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ARCH MODELLER YLE MKB ULUSAL-100 
ENDEKS NDE VOLAT L TEN N NCELENMES

Serpil TÜRKYILMAZ
ÖZET

Bu çal mada Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) türü 
modeller kullanlarak, stanbul Menkul Kymetler Borsas (IMKB)  ulusal 100 
endeksinde volatilitenin (oynakl n, ini  çk  e iliminin) varl 
ara trlm tr. Seri için en uygun ko ullu de i en varyans modeli tahmin 
edilerek, MKB ulusal 100 endeksi serisinin de erleri ile volatilitesi 
arasndaki ili ki incelenmi tir. Ele alnan 02/01/2004 – 15/09/2005 dönemi 
içerisinde MKB ulusal 100 endeksi serisi için EGARCH (1,1) modeli, en 
uygun ko ullu de i en varyans modeli olarak belirlenmi tir. Buna göre MKB
endeksi ile volatilitesi arasnda asimetrik bir ili ki oldu u sonucuna 
ula lm tr. Di er bir ifade ile serinin volatilitesi, MKB endeksini etkileyen 
azalan yöndeki oklara-dalgalanmalara (kötü haber) kar  artma e ilimi 
gösterirken, artan yöndeki oklara-dalgalanmalara (iyi haber) kar  azalma 
e ilimi göstermektedir. 

Anahtar Kelimeler: ARCH Modelleri, EGARCH Modeli, Ko ullu 
De i en Varyans, Volatilite. 

1. G R

Son yllarda di er ülkelerde oldu u gibi, Türkiye finansal piyasalarnda da hem 
yatrmclar hem de politikaclar açsndan önemli sonuçlar do uran ve a rlkl olarak 
da Türkiye ekonomisindeki belirsizlikler ve istikrarszlklardan kaynakland na
inanlan, volatiliteden (oynaklklardan) söz etmek mümkündür. Öyle ki hisse senedi 
fiyatlar, döviz kurlar ve faiz oranlar gibi finansal de i kenlerde varolan a r volatilite 
finansal sistemin i leyi inde aksamalara ve ekonomik performansn da önemli ölçüde 
dü mesine neden olmaktadr. Bu nedenle yatrmclar ve di er piyasa katlmclar
finansal piyasalarda a r volatilitenin olup olmad n bilmek ve e er varsa volatilitenin 
yapsn belirlemek suretiyle piyasalarda olu abilecek riskten korunma yöntemleri 
geli tirerek, daha güvenilir öngörülerde  bulunabilmek istemektedir.  

Bu çal mann amac, 02/01/2004–15/09/2005 dönemi için MKB ulusal 100 endeksi 
serisinde volatilitenin varl nn ara trlmas, varsa yapsnn belirlenmesidir. Bu 
ba lamda piyasalardaki belirsizli in bir ölçüsü olarak de erlendirilen volatilitenin 
ara trlmas; serinin özelliklerinin belirlenmesi, uygun ARIMA modelinin önerilmesi, 
seçilen ortalama modelinin hatalarnda volatilitenin tespiti, en uygun ko ullu de i en
varyans modelinin önerilmesi ve modelin de erlendirilmesi a amalarn içermektedir. 
Çal mann ikinci bölümünde ARCH türü modellerin teorik yaplar hakknda ksa bilgi 
verilmektedir. Üçüncü bölümde MKB ulusal 100 endeksinde volatilitenin 
ara trlmasn içeren uygulama ksm yer almaktadr. Dördüncü bölümde ise çal mada 
elde edilen bulgular yorumlanarak, sonuç olarak sunulmaktadr.

2. ARCH TÜRÜ MODELLER 

Geleneksel ekonometrik yöntemlere göre, hata terimi varyansnn sabit oldu u
varsaylmaktadr. Bununla birlikte pek çok finansal de i kene ait zaman serilerinin 
genellikle yüksek bir volatilite sergiledi i gözlenmekte, bu durumda sabit varyans 
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varsaym geçerli olmamaktadr. Öngörü hatalarnn de i en varyansa sahip oldu u
zaman serilerinin analizinde, serilerin bu özelli ini de dikkate alacak modellere 
gereksinim duyulmu tur. Engle (1982), bu ihtiyac gidermek amacyla Otoregresif 
Ko ullu De i en Varyans (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity=ARCH) 
süreçleri olarak adlandrlan, stokastik süreçlerin yeni bir snfn önermi tir.

