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oz

Bu calisma, BIST altin endeks getiri volatilitesinin modellen-
mesi i¢cin en uygun kosullu degisen varyans modelin belirlenmesini
amaglamaktadir. Calismada, 1 Agustos 2012 ve 13 Ekim 2015
tarihleri arasindaki gunltk BIST altin endeks kapanis verileri kul-
lanildi. Simetrik ve asimetrik GARCH tipi modellerin kullanildigi
calismada, BIST altin endeks getiri oynakligini en iyi modelleyen
yontemin GARCH (1,1) oldugu sonucuna ulasildi.
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deller, Risk Yonetimi

Analysis The Volatility of BIST Gold and Measurement
of The Performance

ABSTRACT

This study aims to define the best fit conditional heterosce-
dasticity model for modeling the volatility of BIST gold index re-
turns. In this study, daily closing data of BIST gold index between
the dates of 1 August 2012 and 11 October 2015 are used. By
using the symmetric and asymmetric GARCH type models, it is
indicated that the best fit model for modelling the volatility of BIST
gold index return is GARCH(1,1).
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1. Giris

Oynaklik, finansal piyasalarda yatirimeilarin yani sira ekono-
mi politika yapicilari ve dizenleyicilerin de karar alma sirecinde
énemli rol oynayan bir kavramdir. Calismada incelemeye alinan
altin endeksinin dayanagi altin; deger saklama araci, likidite, ikin-
cil piyasalar ve vadeli piyasalarda islem gérmesi yaninda bazi
Ulkelerin ticari faaliyetlerinde bir degisim araci olmasi nedeniyle
finansal bir arag olarak kabul edilirken, diger yandan micevherat
ve diger sektorlerde meta olarak kullanimi emtia olarak degerlen-
dirilmektedir. Yakin gecmiste 6zellikle 2007-2008 finansal kriz ve
Avrupa borg krizi esnasinda altin, yatinmeilarin givenli bir liman
olarak gérmesi ve merkez bankalarinin korunma ve finansal istik-
rari saglamasina yonelik bir arac olarak degerlendirilmesi, altin
getiri serilerinin oynakligi, akademik ve piyasa katlimcilari tara-
findan incelenmeye baslanmishr.

Yiksek frekansli; haftalik, ginltk ve gin ici finansal zaman
serileri, basiklik, sivrilik ve carpiklik gibi bazi karakteristik 6zellik-
ler sergiler. Bu &zellikler, getiri dagilimlarinda normal dagilimdan
farkli olarak asimetrik bir dagilim sergiler. Bu tir dzellikler finans
yazininda belirgin kanitlar (Stylized facts) olarak adlandirilmak-
tadir. Genel olarak bu belirgin &zellikler: Volatilite kimelenme-
si; finansal varliklarin yiksek fiyat degisimlerini yine yiksek fiyat
degisimleri izleyecedi, buna karsin kicuk fiyat degisimlerini yine
kiguk fiyat degisimlerin takip ettigini Mandelbrot (1963) ve Fama
(1965) calismalarinda bulguladilar. Finansal zaman serilerinde
goézlenen baska bir belirgin 6zellik kaldirag etkisidir. Black(1976)
tarafindan gézlemlenen kaldirag etkisi; piyasaya gelen olumsuz
soklarin yine piyasaya gelen olumlu soklardan daha fazla oynak-
lik olusturacagini gésterir. Bahsedilen bu 6zelliklerden dolays, fi-
nansal zaman serileri varyansinin zaman icinde sabit oldugu var-
sayimini ihlal etmektedir. Dolayisiyla bu durum, dogrusal zaman
serileri modelleri yerine, dogrusal olmayan finansal zaman seri-
leri modellerine birakmistir. Degisen varyansli bu getiri serilerin
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ozelliklerine uygun modelleri ilkin, Engle(1982) Ardisik Baglanimli
Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modelini éne sirdi. Ardindan,
Bollerslev(1986) ARCH modelini genisleterek finansal zaman se-
rilerinin oynakh@ini daha kapsamli modelleyen GARCH modeli-
ni gelistirdi. Daha sonra, asimetriyi yakalayan modeller; Nelson
(1991), Ussel GARCH (EGARCH) modelini ve Zokaian(1994),
Esikli GARCH (Threshold GARCH) ya da TARCH modelini gelis-
tirdiler.

