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MODELLING THE VOLATILITY OF ISTANBUL STOCK
EXCHANGE SECTOR INDEXES

ABSTRACT

Volatility which is an important indicator for the investors who invest in
equity markets, keep a large area in finance literature. In this study, General-
ized ARCH-type models (GARCH-EGARCH-TARCH) are applied to the
daily closing prices of ISE Banks, ISE Industrial, ISE Services, ISE Whole-
sale and Retail Trade Indices. The analyzing period is between 2011 and
2014. The results indicate that; ISE sector indexes have ARCH effects with
different ARMA(p,q) levels and the best fitting model for modeling the vola-
tility of ISE Sector Indexes varies to sector.
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1. GIRIS

Modern Portfoy Teorisi’ne gore rasyonel yatirimer yatirim karari alir-
ken belirli bir risk seviyesinde maksimum getiriyi elde etmek ister veya be-
lirli bir getiriyi minimum risk seviyesinde elde etmek ister. Bu nedenle piya-
sa risklerini gosteren bir 6ncii gosterge niteligindeki volatilite, piyasa getiri-
leri kadar yatirnmcilar tarafindan takip edilmektedir. Yatirimcilarin riskten
ka¢inmak amaciyla, piyasada asiri dalgalanmalar gozlendiginde portfoyle-
rinde yeniden ¢esitlendirmeye giderek farkli menkul kiymetlere yatirim
yapmalari, bu ¢esitlendirmeyi bazen de sektor degisikligine giderek gercek-
lestirmeleri beklenmektedir.

Kelime anlam1 “oynaklik” olan volatilitenin finansal anlami, herhangi
bir degiskenin, belirli bir ortalama degere gore ¢ok yiiksek artis veya azalig
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gostermesidir. Volatilitesi yiiksek olan bir piyasada hem risk hem de muh-
temel kazang (ya da muhtemel kayip) fazla olacaktir?.

Herhangi bir endeksin sahip oldugu sektdrde meydana gelebilecek bir
kriz, 0 endeksin volatilitesini arttirmasinin 6tesinde diger endekslerin volati-
litelerinde de artiga neden olabilmektedir. Ornegin, gegmiste oldugu gibi,
bankacilik sektoriinde meydana gelen bir kriz mali sektorii ve buna bagh
olarak da mali endeks volatilitesini dogrudan etkilemektedir. Endeksler ara-
sinda volatilite gecisi olmast durumunda diger endeksler mali endeksten
dolayli olarak etkilenebilirler. Endeksler arasinda volatilite gecisi olmasi da,
yatirimeilarin riski azaltmak igin dikkate almalari gereken bir durumdur?.

Volatilitenin tespiti ve yapisi, bircok ¢alismaya esas olustururken, sek-
tor endeksleri lizerine yapilan c¢alismalar, sektdr segimlerine gore farklilik
arz etmektedir. Volatilite ile ilgili Borsa Istanbul iizerine yapilan ¢alismala-
rin ¢ogunun BIST100 endeksi iizerinde yogunlastigi gériilmektedir. Bu ne-
denle, {i¢ ana endeks ve bir alt endeks iizerine yapilan ¢alismamizin literatii-
re 6nemli bir katki saglamas1 amaclanmustir. Calismada, BIST Banka, BIST
Hizmetler, BIST Sinai ve BIST Ticaret fiyat endekslerinin volatilite model-
lemesi yapilmistir. Hizmet, sanayi ve ticaret {i¢ ana sektorii olustururken,
bankalar ise Tiirk finans sisteminin en dnemli yap1 taslaridir. Ayn1 zamanda
finans piyasasindaki kurumlari temsil eden en eski endeks de BIST Ban-
ka’dir. Piyasaya gelen bilgilere hizli cevap vermesi, banka pay senetlerinin
fiyatlarinda meydana gelen hizli degisimler, piyasaya olumsuz bir haber
geldiginde once banka pay senetlerinin ve banka endekslerinin deger kay-
betmesi yoniindeki bilgiler nedeniyle BIST Banka endeksini modellemek
onemli hale gelmistir.

! ibrahim Demir ve Erhan Cene, “IMKB 100 endeksindeki kaldirac etkisinin ARCH
modelleriyle iki alt donemde incelenmesi”, Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi
Dergisi, C:41, Say1: 2,2012, 214-226.

2 Serap Duran, Asuman Sahin, “IMKB Hizmetler, Mali, Sinai ve Teknoloji Endeks-
leri Arasindaki iliskinin Belirlenmesi”, Sosyal Bilimler Arastirmalart Dergisi, Sa-
y1:1, 2006, 57-70.
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1. LITERATUR

Uluslararast literatiirde 1980°1i yillardan beri yerini bulmakla beraber
Tiirkiye piyasalarma yonelik volatilite calismalar1 Gokge (2001)%, Ozer ve
Tiirky1lmaz (2004)*, Mazibas (2005)°, Akgiin ve Sayan (2005)® ve Sarioglu
(2006)’nun’ eserleriyle gelismis ve gelismekte olan bir piyasa olan Borsa
Istanbul iizerine yapilan galigmalar giiniimiizde de énemini korumaya devam
etmistir. Calismanin bu bdliimiinde, ulusal ve uluslararast yatirimcilarin
takip ettigi dnemli bir piyasa olan Borsa Istanbul’u yakin dénemde 6rneklem
olarak alan baglica ¢alismalara yer verilmistir.

