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OZET

Bu ¢alismada, Borsa Istanbul (BIST) alt sektor endeksinde yer alan Gida ve Icecek (XGIDA), Kimya, Petrol ve
Plastik (XKMYA), Metal, Esya ve Makine (XMESY), Orman, Kagit ve Basim (XKAGT), Tas ve Toprak (XTAST) ve Tekstil ve
Deri (XTEKS) sektort endekslerinin 01.1997-07.2019 tarihlerini kapsayan aylik getiri serilerinin volatilite modellenmesinde
hangi modelin daha iyi sonu¢ verdigi belirlenmeye ¢alisilmistir. Kosullu degisen varyans modelleri ile test edilen serilerde
volatilitenin hem otoregresif kosullu degisen varyans modeli (ARCH) hem de genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans modeli (GARCH) etkisi gosterdigi tespit edilmistir. Ampirik analizler sonucunda, Gida ve igecek sektorii
endekslerine iligkin volatilite tahminlerinde en uygun modelin GARCH (1,1), kimya, petrol ve plastik ve metal esya ve makine
sektorii endeksine ait volatilite tahminlerinden en uygun modelin Ustel-GARCH (E-GARCH) (1,1), orman, kagit ve basim ve
tekstil ve deri sektorii endeksleri i¢in en uygun modelin Esit Deger GARCH (GRJ-GARCH) (1,1) ve tas ve toprak sektorii
endeksine ait volatilite tahmini icin en uygun modelin Ortalamada GARCH (GARCH-M) (1,1) oldugu tespit edilmistir.
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ABSTRACT

In this study, Borsa Istanbul (BIST) sub-sector index Food and Beverage (XGIDA), Chemical, Petroleum and Plastic
(XKMYA), Metal, Goods and Machinery (MESY), Forest, Paper and Printing (XKAGT), Stone and Soil (XTAST) and Textile
and Leather (XTEKS) indices of the monthly return series covering the dates 01.1997-07.2019 have been investigated which
model gives better results in volatility modeling. In this series tsted with conditionally varing variance models, it was found
that volatility had both Autoregressive Condition Heteroscedasticity (ARCH) and Generalized Autoregressive Condition
Heteroscedasticity (GARCH) effects. As a result of empirical analysis, food and beverage sector indices is the most
appropriate model fort he volatility estimations at GARCH (1,1), chemical, petroleum and plastic and metal, goods and
machinery sector index is the most suitable model of volatility estimations of Exponential-GARCH (E-GARCH) (1,1), the
most suitables model for the forest, paper and printing and textile and leather sector index is Threshold-GARCH (GRJ-
GARCH) (1,1) and stone and soil sector index is the most suitable model for volatility estimation GARCH in Mean (GARCH-
M) (1,1).
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1. GIRIS

Finans literatirinde onemli bir yere sahip olan risk ve getiri, piyasalarda menkul
kiymetlerin tagidig1 riskin ve getirinin belirlenmesi, yatirimcilarin yatirim tercihleri
yapabilmesi ve dogru kararlar alabilmesi i¢in énemlidir. Yatirim karar1 alirken yatirimcilar
getirinin minimum risk seviyesinde olmasinmi istemektedirler. Bundan dolayi, yatirimcilar
riskin gostergesi olan volatiliteyi takip etmektedirler. Bir menkul kiymette veya sektorde asiri
dalgalanma gozlemleyen yatirimci riskten kaginmak icin yeniden ¢esitlendirme yapmaktadir
(Koy ve Ekim, 2016:2). Pay senedi getirilerinde ortaya c¢ikan volatilite, risk yonetiminde
temel bir kavram olarak ifade edilmektedir. Ciinkii, finansal bir varligin riski, getirideki
degiskenlikten kaynaklanmaktadir (Atakan, 2009:49). Piyasa riskini 6l¢erken kullanilan riske
maruz deger modelinin birgogunda volatilite parametresi bulunmak ve bu parametre pay
senetlerinin fiyatlarindaki volatiliteyi gostermektedir. Risk ve volatilite arasindaki iliskiyi
genel olarak, volatilite ile riskin dogru orantili oldugu ve volatilitenin artmasinin riskte artisa
neden olacagi seklinde ifade edilmektedir (Mazibas, 2004:2-4). Bu iliski finans teorisinin
temel kurallarindan biri olarak dngoriilmektedir.

Volatilite, finansal varliklarinin getirisinin standart sapmasi ya da finansal varliklarin
fiyatlarinda ortaya c¢ikan ani inis veya ¢ikislar olarak ifade edilmektedir. Pay senedi
fiyatlarinda olusan volatilite likit bir borsa piyasasinin oldugunun gostergesidir. Borsa
volatilitesinin artmasi, borsada biiyiik miktarlarda kazanca veya zarara neden olmaktadir.
Yatirimeilar ise bu volatilitedeki artis1 6zkaynak yatirim riskinde bir artis olarak yorumlar ve
fonlarmmi1 daha az riski varliklara yatirirlar (Goudarzi ve Ramanarayanan, 2011:221). Engle
(1993), riskten hoslanmayan yatirimecilarin volatilitesinin artmas1 beklenen varliklara
yatirimlarini azaltarak portfoylerini diizenleyebilecegini ifade etmektedir. Pay senedi
getirilerindeki  volatilitelerin ortaya ¢ikmast ise yatirimcilara degerleme, portfoy
optimizasyonu, opsiyon fiyatlama ve risk yoOnetimi gibi konularda fayda saglamaktadir
(Kenourgios, vd. 2005:3).

Mandelbrot (1963), pay senedi getirilerindeki biiyiik degisimleri biiyiik degisimlerin,
kiigiik degisimleri kiigiikk degisimlerin izlemesini volatilite kiimelenmesi olarak agiklamistir
(Mandelbrot, 1963:408-409).

Finansal zaman serilerinde finansal piyasalarda volatilitenin tahmin edilmesi ve
modellenmesi, hem akademide hem de uygulamada {izerinde durulmasi gereken 6nemli bir
konudur. Bunun en 6nemli nedeni ise, volatilitedeki artisin risklerde artisa neden olmasidir
(Giir ve Ertugrul, 2012:54). Ayrica, volatilite veya riskteki artisin pay senedi getirilerini
etkiledigi de ongoriilmektedir.

Pay senetlerinin getirisi ile volatilite arasinda bir iligkinin oldugu literatiirdeki bir¢ok
calisma tarafindan ortaya konmustur. Ornegin; Pindyck (1984), 1970’lerde pay senedi
fiyatlarindaki diisiiniin biiyiik bir kisminin volatilitedeki artislardan kaynaklanan risk priminin
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artisina baglamaktadir. Calismalar genel olarak incelendiginde risk primleri ve oynaklik
arasinda dogrudan bir iliskinin oldugunu ifade edilmektedir (French vd. 1987:1).

Volatilite ve getirinin gliniimiiz finans teorisindeki artan 6nemi, degisen kovaryans ve
varyans modellemelerinin yapildig1 ekonometrik zaman serilerinin gelismesine yol agmuistir.
Ozellikle yiiksek frekansl giinliik verilerin kullanildig1 ¢alismalarda dogrusal olmayan
kosullu varyans modellerinin kullanilmasinin  gerektigini ortaya konmustur (Atakan,
2009:49). Kosullu varyans degiskeni kullanilarak yapilan ilk volatilitenin modellenmesinde
kullanilan yontem Engle (1982) tarafindan gelistirilen otoregresif kosullu degisen varyans
(ARCH) modelidir. Bu model daha sonra Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilerek
genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modeli olarak ifade edilmistir.
Bollerslev (1986) ve Bollerslev vd. (1992) yillarindaki ¢alismalarinda pay senedi getirilerinin
volatilitesini incelemede kosullu heteroskedastisitiyi modellemek i¢in kullanilan en iyi
modelin ARCH ve GARCH tipi modeller oldugunu &ngormektedirler. Nelson (1991) ise
volatilite modellerini daha fazla gelistirmis ve Ussel GARCH (E-GARCH) modelini ortaya
koymustur. Bu volatilite modelleri tiimii kosullu varyans1 modellemektedir (Engle, 1993:75).

