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Oz

Bu calismada finansal varlik fiyatlarindaki yiiksek oranli ani
degisimlerin (jump)  stokastik volatilite (SV) ile GARCH
modellerine dahil edilmesinin bu modellerin performanslari
{izerindeki etkisi incelenmistir. Analizler BIST100, BIST Mali ve
BIST Smai endeksleri dikkate alinarak yapilmistir. Modeller
Bayesyen yontemi ile tahmin edilmis ve model performanslarinin
karsilastirilmasinda bir Bayes faktorii olarak Log-ML degerinden
yararlanilmigtir.  Calisma  bulgular1  Tirk  hisse  senedi
piyasalarindaki yiiksek oranli ani degisimlerin yilda yaklasik 3
kez gerceklestigini, bu etkinin standart GARCH ve SV
modellerine dahil edilmesinin model performanslarini arttirdigini,
neredeyse her durumda SV modellerinin GARCH modellerinden
daha 1yi bir performans sergiledigini ve her durumda en iyi
performansit sergileyen modelin yiiksek oranli ani degisimleri
dikkate alan SV (SV with jumps) modeli oldugunu
gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Volatilite, jump faktorii, GARCH modeli,
Stokastik volatilite modeli, Hisse senedi piyasasi
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ANALYSING THE IMPACTS OF JUMPS IN STOCK
MARKET PRICES:
THE TURKISH CASE

Abstract

This study examines the performance of the GARCH and
stochastic volatility (SV) models incorporating jumps in terms of
returns. Therefore, in addition to standard GARCH and SV
models, it also takes into account the GARCH with jumps and SV
with jumps models for the Turkish stock market including the
ISE100, ISE Financial and ISE Industrial stock indices. All the
models are estimated using Bayesian techniques and, as a Bayes
factor, log ML is applied to compare the performances of the
models. The results show that (i) the jump probability is 0.06,
equating to nearly three jumps per year in the Turkish stock
market; (i1 ) incorporating jumps into the models improves their
performance; and (iii) the best model is the SV model with
jumps, while the standard SV model and SV with jumps model
outperform the standard GARCH and GARCH with jumps
models.

Keywords: Volatility, Jumps, GARCH model, Stochastic
volatility model, Turkish stock market

1.GIRiS

Volatilite parametresi modern portfoy teorisinde kaynaklarin
finansal varliklar arasinda etkin bir sekilde dagitilmasinda ve
tirev Urlinler gibi finansal risk yonetiminde kullanilan
varliklarin fiyatlanmasinda kullanilan ~ olduk¢a ©Onemli bir
parametredir (Sethapramot ve Prukumpai, 2012). Bunun yani
sira, volatilite parametresi bireysel ve kurumsal yatirimcilarin risk
algisinin  belirlenmesi ve uygulanan ekonomi politikalarinin
etkinliginin ~ analizi gibi  alanlarda da olduk¢a Onemli
islevlere sahiptir (Abdennadher ve Hallara, 2018; Krichene,
2003). Fakat, bu kadar 6nemli iglevleri bulunan bir parametrenin
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beklenen etkinligi gosterebilmesi bu parametrenin dogru bir
sekilde modellenebilmesi ile miimkiin olabilmektedir.

Bu nedenle, literatiirde finansal varliklarin volatilitesinin
modellenmesinde ¢esitli modellerden yararlanilmaktadir. Bu
modellerin basinda da GARCH modelleri gelmektedir (Ornegin,
bakiniz: Kang, Cho ve Yoon, 2009; Belkhouja ve Boutahary,
2011; Chkili, Aloui ve Nguyen, 2012; Cochran, Mansur ve
Odusami, 2012; Ewing ve Malik, 2013; Aloui ve Hamida,
2014; Bentes, 2014; Mensi, Hammoudeh ve Kang, 2015; Ural
ve Kiiciikozmen 2011; Cevik ve Topaloglu, 2014; Biiberkokii
ve Kizildere, 2017; Ozdemir, Vergili ve Cevik 2018).

