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VOLATILITE MODELLERININ ONGORU PERFORMANSLARI:
ARCH, GARCH VE SWARCH KARSILASTIRMASI

Ciineyt AKAR*
OzZET

Bu calismada alternatif volatilite modellerinin  6ngdéri performanslari
karsilastiriimistir. Iistanbul Menkul Kiymetler Borsasi IMKB100 endeksi haftalik
kapanis verileri kullanilarak getiri volatilitesi ARCH, GARCH ve SWARCH
yontemleriyle tahmin edilmis ve bu tahminlere dayali olarak ©ngdriler
yapilmistir. Ongérii performanslan gerceklesen volatilite baz alinarak cesitli
hata istatistikleriyle ~degerlendirilmistir. Calisma  sonuglarnr  SWARCH
modellerinin ARCH ve GARCH modellerine gére daha az israrcilia sahip
oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar dinamik ve kayan pencere
yaklagimlarina gére yapilan 6ngoriler agisindan SWARCH modellerinin daha
iyi sonuclar verdigini ortaya koymaktadir.
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FORECASTING PERFORMANCE OF VOLATILITY MODELS:
COMPARISON OF ARCH, GARCH AND SWARCH

ABSTRACT

In this study, the volatiliy forecasting performances of alternative volatility
models are compared. Istanbul Stock Exchange, ISE100 Index, weekly
closing figures are utilized to estimate return volatility using ARCH, GARCH
and SWARCH models. The volatility forecasts based on the estimated models
are compared with realized volatility and forecasting performances are
evaluated employing assorted error statistics. The results show that the
SWARCH model has lower persistence than ARCH and GARCH models. The
empirical results also indicate that the SWARCH model appears to outperform
the competing ARCH and GARCH models in forecasting volatility.
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GIRIS

Volatilite modelleme teknikleri Engle (1982)'in otoregresif kosullu
heteroskedastisiti (ARCH) modeli ve Bollerslev (1986)'in genellestirilmis
otoregresif kosullu heteroskedastisiti (GARCH) modelini 6nermesiyle
birlikte gesitlenmeye baslamis, her bir modelin eksikligini gidermek icin
gok sayida vyeni volatilite modeli dedisik arastirmacilar tarafindan
literatiire kazandinlmistir. Volatilite modellerinin bu gesitliligi karsisinda en
iyi modelin hangisi olduguna karar vermek oldukca zordur. Nitekim
literatiirde bu konuda herhangi bir uzlasma saglanamamistir. Degisik
veriler veya farkl periyotlar kullanildiginda modellerin performanslarinin
dedistigi gorilmektedir.

Uzun dénemli yatinm kararlarinda gelecege iliskin isabetli 6ngorler
en uygun yatinm kararinin alinabilmesi agisindan gereklidir. Zira verilen
yatinm karari gelecek igin éngérilen durumu yansitmaktadir. Dolayisiyla
yapilan 6ng6ri ne kadar isabetli olursa yatirmdan elde edilecek fayda o
denli artacaktir. Finansal ©ngorii, basarili bir sekilde uygulandidinda
finansal piyasalar igin gelecekteki belirsizligi azaltmaya yonelik &nemli bir
aractir. Ekonometrik tekniklerin bu denli gesitlenmesinin sebeplerinden
biri de en iyi 6ngoriiye ulagma arayisidir. Finansal araglarin getirilerindeki
volatilitenin dngorilmesi noktasinda da cok cesitli ekonometrik teknikler
kullaniimaktadir.

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler borsasi IMKB 100 endeksi
haftalik kapanig verileri kullanilarak Tirkiye hisse senedi piyasasinda getiri
volatilitesi dedisik modellerle tahmin edilmis ve bu tahminlere dayanilarak
ongoriiler hesaplanmis, modellerin 6ngori performanslari
karsilastirimistir. Calismada ARCH, GARCH ve switching ARCH (SWARCH)
modelleri alternatif volatilite modelleri olarak kullaniimistir.