Bu calismada Borsa Istanbul Pay endeksinde yer alan BIST Sektor ve BIST Alt Sektor
Endeksindeki bazi sektorlerin getiri degerlerinin volatilitesi ARCH-GARCH yontemleri ile
modellenmektedir. Calismadaki BIST Sektor ve BIST Alt Sektér Endeksleri, Yildiz Pazar,
Ana Pazar ve Gelisen Isletmeler Pazari’nda islem goren firmalarin paylaridan olmaktadir
(BIST, 2019:6). Calismanin amaci, Alt Sektor Endekslerinden Sanayi sektorinln getiri
degerlerine uygulanan ARCH-GARCH modelleri ile en iyi volatilite modelinin belirlenmesi
ve bu sayede pay senetlerinin ortaya ¢ikan soklar karsisindaki davraniglart hakkinda bilgi
edinmek amaglanmaktadir. Bu kapsamda ¢alismanin girig boliimiinde pay senedi getirileri ve
volatilite hakkinda genel teorik bilgi verilmistir. Daha sonraki bdliimde farkli endekslerin
volatilite sonuglar1 yer almaktadir. Caligmanin ampirik kisminda arastirmanin amaci, yontemi
ve bulgularina yer verilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Pay senedi getirilerinin volatilitesi finans literatiiriinde bir¢ok arastirmaci tarafindan
incelenmistir. Bu calismalarda farkli pay endeksleri belirlenerek bu endekslere kosullu
varyans volatilite modelleri ile analiz edilmistir. Volatilite modelleri ile yapilan ¢alismalar su
sekilde 6zetlenmektedir.

Choudhry, T. (1996) calismasinda 1987°deki Borsa ¢okiisiinden dnce ve sonra ortaya
cikan alt1 borsada volatilite, risk primi ve volatilite siirekliligini incelemistir. Calismasinda
Arjantin, Yunanistan, Hindistan, Meksika, Tayland ve Zimbabve’nin Ocak 1976-Agustos
1994 ay1 arasindaki aylik verilerini kullanarak GARCH modellerinde Ortalamadan GARCH
(GARCH-M) modelini test etmistir. Caligmasinin sonucunda 1987 Borsa ¢okiisiinden dnce ve
sonta ARCH parametrelerinde yani katsayilarinda, risk priminde ve volatilite kaliciliginin
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degisiklik gosterdigi tespit etmistir. Ancak bu degisikliklerin tekdiize degil bireysel pazarlar
arasinda degistigini ifade etmistir. Bu degisikliklerin {ilkelerin piyasaya yonelik
politikalarinin, yabanci vatandas ve sirketlerin yatirnmlarinin tesvik edilmesi vb. gibi diger
faktorlerden kaynaklaniyor olabilecegini ifade etmistir.

Gokge (2001) calismasinda BIST 100 Endeksinin 02.01.1989-31.12.1997 yillar
arsindaki giinliik getiri oranimi farkli kosullu varyans denklemleri kullanarak incelemistir.
Getiri denkleminin modellemesinde 6 farkli modeli farkli gecikme uzunluklari ile test etmis
ve en uygun volatilite modelinin GARCH (1,1) olduguna karar vermistir. Aym sekilde
Seviiktekin ve Nargelecenler (2006) ¢alismalarinda 23.10.1987-31.07.2006 tarihleri arasinda
IMKB 100 endeksinin getiri serisi i¢in en uygun volatilite modelinin GARCH (1,1) oldugunu
ifade etmislerdir.

Bahadur (2008), Nepal pay senedi piyasasinin oynakligint Temmuz 2003’ten Subat
2009’a kadar 1297 gozlem ve farkli tahminci ve oynaklik modelleri siniflarindan olusan
giinliik getiri serilerini kullanarak modellemistir. Calismasinin ampirik sonuglarinda, Nepal
pay senedi piyasasinda volatilite modellemesi i¢in en uygun modelin GARCH (1,1) oldugunu
belirmistir. Calismada zamanda degisen volatilitenin, yiiksek ve diisiik volatilite donemlerinin
kiimelenme egilimi ve Nepal pay senedi piyasasinda oynakligin yiiksek ve Ongoriilebilir
oldugunu ortaya koymustur.

Atakan (2009), 3.07.1987 ile 18.07.2008 tarihleri arasinda BIST-100 Bilesik
Endeksinin getiri volatilitesini ARCH-GARCH yontemleri ile modellemistir. Caligmasinda
ilk olarak ARCH etkisinin varligin1 sitnamigtir. Daha sonra en uygun ARCH tipi model se¢imi
icin farkli ARCH ve GARCH modellerini denemistir. Calismasinin sonucunda GARCH (1,1)
modelinin BIST-100 Bilesik endeksi getiri serisindeki volatiliteyi modellemede kullanilan en
iyi model olduguna ulasmistir. Kuzu (2018), BIST 100 Endeksinin 2001-2017/3 gunlik
kapanis degerleri farkli volatilite modelleri ile test etmistir. Calismasinin sonucunda
volatilitenin ortaya konmasinda en iyi sonu¢ veren modelin esit degerli otoregresif kosullu
degisen varyans modeli (TGARCH) modeli oldugunu tespit etmistir.

Ahmed ve Suliman (2011) Sudan’in ana borsasi olan Khartoum Borsasi’nin (KSE)
Ocak 2006’dan Kasim 2010’a kadarki giinliik getirilerinin volatilisini tahmin etmek icin
GARCH modelini kullanmiglardir. Caligmalarinin ampirik sonucunda volatilite ile beklenen
hisse senedi getirileri arasinda pozitif korelasyon olduguna ve KSE endeks getirisi serisi i¢in
risk priminin varhigina dair kanitlar sunmuslardir. Ayrica, Sudan Borsasi’nda 6rneklem
donemi boyunca endeks getirisi serisinin yiiksek oynakligin oldugunu agiklamiglardir.

Cabuk vd. (2011) galismalarinda 2004-2009 yillar1 arasinda BIST-100 Ulusal, Ulusal
Hizmet ve Ulusal Mali Endekslerinin getirileri kosullu varyans modelleri ile smanmistir.
Calismada ARCH, GARCH, EGARCH, Ortalamada ARCH (ARCH-M), GARCH-M ve
TGARCH modelleri kullanilmigtir. Farkli kosullu varyans modelleri ile yapilan testler
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sonucunda BIST-100, Hizmet ve Mali Endeksler icin en uygun modelin EGARCH (1,1)
modeli oldugunu tespit etmislerdir.

El Aal, (2011) 1 Ocak 1998-31 Aralik 2009 arasindaki Misir Borsasi Endekslerinden
EGX30, CIBC100 ve HFI endekslerinin getiri volatilitesini tahmin etmek igin 5 volatilite
modelinin performansini arastirmistir. Bu modeller, EWMA, ARCH, GARCH, GRJ-GARCH
ve EGARCH volatilite modellerinden olusmaktadir. Analizde kullanilan Misir Borsast
Endekslerinin getiri volatilitesinin tahmininde kullanilacak en i1yi modelin EGARCH modeli
oldugu sonucuna ulagmistir.

Giirsakal (2011), calismasinda BIST Ulusal 30 endeksinin giinliik getiri serisini
kullanarak GARCH modelleri ve varyans kirilmalarini incelemistir. Calismasinda 8 kirilma
noktalarina kukla degiskeni ekleyerek olusturdugu modelde volatilite kaliciliginin 6nemli
Ol¢iide azaldigini tespit etmistir.

Ugurlu vd. (2014) c¢alismalarinda Avrupa’nin Gelisen Ekonomilerindeki Borsalarinin
ve Turkiye Borsasinin GARCH modellerini kullanarak volatilitesini modellemislerdir.
Calismalarinda Bulgaristan (SOFIX), Cek Cumhuriyeti (PX), Polonya (WIG), Macaristan
(BUX) ve Tirkiye (XU100) vyiikselen finansal piyasalarimin pay senedi getirisini
kullanmiglardir. Calismalarinin sonucunda PX, BUX, WIG ve XU endekslerinde GARCH,
GRJ-GARCH ve EGARCH volatilite etkilerinin belirgin olduguna, SOFIX endeksinde ise
o6nemli bir GARCH etkisinin olmadigina ulasmislardir.

Banumathy and Azhagaiah (2015) 1 Ocak 2003’ten 31 Aralik 2012’ye kadar olan on
yillik donemde Hindistan Borsasi’ndaki NIFTY 50 Endeksinin giinliik kapanis fiyatlarindan
olusan zaman serisi verilerine dayanarak volatilite modelini ampirik olarak arastirmislardir.
Analizlerinde GARCH modellerini kullanmiglardir. Calismada Akaike Bilgi Kriterleri ve
Schwarz Bilgi Kriterleri’ne gore volatilitenin yakalanmasi i¢in en uygun modeller GARCH
(1,1) ve TGARCH (1,1) modelleri oldugunu tespit etmislerdir. Calismada ayrica GARCH-M
(1,1) modeline gore pozitif ve 6nemsiz bir risk primi olduguna dair kanitlar sunmuslardr.

Koy ve Ekim (2016), 2011-2014 yillar1 arasinda BIST Banka, BIST Hizmet, BIST
Smai ve BIST Ticaret endekslerinin gilinlik kapanig fiyatlarinin  volatilitelerini
incelemislerdir. Bu kapsamda GARCH modellerinden GARCH, EGARCH ve TGARCH
modellerini kullaniglardir. Calismanin bulgularinda sektdr endekslerinin farkli ARMA (p,q)
diizeyinde olduklar1 ve ARCH etkisinin yani volatilitenin olduguna ulagsmislardir. Ayrica,
Sinai, Ticaret ve Hizmet endekslerinde GARCH ve EGARCH modellerinin anlamli oldugu
tespit edilirken, Banka endeksinde sadece GARCH modeli anlamli oldugu tespit edilmistir.