2.1 ARCH Modeli 

ARCH modelleri ko ullu de i en varyansn modellenmesine imkan vermektedir. Bu 
modellerde;

k
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eklinde  ARMA (veya Ola an En Küçük Kareler (OEKK)) modeli yardmyla türetilen 
öngörü hatalar tu serisinin, örne in t dönemine ili kin ko ullu varyans ht, belirli 
sayda geçmi  dönem öngörü hatalarnn karelerinin bir fonksiyonu olarak ifade edilir 
(Engle, 1995; Bera ve Higgins, 1993; Diebold ve Lopez, 1995; Akgiray 1989). Örne in
p geçmi  dönem için ARCH(p) genel modeli;    
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eklinde yazlr. Burada p modelin derecesini, i  modelin parametrelerini ve 2
itu  ler 

ise geçmi  dönem öngörü hatalarnn karelerini ifade etmektedir. ARCH modellerinde 
i parametrelerine ili kin baz kstlar söz konusudur. ut ‘nin üretilen bütün de erleri 

için ko ullu varyans 2
t pozitif olmak durumundadr. Bu durumun sa lanabilmesi için 

p10 ....,,  parametreleri negatif olmamaldr. Bir ba ka ifade ile, 0 >0 ve i=1, 2,…p 
olmak üzere 0i ko ullar sa lanmaldr. Di er bir kst i ’lerin her birinin veya 
toplamnn 1’den küçük olmasdr. Bu kst dura an ARCH süreci için gereklidir (Özer 
ve Türkylmaz, 2004). 

2.2 GARCH Modeli (Genelle tirilmi  ARCH) 

ARCH modelinde bahsedilen kstlardan dolay ve negatif varyansl parametre 
tahminlerine ula lmas sakncasn gidermek amacyla, ARCH modellerinin 
geni letilmi  hali olan daha fazla geçmi  bilgiye dayanan, daha esnek bir gecikme 
yapsna sahip olan bir model yaps geli tirilmi tir. Söz konusu modele genelle tirilmi
ARCH veya GARCH modeli ad verilmi tir. GARCH (p,q) modeli varyansn, geçmi
dönem volatilitelerin ve ba ml de i kenin geçmi  dönem varyanslarna ba l olarak 
açkland  modellerdir. GARCH (p,q) modeli a a daki gibidir (Bollerslev, 1986; 
Bollerslev, 1990; Chou, 1988; Demos ve Sentana, 1998; Drost ve Nijman, 1993);  
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p>0, q 0, 0 >0, i 0 (i=1,2,…p) ve i 0 (i=1,2,…q) e itlikleri geçerlidir.

Uygulamalarda skça kar la lan bir model tipi olarak GARCH (1,1) modeli;  
1
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eklinde yazlabilir. yi tanmlanm  bir GARCH (1,1) süreci için bütün parametrelerin 
( 0 >0, 1 0 ve 1 0) pozitif olmas ayrca 111  ko ulunu sa lamas
gereklidir. Bu ko ullar dura anlk içindir (Enders, 1995). 

Ko ullu de i en varyans modellemek için geli tirilen bu modellerin yannda, di er baz
türev modeller önerilmi tir. Literatürde yaygn olarak kullanlanlardan örne in ARCH-
M, EGARCH, TARCH, C-ARCH, PARCH modellerine ksaca yer verilmi tir.

