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Sadece Tiirkiye'de degil, tiim finans diinyasinda borsa endekslerinin hareketleri hem ekonominin iginde

Anah_tferozcukler: bulundugu durumu anlama hem de yapilan yatirnimlarin riskliligini analiz etme, ya da olusturulan
Volatilite, ARCH- portfoylerin getirileri ile ilgili varsayimlarda bulunmak igin kullamilan dnemli bir veridir. Bu ¢alismada;
GARCH,BNK10 BNK10 endeksinin hesaplanmaya baslandig ilk tarih olan 04.01.2010 tarihinden 26.05.2015 tarihine kadar
Endeksi olan dénemde endeksin getirisinin oynakligic ARCH modelleri ile analiz edilmis, yapisal olarak kaldira¢

etkisinin varhigina bakilmistir. Analizlerin sonucunda BIST alt endekslerinden bir olan ve bankacilik
sektoriiniin 2015 Mart itibariyle %86 sum temsil eden BNK10 endeksinde asimetrik bir volatilite etkisi yani
kaldirag etkisine rastlanmigtir. Bu ise yatirimcilarin kétii haberlere karsi iyi haberlere gore daha hassas
olduklarini gostermektedir.Soz konusu etki ise en etkin bir bicimde GARCH ailesi modellemelerinden
TGARCH ile modellenmistir.

ABSTRACT
Key Words: Not only in Turkey, but also all over the World the stock market movement is an important data to understand
Volatiliy, ARCH- the riskness of the investments, general situation of the economies and the estimations for the constructed

GARCH. BNK10 portfolios. In this study, the volatility of BNK10 index is analyzed with ARCH type of modelling and the

' leverage effect is reserached for the period between 04.01.2010 (where the BNK10 indice firstly introduced)
Index to 26.05.2015. At the end of the analysis, for the BNK10 indice which is one of the sub indices of BIST and
also represents the %86 of the Turkish Banking Sector according to the official reports dated back on March
2015, the leverage effect on volatility was observed. The leverage effect is also modelled with TGARCH most
efficiently which is a member of GARCH family.

1.GIRIS

Borsa verilerinin takip edilmesi hem yatirimcilarin ellerindeki yatirimlarin risklerini ve getirilerini daha iyi tahmin etmeleri
, s0z konusu ekonominin gidisati ve i¢inde bulundugu durumun analizi ve yeni olusturulacak portfoy stratejilerinin
belirlenmesi igin olduk¢a 6nemli bir faaliyettir. Sadece getiri degil ayni1 zamanda risk perspektifinden de yatirimeilar igin
ciddi bir yol gosterici olmaktadir. Bununla beraber aktif ve pasif portfoy yoneticileri igin performans degerlemesinde
kullanilan CAPM ve benzeri modeller agisindan 3 katsayisi olduk¢a énemlidir. Bu manada portfoy yoneticileri ve portfoy
performansi iginde s6z konusu endekslerin takibi hayatidir (Literman,2008:572-573).

Tam bu noktada fiyat deger tahmini ile risk tahmini arasinda bir ayirima gidildigini séylemek ¢ok da yanlis olmayacaktir.
Fiyat tahmininde kullanilan metodolojiler ve yontemler ile riske yaklasmak ¢ok da miimkiin degildir. Bu kapsamda fiyat
tahmini daha ¢ok deterministik yontemlerle gelecege doniik bir data elde etmeye calisirken, risk daha ¢ok sz konusu
fiyatlarm oynaklhigma odaklanmaktadir. Yani getiri ya da fiyatla ilgilenen yatirimcilar soz konusu yatirim aracinin birinci
momenti ile ilgilenirken, risk daha ¢ok daha ileri dereceli momentlere konsantre olmaktadir (standart sapma, egiklik vb..)
(Jorion,2008:332)