Yildiz (2016) 05.01.2000-09.12.2015 tarihleri arasindaki BIST Hizmet, BIST Mali ve
BIST Sinai endeks getirilerinin volatilite modellemeleri ve hangi modelin daha basarili
olduguna iligkin testler yapmistir. Arastirma sonucunda, Mali ve Sinai endeksinde en uygun
volatilite modelinin TGARCH (1,1), Hizmet endeksi getirileri i¢in en uygun volatilite
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modelinin CGARCH (1,1) olduguna ulagsmistir. Ayn1 zamanda, volatilite {izerindeki soklarin
asimetrikligini belirleyen EGARCH modelinin sonucunda 3 endeks getiri serileri iizerinde
kaldirag etkisinin oldugunu belirlemistir.

Wasudevan ve Vetrivel, (2016) calismalarinda 1 Temmuz 1997- 31 Aralik 2015
tarihleri arasinda Hindistan pay senedi piyasasinin BSE-SENSEX Endeksinin ginluk getiri
degerlerinin volatilitelerini modellemis ve ongoriilmemislerdir. Calismalarinda GARCH (1,1),
EGARCH (1,1) ve TGARCH (1,1) modellerini tahmin etmislerdir. Arastirmalarinin
sonucunda EGARCH (1,1) modelinin BSE-SENSEX Endeksinin getirilerinin kosullu varyans
tahmininde daha iyi performans gosterdigine ulasmislardir.

Yaprakli vd. (2018) calismalarinda BIST Sehir endekslerinin volatiliteleri
modellemislerdir. Calismalarinda GARCH, EGARCH ve TGARCH modellerini
kullanmiglardir. Yaptiklar1 analiz sonucunda Antalya sehir endeksinin volatilitesinin
dl¢iilmesinden GARCH (1,1); Adana, Ankara ve Izmir sehir endekslerinin volatilitesinin
dl¢iilmesinde TGARCH (1,1); Balikesir, Bursa, Istanbul, Kayseri, Kocaeli ve Tekirdag sehir
endekslerinin volatilitelerinin 6l¢iilmesinde EGARCH modelinin en uygun oynaklik
modelleri olduguna ulagmislardir.

Kamiglh ve Sevil (2018) ¢alismasinda 02.01.1997-24.03.2015 tarihleri arasinda Gida
icecek, Orman, Kagit Basim, Kimya, Petrol, Plastik, Metal Ana, Metal Egya, Makine, Tas,
Toprak, Tekstil Deri, Elektrik, Iletisim, Spor, Ticaret, Turizm, Ulastirma, Banka, Finansal
Kiralama Faktoring Gayrimenkul Yatirim Ortakligi, Holding ve Yatirim ve Sigorta alt sektor
endekslerinin giinliik getirilerini kullanarak krizlerin ve farkli tipteki soklarin volatilite
yayilimlar1 lizerindeki etkilerini incelemislerdir. Degisen volatilite iligkilerini test etmek igin
ilk olarak sabit kosullu korelasyon testi daha sonra ise DCC-GARCH (1,1) analizi
kullanilmigtir. Analizler sonucunda yasanan krizler sonrasinda sektor endeks getirileri
arasinda kosullu korelasyon yapisinin degistigine ulasmistir. Ayrica, 2001, 2008 krizlerinin
yasandigi dénemlerde alt sektorlerin getirileri volatilite iliskilerinden daha fazla etkiledikleri

goriilmiistiir.
3. ARASTIRMANIN AMACI VE VERI SETI

Bu calismanin amaci, BIST Imalat Sektdrii icerisinde yer alan alt sektdrler
endekslerinin pay senedi getiri volatilitesini tahmin etmektir. Caligmada imalat sanayisinin alt
sektorlerinin toplu olarak se¢ilmesinin nedeni daha once boyle bir ¢aligmaya rastlanilmamis
olmasi ve alt sektor bazinda endeksin pay senedi getirilerinin volatilitesi tahmin etmektir. Bu
kapsamda, 1997:01-2019:07 tarihleri arasinda BIST Imalat alt sektorlerinde yer alan Gida ve
Icecek (XGIDA), Kimya, Petrol ve Plastik (XKMYA), Metal, Esya ve Makine (XMESY),
Orman, Kagit ve Basim (XKAGT), Tas ve Toprak (XTAST) ve Tekstil ve Deri (XTEKS)
sektorlerinin pay senedi getiri volatilitesi kosullu degisen varyans ve genellestirilmis kosullu
degisen varyans (ARCH-GARCH) modelleri ile tahminler yapilmig ve en iyi sonucu veren
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volatilite modeli ekonometrik olarak incelenmistir. Calismada Imalat Sanayi alt sektdrlerinde
Ana Metal Sanayi endeksinin pay senedi getirileri volatilite tahminleri anlamsiz ¢iktigindan
dolay1 calisma dis1 birakilmistir. Calisma da kullanilan veri setleri Borsa Istanbul’un resmi
internet sitesi www.borsaistanbul.com’dan sayfasindan temin edilmistir.

Calismada kullanilan endekslerin pay senedi getirilerinin volatilite tahminleri
yapilirken endekslerin logaritmik pay senedi getirileri asagidaki modelle hesaplanmustir:

r, = 100 = [lng(%)]

Logaritmik denklemde r. endeksin t anindaki logaritmik getirisini ve P, endeksin
kapanig fiyatin1 ifade etmektedir. Calismada kullanilan sektér endeksleri Tablo 1’°deki gibi
ifade edilmektedir.

Tablo 1. BIST Alt Sektorler ve Gosterimleri

Sektdr Endeksi Sembol
Gida ve Igecek Sektorii XGIDA
Kimya, Petrol ve Plastik Sektori XKMYA
Metal Esya ve Makine Sektorii XMESY
Orman, Kagit ve Basim Sektorii XKAGT
Tas ve Toprak Sektorii XTAST
Tekstil ve Deri Sektoru XTEKS

4. ARASTIRMANIN YONTEMI

Finansal varlik getirilerinin en 6nemli 6zelliklerinden biri volatilite kiimelenmesidir.
Ciinkii, finansal varlik getirilerinde meydana gelen biiylik degisimleri biiyiikk degisimlerin,
kiigiik degisimleri ise kiiciik degisimlerin izledigine ulasilmistir. Finansal piyasalarda olusan
bu duruma ise volatilite kiimelenmesi ismi verilmektedir (Mandelbrot, 1963:411). Bu sekilde
ortaya ¢ikan volatilite kiimelenmelerini en iyi modelleyen yontemler ise otoregresif kosullu
degisen varyans (ARCH) ve Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH)
modelleridir. Bu modeller ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, EGARCH ve
GRJGARCH seklinde siralanmaktadir.

Kosullu degen varyans (ARCH) modeli ilk kez Engle (1982) tarafindan agiklanmstir.
Engle (1982), kosulsuz varyansin sabit iken kosullu varyansin zamana bagli olmasi
durumunda, hata terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu oldugunu belirlemektedir. Ayni
zamanda, kosullu ortalama ve varyansin ayri ayri modellenmesinin miimkiin olabilecegini
ifade etmektedir (Engle, 1982:988).

Engle (1982), ARCH regresyon modelini asagidaki gibi hesaplamustir:

"
=

h,=ay+a;es_; +-+ Ap€i
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ARCH modelinin ¢esitli kisitlar1 bulunmaktadir. Bu kisitlardan ilki; hata terimlerinin
gecikme sayisinin (p) nasil belirlenecegidir. Ikincisi, gecikme sayis1t modeldeki bagimlilig:
ifade ettiginden dolay1 ¢ok yiiksek p sayisinin modelin verimliligini azaltmasidir. Ugiinciisii,
modelde yer alan katsayilarin (o) negatif olmamasi kosulunun g6z ardi edilmesidir.
Dordiinciisii, modelin negatif ve pozitif soklara ayni derecede tepki vermesidir (Brooks,
2008:391-392).

Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modeli Bollerslev
(1986) tarafindan gelistirilmistir. GARCH modelinde kosullu varyansin kendi gecikme degeri
kurulan modele dahil edilir. Bu model ARCH modeline gdre volatilitiyi daha iyi tahmin
etmektedir. Ayrica, hatalarin sonsuz sayida karelerinin gecilmis degerlerini modele dahil
ederek avantaj saglamaktadir (Sarikovanlik, vd. 2019:151). GARCH modeli asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Cil, 2018:439):

2 _ i 2 q 2
g, = g +Ei:1fxi'5'r—i + E_,':ijg_;'at—j

GARCH modelinin kisitlar1 bulunmaktadir. Bunlardan ilki, model tahmin edilirken
katsayilarin negatif olmama kosulu ihmal edilmektedir. Ikincisi, kaldirac etkisini dikkate
almamaktadir. Kosullu ortalama ve kosullu varyans arasinda dogrusal bir iliski kuramamakta
ve volatilitedeki asimetriyi dikkate almamaktadir (Sarikovanlik, vd. 2019:151).