2.3  ARCH-M Modeli (Ortalamadaki ARCH) 

ARCH-M modelleri ko ullu ortalamadaki volatilite etkisini en iyi ekilde tanmlayan 
modellerdir. lk kez Engle, Lilien ve Robins (1987) tarafndan tart lm tr. Bu 
modellerde ko ullu varyans veya ko ullu standart sapma, ko ullu ortalama modelinde 
bir açklayc de i ken olarak yer almaktadr. Söz konusu modeller a a daki gibi 
gösterilebilir (Salman, 2002). 

tttt uhxy                                      (5) 

tttt uhxy                (6) 
ut I 1t ~N(0, ht)  dir. Burada ut bir GARCH modeli ile açklanmaktadr.
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Burada vt beyaz gürültü sürecidir (Gourieroux, 1997). 

2.4 EGARCH Modeli (Üstel Genelle tirilmi  ARCH ) 

Yukarda ele alnan ARCH türü modellerde varyansn etkisinin simetrik oldu u
varsaylm tr. Ayrca söz konusu modeller volatilitenin i aretini de il, büyüklü ünü ele 
alan modellerdir. Oysa uygulamada azalan yöndeki oklarn-dalgalanmalarn (kötü 
haber), artan yöndeki oklar-dalgalanmalardan (iyi haber) daha yüksek volatilitelere 
neden oldu u sklkla gözlenmektedir. Bu durum varyans etkilerinin asimetrik olarak 
ortaya çkmasna neden olmaktadr. Nelson (1991), söz konusu asimetrik yapnn
incelenmesine imkan veren, üstel GARCH ad verilen EGARCH modelini geli tirmi tir.

Ko ullu varyans ve geçmi  dönem hatalar (ut-i)’ler arasndaki ba mll  ortaya koyan, 
pozitiflik ko ullarndan kaçnmak için logaritmik olarak ifade edilen söz konusu 
modelin EGARCH (1,1) gösterimi; 
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eklinde geli tirilmi tir (Nelson, 1991). E er 2 =0 ise varyans, simetriktir. Azalan 
yöndeki dalgalanmalar (kötü haber) (ut-1 <0), ( 121 /)( th ) etkisine sahipken, artan 

yöndeki dalgalanmalar (iyi haber), (ut-1 >0), ( 121 /)( th ) etkisine sahiptir. 2

negatif ve istatistiksel olarak anlaml ise, bu durum volatilite üzerinde daha büyük bir 
etkiye sahip negatif hatalarla ilgili bir asimetrinin varl nn göstergesidir (Hamori, 
2000).
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2.5 TARCH Modeli (E iksel ARCH) 

EGARCH modelinde oldu u gibi hata varyanslarndaki asimetriyi açklayan
modellerdir. Zakoian tarafndan tantlan “Threshold Heteroscedastic Model” veya 
TARCH modeli olarak isimlendirilen modelin açk yazlm, Threshold ARCH 
(TARCH) modelidir (Koutmos, 1988; Engle ve Victor, 1993; Zakoian, 1994). Ko ullu 
varyans için TARCH(1,1) modeli;  

1
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110 ttttt huduh            (10) 
Modeldeki  terimi kaldraç-dürtü (leverage) etki terimi, asimetrili in göstergesidir. Bu 
modelde azalan yöndeki dalgalanmalar (kötü haber) (ut-1 <0),  etkisine sahipken, 
artan yöndeki dalgalanmalar (iyi haber), (ut-1 >0),  etkisiyle tanmlanr. statistiksel 
olarak anlaml bir asimetrinin kantdr. E er >0 ise volatilite üzerinde daha büyük 
bir etkiye sahip negatif oklu bir asimetri, e er <0 ise volatilite üzerinde daha büyük 
bir etkiye sahip pozitif oklu bir asimetri söz konusudur. TARCH modelinin daha 
yüksek dereceleri için; 
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modeli geli tirilmi tir (Hamori, 2000; Eviews 5.1 Users Guide, 2005; Engle ve Patton, 
2001).