Seviiktekin ve Nargelecekenler (2006)8, 23 Ekim 1987 ile 31 Temmuz
2006 tarihleri arasinda IMKB 100 giinliik getiri volatilitesini modellemisler-
dir. Calismanin sonucunda IMKB 100 endeksinin getiri serisi i¢in Genelles-
tirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) (1,1) modeli, en
uygun model olarak bulunmustur. Calismalarinda yine benzer bir dénemi,
1988-2006 donemini ele alan Bildirici vd. (2007)°, belirsizligin hakim oldu-

% Atilla Gokge, “Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Getirilerindeki Volatilitenin
ARCH Teknikleri ile Olgiilmesi”, /1. B.F. Dergisi, Gazi Universitesi, Sayi:1, 2001,
35-58.

4 Mustafa Ozer ve Serpil Tiirkyilmaz, “Tiirkiye Finansal Piyasalarmda Oynakliklarin
ARCH Modelleri Ile Analizi”, TC Anadolu Universitesi Yayinlar:, N0:1593, 2004.

® Murat Mazibas, “IMKB Piyasalarindaki Volatilitenin Modellenmesi ve Ongoriil-
mesi: Asimetrik GARCH Modelleri ile Bir Uygulama”, VII. Ulusal Ekonometri ve
Istatistik Sempozyumu, 26-27 Mayis 2005, istanbul Universitesi.

® 1511 Akgiin ve Hiilya Sayyan, “Forecasting Volatility in ISE-30 Stock Returns with
Asymmetric Conditional Heteroscedasticity Models”, Symposium of Traditional
Finance, Marmara Universitesi, Bankacilik ve Sigortacilik Yiiksekokulu, 2005,
Istanbul, Tirkiye.

"Serra Sarioglu, “Degiskenlik Modelleri ve IMKB Hisse Senetleri Piyasasi nda De-
giskenlik Modellerinin Kesitsel Olarak Irdelenmesi”, Yaymmlanmis Doktora Tezi,
Unal Aysal Tez Degerlendirme Yarisma Dizisi, 2006.

8 Mustafa Seviiktekin, ve Mehmet Nargelegekenler, “istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda Getiri Volatilitesinin Modellenmesi ve Onraporlanmas1”, Ankara Uni-
versitesi SBF Dergisi, C:61, Say1:4, 2006, 243-265.

® Melike Bildirici, Sadiye Oktay ve Elgin Aykag, “IMKB’de Getiri Degiskenliginin
Hesaplanmasinda ARCH/GARCH Ailesi Modellerinin Kullanilmas1”, 8. Tiirkiye
Ekonometri ve Istatistik Kongresi, Inénii Universitesi, Malatya, 2007.
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gu donemlerde, ekonomik kosullar dikkate alindiginda getiri volatilitesinin
arttigini gézlemlemislerdir. Calismada kullanilan Otoregresif Kosullu Degi-
sen Varyans (ARCH) ve GARCH modelleri istatistiksel olarak anlamli ¢ik-
migtir.

Ozden (2008)°, 04 Ocak 2000 ile 29 Eyliil 2008 arasim kapsayan ca-
lismasinda IMKB Bilesik 100 endeksinin giinliik getirilerini kullanmistir.
Getiri volatiliteleri ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH ile modellenmis
ve istatistiksel olarak anlamli ¢ikmustir. Diger bir sonug ise, olumlu ve olum-
suz soklar, volatilite tizerinde asimetrik etkiye sahip olduguyken ¢aligmadaki
en anlamli model TGARCH (1,1)’tir. Aymi y1l Akar (2008)*! tarafindan yapi-
lan ¢alismada, IMKB-100, IMKB-50 ve IMKB30 endeksleri giinliik getirile-
rinin volatilite ve otokorelasyon iliskisi arastirilmigtir. Calismanin sonucun-
da getiri volatilitesiyle birinci dereceden otokorelasyonlar arasinda ayni yon-
lii bir iliski oldugu tespit edilmistir.

Uzun bir érneklem dénemini (1987-2008) arastiran Atakan (2009)%
IMKB-100 Bilesik Endeksi volatilitesinin arch etkisi tasidig1 ve degiskenli-
gin tahmin edilmesinde kullanilacak en uygun modelin GARCH (1,1) oldu-
gunu tespit etmistir. Bunun yani1 sira ¢aligmada, kriz zamanlarinda ve belir-
sizlik dénemlerinde IMKB-100 Endeksi getirisindeki degiskenligin arttig1 ve
bu donemlerde volatilite kiimelenmelerinin gézlemlendigi sonucu elde edil-
mistir.