Fakat, GARCH modellerinin finansal varliklarin volatilitesini
modellerken dayandigi en temel varsayimlarindan biri
volatilitenin gozlemlenebilir bir degisken oldugu varsayimidir.
Bu nedenle, GARCH modelleri volatilitenin ge¢mis donem
getirisinin ve volatilitesinin deterministik bir bileseni olarak
olustugunu varsaymaktadir (Kim, Shephard ve Chib, 1998; Assaf
, 2017; Abiyev, 2015). Halbuki, volatilite parametresi herhangi
bir finansal varligin fiyat hareketlerinden kaynaklanan
belirsizligi ikinci moment ile 6l¢en bir degiskendir. Dolayisiyla,
finansal piyasalarda dogrudan gézlemlenebilen sey 1ilgili finansal
varligin volatilitesi degil bu varligin fiyatinda meydana gelen
degisimlerdir (Krichene, 2003; Mariani, Bhuiyan ve Tweneboabh,
2018; Chan ve Grant, 2016). Bu nedenle, GARCH modellerine
alternatif teskil eden stokastik volatilite modelleri, temel finans
teorileri ile daha uyumlu olacak sekilde, volatiliteyi
gozlemlenemeyen bir degisken olarak  modellemekte ve
volatilitenin piyasaya gelen bilgi akisinin bir sonucu olarak
olustugunu varsaymaktadir (Krichene, 2003; Assaf, 2017; Kim,
Shephard ve Chib, 1998; Carnero, Pena ve Ruiz, 2004). Bu
avantajlarindan dolay1, uluslararas1 yazinda SV modellerine
doniik oldukca yogun bir ilgi oldugu gozlemlenmektedir
(Ornegin, bakmiz: Krichene, 2003; Selguk, 2004; Yu, 2005;
Hwang, Satchell ve Pereira, 2007; Jensen ve Maheu, 2014;
Ishihara ve Omori, 2012). Ayrica, smirli sayida olmakla birlikte
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SV modellerinin ulusal yazinda da ilgi gordiigii ifade edilebilir
(Ornegin, bakmmz: Yalgm, 2007; Oziin ve Tiirk, 2008; Abiyev,
2015; Goktas ve Hepsag, 2016; Biiberkokii, 2019).

GARCH modelleri ile SV modellerinin goérdugi bu ilgi
literatiirde bu modellerden  hangisinin finansal varliklarin
volatilitesini daha iyi modelledigi sorusunu giindeme getirmistir.
Bu kapsamdaki ¢alismalar incelendiginde bu alanda heniiz bir
uzlastya varilamadigr gozlemlenmektedir. Bu gelismenin de bir
sonucu olarak literatiirde gerek GARCH modellerine gerekse SV
modellerine finansal zaman serilerinin  ¢esitli karakteristik
Ozelliklerinin ~ dahil edilmesinin bu modellerin performansi
tizerindeki etkisini inceleyen olduk¢a fazla ¢alisma oldugu
gozlemlenmektedir.

Finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelliklerinden birinin
bu serilerinin fiyatlarinda go6zlemlenen yiiksek oranli ani
degisimler  oldugu ifade edilebilir. Bu yiiksek oranli ani
degisimler  (jump  faktorii) piyasalarda  ¢ok  sik
gozlemlenmemekle birlikte bu tiir olaylarin gerceklesmesi
piyasalarda onemli etkilere yol acabilmektedir (Li ve Zhang,
2013). Bu nedenle, literatiirde “jump” faktoriiniin finansal varlik
fiyatlarinin / volatilitesinin temel bilesenlerinden biri oldugu
ifade edilmektedir (Merton, 1976; Hanousek, Kocenda ve
Novotny, 2014). Bu da “jump” faktoriiniin teorik nedenlerinin
belirlenmesini gerekli kilmaktadir. Bu konuda finansal literatiirde
cesitli agiklamalar bulunmakla birlikte genel olarak piyasaya
doniik beklenmedik bilgi akisinin yatirimct davranislar
tizerindeki etkisi ile yurt i¢i piyasalardaki likidite yetersizligi
sonucunda  ortaya c¢ikan  fiyatlama davranislarindaki ani
degisimlerin  “jump” faktoriiniin ortaya c¢ikmasina yol agan
temel bilesenler arasinda yer aldigi ifade edilmektedir (Lee ve
Mykland, 2008; Bouchaud, Kockelkoren ve Potters, 2006;
Hanousek, Kocenda ve Novotny, 2014).