2.6 C-ARCH Modeli (Bile ke ARCH) 

Ko ullu varyansn sabit terimi, zaman-de i ken ve sabit olmak üzere iki parçada ele 
alan C-ARCH modeli, ksa ve uzun dönem varyansn ayr ayr ifade etmektedir. C-
ARCH (1,1) modelinde, GARCH (1,1) modelinde bulunan w parametresi qt parametresi 
ile yer de i tirmektedir. Yine ht uzun dönem de i en varyans göstermektedir ve qt
parametresi ko ullu varyansn zaman-de i ken kalc bile kesini ifade etmektedir 
(Kzlsu, Aksoy ve Kasap, 2001; Eviews 5.1 Users Guide, 2005). Buna göre;
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E itlikler birle tirildi inde, qt, ht’de yerine konuldu unda;
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elde edilir. Burada , qt’nin w’ye varma hzn göstermektedir.  ARCH-GARCH’n
kalc bile ik etkisidir.  geçici GARCH ve ise geçici ARCH etkisidir. (Kzlsu, 
Aksoy ve Kasap, 2001; Eviews 5.1 Users Guide, 2005).1

2.7 PARCH Modeli (Üslü ARCH) 

Power ARCH (üslü ARCH) modelleri ARCH türü modellerin bir devam olarak, Ding, 
Granger ve Engle (1993) tarafndan geli tirilmi tir. Klasik modellerdeki zaman serisi 
verilerinin mutlak de er ya da karesinin yerine, verilerin dönü ümünün verinin kaçnc
kuvveti ile oldu unu analiz etmektedir. Genel PARCH modeli; 

                                                
1Asimetrik Bile ke ARCH modeli olarak adlandrlan AC-ARCH modeli ise ARCH etkisini ko ullu 
varyansn asimetrisi ve büyüklü ü olarak bölerek asimetri hakknda bilgi vermektedir. Bu konuyla ilgili 
ayrntl bilgi için bkz: (Rabemananjara ve Zakoian, 1993,  Kzlsu, Aksoy ve Kasap, 2001).  
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E itlikte yer alan  ivei  standart ARCH ve GARCH parametreleri, i  asimetrik etki-
kaldraç parametresidir. d ise standart sapmann üs parametresidir. Burada d>0 , 1i

(i=1,2,… ) (Telatar ve Binay, 2001; Ding  Granger ve Engle, 1993; Eviews 5.1 Users 
Guide, 2005). E er d=2 ve 0i  ise PARCH modeli standart GARCH modeline 
dönü ür. 0i ise asimetrik etki söz konusudur.  

3. MKB ULUSAL-100 ENDEKS  SER S NDE VOLAT L TEN N
ARA TIRILMASI 

Bu bölümde, belirlenen dönem içerisinde MKB ulusal 100 endeksi serisinde 
volatilitenin varl nn ara trlmas ve yapsnn belirlenmesi a amalarna yer 
verilmi tir.

3.1 MKB Endeksi Serisinin Tantlmas ve Özelliklerinin Belirlenmesi 

Çal mada 02/01/2004 – 15/09/2005 dönemi için 614 gözlem de erinden olu an, günlük 
IMKB Ulusal 100 kapan  fiyat endeksi de erlerinde volatilitenin varl  incelenmi tir.
MKB endeksi serisinin ekil 1’de verilen kartezyen grafi i incelendi inde, ele alnan 

dönemde endeks serisinin artan bir e ilim içerisinde oldu u gözlenmektedir. Grafiksel 
de erlendirmeye göre serinin ortalama dura an olmad  söylenebilir. Ayrca
02/01/2004 – 15/09/2005 döneminde belirgin düzenli olmayan ini  çk larn olmas,
seride de i en varyans olabilece i izlenimini vermektedir.   

ekil 1.  MKB Endeksi serisinin kartezyen grafi i

(IMKB100) de i keniyle tanmlanan MKB serisi için ekil 2’de verilen Otokorelasyon 
ve Ksmi Otokorelasyon (ACF-PACF) grafi i incelendi inde; otokorelasyon 
fonksiyonun k=1, 2,…24 gecikme için hesaplanan tüm gecikmelerde istatistiksel olarak 
anlaml de erler ald  ve tüm otokorelasyon de erlerinin =0,05 için 

08,0614/2  güven snrlar d nda kald  görülmektedir. 
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ekil 2. IMKB100 Serisinin ACF ve PACF Grafi i

Bu durum MKB endeksi serisinin dura an olmad nn göstergesidir. Bu sonucu 
desteklemek amacyla, Geli tirilmi  Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim 
kök test sonuçlar Tablo 1’de verilmi tir.