Ortalamada ARCH (ARCH-M) modeli Engle vd. (1987) tarafindan gelistirilmistir. Bu
modelde volatilitenin 6l¢iisii kosullu varyans, ARCH siireglerinin ortalama denkleminde yer
almakta ve bdylece kosullu varyans ortalamay1 etkilemektedir. ARCH-M modelinin ortalama
denkleminde kosullu standart sapma yer almaktadir (Cil, 2018:446).

ARCH-M volatilite yontemi i¢in kurulan model su sekilde hesaplanmaktadir (Engle,
vd., 1987:395):

7 _ v 2
h; =ay + r:‘:125:1 WiE_i

Ortalamada GARCH (GARCH-M), ARCH-M modeli gibi volatilitenin dl¢usi kosullu
varyans GARCH siireglerinin ortalama denkleminde yer almakta ve bundan dolayi, kosullu
varyans ortalamay1 etkilemektedir. Ayrica, finansal bir varligin getirisi varligin volatilitesine
bagli ise, bu durumu modellemek i¢in kullanilan modellerden birisi de GARCH-M modelidir.
Bu model ilk kez Bollerslev (1987) ¢alismasinda ortaya konmustur. GARCH-M modelinin
denklemi asagidaki gibi gdsterilmektedir (Cil, 2018:447):

2 — i 2 q 2 2
g, = ty + z‘:1fxi£r—f + Zi:1ﬁiﬂr—i Erm[ﬂrfxr]

a2 kosullu varyansi, £;_; hata karelerinin gegmis davranisim ifade etmektedir. Ayrica,
ay, a; ve f3; katsayilarinin pozitif olmasi gerekmektedir.
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ARCH-M ve GARCH-M modelleri ARCH ve GARCH modeline gore bazi avantajlar
saglamaktadir. Bu avantajlardan ilki, zamana gore degisen risk priminin dikkate alinmasini
saglamaktadir. Ikincisi, zamana gore degisen risk priminin dinamik yapisii yansitan deger ile
beklenen getiri ve volatilite Ol¢iisii arasinda temel degis-tokus iliskisini tanimlamaktadir (Cil,

2018:448).

Ussel GARCH (EGARCH) modeli ARMA(p,q) modelinin kisitlanmis hali olan ve
volatilite lizerindeki soklarin etkisinin asimetrik olarak gostermektedir. Bu model Nelson
(1991) tarafindan gelistirilmistir (Cabuk, vd. 2011:7). Ayrica, bu model kaldira¢ etkisini
dikkate almaktadir. EGARCH modeli, kosullu varyansin hata terimleri ve kosullu standart
sapmaya ait igaretleri ve biiylikliikleri icermektedir.

EGARCH modeli asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Yaprakli, vd. 2017:75):

iﬂ,ﬂf =a,+ Z?:l JB_;' 1H(Ur2—}'j + E?=1 a; ﬁ‘ + Zf:l ¥i P

Ep_
Fr—i
Yukaridaki modelde asimetrik oynakligin varligi (¥;) parametresi istatistiksel olarak

anlamli olmas1 gerekmektedir. Eger ¥; degeri sifirdan kiigiik olmas1 asimetrik etkinin oldugu
seklinde agiklanmaktadir (Yildiz, 2016:91).

Gloster vd. (1993) calismalarinda GRJIGARCH modelini gelistirmiglerdir. Bu model
ayrica TARCH modeli olarak da ifade edilmektedir. GRIGARCH modeli GARCH modelinin
basit bir uzantisi olarak tanimlanmaktadir (Sarikovanlik, 2019:152). GRJIGARCH modeli
serilerde ortaya ¢ikan olumlu ve olumsuz soklarin volatilite iizerindeki etkisi farkli olan ve
volatilitede asimetrikligi dikkate alan esit degerli ARCH modelidir (Cabuk, vd. 2011:9)

GJRARCH modelinin kosullu varyans denklemi asagidaki gibidir (Cil, 2018:454):
ﬂf =ty + Z?:l JE:' Cr:z—l + Ejzj_(a_;l'grz—j + ¥; D_;'}t—}'sfz—}':]

Yukaridaki denklemde, eger £,_, sifirdan kiiciik ise D._4=1, £,_, sifira esit veya
biylksek D,_,=0dur.

S. ARASTIRMA BULGULARI

Calismanin ampirik kisminda ilk olarak serilerin tanimlayici istatistiklerine yer
verilmistir. Tanimlayici istatistikleri belirlenen serilerin duraganligini test etmek i¢in birim
kok analizi yapilmistir. Ardindan zaman serisinin dinamik yapisinin uygun bigimde
tanimlanmasi i¢in otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) modelleri kullanilmaktadir.
Ancak, bazi durumlarda ¢ok sayida parametre tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu durumlar
icin, otoregresif hareketli ortalama modeli ARMA (p,q) kullanilmasi Onerilmektedir. Bu
calismada da pay senedi getirileri ¢ok fazla oldugu icin ARMA (p,q) kullanilarak bir ARMA
modeli elde edilmistir. ARMA testi sonrasi serilerde kosullu degisen varyans yani ARCH
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sorununun var olup olmadigini test etmek i¢in bir Lagrance ¢arpani (LM) testi kullanilmastir.
Bu test Engle (1982) tarafindan Onerilmistir. Kosullu degisen varyans lagrange g¢arpani
(ARCH-LM) ifade edilmektedir.Bu test ile pay senedi getirilerinde Daha sonra ise pay senedi
getirileri volatilite modellerini belirlemek igin farki ARCH-GARCH modelleri analiz
edilmistir.

Tablo 2. BIST Sektor Getiri Endekslerinin Tanimlayici Istatistikleri incelenmistir.

GOZLEM MINIMUM MAKSIMUM | ORTALAMA STANDART

SAYISI SAPMA
XGIDA 257 1850.590 189855.8 78398.99 61911.18
XKMYA 257 2166.520 358319.4 82143.18 91517.54
XMESY 257 1934.440 308581.5 87833.74 90418.41
XKAGT 257 2166.700 87302.12 37984.65 22150.20
XTAST 257 1975.200 233835.9 92092.38 67357.18
XTEKS 257 980.9900 57885.88 14000.39 12271.63

Calismada analizi yapilan sektor endeks getirileri Ocak 1997-Temmuz 2019 tarihleri
arasinda 257 gozlemden olusmaktadir. Tablo 2’nin sonuglarina gore serilerden minimum
degeri en diisiik olan sektoriin tekstil ve deri olduguna, maksimum degerin en yiiksek oldugu
sektoriin kimya, petrol ve plastik sektdrii olduguna ulasilmistir. Ortalamanin en yiiksek
oldugu sektor tas ve toprak en diisiik oldugu sektor tekstildir. Standart sapmanin ise en yiiksek
oldugu sektdr kimya, petrol ve plastik en diisiik oldugu sektor tekstildir.

GIDA KiMYA METAL ESYA

LA i s e e A AL Akl s e A A b s
98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18

TAS VE TOPRAK TEKSTIL

LB R e A A A St S A A N s LRER S R AR L At L LA AL AR A L S AR LA A AR L s i A AL AR R A R S R A
98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 98 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 9% 00 02 04 06 08 10 12 14 16 18

Sekil 1. BIST Sektdr Endeksleri’ne ait getiri serilerinin oynakliklari

Sekil 1°de goriildiigli gibi sektoér endekslerinin getiri degerleri bazi donemlerde
yiikselirken, bazi donemlerde diismektedir, istikrarli bir seyir izlememektedir. Ayrica,
getirilerde ortaya ¢ikan biiylik degisimleri biiyiik, kiiciik degisimleri kii¢iik hareketlerin
olmas1 oynaklik kiimelenmesinin oldugunu gdstermektedir. Diger bir ifadeyle; gida ve icecek,
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kimya, petrol ve plastik, metal esya ve makine, orman kagit ve basim, tas ve toprak ve tekstil
ve deri sektdrlerinin baz1 donemlerde volatilitenin oldugu goriilmektedir.

Serilerin volatilitesi incelenmeden 6nce serilerin duragan olup olmadigini tespit etmek
icin ilk olarak birim kok analizi yapilmstir. Birim kok analizlerinden ADF birim kok testinin
sonuclar1 Tablo 3’de sunulmustur.

