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BIST 100 ENDEKS VOLATILIiTESINiIN KOSULLU DEGISEN VARYANS
MODELLERI ILE INCELENMESI

ilknur Ulkii ARMAGAN®

OZET

Ulke ekonomilerinin gelisiminin ve ekonomik kalkinmanin saglanabilmesi icin onemli gostergelerden biri
finansal piyasalardir. Finansal piyasalar fon arz eden ve fon talep eden ekonomik birimleri finansal aracilar
yardimiyla bir araya getirerek fon akisini gerceklestirmektedir. Bu nedenle finansal piyasalarin etkin ¢aligmast
ve istikrari iilke ekonomileri i¢in 6nem kazanmaktadir. Fakat finansal piyasalarda yasanan krizler, anomaliler ve
fiyat dalgalanmalari piyasalarin isleyisini etkilemektedir. Piyasalarda goriilen fiyat dalgalanmalar1 finansal varlik
fiyatlarinin ortalama degerinden ani sapmasi, volatilite olarak tanimlanmaktadir. Volatilite finansal varlik
fiyatlarinin risk seviyesini gostermektedir. Bu nedenle varlik fiyatlarinda goriilen volatilitenin izlenmesi ve
modellenmesi gerekmektedir. Boylece piyasalarda risk yonetimi yapilabilmekte, piyasa aktorlerine daha giivenli
bir yatirim ortam: sunulabilmekte, piyasalarin istikrar1 saglanabilmektedir. Caligmada, Borsa Istanbul 100
Endeksinin 03.02.1986-30.12.2022 tarihleri arasindaki giinliik verileri kullanilarak volatilitesi modellenmektedir.
Literatiir incelendiginde Endeks getirilerinin volatilitesi {izerine yapilan analizler bulunmaktadir. Fakat
volatilitenin kosullu degisen varyans modelleriyle incelendigi ve genig bir veri setinin kullanildigt ¢alismanin
literatiire katki saglamasi amacglanmaktadir. Arastirmada degisen varyans sorunu icin farkli modeller
olusturulmaktadir. Model sonuglarinin se¢im kriterleri degerlendirildiginde en uygun model olarak GARCH(2,1)
tercih edilmektedir. Boylece Endeks volatilitesi incelenen donemde segilen kosullu degisen varyans yontemiyle
daha iyi agiklanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Piyasalar, Borsa Istanbul, Volatilite, Kosullu Degisen Varyans, ARCH GARCH
Modelleri.

JEL Smmiflandirma Kodlari: B23, C58, D53, G10, G20.

INVESTIGATION OF BIST 100 INDEX VOLATILITY WITH CONDITIONAL
HETEROSCEDASTICITY MODELS

ABSTRACT

One of the important indicators for economic growth is financial markets. Financial markets bring together those
who supply funds and those who demand funds through financial intermediaries, enabling fund flows. Therefore,
the effective functioning of financial markets is important for country economies. However, crises, anomalies,
and price fluctuations in financial markets affect the markets. Fluctuations seen in markets, defined as the sudden
deviation of financial asset prices from their average value, are called volatility. Volatility shows the risk level of
financial asset prices. Therefore, it is necessary to monitor and model the volatility seen in asset prices. In this
way, risk management can be performed in markets, a safer investment environment can be provided, and
market stability can be ensured. In the study, the volatility of the Borsa Istanbul 100 Index is modeled using
daily data between 03.02.1986-30.12.2022. When the literature is reviewed, analyses on the volatility of the
index returns can be found. However, it is aimed that the study, which examines volatility with conditional
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heteroscedasticity models and uses a large data set, will contribute to the literature. In the study, different models
are created for the problem of changing variance. When the selection criteria of model results are evaluated,
GARCHY(2,1) is preferred as the most suitable model. Thus, the volatility of the index is better explained with the
selected conditional heteroscedasticity method during the examined period.

Keywords: Financial Markets, Borsa Istanbul, Volatility, Conditional Heteroscedasticity, ARCH GARCH
Models.

JEL Classification Codes: B23, C58, D53, G10, G20.