Calisma i¢ diizeni su sekilde tasarlanmistir: Oncelikle konuyla ilgili
literatlir incelenmistir. Bunu izleyen bdlimde veri seti agiklanmis ve bu
veri setinin 6zellikleri sunulmustur. Dérdiinci bdlimde ARCH, GARCH ve
SWARCH modellerini kisaca agiklayan ekonometrik metodoloji yer
almaktadir. Besinci bélimde tahmin sonuglan 6zetlenmis ve modellerin
06ngori performanslari  karsilastinlmistir.  Son bdlimde ise sonuglar
tartisilmistir.

Bu arastirmanin ilgili literatlire temel katkisi; Turkiye hisse senedi
piyasasinda daha ©nce gergeklestiriimis calismalarda bircok defa
kullanilan ARCH, GARCH modellerinin 6ngéri performanslariyla, ARCH
parametrelerinin - zaman iginde dedisimine izin veren SWARCH
modellerinin 6ng6ri performanslarini kargilastiran ilk galisma olmasidir.

LITERATUR INCELEMESI
Finansal volatilite 6ngéri performanslarinin karsilastiriimasi tizerine

yeni fakat oldukga genis bir literatiir bulunmaktadir. Akgiray (1989)
Amerika hisse senedi piyasasinda yaptigi calismada GARCH modelinin
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ARCH, tarihsel ortalama ve Ustel adirlikh hareketli ortalama modellerine
gobre daha iyi 6ngori performansina sahip oldugunu belirlemistir. Pagan
ve Schwert (1990) GARCH, EGARCH, Markov switching rejim(durum) ve
Ug farkl parametrik olmayan yontemle Amerika hisse senedi piyasasinda
aylik getiri volatilitesini tahmin etmis ve sonug olarak EGARCH modelinin
en iyi 6ngorii modeli oldugunu tespit etmistir.

Day ve Lewis (1992) haftalik verilerle yaptigi calismada GARCH ve
EGARCH modellerinin 6ngérii performanslarini zimni (implied) volatilite
modeliyle karsilagtirmislardir. West ve Cho (1995) galismasinda dolar kuru
volatilitesinin  kisa ddénemli 6ngodriisinde GARCH modelinin daha iyi
sonuglar verdigini ancak uzun doénemli dngorilerde ayni performansi
gosteremedigini ortaya koymustur. Franses ve van Dijk (1996) GARCH,
QGARCH ve GJR-GARCH modellerinin éngérilerini Avrupa Hisse senedi
piyasasindaki dedisik endekslerin haftalik getiri verilerini kullanarak
karsilastirmiglar ve dogrusal olmayan GARCH modellerinin standart
GARCH modellerine gére daha iyi dngorilerde bulunamadidini ampirik
olarak gostermislerdir.