Tablo 3. ADF Birim Kok Sonuglari

Duizeyde Birinci Fark
Sabit ve Trendli Sabit
T-ISTATISTIGI OLASILIK T-ISTATISTIGI OLASILIK
DEGERI DEGERI
XGIDA -2.6489 0.2591 -18.0663* 0.0000
XKMYA 0.2381 0.9982 -4.4631* 0.0003
XMESY -1.3815 0.8643 -16.8971* 0.0000
XKAGT -1.3344 0.6139 -17.7734* 0.0000
XTAST -0.9550 0.7693 -14.3644* 0.0000
XTEKS -1.0179 0.9386 -16.3157* 0.0000

Not: *, %1 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Birim kok tablo sonuclarina gore biitlin serilerin diizeyde duragan olmadiklar1 ancak
birinci farklar1 alindiginda duragan olduklarina ulasilmistir. Diger bir ifadeyle, serilerin I(1)
oldugu tespit edilmistir.

Serilerin duraganligi test edildikten sonra, endekslere ait uygun modelin tespit
edilmesi i¢in otoregresif hareketli ortalama (ARMA (p,q)) modelleri kullanilmistir. Zaman
serisinin temelini olugturan ARMA (p,q) modeli, otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA)
bilesenlerinden olusan bir siirectir. Bu siire¢ asagidaki gibi modellenmektedir (Cil, 2018:240):

=yt E?=1 @7 T & — Z_ll;ui":l E}'Er—j

Bu modelin istatistik sonuglar1 asagidaki Tablo 4’de 6zetlenmistir.

Tablo 4. BIST Sektor Endeks Getirilerinin ARMA Model Se¢imi Sonuglari

Katsay1 Standart Hata | T-Istatistigi Olasilik

XGIDA C 1.6437* 0.5918 27771 0.0059
AR (2) -0.9998* 0.0004 -2673.53 0.0000

MA (3) -0.9372* 0.0028 -1103.13 0.0013

XKMYA C 1.7674* 0.6677 2.6467 0.0086
AR (2) -0.9700* 0.0095 -101.958 0.0000

MA (2) 0.9853* 0.0057 170.6502 0.0000

XMESY C 1.7802*** 0.8587 2.0729 0.0392
AR (2) -0.6740* 0.2306 -2.9222 0.0038

MA (2) 0.1185* 0.0471 25116 0.0126

XKAGT C 1.2054 0.7854 1.5348 0.1261
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AR (2) -0.9415* 0.0365 -25.7899 0.0000
MA (2) 0.9981* 0.3379 2.9537 0.0034
XTAST C 1.9162* 0.6471 2.9611 0.0034
AR (2) -1.0229* 0.2502 -4.0881 0.0001
MA (2) 1.2150* 0.2383 5.0965 0.0000
XTEKS C 1.3033*** 0.7501 1.7374 0.0835
AR (2) -0.9722* 0.0185 -52.2723 0.0000
MA (2) 0.9744* 0.0411 23.7034 0.0000

Not: * ve *** sirasiyla %1 ve 10 anlamlilik diizeylerini ifade etmektedir.

En uygun volatilite modelini segmek i¢in yapilan ARMA(p,q) otoregresif hareketli
ortalama slrecinde modelin homojen bolumini ifade eden p gecikmeleri ve hareketli
ortalama kismui ise q gecikmeleri icermektedir. Buna gore gida ve icecek sektdriiniin getirileri
icin en uygun gecikme modelinin ARMA (2,3), kimya petrol ve plastik sektorl i¢in en uygun
gecikme modelinin ARMA (2,2), metal esya ve makine icin ARMA (2,2), orman kagit ve
basim sektorii i¢in, ARMA (2,2), tas ve toprak sektorii igin, ARMA (2,2), tekstil ve deri igin
ise en uygun gecikmenin ARMA (2,2) olarak modellendigi tespit edilmistir.

Her sektor icin belirlenen ARMA modellerinden sonra bu modellere ARCH-LM testi
uygulanarak ARCH etkisinin olup olmadig: test edilmistir. ARCH-LM testi i¢in kurulan

modelin hipotez sinamasi su sekildedir.

H,: Kurulan Modelde ARCH etkisi Yoktur.

Kurulan sifir hipotezi dikkate alinarak her sektor ic¢in kurulan ARMA (p.,q)
modellerinin ARCH-LM testi sonuglar1 Tablo 5’de 6zetlenmistir.

Tablo 5. ARCH-LM Testi Sonuglari

F istatistigi Olasihk F Gozlemlenen R2 | Olasihk Ki-Kare
XGIDA 5.2332** 0.0230 5.1679** 0.0230
XKMYA 3.7111** 0.0552 3.6865** 0.0549
XMESY 12.64726* 0.0004 12.1422* 0.0005
XKAGT 4.6169** 0.0326 4.5702** 0.0325
XTAST 7.1427* 0.0080 6.9976* 0.0082
XTEKS 4.2863** 0.0394 4.2484** 0.0393

Not: * ve** sirastyla %1 ve %5 anlamlilik diizeylerini ifade etmektedir.

ARCH-LM testi ile her endeks igin otoregresif hareketli ortalama siireci ARMA(p,q)
modelinde kosullu degisken varyans etkisinin olup olmadigini arastirma i¢in ARCH-LM testi
kullanilmigtir. Bu test i¢in kurulan sifir hipotezi su sekildedir:

Hy: ARCH etkisi yoktur

Yapilan testlerde olasilik degerlerinin %10’un altinda olmasi endekslerde ARCH-LM
etkisinin oldugu sonucunu vermektedir. Diger bir ifadeyle, sifir hipotezi reddedilmistir.
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Her sektor icin serilerin ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M E-GARCH ve
GRJGARCH modelleri uygulanarak volatiliteyi agiklayan en uygun varyans modeli
secilmistir.

Gida ve icecek sektdriiniin volatilitesinin agiklayan en uygun varyans modeli i¢in
yapilan testlerin sonuglar1 Tablo 6’da 6zetlenmistir.

Tablo 6. XGIDA Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH | GRJGARCH
1.1 ) 1.1 1,1 1.1
Ortalama Denklem
Sabit 1.1965** 1.2070* -2.0934 -0.9542 1.1389* -4.6284**
(0.0312) (0.0067) (0.4236) (0.6202) (0.0044) (0.0429)
AR(1) -0.7394* 0.3033* 0.2330* 0.1005* 0.0956* -0.7855*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AR(2) -0.6752* -0.8302* -0.8357* -0.8212* -0.8288* -0.9206*
(0.0008) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) 0.5660* -0.4610* -0.4886* -0.2327* -0.2142* 0.6674*
(0.0002) (0.0000) (0.0000) (0.0005) (0.0000) (0.0000)
MA(2) 0.6041* 1.0365* 1.0515* 1.0090* 1.0088* 0.9199*
(0.0020) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(3) -0.3550* -0.1642* -0.2304** -0.1829* -0.1577* -0.0920
(0.0045) (0.0000) (0.0156) (0.0041) (0.0029) (0.1094)
GARCH 0.4035 0.2979
Ort (0.2054) (0.2707)
VARYANS DENKLEMIi
a, 70.5688* 1.0880* 47.7802* 0.7149 0.0253 0.5987
(0.0000) (0.0002) (0.0000) (0.2496) (0.3539) (0.1630)
o, 0.2276* 0.0444* 0.3744* 0.0223 0.0399 0.0416*
(0.0005) (0.0000) (0.0000) (0.2502) (0.2253) (0.0026)
¥, 0.0551** 0.9913*
(0.0280) (0.0000)
B 1 1.0162* 1.0013* 1.0000* 0.0754**
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0440)
AlC 7.3629 6.9639 7.1338 7.0056 7.0055 6.9966
SIC 7.4879 7.1220 7.2775 7.1637 7.1637 7.1691
ARCH-LM 2.1508 1.8901 0.0852 0.7499 0.0139 1.5000
(0.1425) (0.1692) (0.7703) (0.3865) (0.9060) (0.2207)

Not: *, ** ve *** girastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 6’da gida ve icecek sektoriinde volatiliteyi tahmin etmek i¢in kullanilan ARCH
(1), GARCH (1,1) ARCH-M (1), GARCH-M (1,1), EGARCH (1,1) ve GRJIGARCH (1,1)
modelleri kullanilmigtir. Bu modellerin kosullu ortalama denklemlerinde AR(1)+AR(2)<1 ve
MA(1)+MA(2)+MA(3)<1 olarak bulunmustur. Diger bir ifadeyle, kosullu varyans
denkleminde aym tiirden parametrelerin toplaminin 1’den kii¢iik olma kosulu saglanmustir.
Kurulan volatilite modellerinde ARCH (a) ve GARCH (B) parametrelerinin katsayilar1 pozitif
ve anlamli oldugundan dolay: tiim endeks getirilerinin hem ARCH hem de GARCH etkisine
sahip olduklarini sonucuna ulastirmistir. Bu sonug biitiin endeks getirilerinde soklarin ve bir
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onceki donem volatilitenin cari donem volatilitesi {izerinde etkisi oldugunu ifade etmektedir.
ARCH-LM test sonucuna gore tiim modellerde kosullu varyans probleminin ortadan kalktig1
gortlmektedir. Tablodaki AIC ve SIC kriterlerinin en diisiik oldugu ve en uygun modelin
GARCH (1,1) oldugu sonucuna ulasilmistir. Diger bir ifadeyle, gida ve icecek sektorii getiri
serisindeki volatiliteyi modellemede kullanilan en uygun modelin GARCH (1,1) modeli
oldugu tespit edilmistir.

