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Bazi Siirdiiriilebilirlik Endekslerinin Volatilite Modelleriyle
Incelenmesi

Analyzing Some Sustainability Indices with Volatility Models

Hatice Baskaya®
Abdullah Ozdemir™

oz

Finansal piyasalarda volatilite, sermaye piyasast dinamiklerini sekillendiren en 6nemli unsurlardan biridir. Ani fiyat
dalgalanmalari, makroekonomik gostergelerden politika belirsizliklerine kadar bir¢ok faktoriin etkisiyle olusmaktadir.
Bu c¢alismada, Tiirkiye’'deki BIST Stirdiiriilebilirlik Endeksi (XUSRD) ile kiiresel olgekteki S&P Dow Jones
Stirdiiriilebilirlik Endeksi (DJSI) arasindaki volatilite yayilimi analiz edilmistir. Calismada, iki endeksin 05.11.2014-
29.08.2024 donemine ait 2463 giinliik kapanis fiyatlart ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH gibi volatilite modelleriyle
degerlendirilmistir. Ayrica, endeksler arasindaki dinamik kosullu korelasyonlar DCC-GARCH modeli kullanilarak analiz
edilmistir.

Arastrmanmin bulgulari, her iki endekste de yogun volatilite kiimelenmeleri ve negatif soklarin volatilite iizerindeki
etkisinin pozitif soklara kiyasla daha biiyiik oldugunu ortaya koymaktadir. EGARCH modeli, iki endeksin volatilite
dinamiklerini en iyi a¢iklayan model olarak tespit edilmistir. DCC-GARCH modeli sonuglari, DJSI 'de meydana gelen
volatilite soklarinin XUSRD ’nin volatilitesini %0.14 oranminda azalttigini gostermektedir. Bu bulgu, kiiresel piyasalardaki
belirsizliklerin, yerel piyasalara sermaye akisini artirarak volatiliteyi simirlayici bir etki yaratabilecegini gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER
BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi, Volatilite, ARCH-GARCH ve DCC-GARCH Modelleri

ABSTRACT
Volatility in financial markets is among the most crucial elements that shape capital market dynamics. Sudden price
Sfluctuations are triggered by multiple factors, such as macroeconomic indicators and policy uncertainties. This paper
attempts a detailed analysis of the volatility spillover between Turkey's BIST Sustainability Index—XUSRD—and the
global S&P Dow Jones Sustainability Index—DJSI. Based on 2,463 daily closing prices in the period 05.11.2014 -
29.08.2024, the data were analyzed by volatility models like ARCH, GARCH, EGARCH, and TGARCH. Furthermore, the
dynamic conditional correlations between the indices were examined by the DCC-GARCH model.

The results show strong volatility clustering for both indices. Moreover, negative shocks have a more significant effect
on volatility than positive shocks. The EGARCH model was found to be the most appropriate in explaining the volatility
dynamics of the two indices. DCC-GARCH model results indicate that a volatility shock in the DJSI decreases the
volatility of XUSRD by 0.14%. This finding indicates that uncertainty in global markets can enhance capital inflows into
local markets, thereby exerting a stabilizing effect on volatility.
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GIRIS

Finansal piyasalar, yatinnmcilarin karar alma siireglerinde risk ve belirsizlik kavramlarinin belirleyici
oldugu dinamik yapilardir. Ozellikle son yillarda kiiresellesmenin hiz kazanmasi ve finansal entegrasyonun
daha da artmasi, piyasalarda volatilite dinamiklerinin anlagilmasini her zamankinden daha 6nemli bir hale
getirmistir. Volatilite, piyasalardaki fiyat dalgalanmalarinin siddetini ve sikligini ifade eden bir kavramdir ve
yatirimcilar i¢in risk ve belirsizlik diizeyinin 6l¢iilmesinde 6nemli bir role sahiptir. Kavramin dogru bir sekilde
Olglilmesi ve modellenmesi, yatirnmeilarin risk yonetim siireglerinde kritik bir ara¢ olarak on plana
cikmaktadir.

Stirdiirtilebilirlik  endeksleri, sirketlerin ¢evresel, sosyal ve yonetisim (ESG) kriterlerindeki
performanslarini degerlendiren énemli finansal araglardir. Bu endeksler, hem yatirimcilara siirdiiriilebilirlik
temelli yatirimlar1 tesvik eden bir rehber sunmakta hem de sirketlerin siirdiiriilebilirlik projelerini
gelistirmelerini tesvik etmektedir. Tiirkiye'de Borsa Istanbul Siirdiiriilebilirlik Endeksi (XUSRD) ve kiiresel
Olgekte S&P Dow Jones Siirdiiriilebilirlik Endeksi (DJSI), bu alanda 6ne ¢ikan iki Onemli gosterge
konumundadir. Ancak, bu endekslerin volatilite dinamikleri ve birbirleriyle olan etkilesimleri lizerine yapilan
calismalar daha sinirli durumdadir. Bu nedenle, siirdiirtilebilirlik endekslerinin piyasa risklerini nasil yansittig
ve bu risklerin yatirime1 davraniglarini nasil etkiledigi konusunda daha fazla bilgiye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu calisma, XUSRD ile DJSI arasindaki volatilite yayilimini ve bu yayilimin piyasa dinamiklerine
etkisini aragtirmay1 amaglamaktadir. Caligmanin temel ¢ikis noktasi, bu iki endeksin volatilite kiimelenmeleri,
asimetrik etkiler ve volatilite kalicilig1 gibi 6zelliklerini ortaya koymak ve bu endeksler arasindaki volatilite
etkilesimlerini incelemektir. Bu kapsamda, ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), EGARCH (Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), TGARCH (Threshold Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) ve DCC-GARCH (Dynamic Conditional Correlation Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) gibi finansal zaman serisi analizlerinde sikca tercih edilen
modeller uygulanmistir. Literatiirde, finansal zaman serilerinde volatilitenin kalic1 etkileri ve asimetrik yapilar
genis bir sekilde ele alinmig olmakla birlikte, siirdiiriilebilirlik endeksleri arasindaki etkilesimlerin dinamik
kosullu korelasyonlar {izerinden analiz edilmesine yonelik ¢aligmalar daha sinirlidir. Bu nedenle ¢alismada,
stirdiiriilebilirlik temelli yatirnmlarin piyasa belirsizliklerine nasil tepki verdigi analiz edilmistir.

Caligma, giris boliimii ile dort ana boliimden olugmaktadir. Giris boliimiinii takiben ikinci boliimde,
ozellikle stirdiiriilebilirlik endeksleri {izerine yapilan volatilite modellemesiyle ilgili ulusal ve uluslararasi
literatiiriin kapsamli bir sekilde incelendigi bir literatiir taramas1 sunulmaktadir. Ugiincii béliimde, arastirmanin
kapsamu, kullanilan veri seti ve yontem detayli bir sekilde agiklanarak, analizin saglam bir metodolojik temele
oturtulmast hedeflenmistir. Dordiincii boliimde ise, gerceklestirilen analizlerden elde edilen bulgular
sistematik bir bicimde sunulmus ve sonuglar ayrintili olarak raporlanmistir. Son olarak, sonug¢ boliimiinde,
calismadan elde edilen bulgular tartisilarak finansal piyasalara ve literatiire sagladigi katkilar
degerlendirilmistir.

1. SECILI LITERATUR

Zaman serilerinin varyansinin zaman i¢inde degiskenlik gosterebilecegi olasiligi, finans literatliriinde
onemli bir tartisgma konusu olarak ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda, Engle (1982) tarafindan literatiire
kazandirilan ARCH modelleri, finansal piyasalardaki volatiliteyi modellemek i¢in bir doniim noktas1 tegkil
etmistir. Bu yaklasim, 6zellikle finansal zaman serilerindeki dalgalanmalarin dinamik yapisini anlamada ve
tahmin etmede Onemli bir degisme saglamistir (Bollerslev, 1986: 307). Finansal piyasalarda volatilitenin
modellenmesi ve risk yonetimi alaninda énemli bir ara¢ olan bu modeller, Tiirkiye’de de genis bir uygulama
alan1 bulmaktadir. Tiirkiye'de volatilite modelleme ¢aligmalar1 2000°1i yillardan itibaren yayginlik kazanmus,
BIST’de islem goren endekslerin volatilite yapilarmin ARCH ve GARCH modelleri ile analiz edildigi
caligmalar, finansal piyasalardaki artan veri erisimi ve modelleme tekniklerindeki gelismelerle birlikte hizla
artig gostermistir. Bu calismalar, Tiirkiye finans piyasalarinin gelismesiyle volatilite modellerin de gelismesine
katki yaratmigtir. Konu ile ilgili yurtici-yurtdis1 piyasalarda yapilan akademik ¢aligmalar Tablo1’de 6zet halde
sunulmaktadir.
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Tablo 1: Literatiir Ozeti

Yazar Adi-Soyadi Arastirma Kullanilan Arastirma Sonucu
Yontemi Degiskenler
Yu, J. (2002) ARCH-GARCH Yeni Zelanda Borsast | GARCH(3,2) modelinin performansi,
NSZE 40 Endeksi en iyi model oldugunu tespit etmistir.
Pederzoli (2006) GARCH-EGARCH | FTSE 100 Endeksi EGARCH Modelinin en 1iyi
Londra Borsasi performans1  sergiledigini  tespit
etmisgtir.
Ozden (2008) ARCH, GARCH, | IMKB Bilesik 100 | En iyi model TGARCH oldugu
EGARCH ve | Endeks saptanmustir.
TGARCH
Goudarzi & | ARCH-GARCH BSE-500 Endeksi En iyi volatilite modelinin GARCH
Ramanarayanan (2010). oldugunu belirtmistir.
Atakan (2009) ARCH-GARCH BIST 100 Endeksi En iyi volatilite modelinin GARCH
oldugunu saptamistir.
Yong ve dig. (2011). BEKK-GARCH Japon doviz piyasasi, | Volatilite  analizlerinde = BEKK

Japon ve ABD hisse
senedi piyasalari

yaklasimin daha iyi sonu¢ verdigini
belirtmistir.