Bu calismada, Borsa istanbul Altin Endeksi Gzerine simetrik
ve asimetrik GARCH ailesi modelleri ile oynaklik analizi yapila-
rak, ARCH etkisini gideren en iyi model belirlenmeye calisild.
Calisma, altin endeks getiri serisi oynakligini incelemesi agisindan
finansal yazina katki saglayacagi disintlmektedir. Bu ¢calismaya
benzer yabanci ve yerli literatirde, spot ve vadeli altin piyasalo-
rinda spot altin ile diger makro degiskenler arasinda etkilesim ve
altin getiri oynakligini inceleyen calismalar yapilmistir.

2. Literatur

Altn piyasasi Uzerine yapilan c¢alismalarda; Tully ve Lu-
cey(2007), altin vadeli piyasalarinda APGARCH model ile volo-
tilite tahmin efttiler. Calismada, asimetrik unsur oldugunu fakat bu
asimetrik unsurun istatistiksel olarak anlamsiz oldugunu kaydetti-
ler.

Ahmad ve Ping(2014), Malezya altin fiyatlarini simetrik ve
asimetrik GARCH ailesi modelleri ile yaptiklar ¢alismada, oynak-
ligi modelleyen en uygun modelin TGARCH modeli oldugu sonu-
cuna vardilar. Du(2012), spot piyasodq kiymetli metallerin yard-
miyla altin flyo’r oynokllgl 6ngdrisine yonelik yaptigi ¢alismada,
oynokllk dngodrisind veren en iyi modelin EGARCH modeli oldu-
gunu bulguladi. Sattarifar, Faez ve Vakilolroay(2014), iran altin
fiyatlari getiri volatilitesini onollz ettikleri calismada kaldirag etkisi
oldugu sonucuna vardilar.

Gencer ve Musoglu(2014), istanbul Altin Borsasinin Oynak-
lik Dinamikleri baslikli ¢alismalarinda, 4 Ocak 2006 ile 20 Kasin
2013 tarihleri arasi Istanbul altin borsasinda altin ginlik spot altin
fiyatlarini farkli GARCH tipi modeller kullanarak incelediler. Ca-
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lismada, spot altin fiyatlarinda EGARCH ve APARCH modelleri
sonucuna gdre asimetri isaretine rastladilar. Ancak hisse senedi
piyasasinda gozlenen asimetrinin tersine pozitif haberler (soklar)
ayni buyUklukteki negatif haberlerden daha baskin oldugunu,
GARCH model sonuglarina gére, kisa dénem volatilite bileseni
kalici bilesenden daha zayif oldugunu dolayisiyla Istanbul altin
borsasi volatilite sirecinde israrciligin oldugunu bulguladilar. Ay-
rica modellerin 6ngéri performans sonuglarina gére, EGARCH ve
CGARCH modelleri en iyi performans gésteren modeller oldugu
sonucuna vardilar.

Ozgiil ve K6k(2014), Londra Metal Borsasinda islem géren
metal fiyatlari hareketliligi ile ilgi borsadaki oynaklik yapisini be-
lirlemek icin yaptiklari analizde, grafik, trend bantlar, hareketli
ortalama ve Ussel agirlikli hareketli ortalama (EWMA) yéntemi ile
hesaplanan tarihi volatilite degerlerinin EWMA ydntemi ile hesap-
lanan volatilite degerlerini belirleyici oldugunu ancak dalgalan-
manin yonini ve uzun dénem hafizayi dikkate alan yiksek oynak-
lik modellerin yapilmasinin daha iyi sonuglar verecegini belirttiler.
Yurdakul ve Sefa(2015), Tirkiye altin borsasinda altin fiyatlarini
etkileyen faktorleri belirlemek icin uluslararasi yedi farkli makro
ekonomik degiskeni Ocak 1996 ve Aralik 2012 tarihleri arasin-
daki verileri kullanarak Engle-Granger iki adimli tahmin prosediri
izleyerek i¢ farkli model tahmin ettiler. Calismada, Istanbul Altin
Borsasinda altin fiyatlarini etkileyen en 6nemli faktérin Londra
Kilce Altin Market Birligi'nin (London Bullion Market Association)
altin fiyatlar oldugu, bunun yaninda tahmin edilen bitin modeller
ARCH etkisinin bulundugunu géstermistir. Analiz sonuglarina gére
GARCH ailesi modelleri icinde en basarili modelin EGARCH(T1,1)
modeli oldugu sonucuna vardilar.