Kiran (2010)*3, “Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda Islem Hacmi
ve Getiri Volatilitesi” ¢alismasinda, 1990-2008 dénemleri icin, islem hacmi
ve IMKB 100 getiri volatilitesi arasindaki iliski, GARCH, EGARCH ve
TGARCH modellerine islem hacmi ve haftanin giinlerinin etkileri ilave edi-
lerek arastinnlmistir. GARCH ve TGARCH modellerin tahmin sonuglari,

10 Unal Halit Ozden, “IMKB Bilesik 100 Endeksi Getiri Volatilitesinin Analizi”,
Istanbul Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, C:7, Say1:13, 2008, 339-350.
11 Ciineyt Akar, “Hisse Senedi Getirilerinde Volatilite ve Otokorelasyon iliskisi:
EAR-GARCH Modeli” Elektronik Sosyal Bilimler Dergisi, C:7, Sayi: 23, 2008,
134-142.

12 Tiilin Atakan, “istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda Degiskenligin (Volatilite-
nin) ARCH-GARCH Yontemleri ile Modellenmesi”, Yonetim Dergisi, Sayt: 3,
2009, 48-61.

13 Burcu Kiran, “istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’nda islem Hacmi ve Getiri
Volatilitesi”. Dogus Universitesi Dergisi, C:11, Say1: 1, 2010, 98-108.
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islem hacminin getiri volatilitesi {izerindeki etkisinin anlamli oldugunu fakat
pozitif olmadigin1 gostermektedir. Bulgular, getiri volatilitesinde haftanin
giinleri ve kaldirag etkisinin var olduguna isaret etmektedir.

Demir ve Cene (2012)%, calismalarinda, 04 Kasim 2002 ile 25 Kasim
2011 donemindeki IMKB 100 endeksindeki kapanis degerleri kullamilarak,
donem iki alt doneme ayrilmig ve kurulan ¢esitli ARCH modelleri yardimiy-
la, donemler arasinda yapisal olarak bir farkliligin olup olmadig kaldirag
etkisi yardimiyla incelenmistir. Denenen ARCH modellerinden C-ARCH ve
PARCH modelleri anlamsiz sonug verirken, GARCH, EGARCH ve TARCH
modelleri kullanilarak modeldeki ARCH etkisinin giderildigi goriillmiistiir.
EGARCH modeli kullanilarak, IMKB endeksinde zay1f da olsa negatif yonlii
bir kaldirag¢ etkisinin oldugu goriilmiistiir. Bu, borsaya etki eden olumsuz
haberlerin, volatiliteyi olumlu haberlerden daha ¢ok etkiledigini gostermek-
tedir. Alt donemler igerisinde ikinci doneme ait kaldira¢ etkisinin birinci
doneme oranla ¢ok daha fazla oldugu goriilmektedir. TGARCH modeli yar-
dimiyla bulunan sonug da bu yargiyr desteklemektedir. Iki dénem arasinda
gozlenen kaldirag etkisi ve volatilite yapisi farklilik gostermektedir.

Sektor endekslerine yonelik yapilan galismalardan biri, Kiran’a aittir.
Kiran (2006)®, ¢alismasinda mali, hizmet, sanayi ve teknoloji sektor getirile-
rinin TARCH (Esik degerli ARCH) ve EGARCH (Ustel GARCH) etkisine
sahip olup olmadigini aragtirmistir. Caligmanin sonucunda olumlu ve olum-
suz soklarin pay senedi getirilerinin volatilitesi lizerinde asimetrik etkileri
oldugu goriilmiistiir. Olumlu soklarin aymi biyiikliikteki olumsuz soklarla
karsilastirildigi durumda volatilite tizerinde daha biiyiikk bir etkiye sebep
oldugu gériilmiistiir. Ozkan (2014)'6, borsadaki, secilmis giinliik veriler kul-
lanilarak ARCH modelleri tahmin edilmistir. Borsa Istanbul-100 Endeksi kar
rakamlarinin Yiyecek-icecek Sektérii Endeksi ve Teknoloji Sektérii Endeksi
kar rakamlar1 karsisindaki volatilitesi, 2003-2012 yillar1 arasindaki 2608
gbzlem degeri i¢in volatilite denkleminin tahmin edilmesi suretiyle analiz

14 Demir ve Cene, 2012.

15 Burcu Kiran, “Sektorel Bazda Hisse Senetleri Getiri Volatilitesinin Asimetrik
Kosullu Degisken Varyans Modelleri ile Tahmini”, Yiiksek Lisans Tezi, istanbul
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Ekonometri Anabilim Dal1, 2006, Istanbul.