Bage1 (2011).

GARCH-TGARCH

IMKB Mali ve Sinai
endeksleri

TGARCH modeli, serinin oynakligini
tahmin etmede basarili oldugunu
tespit etmistir.

Gabriel (2012)

GARCH-TGARCH

BET Endeksi Biikres

Serinin oynakliginin agiklanmasinda

Menkul  Kiymetler | en uygun modelin TGARCH model
Borsasi oldugu saptamistir.
Sahin ve dig. (2015). ARCH, GARCH, | BIST Kurumsal | Seriye en uygun olan GARCH

EGARCH ve | Yonetim-BIST100 modeline gore, BIST Kurumsal
TGARCH Endeksi Yonetim Endeksi oynakliginin BIST
100 Endeksi oynakligindan daha az
oldugunu saptamustir.
Hepsag ve Akgali, B. Y. | DCC-GARCH NewYork Borsast, | New York Borsasinda olusan
(2016). Modeli Borsa Istanbul volatilitenin Borsa Istanbul’da islem
goren bankalarin volatilitesi lizerinde
etkisinin oldugu sonucuna
ulastlmigtir.
Koy ve Dertli (2016). GARCH- BIST Hizmetler, BIST | Endekslerin volatilitelerinin
EGARCH-TARCH | Sinai ve BIST Ticaret | EGARCH modeli ile daha anlaml
endeksleri oldugunu gézlemlemistir.
Kuzu (2018) ARCH, GARCH, BIST100 Endeksi BIST 100 getiri volatilitesini en iyi
EGARCH ve aciklayan modelin TGARCH modeli
TGARCH oldugu sonucuna ulagilmistir.
Kula ve Baykut. (2018). | ARCH, GARCH, BIST Sehir BIST Sehir endekslerinin tamaminda
EGARCH, Endeksleri GARCH modeli en uygun model

TGARCH, PARCH

olarak tespit edilmistir

Konak ve Duman (2018). | GARCH BIST-100 Endeksi GARCH(1,1) Modeli ile Yeniay’in
ve Dolunay’in istatistiksel olarak
anlaml etkileri 6l¢iimlenmistir.

Ege ve Topaloglu (2019). | GARCH- BIST Mali Endeksi BIST Mali endeksi i¢in en uygun

APGARCH BIST Sinai Endeksi modelin GARCH (1,1), BIST Smai
endeksi i¢in ise, APGARCH(1,1)
oldugu sonucuna varilmistir.

Joldes (2019) TGARCH ve BET, BETC, Romanya hisse senedi piyasasinin

PARCH Model BETPlus and ROTX volatilitesi en uygun TGARCH
endeksleri (1,1,1) ve PARCH (1,2,1)

modelleriyle agiklanmistir
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(2019)

TGARCH

BIST-30 Endeksi

Ngo Thai (2019). EGARCH Orta ve Dogu Avrupa | Volatilite kalicilig1 tiim piyasalarda
iilkeleri (Macaristan, | ve tiim donemlerde kalicilig1 oldugu
Polonya, Cek EGARCH modeli ile tespit
Cumbhuriyeti, edilmistir.
Romanya ve
Hirvatistan) hisse
senedi piyasasi ve
doviz piyasasi
Ertugrul, M. (2019). ARCH, GARCH, Bitcoin ve Ripple Analize en uygun model TGARCH
EGARCH, Kripto Para Getiri modeli oldugu gozlemlenmistir.
TGARCH Oranlar1
Yildirim ve Sakarya ARCH, GARCH ve | Katilim 30 Endeksi ve | Endekslerin volatil yapilarini

agiklayan en uygun model
GARCH(1,1)modeli oldugu
saptanmistir.

getirileri, ABD
dolari/rupi doviz
kurlari, Ingiliz

Kayral (2020) GARCH (1,1), Bitcoin (BTC), BTC ve ETH igin en iyi model
EGARCH (1,1), Ethereum (ETH) ve EGARCH (1,1), XRP i¢in ise
TGARCH (1,1), Ripple (XRP) APARCH(1,1) modeli oldugu
APARCH (1,1), gdzlemlenmistir.
CGARCH (1,1) ve
ACGARCH (1,1)
Rashid ve dig. (2020). EGARCH (1, 1), Pakistan PSX (KSE- EGARCH modeli diger tiim
APARCH (1, 1), 100 Endeksi) degiskenlerden daha iyi performans
GJR-GARCH (1, sergiledigini belirtmistir.
D
Baygelebi ve Ertugrul GARCH, BIST Banka Endeksi | Endeks volatilitesini en iyi agiklayan
(2020). EGARCH, (XBANK) modelin GARCH(1,1) modeli
TGARCH oldugunu saptamustir.
Giilsah ve Musa (2020). | ARCH, GARCH, BIST Banka Endeksi | BIST Banka endeksinin oynakligin
EGARCH ve (XBANK) tespitinde EGARCH ve TGARCH
TGARCH modellerinin bagarili oldugunu
belirtmistir.
Yamana & Korkmaz VECH-GARCH Tiirkiye doviz kurlart | lgili kurlar ile turizm endeksi
(2020). (USD, EUR, JPY ve getirileri arasinda istatistiki volatilite
GBP), Rusya Para yayilimi oldugunu belirtmistir.
Birimi (RUB) ile
BIST XTRZM
endeksi
Kilig & Ayrigay GARCH- E- XGIDA, XKMYA, Endekslere ait volatilite
(2020). GARCH XMESY, XKAGT tahminlerinden en uygun modeller,
GRJ-GARCH XTAST, XTEKS GARCH modelleriyle agiklanmuistir.
GARCH-M endeksleri
Topaloglu (2020). ARCH, GARCH, XUSIN, XUMALI Endeksler GARCH modelleriyle
EGARCH, endeksleri acgiklanmis, endeksten sinai
PARCH,TARCH endeksine dogru pozitif volatilite
ve MGARCH yayilimi tespit edilmistir.
Gajurel (2021). GARCH- E- Nepal Menkul Simetrik modellerin tam 6rnekleme
GARCH Kiymetler Borsasi donemine daha iyi uyum sagladigini
TGARCH- endeksi (NEPSE) saptamigtir.
PGARCH
GARCH-M
Celik (2021). E-GARCH BIST-100 Endeksi EGARCH (3,3) modelinin en iyi
performans gosteren model oldugu
tespit edilmisgtir.
Lakshmanasamy. (2021). | ARCH-GARCH BSE SENSEX Déviz kuru volatilitesinin borsa

getirisi tizerindeki etkisini ARCH ve
GARCH modelleriyle tahmin
edilmistir.

Selguk Universitesi Sosyal Bilimler Meslek Yiiksekokulu Dergisi, Yil: 2025 Cilt: 28 Sayi: 1



64

Bauz Siirdiiriilebilirlik Endekslerinin Volatilite Modelleriyle incelenmesi

Pound/rupi, Euro/rupi
Ustalar & Sanlisoy E-GARCH CAC, DAX,FTSE, COVID-19’un Fransa, J aponya,
(2021). MSCLNIKKELNYSE | Kanada ve Tiirkiye hisse senedi
TSX ve XU100 piyasalarinda oynaklig: arttirdigi
tespit edilmistir.
Akkaya ve Kiiglikpinar, E-GARCH ve BIST100,BOVES EGARCH modeli volatilite
(2023). GARCH DAX, DOW NIFTY tahmininde GARCH modeline gore
SANGAY, SP500 daha basarili oldugu saptanmustir.
TOKYO
Yaman ve Bayik (2023) ARCH, GARCH, BIST100, S&P500, BIST100 endeksi i¢in EGARCH,
EGARCH, TARCH | Bitcoin, USD/TRY S&P500 endeksi i¢in TGARCH
doviz kuru, altin modeli en uygun model olarak
vadeli islemler ve belirtilmistir.
mevduat faizi
Kogoglu (2024) GARCH (1,1), ERIX (European Calismada kullanilan tiim modeller
TGARCH ve Renewable Energy volatilite tahmininde etkin bir rol
EGARCH Index) oynadig: tespit edilmistir.
Ondes & Levent (2024). | ARCH, GARCH, Katilim 30 Her iki endeks i¢in de uygun olan
EGARCH, Katilim 50 endeksleri | volatilite modelinin EGARCH
TGARCH ve (1,1)oldugu saptanmustir.
PARCH
Bulut (2024). GARCH Borsa Istanbul Sektdr | Farkli sektorler arasinda volatilite
Endeksleri modelleri agisindan belirgin
farkliliklar tespit edilmistir.
Delice ve Tuncay (2024) | ARCH, ARCH-M, | Dow Jones Global Her iki endeks igin en uygun model
GARCH, GARCH- | Index (W1IDOW)ile | EGARCH modeli oldugu
M, EGARCH- Dow Jones Islamic saptanmustir.
TGARCH Market World Index
(DJIM)