Karabacak, Mecik ve Geng(2014), BIST 100 endeks getirisi
ve altin borsasinda giinlik spot altin fiyatlarinin agirlikli ortalama
fiyat (TL/Gr) getiri serileri volatilite tahmini ¢alismalarinda, BIST
100 endeks volatilitesi icin en uygun modelin TARCH(1,1) oldugu
ve bu modelde, getiri serisinde asimetrik etkinin oldugu bu etkinin
pozitif isarete sahip olmasi volatilite Gzerinde negatif soklarin daha
buyuk bir etkiye sahip oldugunu yine ayni ¢calismada, altin getiri
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serisi volatilitesine yonelik asimetriye ele alan TARCH ve EGARCH
modellerinde asimetri parametreleri icin gerekli sinirliliklar sag-
lamadigi icin altin getiri volatilitesi 8lcimi icin en uygun modelin
GARCH(1,1) oldugunu, bununla birlikte, asimetri parametrelerinin
istatistiksel olarak anlamli olmasi asimetrik etkinin var olabilecegi
sonucuna vardilar.

~ Aksoy(2013), Agustos 2008 ve Aralik 2011 tarihleri arasin-
da, Istanbul Altin Borsasinda altin ve gimis referans fiyatlari igin
haftanin gini anomalisini inceleyen ¢alismasinda, altin getiri ve
oynaklikta haftanin gini etkisine rastlanmazken, gimis icin yal-
nizca oynaklikta haftanin gini etkisine rastlanmistir. Calismada,
altinin getiri oynakhgi gimisin getiri oynakligindan fazla oldugu
ve EGARCH modeline gére olum ve olumsuz haberlere altin ve
gumusin farkli tepki verdiklerini bulguladh.

Calismanin bundan sonraki akisi su sekildedir; ikinci bélum-
de, modellerin teorik cercevesi sunuldu. Uciinci bolimde, veri seti
sunuldu ve uygulama yapilarak bulgular yorumlandi. Dérdinci
bolimde, ¢alismanin sonuglari agiklandi ve degerlendirme yapil-

di.

2. Teorik Cerceve

Geleneksel ekonometrik modeller, otokorelasyonun bir za-
man serisi, dedisen varyansin ise bir yatay-kesit verisi sorunu
oldugunu varsaymaktadir. Bu durumda, geleneksel yontemlere
gére hata teriminin varyansinin zaman iginde sabit oldugu var-
sayllmaktadir. Ancak, finansal ve cogu ekonomik zaman serileri
genellikle degiskenlik sergiledigi gorilmektedir. Bu gibi ekonomik
buyukliklere ait zaman serilerinde, hatalarin varyansinin zaman
icinde degistigi kabul gérmektedir(Gokge, 2001). Dolayisiyla, bu
degisen varyansli serilerin 6zelliklerine uygun olarak modeller ge-
listirilmistir. Bu bdlumde, Borsa Istanbul altin endeksi ginlik getiri
oynakligini tahmin eden GARCH tipi modellerin kisaca teorik alt-
yapisina deginilmistir.
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2.1. ARCH-GARCH Modeller

Degisen varyansh serilere modelleyen ilk uygun modeli,
Engle(1982) y|||ndo Ardisik Baglanimli Kosullu Degisen Varyans
(ARCH) modelini dne sirmustir. ARCH modelinin temel varsayimi,
u'nun t dénemindeki varyansi (o7)nin, +-1 dénemindeki hata te-
rimi karesi (u;,)'ye bagli olmasidir. Genel bir regresyon modeli,