GIRIS

Finansal piyasalardaki menkul kiymet fiyatlarinda goriilen ani deger artislar1 ve deger kayiplar
finansal yatirimecinin yatirim kararlarini etkilemektedir. Hizli degisim menkul kiymet fiyatlariin
ortalama getiriden sapmasina neden olmakta ve volatiliteyi artirmakta, finansal yatirimei igin varliklar
fiyatlamak zorlagsmaktadir. Bu degisim yatirimcinin finansal piyasalarda aldigi riski de artirmaktadir.
Ciinkil finansal yatirimcilar finansal yatirim kararlarini varliklarin beklenen degeri ve risk diizeyini
dikkate alarak vermektedir (Nofsinger, 2014, s.2,71). Bu nedenle de risk diizeyinin gostergesi olan
volatilite, yani finansal varliklarinin getirilerinin varyansi énem kazanmaktadir. Dolayisiyla finansal
piyasalarda menkul kiymetlerin beklenen getirilerinin dogru tahmin edilebilmesi i¢in volatilitenin de
modellenmesi gerekmektedir. Volatilitenin modellenmesi i¢in de tercih edilen zaman araligi baz
alinarak, veri setine uygun olarak farkli yontemler kullanilabilmektedir. Geleneksel ekonometrik
modellemelerde varyansin zamandan bagimsiz, sabit oldugu kabul edilmekte (homoskedasticity) ve
finansal verilerin analizinde dogrusal yontemler kullanmaktadir (Aydin, 2004, s.xi,2). Fakat Engle
(1982)’m yaptig1 caligmalar zaman serilerinin varyansinin degisken oldugunu, model se¢iminde veri
setinin Ozelliklerinin dikkate alinmasi gerektigini gostermektedir. Bu nedenle volatilitenin
modellenmesinde genellikle dogrusal olmayan kosullu degisken varyans (Autoregresif Conditional
Heteroskedasticity, ARCH) modelleri tercih edilmektedir. Bunlar da kendi icinde simetrik ve
asimetrik kosullu degisken varyans modelleri olarak ayrilmaktadir. Zaman serilerinin degisken
varyansint modellemek icin kullanilan ARCH modeli daha sonra Bollerslev (1986) tarafindan
genellestirilmis kosullu degisken varyans (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity,
GARCH) modeline genisletilmistir. Boylece gelistirilen modellerle finansal varligin degisen varyansi
dogru sekilde modellenmekte, finansal piyasalarda yatirim kararlarinin en 6nemli etkenlerinden olan
riski daha dogru hesaplanabilmektedir. Ciinkii finansal yatirimcilar portfoylerine tercih ettikleri
varliklarin ve toplam portféylerinin kiimiilatif riskini bilmek istemektedir. Bu da volatilitenin
modellenmesiyle, risk yonetimi kavramini 6n plana getirmektedir. Aktif bir risk yonetimi siireci ile
finansal varliklarin ortalama degerden sapmalar1 anlik olarak takip edilebilmekte, dogru yatirim
stratejileriyle uygun pozisyonlarin alinmasi saglanabilmektedir.

Calismada, Oncelikle volatilite ve risk kavramlar1 tanimlanarak, bu kavramlarin finansal piyasalar ve
yatirimel i¢in 6nemi agiklanmaktadir. Daha sonra konuyla ilgili ulusal ve uluslararasi benzer
calismalar verilmekte ve volatilitenin modellenmesinde kullanilan ydntemler incelenmektedir.
Calismanin analiz kisminda ise Borsa Istanbul 100 (BIST 100) Endeksinin 03 Subat 1986-30 Aralik
2022 tarihleri arasindaki giinliik kapanis verileri kullanilarak logaritmik getirileri hesaplanmakta ve
endeksin volatilitesi kosullu degisken varyans yontemleri ile modellenmektedir. Analizde kullanilan
veri seti i¢in farkli modeller tahmin edilmekte fakat se¢im kriterleri dikkate alinarak uygun model
olarak GARCH(2,1) secilmektedir.