Ilgili literatiir incelendiginde, yapilan galismalarin, farkli finansal piyasalar ve varliklar igin volatilite
modellemesinde ARCH, GARCH ve tiirev modellerin etkinligini ortaya koydugu gériilmektedir. Genel olarak,
EGARCH ve TGARCH modellerinin asimetrik volatiliteyi daha iyi agiklama egiliminde oldugu, ancak piyasa
ve endekse bagl olarak degisen sonuclar elde edildigi sonucuna ulagilmaktadir. Bu ¢alismada, XUSRD ve
DJSI arasindaki volatilite yayilimini detayli bir sekilde inceleyerek literatiire katki saglamaktadir. Bu
kapsamda ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH ve DCC-GARCH modelleri kullanilarak bu iki endeksin
volatilite dinamikleri karsilastirilmis ve O6zellikle kiiresel piyasalardaki volatilite soklarmin yerel piyasa
oynaklig iizerindeki etkisi analiz edilmistir. Calisma, siirdiiriilebilirlik temelli finansal varliklarin volatilite
yapisini ve bu yapinin yatirimer davranislarina etkisini ortaya koyarak bu alandaki literatiire bir bakis acis1
sunmaktadir.

2. VERI SERi VE EKONOMETRIK YONTEM
2.1. Veri Seti

Bu ¢alismada, XUSRD ile DJSI'ne ait toplam 2463 giinliik kapams degeri incelenmistir. Orneklem
donemi, BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi’nin Tiirkiye’de faaliyete bagladig tarih olan 4 Kasim 20141 takip
eden 5 Kasim 2014 ile 29 Agustos 2024 tarihleri arasin1 kapsamaktadir. BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi verileri
“Investing” veri tabanindan, Dow Jones Siirdiiriilebilirlik Endeksi verileri ise “S&P Global” veri tabanindan
elde edilmistir. Analiz siirecinde, EViews-11 ve WinRATS paket programlar1 kullanilarak istatistiksel ve
ekonometrik analizler gergeklestirilmistir.

2.2. Ekonometrik Yontem

Caligmada analize konu tiim degiskenler, finansal zaman serileri olmasi sebebiyle getiri oranlari dikkate
alinarak logaritmasi alimmistir. Getiri orani, yatirim araglariin performansinmi 6lgmek, risk-getiri analizleri
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yapmak ve portfdy optimizasyonu gibi finansal analizlerde 6nemli bir rol oynamaktadir. Getiri orani, farkl
varliklarin performansini karsilastirmada da standart bir 6lgiit saglamaktadir. Finansal serilerde getiri oran,
yatirnm performansim 6lgmek, farkli varliklart karsilastirmak ve risk-getiri analizleri yapmak icin tercih
edilmektedir. Fiyat degisimleri yerine getirilerin kullanilmasi, varliklar arasindaki farkliliklar1 azaltarak
kiyaslama yapmay1 kolaylastirir ve seriler arasinda daha saglikli bir karsilastirma olanagi sunmaktadir.
Finansal zaman serilerinde getiri oranlarmin dogal logaritmasinin alinmasi ise hem teorik gerekceler hem de
istatistiksel faydalar nedeniyle yaygin ve rasyonel bir uygulamadir. Logaritmik doniisiim, fiyat seviyelerindeki
mutlak degisimlerin yerine yiizde degisimlerini ifade ederek getirilerin daha anlamlh bir sekilde analiz
edilmesine olanak tanir ve farkli Glgeklerdeki serilerin karsilastirilabilir hale gelmesini saglamaktadir
(Campbell vd., 1997). Ayrica, dogal logaritma uygulamasi, serilerde genellikle gozlemlenen pozitif carpiklig
azaltarak, dagilimin normaliteye daha yakin bir yap1 kazanmasm ve ARCH/GARCH gibi modellerin
varsayimlarina daha iyi uyum gosteren bir veri seti sunmaktadir (Cont, 2001).

Analizde Oncelikli olarak, endekslerin getiri oranlarinin duraganlik ozellikleri incelenmistir. Bu
dogrultuda, serilerin birim kdk icerip igermedigini tespit etmek amaciyla Augmented Dickey-Fuller (ADF)
(Dickey ve Fuller, 1981) ve Phillips-Perron (PP) (Phillips ve Perron, 1988) testleri uygulanmigtir. Duraganlik
testleri sonucunda serilerin 6zellikleri belirlendikten sonra, ortalama denklemin tahmin edilmesi amaciyla
Box-Jenkins metodolojisi ¢ercevesinde alternatif ARMA (Otokorelasyon Hareketli Ortalama) modelleri
degerlendirilmistir. Uygulanan modeller arasindan en uygun ARMA yapis1 belirlenmis ve bu yapinin
dogrulugu test edilmistir. Secilen ARMA modelinde varyansin sabit olup olmadigini test etmek i¢in ise ARCH
etkisinin varligi, Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH-LM testi ile analiz edilmistir.

2.2.1. Volatilite Modelleri

Volatilite modelleri, 6zellikle finansal piyasalardaki oynaklig1 tahmin etmek amaciyla kullanilan farkli
yaklagimlardir. Simetrik ve asimetrik kosullu degisen varyans modelleri olarak iki grupta incelenmekte olup
volatilitenin gelecekteki degerlerini tahmin etmek amaciyla kullanilmaktadir. Modellerin temel farkliliklari,
bir finansal seride zaman igerisinde medyada gelen pozitif ve negatif soklarin volatilite iizerindeki etkilerinin
nasil ele alinmasiyla ilgilidir. Simetrik kosullu degisen varyans modelleri, pozitif ve negatif fiyat soklarmin
volatilite {izerindeki etkilerinin esit veya ayni oldugunu varsayarak volatilitenin piyasalardaki fiyat
degisimlerinin ydniinden bagimsiz olarak artmasi veya azalmasini beklenmektedir. Baska bir ifadeyle,
fiyatlarin asag1 ya da yukar1 yonlii hareketi, seride yine aym biiyiikliikte ve simetrik bir yapida oynaklik
yaratmaktadir. Bu modeldeki temel varsayim, piyasalardaki pozitif ve negatif soklarm veya haberlerin
oynaklik {izerindeki etkilerinin ayni olmasi yoniindedir. Simetrik volatiliteyi a¢iklayan ve en yaygin kullanilan
modeller; ARCH, ARCH-M, GARCH ve GARCH-M modelleridir.

2.2.1.1. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri
ARCH ve ARCH(M) Modeli

Bir finansal serinin karakteristik 6zelligi kosullu varyansin zamana gore degisiklik gostermesidir. Bu
nedenle, bir zaman serisinin gegmis donemdeki hata terimlerine bagli olarak sekillenen volatiliteyi hesaplamak
amaciyla otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH Model) modelini énermistir. ARCH modeli, kosullu
varyansin ya da volatilitenin gecmis soklara veya haberlere dayali oldugunu 6ne siirmekte ve su sekilde
formiile edilmektedir (Engle,1982):

Yyt =@ Y1 +&;
EF =gy 0 €71 +Vi
Bu modelin uygulanmasi i¢in model kisitlari ao>0 ve 0:>0 seklindedir.

Engle, Lilien ve Robins (1987) Tarafindan gelistirilen ARCH-M modelinde ise, kosullu varyansin
dogrudan ortalama getiriye dahil edildigi bir durum séz konusudur. ARCH modelinde yalnizca volatilite
tahmin edilirken, ARCH-M modelinde getiri tizerinde volatilitenin dogrudan etkisi dikkate alinmaktadir.
Baska bir ifade ile modelde beklenen getiri ve risk arasindaki iligki 6lgiimlenir. Dolayisiyla bu modelde risk
primi kavrami da ortaya ¢ikmaktadir. ARCH-M modeli su sekilde formiilize edilmektedir (Engle ve dig,1987):

Yyt =@ Yt-1 +8ht +&
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€F =ag4a €74
Bu modelin uygulanmasi igin model kisitlart 0o>0 , >0 seklindedir.

GARCH ve GARCH-M Modeli

Genellestirilmis ARCH Model (GARCH) ARCH modelinin bir uzantisi olup kosullu varyans yapisinin
hem gecmis soklara hem de ge¢mis donem kosullu varyanslarla agiklamasidir. Model su sekilde formiile
edilmektedir (Bollerslev, 1986):

Yyt =@ Yt-1 +&
he =g 0 €F_; +Bhes

Bu modelin uygulanmasi igin 0o>0 , 00, $i=>0 ve al+ p<1 ve a+ p<Il olmalidir.