Bu kapsamda, finansal varlik fiyatlarindaki ve / veya
volatilitesindeki yiiksek oranli ani degisimlerin standart GARCH
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ve SV modellerine dahil edilmesinin bu modellerin performansi
tizerindeki etkilerini inceleyen c¢alismalara bakildiginda Wang
(2011) Avustralya Dolarmi inceledigi calismasinda stokastik
volatilite modeline “jumps” faktoriiniin eklenmesinin Avustralya
Dolarinin volatilitesinin daha etkin  bir sekilde tahmin
edilebilmesi a¢isindan olduk¢a onemli oldugunu ifade etmistir.
Larsson ve Nossman (2011) petrol piyasalarina dayali
calismalarinda bu piyasada yiiksek oranli ani degisimlerin
gozlemlendigini ve bu yiiksek oranli ani degisimlerin stokastik
volatilite modellerine  dahil edilmesinin model performanslarini
arttirdigini ifade etmislerdir. Chan ve Maheu (2002) ABD hisse
senedi piyasasini (DJIA) inceledikleri c¢alismalarinda hisse
senedi piyasasimnin volatilitesinin daha etkin bir sekilde tahmin
edilebilmesinde “jump” faktoriiniin dikkate alinmasinin oldukga
onemli bir islevi oldugu sonucuna ulasmiglardir. Yu ve Daal
(2005) standart GARCH modelleri ile “jump” faktoriinii dikkate
alan modellerin performanslarint ABD, G.Kore, Brezilya,
Meksika ve Endonezya hisse senedi piyasalart ig¢in
karsilastirdiklar1  ¢alismalarinda  “jump” faktoriini  dikkate
almayan c¢arpik student t dagilimma sahip GJR-GARCH
modelinin en iyi performansi sergileyen model oldugu sonucuna
ulagsmislardir. Christoffersen, Jacobs ve Ornthanalai (2012) S&P
500 endeksini inceledikleri calismalarinda “jump” faktoriinii
dikkate alan modellerin bu etkiyi dikkate almayan modellerden
daha iyi performans sergiledigi sonucuna ulasmiglardir. Chen ve
Sato (2012) calismalarinda  “jump” faktorinii dikkate alan
modellerin geleneksel modellere goére finansal varliklarin
volatilitesinin temel karakteristik 6zelliklerini ag¢iklamakta daha
basarili oldugunu ifade etmislerdir. Hanousek, Kocenda ve
Novotny (2014) Ingiltere, Almanya, Macaristan, Cekya, Polonya,
Romanya, Hirvatistan, Slovenya ve Tiirkiye hisse senedi
piyasalarint inceledikleri c¢alismalinda ilgili hisse senedi
piyasalarinda gozlemlenen yiiksek oranli ani degisimlerin temel
dinamiklerinin birbirinden farkli oldugunu bu nedenle incelenen
tilke hisse senedi piyasalar1 icin yapilacak analizlerde
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yatirimcilarim  bu farkliliklar1 dikkate almalarinin = 6nemli
oldugunu belirtmislerdir.

Bu ¢alismanin amaci hisse senedi fiyatlarinda gézlemlenen
yiksek oranli ani degisimlerin (jump faktoriiniin) standart
GARCH ve stokastik volatilite (SV) modellerine dabhil
edilmesinin bu modellerin performansi tizerindeki etkisinin
incelenmesidir. Calismanin literatiire iki ag¢idan katki sagladigi
diistiniilmektedir. Bunlardan birincisi sudur: Ulusal yazinda, SV
modelleri ile GARCH modellerine iliskin ¢alismalar bulunmakla
birlikte, yazar tarafindan bilindigi kadariyla, heniiz SV modelleri
ile GARCH modellerinin  performanslarmi  karsilastiran
calismalar bulunmamaktadir. Bu nedenle, bu ¢alismada SV
modelleri ile GARCH modelleri Bayesyen teknigi ile tahmin
edilip bu modellerin performanslar1 bir Bayes faktorii olan Log-
ML (Log Marginal Likelihood, Log —ML) degeri ile
karsilastirilmstir. Ikincisi ve daha da énemlisi ise sudur: SV ve
GARCH modellerine  “jump” faktoriinin  eklenmesiyle
olusturulan GARCH-J (GARCH with Jump) ve SV-J (SV with
Jump) modellerinin Tiirk finansal piyasalarima daha Once
uygulanmadig1 ve / veya bu modellerin performanslarinin Tiirk
finans  piyasalar1 icin daha o6nce  karsilastirilmadigi
anlasilmaktadir. Bu nedenle, bu c¢alismada GARCH-J ve SV-J
modelleri tahmin edilip  performanslar1 analiz edilerek ulusal
yazindaki belirtilen bosluklarin  belli oranda giderilmesi
amaclanmistir.

2. VERIi VE METODOLOJI
2.1. Veri

Calisma, 3 Ocak 1997 ile 9 Eyliil 2016 dénemini kapsamakta
ve haftalik verilerden olusmaktadir. Calismada hisse senedi
endeksleri olarak BIST100, BIST Mali ve BIST Sinai endeksleri
kullanilmistir. Tiim veriler Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi
Elektronik Veri Dagitim Sistemi’nden temin edilmistir (TCMB
EVDS). Calismada haftalik logaritmik getiri serileri  (73)
Denklem (1)’de gosterildigi gibi hesaplanmustir:
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Tt = 100 * [lnpt - lnPt_l]
(1)

Burada, P; endekslerin t zamanindaki kapanis degerlerini
gostermektedir.