Fong (1997), Japon hisse senetleri getiri volatilitesini ARCH ve
SWARCH yontemleriyle tahmin ederek sonuglan karsilastirmis ve
SWARCH modelinin verileri daha iyi acikladiini ve standart ARCH
modellerine gore daha distk bir volatilite israrciigina sahip oldugunu
gostermiglerdir. Figlewski (1997), volatilite ©ngorisi Uzerine yaptigi
galismada ongéride kullanilan ydntemleri uygulamadaki problemleri ve
performans dederlendirme kriterlerini genis bir sekilde incelemistir.
Sharma (1998) petrol fiyati volatilitesini alternatif yontemlerle 6ngérmis
ve Ongori periyodunun uzunluguna goére en iyi modelin degistigini
belirlemistir. Andersen, Bollerslev ve Lange (1999), finansal piyasalardaki
volatilite 6ngérusi Uzerine yaptiklari calismada veri frekansinin 6ngéri
performansini  etkiledigini  belirlemiglerdir. Susmel (2000), Kanada,
Amerika Birlesik Devletleri, Almanya, Ingiltere, Japonya, Avustralya hisse
senedi piyasalarindaki haftalik getiri verilerini ve Ustel SWARCH (E-
SWARCH) modelini kullanarak volatilite tahmini yapmis, Amerika Birlegik
Devletleri, Ingiltere, Kanada, Japonya hisse senedi piyasalarinda rejim—
switching modelinin iyi sonuclar verdigini géstermistir. Erlandsson (2000),
Isvec faiz orani volatilitesini SWARCH yéntemiyle tahmin etmis ve
modelin  6ngéri  performansini  IGARCH yontemiyle karsilastirmistir.
Sonucta SWARCH yoénteminin 6ngoriide daha iyi sonuclar verdigini
belirlemistir. Chen ve Lin( 2000) Tayvan hisse senedi piyasasinda getiri
volatilitesini GARCH ve SWARCH modelleriyle tahmin etmis ve bu
modellerin 6ngort performanslarini dederlendirmislerdir. Sonug olarak
SWARCH modellerinin 6ngori performanslarinin GARCH modellerine gére
daha iyi oldugunu belirlemislerdir. Forte ve Manera (2002) Avrupa’daki 10
hisse senedi piyasasi verilerini kullanarak yaptiklari calismada dogrusal
olmayan GARCH modellerini kiyas amaciyla simetrik GARCH(1,1)
modeliyle karsilastirmiglar ve dogrusal olmayan volatilite modellerinin
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daha iyi 6ngéri sonuglari verdiklerini belirlemislerdir. Li ve Lin (2003),
yine Tayvan hisse senedi endeksi volatilitesini GARCH ve SWARCH
yontemleriyle tahmin etmisler, (¢ rejimli SWARCH modelinin diger
modellere gore daha isabetli 6ngoriiler sagladigini géstermislerdir.

Hansen, Lunde ve Nason (2003) model given seti (MCS)
yontemiyle, NYSE, AMEX ve Nasdaq verilerini kullanarak en iyi volatilite
modelini segmeye calismislardir. Sonuglar en iyi volatilite 6ngori
yonteminin  VGARCH yéntemi oldugunu gostermistir. Mapa (2003)
GARCH-PARK-R modeliyle Filipinler'de peso-dolar getiri volatilitesini
Ongodrmdigstiir. Kopman, Jungbacker ve Hol (2004), S&P 100 indeksi
gunlik volatilitesini alternatif modellerle 6ngdrmdisler ve 06ng6ri
performanslarini karsilastirmiglardir. Degiannakis (2004), CAC40, DAX30
ve FTSE100 endeksleri getiri volatilitelerini asimetrik otoregresif kosullu
heteroskedastik volatilite modellerini kullanarak bir dénem sonrasi igin
O6ngdrmdigstir. Yine Mapa (2004) finansal volatilite 6ngorisi Uzerine
yaptigi calismada Filipinler'de peso-dolar getiri verilerini kullanarak ARCH
sinifi modellerin 6ngdrl performanslarini karsilagtirmistir.

Balaban (2004), simetrik ve asimetrik volatilite modellerinin
performanslarini  karsilagtirmis ve hem simetrik hem de asimetrik
modellerin yanli ve sistematik bir sekilde volatiliteyi yiiksek tahmin ettigini
ortaya koymustur. Veiga (2006) stokastik volatilite modellerinin 6éngéri
performanslarini  alternatif volatilite modelleriyle karsilastirmislar ve
stokastik volatilite modelleriyle daha iyi 6ngoriiler yapilabilecedi yoniinde
kanitlara ulasmiglardir.

Turkiye'de ise finansal verilerin volatilitesinin modellenmesiyle ilgili
calismalar daha cok dedisik dénem ve frekanslardaki verilerin alternatif
volatilite modelleriyle tahmini  {zerine yogunlasmistir.  Volatilite
modellerinin  6ngo6rii performanslarinin  dederlendiriimesiyle ilgili ilk
galisma Balaban (1999) tarafindan gergeklestirilmistir. Balaban(1999) 17
alternatif  volatilite modelinin  performanslarini  degerlendirmistir.
Mazibag(2005), IMKB'de asimetrik modelleme (izerinde durmus, cesitli
simetrik ve asimetrik volatilite modellerine dayanarak dngoruler yapmistir.
Akiin ve Sayan(2007) IMKB’de asimetri ve uzun bellek &zelliklerini dikkate
alan modeller kullanmiglar ve bu modellerin 6ngéri performansina olan
etkilerini arastirmiglardir. Giiloglu ve Akman (2007) ise volatilite
modellemesinde nispeten yeni bir teknik olan SWARCH modeli yardimiyla
Turkiye'de doviz kuru oynakligini arastirmislardir.