GARCH-M modeli, Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tarafindan gelistirilmis volatilitenin
getirilere dogrudan etkisini Olgerken volatilitenin sadece geg¢mis soklara degil, ayni zamanda gegmis
volatiliteye de baglh oldugunu ; kosullu varyansin ortalama siirecinde modele dahil edilmesiyle 6l¢limlenir ve
buna iligkin katsay:1 risk primi olarak ifade edilmektedir. Model su sekilde formiilize edilmektedir (Bollerslev
ve dig,1988):

Yyt =@ Yt-1 +8ht +&
h=ag 0 €F_; + Bhes

Bu modelin uygulanmasi igin 0o>0 , >0, 1>0 ve o+ Bi<I olmalidir.
2.2.1.2. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Finansal piyasada yer alan varliklarin oynaklik yapilarindaki farkliliklar1 daha gergekgi bir sekilde
modellemek amaciyla asimetrik volatilite modelleri olusturulmustur. Bu modeller, 6zellikle zaman serisi
icerisinde yer alan pozitif ve negatif fiyat soklarmin ya da haberlerin volatilite iizerinde farkl biiytikliiklerde
bir etki yaratabilecegini savunmaktadir. Simetrik volatilite modellerinde, zaman serisi igerisinde yer alan
soklarin(haberlerin) yoniine bakilmaksizin volatilite {izerindeki etkisinin aym olurken, asimetrik volatilite
modellerinde ise kotii haberler, fiyat diisiisleri gibi negatif fiyat soklarinin iyi haberler, fiyat artiglar1 gibi
volatiliteyi etkileyen pozitif soklardan daha fazla arttirma egilimindedir. Bu duruma finans literatiiriinde
kaldirag etkisi olarak ifade edilmektedir. Bir finansal seride varlik fiyatlarin diigmesi halinde volatilitenin
artmasi anlamina gelen kaldirag etkisi kavrami risk yonetimi, portfdy ve yatirim stratejilerini belirlemede
onemli bir husustur. Asimetrik volatilite modelleri E-GARCH ve TARCH yontemleri ile incelenebilmektedir.

E-GARCH Modeli

Finansal zaman serilerin tahmin edilmesinde GARCH modelinin zayif yonlerini tespit eden Nelson
(1991) yilinda EGARCH modeli gelistirilmistir. Bu model 6zellikle asimetrik volatilite modeller igerisinde
siklikla uygulanmaktadir. EGARCH modeli, finansal piyasalarda meydana gelen fiyat hareketlerinin varligin
gelecekteki volatilitesinin tahmin edilebilmesi agisindan aym etkiye sahip olmadigini tespit ederek kaldirag
etkisini belirtmistir. Piyasaya gelen kotii veya olumsuz bir haberin, olumlu veya iyi bir habere gore finansal
varliklarin volatilitesi iizerinden daha fazla etkili oldugunu savunmaktadir. Bu model 6zellikle bir finansal
varligin kaldirag etkisi hakkinda bilgi vermesi sebebiyle yatiricimlar tarafindan tercih edilmektedir. Model su
sekilde formiilize edilmektedir (Nelson, 1991):

Lnh&= oo+ Bilnhe+ @

€t—1 €t—1
Y

Nl N ©)

Modelin en biiyiik avantaji, negatif ve pozitif soklarin volatilite {izerindeki farkli etkilerini tespit
edebilmesidir. Bu modelde piyasadaki olumsuz haberler veya negatif soklarin veya oynaklik {izerindeki etkisi
daha fazla goriilebilmektedir. Formiilde yer alan y parametresinin istatistiksel olarak anlamli olmas1 asimetrik
volatilitenin varligiyla ilgilidir. y=0 ise, pozitif veya negatif bir soklarmn volatilite iizerinde aym etkiye sahiptir.
-1<y <0 arasinda bir deger aliyorsa, finansal zaman serinin volatilitesindeki pozitif bir sok, negatif bir soktan
daha az arttigini ifade etmektedir. y<-1 ise piyasada meydana gelen negatif soklar biiyiik volatilite artigina
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neden olmakta, pozitif soklar ise volatiliteyi azaltmaktadir. Formiilde yer alan 3; parametresi ise, volatilitenin
zamana yayilma derecesi, ge¢gmis volatilitenin bugiinkii volatilite tizerindeki etkisini ve volatilitenin ne kadar
kalic1 oldugunu ve volatilite kiimelenmesinin kalic1 oldugunu belirtmektedir.

TARCH Modeli

Finansal varliklarm oynakligini test eden diger bir model ise TARCH Modelidir. Glosten vd. (1993)
tarafindan 6nerilen modelde olumsuz veya olumlu haberlerin volatilite lizerinde asimetrik etkiye sahip oldugu
varsayilmaktadir. Bu model, finansal zaman serisi {izerinde meydana gelen olumsuz soklarm (haberlerin)
volatilite iizerinde olumlu soklardan ya da iyi haberlerden daha biiyiik bir etkisi oldugunu varsaymaktadir.
Tarch modelinde esik deger s6z konusudur. Belirli bir esigin altinda gerceklesen biiylik negatif soklar
volatilite lizerinde giiclii etkisinin oldugunu savunmaktadir. Model, su sekilde formiilize edilmektedir (Glosten
vd., 1993):

h= a0t o E%—l"' Blht+Y1€?_1*Dt-l

(1, €. <0
(De-1) = {0 €120

)

Bu modelin uygulanmasi i¢in ¥1<0 ve 0+ f1<<1 olmalidir.

DCC-GARCH Modeli

Cok degiskenli Garch modelleri ile her bir degiskenin kendi volatil yapisin1 modelleyebilir hem de
finansla varliklarin arasindaki volatilite etkilesimi de oOl¢iimlenebilmektedir. Bu modellerden biri de
DCC_GARCH modelidir. Engle (2002) ile Tse ve Tsui (2002) ¢aligmalarinda, zaman bagli degisen kosullu
korelasyon matrisini kullanarak DCC-GARCH modelini gelistirmislerdir. DCC-GARCH, finansal
ekonometride birden ¢ok zaman serileri arasindaki degisen korelasyonlari tahmin etmek i¢in kullanilan ve
genellikle varlik getirilerine uygulanabilen ve tercih edilen bir modeldir. GARCH modelini ¢ok degiskenli bir
ortama genisleterek varliklar arasinda dinamik korelasyonlara izin vermektedir. Ozellikle portfdy yonetimi,
riske maruz degerin belirlenmesi ve varlik(opsiyon) fiyatlamasi gibi konularda siklikla kullanilmaktadir.
Model su sekilde formiilize edilmektedir (Engle, 2002) ve (Tse ve Tsui , 2002):

Y At =4/ hA,t SA,t
Y Bt =4/ hB,t EB,t

P=CcovV(€ay, Ep)=(1 — 01 — 0,)p+01p1 + 0,¥: 4

hA,t: [01]+[a11 a12 [YA - 1] [b11 by, hA,t—l]
hB,t C21 1421 Az yB =1 byy bzz hB,t—l

Bu modelde A finansal varliginin volatilitesinin kaliciligimi belirleyen parametreler a;; ve bi;'dir. B
finansal varliginin oynakliginin kaliciligini 6lgen parametreler ise az; ve bz, seklindedir. Modelin uygulanmasi
icin parametrelerin tamaminin istatistiksel olarak anlamli ve pozitif deger almas1 gerekmektedir. a;; ve by
parametrelerin toplamimin 1’e yakin olmasi, birinci finansal varligin volatilite kiimelerine sahip oldugu ve bu
oynakligin kalic1 oldugunu gostermektedir. Ayni sekilde, a; ve by, parametrelerin toplaminin 1’e yakin olmasi,
ikinci finansal varligin oynakliginin kalic1 etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Formiilde yer alan a2, by,
a>, by parametreleri degiskenler arasindaki oynakligin aktarimini veya yoniini gostermektedir. aja,biz
parametreleri ikinci finansal varligin volatilitesinden birinci finansal varligin volatilitesine dogru aktarimini;
a1 ve by parametreleri ise, birinci finansal varligin volatilitesinden ikinci finansla varligin volatilitesi dogru
bir etkilesimi gostermektedir. Degigkenler arasindaki dinamik korelasyon iligkisini 01 vc 0, parametreleriyle
ifade edilmektedir. Bu parametreler ne kadar 1’e yakinsa zamana bagli degisen, pozitif yonlii ve gliglii bir
iligkinin varligindan bahsedilebilmektedir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI
3.1. Degiskenlerin Deterministik Ozellikleri

Degiskenlere ait serilerin temel 6zelliklerini ve dagilimsal yapisini ortaya koyan tanimlayici istatistikler,
Tablo 2’de yer almaktadir. S6z konusu istatistikler, her bir serinin ortalama, medyan, maksimum, minimum,
standart sapma, ¢arpiklik (skewness), basiklik (kurtosis) gibi temel ol¢iimlerini icermektedir. Bu istatistikler,
serilerin dagilim ozelliklerini ve degiskenlerin dinamik yapilarma iligkin ipuglar1 saglamaktadir. Ayrica,
serilerin normal dagilim varsayimina uygunlugunu degerlendirmek amaciyla Jarque-Bera test istatistigi de
tabloda yer almaktadir.