1. VOLATILITE VE RiSK

Finansal piyasalarda belirsizlik ve risk altinda yatirnm karari veren yatirimecilar finansal iriinler
arasinda tercihlerini yapmaktadir. Piyasalardaki risk ge¢mis verilere bagli olarak matematiksel olarak
hesaplanan olasilik dagilimina bagli olaylar ifade ederken, belirsizlik ise tamamen subjektif olarak
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ortaya konulan, herhangi bir analize dayanmayan bir olayin ger¢eklesmesidir (Kiyilar ve Akkaya,
2016, s.6-8). Bu nedenle yatirimet i¢in yatirim kararlarinda risk olgiilebilir, belirsizlik ise 6l¢iilemez
bir degerdir. Finansal piyasalarda riskin gostergesi ise volatilitedir. Volatilite piyasalardaki finansal
arag fiyatlarinin incelenen dénemdeki hizli degisimi ya da oynaklig1 olarak tanimlanmakta ve finansal
varligin getirisinin varyansimin karekokii olan standart sapma degeri ile hesaplanmaktadir. Butler
(1999) volatiliteyi finansal enstriimanlarin fiyatindaki degisimin istatistiksel bir Ol¢iimii olarak
aciklarken, Pritamani ve Singal (2001) getirileri dlgeklendirmek igin volatilite kavramini kullanmay1
tercih etmektedir. Volatilite bir anlamda varlik fiyatinin alabilecegi en yiiksek ve en diigiik bandi ifade
etmekte, varlik fiyatlar1 bu bant i¢inde dalgalanma gostermektedir. Fakat bu bandin genisligi finansal
varligin risk diizeyinin arttigin1 gosterdigi icin, finansal yatirimei igin volatilite hesaplanmasi ve takip
edilmesi gereken bir parametre haline gelmektedir.

Finansal piyasalarda volatilite, finansal varliklarin gergeklesen getirilerinin beklenen ortalama
getiriden sapmasidir. Bu nedenle finansal yatirimcilar finansal yatirim portfoylerine alacaklari finansal
iriinlerin volatilitesini ve finansal portféylerinin toplam volatilitesini dikkate almak zorundadir.
Boylece yatirimcilar portfoylerinin volatilitesini takip ederek, etkin bir risk yonetimi yapabilmekte,
beklenen getiri ve risk diizeyi tercihlerine gore finansal yatirimlarini revize edebilmektedir.

Finansal piyasalarda volatilitenin hesaplanmasinda da ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Bunlardan
bazilar1 sabit ya da kosulsuz volatilite modeli olarak da kabul edilen, esit agirliga sahip tarihsel
ortalama verilere dayanan rassal yiiriiyiis modeli (Random Walk Model), tarihsel ortalama (Historical
Mean Model) modelidir. Incelenen seride tercih edilen ge¢mis n donemde olusan volatilitenin esit
agirlikli ortalamasini alan hareketli ortalama modeli (Moving Average Model), en yakin tarihli veriden
en eskiye dogru gidildik¢e daha az agirliklandirma yapilan agirliklandirilmis hareketli ortalama modeli
(Weighted Moving Average Model), regresyon denklemine dayali olusturulan basit regresyon modeli,
geemis data ve daha birgok degiskene bagli olarak gelecekteki volatilitenin Ongoriildigli zimni
volatilite (Implied Volatility Model) modelidir. Ayrica serinin gecikmeli degerlerine bagh olarak
volatilite tahmininin yapildig1 otoregresif (Autoregressive-AR), hareketli ortalama (Moving Average-
MA), otoregresif hareketli ortalama (Autoregressive Moving Average-ARMA) modelleri ve zaman
serilerinin volatilitesinin zaman i¢inde degistigini kabul eden otoregresif kosullu degisen varyans
(Autoregresif Conditional Heteroskedasticity-ARCH) modeli, genellestirilmis kosullu degisen varyans
(Generalized Autoregresif Conditional Heteroskedasticity-GARCH) modelleri bulunmaktadir. Ayrica
volatilite analizinde farkli 6zellikteki EGARCH (Nelson, 1991), GARCH M (Engle vd., 1987),
IGARCH (Engle ve Bollerslev, 1986), GIRGARCH (Glosten vd., 1993), TGARCH (Zakoian, 1994)
gibi daha bir¢ok model de kullanilmaktadir. Literatiirde de farkli modellerle yapilan g¢aligmalar
bulunmaktadir.

2. LITERATUR INCELEMESI

Literatiirde finansal zaman serisi getirilerinde goriilen volatilitenin modellenmesi ile ilgili ulusal ve
uluslararasi aragtirmalar vardir. Calismada oncelikle uluslararasi kaynaklar incelenmektedir.