Tablo 1. IMKB100 serisi için birim kök test sonuçlar
De i ken Test statistikleri %5 Kritik De er
IMKB100 ADF (18)=0,541321 -2,866037 
    PP (9)=0,607772 -2,866037 

Tablo 1’e göre ADF test istatisti i 0,541321 de eri ve PP test istatisti i 0,607772 
de eri, %5 anlam düzeyinde -2,866037 MacKinnon kritik de erinden, mutlak de erce
küçük oldu u için serinin dura an olmad , sfr hipotezi kabul edilir. Buna göre, 
MKB endeksi serisi orijinal de erlerinde dura an de ildir.  

3.2 MKB Endeksi Serisi için Uygun ARIMA Model Tipinin Belirlenmesi 

MKB endeksi serisi için ARIMA (p,d,q) model tipinin önerilebilmesi serinin 
dura anla trlmas ile mümkündür. Bu amaçla serinin özelliklerinin daha iyi 
belirlenebilmesi amacyla önce do al logaritmas, sonra ortalama dura anl n
sa lanmas amacyla da d=1’inci dereceden farklar alnm tr. Böylece (DLIMKB100) 
de i keni ile tanmlanan I(1) IMKB endeksi serisinin kartezyen grafi i ekil 3’de 
verilmi tir.
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ekil 3. DLIMKB100 Serisinin grafi i

Kartezyen grafi i incelendi inde görsel olarak I(1) MKB endeksi serisinin 
dura anl nn sa lanm  oldu u söylenebilir. Ayrca ekil 4’de verilen DLIMKB100 
serisinin ACF ve PACF grafi i incelendi inde, fonksiyonun tüm gecikmelerde 

08,0613/2 güven snrlar içerisinde kald n ve istatistiksel olarak anlaml
olmayan de erler ald n göstermektedir. 

ekil 4.  DLIMKB100 Serisinin ACF ve PACF Grafi i

Otokorelasyon fonksiyonunun bu özelli i DLIMKB100 serisinin dura an oldu u
anlamna gelir. Bu sonucu desteklemek amacyla Tablo 2’de ADF ve PP Birim Kök 
Test sonuçlar da verilmi tir.

Tablo 2. DLIMKB100 Serisi için birim kök test sonuçlar
De i ken Test statistikleri %5 Kritik De er
DLIMKB100 ADF (18)=-25,18816 -2,866044 
    PP (8)=-25,19217 -2,866044 
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Tablo 2’deki sonuçlara  göre ADF test istatisti i -25,18816 de eri ve PP test istatisti i -
5,19217de eri, %5 anlam düzeyinde -2,866044 MacKinnon kritik de erinden mutlak 
de erce büyük oldu u için serinin dura an olmad  sfr hipotezi reddedilir. Buna göre 
DLIMKB100 serisinin dura an bir seri oldu una karar verilir. Serinin ekil 4’te verilen 
ACF ve PACF grafiklerindeki e ilim benzerli i nedeniyle seri için önerilen geçici 
uygun ARIMA (p,d,q) modeli ARIMA (1,1,1)’dir. Önerilen di er ortalama modelleri 
içerisinde parametrelerinin anlamll , Akaike (AIC), Schwarz (SCI)  ve Log 
Olabilirlik de eri kriterleri açsndan en uygun model  olarak belirlenmi tir. Bu 
ortalama modeli; 
(1- L)yt=(1- 1 L)ut                   (15) 
e itli i ile ifade edilir.2

ARIMA (1,1,1) ko ullu ortalama modelinin hata terimleri, ko ullu de i en varyans
modellemede kullanlmaktadr. Modele ili kin sonuçlar Tablo 3’te verilmi tir.