Yukarida sayilan risk degiskenlerinden en 6nemli bir tanesi de volatilite ya da oynakliktir. Varyansm kare kokii olarak
hesaplanan volatilite ya da standart sapma bir degiskenin kendi ortalama degerinden sapma miktar1 olarak ifade
edilebilmektedir. Bu manada yapilan yatirima dair beklenen getiriyi ifade eden birinci moment, oynaklig1 ifade eden
standart sapma ile hesaplanan ikinci momentin yiiksek oldugu donemlerde daha yiiksek kayip kazang riski ile calisacaktir.
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Yatirim yapilmasi planlanan bir finansal varlig1 ya da ekonomik agidan deger ifade eden bir degiskenin sadece fiyat deger
olarak takip edilmesi yeterli olmayacaktir. Bu verilere iliskin oncii bir gosterge olarak volatilite alinacak olan kararlarda
risk gostergesi olarak degerlendirilmektedir. Finansal bir veriye iligkin olarak olusmus olan getiri dahi ¢ogu zaman
analizlerde oynaklig1 ile diizenlenmektedir. Bu manada volatilite hem izlenmesi gereken 6nemli bir degisken hem de ham
veriye piirifiye eden bir arag olarak kullanilmaktadir (Angelidis vd.,2004:108-109).

Volatilite bir ¢ok ¢alismada degismeyen sabit bir veri olarak kabul edilmektedir. Ancak bir ¢ok finansal arastirmaci, s6z
konusu volatilitenin belli dénemlerde artan belli donemlerde azalan bir yapiya sahip oldugunu ileri stirmiiglerdir. Bu
manada yiiksek volatilitelerin ve diisiik volatilitelerin bir arada olduklarmi 6ne siirmiislerdir. Aslinda bu savunulan
fikirlerin ciddi bir dogruluk payr da vardir. Onemli finansal endekslerin ya da finansal varliklarin getiri setlerine
bakildiginda oynaklik kiimelenmesinin varlig rahathkla goriilebilmektedir (Asagida BIST100 Endeksi, Tiirkiye’nin CDS

Primleri ve Garanti Bankasinin Pay Senetlerinin Giinliik Getiri Grafikleri Goriilmektedir)
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Degisen ve sabit olmayan bir verinin ki s6z konusu arastirmada bu veri oynaklik olarak goriilmektedir, modellenebiliyor
olmasi hem geg¢mis verilerin anlagilabilmesine olanak tanimaktadir hem de gelecek te olusacak olan verilerin daha iyi
tahminlenmesini miimkiin kilmaktadir. Bu manada Mandelbrot (1963:401-403) ilk dénemlerde volatilitenin kiimelenmesini
One siirmiistiir. Ancak volatiliteyi tam olarak tahminleyen modelleri; Engel (1983:993), Boleslav (1986:162-165) ve daha
sonra Nelson ve Cao (1992:229-232)ortaya koymuslardir.

Bu calismada, hesaplanmaya bagladigi ilk giin olan 04.01.2010 tarihinden aragtirmanin yapildigr giine kadar olan
25.06.2015 tarihleri arasinda giinliik olarak degeri olusmus olan BNK10 endeksi kullanilmistir. Bu ¢alismada endeksin
volatilitesinin sabit olmadig1 gosterilmis ve ARCH siiregleri yoluyla modellenebildigi ortaya konmus daha sonra ise
kaldirag etkinin varligma bakilmustir.

Calismanm birinci boliimiinde volatilite kavrami ikinci boliimiinde BNK10 endeksi ile diger BIST endeksleri iistiine
yapilan calismalar irdelenmis son boliimde ise ARCH etkisi ile modellenmis volatilite araciligr ile kaldirag etkisine
bakilmistir.

2.LITERATUR

IMKB Volatilitesini inceleyen arastirmalara bakildigimda bugiine kadar alt endekslere odaklanmis higbir arastirmaya
rastlanmamistir. Bununla beraber, BIST30 iizerine yazilmus tiirev iiriinler mevcut iken, diger alt endeksler iizerine tiirev
iiriinlerin heniiz islem gérmeye baglamamis olmasi bunda oldukca etkindir. BIST 100 endeksinin oynaklig1 iizerine ise ok
fazla sayida arastirmaya rastlanmstir.

Chou (1988:144) volatilitenin kaliciligin1 ve menkul kiymet piyasalarindaki risk primini GARCH tipi modellerle agiklayan
calismasinda IGARCH tipi modellerin volatilitenin fiyat iizerindeki etkisinin derinliginin gériilebilmesi igin oldukca etkin
oldugunu ortaya koymuslardir.

Karolyi (1995:21) New York ve Toronto piyasalarindaki kisa donem degisken volatiliteleri modellemisler ve séz konusu
piyasalarin volatilitenin ~ siirekliligi noktasinda birbirinden ayrildigint tespit GARCH ailesi modellemeleri ile
gostermislerdir.