GARCH (1,1) modelinde tiim katsayilar1 istatistiksel olarak anlamlidir ve modelin
gerektirdigi pozitif olma sart1 saglanmistir. Ayrica, ARCH-LM testi sonucunda kosullu
varyans etkisinin bertaraf edildigi goriilmektedir.

Tablo 7. XKMYA Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH | GRJGARCH
11) ) 11 1.3) 11
Ortalama Denklem
Sabit 1.5688* 1.8574* 5.0487** 1.7190 1.5570* 2.0070*
(0.0000) (0.0001) (0.0534) (0.2086) (0.0000) (0.0000)
AR(1) 0.1134 -0.7671 1.5362* -0.8992* -0.0823* -0.9100*
(0.1204) (0.4411) (0.0000) (0.0000) (0.0062) (0.0000)
AR(2) 0.6609* 0.0586 -0.8021* -0.9530* 0.8345* -0.9621*
(0.0000) (0.9471) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) -0.1076* 0.7559 -1.5533* 0.8941* -0.0076* 0.9028*
(0.0113) (0.4467) (0.0000) (0.0000) (0.0010) (0.0000)
MA(2) -0.8871* -0.1352 0.8544* 0.9872* -0.9880* 0.9872*
(0.0000) (0.8831) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
GARCH -0.3443 0.0194
Ort (0.1991) (0.9145)
VARYANS DENKLEMi
a, 78.0624* 1.2918 61.8892* 1.2738 0.0619*** 1.2009
(0.0000) (0.1770) (0.0000) (0.1949) (0.0666) (0.3065)
o, 0.5402* 0.0672** 0.5444* 0.0724** 0.0569 0.0471
(0.0004) (0.0345) (0.0000) (0.0217) (0.1744) (0.4668)
¥y 0.0827* 0.0286
(0.0039) (0.7044)
B 1 0.9056* 0.9007* 0.9946* 0.9124*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AIC 7.5297 7.2835 7.4841 7.2546 7.1740 7.2437
SIC 7.6408 7.4224 7.5952 7.4074 7.3129 7.3687
ARCH-LM 0.0950 0.8287 0.5445 0.7285 0.1066 0.6167
(0.7579) (0.3626) (0.4605) (0.3953) (0.7440) (0.4323)

Not: *, ** ve *** girastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Kimya, petrol ve plastik sektérii i¢cin kurulan 6 modelin kosullu ortalama
denklemlerinin AR(1) +AR(2)<1 ve MA(1)+MA(2)<I oldugundan ayni tiirden parametrelerin
toplamimin 1°’den kiiciik olma kosulu saglanmistir. Volatilite modellerinde ARCH(a)) ve
GARCH(P) katsayilarinin pozitif ve anlamli olmasi tiim endeks getirilerinde ARCH ve
GARCH etkisinin oldugunu ifade etmektedir. AIC ve SIC Kkriterlerine gore volatilite
modellerinden en uygun modelin EGARCH (1,1) modeli olduguna ulasilmistir. Ayrica,
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yapilan ARCH-LM testi sonucunda tiim modellerde kosullu varyans etkisinin ortadan kalktig:
gorulmektedir.

E-GARCH (1,1) modelinde tiim katsayilar istatistiksel olarak anlamlidir ve modelde
kosullu varyans etkisi s6z konusu degildir. Kimya, petrol ve plastik sektorii icin kurulan
modelde y katsayisinin istatistiksel olarak anlamli olmasi volatilite iizerinde etkilerin
asimetrik oldugunu ifade etmektedir. Katsayinin pozitif olmasi ise kaldirag etkisinin oldugunu
gostermektedir. Diger bir ifadeyle, E-GARCH (1,1) modelinin kimya, petrol ve plastik
sektorii getiri serisindeki degiskenligi modellemede kullanilabilecek en uygun model oldugu
tespit edilmistir.

Tablo 8. XMESY Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH | GRJGARCH
(11) 1) (11 (1.1) (11
Ortalama Denklem
Sabit 1.7364** 1.4908* 1.1495 0.0573 1.3773* 1.1032**
(0.0536) (0.0032) (0.6129) (0.9601) (0.0002) (0.0206)
AR(1) -0.2819* -0.4018 -0.2843* -0.9911* -0.9904* -1.9026*
(0.0000) (0.6901) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AR(2) -0.8922* 0.4115 -0.0887* -0.9746* -0.9717* -0.9265*
(0.0000) (0.6298) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) 0.3141* 0.4430 0.3163* 1.0196* 1.0187* 1.9566*
(0.0000) (0.6621) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(2) 0.9900* -0.4112 0.9901* 0.9897* 0.9899* 0.9780*
(0.0000) (0.6424) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
GARCH 0.0611 0.2022
Ort (0.7783) (0.1529)
Varyans Denklemi
a, 103.0026* 1.6522 76.7934* 1.6110 0.0186 0.8394
(0.0000) (0.2587) (0.0000) (0.2211) (0.5934) (0.4169)
a, 0.4050* 0.1270* 0.5208* 0.1196* 0.0497 0.0295
(0.0017) (0.0093) (0.0002) (0.0138) (0.2078) (0.5427)
¥ -0.1248* 0.1564**
(0.0008) (0.0449)
B, 0.8543* 0.8667* 1.0022* 0.8865*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AIC 7.6921 7.4956 7.6780 7.4335 7.3815 7.4498
SIC 7.7893 7.6206 7.7891 7.5724 7.5065 7.5748
ARCH-LM 0.0625 0.6081 0.6841 0.6198 1.9558 0.0971
(0.8026) (0.4355) (0.4089) (0.4311) (0.1640) (0.7552)

Not: *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 8’deki sonuglara gore kosullu ortalama denklemlerinde AR(1)+AR(2)<1 ve
MA(1)+MA(2)<1 sonucuna ulasilmasi ayn tiirden parametrelerin 1’den kiiciik olmasi sartini
sagladigim1  gostermektedir. Tim modellerde ARCH (a) ve GARCH (B) parametre
katsayilarinin pozitif ve anlamli olmasi ARCH ve GARCH etkisinin oldugunu ifade
etmektedir. ARCH-LM testi sonucunda kosullu varyans probleminin ortadan kalktigi
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gorulmektedir. AIC ve SIC kriterleri ise en uygun volatilite modelinin EGARCH (1,1) modeli
oldugunu gostermektedir.

Metal esya ve makine sektdriinde en iyi volatilite modelinin E-GARCH (1,1) oldugu
belirlenmis ve katsayilarinin anlamli olduguna ulagilmistir. Ayrica, ARCH-LM testi kosullu
varyans sorununun olmadigimi gostermektedir. E-GARCH (1,1) modelinde y katsayisinin
anlamli olmasi volatilite iizerindeki etkilerin asimetrik oldugunu ifade ederken katsayisinin
negatif olmasi kaldirag etkisinin olmadigimi gostermektedir. Bu durum, E-GARCH (1,1)
modelinin metal esya ve makine sektorii endeks getiri serisindeki volatiliteyi modellemede
kullanilabilecek en uygun model oldugu tespit edilmistir. Ayrica, metal esya ve makine
sektoriindeki olumsuz soklarin olumlu soklara gore daha fazla volatiliteye sebep oldugunu
ifade etmektedir.