Tablo 2: Degiskelerin Deterministik Ozellikleri

XUSRD Getiri Oram DJSI Getiri Oram
Ortalama 0.10705 0.02721
Maksimum 9.39057 7.69394
Minimum -10.28551 -10.60515
Standart Sapma 1.63524 0.93320
Egiklik -0.50372 -1.11743
Basikhik 7.31085 18.88232
Jarque-Bera Testi 2011.327 26418.82

Tablo 2’de iki farkli siirdiiriilebilirlik endeksinin (XUSRD ve DJSI) getiri oranlarina iliskin bazi
istatistiksel Ozetler yer almaktadir. XUSRD endeksinin ortalama getirisi (0.10705) ve standart sapmasi
(1.63524) ve DISI endeksinin ortalama getirisi (0.02721) ve DJSI standart sapmasi (0.93320) olup her iki
seride de standart sapma degerlerinin ortalama getiri degerlerinden daha biiyiik oldugu goriilmektedir. Getiri
serilerinin basiklik degerleri incelendiginde normal dagilima gore, daha dik bir seriyi olugturmaktadir. Jarque-
Bera testi sonuglan incelendiginde, her iki endekse ait degerlerin normal dagilima sahip olmadigi da
anlagilmaktadir. Genel olarak degerlendirildiginde, ¢alismaya konu getiri degerlerinin riskli ve volatilitesinin
yiiksek olmasi sebebiyle tipik bir finansal zaman serisi 6zellikleri tasidigi belirtilebilir.

Degiskenlere ait serilerin tanimlayici istatistiklerin grafikleri Sekil 1 ve Sekil 2°de yer almaktadir.

Sekil 1: XUSRD Getiri Oram Grafigi Sekil 2: GDJSI Getiri Oram Grafigi

GDSJI

GXUSRD

TNV YEYENNRIR N9 NI NNNNN T

o
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Sekil 1 ve Sekil 2’de goriilecegi iizere, XUSD ve DIJSI getiri oranlarinda 6nemli volatilite
kiimelenmeleri goriilmektedir. Volatilite kiimelenmesi, finansal zaman serilerinde oldukga sik karsilasilan bir
durum olup, serilere ait varyansin zaman igerisinde degisiklik gosterdigi bir durumu ifade etmektedir (Engle,
1982). XUSRD getiri oranlar grafigi, 5 Kasim 2014- 29 Agustos 2024 dénemi boyunca yiiksek volatiliteye
sahip bir yapiy1 isaret etmektedir. Ozellikle 2020 y1l1 sonrast donemde dalgalanmalarin artti§1 hem pozitif hem
de negatif u¢ degerlerin sik¢a goriildiigli dikkat ¢ekmektedir. S6z konusu durum, kiiresel piyasalardaki
belirsizlikler, pandemi etkileri ve ekonomik toparlanma siirecleriyle agiklanabilir. Grafik genel olarak belirgin
bir trend gostermemekle birlikte, rastlantisal dalgalanmalar piyasanin dinamik yapisin1 ve digsal soklarin
etkilerini yansitmaktadir. Bu tiir bir yapi, yatirimeilar i¢in hem risk hem de firsat alanlar1 sunmaktadir. GDJSI
getiri oranlarn grafigi, oldukga istikrarli bir volatilite yapisi sergilemektedir. Genel olarak kiigiik olcekli
dalgalanmalar hakimken, 2020 yil1 baglarinda dikkat ¢ceken ani ve biiyiik dalgalanmalar bulunmaktadir. Bu
donem, muhtemelen COVID-19 pandemisinin kiiresel piyasalarda yarattigi belirsizlik ve soklarla ifade
edilebilir. 2020 yil1 sonras1 donemde dalgalanmalarin tekrar normale donerek diisiik volatiliteli bir yapiya
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ulastig1 gozlemlenmektedir. Genel anlamda, GDJSI getirilerinin uzun dénemde istikrarli bir yapiya sahip
oldugu ancak belirli donemlerde dissal faktorlerden kaynaklanan ani sapmalara agik oldugu ifade edilebilir.
S6z konusu yapi, yatirimcilar i¢in ongoriilebilirligi yiliksek bir yapr sunarken, kriz dénemlerinde 6nemli
risklerin olusabilecegine de isaret etmektedir.

Belirli bir zaman igerisinde ortaya c¢ikan haberlerin ya da soklarin finansal varlik serilerine etkisini
Ol¢limlemek ya da varyans dinamiklerini gozlemleyebilmek amaciyla 6zellikle volatilitenin yiiksek oldugu
donemlerde finansal analizlerde volatilite modellerin kullanilmasi gerekmektedir (Bollerslev, 1986).

3.2. Birim Kok Testi

Ekonometrik zaman serileri analizlerinde, serilerin duragan olup olmadigini tespit etmek 6nemli bir
asamadir. Bir finansal serinin ortalama, varyans ve kovaryans gibi istatistiksel 6zelliklerinin zaman i¢inde sabit
kalmas1 anlamina gelen duraganlik kavramu ile veriler tahmin edilebilir bir yapiya doniigmektedir. Bu da bir
serinin ge¢misteki degerinin gelecekteki degerle benzer bir dagilima sahip olacagini da gostermektedir. Bu
yiizden zaman serilerinin analizi sirasinda yapilmasi gereken ilk asama serilerin duragan olup olmadiginin
belirlemektir.

Ekonomik modellerde duragan olmayan seriler sahte regresyon sorunuyla karsi karsiya kalmakta ve bu
durum degiskenler arasindaki gercek iliskinin de yansitilmamasina sebep olabilmektedir Granger ve Newbold
(1974)'un yaptiklar ¢aligmalarda zaman serisi analizlerinde, duraganligi birim kok testi ile incelemenin analiz
sonuglarin giivenilirligini arttiracagini da belirtmistir. Bu konuda, en yaygin kullanilan testlerden biri
Augmented Dickey-Fuller (ADF) testidir. ADF testi, Dickey-Fuller testinin bir genisletilmis versiyonu olup
serinin otoregresif bir model AR(p) ile incelenmesine olanak tanimaktadir. Dickey ve Fuller(1981) hata
terimleri arasindaki otokorelasyonu ortadan kaldirmak amaciyla denklemlerin sag tarafina bagiml degiskenin
gecikmeli degerlerinin eklenmesini onermektedir.

ADF testinin {i¢ farkli versiyonu bulunmaktadir: sabitsiz-trendsiz model, sabitli model ve sabitli ve
trendli model. Bu modeller su sekilde ifade edilir (Cil, 2018: 294).

Sabitsiz ve trendsiz model: AYt=0yt-1+ X0, Bidy, .., + € (1)
Sabitli Model: AYt= it Oyt-1 + Y2, Biidy, . + & @)
Trendli Model: AYt= ptPBy 4 Oyt-1 + 3P, Bildy_ipq + & (3)

Phillips-Perron (PP) testi, ADF testine ek olarak gelistirilen, zaman serilerinin duraganligini test etmek
kullanilan diger bir yontemdir. Phillips ve Perron (1988) tarafindan gelistirilen bu test, ADF testini gelistirerek
hata terimlerin dagilimlar iizerinde diizeltmeler yapilmasina olanak tamimakta ve otokorelasyonu dikkate
almaktadir. PP testinde de, ADF testindeki gibi {i¢ farkl1 model tiirii (sabitsiz-trendsiz, sabitli ve sabitli-trendli)
kullanilmaktadir ve temel denklemi su sekildedir

AY byt B, 8, Ay i+ (4)

Yontem, hata teriminin beklenen degerinin sifir (E(E;)=0 oldugu varsayimina dayanmaktadir. Veriyi
yaratan siirectegte yt=yt-1+E; temel hipotez altinda [1 ve & katsayilarina ait hipotezleri test ederek dagilimlar
olusturmuslardir.

ADF ve PP testleri, zaman serisi analizleri serilerin duragan olup olmamasina bagl olarak model se¢imi
yaparak baslangi¢ asamasinda kritik bir rol oynamakta ve uzun vadeli tahminlerde 6nemli degisiklikler
gozlenebilmektedir. ADF ve PP testlerinde serilerin duraganlhigimi kontrol etmek amaciyla olusturulan
hipotezler, Ho (yokluk) hipotezi ve H1 alternatif hipotezdir ve agsagidaki sekilde yorumlanabilmektedir:

Ho: p 20 (Seride birim kdk vardir, seri duragan degildir.)
Hi: p <0 (Seride birim kok yoktur, seri duragandir)

Caligmadaki degiskenlerin duraganligi hem ADF hem de PP testiyle hesaplanmis ve birim kok degerleri
Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3: ADF ve PP Birim Kok Sonuclari
ADF PP
DUZEY | Degiskenler Sabit Sabitli Sonug¢ Sabitli Sabitli Sonug¢
ve ve Trendli
Trendli
GDJSI -15,73365 -15,74767 1(0)** -47,63101 | -47,62546 1(0)**
(0,000) (0,000) (1,000) (0,9984)
GXUSRD -49,29790 -49,42738 -49,34027 | -49,45271
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

*Parantez icerisindeki degerler t istatistigi olasilik degerleridir.

**Test sonuglari sabitli ve sabitli-trendli model iizerinden tahmin edilerek sonuglara ulagilmigtir. Maksimum gecikme sayis1 Akaike
Info Criterion (AIC) kullanilarak belirlenmis ve maksimum 4 alinmustir.