2.2. Metodoloji

Calismada standart GARCH modeli, GARCH-J modeli,
standart SV modeli ve SV-J modelinin performanslar1 analiz
edilmistir. Bu modellerin tahmininde Chan ve Grant (2016)
tarafindan gelistirilen kodlar kullanilmistir. Bu nedenle modeller
Chan ve Grant’in (2016) calismasinda oldugu gibi asagidaki gibi
tanimlanmistir:

Model 1: Standart GARCH modeli
Standart GARCH modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir:

e =+ &, &~N(0, O'tz)
()

2 _ 2 2
of =ag+ a1 + B10{_4

3)

Burada, Denklem (2) getiri denklemini (mean equation );
Denklem (3) ise varyans denklemini gostermektedir. Burada,
ayrica, 4 ve a, sirastyla getiri ve varyans denklemlerinin sabit
terimlerini; @; ARCH parametresini; ; GARCH parametresini;
& 1se hata terimini ifade etmektedir.
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Model 2: GARCH-J modeli

GARCH-J modeli Denklem (3) ve (4)’teki gibi ifade
edilmektedir:

Tt = U+ keqr + &, &~N(0, Utz)
(3)

of = ag + ay(r—g — w)* + 1oty

4)

Burada, k;; k;~N (uy,0f) olacak sekilde getiri serisinde
gozlemlenen yiiksek oranli ani degisimlerin boyutunu (jump
size ); q; ise getiri serisinde gozlemlenen yiiksek oranli ani
degisim indikatoriinii (jump indicator) ifade etmektedir. Bu
nedenle q;, P(q; = 1) = k seklinde tanimlanan basar1 olasiligina
sahip olmaktadir. Burada, eger q; = 1 olursa bu getiri serisinde
t zamaninda k; boyutlu yliksek oranli ani bir degisimin soz
konusu oldugu anlamina gelmektedir.

Model 3: Standart SV modeli

Standart SV modeli Denklem (5) ve (6)’daki gibi ifade
edilmektedir:

e =u+el,ef~N(0,e")
(5)

he = up + dn(heoy — pp) + &l €f~N(0, w?)
(6)

Burada, Denklem (5) gozlem denklemini (observation equation);
Denklem (6) ise doniisim  denklemini  (translation)
gostermektedir. Burada, ayrica, pu ve p ilgili denklemlerin sabit

terimlerini; &/ ve &' hata terimlerini; h, logaritmik stokastik

—» 260



» Van YYU IIBF Dergisi, 4/9

volatilite serisini; ¢, volatilite kalicilig1 parametresini; w? ise

volatilite degiskenligi parametresini ifade etmektedir.
Model 4: SV-J modeli
SV-J modeli Denklem (7) ve (8)’deki gibi ifade edilmektedir:

e = u+keqetel, e ~N(O, eht)
(7

he = pup + dp(heog —up) + 5?» E?NN(O, w%)
3

Burada, Denklem (7) gozlem denklemini (observation equation)
Denklem (8) ise doniisim  denklemini (translation)
gostermektedir. Diger parametreler ise daha onceki modellerde (
GARCH-J ve SV modelleri) tanimlandig1 gibidir.

Calismada, GARCH, GARCH-J, SV ve SV-J modellerinin
tahmininde Bayesyen teknigi kullanilmistir. Bu nedenle ilgili
modellerin performanslar1  karsilagtirilirken bir Bayes faktori
olarak Log-ML degerinden yararlanimistir. Bu deger ne kadar
biiyiik ise modelin performansinin o kadar iyi oldugu sonucuna
ulasilmaktadir.

3. BULGULAR

Calismada kullanilan hisse senedi endekslerine ait fiyat ve
getiri serileri Grafik 1’de sunulmustur. Fiyat ve getiri
serilerindeki bazi olas1 yiiksek oranli ani degisimler de 6rnek
teskil etmesi amaciyla ok isaretleri ile gosterilmistir.
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Grafik 1: Hisse Senedi Endekslerinin Fiyat ve Getiri
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daha net gozlemlenebilmesi i¢in logaritmasi alinmamis seriler
sunulmustur.

BIST100, BIST Mali ve BIST Smai endekslerine ait
betimleyici istatistikler ile birim kok ve degisen varyans

testlerine ait sonuglar ise Tablo 1’de sunulmustur.

Tablo 1: Hisse Senedi Endekslerine Iliskin Betimleyici

Istatistikler, Birim Kok ve Degisen Varyans Testi Sonuclari

(%)
BIST 100 BIST Mali BIST Sinai
Birim kok
testleri
Diizey
(Fiyat
serileri)
ADF (C | -2.6681 -2.6953 -2.6024
&T) [0.1136 ] [0.2387] [0.2793]
Birinci
fark
(getiri
serileri) =
ADF (C | -6.9825% - - e
&T) [0.0000] 7.001*[0.0000 | 7.003*[0.0000] %
] s
Betimleyi £
ci £
Istatistikl @
er £
Ortalama | 0.4261 0.4611 0.4231 é
Std. 4.6091 5.1383 4.0912 2
Sapma _T:
Carpiklik | -0.1403 -0.0754 -0.3512 Z
Basiklik | 5.8309 53534 6.7138 -
Jarque- 343.27*[0.000 | 235.89*[0.000 | 430.76*[0.000 =
g
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Bera 0] 0] 0]

ARCH 30.2071* 26.7525%* 49.4502%*[0.00
(2) [0.0000] [0.0000] 00]

ARCH 10.2632 * 8.8025 * 13.5988*[0.00
(12) [0.0000] [0.0000] 00]

* %S5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir. (C & T) trendli
model spesifikasyonunu gostermektedir. ADF birim kok testi i¢in
gecikme uzunlugu MAIC kriteri ile belirlenmistir. Koseli
parantez icerisindeki degerler olasilik degerleridir.