VERI SETi

Bu galismada 5 Ocak 1990 ve 10 Adustos 2007 tarihleri arasi
Istanbul Menkul Kiymetler borsasi IMKB 100 endeksi haftalik kapanis
verileri kullanilmistir.  Veriler Merkez Bankasi elektronik veri dagitim
sisteminden elde edilmistir. Haftanin islem yapilan son ginine ait kapanig
dederi o haftanin kapanis degeri olarak kabul edilmistir. Modellerimizde
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kullanilmak Uzere endeks haftalik logaritmik getirisi = , denklem (1)
kullanilarak hesaplanmistir.
r.=100x[In(P) —1In(P_)]

Burada P. + zamanindaki kapanig degerini gostermektedir.
Verilerimize ait dzet istatistik bilgiler Tablol ve Grafikl’de gdsterilmistir
(bkz. Ek 1).

Tablo1: Degiskenlere iliskin Ozet Istatistiksel Bilgiler

1)

P 7

GOzlem Sayisi 919 918
Ortalama 10056,63 0,848
Minimum 23,912 -22,090
Maksimum 53892,48 25,467
Standart Sapma 13069,78 5,784
Garpiklik 1,444 0,028
Basiklik 4,123 4,731

P : Endeks haftalik kapanis degeri r, :Endeks haftalik logaritmik getirisi

METODOLOJi

Finansal zaman serileri uzun bellek, yiiksek frekans gibi kendine
0zgl bazi ozellikleri olan verilerdir. Bu nedenle finansal verilerin
modellemesinde bu &zelliklere uygun modeller kullanilmalidir. Galismada
IMKB100 endeksi haftalik getiri volatilitesinin tahmin edilmesi ve bu
tahminlere dayali 6ngoriilerin basari dederlendiriimesinin yapilmasi igin
ARCH, GARCH ve SWARCH modelleri kullaniimistir.

ARCH ve GARCH Modelleri

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelleri belirli bir
zamanda serilerin varyansini tahmin etme imkanini taniyan, kosullu
varyansin zamanla degisimine izin veren, ancak kosulsuz varyansi sabit
kabul eden ydntemlerdir. Standart bir ARCH(q) modeli denklem (2), (3)
ve (4) yardimiyla gosterilebilir.

L=0t ) 0n )
i=1
u, =h"e, 3)

q
_ 2
h=o,+ E au,

i=1

Q)
Bu denklemlerde r endeksin ¢ anindaki logaritmik getirisini, A,
rfnin kosullu varyansini, u: serisel olarak korelasyonsuz ortalama-
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diizeltmeli endeks getirisini, €&: birbirinden bagimsiz ve 6zdes olarak
dagilan rassal degiskenleri ve m, ¢, negatif olmayan tamsayilar temsil
etmektedir.

ARCH modelleri tahmin edilirken kosullu varyans igin ¢ok sayida
hata terimi karesi gecikmesinin istatistiksel olarak anlamli gikmasi tahmin
edilecek parametre sayisini arttirmakta bu da modelin kullanimini zor hale
getirmektedir. ARCH modelinin bu gibi zorluklarini gidermek igin
Bollerslev (1986), Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini gelistirmistir.
Genel bir GARCH(p,g) modeli, denklem (5), (6) ve (7) da gdsterilmistir.

L= ¢o +z¢irt—i +u,
P ©)
2
u, = ht gr (6)
q ) P
h=a,+ Z au,_; + Z 7jhz—j )
i=1 =1

Bu denklemlerden Ade rahatlikla izlenebilecedi gibi GARCH modelinin
ARCH modelinden farki, kosullu varyans denkleminde kosullu varyansin
gecikmelerinin de yer almasidir.