Frances ve Van Dijk (1998:233), 5 farkli iilkeye ait hisse senedi piyasalarinin volatilitesini analiz etmigtir.Calismalarinda
GARCH ailesi modellemelerinin GJR modellemesine gére daha etkin oldugunu ortaya koymuslar buna ek olarak, ekstrem
degerlerin yagsanmadig1 donemlerde en iyi tahminleyici model olarak QGARCH’16nermiserdir.

Speigh,veGwilym (2000) hisse seneti piyasalarina ait volatilite endekslerinin tahmininde EGARCH ailesinin GARCH tipi
modellerden daha etkin oldugunu 6ne slirmiistiir. Bu goriisleri Ederington ve Guan (2005)m arastirmalarinda varilan
bulgular tarafindan da desteklenmistir.

Corradi ve Avartani (2005), 6rneklem dis1 farkli volatilite elemanlarmi tahmininde GARCH ailesinin kullanilabilecegini
one siirmiisler ve bunun sonucunda en uygun GARCH tipi modelin GARCH (1,1) olarak ortaya koymuslardir.

Marucci (2005) calismasinda, farkli dénemler igin (giinliik- aylik) yiiksek ve diigiik frekansh volatilite rejimlerinde
GARCH tipi modellerin oynaklik tahmini igin yetersiz kaldigin1 ortaya koymus ve MRS-GARCH tipi modellemelerin daha
dogru ¢oziimler tirettigini gostermislerdir.

Kumar (2006) ¢alismasinda Hindistan hisse senedi piyasasinda oynak volatiliteyi gézlemlemis ve en iyi volatilite tahmin
modeli olarak da GARCH (5,1) i 6ne siirmiistiir. Buna ek olarak; Goudarzi ve Ramayanaran (2011) yine ayni piyasada
asimetrik oynakligin varligini arastirmislar ve asimetrik volatiliteyi TAGRCH ile en etkin bigimde modellemislerdir.

Goudarzi (2013) Hindistan menkul kiymet borsasinda yaptigi arastirmasinda, kisa donemde GARCH ailesi ile modellenen
degisken volatilitenin ve uzun dénemli bir stabil volatilitenin varligin1 géstermislerdir.

Du vd.(2011) borsa endeksleri {izerinde negatif yonlii spekiilatif operasyonlari arastirmiglar ve s6z konusu spekiilasyonlarin
varhigimi volatilitede meydana gelen kaldirag etkisi ile iliskilendirmislerdir.

Ozden (2008:348), IMKB100 endeksinin volatilitesini 2000-2008 yillar1 arasinda gerceklesen giinliik getirileri takip ederek
ARCH ve GARCH ailesi vasitasiyla modellemis ve en iyi sonuglart T-GARCH (1,1) in verdiginin savunmustur.

Atakan (2008:56-58) ise ayni arastirmayr 1987-2008 yillarma yaymis ve volatiliteyi GARCH (1,1) modeli ile
modelleyebilmistir.

Demir ve Cene (2012:224-225) ,BIST100 endeksine odaklandig1 calismasinda ARCH(1,1) modeli ile 2002-2011 yillar1
arasinda olusan endeks degerlerinin volatilitesini modellemeyi basarmuistir.

Kutlar ve Torun(2013:22-23) arastirmalarinda diger bilim adamlar1 gibi IMKB 100 endeksine odaklanmislar ve endeksin
volatilitesini GARCH ailesi yardimi ile modelledikten sonra, en iyi ¢oziimiin T-GARCH(1,1) modeli ileortaya ¢iktigini
bulmuslardir.

Karabacak vd.(2014:85-86) c¢ok farklit GARCH ailesi alternatiflerini kullandiklari calismalarinda, BIST100 endeksini bir
yatirrm araci olarak kabul etmigler ve 2011-2013 dénemleri arasinda olusan getirilerin volatilitesini T-GARCH(1,1)
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vasitasiyla en etkin bi¢cimde modelleyebilmislerdir. Ayrica getiri degerlerinin volatilite iizerinde asimetrik bir etkisi
oldugunu da ¢alismalarinda gostermislerdir.