Tablo 9. XKAGT Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH | GRJGARCH
1,1) @) 1,1) 1,1) 1,1)
Ortalama Denklem
Sabit 0.8387 0.7863 0.6992 -1.7140 0.6354* 1.0112***
(0.1443) (0.1556) (0.7259) (0.3374) (0.0022) (0.0822)
AR(1) -0.3700 1.4842* -0.4219 -1.5763* 0.0418 1.1788*
(0.5872) (0.0000) (0.5963) (0.0000) (0.1526) (0.0000)
AR(2) 0.1384 -0.9142* 0.1398 -0.9701* 0.8708* -0.6536*
(0.7600) (0.0000) (0.7890) (0.0000) (0.0000) (0.0002)
MA(1) 0.0873 -1.5623* 0.1269 1.5864* -0.0602* -1.2499*
(0.8982) (0.0000) (0.8768) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(2) -0.0961 0.9838* -0.0982 0.9848* -0.9321* 0.7338*
(0.7388) (0.0000) (0.7588) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
GARCH 0.0079 0.3038
Ort (0.9604) (0.1212)
Varyans Denklemi
a, 99.3969* 1.1197 86.4775* 1.2422 0.0746* -0.1805
(0.0000) (0.3316) (0.0000) (0.2724) (0.0108) (0.7415)
o, 0.5013* 0.0733 0.5878* 0.0453*** 0.0668*** 0.0562*
(0.0005) (0.0645) (0.0000) (0.0940) (0.0740) (0.0095)
¥4 -0.0328 0.066
(0.3472) (0.1454)
B, 0.9108* 0.9343* 0.9925* 1.0140*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AIC 7.8441 7.5357 7.8490 7.5634 7.5312 7.5293
SIC 7.9413 7.6606 7.9601 7.7023 7.6562 7.6543
ARCH-LM 0.2301 0.5499 0.6474 0.0004 0.1625 0.2265
(0.6314) (0.4583) (0.4210) (0.9834) (0.6868) (0.6341)

Not: *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Orman, kagit ve basim sektorii getiri degerleri icin kurulan modellerde
AR(1)+AR(2)<1 ve MA(1)*M(2)<1 kosullu ortalama denklem sarti saglanmistir. Ayrica
modellerin ARCH (o) ve GARCH (B) parametre degerlerinin pozitif ve anlamli olmasi hem
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ARCH hem de GARCH etkisinin oldugunu gostermektedir. AIC ve SIC kriterleri
incelendiginde en uygun volatilite modelinin GRJGARCH (1,1) modeli oldugu tespit
edilmistir. ARCH-LM sonucuna gore ise volatilite modelleri ile kosullu varyans probleminin
ortadan kalktiina ulagilmistir. Diger bir ifadeyle, GRIGARCH (1,1) modelinin orman, kagit
ve basim sektorii getiri serisindeki volatilite modellemede kullanilabilecek en uygun model
oldugu tespit edilmistir.

Orman, kagit ve basim sektoriinde GRJIGARCH (1,1) testi sonuglarinin sabit etki harig
anlamli oldugu goriilmektedir. Kosullu varyans problemin ortadan kalkti§i sonucuna
ulagilmigtir. Orman, kagit ve basim sektoriinde y katsayisinin anlamli olmasi volatilite
izerinde olumlu ve olumsuz soklarin etkilerinin asimetrik oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 10. XTAST Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH GRJGARCH
11) @ 1,1 1,1) 1,1
Ortalama Denklem
Sabit 1.7179* 1.2616* 0.4389 -2.3645 1.2159* 1.1293**
(0.0074) (0.0173) (0.8256) (0.1286) (0.0193) (0.0273)
AR(1) -0.5148* 0.4858* -0.6319* 0.4784* 0.4913* 0.4947*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AR(2) 0.4426* -0.9704* 0.3294* -0.9684* -0.9616* -0.9804*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) 0.6436* -0.4573* 0.7697* -0.4491* -0.4299* -0.4662*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(2) -0.3563* 0.9911* -0.2302* 0.9905* 0.9478* 0.9912*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
GARCH 0.1810 0.4992**
Ort (0.4755) (0.0215)
Varyans Denklemi
a, 45.0625* 2.4607 45.2028* 0.5606 -0.1201 0.8932
(0.0000) (0.2796) (0.0000) (0.4166) (0.3361) (0.4422)
a, 0.4540* 0.1754* 0.4555* 0.0560** 0.3588* 0.0865*
(0.0003) (0.0192) (0.0005) (0.0361) (0.0014) (0.0658)
¥ 0.0284 -0.0083
(0.5092) (0.8559)
B, 0.8030* 0.9295* 0.9605* 0.9010*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AIC 7.1621 7.0936 7.1684 7.0309 7.1063 7.0521
SIC 7.3034 7.2489 7.3238 7.1863 7.2758 7.2216
ARCH-LM 0.9683 1.3637 0.2033 0.7113 0.4839 0.1863
(0.3251) (0.2429) (0.6521) (0.3990) (0.4867) (0.6629)

Not: *, ** ve *** sirastyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Aylik tas ve toprak endeks getiri degerleri ile kurulan volatilite modellerinde
AR(1)+AR(2)<1 ve MA(1)+MA(2)<I sartinin saglandig tespit edilmistir. Elde edilen ARCH
(o) ve GARCH (B) sonuglarina gore parametre degerleri pozitif ve anlamlidir. Bu sonug
kurulan volatilite modellerinde hem ARCH hem de GARCH modellerinin etkisi oldugunu
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ifade etmektedir. AIC ve SIC degerlerinin en diisiikk oldugu model en uygun volatilite
modelidir. Tablodaki sonuclara gére en uygun volatilite modeli GARCH-M (1,1) modelidir.
ARCH-LM kosullu varyans sonucuna gore tiim modellerde kosullu varyans problemi ortadan
kalkmustir. Diger bir ifadeyle, GARCH-M (1,1) modelinin tas ve toprak sektorii endeks getiri
serisindeki volatiliteyi modellemede kullanilabilecek en uygun model oldugu tespit edilmistir.

Tas ve Toprak endeksi i¢in GARCH-M (1,1) modeli sonuglarinda katsayilarinin
kosullu standart sapma disinda anlamli olduguna, varyans denkleminde pozitif olma
kosullarinin saglandigina ve kosullu varyans probleminin ortadan kalktigina ulasilmistir.
Kosullu standart sapma degerine ait katsayinin anlamsiz olmasi islem hacmi serisi igin
GARCH-M modelinin uygunlugunu engellemektedir.

Tablo 11. XTEKS Endeks Getirilerinin ARCH (1), GARCH (1,1), ARCH-M (1) GARCH-M
(1), EGARCH (1,1) ve GRIGARCH (1,1) Modelleri

ARCH (1) GARCH ARCH-M GARCH-M EGARCH | GRIJGARCH
11 @ 1,1 1,1) 1,1
Ortalama Denklem
Sabit 0.9636 1.2980* -1.7230 1.7605 1.6413* 1.5738*
(0.1369) (0.0110) (0.6013) (0.3497) (0.0001) (0.0046)
AR(1) 1.2031* -1.5847* -1.5458* 1.4237 1.8831* 1.4258*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AR(2) -0.8297* -0.8161* -0.9182* -0.9437 -0.9568* -0.9300*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) -1.1919* 1.6164* 1.6114* -1.4554 -1.9125* -1.4643*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(2) 0.8910* 0.8856* 0.9822* 0.9890 0.9835* 0.9911*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.000)
GARCH 0.2787 -0.0579
Oort (0.3692) (0.8003)
Varyans Denklemi
a, 85.2132* 0.2058 97.1351* 0.8543 0.0859* 0.9423*
(0.0000) (0.5750) (0.0036) (0.0049) (0.0094) (0.0009)
a, 0.3907* -0.0247 0.3699* 0.0342 0.0704*** 0.0182
(0.0000) (0.0000) (0.0894) (0.0000) (0.0785) (0.3098)
¥ 0.0495** -0.0332
(0.0323) (0.3030)
B, 1.0164* 1.0150 0.9919* 1.0128*
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
AIC 7.6205 7.3732 7.4594 7.3322 7.3612 7.3285
SIC 7.7177 7.4982 7.5843 7.4572 7.4862 7.4535
ARCH-LM 0.0017 8.1970 0.0999 1.5245 1.3448 1.5358
(0.9662) (0.1457) (0.7519) (0.2187) (0.2462) (0.2152)

Not: *, ¥* ve *** girasiyla %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.

Tablo 11°deki tekstil ve deri sektdriiniin endeks getirileri sonucuna gére ARCH (o) ve
GARCH (B) parametre degerleri pozitif ve anlamlidir. Bu sonu¢ kurulan modellerde hem
ARCH hem de GARCH etkisinin oldugunu gostermektedir. Volatilite modellerinde
AR(1)+AR(2)<l ve MA(1)+tMA(2)<1 kosullu ortalama denklemin saglandigi sonucuna
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ulagilmistir. AIC ve SIC kriterlerine gdére en uygun volatilite modelinin GRJIGARCH (1,1)
modeli oldugu tespit edilmistir. Yapilan ARCH-LM testi sonucuna gore ise modellerde
kosullu varyans probleminin olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Diger bir ifadeyle, GRIGARCH
(1,1) modelinin tekstil ve deri sektdrl endeks getiri serisindeki volatiliteyi modellemede
kullanilabilecek en uygun model oldugu tespit edilmistir.

GRJGARCH (1,1) modeli incelendiginde modelin katsayilarinin istatistiksel olarak
anlamli olduguna ve kosullu varyans probleminin ortadan kalktigina ulasilmistir. Modeldeki y
katsayisinin anlamli olmas1 volatilite iizerindeki soklarin etkilerinin asimetrik oldugunu ifade
etmektedir. Katsayisinin negatif olmasi ise kaldirag etkisinin oldugunu ve model {izerinde
olumsuz soklarin olumlu soklara gore daha fazla bir volatiliteye sebep oldugu tespit
edilmistir.