*#*+PP testinde Bartlett Kernel ve Newey West Bandwidth methodlart kullanilmigtir.

*** ADF ve PP testi i¢in kritik degerler %1, %5 ve %10 anlam diizeyinde sirastyla sabit i¢in -3.43, -2.86, 2.56, sabit ve trend i¢in -
3,91, -3.41 ve -3.12tir.

Tablo 3’ten de goriilecegi lizere, s6z konusu degiskenlerin birim kok igerip igermedigini analiz etmek
amaciyla ADF ve PP testleri uygulanmis her iki testte de ayni sonuca ulasilmistir. Tiim degiskenler diizeyde
%1, %5 ve %10 anlamlilik seviyesinde hem sabitli hem de sabit-trendli modellerde, olasilik degerlerinin (p
<0,05) olmasi sebebiyle, HO hipotezi reddedilerek alternatif hipotezi (H1) kabul edilmistir. Diger bir ifade ile,
seriler diizeyde duragan veya 1(0) derecede entegre oldugu tespit edilmistir.

Bir finansal varligin getiri oranlarin zamanla olan varyans degisimini yani yakalamak adina ARCH ve
GARCH volatilite modelleri uygulanmaktadir. Finans literatiiriinde siklikla volatilite kiimelenmesi gibi
olgular test etmek amaciyla dinamik volatilite modelleri veya skolastik volatilite modelleri kullanilmakta,
modelin uygulama asamasinda oncelikli olan varyansin degisken olup oldugunu simamak icin ortalama bir
denklem kurulmaktadir. Burada 6nemli olan degiskenlerin bir 6nceki donemleriyle istatistiksel olarak anlamli
olup olmamasi degil, ARCH etkisinin varligini agiklayan “heteroskedastisite” testinin sonucudur. Calismada,
serinin kosullu varyansinda otokorelasyon olup olmadigini ve varyansin duraganlik gosterip gostermedigini
incelemek acisindan en uygun ortalama model denklemi ARMA(1,1) kurularak elde edilen kalint1 serileri ile
ARCH Heteroskedastisite testi uygulanmistir. Bu amacla Ho: “Hata terimleri rastgele ve birbirinden
bagimsizdir” seklinde kurulan hipotez test edilmistir. Bu testteki sonuglar Tablo 4’te sunulmaktadir.

Tablo 4: Minimum Kareler Yontemi

Katsayilar | t Istatistik degeri | Olasiik Degeri
c -0,01134 -1,39124 0,1643
DJSI(-1) 0,04057 2,01432 0,0441
c 0,04648 3,24052 0,0012
XUSRD(-1) 0,00062 0,31011 0,0755
ARCH-H 16,83026
Heteroskedastisite Test (0,0000)

Tablo 4’teki sonuglar, her iki endeks serisinin bir dnceki donem degerlerine dayali regresyon analizinde
giiclii bir ARCH etkisinin mevcut oldugunu gdstermektedir (p-degeri=0.0000). Bu sonug, varyansin sabit
olmadigini ve zamanla degiskenlik gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu amagla, ¢calismada oncelikle her bir
degiskenin zaman icerisindeki hareketlerini volatilite modelleriyle analiz edilmig, sonrasinda bu iki degiskenin
zaman ic¢inde dinamik olarak birbirlerini nasil etkiledigini ve degiskenlerin korelasyonunu incelenmistir.
Caligmada, endekslere ait getiri serilerin zaman igindeki oynakligini tahmin etmek ve yonetmek volatilite
modelleri uygulanmigtir. XUSRD endeks getiri serisi i¢in volatilite modelleri Tablo 5°te yer almaktadir.
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Tablo 5: XUSRD Degiskeni i¢cin Volatilite Modeli Sonuclar:

ARCH(1)* | GARCH | ARCH-M | GARCH-M | EGARCH (1,1) | TARCH(1,1)
XUSRD a.n 1.1
Ortalama Denklemi
Sabit (c) 0.00110 0.11857 -0.47345 0.00884 0,09915 0.10470
GXUSRD(-1) 0.04237 0.00954 0.01351 0.00934 0.00491 0.01246
GARCH (Ort.) - - 0.24162 0.04876 -
Varyans Denklemi
Sabit(c) 2.14520 0.11426 2.14520 0.11684 0.16689
ai: (RESID(-1)"2) 0.21768 0.07790 0.21768 0.07813 0.06501
7. Resid(-1)A2*(RESID(-1)<0) - - 0.06510
B1: (GARCH(-1)) - 0.88000 0.87866 0.84053
0: C(4) - - - -0.04963 -
C(5) - - - 0.94814 -
Ozet istatistikler
Log likelihood -4681.777 | -4569.313 | -4662.092 4567.812 -4560.566 -4564.109
AIC 3.80648 3.71599 3.79130 3.71552 3.70963 3.71251
SIC 3,81591 3.72021 3.80309 3.72965 3.72379 3.72667

XUSRD degiskeni i¢in ARCH(1) modeli incelendiginde; varyans denkleminde yer alan sabit terim ve
ARCH parametrelerinin pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, degiskenin
volatilite modellemesine uygun oldugunu gostermektedir.

GARCH(1,1) modelinde yer alan varyans denkleminde hem ARCH(a) hem GARCH(p) etkisi pozitif
ve istatistiksel olarak anlamlidir olup o+f parametrelerin toplami (0.9579) olup 1’den kiigiik olmas1 sebebiyle
model kisitina da uymaktadir. Buna gore, XUSRD getiri serisinde yogun volatilite kiimelenmesi oldugunu;
volatiliteye gelen soklarin kalici ve siirekli etkilere sahip oldugunu gostermektedir.

ARCH-M modeli i¢in ortalama denkleminde yer alan GARCH parametresi (0.2416) istatistiksel olarak
anlamli olup, degiskenin risk primini gostermektedir. GARCH-M modelinin ortalama denkleminde yer alan
GARCH parametresi (0.0487) istatistiksel olarak anlamli olup, degisken i¢in hesaplanan risk primini
gostermektedir. GARCH-M modeli varyans denkleminde yer alan parametrelerinin toplami (0,9568) da diger
modelle benzer sekilde serideki yogun volatilite kiimelenmesine isaret etmektedir.

EGARCH modelinde C(4) parametresi (-0.0496) negatif katsayiya sahiptir ve istatistiksel olarak
anlamlidir, dolayisiyla seride asimetrik etkinin varligindan s6z edilebilir. Diger bir deyisle, ilgili seri agisindan
pozitif ve negatif soklar, volatilite {izerinde farkl etkileri yaratmaktadir. Ilgili parametrenin negatif olmasi,
varligin kaldirag etkisine sahip oldugu,yani negatif soklarin pozitif olanlara kiyasla volatiliteyi daha fazla
arttirdigin1 gostermektedir. Bagka bir ifade ile bu varligimm (XUSRD) parametresine gelen olumsuz haberler
olumlu haberlere gore volatiliteyi daha fazla etkilemektedir. C(5) parametresi (0.9481) olup seride yogun bir
volatilite kiimelenmesi olduguna gostermektedir.

TARCH(1,1) modelinde, ARCH(a) ve GARCH() parametrelerinin toplami da (0.9055) olup model
kistitim1 (a+P<1) saglamakta olup bu seri iizerinde volatilite kiimelerinin yogun yasandigini ve soklarin kalici
etkiye sahip oldugu soylenebilir. Aym1 zamanda esik deger (Resid(-1)"2*(RESID(-1)<0) istatistiksel olarak
pozitif ve anlamli olmasi serideki asimetrik etkiyi dogrulamaktadir. Calismaya konu tiim modeller igerisinden
bilgi kriterleri incelendiginde hem AIC hem SIC kriterine gére XUSRD endeksi i¢in en uygun model,
EGARCH modelidir.

DIJSI endeks getiri serisi igin volatilite modelleri incelenmis ve Tablo 6’da sunulmaktadir.
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Tablo 6: DJSI Degiskeni icin Volatilite Modeli Sonuclari

DJSI ARCH( ‘ GARCH(1,1) ‘ ARCH-M | GARCH-M | EGARCH | TARCH(1,1)
Ortalama Denklemi
c 0.00063 0.05385 0.07522 0.01362 0.01392 0.02281
GDWJINS(-1) 0.12919 0.12220 0.13809 0,12225 0.13474 0.12045
GARCH - -0.01895 0.02019
Varyans Denklemi
c 0.47445 0.03296 0.47445 0.02015 0.01953
A: RESID(-1)*2 0.45046 0.16531 0.45046 0.01697 0.01811
Resid(-1)"2*(RESID(-1)<0) - 0.17865 0.18061
B: GARCH(-1) - 0.79781 0.86716 0.86740
C@) - -0.13883
C(5) - 0.96763
Ozet istatistikler
Log likelihood - -2837.798 -3020.893 -2799,82 -2783,151 -2800,147
AIC 2.32586 2.30934 2.458077 2.280097 2.26576 2.279567
SIC 2.55148 2.321137 2.469874 2.296613 2.27991 2.293723

DIJSI degiskeni icin ARCH(1) modeli incelendiginde; varyans denkleminde yer alan sabit terim ve
ARCH parametrelerinin pozitif ve istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Bu bulgu, degiskenin
volatilite modellemesine uygun oldugunu gostermektedir.