16 Mehmet Serhan Ozkan, “Borsa Istanbul 100 Endeksinin Yiyecek-igecek Sektorii
Endeksi ve Teknoloji Sektorii Endeksi Karsisindaki Volatilitesi,” E-Journal of New
World Sciences Academy, C:9, Say1:2, 2014, 21 — 30.
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edilmistir. Ozkan’in ¢alismasinda, yiyecek-icecek sektdriiniin zorunlu mal
iiretme Ozelligi, ekonomideki dalgalanmalardan az etkilenmesi beklenen
Yiyecek-Icecek Sektdrii Endeksi’nin; teknoloji sektdriiniin, kiiresellesme ve
akilli cihazlarin gelisimi ile giinden giine gelisen bir sektér olmasi ise Tekno-
loji Sektorii Endeksi’nin bagimsiz degisken olarak secilmesine neden olarak
gdsterilmistir. Yapilan analizler sonucunda, hem Yiyecek-igecek Sektorii
Endeksi volatilitesinin, hem de Teknoloji Sektorii Endeksi volatilitesinin,
Borsa Istanbul-100 Endeksi volatilitesi ile bir iliskisi oldugu saptanmustir.

2. YONTEM

Finansal zaman serileri, genel olarak duragan olmamalari, bir diger
deyisle sabit ortalama ve varyansa sahip olmamalari nedeniyle, zaman serile-
rinin modellenmesinde ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin
basinda, Engle (1982)Y tarafindan 6nerilen otoregresif kosullu degisen var-
yans modeli (ARCH) gelmektedir. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu De-
gisen Varyans (GARCH) modeli, Bollerslev (1986)*® tarafindan gelistiril-
mistir. GARCH modelinin tiirevlerinden olan Ustel Genellestirilmis Otoreg-
resif Kosullu Degisen Varyans (EGARCH) modeli Nelson (1991)* tarafin-
dan, Esik Degerli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(TGARCH) modeli ise, Zakoian (1994)? tarafindan gelistirilmistir.

Calismada, endekslere ait en uygun modelin bulunmasi igin ¢esitli
ARMA(p,q) modelleri denenmis ve anlamli modeller tespit edilmistir. Genel
olarak ARMA(p,q) modelleri asagidaki gibi ifade edilir:

17 Robert F. Engle, “Autoregressive Conditional Heteroskedasticity with Estimates
of the Variance of United Kingdom Inflation”, Econometrica, Vol:50, Issue:4, 1982,
987-1008.

8 Tim Bollerslev, “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”,
Journal of Econometrics, Vol. 31, Issue:3, 1986, 307-327.

19 Daniel B. Nelson, “Conditional heteroskedasticity in asset returns: A new appro-
ach”, Econometrica, Vol. 59, No. 2, 1991, 347-370.

20 jean Michel Zakoian, “Threshold Heteroscedastic Models”, Journal of Economic
and Dynamic Control, Vol. 18, Issue:5, 1994, 931-955.
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Ye = Eleei}’r—i + E?:l Opue—; + u, [1]

Getirileri en iyi agiklayan modeller belirlendikten sonra her bir model
icin ARCH LM testi uygulanarak ARCH etkisinin varlig1 test edilmistir.
GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri uygulanmustir.

3.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Geleneksel ekonometrik modellerde volatilitenin bir dl¢iisii olan var-
yansin, zamandan bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak finansal zaman
serilerinin varyanslar1 genellikle zamana bagli bir sekilde degiskenlik gos-
termektedir. Bu nedenle, sabit varyans varsayimi lizerine kurulan geleneksel
zaman serisi modelleri, yeterli olmamaya baglamig ve Engle finansal varlik-
larin dinamik 6zelliginin daha iyi anlagilmasi ve zaman i¢inde degisen var-
yansin tahmin edilebilmesi i¢in otoregresif kosullu degisken varyans modeli
(ARCH) gelistirmistir.?

Ye=c+ E:{:1€i}’r—1 + & [2]

Yukaridaki formiilde tanimlanmig olan bir ARMA modelinin £; 6ng6-

rli hatalar1 serisinin bir t donemindeki kosullu varyansinmi £ ile gosterelim.
Bu durumda p gecikme donemini ifade eden ARCH(p) modeli asagidaki gibi
ifade edilir:

"
r

o, =g +E?=1t1=' gl t & [3]

Yukaridaki ARCH modelinde p, modelin parametrelerini ve
OO
ise gegmis donem ongorii hatalarini gostermektedir.

“I’nin negatif deger almamasi, diger bir ifadeyle, 111110 ve

o 000i=1,2,...,q olmast ARCH modelinin gegerli olmasi i¢in gereken

kisitlardan biridir. Modelin bir baska kisiti ise,[1[1i” lerin, her birinin ve
toplamlarinin birden kiigiik olmasidir?,

2 Ozden, 2008.
22 Demir ve Cene, 2012: 217
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3.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(GARCH) Modeli

GARCH modeli Bollerslev?® (1986) tarafindan ortaya atilmistir. Kla-
sik GARCH modellerinde GARCH modellerinde hata terimlerinin varyansi
hem kendi ge¢mis degerlerinden hem de kosullu varyans degerlerinden etki-
lenmektedir. Kosullu varyans serinin gegmis donem degerlerinin karelerinin
dogrusal bir fonksiyonudur.