Tablo 3.  ARIMA (1,1,1) modelinin sonuçlar
Katsaylar Std. Hata t p 

AR (1) -0,799247 0,099164 -8,059860 0,0000 
MA (1) 0,828920 0,094979 8,727429 0,0000 
Sbt. Terim 0,000879 0,000571 1,538007 0,1246 
AIC -5,708278    
SCI -5,686627    
Log Olab. 1749,733    

ARIMA (1,1,1) modelinin uygunlu unun testi modelden elde edilen öngörü hatalarnn
otokorelasyon fonksiyonuna ve bu fonksiyondan yararlanlarak hesaplanan 
Q=n 2

ir istatisti ine dayal yaplabilir. Öngörü hatalarnn otokorelasyon 

katsaylarnn tamam 08,0613/2  güven snrlar içinde yer almaktadr. Bu 
durum, hatalarn rassal oldu unu ve modelin uygunlu unu gösterir. Otokorelasyon 
katsaylarndan yararlanlarak hesaplanan Q istatisti i Q=613*0,0456 ve
K-p-q=24-1-1=22 serbestlik derecesinde Q=27,97593 < 925,332

22;05,0  oldu u için 
hatalarn rassall  ile ilgili yukarda yaplan de erlendirme, ARIMA (1,1,1) modelinin 
IMKB100 serisi için %5 anlam düzeyinde uygun oldu u sonucunu desteklemektedir.  

3.3 MKB Endeksi Serisinde ARCH Etkisinin Ara trlmas

MKB endeksi serisi için uygun bulunan ARIMA (1,1,1) modelinin hatalarnda ARCH 
etkisinin varl nn kontrolü için ARCH-LM testi kullanlmaktadr. Bu testte ARCH 
etkisinin olmad  sfr hipotezi snanmaktadr. Test sonuçlar Tablo 4’te verilmi tir. 

Tablo 4.  ARCH-LM testi sonuçlar
2

1;05,0 Kritik De . TR2 p

ARCH (1) 3,841455 4,844498 0,027744 

                                                
2 E itlikteki yt; logaritmik birinci dereceden fark alnm  dura an IMKB100 serisini göstermektedir. 
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Tablo 4’e göre TR2 de erinin  %5 anlam düzeyinde 1 serbestlik dereceli 2
05,0

de erinden büyük olmas, sfr hipotezinin reddini sa lar. Bu karara göre, ARIMA 
(1,1,1) modelinin hatalarnda çok yüksek olmamakla birlikte, ARCH etkisinin 
varl ndan söz edilebilir. %5’ten küçük olan p olaslk de eri de bu sonucu destekler 
niteliktedir. Bu durumda seride ARCH etkisini de göz önünde bulunduran ko ullu
de i en varyans modellerinin kullanlmas uygundur.

3.4 En Uygun ARCH Türü Model Tipinin Belirlenmesi ve De erlendirilmesi 

Teorik ksmda yer verilen ve incelenen modeller içerisinde istatistiksel anlamllk, AIC, 
SCI ve Log Olabilirlik kriterlerine göre EGARCH (1,1) modeli MKB endeksi serisi 
için en uygun ARCH türü model olarak belirlenmi tir.3 Söz konusu modelin sonuçlar
Tablo 5’ te verilmi tir.

Tablo 5.  EGARCH (1,1) modeli sonuçlar
Ko ullu De i en Varyans  
Modeli 

Ko ullu Ortalama  
Modeli 

0 1 2
AR(1) MA(1) EGARCH (1,1) 

-1,299180 
(-2,987284) 

0,853203 
(17,35978) 

0,054896 
(1,785594) 

-0,122144 
(-3,726589) 

-0,803709 
(-9,553903) 

0,825300 
(10,02923) 