GARCH(1,1) modelinde yer alan varyans denkleminde hem ARCH(a) hem GARCH(p) etkisi pozitif
ve istatistiksel olarak anlamlidir olup o+f parametrelerin toplami (0.9631) olup 1°den kiigiik olmas1 sebebiyle
model kisitina da uymaktadir. Buna gore, DJSI getiri serisinde yogun volatilite kiimelenmesi oldugunu;
volatiliteye gelen soklarin kalici ve siirekli etkilere sahip oldugunu gostermektedir.

ARCH-M modeli i¢in ortalama denkleminde yer alan GARCH parametresi (-0.01895) istatistiksel
olarak anlamli olup, degiskenin risk primini gostermektedir. GARCH-M modelinin ortalama denkleminde yer
alan GARCH parametresi (0.0201) istatistiksel olarak anlamli olup, degisken i¢in hesaplanan risk primini
gostermektedir. GARCH-M modeli varyans denkleminde yer alan parametrelerinin toplami (0.8841) da diger
modelle benzer sekilde serideki yogun volatilite kiimelenmesine isaret etmektedir.

EGARCH modelinde C(4) parametresi (-0.13883) negatif katsayiya sahiptir ve istatistiksel olarak
anlamlidir, dolayisiyla seride asimetrik etkinin varligindan soz edilebilir. Diger bir deyisle, ilgili seri agisindan
pozitif ve negatif soklar, volatilite {izerinde farkl etkileri yaratmaktadir. Ilgili parametrenin negatif olmasi,
varligin kaldirag etkisine sahip oldugu, yani negatif soklarin pozitif olanlara kiyasla volatiliteyi daha fazla
arttirdigin1 gostermektedir. Bagka bir ifade ile bu varligin (XUSRD) parametresine gelen olumsuz haberler
olumlu haberlere gore volatiliteyi daha fazla etkilemektedir. C(5) parametresi (0.9676) olup seride yogun bir
volatilite kiimelenmesi olduguna gostermektedir.

TARCH(1,1) modelinde, ARCH(a) ve GARCH() parametrelerinin toplami da (0.8855) olup model
kisttim1 (a+P<1) saglamakta olup bu seri iizerinde volatilite kiimelerinin yogun yasandigini ve soklarin kalici
etkiye sahip oldugu soylenebilir. Aym1 zamanda esik deger (Resid(-1)"2*(RESID(-1)<0) istatistiksel olarak
pozitif ve anlamli olmasi serideki asimetrik etkiyi dogrulamaktadir. Calismaya konu tiim modeller igerisinden
bilgi kriterleri incelendiginde, hem AIC hem SIC kriterine gére DSJI endeksi i¢in en uygun model, EGARCH
modelidir.

XUSRD ve DJSI degiskenlerin arasindaki volatilite iliskisi DCC-GARCH yontemiyle incelenmis ve
Tablo 7°de sunulmaktadir. Caligmanin analizi iki asamada gergeklesmistir. Birinci agamada, XUSRD ve DJSI
getirileri arasinda uygun mertebeye sahip Vektor Otoregresif (VAR) modelleri tahmin edilerek modellerin
kalmtilar1 elde edilmistir. Tkinci asamada ise, bu kalintilar ile, endeksler arasindaki iliskiyi daha dogru bir
sekilde modelleyebilmek adina DCC-GARCH modelleri tahmin edilmistir. Bu siireg, endeksler arasindaki
volatilite etkilesimlerini ve zamana bagl korelasyonlar1 daha dogru bir sekilde incelemeyi miimkiin
kilmaktadir.
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Tablo 7: XUSRD ve DJSI Endeks Getirilerine Ait DCC-GARCH Modeli Sonuclari

Katsayilar | Standart Hata | tistatistik degeri | Olasilik degeri
i 0.01891 0.00655 2.88516 0.0003
Y2 0.00326 0.00183 1.77510 0.0075
ail 0.0768 0.1644 4.67261%* 0.0000
by 0.8873 00286 31.0035* 0.0000
a2 0.1432 0.0213 6.71940* 0.0000
by 0.7423 0.0506 14.6567* 0.0000
an 0.0209 0.0193 1.08191 0.2792
b1 -0.0171 0.0373 -0.45922 0.6460
1 -0.0087 0.0104 -0.82714 0.4081
ba; -0.1435 0.0761 -1.88480** 0.0594
01 0.0159 0.0061 2.57110%* 0.0100
02 0.9589 0.0169 56.5171* 0.0000

Not: * %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel agidan anlamlilig1 ifade etmektedir.
** %10 anlamlilik diizeyinde istatistiksel agidan anlamlili§1 ifade etmektedir.

Tablo 7 incelendiginde, XUSRD endeksinin volatilitesinin kaliciligim temsil eden a;; ve by
parametreleri %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmus ve toplami 0.96 olarak
hesaplanmistir. Bu degerin 1’e yakin olmasi, piyasada belirli bir diizeyde volatilite kaliciligimin mevcut
oldugunu gosterse de uzun vadeli ve siirekli bir etkiye isaret etmemektedir. Matematiksel olarak
degerlendirildiginde, 0.96, volatilitenin yaklasik 100 giin igerisinde biliylik Olglide soniimlendigini
gostermektedir. Benzer sekilde, DJSI icin hesaplanan 0.88 degeri, soklarin daha kisa bir siirede etkisini
kaybettigine isaret etmektedir. Buna karsin, uzun vadeli volatilite kalicilig1, parametre toplaminin 0.99 ve iizeri
oldugu durumlarda anlam kazanmaktadir. Bu gercevede, elde edilen parametre degerleri, volatilite soklariin
belirli bir siire devam ettigini ancak uzun vadede etkisini biiylik 6l¢iide kaybettigini ortaya koymaktadir.
Dolayisiyla, piyasa volatilitesinde kisa ve orta vadeli kalicilik s6z konusu olmakla birlikte, kalic1 etkilerin
varlig1 yoniindeki yorumlarin dikkatle ele alinmas1 gerekmektedir.

DCC-GARCH modeli sonuglarina gore, DJSI volatilitesinden XUSRD volatilitesine dogru olan
etkilesim incelendiginde, a1 ve by parametrelerinden yalnizca by parametresi %5 anlamlilik diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Bu bulgu, DJSI endeksinde meydana gelen %1 ’lik volatilite sokunun
XUSRD endeksinin volatilitesini %0.14 oraninda azalttigim1 géstermektedir. Yani, kiiresel bir endeks olan
DJSI’deki belirsizlik hali artisi, yerel bir endeks olan XUSRD’de volatiliteyi azaltic1 bir etki yaratmaktadir.
Bu sonug, biiyiik piyasalardan gelen soklarin, kiigiik ve gelismekte olan piyasalarda volatiliteyi sinirlayict bir
etkiye sahip olabilecegini One siiren literatiir ile uyumludur (Kearney & Patton, 2000). Bu durumun altinda
yatan ana nedenlerden biri, kiiresel piyasalardaki volatilite artislarinin yerel piyasalara olan sermaye akisini
artirma egiliminde olmasidir. Ornegin, DJSI gibi biiyiik ve likit piyasalardaki belirsizlikler, kiiresel
yatinimcilarin sermayelerini daha kiiclik ve gelismekte olan piyasalara yonlendirmelerine yol agabilir. Bu
durum, yerel piyasalardaki likiditeyi artirarak volatilitenin azalmasma katkida bulunabilir. Bu dinamik,
ozellikle gelismekte olan piyasalarda, yatirimci davraniglan {izerinde belirgin bir etki yaratir ve riskin farkh
piyasa tiirlerinde asimetrik bir sekilde dagildigimi gosterir. Bir diger agiklama ise, farkli piyasa yapilar ve
yatirimet profillerine baghdir. Kiiresel piyasalarda volatilite artig1 genellikle sistemik risk algisini tetiklerken,
yerel piyasalarda bu riskin belirli bir siireligine sinirlanmasina yol agabilir. DJSI gibi biiyiik piyasalardaki
volatilite soklarinin, daha kiigiik piyasalara olan etkisinin sinirli kalmasi veya bu etkilerin ters yonde ortaya
¢ikmast, kiiresel yatirnmeilarin portfoy gesitlendirme stratejilerinden kaynaklanabilir. Ozellikle BIST gibi yerel
endekslerde, siirdiiriilebilirlik odakli yatirnmlarin daha az spekiilatif davramiglar sergileyen bir yatirimci
kitlesine sahip oldugu diisiiniilebilir. Son olarak, bu bulgu, kiiresel finansal soklarin zamanla azalan etkileri ile
de iliskili olabilir. Biiyiik piyasalarda yasanan volatilite artislari, yerel piyasalarda baslangicta bir etki yaratsa
da zamanla bu etkinin azalmasi ve hatta tersine donmesi olasidir. Kiiresel piyasalardaki yatirimeilarin, riskten
kacis donemlerinde daha az entegre piyasalara yonelme egiliminde oldugu, literatiirde sik¢a vurgulanmistir
(Bekaert ve Harvey, 1997; Engle & Susmel, 1993). Bu baglamda, DJSI'nin volatilite soklarinin XUSRD
iizerinde negatif bir etkisinin bulunmasi hem piyasa yapilarindaki farkliliklar hem de yatirnme1 davraniglar
cercevesinde degerlendirilmelidir. Bu bulgu, kiiresel ve yerel piyasa dinamiklerinin nasil etkilestigine dair
Oonemli bir i¢cgorii sunmaktadir ve gelecekteki aragtirmalar igin potansiyel bir odak noktasi olusturabilir.
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Kiiresel finansal piyasalardaki likidite fazlalig1 ve daha biiyiik yatirime1 tabani, volatilite soklarinin etkisini
yayarak, kiiciik piyasalardaki volatiliteyi diiglirebilir. Bu bulgu, o6zellikle kiiresel ve yerel piyasalarda
stirdiiriilebilirlik odakli yatirnmlarim volatilite etkilesimlerinin nasil farklilagtigin1 anlamada Onemlidir.
DJSI'deki volatilitenin XUSRD {izerindeki azaltic1 etkisi, uluslararasi piyasa dinamiklerinin yerel piyasalarda
volatiliteyi hafifletici bir rol oynayabilecegi hipotezini desteklemektedir (Engle & Susmel, 1993). Kiiresel
piyasalarin soklar1 daha genis bir likidite havuzu ile desteklemesi, bu piyasalardan yerel piyasalara dogru olan
volatilite aktariminin daha smirli veya ters etkili olmasina neden olabilir. Bu bulgu, uluslararas1 finans
piyasalarinda, gelismis piyasalardan gelismekte olan piyasalara dogru asimetrik volatilite aktarimi teorisiyle
de paralellik gostermektedir (Fratzscher, 2009). Kiiresel piyasalardaki istikrar, yerel piyasalardaki volatiliteyi
baskilayarak, gelismekte olan piyasalarm volatiliteye kars1 daha direngli hale gelmesine neden olabilmektedir.