GARCH(p,q) modeli, ilgili kosullar1 saglamak kaydiyla asagidaki gibi
ifade edilir:

w=0 0 =020 i+ X6 <1 [4]

hy =@+ E?:iﬁjhr—j + E?ziaiug_i [5]

GARCH modelinde volatilitenin pozitif ve negatif soklara karsi simet-
rik tepki verdigi varsayilmaktadir.

3.3. Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(EGARCH) Modeli

Nelson (1991)?* tarafindan kaldirag etkisinin de modellendigi
EGARCH modelinde ise kosullu varyansin dogal logaritmasi kendi gecik-
meli degerlerine ve standartlagtirilmis hata terimine kosulludur. Nelson ma-
kalesinde, CRSP deger agirlikli piyasa endeksine 1962-1987 uyguladig:
EGARCH modelini asagidaki gibi ifade etmistir:

k2 q
[u,—;] T
log(he) = w + ) Bloglhe )+ ) @ ——=tt 'y, —=
=1 i=1 v Re-i = Vhe

23 Bollerslev, 1986.
24 Nelson, 1991.
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[6]

Modelin sonuglar1 incelendiginde ¥; # 0 ise, asimetrik etki vardir.
¥: = 0 ise kaldirag etkisi vardir. Ayn1 bityiikliikteki negatif soklarin volati-
liteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir. Efq 5; mutlak degeri kiictik
ise volatilite kalic1 6zellik gosterir.

3.4. Esik Degerli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (T GARCH) Modeli

TGARCH yontemi, olumlu haberlerin kosullu varyans {izerindeki et-
kisinin olumsuz haberlerin kosullu varyans iizerindeki etkisinden daha az
olacagi varsayimina dayanir. TGARCH modeli asagidaki gibi ifade edilir®®:

P 1 Z 1 "
he=w+ E}':lﬁ}'ht—}'_'_ E:z'=1':1rf1'[i'_f + Ef:l?i De—s v,

(1w =0
Drui = {{] Up; =0 [7]

¥i = 0 ise yeni haberlerin etkisi farkli olacaktir. Olumlu haberin etkisi &;
kadar olurken, olumsuz haberin etkisi @z; +7; kadar olacaktir.

¥: = 0 ise olumsuz haberin volatilite tizerindeki etkisi olumlu haberin etki-
sinden daha fazla olacaktir. ¥; = 0 ise, yeni haberlerin volatilite iizerinde

asimetrik etkisi yoktur ve TGARCH modeli GARCH modeline esit olacak-
tir.

Calismada, her sektor endeksi i¢in volatiliteyi hangi modellerin agikladigi
belirlenmistir. GARCH, EGARCH VE TGARCH modellerinin her birinde,
hata terimlerinin varyansi kendi ge¢cmis degerleri ve kosullu varyans degerle-

2 Zakoian, 1994.

10
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ri ile agiklanmaktadir. EGARCH modelinde seriye uygulanan engatig sokla-
rin varyansa olan etkisi de modele dahil edilirken, TGARCH modelinde ise
piyasaya gelen haberlerin asimetrik etkisi de modelde yerini almigtir. Bu ¢
modelin Borsa Istanbul sektdr endeksleri igin analiz edildigi calismada ayri
ayr1 her sektdr endeksi icin asagidaki hipotezler test edilmistir:

Ho = Sektor endeksinin varyansimi 2011-2014 donemi i¢in GARCH
modeli agiklayamamaktadir.

H;= Sektor endeksinin varyansini 2011-2014 donemi i¢in GARCH
modeli agiklamaktadir.

Ho = Sektor endeksinin varyansint 2011-2014 donemi icin EGARCH
modeli agiklayamamaktadir.

Hi;= Sektor endeksinin varyansinit 2011-2014 dénemi i¢in EGARCH
modeli agiklamaktadir.

Ho = Sektor endeksinin varyansinit 2011-2014 dénemi icin TGARCH
modeli agiklayamamaktadir.

H;= Sektor endeksinin varyansint 2011-2014 dénemi i¢in TGARCH
modeli agiklamaktadir.

3. VERIi VE BULGULAR

Borsa Istanbul’da islem goren paylarm fiyatlarindan hesaplanan iig
ana sektor endeksi (BIST Hizmetler, BIST Sinai ve BIST Ticaret) ve bir alt
sektor endeksine (BIST Banka) ait olan veri seti, Borsa Istanbul’dan resmi
yazigma ile temin edilmistir. 01.01.2011 — 31.12.2014 doénem araligindaki
giinliik kapanis fiyatlarindan olusan 1005 adet gézlemden yararlanilmistir.