Literatiirdeki diger calismalar incelendiginde BIST alt sektér endekslerinin
volatilitelerini inceleyen c¢alismaya rastlanilmamistir. Genellikle hizmet sektorii, banka
sektorii, mali sektorlerin endeks getiri volatilitelerinin incelendigi tespit edilmistir. Kamisl ve
Sevil (2018) yilinda ¢alismada incelenen sektorlerin kriz donemlerindeki sektorlerin endeks
getirileri arasindaki volatilite iliskilerini inceledigi tespit edilmistir.

6. SONUC

Finansal piyasalarda yer alan isletmeler ve bu isletmelere yatirim yapan yatirimeilar
aldiklar1  kararlarnt ve yaptiklar1 yatirimlart  risk-getiri  iliskisini  dikkate alarak
gerceklestirmektedirler. Ortaya ¢ikan risk-getiri profiline gore yatirimeilar bazi yatirimlarinin
riski diisiik olmasimi istedikleri i¢in diigiik getiri saglayan varliklara yatirirlar, bazilari ise
yiiksek riskli varliklara yatirim yaparak karlarini artirmak isterler. Diger bir ifade ile,
yatirimcilar istedikleri risk diizeyine gore farkli sektordeki varliklara yatirim yaparak az veya
cok kar saglamak isterler.

Bu calismada BIST’de yer alan alt sektorlerindeki endekslerin 1997:01-2019:07
tarihleri arasinda aylik getiri serilerinin volatiliteleri kosullu degisen varyans yontemlerinden
ARCH-GARCH modelleri ile belirlenmistir. ARCH-GARCH ydntemi giinliik, haftalik veya
aylik olan ve yliksek frekansli finansal varliklar i¢in kullanilmaktadir. Calismada BIST alt
sektoriinde yer alan Gida ve Icecek (XGIDA), Kimya, Petrol ve Plastik (XKMYA), Metal,
Esya ve Makine (XMESY), Orman, Kagit ve Basim (XKAGT), Tas ve Toprak (XTAST) ve
Tekstil ve Deri (XTEKS) sektorii endeks getiri degerlerinin 01.1997-07.2019 aylik verileri
kullanilmistir. Endeks getiri degerlerinin kosullu degisen varyans modellerini tahmin etmede
Akaike ve Schwarz bilgi kriterlerinden yararlanilmistir. Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri ile
kurulan farkli modeller arasinda en uygununun se¢imi ig¢in kullanilmaktadir. Serilere ait
kosullu varyans modelleri olan ARCH ve GARCH modelleri incelendiginde, getiri serilerinde
asimetrik etkinin oldugu goriilmektedir. Asimetrik etki serilerde ortaya cikan pozitif ve
negatif soklarn her birinin anlamli olup olmadigini belirlemektedir. Buna goére calismada
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kullanilan endeks getirilerinin ortaya ¢ikan pozitif ve negatif soklardan etkilendigi tespit
edilmistir. Ortaya ¢ikan bu pozitif ve negatif soklar endeksler tlizerindeki etkileri de farklilik
gostermektedir.

Bu kriterlere gore gida ve igecek sektorii getiri endeksi i¢in en uygun volatilite modeli
GARCH (1,1) modelidir. Sektorin endeks getiri degerlerinde GARCH (1,1) modeli
parametreleri anlamlidir. Bu sonu¢ gida ve igcecek sektorii getirilerinde ortaya ¢ikan
volatilitenin veya sokun etkisinin belli bir siire daha devam edecegini gostermektedir. Bu
durum kriz veya belirsizliklerin yasandigi donemlerde gida ve icecek sektorii endeks
getirilerindeki degiskenligin arttigit ve bu donemlerde volatilite kiimelenmelerinin
gbzlemlendigi sonucunu vermektedir.

Kimya, petrol ve plastik sektdrii ve metal esya ve makine sektoriiniin getiri endeksi
volatilite modellenmesi sonucunda en uygun modelin EGARCH (1,1) modeli oldugu ve
parametrelerinin anlamli oldugu tespit edilmistir. Bu sonug bu iki sektoriin getiri degerlerinde
olusan asag1r ve yukar1 dalgalanmalarinin gelecekteki volatilitesinin tahmin edilebilirligi
acisindan ayni etkiye sahip olmama olasiligini dikkate aldigini gostermektedir. Diger bir
ifadeyle, olumlu veya olumsuz soklar iki sektoriin getiri volatilitesi tizerinde ayni1 etkiye sahip
degildirler. Ayrica, kimya, petrol ve plastik sektorii getiri volatilitesi sonuglarinda asimetrik
etki katsayisinin pozitif olmasi kaldirag etkisinin olmadigini ifade etmektedir. Metal esya ve
makine sektoriiniin getiri volatilitesinin asimetrik etki katsayisinin negatif olmasi ise kaldirag
etkisinin oldugunu gdstermektedir. Soklarin etkisi agisindan incelendiginde kaldirag etkisinin
pozitif oldugu XKMYA sektoriinde negatif soklar pozitif soklara gore daha az volatilite
yarattigini; kaldirag etkisinin negatif oldugu XMESY sektoriinde ise negatif getiri soklarinin
pozitif getiri soklarindan daha fazla volatilite yarattigini1 agiklamaktadir. EGARCH modelinde
kimya, petrol ve plastik ile metal esya ve makine sektéri endeks getirilerinin finansal
piyasalarda olusan asag1 veya yukar1 hareketlerin finansal varliklarin gelecekteki
volatilitesinin  Ongoriilebilirligi agisindan ayni etkiye sahip olmama olasiligini ifade
etmektedir. Ozellikle piyasalarda yasanan asagi dogru hareketlerin yukar1 dogru hareketlere
gore kimya, petrol ve plastik ile metal esya ve makine sektor getirilerini daha ¢ok
etkileyebilecegine tespit edilmistir.

Orman kagit ve basim sektorii ile tekstil ve deri sektoriiniin getiri endeksi volatilite
modellemesinde Aikaike ve Schwarz kriterine gére en uygun modelin GRJIGARCH (1,1)
modeli oldugu sonucuna ulagilmistir. GRIGARCH (1,1) volatilite modellerinde parametre
katsayilar1 anlamlidir. GRIGARCH (1,1) modeli her iki sektérdeki olumlu ve olumsuz
soklarin etkilerinin asimetrik oldugu goriilmektedir. XKAGT sektoriinde asimetri parametresi
katsayisinin pozitif olmasi kaldirag etkisinin oldugunu ifade etmektedir. Bu durum ise olumlu
soklarin olumsuz soklara gore daha fazla bir volatiliteye neden oldugunu goéstermektedir.
XTEKS sektoriinde ise asimetri katsayis1 negatiftir ve kaldirag etkisi yoktur. Orman, kagit ve
basim sektorii endeks getirilerinin piyasalarda 6zellikle kriz donemlerinde yasanan olumsuz
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soklardan daha fazla etkilendiklerini, olumlu soklardan ise olumsuzlar kadar etkilenmedikleri
gorulmektedir.

Tas ve toprak sektoriiniin getiri volatilitesi modellemesinde katsayilarin anlaml
oldugu Aikaike ve Schwarz kriterlerinin en iyi oldugu modelin GARCH-M (1,1) oldugu tespit
edilmistir. Bu model sonucunda, kosullu standart sapmanin anlamli oldugu ve kosullu
degisken varyans etkisinin ortadan kalktigina ulasilmistir.

Genel olarak endeksler incelendiginde her endeksi volatilite modellemesinin farkli
oldugu gériilmektedir. Ozellikle XKMYA, XMESY, XKAGT ve XTEKS sektorleri getiri
serilerinde asimetrik etkinin oldugu goriilmektedir. Bu sonu¢ olumsuz volatilitenin oldugu
donemlerde ortaya c¢ikan yiiksek salimimlar, bazi yatirimcilarinin kazancimi artirirken
bazilarmin énemli zararlara ugramasina neden olmustur. Ozellikle finansal piyasalarda olusan
risklerin Olgiilmesi ve yatirim kararlarinin alinmasi igin volatilite modellenmelerinin
yapilmasi yatirimcilarin riske karsi olan tutumlarina yol gostermektedir. Ciinkii endeks
getirilerindeki volatilite yiiksek risk anlamma gelmektedir. Ozellikle riskten kaginan
yatirimcilar icin volatilitesi yiiksek olan menkul kiymetlere yatirnm yapmaktan kaginmak
isterken riski seven yatirimcilar volatilitesi yliksek olan yatirimlar yapmaktadirlar. Bundan
dolayi, yatirimeilar i¢in yapilan volatilite model tahminleri onlarin dogru yatirim kararlari
almalarina yardimci olmaktadir.
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