Switching ARCH (SWARCH) Modeli

Calismada ARCH ve GARCH modellerine alternatif olarak SWARCH
modeli kullanilmigtir. ARCH ve GARCH modellerinin eksikliklerinden biri de
zayif dngorii performansi ve diizmece yiiksek israrcilifidir (persistence).
Hamilton ve Susmel (1994)'e gére standart ARCH ve GARCH modelleri
kosullu volatilitede oldugundan daha yiiksek volatilite gostermekte ve bu
nedenle 0©ngéri performanslari  disik olmaktadir. Lamoureux ve
Lastrapes (1990), 1srarcilik dederinin standart ARCH ve GARCH
modellerinde yiliksek olmasinin nedenini ARCH siirecindeki yapisal
degisimlere baglamislardir. Boyle bir durumda volatilite modelinin
parametre tahmininde yapisal dedisimlere bir baska deyisle rejim
kaymalarina izin vermeyen bir volatiite modeli kullanmak,
parametrelerinin glivenilirligi agisindan tehdit olusturmaktadir. Bu nedenle
ARCH siireci parametrelerinin zaman zaman dedistigi bir spesifikasyona
ihtiyag duyulmaktadir. Hamilton ve Susmel (1994) bodyle bir
spesifikasyonu asadidaki gibi olusturmuslardir.

n :¢0+Z¢irm‘+er (8)
i=1
e, =u8(s,) ©)
,=h"c non (10)
q
h =0+ o, (11)
i=1
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Burada, s gozlenemeyen rassal dediskenleri gostermektedir. s
durum degiskeni, Markov zinciriyle ifade edilebilecek 1,2,3............. K gibi
dederleri alir ve volatilite durumunu gosterir. Herhangi bir durumdan
baska bir duruma gegis volatilite siirecindeki degisikligi yansitir. g'st) ise
ARCH siirecini 6lceklemeye yarayan sabit varyans faktorlidiir. Denklem
(8), (9), (10) ve (11) yardimiyla goésterilen model SWARCH(A,g) modeli
olarak adlandinhr. Volatilite rejimi, K-durumlu, Markov slrecinin
gbzlenemeyen bir giktisi olarak kabul edilir. K-durumlu Markov siireci ise
denklem(12)'de gosterilen gecis olasiliklariyla (transition probabilities)
aciklanabilir (Bautista, 2003:316).

P(s, = jls, =0i,8=kooos ¥ Yigs-- ) = P(s, = jls, =)= p, (12)

Py gegis olasihg j durumundan 7 durumuna gegme olasiligini
gostermektedir. Gegis olasiliklari  igin  asadidaki gegis matrisi
tanimlanabilir.

Pu Pu -+ Pk
p= p.12 p.zz pf(z
Pixk Pk -+ Pxk

Bu matriste her kolon toplami 1’ e esittir.

SWARCH modelinin en onemli avantaji rejim degisikliklerinin
arastirmacilar tarafindan gézlenme zorunlulugunun olmamasidir. Model
kendi iginde dedisik rejimlerin ortaya c¢kmasina izin vermektedir
(Fong,1997). Bu calismada diisiik volatilite ve yiiksek volatilite olmak
Uzere iki volatilite rejimi kullaniimistir.

AMPIiRiK BULGULAR VE MODELLERIN ONGORU
PERFORMANSLARI

Calismada, elimizdeki verilerin 30.12.2005 tarihine kadar olan 834
gbzlemi modellerin tahmini igin, geri kalan 84 gdzlem ise volatilite
modellerinin Ongoru performanslarinin degerlendirilmesinde
kullanilmistir.' ~ Verilerimize iliskin  duradanlik testleri Tablo 2'de
gbsterilmistir. Tablo 2'deki sonuglara gére IMKB100 haftalik getiri serimizin birim
kokd yoktur, yani seri duragandir.