Yukarida goriildiigii gibi farkli arastirmacilar BIST100 ( ya da bazi arastirmalarin gergeklestirildigi tarih itibariyle
IMKB100) endeksinin getiri oynakligin1 degisken kabul etmisler kurduklari farkli zaman serilerini kullanarak ortaya ¢ikan
kalintt degerinin volatilitesini GARCH ailesi yardim: ile ¢ogunlukla T-GARCH(1,1) ve GARCH(1,1) yardimi ile
modellemislerdir.

3. OTOREGRESIF KOSULLU HETEROSKEDASDIK (ARCH) VE GENELLESTIRILMIS
OTOREGRESIF KOSULLU HETEROSKEDASDIKVARYANS (OYNAKLIK) MODELLEMESI
(GARCH)

Zaman serileri ya da dogrusal modellemelerde olusan modelin hata terimlerinin karesinin veri seti boyunca degismedigi
kabuliine homoskedastik denmektedir. Ancak yukarida da gosterildigi gibi verilerin 6zellikle de finansal verilerin bu hata
terimleri sabit olmayip donemsel olarak degisebilmektedir. Bu manada oynakligi sabit olmayan finansal terimler
heteroskedasdik bir siirec takip etmekte ve bu degiskenlik de modellenebilmektedir. iste tam bu noktada degisken olan bu
yapinin ,heteroskedasdik bir yapinin, modellenebilmesi i¢in ARCH-GARCH ailesi ortaya konmustur.

Engle (1982) hata terimlerini ortalamasi 0 olan stokastik bir siiregle ifade etmis ve bu terimler arasinda korelasyon olmadigi
varsayimindan hareket etmistir. S6z konusu kosullu varyans sadece hata terimlerinin karelerine degil ayn1 zamanda kosullu
gecikmeli varyansin kendisine de baglidir.

5t2=Zt*\/h_t

Bigiminde ifade edilen hata terimi ¢, , Z, ortalamasi 0 varyansi 1 olan normal dagilim gosteren White noise siireci, h(t) de
£(t) nin zamana bagl kosullu varyansini gostermektedir. T ise aragtirmanin yapildigi periodu ifade etmektedir.

Xe=c+Xk_ioMm) «X,_y +2k_10(n) x&,_, + ¢ bigiminde ifade edilen bir zaman

serisi denklemine kosullu ortalama denklemi denmektedir. Yukarida verilen ilk denklemle kosullu ortalama denklemini bir
araya getirdigimizde elimizde ortalamas: sifir olan de yukarida gosterilen ilk denklem 1s18inda olusan degiskenvaryansl ve
normal dagildigi kabul edilen hata terimleri ortaya ¢ikacaktir.

ol =w+a, xef,

Yukarida son denklemde ifade edilen siireclere ARCH(1) siirecleri denmektedir. S6z konusu denklem, ana ortalama
denkleminin hata terimlerini parametrik bir bicimde ifade etmeye yardimer olmaktadir(Posedel,2005:245). Séz konusu
denklem yardimi ile zaman icerisinde degisen bir volatilitenin nasil hareket ettigi de goriilebilmektedir. ARCH siiregleri
sadece bir donem gegmis deger ile degil daha uzun periodlar i¢in de ifade edilebilmektedir. ARCH(q) , q farkli donem
icina;>0 sart1 ile ortaya asagidaki sekilde ¢ikmaktadir;

q

a? =w+z.ai*£t2_i

i=1
ARCH modelinde ortaya ¢ikan kisitlar1 6zellikle de uzun dénemli gecikmeler modele dahil edildiginde katsayilarin
pozitiflik sart1 ciddi bir bigimde etkilenmektedir (Bolleslav,1986). Bu kisit ise ARCH etkisine gegmis dénem volatilitenin

etkisini de igeren yeni hata terimlerinin eklenmesi ile ¢6ziim bulunmustur. Olusan bu yeni siiregler asagidaki bi¢imde ifade
edilmekte ve GARCH(p,q) olarak adlandirilmaktadir;

q

p
%= w+z.ai * el + Z.ﬁj *0f
j=1

i=1

GARCH(p,q) denkleminin parametreleri en ¢ok olabilirlik fonksiyonu ile tahmin edilmektedir(Gujarati,2010). Bu
denklemde p, hareketli ortalamayi, q ise otoregresif GARCH teriminin ge¢mise doniik derecesini gostermektedir. S6z
konusu GARCH denkleminde q=0, p>0, © >0 , a;>0 ve B0 sartlar1 saglanmali bunlara ek olarak o; + ;<1 olmalidir. S6z
konusu denklemin parametreleri arasinda ortaya konan toplam sartt duraganligi saglamaktadir. Gokee(2001), ARCH
modelinin ¢ok uzun dénemli ge¢cmis verilerin alinarak olugturulmasi durumunda, GARCH modelinin daha etkin olacagini
savunmakta ve daha dogru sonuglar verecegini dne siirmektedir.