Y, =by+bX, +..+bX, +u() (1)

olarak ifade edilen denklem ortalama denklemdir. Bu denklemden
elde edilen hata terimi, (+-1) dénemindeki bilgiye kosullu olarak
dagilimi,

u, = N[O (ao +oqu’ )] (2)

burada, sifir ortalama, (@ +@u’,) varyansla normal dagildig
varsayillmaktadir. U'nin varyansinin, bir énceki dénemin hata te-
riminin karesine bagli olmasindan dolayi, buna ARCH(1) sireci
denmektedir(Tari, 2012. 5.209). Bu sireg, asagidaki gibi (kosullu

varyans) gosterilebilir.
h.= Var(u,=o2= V(U2 /l,_1)=ay + aul_; (3)

Burada, (+-1) aninda tim bilgiyi, V degeri ise hata terimleri-
nin kosullu varyansini géstermektedir. Modelde kosullu varyans,
beklenmeyen hata terimlerinin (soklarin, haberlerin ya da sirp-
rizlerin) karesine bagli olarak bir fonksiyon olarak tanimlanmistir.

Genel olarak ARCH(q) sireci, @, >0;¢,20:3," & <1 kosullari
altinda, asagidaki gibi gosterllmektedlr (Ozden, 2008)

q
h, =Var(u,)=0. =o,+ou  +o,u ,+..+ O‘q”; =0T 05,”; . (4)

ARCH modelin bazi eksiklilerinden dolays Bo||ers|ev (1984)
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans GARCH
modelini dnermistir. Bu model, ARCH modelin bir uzantisi olarak
distnulebilir. Diger bir deyisle, kosullu varyans denkleminde, ko-
sullu varyansin gecikmelerinin modele alinmasidir. GARCH(p,q)
modelde p, gecikmeli kosullu varyansi, g ise hata karelerinin ge-
cikme uzunlugunu temsil etmektedir. Dolayisiyla modelde, "p" sifir

oldugunda ARCH modeline dénmektedir.
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o, >0,0,> 3, 20, 2, B +2_105,<1 kosullari  altinda,

GARCH (p,q) sireci, asagida gosterilen denklem (5) teki gibi ifa-
de edilmektedir.

=y +Zl 1 ut 1+Z -15 Ut—j (5)

GARCH modelln parametreleri "En Cok Olabilirlik" (Maxi-
mum Likelihood) yontemi kullanilarak optimize edilir. GARCH mo-
delin énemli bir 6zelligi getirilerdeki asir basikhigi giderebilecegi
gibi ayni zamanda bir ortalamaya dénis modeli olup, oynaklik
sokunun ne kadar bir zaman (gin, hafta, ay gibi) sonra yarilana-
cagini ongorur.

3. Veri Seti ve Uygulama
3.1. Veri Seti

Oynaklik modellemesinde cogunlukla kabul géren veri arali-
g ginlik ya da gin ici veriler kullaniimaktadir. Calismada, BIST
altin endeksi getiri oynakllglnl modellemek icin kullanilan verller
1 Agustos 2012 tarihinden 13 Ekim 2015 tarihini kapsayan haf-
talik bes resmi islem giini olarak belirlendi. isleme alinan toplam
795 gozlem Borsa Istanbul internet sitesinden elde edildi ve kul-
lanilan seriler, Ri=100*log(p,/p,,) ginlik logaritmik getiri serisi
olarak tanimland. Logaritmik getiri serisine donustirilen serilerin
modellenmesi E-views 7.0 programi kullanarak yapildi.