BIST Siirdiiriilebilirlik Endeksi getirileri ile DowJones Siirdiiriilebilirlik Endeksi getirileri arasindaki
dinamik korelasyon iliskisini ifade eden 0, v. 02 parametreleri %5 anlamlilik seviyesinde istatistiksel agidan
anlamlidir. Tlgili parametrelerin katsayilarmin toplami 0,97 olarak hesaplanmustir. Bu degerin 1°e yakin olmasi
sebebiyle ve buna gore getiriler arasinda zamana gore degisen pozitif yonlii ve ¢ok kuvvetli bir korelasyon
iligkisi bulundugunu géstermektedir

SONUC VE ONERILER

Ekonomik biiyiimenin temel unsurlarindan biri, finansal piyasalarin sermaye akigini diizenlemesi ve risk
yonetim siireglerinde yatirim ve stratejik karar alma gibi konularda yatirnmcilara rehberlik edebilmesidir.
Piyasalarda meydana gelen ani fiyat dalgalanmalar1 olarak ifade edilen volatilite kavrami, piyasa riskinin en
belirgin gostergelerinden biridir. Ozellikle gelismekte olan iilkelerin kiiresel finansal dalgalanmalara daha
duyarli olmasi, piyasanin volatilite dinamiklerini daha karmasik hale getirebilmektedir. Finansal aracilar,
yardimc1 kuruluslar ve yatirnmcilar i¢in volatilitenin dogru modellenmesi, gelecekteki riskleri yonetmede kritik
rol oynar. Gelismekte olan ekonomilere 6zgii yapisal Ozellikler ve piyasa dinamikleri dikkate almarak
gergeklestirilen akademik ¢aligmalar ve analizler, finans literatiiriine anlamh katkilar saglamaktadir.

Borsa Istanbul Siirdiiriilebilirlik Endeksi (XUSRD), Tiirkiye’de Kasim 2014’te yaymimlanmis ve
sirketlerin ¢evresel, sosyal ve yonetisim (ESG) alanlarindaki performanslarmin objektif bir sekilde
degerlendirilmesine dayali olarak olusturulmustur. Bu endeksin temel amaci, yatirimcilarin siirdiiriilebilirlik
performansi yiiksek sirketlere yatirim yapmasini kolaylastirirken, sirketlerin de siirdiiriilebilirlik projelerini
gelistirmesini tesvik etmektir. S&P Dow Jones Siirdiiriilebilirlik Endeksi (DJSI) ise 1999 yilinda olusturulan,
stirdiiriilebilirlik konusunda lider olan sirketleri bir araya getiren ve bu alanda ilk kiiresel endeks olma
Ozelligini tasiyan bir endekstir. Bu iki endeksin en temel 6zelligi, farkli sektorlerde ve bolgelerde faaliyet
gosteren sirketlerin siirdiiriilebilirlik uygulamalarimi kapsamli bir sekilde degerlendirerek, yatirimeilara uzun
vadeli deger yaratma potansiyeline sahip sirketleri tanima imkani sunmasidir.

Bu ¢alismada, XUSRD ve DJSI kapsaminda yer alan siirdiiriilebilirlik kriterlerine odaklanan sirketlerin
piyasa soklarina karsi duyarliligi 6lciilmiis, volatilite dinamikleri incelenmis ve bu iki endeks arasindaki
etkilesim volatilite yayilimiyla analiz edilmigtir. Calismada, her bir degiskenin zaman icerisindeki hareketleri
volatilite modelleriyle analiz edilmistir. Tiim modeller arasinda bilgi kriterleri incelendiginde hem AIC hem
SIC kriterine gore XUSRD ve DJSI i¢in en uygun modelin EGARCH modeli oldugu tespit edilmistir. Her iki
seride de yogun volatilite kiimelenmesi oldugu belirlenmistir. Ayrica, pozitif ve negatif soklarin volatilite
iizerinde farkli etkiler yarattig1 goriilmis ve finansal varliklarin kaldirag etkisine sahip oldugu saptanmistir.
Bagka bir ifadeyle, endeks getiri serisinde meydana gelen negatif soklarin, pozitif olanlara kiyasla volatiliteyi
daha fazla artirdig1 tespit edilmistir.

Negatif soklarin pozitif soklara kiyasla daha yiiksek volatiliteye yol agmasinin temelinde, yatirimet
davraniglarinin asimetrik risk algisi bulunmaktadir. Negatif soklar, sirketlerin gelecekteki nakit akislarina,
finansal performanslarina ve genel degerlemelerine yonelik belirsizligi artirarak piyasalarda algilanan risk
seviyesini yiikseltmektedir. Bu durum, yatirimcilarin portfdylerini yeniden yapilandirma ve daha az riskli
varliklara yonelme egilimini tetiklemekte, dolayisiyla satis baskisini artirarak fiyat hareketliligini (volatiliteyi)
yiikseltmektedir. Buna karsilik, pozitif soklar (6rnegin, beklenenden daha ytiksek kar agiklamalar1 veya olumlu
makroekonomik gelismeler), piyasalarda giiveni artirsa da genellikle yatirimci davraniglarinda daha sinirh bir
oynaklik yaratmakta ve kaldirag etkisinin biiytikliiglinii azaltmaktadir.

Caligmada, XUSRD ile DIJSI arasindaki volatilite yayilim etkisi DCC-GARCH yontemiyle
incelenmigtir. Aragtirma sonuglarina gore, DJSI endeksinde meydana gelen %1°lik bir volatilite sokunun
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XUSRD’nin volatilitesini %0.14 oraninda azalttig1 saptanmistir. Bu bulgu, kiiresel ve yerel piyasalar
arasindaki karmagik dinamiklerin 6nemini vurgulamaktadir. Kiiresel endekslerdeki volatilitenin, genellikle
yiiksek diizeyde entegre olmayan yerel piyasalarda risk algisimi sekillendirerek ters yonde bir etki
yaratabilecegi ifade edilmektedir (Bekaert ve Harvey, 1997; Engle, 2002). Kiiresel piyasalarda artan belirsizlik
donemlerinde, yatirnmeilar riskten kagma egilimi gostererek yerel piyasalara yonelebilmekte ve kiiresel
piyasalardan fon ¢ikisi yasanabilmektedir. Bu tiir asimetrik iligkiler, 6zellikle finansal krizler veya kiiresel
belirsizlik donemlerinde sik¢a gozlemlenmektedir. Bu calisma, sadece teorik katkilar sunmakla kalmayip,
politikacilar ve yatinmeilar i¢in ¢esitli ¢ikarimlar saglamaktadir. Politikacilarin, yerel piyasalarin yapisal
dayanikliligint artirmak i¢in siirdiiriilebilirlik temelli yatirimlari tesvik edici diizenlemeler yapmasi
stirdiiriilebilirlik i¢in 6nem tagimaktadir. Ayrica, piyasa entegrasyonunu artirici reformlarin hayata gecirilmesi
hem kiiresel hem de yerel piyasalarin dinamiklerinin daha iyi anlagilmasina olanak saglayacaktir. Yatirimeilar
acisindan, siirdiiriilebilirlik kriterlerine uygun sirketlere yatirnm yapmak, volatilite risklerini yonetmede ve
azaltabilmede etkili bir strateji sunabilmektedir.
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