AIC Kriteri -5,741630 
SWC Kriteri -5,691112 
Log Olab. 1763,939 

Tablo 5’e göre EGARCH (1,1) modelinin parametrelerine bakld nda 1 parametresi 
%10 anlam düzeyinde, di er tüm parametreler  %5 anlam düzeyinde istatistiksel olarak 
anlamldr. Kaldraç (leverage) etki terimi olan 2 parametresi negatif ve istatistiksel 
olarak anlamldr. Bu durumda asimetrik etkinin anlaml oldu unu, azalan yöndeki 
oklarn-dalgalanmalarn MKB endeksi serisinin volatilitesi üzerinde, artan yöndeki 
oklara-dalgalanmalara göre daha büyük bir etkisinin oldu u söylenebilir. Seri için 

seçilen en uygun ARCH türü model olan EGARCH (1,1) ko ullu de i en varyans 
modelinin standartla trlm  varyans öngörü hatalarna ve modelin ko ullu standart 
sapmalarna ait  grafikler ekil 5’te verilmi tir.4

                                                
3 Tahmin sonuçlar olabilirlik fonksiyonunu en çoklayan Berndt, Hall ve Hausman (BHHH) metodu 
seçilerek, Eviews 5.1 paket program yardmyla gerçekle tirilmi tir. 
4 Standartla trlm  varyans öngörü hatalar ut/ th ile elde edilmi tir. Ko ullu standart sapmalara ait 
grafik ise ko ullu varyans serisinin karekök de erleri ile elde edilmi tir.
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ekil 5.  EGARCH(1,1) modelinin standartla trlm  varyans öngörü hatalar ve ko ullu standart 
sapmasnn grafi i

EGARCH (1,1) modelinin uygunlu unun belirlenmesi açsndan modelin öngörü 
hatalarna uygulanan ARCH-LM testi sonuçlar Tablo 6’ da verilmi tir.

Tablo 6.  ARCH-LM testi sonuçlar
2

1;05,0 Kritik De . TR2 p

ARCH (1) 3,841455 0,675899 0,411832 

Tablo 6’daki sonuçlardan anla ld  gibi, MKB endeksi serisinin ko ullu ortalama 
modeli olan ARIMA (1,1,1) modelinin hatalarndaki ARCH etkisi, EGARCH (1,1) 
ko ullu de i en varyans modeliyle giderilmi tir. ekil 6 ve ekil 7’de EGARCH (1,1) 
modelinin ortalama ve ko ullu de i en varyansnn Statik ve Dinamik yöntemle öngörü 
grafikleri yer almaktadr. Statik yöntemle öngörüler gerçek gözlem de erlerinden, 
dinamik yöntemde ise ba ml de i kenin geçmi  dönem de erlerine ili kin öngörüler 
yardmyla hesaplanr.

                                                                                                                             Serpil TÜRKYILMAZ
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ekil 6.  Statik yöntemle varyans öngörü grafi i

MKB endeksi serisinin ortalama modeli öngörüsünü ekil 6’daki birinci grafik, ko ullu
varyans öngörüsünü ise ikinci grafik göstermektedir. Varyans öngörüsü grafi indeki
de erler, ekil 5’te grafi i verilen ko ullu de i en varyans modelinin ko ullu standart 
sapmalarnn kareleridir. Grafikte yer alan maksimum ve minimum de erler ko ullu 
varyanstaki yüksek ve dü ük volatiliteleri ifade etmektedir. 
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ekil 7.  Dinamik yöntemle varyans öngörü grafi i

MKB endeksi serisinin önceki dönemlere dayanarak elde edilmi  ortalama öngörüleri, 
ekil 7’deki birinci grafikte, ko ullu varyans öngörüleri de ikinci grafikte yer 

almaktadr. Söz konusu grafiklerden ko ullu varyansn sabit kald  görülebilir. Buna 
dayal olarak EGARCH (1,1) modelinin MKB endeksi serisinin de i en varyansn
modellemede güvenilir sonuçlar verebilece i söylenebilir.  

A a da söz konusu de i ken için seçilen en uygun ko ullu ortalama ve ko ullu de i en
varyans modelleri özetle verilmi tir. 

Ko ullu Ortalama Modeli; ARIMA (1,1,1)5

(1+0,803709L)yt=(1-0,825300L)ut

Ko ullu De i en Varyans Modeli; volatilitenin tahmini için kullanlabilecek 
EGARCH (1,1) ko ullu de i en varyans modeli, 

log(ht)=-1,299180+0,054896
1

1

t

t

h
u

-0,122144
1

1

t

t

h
u

+0,853203log(ht-1)

eklinde verilebilir. 