3.1.1. Tanimlayic istatistikler

BIST altin endeks getiri serisinin zaman yolu grafiginde (Bkz.
sekil 1), oynakh@in birbirini takip ettigi, bazi dénemlerde volatilite-
nin yukseldigi, bazi dénemlerde ise dustigu gérilmektedir. Diger
yandan, getiri serisi ortalama etrafinda hareket ettigi, dolayisiyla
serinin duragan olabilecegini isaret etmektedir.
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Sekil 1: Zaman Yolu Grdfigi

Sekil 2’ de istatistiki degerler; basiklik (kurtosis) degeri, 3'ten
buyik 7.373 olmasi serinin kalin kuyruk 6zelligi tasidigr yéninde
bilgi vermektedir. Carpiklik(skewness) degeri -0.316 sifirdan k-
cik cikmasi serinin dagiliminda sola ¢arpik oldugunu gostermek-
tedir. Jargue Bera test istatistigine ait olasilik degeri @=0,05 anlam
dizeyinden kigik oldugundan (0,00 <0,05) hata terimleri (€)
normal dagilim gdstermemektedir. Ayrica, serinin ortalamasi ve
standart sapmasi sifira yakin olmasi serinin duragan olabilecegini
isaret etmektedir.

240

Series: RT
1 Sample 1795
200 4 | Observations 794
160 Mean -0.041075

Median 0.000000
Maximum 4.979548
Minimum -5.717458
Std. Dev. 0.962643
80 Skewness  -0.316055
Kurtosis 7.356453

120

40
Jarque-Bera 641.0968

Probability ~ 0.000000

Sekil 2: Histogram Grafigi ve Degerler
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3.1.2. Birim Kok Testi

Serinin ikinci adimi olarak, birim kok testi icin Genisletilmis
Dickey- Fuller(ADF) birim koék testi yapildi. Tablo 1°de birim kék
testi sonuclarina gore, tistatistik degeri -26.91961 cikmasi % 5
anlam dizeyinden kicik oldugu, dolayisiyla serinin duragan ol-
dugunu gostermektedir.

Tablo:1 Birim Kok Testi Sonuclar

t-istatistik Olasihk

Genellestirilmis Dickey-

Fuller test istatistigi -26.91961 0.0000

Kritik test degerler: 1% dizey 5% dizey 10% dizey
-3.438371 -2.864970 -2.568651

3.2. Ortalama Denklem

. Oynaklik modelleri genel olarak iki kisimdan olusmaktadir.
llk dnce getiri serilerini modellemek ve analizini yapmak icin gele-
neksel regresyon denklemine (ortalama denklem) bagvurulur. Lite-
ratirdeki calismalarda genel olarak Otoregresif AR(p), Hareketli
Ortalama MA(q) ya da her ikisi birlikte Otoregresif Hareketli Orta-
lama ARMA (p,q) denklemleri kullaniimaktadir. Bu ¢alismada, AIC
ve SIC bilgi dl¢itlerine gére minimum degerleri veren en uygun

model ARMA(2,2) modeli belirlendi ve tablo 2 de sunuldu.
Tablo:2 ARMA(2,2) (Ortalama Denklem) Tahmin Sonuglar

Parametreler C AR(2) MA(2)
Katsayilar -0.040590 0.805872 0.797147
Olasilik Degeri 0.2338 0.0045 0.0060

Istatistiki Bilgi Kriterleri
Parametreler Hata Kareler Top.  Log Olabilirlik AIC SIC
Degerler 0.002104 732.7415 -1093.003 2.767684 2.785391

Ortalama denklemde en uygun model ARMA(2,2) belirlen-
dikten sonra, kosullu ortalama denklemin artiklarinda ARCH et

kisinin (degisen varyans) olup olmadigini saptamak icin 5 farkli
gecikmeli ARCH-LM testi uygulandi. Yapilan ARCH-LM test Tablo
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3'te goruldigu gibi, tablo degeri N*R?>X? oldugundan ARCH et-
kisi bulunmaktadir.