Oncelikle, logaritmik hisse senedi endekslerinin diizey
degerlerine uygulanan Augmented-Dickey Fuller (ADF) birim
kok testi sonuglarma bakildiginda %10 veya daha iyi bir
anlamlilik dizeyinde endeks degerlerinin birim kok igerdigini
ifade eden Ho hipotezinin reddedilemedigi anlasiimaktadir.
Serilerin birinci farki alinarak (bir diger ifade ile getiri serileri
elde edilerek) birim kok testi yinelendiginde ise tiim endekslerin
duragan hale geldigi anlasilmaktadir. Betimleyici istatistiklere
bakildiginda tiim endekslerin incelenen donem i¢in pozitif bir
ortalama getiri sundugu, fakat en yiiksek ortalama getiriye BIST
Mali endeksinin sahip oldugu anlasilmaktadir. Endeks
getirilerinin standart sapma degerlerine bakildiginda en yiiksek
toplam riske BIST Mali endeksinin sahip oldugu ardindan ise
BIST100 endeksinin geldigi anlagilmaktadir. Yatirimcilara bir
fikir vermesi amactyla ilgili endeksler icin Sharpe rasyolar
hesaplandiginda Sharpe rasyosunun BIST100, BIST Mali ve
BIST Sinai endeksleri igin sirastyla 0.092, 0.0897 ve 0.1034
degerlerini aldig1 gozlemlenmektedir. Bu da rasyonel bir
yatirnmceinin risk / getiri etkilesimi kapsaminda ilgili endekslerden
BIST Sinai endeksine yatirrm yapmasmnin daha dogru bir tercih
olabilecegi anlamma gelmektedir'. Basiklik degerine

! Burada normalde Sharpe rasyolari hesaplanirken risksiz faiz oranmin da
dikkate alinmasi gerekirdi. Fakat, her ti¢ endeks i¢in de risksiz faiz oran1 ayni
olacagindan belirtilen sonuglarin pek degismeyecegi ifade edilebilir.
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bakildiginda ilgili degerin her iic endeks getirisi i¢in de negatif
degerler aldig1 gozlemlenmektedir. Bu da ilgili endekslerin
getiri dagilimlarinin sola ¢arpik oldugu anlamia gelmektedir. Bu
nedenle, ilgili hisse senedi endekslerinin negatif getiri sunma
olasiliklarinin pozitif getiri sunma olasiliklarindan daha yiiksek
oldugu ifade edilebilir. Basiklik degerlerine bakildiginda en
yiiksek basiklik degerine BIST Sinai endeksinin sahip oldugu
anlagilmaktadir. Bu da ilgili endeksler arasinda ekstrem fiyat
hareketlerinin en ¢ok BIST Sinai endeksinde gozlemlenebilecegi
anlamma gelmektedir. Belirtilen basiklik ve ¢arpiklik degerlerine
bagl olarak, Jarque-Bera test istatistigi de her i¢ endeks getiri
serisi i¢in serilerin standart normal dagilima uydugunu ifade eden
Ho hipotezini %5 anlamlilik diizeyinde reddetmektedir. Degisen
varyans testi (ARCH testi) sonuglarina bakildiginda da her ii¢
endeks getirisinin de degisen varyans sorunu icerdigi
anlasilmaktadir. Bu bulgular da ilgili endekslerin volatilitelerinin
modellenmesinde =~ GARCH ve SV gibi  modellerin
kullanilabilecegi anlamina gelmektedir.

Bu nedenle, her {i¢c endeks getiri serisi icin de GARCH,
GARCH-J, SV ve SV-J modelleri tahmin edilmis ve 6rnek teskil
etmesi amactyla GARCH-J ile SV-J modellerine ait érneklem-
ici volatilite Ongoriileri sirastyla Grafik 2, 3 ve 4’te sunulmustur.
Grafikler incelendiginde alternatif —modeller tarafindan
hesaplanan volatilite degerlerinin ana egiliminin benzer oldugu
anlasilmaktadir.
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Grafik 2: BiST100 Endeksi i¢in SV-J ve GARCH-J
Modellerinin Volatilite Ongoriileri
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Grafik 3: BIST Mali Endeks icin SV-J ve GARCH-J