Costa (2017) NASDAQ 100 Endeksinin 1986 ve 2016 yillar1 arasindaki otuz yillik giinliik verilerini
kullanarak, volatiliteyi modellemede en aciklayici modelin GARCH(1,1) oldugunu bulmustur. Al-
Najjar (2016) Amman Borsasinda (ASE) 2005-2014 yillarina ait ginliik veriyle volatiliteyi analiz
etmistir. Incelenen dénemde EGARCH(1,1) asimetrik modeli uygun model olarak tespit edilmistir.
Miron and Tudor (2010) Budapeste Borsasi (BES) BET-C Endeksi ve bu borsada islem géren IMP
(IMPACT Developer and Contractor) pay senedinin, New York Borsasi (NYSE) Standard&Poor’s
Endeksinin ve yine bu borsada islem goren KO (The Coca-Cola Company) pay senedinin 2001-2010
yillarindaki giinliik datasini iki alt periyoda ayirarak incelemis, EGARCH modelinin alinan érneklem
icin diger modellerden daha iyi sonug verdigini bulmustur. Olowe (2009) Ocak 2004-Mart 2009 yillart
aras1 Nijerya borsasi (NSE) giinliik verilerini kullanarak EGARCH-M(1,1) modelinin incelenen zaman
araligina uygun oldugunu gostermistir. Bilhlmann ve McNeill (2002) Haziran 1986 ve Mart 1990
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arasinda BMW pay senedi giinliik datasiyla yaptiklari arastirmada GARCH(1,1)’in volatilitenin
aciklanmasinda en uygun model oldugunu tespit etmislerdir. Yu (2002) Yeni Zelanda Borsasi
NZSE40 Endeksinin volatilitesini 1980-1998 yillar1 giinlik verilerini kullanarak aragtirmustir.
Incelenen dénemde GARCH(3,2) modeli en iyi modeldir. Apergis ve Eleptheriou (2001) Yunanistan
borsasinin 1990-1999 yillan arasindaki verisiyle volatilite yapisini arasgtirmis, déneme uygun en iyi
modelin GQARCH(1,2) oldugunu bulmuslardir. Chong vd., (1999) eski adiyla Kuala Lumpur borsasi
(KLSE), yeni adiyla Bursa Malaysia Borsasinda bulunan bes endeksin 1989 ve 1990 yillart arasindaki
giinliik verileriyle yaptigi tahminde EGARCH(1,1) modelinin uygun oldugunu, IGARCH modelinin
ise volatilite tahmininde incelenen donemde tavsiye edilmeyecegini tespit etmektedir. Zokoian (1994)
Fransa CAC Endeksinde Ocak 1976- Temmuz 1990 arasinda GARCH, EGARCH ve TGARCH
modellerinin performansini incelemis ve modeller arasinda TGARCH modelini tercih etmistir.
Brailsford ve Faff (1993), Temmuz 1972-Ocak 1994 aras1 Avustralya borsasi aylik verileri ile yaptigi
calismasinda volatiliteyi GARCH(3,1) ile modellemis, daha sonra ise asimetriyi de dikkate aldiginda
GJR-GARCH(3,1) modelinin daha uygun oldugunu vurgulamistir. Campbell ve Hentschel (1992)
1926 ve 1988 yillar1 arasinda Menkul Kiymet Fiyatlart Aragtirma Merkezi (CRSP) deger agirlikli pay
senedi endeksi giinliik getirilerini  kullandigi ¢aligmasinda varyanst GARCH-M(1,2) ile
modellemektedir.

Literatiirdeki ulusal arastirmalar incelendiginde de yurtdist menkul kiymet borsalar1 ve Borsa Istanbul
iizerine yapilan analizler bulunmaktadir.