! Modellerin tahmininde kullanilan periyot igin de birim kok testleri gergeklestiriimis ve ilgili
periyotta getiri serisinin duragan oldugu belirlenmistir. Sonuglar makalede raporlanmamis
olmasina ragmen istenildiginde yazardan temin edilebilir.
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Tablo 2: Getiri Serisi Birim Kok Testleri

Augmented Dickey- Fuller Testi

Phillips-Perron Testi

N (o C&T N C C&T
Test -22,729* -23,096* -23,109* -22,690* -23,044* | -23,053*
AR(1) -0,719* -0,734* -0,735* -0,719* -0,734* -0,735*
Sabit 0,620* 0,893** 0,620* 0,893**
Trend -0,0005 -0,0005
*0,01 giiven diizeyinde anlamhidir. **0,05 giiven diizeyinde anlamlidir.
(N) : Kesme ve Trend igermeyen denklem tahmini
© : Kesmeli trend icermeyen denklem tahmini
(C&T) : Hem kesme hem de trend igeren denklem tahmini
Tablo 3. Tahmin Sonuglari
Degisken | ARCH(1) ‘ ARCH(2) | GARCH(1,1) | SWARCH(2,1) | SWARCH(2,2)
Ortalama Denklemi
SABIT 0,793* 0,747* 0,866* 0,570%* 0,611%*
rel 0,299* 0,274* 0,267* 0,278* 0,263**
Varyans Denklemi
SABIT 26,623* | 21,340* | 0,850* 12,080* 9,770%*
s 0,195* 0,179* 0,107* 0,088** 0,097**
w2 0,184* 0,115*
w3
b 0,870%*
DI 0,976* 0,979*
pzi 0,015%* 0,010%*
4 3,378* 3,379%

* %1’ de istatistiksel olarak anlamlidir.
** 0465’ de istatistiksel olarak anlamlidir.

Metodoloji kisminda olusturulan modeller maksimum olabilirlik
yontemiyle tahmin edilmis ve tahmin sonuglari Tablo 3'te 6zetlenmistir.
Modellere ait 6zet istatistikler Tablo 4'te gérilmektedir. Bu tabloda Akaike
incelendiginde SWARCH(2,1) maodelinin

ve Schwarz bilgi

kriterleri

volatilite tahmininde en iyi sonuglari verdigi gorilebilir. SWARCH(2,2) ve
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GARCH(1,1) modeli ise istatistik bakimindan diger en iyi sonucu veren
model olarak karsimiza gikmaktadir.

Ote yandan ARCH ve GARCH modellerinin énemli problemlerinden
biri olan yiiksek israrcilik (soklarin etkisini uzun siire devam ettirmesi) bu
galisma sonuglarinda da ortaya cikmistir. Tablo 4'te 6zetlenen israrcilik
sonuglari incelendiginde ARCH ve GARCH modelleri icin oldukca yliksek
olan israrciik SWARCH modelleriyle biiyiik dlciide giderilmistir. Nitekim
GARCH(1,1) icin 0,977 olan israrcilik degeri SWARCH(2,1) icin 0,088’ e
gerilemistir.

SWARCH modellerine ait yiiksek ve dusiik volatilite olasiliklari
Grafik 2, 3, 4 ve 5 da gosterilmistir (bkz. Ek1). Bu grafiklerden
volatilitenin hangi dénemlerde yiiksek hangi donemlerde diisiik oldugunu
izlemek mimkindir. Volatilitenin yiiksek oldugu dénemlerdeki politik ve
ekonomik olaylari inceleyerek volatiliteye yol acan nedenler lizerinde fikir
ylrtilebilir. Ancak bu yonde bir inceleme calismanin kapsami disinda
kalacagindan yapilmamistir.

Tablo 4: Farkli Modellere Ait Ozet istatistikler

Model Parametre Likelihood AIC SIC Israrcihk
Sayisi ((B]
(Persistence)