Tablo:3 ARCH-LM Test Sonuglari

ARCH Testi  ARCH(1) ARCH[2)  ARCH(4)  ARCH(12) ARCH(24)
X2 Tablo 3.841 5.991 9.488 21.026  36.415
N*R2 10.72105 10.78694 13.53053  26.52546 47.29553
Olasilik 0.0011 0.0045  0.0090 0.0090  0.0031

Calismanin bundan sonraki asamasinda bu etkiyi giderebi-
lecek en iyi model belirlenecektir. Kurulan modellerin p ve q paro-
metre uzunluklari farkli varyasyonlarda denendi ve bitin model-
lerin birinci derece uzunluklari en tutarli sonucu verdiginden, bu
parametre uzunluklari kullanildi. Ayrica, altin endeks getiri serileri
basiklik ve kalin kuyruk 6zellikleri tasidigindan her model icin hata
terimlerinin kosullu dagiliminda; normal, Studen-t ve GED dagilimi
test edildi ve en iyi sonucu normal dagilim verdiginden tim model-
ler normal dagilimla test edildi.

3.2.2. ARCH (1) Modeli

ARCH modeli kurulurken Akaike bilgi kriteri (AIC) ve Schwarz
bilgi kriteri (SIC) degerleri en dusik olan model secilmistir. Calis-
manin geri kalaninda bu bilgi kriterleri AIC ve SIC olarak ifade
edildi. Ayni zamanda, modelin istatistiki degerlerinin anlamli ol-
masi da géz énine alindi. Bu degerlendirmenin ardindan olusturu-
lan ARCH (1) modeli, tablo 4'te sunulmustur. Modelde, sabit terim
ve ARCH porometrelerl 2=0,05 anlam duzeylnde anlaml oldugu
ve parametrelerin kisithlik kosullarini sagladigr gérilmektedir. Ote
yandan, kosullu ortalama denklemin katsayisi da istatistiki olarak
anlamlidir. Burada, sabit terim istatistiki olarak anlamsizdir. An-
cak sabit terimin anlamlihigi g6z ardi edilebilir.
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Tablo:4 ARCH(1) Modeli Tahmin Sonuglari

Parametreler o o
Katsayilar 0.813907 0.117902
Olasilik Degeri 0.0000 0.0000
Istatistiki Bilgi Kriterleri
Parametreler Hata Kareler Top. Log Olabilirlik AIC SIC
Degerler 0.005665 730.1262 -1083.230  2.748055 2.777566

3.2.3. GARCH(1,1) Modeli

Finansal zaman serilerin belirgin 6zelliklerini agiklamak igin
GARCH tipi modellerin farkli tirevleri modellenmektedir. GARCH
modeli 6zellikle, oynaklik kimelenmesini yakalamada basarilidir.
Bu nedenle, model kurulurken AIC ve SIC istatistiki degerler goz
éninde bulunduruldu ve modelin kisithlik kosullarinin saglamas-
na bakilarak GARC(1,1) modeli kuruldu, tablo 5'te bu modelin
sonucu verilmistir. Modelde, hem ortalama hem de varyans denk-
leminde parametreler «=0,05 anlam dizeyinde anlamli oldugu,
varyans denkleminin kisitlilik kosullarini sagladigi, ayrica katsa-
yilarin 1 den kigik ¢ikmasi duraganlik kosulunun da sagladigini
gostermektedir.

Tablo: 5 GARCH(1,1) Modeli Tahmin Sonuclari

Parametreler (0} o I
Katsayilar 0.014425 0.003287 0.967975
Olasilik Degeri 0.0009 0.0008 0.0000

Istatistiki Bilgi Kriterleri
Parametreler Hata Kareler Top.  Log Olabilirlik AIC SIC
Degerler 0.005807 730.0220 -1077.400  2.735858 2.771272

Yukarida ifade edildigi gibi finansal zaman serilerinin belir-
gin 6zelliklerinden birisi de kaldirag etkisidir. Bu etkiyi aciklayan
asimetrik modeller EGARCH ve TARCH modelledir. Calismada,
asimetrik etkiyi aciklayan EGARCH ve TARCH modellerinin farkli
dereceleri denendi ve uygulandi. Ancak, uygulanan modeller ista-
tistiki anlamda tatmin edici sonug vermedi. Bundan dolayi, seride
ARCH etkisini giderebilecek modelin GARCH(1,1) modeli oldugu