Sekil 1.’de; BIST Banka, BIST Hizmetler, BIST Sinai ve BIST Tica-
ret fiyat endekslerinin tarihsel verileri yer almaktadir.
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Sekil 1.Fiyat Endekslerinin 2011 — 2014 Zaman Grafikleri

Fiyat endekslerinin bir donem o6nceki fiyatlari ile farklar1 alinarak (8
no’lu denklem) getiri endeksleri hesaplanmistir:

Rt=pt - pr1 (8]
Rt: t donemindeki BIST sektor endeks getirisi

p:=t doneminde sektor endeks kapanis degeri

pt1=t-1 donemindeki sektdr endeks kapanig degeri

Sekil 2°de, endeks getirilerinin tarihsel verileri yer almaktadir. Endeks getiri-
leri uzun donemde ayni ortalama etrafinda yer alirken, sekillerde goriilen
sicramalar endeks getirilerinde degisen varyans oldugu yoniinde bilgi ver-
mektedir.
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Sekil 2. Getiri Endekslerinin 2011 — 2014 Zaman Grafikleri

BANKA  HIZMETLER SINAI TICARET

Ortalama 11.74763 18.49356 24.68134 49.55441
Medyan 94.11330 34.17230 75.07980 101.4956
Maksimum 14391.88 3065.705 3829.508 8402.149
Minimum -19678.67 -5027.993 -7692.812 -11662.05
Std. Sapma 2805.450 604.1016 761.2790 1696.120
Carpikhk -0.451721 -0.801383 -1.519050 -0.331648
Basikhik 6.518630 10.09467 17.23454 7.228504
Jarque-Bera 552.6229 2215.321 8871.310 767.1587
Olasihik 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000

Gozlem Sayi-

sl 1005 1005 1005 1005

Tablo 1.’de sektdr endekslerine iliskin tanimlayici istatistiklere yer ve-
rilmigtir. 1005 gozlem {izerinden Slglimlenen istatistiklere gore; seriler icin
sunlar1 sdyleyebiliriz:

Basiklik, normal dagilim egrisinin ne kadar dik ve ya basik oldugunu
gosterir. Tam can egrisinin basiklik katsayis1 “sifir”’dir. Basiklik katsayisi
pozitif ise, egri normale gore daha diktir. Negatif ise normale goére daha ba-
siktir. Tiim sektorlere ait serilerimiz pozitif degerler almakta olup, dagilim
egrileri normale gore daha diktir.

Tim sektorler icin, aritmetik ortalama, medyandan kiiciiktiir, sola
carpik bir dagilim mevcuttur.

Carpiklik degerleri negatiftir, serilerin normal dagilmadig1 (sola car-
pik oldugu) netlesmistir. Ayrica, bu durum yiiksek Jarque-Bera ve diisiik
olasilik degerleriyle de desteklenmektedir. Bu nedenle endeks serilerinin
ortalamasinin yani sira ortalama etrafindaki degisimini de gosteren varyans
Ozelliklerinin ve bunlarin bir yansimasi olan oynakliginin normal olmayan
dagilim yontemleri (ARCH — GARCH) ile incelenmesi gereklidir.

Sonraki agamada, endekslere ait en uygun modelin bulunmasi i¢in ¢e-

sitli ARMA(p,q) modelleri tespit edilmistir. ARMA(p,q) sonuglarina gore;
BIST Sinai getirileri i¢in en uygun model ARMA(4,4), BIST Ticaret i¢in

14



Trakya Universitesi ktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi E-Dergi
Temmuz 2016 Cilt 5 Say1 2

ARMAC(1,1), BIST Hizmetler icin ARMA(2,2) ve BIST Banka getirileri igin
en uygun model ARMA(S,5)’tir.

Tablo 2. ARMA Modelleri

Katsay1 Standart t-istatistigi Olasihik
Hata
BANKA C 29.18249 97.61019 0.298970 0.7650
AR(5) 0.731381 0.187821 3.894036 0.0001
MA(5) -0.709038  0.194018 -3.654489  0.0003

HIiZMET C 17.93587 19.25334  0.931572 0.3518
AR(2) -0.944891 0.050866 -18.57605  0.0000
MA(2) 0.963078 0.042216 22.81330 0.0000

SINAI C 23.81009 23.60756 1.008579 0.3134
AR(4) -0.856292  0.119304 -7.177408  0.0000
MA(4) 0.821996 0.131370  6.257097 0.0000

TICARET C 67.57042 11.39341  5.930659 0.0000
AR(1) 0.981117 0.006198 158.2906 0.0000
MA(1) -0.998169  0.001492 -668.9170  0.0000

Getirileri en iyi agiklayan modeller belirlendikten sonra her bir model
icin ARCH LM testi uygulanarak ARCH etkisinin varlig1 test edilmistir. Bu
modelde kurulan hipotezler asagidaki gibidir:

Ho= Modelde ARCH etkisi yoktur.
H;= Modelde ARCH etkisi vardir.