Modellerinin Volatilite Ongoriileri
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Grafik 4: BIST Smai Endeksi icin SV-J ve GARCH-J
Modellerinin Volatilite Ongoriileri
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Modellerin parametre tahmin sonuglari, GARCH ve GARCH-
J modelleri i¢in Tablo 2’de; SV ve SV-J modelleri i¢inse Tablo
3te sunulmustur. Oncelikle, Tablo 2’deki sonuglar
incelendiginde GARCH modeli tarafindan sunulan volatilite
kalic1lig1 parametrelerinin BIST100 endeksi i¢in 0.99; BIST Mali
ve BIST Smnai endeksleri iginse 0.98 oldugu anlasilmaktadir.
GARCH-J modeli tarafindan sunulan volatilite kalicilig
parametrelerine bakildiginda ise  BIST100 ve BIST Mali
endeksleri icin  bu degerin 0.99; BIST Sinai endeksi iginse 0.97
oldugu anlasilmaktadir. Bu bulgular, inceleme kapsamindaki tiim
hisse senedi endekleri i¢in yiiksek volatilite kaliciliginin s6z
konusu oldugu anlamina gelmektedir. Bu nedenle ilgili hisse
senedi endekslerinin volatilitesinde  yasanabilecek bir sokun
etkilerinin uzun stirebilecegi ifade edilebilir. k parametresine
bakildiginda ilgili hisse senedi endekslerinin degerlerinde 1 hafta
icerisinde yiiksek oranli ani degisimlerin yasanma olasiliginin
0.07 oldugu anlasilmaktadir. Bir takvim yili icerisinde 52
haftanin oldugu dusiiniildiigiinde yilda yaklasik 4 defa ilgili
hisse senedi endekslerinin degerlerinde beklenmedik yiiksek
oranl1 ani degisimlerin yasanabilecegi ifade edilebilir. Bu
beklenmedik yiiksek oranli degisimlerin etkilerine bakildiginda
da u, parameresinin BIST100, BIST Mali ve BIST Smai

269 4¢—

Il, Van Yiziinc Yil Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiltesi Dergisi



Iil Van Yiziinci Y1l Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi

» 2020/ Kis / Winter/ 9

endeksleri i¢in sirasiyla -%3.62, -%3.64 ve -%2.64 degerlerini
aldig1 anlagilmaktadir. Bu bulgu da beklenmedik yiiksek oranl
ani degisimlerin etkilerinin negatif oldugu ve bu negatif etkinin
boyutunun BIST100 ile BIST Mali endekleri i¢in daha belirgin
bir sekilde ortaya ¢iktigi anlamina gelmektedir.

Tablo 3’teki sonuglar incelendiginde, SV modeli tarafindan
sunulan volatilite kaliciligi parametrelerinin BIST100 endeksi
icin 0.99; BIST Mali ve BIST Sinai endeksleri iginse 0.98
oldugu anlasilmaktadir. SV-J modeli tarafindan sunulan volatilite
kalicilig1 parametrelerinin degerlerine bakildiginda ise ilgili tim
hisse senedi endeksleri i¢in bu degerlerin 0.99 oldugu
gozlemlenmektedir. Bu da yiiksek volatilite kaliciliginin
inceleme kapsamindaki tiim hisse senedi endeksleri i¢in gegerli
oldugu anlamma gelmektedir. SV ve SV-J modellerinin w?
parametrelerinin degerlerine bakildiginda her durumda en
yilksek degere BIST Sinai endeksinin sahip oldugu
anlasilmaktadir. Bu da ilgili endeksler igerisinde volatilite
degiskenligi en yiiksek endeksin BIST Smai endeksi oldugu
anlamma gelmektedir. x parametresine bakildiginda BiST100 ve
BIST Mali endeklseri i¢in 1 hafta icerisinde yiiksek oranli ani
degisimlerin yasanma olasiliginin 0.06; BIST Smai endeksi i¢inse
0.07 oldugu anlasilmaktadir. Bir takvim yili igerisinde 52
haftanin  oldugu diisiiniildiigiinde BIST100 ve BIST Mali
endekslerinde yilda yaklasik 3; BIST Sinai endeksinde ise yilda
yaklasik 4 defa  yiiksek oranli ani degisimlerin yasanabilecegi
ifade edilebilir. Bu yiiksek oranli ani degisimlerin etkisine
bakildiginda da  u, parameresinin BIST100 ve BIST Mali
endeksleri icin -%4.05; BIST Smai endeksi icinse -%3.93
degerlerini  aldig1 anlasilmaktadir. Bu da yiiksek oranli ani
degisimlerin etkilerinin negatif oldugu ve bu negatif etkinin
boyutunun BIST100 ile BIST Mali endekleri i¢in daha belirgin
bir sekilde ortaya ¢iktig1 anlamina gelmektedir.
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Tablo 2: Standart GARCH ve GARCH-J Modellerinin
Parametre Tahmin Sonuclar:

Parametreler Ortalama Std.sapma
(posterior (posterior std.dev)
mean)

Standart GARCH

modeli

BIST100

u 0.33 0.11

g 0.23 0.08

a 0.07 0.01

B4 0.92 0.01

BIST MALI

u 0.34 0.13

Qg 0.29 0.11

a; 0.06 0.01

By 0.92 0.01

BIST SINAI

U 0.40 0.10

g 0.43 0.11

a 0.13 0.02

By 0.85 0.03

GARCH-J modeli

BIST 100

U 0.56 0.12

g 0.04 0.03

a 0.05 0.01

B4 0.94 0.01

K 0.07 0.02

Uy -3.62 (%) 1.11

g2 28.89 14.49

BIST SINAI

u 0.52 0.09

g 0.10 0.04
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2 0.07 0.01
B, 0.90 0.02
K 0.07 0.02
L 2254 (%) 0.77
o? 34.29 10.41
BIST MALI

u 0.58 0.14
a 0.06 0.05
2 0.05 0.01
B, 0.94 0.01
K 0.07 0.02
L -3.64 (%) 1.29
o? 32.57 (14.41) | 1441

Ortalama degerler her bir parametre icin tiretilen 10.000 degerin
ortalamasini gostermektedir. Standart sapma degeri de bu 10.000
degerin standart sapmasimi ifade etmektedir. Standart sapma
degerleri ilgili parametrelerin tahmininin etkinlik dizeyi
konusunda bilgi vermektedir. Standart sapma degerleri ne kadar
yiiksek ise ilgili parametrenin etkinlik diizeyi o kadar diisiik
olmaktadir.

Tablo 3: Standart SV ve SV-J Modellerinin Parametre
Tahmin Sonuclar

Parametreler Ortalama Std.sapma
(posterior (posterior std.dev)
mean)

Standart SV

modeli

BIST100

u 0.44 0.11

Un 2.69 0.51
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bn 0.99 0.01
w? 0.03 0.01
BIST MALI

u 0.44 0.13
U 2.95 0.47
o 0.98 0.01
w? 0.03 0.01
BIST SINAI

u 0.52 0.09
U 2.34 0.44
bn 0.98 0.01
w; 0.05 0.02
SV-J modeli

BIST100

U 0.62 0.12
I 2.48 0.75
bn 0.99 0.01
w? 0.02 0.01
K 0.06 0.02
Ly -4.05 (%) 1.39
o2 12.20 6.37
BIST MALI

U 0.63 0.15
U 2.78 0.66
bn 0.99 0.01
wi 0.02 0.01
K 0.06 0.02
Ly -4.05 (%) 1.93
o2 15.25 8.52
BIST SINAI

U 0.71 0.11
U 2.14 0.71
bn 0.99 0.01
w 0.03 0.01
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K 0.07 0.02
i, 23.93 (%) 0.94
o2 10.05 6.60

Ortalama degerler her bir parametre i¢in tiretilen 10.000 degerin
ortalamasini gostermektedir. Standart sapma degeri de bu 10.000
degerin standart sapmasini ifade etmektedir. Standart sapma
degerleri ilgili parametrelerin tahmininin etkinlik diizeyi
konusunda bilgi vermektedir. Standart sapma degerleri ne kadar
yiiksek ise ilgili parametrenin etkinlik diizeyi o kadar diisiik
olmaktadir.

GARCH, GARCH-J, SV ve SV-] modellerinin
performanslarina iliskin bulgular Tablo 4’te sunulmustur. Log-
ML degerine bagl olarak elde edilen bulgular incelendiginde
hem GARCH modeline hem de SV modeline “jump” faktoriiniin
eklenmesinin model performanslarint arttirdigi anlasiimaktadir.
Cunkii, GARCH-J modelinin log-ML degeri standart GARCH
modelinin Log-ML degerinden; SV-J modelinin log-ML degeri
de standart SV modelinin Log-ML degerinden daha yiiksek
cikmaktadir. Ayrica, her durumda SV modelinin GARCH
modelinden, SV-J modelinin de GARCH-J modelinden daha 1yi
bir performans sergiledigi anlasilmaktadir. Son olarak da ¢aligma
bulgularmin net bir sekilde her ti¢ endeks i¢in de her durumda en
iyi performansit  sergileyen modelin SV-J modeli oldugu
sonucuna isaret ettigi anlagilmaktadir.