sonucuna varilmistr.
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Finansal zaman serilerinde gézlenen belirgin 6zelliklerden
(Stylized facts) biri olan volatilite kimelenmesini ilkin, Mandelb-
rot(1963) tarafindan ortaya konulmustur. Volatilite kimelenmesi;
buyik miktarli degisimlerin biytk miktarli, kicik miktarli degisim-
lerin yine kiguk miktarli degisimlerin takip edecegini ifade eder.
Bu bakimdan GARCH(p,q) modeli, volatilite kimelenmesini en iyi
yakalayabilen GARCH tipi modellerden biri olup, finansal ekono-
mide yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Calismada, ARCH etkisi-
ni gideren GARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna varildiktan sonra
bu model izerinden 5 farkli ARCH-LM testi yapildi. Buna gére,
GARCH(1,1) modelin(kosullu degisen varyans ) ARCH-LM test so-
nuglari tablo 6'da gorildigu gibi degerler N*R2<X? oldugundan,
BIST altin endeks getiri serisinde ARCH etkisinin giderildigi goril-
mektedir.

Tablo:6 ARCH-LM Test Sonuglari

ARCH Testi  ARCH(1)  ARCH(2)  ARCH(4) ARCH(12) ARCH(24)
X2 Tablo 3.841 5.991 9.488  21.026  36.415
N*R2 0.189481 5.898496 6.346959 11.80966 20.46005
Olasilik 0.6633  0.0524 0.747  0.4611  0.6703

4. Sonuc ve Degerlendirme

Calismada, BIST altin endeksi getiri serisinde ARCH etkisi
olup olmadigi arashrildi. Seride, ARCH etkisinin oldugu saptan-
diktan sonra bu etkiyi giderebilecek ARCH tipi modeller kuruldu.
Altin endeks getiri serisinde, ARCH etkisini gideren en uygun mo-
del istatistiki bilgi kriterleri AIC ve SIC gore en dusik degeri veren
GARCH(1,1) modeli belirlendi. Benzer ¢alisma; Karabacak, Me-
cik ve Geng(2014), BIST 100 endeks getirisi ve altin getiri serileri
Uzerine yaptiklar calismada, agirlikli ortalama fiyat(TL/KG) altin
verilerini kullanmislardir. Calismanin sonucunda, altin getiri serisi
oynakh@inin dlciminde en iyi modelin GARCH(1,1) modeli oldu-
Ju sonucuna varmiglardir.

Finansal zaman serilerinde ozellikle, volatilite kimelenmesi-
ni en iyi yakalayabilen GARCH(p,q) modeli, finansal ekonomide
yaygin bir sekilde kullaniimaktadir. Yiksek frekansli finansal zao-
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man serilerinin bazi karakteristik 6zellikleri; kalin kuyruk, basiklik
ve carpik dagilim gibi faktérler yizinden getiri serileri normal, ba-
gimsiz ve 6zdes dagilmamaktadir. Bu &zelliklerden biri volatilite
kimelenmesi; bazi periyotlarda, yiksek miktarli fiyat degisimlerini
yuksek miktarli degisimler, distk miktarli fiyat degisimlerini yine
dustk miktarl fiyat degisimlerinin takip ettigini ifade etmektedir.
Bu durum, ayrica rassal yiriyis modelin bir uzanhsi olan etkin
piyasalar hipotezinin zayif form piyasa etkinligi ile celismektedir.
Dolayisiyla, yukarida ifade edilen, yiksek frekansli finansal zao-
man serilerinde ortaya ¢ikan belirgin 6zellikler(Stylized facts) icin
uygun modeller kurulmali ve bu etkiler giderildikten sonra saglam
sonuclar vermesi beklenmelidir.

Gelecek calismalarda, oynakliga dair arastrmacilar, altin
endeksi ile diger altin piyasa araclarini(altin mevduat, altin fonu,
spot altin ve vadeli altin vb.) analiz edilebilir. Diger yandan, yo-
hrimeilarin hem portféylerini cesitlendirirken hem de varliklarini
korunma (hedge) yaparken altin piyasasinda volatilite kimelenme
faktérint géz éninde bulundurmalari yahrimeilar agisindan fay-
da saglayaca@i disintlmektedir.
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