Asagidaki tabloda sektor endekslerini agiklayan ARMA(p,q) modelle-
rinin ARCH LM testi sonuglart &zetlenmistir. Sonuglar dogrultusunda
ARCH etkisinin varligi reddedilememistir. Dort model i¢cin de GARCH,
EGARCH ve TGARCH modelleri uygulanarak volatiliteyi agiklayan var-
yans modeli secilebilir.

15
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Tablo 3: ARCH LM Testi Sonuclari

SINAI AR- TICARET HIZMET BANKA

MA(4,4) ARMA  ARMA (22) ARMA (5,5)
1,1)
F-istatistik 30.95225 14.89752  25.58424 11.22489
Gozlemlenen R2  30.08133 1470838  24.99591 11.12219
Olasilik. F(1,998)  0.0000 0.0001 0.0000 0.0008
Olasilik Ki-Kare  0.0000 0.0001 0.0000 0.0009

Tablo 4,5,6 ve 7°de sirast ile BIST Sinai, BIST Ticaret, BIST Hizmet ve
BIST Banka endekslerine ait varyans modelleri ile modellerde yer alan de-
giskenlerin katsayilarina ve katsayilarinin anlamliliklarina yer verilmistir.

Tablo 4. BIST Sinai Endeksi Varyans Modelleri

GARCH EGARCH TGARCH
C 63.82085 75.67133 40.52632
(0.0014) (0.0423) (0.0408)
AR(4) -0.840652 0.987862 -0.847136
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(4) 0.821241 -0.987442  0.829952
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
C (Varyans Modeli) ~ 44673.37 1321311  61836.59
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
ALFA 0.220928 0232844  -0.010781
(0.0000) (0.0000) (0.5677)
BETA 0.731313 0.885664  0.734434
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
GAMA -0.180575  0.324257
(0.0000) (0.0000)
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Tablo 4.’ye gore; BIST Sinai Endeksine ait sonuglar incelendiginde
GARCH ve EGARCH Modelleri anlamli bulunmustur. Ayni biiyiikliikteki
negatif soklarin volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir. GAMA
stfirdan kiigliktiir, kaldirag¢ etkisi vardir. Aym biiyiikliikteki negatif soklarin
volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir.

Tablo 5. BIST Ticaret Endeksi Varyans Modelleri

GARCH EGARCH TGARCH

C 106.4814  21.68625  97.41510
(0.0003)  (0.6585)  (0.0001)

AR(1) 0.984648  -0.995390  0.988020
(0.0000)  (0.0000)  (0.0000)

MA(1) -0.993727  0.996856  -0.995987

(0.0000)  (0.0000)  (0.0000)
C (Varyans Modeli) 203129.2  0.682273  224219.9
(0.0001)  (0.0001)  (0.0000)

ALFA 0.121359  0.145059  0.030045
(0.0000)  (0.0000)  (0.1748)

BETA 0.810246  0.946431  0.810268
(0.0000)  (0.0000)  (0.0000)

GAMA -0.106591  0.156668

(0.0000)  (0.0000)

Tablo 5.’e gore; BIST Ticaret Endeksine ait sonuglar incelendiginde
GARCH ve EGARCH Modelleri anlamli bulunmustur. Ayn1 biiyiikliikteki
negatif soklarin volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir. GAMA
sifirdan kiigliktiir, kaldirag etkisi vardir. Aym biiyiikliikteki negatif soklarin
volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir.
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Tablo 6. BIST Hizmet Endeksi Varyans Modelleri

GARCH EGARCH TGARCH

C 84.06544  62.19158 87.84312
(0.1930) (0.1498) (0.1820)

AR(2) 0.992543  0.993062 0.994185
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

MA(2) -0.987663  -0.991347 -0.992221
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

C (Varyans Modeli) 23053.83  0.880362 29190.20
(0.0000) (0.0000) (0.5950)

ALFA 0.152615  0.233507 0.013431
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

BETA 0789587  0.916243 0.795674
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

GAMA -0.110880 0.199433
(0.0000) (0.0000)

Tablo 6.’a gore; BIST Hizmet Endeksine ait sonuclar incelendigin-
de GARCH ve EGARCH Modelleri anlaml1 bulunmustur. Ayn1 biiyiikliikte-
ki negatif soklarin volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir. GAMA
sifirdan kiigliktiir, kaldirag etkisi vardir. Aym biiyiikliikteki negatif soklarin
volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir.