GARCH modeli her ne kadar gecmis dénem soklar1, yapilan volatilite tahminlerine dahil etsede pozitif ve negatif soklarin
etkisinin ayn1 olacagmi kabul etmektedir. Ancak bu her zaman gegerli bir kabul degildir. Ozden (2008:342-343), Engel
(2001:165) ve Posedel (2005:248), negatif haberlerin pozitif haberlerden daha fazla etkili oldugunu 6ne siirmiislerdir.S6z
konusu eksikligi gidermek icin ortaya konan model ise EGARCH modelidir. EGARCH modeli (Nelson,1991:349)
asagidaki bigimde ifade edilmektedir.
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q 14 r
Log(e?) = 0+ ) ax Abs(erifa) + ) B+ Log(0,) + ) delees/orsd)
i=1 =1 k=1

J

Bu modelde ¢, katsayisinin sifira esit olmasi asimetrik etkinin oldugunu ve sifirdan kiiciik olmasi ise kaldirag etkisinin
oldugunu yani negatif haberlerin pozitif haberlerden daha etkin oldugunu gostermektedir.

Pozitif ve negatif soklarda asimetrik bir etki oldugunu savunan bir diger model ise TGARCH modelidir. Bu modelde,
bagimsiz degisken olarak kukla degisken Dyjeklenmistir. Bu kukla degisken hata terimi

q P q
0% = w+z.ai * el + Z.Bj *0f +Z.ai * Dp_; * €2,
j=1 i=1

i=1

& nin sifirdan kiigiik olmasi durumunda 1, biiyiik olmasi durumunda ise sifir degerini almaktadir. S6z konusu degerin
sifirdan biiyiik olmasi iyi haberi , negatif olmasi ise kétii haberi ifade etmektedir (Hepsag,2013:48-49)

4.VERILER UYGULAMA VE BULGULAR

Arastirmamizda, 04.01.2010-26.05.2015 tarihleri arasinda olusmus olan BNK10 endeksine ait giinlik degerlerinin
logaritmik degisimi ya da bu endekse yatirim yapan bir yatirimer goziiyle giinliik logaritmik getirileri kullanilmigtir. S6z
konusu Logaritmik getiri P= LN(BNK10,/ BNK10;; ) bigiminde hesaplanmistir.

300
e Series: GET _
Sample 1 1379
250 4 Observations 1379
200 | Mean 0.000129
Median 0.000747
] Maximum 0.095334
150 Minimum -0.118362
Std. Dev. 0.020472
100 ] 7 Skewness -0.303386
Kurtosis 4,777851
50 Jarque-Bera 202.7661
h Probabilty ~ 0.000000
0-b— : ———

T ‘ T ‘ T T ‘ T
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
Sekil 4: BNK10 Endeksine ait giinliik getirilerin istatistiki 6zellikleri

Kurtosis degerinin 4.78>3 olmasi veri setinin sivri uglu oldugunu, -0,3 olan skewness (egiklik) ise seride negatif yonlii bir
egilim oldugunu gostermektedir. Ancak ortalama ve medyan degerlerinin sifira yakin ¢ikmasi serinin duragan oldugu ve
uzun dénemde 0 getirili olmasi hakkinda ciddi bir ipucu sunmaktadir.
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Sekil 5:BNK10 Endeksinin giinliik logaritmik getiri grafigi

S6z konusu getiri serinin duragan olup olmadigi ise E-Views8 paket programi vasitasiyla gerceklestirilmis olan
AugmentedDickey Fuller testi ile smanmuistir.

t-Istatistigi Prob.*

AugmentedDickey-Fuller test -19.16890 0.0000
Test criticalvalues: 1% level -3.434896
5% level -2.863435

S6z konusu test sonuglarininda yukaridan goriilecegi gibi logaritmik getiri serisinde birim kok ¢ikmamis ve serinin duragan
oldugu ortaya konmustur (p<0,01 ; -3.434896>19.16890)

Seri duragan oldugu yiizden s6z konusu getiriye ait zaman serisi modeli kurulmugtur. Kurulan modeller arasinda AR(1)
AR(2), MA(1) MA(2)modelinin sabit terimi harig¢ tiim terimleri istatistiksel olarak anlamli ¢ikmustir. S6z konusu zaman
serisi modeline ait katsayilar asagida gosterilmistir.

