — Elee—s /N2 |)+ve,—1/hZ, seklinde formiile edilmektedir.

Dagilimi student yerine GED dagilimi yaptigimizda ise diger onceki en iyi iki yontemde
(FIAPARCH_BBM ve FIAPARCH_CHUNG) yakinsama sorunu ¢iktigi icin en uygun model FIEGARCH
modeli olarak bulunmaktadir. Ayrica EGARCH modelinin de siralamada en iyi ikinci model oldugu
gorulmektedir. Dolayisiyla arastirmaciya Nasdaq 100 ile ilgili volatilite modellemesi yaparken
sadece EGARCH ve onun ttirevi olan FIEGARCH modelini uygulayip ikisi arasinda en uygun modeli
son model olarak secmesi 6nerilebilir.

Tablo 5: Nasdaq 100 Endeksi i¢cin Farkli GARCH Modellerinin Uyum istatistikleri
(GED Dagilim igin)

Modeller Akaike Degeri Schwarz Degeri Shibata Degeri Han;:g;?iuinn
GARCH 4.9617 5.0196 4.9615 4.9834
EGARCH 4.9450 5.0106 4.9447 4.9695
GJR GARCH 4.9563 5.0181 4.9561 4.9795
APARCH 4.9454 5.0110 4.9451 4.9700
IGARCH 4.9620 5.0161 4.9618 4.9823
FIGARCH_BBM 4.9586 5.0204 4.9583 4.9817
FIGARCH_CHUNG 4.9592 5.0209 4.9589 4.9823
FIEGARCH 4.9446 5.0140 4.9442 4.9706
FIAPARCH_BBM 4.9440 5.0135 4.9437 4.9700
FIAPARCH_CHUNG 4.9442 5.0137 4.9438 4.9702
HYGARCH 4.9563 5.0219 4.9560 4.9809
5. Sonuc

Bu calismada 09-01-1998 ile 10-11-2023 tarihleri arasindaki haftalik veriler kullanarak
ABD’de islem goren ve agirlikli olarak teknoloji firmalarindan olusan Nasdaq 100 endeksinin
volatilitesini en iyi modelleyen GARCH yontemi tespit edilmeye calisiimistir. Teknoloji ve
inovasyonun ginUmuzde 6nemi arttig1 i¢in ve volatilite tizerine yapilan c¢alismalarda ABD’deki
endekslerin de genelde karsilastirma amac ile dikkate alindigi dustintldigtinde bu calismanin
bulgularinin analistlere ve uygulamacilara yol gosterici olacagina inanilmaktadir. Cunkt
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arastirmacilar bu endeksi direkt veya benchmark olarak kullandiklarinda genelde direk
GARCH(1,1) modelini kullanmakta veya en fazla 3-4 yontemi deneyip en iyi modeli tespit etmeye
calistig1 gértilmektedir. Bu calismanin 11 adet farkli GARCH tirevi yontemi deneyip bilgi kriterine
gore en uygun modeli tespit ettigi icin literattire katki sunabilecegine inanilmaktadir. Ayrica
analizde sapan gozlemler tespit edilip dtzeltilmekte ve volatilitedeki yapisal kirilmalar da
arastirilmaktadir. Bilindigi kadariyla daha 6nce bu endeks icin boyle detayli bir calisma daha 6nce
yapilmamistir. Analizlerde genellikle kullanilan student dagilimi kullanildiginda en uygun modelin
Akaike bilgi kriterine gore EGARCH oldugu bulunmaktadir. Dagilim GED yapildiginda ise yine
Akaike bilgi kriterine géore FIEGARCH y6nteminin en iyi model oldugu, bu dagilimda EGARCHn ise
en iyi ikinci model oldugu bulunmaktadir. Dolayisiyla yatirimciya, akademisyene ve analiste bu
endeksin volatilitesinin modellenmesi s6z konusu oldugunda direkt EGARCH modeli kullanmas1
onerilebilir ya da yatirimcit EGARCH ve FIEGARCH yo6ntemlerini tahmin edip ikisinden en iyi sonucu
veren modeli tercih edebilirler. Finansal agidan bu sonuclar ele alindiginda her iki 6nerilen modelde
(EGARCH ve FIEGARCH) tssel terim de bulundugundan ve ilgili katsay:r anlamli oldugundan ilgili
seride kaldira¢ etkisinin 6énemli oldugu ifade edilebilir. Yani piyasaya gelen negatif soklar pozitif
soklara kiyasla volatiliteyi daha fazla artirmaktadir. Literattirde de daha 6nce de ifade edildigi gibi
genellikle GARCH (1,1) modeller kullanilmaktadir, fakat Aliyev vd. (2020) de 2000-2019 yillar:
arasindaki veriyi analiz ederek GARCH modeline ilave olarak EGARCH ve GJR GARCH modellerini
de tahmin etmisler, bu makalenin bulgularini destekleyerek Nasdaq endeksinde kaldirac etkisi
tespit etmislerdir.

Destek ve Tesekkiir Beyani1: Bu arastirmanin hazirlanmasinda herhangi bir dis destek alinmamaistir.

Arastirmacilarin Katki Oran1 Beyani: Makalenin hazirlanmas: tim katk: tarafimca yapilmistir.

Catisma Beyani: Arastirmanin yazari olarak herhangi bir cikar catisma beyanim bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyani: Bu arastirmanin her asamasinda “Yiiksekdgretim Kurumlar Bilimsel Arastirma ve
Yayin Etigi Yénergesi™nde belirtilen tim kurallara uyulmustur. Yonergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine Aykir
Eylemler” bashig altinda belirtilen eylemlerden hicbiri gerceklestirilmemistir. Bu calismanin yazim stirecinde etik kurallarina
uygun alinti yapilmis ve kaynakca olusturulmustur. Calisma intihal denetimine tabi tutulmustur.
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