Tablo 7. BIST Banka Endeksi Varyans Modelleri
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GARCH EGARCH  TGARCH
C 91.66042  33.79379 51.08557
(0.2914) (0.7075) (0.5728)

AR(5) 0.758517  0.419047 0.371803
(0.0000) (0.0334) (0.0493)

MA(5) -0.749308  -0.368481 -0.308471
(0.0000) (0.0722) (0.1190)

C (Varyans Modeli) 203842.3  0.320334 230527.5
(0.0125) (0.0373) (0.0033)

ALFA 0.070735  0.149965 0.048363
(0.0000) (0.0000) (0.0057)

BETA 0.905663  0.972482 0.905122
(0.0000) (0.0000) (0.0000)

GAMA -0.020349 0.035687
(0.1526) (0.0523)

Tablo 7.’ye gore; BIST Banka Endeksine ait sonuglar incelendiginde
yalnizca GARCH modeli anlamli bulunmustur. Pozitif/negatif soklarin etkisi
veya olumlu/olumsuz haberlerin etkisine yonelik anlamli bir sonug¢ buluna-
mamigtir.

5. SONUC

Volatilite, yatirim yaparken veya portfoy revizyon asamasinda mutla-
ka dikkate alinan bir 6ncii gosterge niteligindedir. Yatirimcilar, riske karsi
tutumlaria bagh olarak farkli sektorlere yatirim yapabilirler. Sektor endeks-
lerinin volatiliteleri bu karar agamasinda yatirimcilart yonlendirecektir. Ca-
lismada, ana sektorleri temsilen BIST Hizmetler, BIST Sinai ve BIST Tica-
ret endekslerinin yaninda BIST Banka endeksi de incelenmistir. Banka pay
senetlerinin fiyatlarinda meydana gelen hizli degisimler, BIST Banka endek-
sini ¢alismaya dahil etmeyi 6nemli hale getirmistir. Ayni zamanda, belirli
sektorlere yatirim yapmak isteyen yatirimeilar birbirleriyle etkilesim halinde
olduklarindan, sektor endekslerinin volatiliteleri, gozlenmesi gereken 6nemli
bir gosterge olarak ortaya ¢cikmaktadir. Bankacilik sektoriinde bir kriz mey-
dana geldiginde, mali sektdrden baslayarak diger sektorleri sirayla etkisi
altina alir ve endeks volatilitelerini biiyiik oranda etkiler. Yatirimcilar, asiri
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dalgalanmay1 gozlemlediklerinde, alternatif portfoyler olusturmali veya ce-
sitlendirme yapmalidir.

Calismada, finansal zaman serilerinde volatiliteyi analiz etmek igin
Genellestirilmis ARCH ailesi modelleri (GARCH-EGARCH-TARCH) ele
almmus ve 2011 - 2014 yillar1 arasinda BIST Banka, BIST Hizmetler, BIST
Sinai ve BIST Ticaret endekslerinin getiri verilerinden hareketle, volatilite
tahmin modelleri karsilastirilmistir.

ARCH etkisinin varliginin ARCH LM testi ile reddedilemedigi ¢alis-
mada, tiim sektor endeksleri i¢in; GARCH, EGARCH ve TGARCH model-
leri uygulanmustir.

BIST Sinai, BIST Ticaret ve BIST Hizmet Endekslerine ait sonuglar
incelendiginde GARCH ve EGARCH Modelleri anlamli bulunmustur. Bu {i¢
endekste ayni biiylikliikteki negatif soklarin volatiliteye etkisi pozitif soklar-
dan daha fazladir. Kaldirag etkisi mevcuttur. Ayni biyiikliikteki negatif sok-
larn volatiliteye etkisi pozitif soklardan daha fazladir. BIST Banka Endeksi-
ne ait sonuglar incelendiginde yalnizca GARCH modeli anlamli bulunmus-
tur. Banka endeksinin volatilitesinde pozitif/negatif soklarin etkisi veya
olumlu/olumsuz haberlerin etkisine yonelik anlamli bir sonu¢ bulunamamis-
tir. Serilerde GARCH modelinin anlamli olmasi literatiirdeki diger ¢alisma-
lar1 dogrular nitelikte iken, BIST Sinai, BIST Ticaret ve BIST Hizmetler
endekslerinin volatilitelerinin EGARCH modeli ile anlamli oldugu yoniinde-
ki bulgular Ozden (2008)% ve Kiran (2010)?”’1n sonuglari ile ¢elismektedir.
Demir ve Cene (2012)? ¢alismasi ile EGARCH sonuglar1 dogrular nitelikte
iken TGARCH sonuglar ¢elismektedir. Karsilastirilan galigmalar ile sonug-
lardaki geligkiler inceleme donemlerinin farkliligindan kaynaklanabilmekte-

dir.

Calisma, ti¢ ana endeks ve bir alt endeks lizerine yapilan volatilite
modelleriyle literatiire dnemli bir katk1 saglayacaktir. Ozellikle goreceli ola-
rak yiiksek volatiliteye sahip olan BIST Banka endeksine ait sonuglarin diger
endekslere ait modellerden farkli ¢ikmasi dikkat ¢ekicidir.

26 (9zden, 2008.
27 Kqran, 2010.
28 Demir ve Cene 2012.
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