Degisken Katsay1 Std. Hata  z-Istatistigi Prob.
C 0.000118 0.000534 0.221098 0.8250
AR(1) -1.087544 0.132152 -8.229503 0.0000
AR(2) -0.793652 0.106428 -7.457139 0.0000
MA(1) 1.029273 0.136652 7.532081 0.0000
MA(2) 0.765483 0.111885 6.841663 0.0000
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Inverted AR Roots -.54+.71i -.54-.71i
Inverted MA Roots -51+.71i -.51-.71i
Degisken Katsay1 Std. Hata  z-Istatistigi Prob.

AR(1) -1.087476 0.132076 -8.233699 0.0000
AR(2) -0.793720 0.106375 -7.461534 0.0000
MA(1) 1.029227 0.136572 7.536141 0.0000
MA(2) 0.765584 0.111827 6.846170 0.0000

Inverted AR Roots -.54+.71i -.54-.71i

Inverted MA Roots -51+.71i -.51-.71i

Arastirmada; Ozden(2008) arastirmasinda oldugu gibi sabit terim istatistiki olarak anlamsiz ¢ikmis ancak hata terimleri
silinerek kurulan model ilk modeldeki ile ayn1 sonuglari vermis ve analizlerimize bu asamadan sonra sabit terimsiz model
ile devam edilmistir.

S6z konusu hata terimleri iizerinde ARCH etkisi olup olmadigi ise ARCH-LM testi ile sinanmis ve daha ilk gecikmeli
degerde de ARCH etkisi goriilmiistiir;

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 11.21251 Prob. F(1,1374) 0.0008

Obs*R-squared 11.13794  Prob. Chi-Square(1) 0.0008

Bu asamadan sonra ARCH(1) denklemi ilk agamada kurulmus ve tiim katsayilari manali bulunmustur.

Degisken Katsay1 Std. Hata  z-Istatistigi Prob.
AR(1) -0.603378 0.030469 -19.80276 0.0000
AR(2) -0.924293 0.025382 -36.41477 0.0000
MA(1) 0.593797 0.024177 24.56009 0.0000
MA(2) 0.954546 0.020570 46.40461 0.0000
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Varyans Denklemi

C 0.000383 1.29E-05 29.77325 0.0000
RESID(-1)"2 0.075291 0.022139 3.400896 0.0007
Akaike -4.95005

Ancak bununla yetinilmemis karsilastirma yapmak iizere diger ARCH(2) ve ARCH(3) denklemleride analize dahil
edilmistir. Gegmis dénem volatilite etkisini karsilagtirmak amaci ile analizlere GARCH(1,1), GARCH(1,2), ve kaldirag
etkisini gérmek icin ise EGARCH(1,1), ve TGARCH(1,1,1) ile devam edilmistir. EGARCH (1,2) ve EGARCH(2,2) ile
TGARCH(1,1,2) VE TGARCH(1,2,1) analizlerde saglikli sonu¢ vermedigi yiizden arastirma sonuglarina konulmamis
ancak s6z konusu modellerde test edilmistir.

S6z konusu modellere bakildiginda Demir ve Cene(2012), Ozden(2008) , Atakan (2010) arastirmalari takip edilerek olasi
GARCH aileleri arasinda en uygun olant bulmak i¢in Akaike ve Loglikehood degerlerinden faydalanilmistir Tim GARCH
ve ARCH ailesi degisken ve modellenebilir bir volatiliteyi ortaya koymakta bununla beraber TGARCH ve EGARCH
sonuglar1 ise, asimetrik olmayan bir etkiden, yani pozitif ve negatif yonlii soklarin farkli etkilerinden bahsetmektedir.
Akaike ve Loglikehood degerlerine bakildigi zaman en iyi sonucu TGARCH(1,1,1) vermektedir. Bununla beraber
TGARCH denkleminde asimetrik etkiyi gdsteren X7 ,.a;* D, ;* &2 ; kismm Katsayisini temsil eden “RESID(-
1)"2*(RESID(-1)<0”degiskeninin katsayisina bakildigindaanlamli ve pozitif bir deger goriilmektedir.