ARCH(1) 4 - -2633,568 -2643,020 0,195
2629,568

ARCH(2) 5 - -2621,595 -2633,411 0,263
2616,595

GARCH(1,1) 5 - -2606,220 -2618,036 0,977
2601,220

SWARCH(2,1) | 6 - -2601,914 -2616,093 0,088
2595,914

SWARCH(2,2) | 8 - -2604,780 -2623,685 0,206
2596,780

*AIC : Akaike Bilgi Kriteri, AIC= L-N, N:Parametre sayisi

**SIC: Schwarz Bilgi Kriteri, SIC= L-(N/2)*In(T), T: Gozlem Sayisi

**xIsrarcilik kosullu varyans denkleminde gecikmeli parametrelerin katsayilari toplanarak
bulunmustur.

Galismada her bir model icin dinamik ve kayan pencere (rolling
window) olmak Uzere iki tip 6ngdri yapilmistir. Dinamik 6ngoride
belirlenen tahmin periyodunda elde edilen model parametreleri
kullanilarak 6ngoériiler yapilmaktadir. Dolayisiyla parametreler yalnizca bir
kere tahmin edilmekte ve elde edilen bu bilgi setine dayanilarak éngoriiler
olusturulmaktadir. Bu tip 6ngérii yonteminin en énemli sakincasi éngori
donemi uzadikca vyapilan oOngorilerin uzun ddnem varyansina yani
kosulsuz varyansa yaklasmasidir. Bu sakincayl gidermek igin ortaya
konabilecek alternatif yontem kayan pencere 06ngori yéntemini
kullanmaktir. Bu ydntemde gozlem sayisi ayni kalmak kosuluyla her
defasinda ilk gbzlem dusirilerek dngdrilen ilk veri érnekleme dahil edilir
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ve yeni bir tahmin yapilir. Dolayisiyla model parametreleri her adimda
yenilenir.

Volatilite modellerinin karsilagtirilmasi ve 6éngéri performanslarinin
dederlendiriimesi konusunda literatlirde bir uzlagi saglanamamistir. Bu
konuda en o6nemli zorluk volatilitenin direkt olarak gdézlenememesidir.
Herhangi bir modelin digerinden daha iyi sonuglar verdigini soyleyebilmek
icin bitiin modelleri kiyaslayabilecegimiz bir arag bulmak oldukga zordur.
Bu amacla ilgili literattirde degdisik modeller kullaniimaktadir. Bu calismada
ise modellerin karsilastirlmasi amaciyla gergeklesen (realized) volatilite,
yontemi kullaniimistir. Gergeklesen volatilite igin gok sayida farkli tahminci
kullanilmasina ragmen, bu calismada denklem (13) de goérildigu gibi
getirilerin  karesi gerceklesen volatilitenin  bir tahmincisi olarak
hesaplanmistir.

h.,=r’ (13)

Ongérii performanslarinin degerlendirilmesi icin cok cesitli hata
istatistikler kullanilabilir. Bu calismada Olgekten bagimsiz istatistikler
olarak ortalama hata karesinin kdki (RMSE) ve Theil esitsizlik katsayisi
(TIC) istatistikleri degerlendirme kriteri olarak kullanilmistir. Ongérii
periyodu; f=n+1, n+2, n+3... n +k olmak Uzere éngériilen volatilite Arve

gerceklesen volatilite A- ise hata istatistikleri denklem (14) ve (15)

yardimiyla hesaplanabilir.
1 n+k

RMSE =[— " (h;,—h, )’]" 14
t=n+l
1 n+k 12
[~ > (hy,=h )] (15)
TIC: 1 n+kk — 1 n+k
2 R L B2
[k,;l pol [k,;l &

Tablo 5 ve Tablo 6'da sirasiyla dinamik ve kayan pencere 6ngori
performans istatistikleri sunulmustur. Bu tablolar incelendiginde dinamik
ongorilerde en iyi performansi SWARCH modellerinin gosterdidi
soylenebilir. Kayan pencere 6ngorii performanslarinda da performans
istatistikleri incelendiginde SWARCH (2,1) modelinin en iyi sonuglari
verdigi gozlenmektedir. RMSE ve TIC istatistiklerinin gésterdidi sonuglar
incelenerek bir yorum yapmak gerekirse, her iki 6ngéru tipinde de
SWARCH modellerinin digerlerine gore daha kiiglik hata istatistiklerine
sahip oldugunu soylenebilir. Genel olarak ise her adimda tahminlerin
yeniden vyapilarak yeni parametrelere gore ©ngdrilerin olusturuldugu
kayan pencere yaklagiminin dinamik 6ngérilere gore daha iyi sonuglar
verdigi gozlenebilir.
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Tablo 5: Dinamik Ongorii Performansi Ozetleri