Tablo 4: Bayes Faktor ile Modellerin Performanslarinin
Karsilastirilmasi (Log-ML)

GARCH GARCH-] | SV SV-J]
Endeksler
BIST100 | -2880.8 -2855.1 -2857.5 -2852.6
(0.03) (0.04) (0.01) (0.20)
BIST -3015.1 -2996.4 -2996.8 -2994.7
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MALI (0.02) (0.04) (0.01) (0.25)
BIST 27353 | -2693.4 2695.1 | -2689.4
SINAI (0.05) (0.08) (0.01) (0.28)

4. DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu c¢alismada, finansal varlik fiyatlarindaki yiiksek oranli ani
degisimlerin (jumps) standart GARCH ve stokastik volatilite
(SV) modellerine dahil edilmesinin model performanslar
tizerindeki etkisi incelenmistir. Analizler, BIST100, BIST Mali
ve BIST Sinai endeksleri dikkate alinarak yapilmistir. Modeller,
Bayesyen yontemi ile tahmin edilmis ve model performanslarinin
karsilastirilmasinda bir Bayes faktorii olarak Log-ML degerinden
yararlanilmigtir.  Calismanin  6zellikle ulusal yazin agisindan
onemli oldugu diistinilmektedir. Cilinkii, ulusal yazinda, yazar
tarafindan bilindigi kadariyla, SV modelleri ile GARCH
modellerine iligkin calismalar bulunmakla birlikte heniiz SV
modelleri ile GARCH modellerinin performanslarint dogrudan
karsilagtiran c¢alismalar bulunmamaktadir. Daha da Onemlisi,
ulusal yazinda SV ve GARCH modellerine fiyat serilerindeki
yiiksek oranli ani degisimlerin (jump) eklenmesiyle olusturulan
GARCH-J ve SV-J modellerinin performanslarint Tiirk finansal
piyasalar1 i¢in inceleyen c¢alismalara da rastlanmamistir. Bu
nedenle, bu ¢aligmanin ulusal yazinda yer alan bosluklarin belli
oranda doldurulmas1 acisindan Oonemli olabilecegi
distiniilmektedir.

Calisma bulgular1 ti¢ 6nemli sonuca isaret etmektedir: (i) Log-
ML degerine bagh olarak, hem GARCH modeline hem de SV
modeline “jump” faktoriintin eklenmesinin model
performanslarii arttirdigi anlasilmaktadir. (i1) Her durumda SV
modelinin GARCH modelinden, SV-J modelinin de GARCH-J
modelinden  daha 1yt bir  performans sergiledigi
gozlemlenmektedir. (iii) Net bir sekilde, her ti¢ endeks icin de her
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durumda en iyi performanst SV-J modelinin sergiledigi
anlagilmaktadir.

Bu nedenle, SV-J] modeli tarafindan sunulan bulgular
degerlendirildiginde, volatilite kalicilig1 parametrelerinin ¢, ilgili
tim hisse senedi endeksleri i¢in oldukca yiiksek oldugu
anlasilmaktadir. Volatilite degiskenligi parametrelerine w?
bakildiginda da her durumda en yiiksek degere BIST Sinai
endeksinin sahip oldugu gozlemlenmektedir. k parametresine
bakildiginda BIST100 ve BIST Mali endekslerinde yilda yaklagik
3; BIST Sinai endeksinde ise yilda yaklasik 4 defa yiiksek oranli
ani degisimlerin yagsanabilecegi anlagilmaktadir. Bu yiiksek
oranli ani degisimlerin etkilerine bakildiginda Ui
parametrelerinin BIST100 ve BIST Mali endeksleri icin -%4.05;
BIST Smai endeksi iginse -%3.93 degerini aldig
gozlemlenmektedir. Bu bulgu da yiiksek oranli ani degisimlerin
etkilerinin negatif oldugu ve bu negatif etkinin boyutunun
BIST100 ile BIST Mali endekleri igin daha belirgin olarak
ortaya ciktig1 anlamina gelmektedir.

Calisma bulgularmin  hem teorik olarak hem de c¢esitli
finansal uygulamalara doniik olarak onemli bilgiler icerdigi
distiniilmektedir. Teorik agidan bakildiginda Tiirk hisse senedi
piyasasinin volatilite dinamiklerinin daha iyi anlasilabilmesi ve
risk diizeyinin daha iyi  modellenebilmesi ag¢isindan SV-J
modelinin yukarida belirtilen parametre degerlerinin 6nemli
bilgiler icerdigi ifade edilebilir. Uygulamaya doniik olarak ise
mevcut bulgular kapsaminda yatirimcilar ve ¢esitli finansal
kuruluslarca  Tirk hisse senedi piyasalar1  kullanilarak
olusturulacak portfoylerin performanslarinin
degerlendirilmesinde, optimal portfoylerin olusturulmasinda,
hisse senedi endeksleri iizerine yazili opsiyonlar gibi tiirev
drtinlerin fiyatlanmasinda ve futures kontratlara bagli olarak
optimal hedge rasyolarinin belirlenmesi gibi finansal analizlerde
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daha etkin sonucglarin elde edilebilmesi i¢in SV-J modeli
tarafindan sunulan volatilite degerlerinden yararlanilmasinin daha
dogru olabilecegi anlagilmaktadir.
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