Degisken Katsayi Prob.
AR(1) -0,60338 0
O O
> Sz AR(2) -0,92429 0
el = o
2 g é MA(1) 0,593797 0
= 3.
— MA(2) 0,954546 0
C 0,000383 0
o<
L) RESID(-1)"2 0,075291 0,0007
o
r<
o3
3 @ Akaike/
LogLikelihood -0,0014459
AR(1) -1,09356 0
o O
] gf AR(2) -0,8193 0
z 5
3 MA(1) 1,051733 0
335
- MA(2) 0,807085 0
a
T < C 0,000338 0
N =
— 5 RESID(-1)A2 0,076041 0,0019
=}
‘8_ RESID(-2)"2 0,10728 0,0011
T
o Akaike/
rD |
3 LogLikelihood 0,0014486
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(€)HDYUV

IwapjuaQ
ewejeynQ

Iwapuaq sueAiep

AR(1) -0,62374 0
AR(2) -0,96058 0
MA(1) 0,619132 0
MA(2) 0,984807 0
C 0,000287 0
RESID(-
1)82 0,081519 0,0003
RESID(-
2)82 0,088755 0,0049
RESID(-
32 0,143571 0
Akaike/

LogLikelih  -0,0014498

ood

Tablo 1 : ARCH Ailesi ile Volatilite Modellenmesi

AR(1) 0,408817 0
U O
= AR(2) -0,92944 0
= 2
o MA(1 -0,42262 0
3 g (1) )
MA(2) 0,937453 0
o
>
= c 2.26E-05 0,0005
T <
= e RESID(-1)"2
P S (ARCH 0,083927 0
2 TERIMI)
o
o GARCH(-1)  0,864052 0
=
3
=] Akaike/
LogLikelihood -0,0014505
@) AR(1) -0,67994 0
=
=X
Q
g AR(2) -0,78282 0
o
3
= MA(1) 0,656587 0
(0]
3 MA(2) 0,811541 0
o
>
) C 2.27E-05 0,0017
(@]
T
= < RESID(-1)A2
) o (ARCH 0,080751 0,0001
S TERIMI)
a
= GARCH(-1)  0,873966 0,0018
o}
z GARCH(-2)  -0,00743 0,977
3
Akaike/
LogLikelihood -0,0014481
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o
= AR(1) 0,104639 0
o)
3
Q
= AR(2) -0,97409 0
=z MA(1)  -0,10341 0
(0]
3 MA(2) 0,99 0
Q c 2.01E-05 0,0024
X
Q RESID(-1)A2
~ < (ARCH 0,089046 0
N 2 TERIMI)
~<
Q
3 RESID(-2)A2
o (ARCH -0,00974 0,6932
o TERIMI)
=
"3° GARCH(-1)  0,874346 0
AKAIKE/
-0,0014501
LogLikelihood 0,001450
Tablo 2 GARCH Ailesi ile Volatilite Modellenmesi
AR(1) -0,70271 0
o
® g AR(2) -0,7871 0
3 o
Z 5
o) MA(1) 0,676538 0
3 3
MA(2) 0,817531 0
C(5) Sabit Terim -0,60676 0
C(6) (Mutlak Etki)
0,140671 0
m ABS(RESID(-
o 1)/SQRT(GARCH(-
= 1))
0
T =
- -
~: § C(7) (Kaldirag
— a Etkisi)
S -0,07665 0
?: RESID(-
5 1)/ @SQRT(GARCH(-
3 1)
C(8)LOG(GARCH(-1) 0,936411 0
Akaike/
LogLikelihood -0,001448
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e} AR(1) 0,406245 0
=
Q
vy
§ AR(2) -0,9362 0
o
3
= MA(1) -0,41945 0
o
3 MA(2) 0,942658 0
= C 2.27E-05 0
9
>
X
0O
T
= < RESID(-1)A2 0,029336 0,036
(= Q
~ =
= ~<
~ Q
>
g RESID(-
@ 1)A2*(RESID(-
;3_¢ 1)<0 (Kaldirag 0,086081 0
o) Etkisi
3 ’
GARCH(-1) 0,873273 0
Akaike/
LogLikelihood -0,0014501