Isiklar (2016), 2007 ve 2009 yillar1 arasinda BIST 100 Endeksinin giinliikk kapanig fiyatlarim
kullanarak yaptig1 ¢aligmasinda, volatilitenin modellenmesi i¢in GARCH(3,1)’in uygun oldugunu
bulmustur. Fakat incelenen donemdeki olumlu ve olumsuz haber etkisi ayristirilarak analiz edildiginde
ise EGARCH(2,3) modeli incelenen doneme daha uygun oldugu bulunmaktadir. Karahanoglu ve
Ercan (2015) BIST BNK10 endeksinin, 04 Ocak 2010, 26 Mayis 2015 arasindaki giinliik kapanis
verilerini getirilerin volatilitesi acisindan incelemis ve volatiliteyi TGARCH(1,1) ile modellemistir.
Tuna ve Isabetli (2014) 2002 ve 2012 yillar1 arasinda BIST 100 endeksinin volatilitesini arastirnustir.
Incelenen déneme en uygun modelin ise GARCH(1,1) oldugunu belirlemistir. Er ve Fidan (2013)
BIST 100 endeksinin Kasim 1991-2012 tarihleri arasindaki giinliik verileriyle yaptig1 ¢alismasinda
volatiliteyi GARCH(1,1) ile modellemistir. Hartavi (2013) Ocak 1988- Temmuz 2013 déneminde
BIST 100 Endeksi giinliik verilerini kullanarak volatiliteyi incelemektedir. Analiz sonuglar1 GJR-
GARC(4,4) modelinin incelenen donemi agiklamada en uygun model oldugunu goéstermektedir.
Ayrica APGARCH (4,4) modeli de analizlerinde oldukg¢a iyi sonuglar vermektedir. Kutlar ve Torun
(2013) BIST 100 endeksi giinliik kapanis fiyatlarim kullanarak, 01 Kasim 2002 ve 08 Agustos 2012
arasinda, risk ve getiri iligkisini arastirmig, veri donemine uygun model olarak TGARCH(1,1)
modelini tespit etmistir. Cagil ve Okur (2010) Subat 2004-2010 déneminde Borsa Istanbul Ulusal 100,
Ulusal 30, Ulusal Tiim endekslerinin giinliik kapanis verileriyle 2008 krizinin etkisini baz alarak bu
endekslerin volatilitesini tiim datada ve datay1 kriz donemine gore iki alt doneme ayirarak incelemistir.
Analizde elde edilen sonuglar arasindan en iyi modelin GARCH (1,1) oldugu goriilmektedir. Atakan
(2009) IMKB 100 Endeksi giinliik verileri ile 1987-2008 tarihleri arasinda endeksin volatilitesini genis
bir veri setiyle analiz etmistir. Calismada volatiliteyi modellemede en agiklayict model olarak
GARCH(1,1) bulunmustur. Koksal (2009) IMKB 100 Endeksi giinliik kapanis verileri ile volatiliteyi
aragtirdigl analizinde Ocak 1998- Aralik 2008 donemi i¢in en iyi model olarak EGARCH(2,2)
modelini tercih etmislerdir. Ozden (2008), BIST 100 Endeksinin giinliik kapanis fiyatlar1 ile Ocak
2000 ve Ekim 2008 arasinda getirilerin volatilitesini analiz etmis, incelenen donemdeki veriye en
uygun modelin asimetrik etkiyi sahip olan TGARCH(1,1) modeli oldugunu bulmustur. Sarioglu
(2006) calismasinda, IMKB 100 Endeksindeki volatiliteyi 1991-2004 ve 1996-2004 olarak ikiye
ayirdig1 alt donemlerde haftalik, on giinliik ve aylik kesitsel verilerle aragtirmis ve her ddneme uygun
farkli GARCH ve EGARCH modellerinin oldugu goriilmiistiir. Aydin (2003) calismasinda, BIST 30
Endeksinde volatiliteyi incelemis, GARCH(1,1)’in en aciklayici model oldugunu tespit etmistir.
Gokge (2001) 2 Ocak 1989 ve 31 Aralik 1997 donemindeki gilinliik veriyi kullanarak BIST 100
Endeksi getirilerinin volatilitesini arastirmus, modellemede en uygun modelin GARCH(1,1) oldugu
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bulunmustur. Kutlar ve Donek (2001) IMKB 100 Endeks verilerini iki alt déneme ayirarak 1988-1994
ve 1994-200 yillar1 arasinda yaptiklart ¢caligmada volatilitenin modellenmesinde en iyi model olarak
EGARCH(2,2)’yi tercih etmiglerdir. Akgiray (1989) 1963-1986 arasindaki verilerle altisar yildan
olusan dort alt donem olusturmus ve volatiliteyi arastirmistir. Analizde uygun model olarak alt
donemler ve tiim donem i¢cin GARCH(1,1) modeli tercih edilmistir. Seviiktekin ve Nargelegekenler
(2006), 1987-2006 arasindaki BIST 100 Endeksi giinliik verileriyle getirilerin volatilitesini arastirdigi
calismasinda GARCH (1,1) modelini uygun model olarak tespit etmistir. Payaslioglu (2001) IMKB-
100 Endeksinin Ocak 1990 ve Temmuz 2000 tarihleri arasindaki giinliik verileriyle yaptig1 analizinde,
tahmin ettigi GARCH-M(1,1), EGARCH-M(1,1) ve TGARCH-M(1,1) modellerinden en uygun olanin
GARCH-M(1,1) oldugunu sdylemektedir. Gokcan (2000) gelismekte olan Arjantin, Brezilya,
Kolombiya, Malezya, Meksika, Filipinler ve Tayvan borsalarinda 1988-1996 yillar1 arasindaki
volatiliteyi  analiz etmistir. Incelenen iilkelerin hepsinde volatilitenin modellenmesinde
GARCH(1,1)’in daha uygun oldugu gériilmiistiir. Giines ve Saltoglu (1998) IMKB Bilesik Endeksinin
1988-1996 donemi giinliik getirileriyle volatiliteyi arastirdigi ¢alismasinda volatilitenin agiklanmasi
i¢in en iyi model olarak GARCH(1,1) bulunmustur.