Model RMSE TIC
ARCH(1) 19,806 0,9407
ARCH(2) 27,660 0,5167
GARCH(1,1) 23,808 0,5086
SWARCH(2,1) 16,796 0,4983
SWARCH(2,2) 16,848 0,5081

Tablo 6: Kayan Pencere Ongorii Performansi Ozetleri

Model RMSE TIC

ARCH(1) 24,050 0,4870
ARCH(2) 21,915 0,4741
GARCH(1,1) 17,441 0,4695
SWARCH(2,1) | 16,779 0,4591
SWARCH(2,2) | 16,803 0,4680

Tablo 4'te sunulan modellere ait 6zet istatistikler ve ©ngori
performanslari birlikte degerlendirildijinde SWARCH modellerinin standart
ARCH ve GARCH modellerine gore daha iyi sonuglar verdigi sonucuna
ulasmak miimkiindir. Ozellikle yiiksek israrcilik sorununun SWARCH
modelleriyle azaltilmig olmasi ve bu modellerin éngérii performanslari bu
sonuca ulasmamiz agisindan énemli ampirik bulgulardir.

SONUC

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler borsasi IMKB 100 endeksi
haftalik kapanis verileri kullanilarak Tirkiye hisse senedi piyasasinda getiri
volatilitesi ARCH, GARCH ve switching ARCH (SWARCH) modelleriyle
tahmin edilmis ve bu tahminlere dayanilarak alternatif modellerin 6éngéri
performanslar karsilagtirlmistir.  Alternatif modellerin performanslari
gergeklesen volatilite (realized volatility) baz alinarak degerlendirilmis ve
dederlendirme kriteri olarak da RMSE ve TIC kullaniimigtir. Calismada
elde edilen ampirik bulgulara gére SWARCH modellerinin ARCH ve GARCH
modellerindeki yiiksek israrcilik sorununu azalttigi sonucuna ulagsilabilir.
Volatilite modellerinin 6ngérii performanslari agisindan ise SWARCH
modellerinin ARCH ve GARCH modellerine gére daha iyi sonuglar verdigi
gorilmistir. Yine kayan pencere yaklasimiyla elde edilen éngérilerin
dinamik &ngoriilere nazaran daha isabetli oldugu belirlenmistir.
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Ozellikle opsiyon ve gelecek sbdzlesmelerinin fiyatlamasinda
gelecekteki volatilite ©ngorisiniin veri olarak kullaniimasi, isabetli
ongorilerde bulunmanin 6nemini daha da arttirmaktadir. Bu galismayla
nispeten daha yeni bir ARCH ailesi modeli olan SWARCH modelinin
volatilite 6ngérusiinde kullanilmasinin daha isabetli 6ngdériilere ulasmaya
yardimcl olacagi goriilmektedir. Yatinmcilar ve portfoy yoneticileri
calismadaki bulgulara gore volatilite dngoérisinde bulunurken SWARCH
modelini de rekabet eden diger modellerle birlikte iyi bir alternatif olarak
gormelidirler. Ancak dedisik frekansli veriler ve dedgisik periyotlar
kullanildiginda  iyi  sonuglar  veren  modellerin  degisebilecedi
unutulmamalidir. Nitekim literatiirdeki degisik calismalarda bunu gérmek
mumkanddr.
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Grafik 2: SWARCH (2,2) Modeli icin Getiri Serisi ve Yiiksek
Volatilite Durumu Olasiliklar
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Grafik 3: SWARCH (2,2) Modeli icin Getiri Serisi ve Diisiik
Volatilite Durumu Olasiliklar
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Grafik 4: SWARCH (2,1) Modeli icin Getiri Serisi ve Yiiksek
Volatilite Durumu Olasiliklar
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Grafik 5: SWARCH (2,1) Modeli icin Getiri Serisi ve Diisiik
Volatilite Durumu Olasiliklar
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