                                                
5 Burada yt, birinci dereceden farklar alnan logaritmik  MKB endeksi serisini göstermektedir 

                                                                                                                             Serpil TÜRKYILMAZ
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5. TARTI MA VE SONUÇ 

Yatrmclar ve politika yapclar için enflasyon oranlar, hisse senetleri fiyatlar, döviz 
kurlar, repo faiz oranlar gibi çe itli finansal de i kenlerin öngörülmesi oldukça büyük 
öneme sahiptir. Bu tür finansal de i kenlerin özellikle hükümet politikalarndaki 
de i ikliklerden ve finansal piyasalardaki belirsizliklerden önemli ölçüde etkilendikleri 
bilinen bir gerçektir. Bu nedenle yatrmclar ve piyasa katlmclar finansal piyasalarda 
yüksek bir volatilitenin olup olmad n bilmek ve e er varsa bu volatilitenin yapsn
belirlemek suretiyle riskten korunmak istemektedir.  

Bu amaçla incelenen 02/01/2004–15/09/2005 döneminde MKB ulusal 100 endeksi 
serisi için dü ük bir ARCH etkisi bulunmu  ve volatilitesi modellenmi tir. ARCH-LM 
testine göre dü ük bir ARCH etkisinin olmas, ya anan ekonomik krizlerden sonra 
yaplan finansal i leyi i etkileyen yapsal ve idari anlamdaki düzenlemelerin bir sonucu 
olarak yorumlanabilir.        

Çal mada EGARCH (1,1) modeli, parametrelerin anlamll  ve AIC, SCI, Log 
Olabilirlik kritik de erlerine göre seri için en uygun ko ullu de i en varyans modeli 
olarak seçilmi tir. Modelin de erlendirilmesi ksmnda MKB ulusal 100 endeksi 
serisinin ko ullu de i en varyansn modellemedeki uygunlu u, hatalara uygulanan 
ARCH-LM testi ile kontrol edilmi  ve EGARCH (1,1) modeliyle ko ullu ortalama 
modelinin hatalarndaki ARCH etkisinin kaldrld  sonucuna ula lm tr.

Modelin kaldraç etki terimi olan 2 parametresi negatif ve istatistiksel olarak anlaml
bulunmu tur. Bu durumda asimetrik etkinin anlaml oldu unu azalan yöndeki oklarn-
dalgalanmalarn MKB endeksi serisinin volatilitesi üzerinde, artan yöndeki oklara-
dalgalanmalara göre daha büyük bir etkisinin oldu u söylenebilir. MKB ulusal 100 
endeksi serisi için asimetrik volatilitenin anlaml bulunmas a rlkl olarak yabanc olan 
bireysel ve kurumsal yatrmclarn finansal piyasalarda olu an herhangi bir olumsuzluk 
kar snda buna tepki olarak piyasadan çekilmeleriyle açklanabilir.  
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THE ANALYZING OF VOLATILITY ON 
STANBUL STOCK EXCHANGE (ISE) 

NATIONAL-100 INDEX BY USING ARCH 
MODELS 

ABSTRACT

In this study, it has been examined that the existing of volatility on stanbul 
Stock Exchange ( SE) National-100 index by using ARCH-class models. It has 
been analyzed the relationship between ( SE) National-100 index and 
estimated volatility. In the examined period 02/01/2004-15/09/2005, 
EGARCH (1,1) model has been determined as the most fitting conditional 
heteroscedasticity model for ( SE) National-100 index series. So, it has been 
deduced that there is an asymmetric relationship between ( SE) National-100 
index and its volatility. In other words, while volatility of series tends to 
increasing against decreasing shocks (bad news), it tends to decreasing 
against increasing shocks (good news) effected SE index. 

Key Words: ARCH Models, Conditional Heteroscedasticity, EGARCH 
Model,  Volatility. 
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