Tablo 3 EGARCH/ TGARCH Ailelerin ait analiz sonuglari

S6z konusu analiz sonuglarma bakildiginda ARCH etkisinin varligi bir numarali tablodan rahatlikla goriilmektedir, tim
katsayilarin degerlerinin anlamli ¢ikmasi bu manada onemlidir. Tablo 2 de ise GARCH etikisi arastirilmis ve GARCH
etkisi ile volatilitenin daha iyi aciklandigi goriilmiistiir. Bu kapsamda Akaike ve Loglikelihood degerleri yol gosterici
olmustur. Son olarak tablo 3 de aragtirmamizin asil amaci olan kaldirag etkisine odaklanilmis ve analizler sonucunda tiim
katsayilar istatistiki olarak anlamli bulundugu gibi her iki alternatif model i¢in kaldirag etkisi goriilmiistiir. (EGARCH ve
TGARCH Modellerinde kaldirag etkisi teriminin katsayisinin 0 dan farkli ve anlamli ¢ikmasi).

5.SONUC

Bu caligmada sabit olmayan ve zamanla degisen volatilitenin modellenmesi igin klasik kosullu degisken varyans olarak da
tanimlanmis olan GARCH ve ARCH ailesi modelleri kullanilmistir. Onceki dénem calismalarda yiiksek frekansli olarak
fiyatlanan {rinlerin ya da varliklarin oynakliklarinin modellenmesinde basari ile kullanilan séz konusu modeller bu
calismada da bagarili sonuglar ortaya koymuslardir. Test edilen tiim model alternatifleri arasinda katsayilarin anlamli olarak
ortaya ¢iktigi modeller arastirmada sunulmustur. Bu modeller arasindan ise en iyi tahmin sonuglarini veren model olarak
Akaike katsayis1 ve LogLikelihood kriterleri 1siginda TGARCH(1,1,1) olarak sec¢ilmistir. Pozitif ve negatif soklarin etkisini
ayni kabul eden GARCH ve ARCH ailesi modellemeleri her ne kadar anlamhi ve giivenilir sonuglar vermis olsalarda,
asimetrik etkiyi goz Oniine alan EGARCH ve TGARCH modellemeleri s6z konusu se¢im kriterleri 1s18inda daha iyi
modeller olarak ortaya ¢ikmislardir.

Hisse senedi piyasasinda yatirimeilar her ne kadar diger yatirimceilara gore risk istahi daha biiyiik olan bir grubu temsil
etseler de, insan dogasi geregi iyi haberleri kuskuyla kotii haberleri ise kétiimser bir yaklagimla degerlendirmektedirler.
Cok kisa bir zaman zarfinda 7 yillik bir dénemde 3 biiyiik ekonomik kriz geciren Tirkiye de (1994-1999-2001) yatirimcilar
kot haberlere karsi daha hassas olduklarmin bir 1spatidir s6z konusu aragtirmanin bir sonucudur. Tiirkiye deki hisse senedi
pivasast yatirimcilarinin kardan zarara katlanabildikleri ancak tehlike hissettikleri anda yatirimlarmin yoniinii direk
degistirmeye hevesli olduklar1 rahatlikla sdylenebilir. Bu durum gelismekte olan piyasalar ile ilgili yapilmig olan diger
caligmalar ile paralellik gdstermektedir.

Bankacilik sektoriine yapilan yatirimlarin negatif haberlerden pozitif haberlere gore daha fazla etkilendigini ortaya koyan
bu calisma, bu sektoriin aslinda kotii soklara karsi daha hassas oldugunu da bir nevi ifade etmistir. Tiim GARCH ailesi ve
TGARCH ile EGARCH modellemeleri, sabit terim disinda kalan diger terimlerin katsayilar1 i¢in yiiksek sonuglar ortaya
koymustur. Bu ise ortaya cikan volatilite kiimelenmesinin, ister iyi ister kotii soklardan kaynaklansin, bir miiddet devam
ettigini gdstermistir. Bugiine kadar IMKB nin 2014 yil1 sonu verilerine gore 2 Trilyon Liraya yaklasan bir biiyiikliige sahip
olan bankacilik sektoriinii temsil eden bu endeks iizerine arastirma yapilmamis olmasi, s6z konusu arastirmay1 goreli olarak
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onemli hale getirmekte, bu alanda yapilan diger arastirmalar ile benzer sonuglar vermesi de litearatiirle uyumunu ortaya
koymaktadir.
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