3. BIST 100 ENDEKS VOLATILITESININ MODELLENMESI

Calisgmanin uygulama kisminda 03 Subat 1986 ve 31 Aralik 2022 tarihleri arasinda BIST 100
Endeksinin giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilarak, Endeksin 6nce giinliik getirileri hesaplanmakta, daha
sonra ise Endeks getirilerinin volatilite yapis1t modellenmektedir. Volatilitenin arastirilmasinda yontem
olarak degisen varyansi modelleyen ARCH modelleri, GARCH modelleri kullanilmaktadir. Analizde
kullanilan veriler Borsa Istanbul veri platformundan temin edilmis ve EViews 13 ve Microsoft Excel
ile analiz edilmistir.

3.1. ARCH Ve GARCH Modeli

Genel olarak finansal varlik serisi getirilerinin varyansinin sabit oldugu varsayilmakta ve dogrusal
modeller ile analiz edilmektedir. Fakat giiniimiizde kullanilan finansal zaman serileri incelendiginde
varyansin zaman i¢inde degiskenlik gosterdigi (heteroskedasticity) goriilmektedir. Volatilite nedeniyle
finansal varlik getirileri normal dagilimdan farkli olarak sag ve sol u¢ noktalarda daha genis (fat tail),
tepe noktasinda ise daha basik ya da sivri (excess kurtosis) sekilde dagilabilmektedir (Tsay, 2002,
$8.8-9). Dolayisiyla seriler normal dagilim gostermemekte, serilerin varyanst da zaman iginde
degismektedir. Bu nedenle degisken volatiliteyi arastirmak i¢in degisen varyanst modelleyen ARCH
modelleri, GARCH modelleri kullanilmaktadir. Boylece degisen varyans modelleriyle finansal
piyasalardaki fiyat dalgalanmalar1 daha iyi agiklanmaya ve gercek fiyat olusumu saglanmaya
calisilmaktadir. Ciinkii 6zellikle belirsizligin arttigi donemlerde finansal piyasalardaki volatilite de
yiikselmekte, piyasalar icin riskli bir durum olusturmaktadir. Bu nedenle finansal piyasalardaki
volatilitenin dogru olarak hesaplanabilmesi gerekmektedir.

Varyansin zaman i¢inde degiskenlik gosterdigi lizerine kurulu olan kosullu degisen varyans modelleri
de finansal piyasalarda volatilitenin hesaplanmasinda en ¢ok tercih edilen modellerden olmaktadir.
Modeller yiiksek frekansh zaman serilerini baz almaktadir.

Otoregresif kosullu degisen varyans, ARCH modelleri Engle (1982) tarafindan gelistirilmistir.
Modelde hata terimi w;, u; nin kosullu varyansi ise o olarak tamimlanmaktadir. Hata terimlerinin
gecmis p kadar donemde aldigi degerlerin karelerinin toplami da hata teriminin kosullu varyansim
vermektedir. Varyans modelinin tanimlanabilmesi i¢in 6nce getiri denklemi, Y, tahmin edilmekte ve
hata terimi, u; olusturulmaktadir. Getiri denklemindeki hata terimleri, u;’nin de normal dagilim
gosterdigi, u,~N (0, o) varsayilmaktadir. Denklemdeki p gecikme sayisi, a modelin parametresidir.
Modelde ay > 0, i > 0igin de @; = 0 kosullar1 saglanmalidir.

Getiri ve kosullu varyans denklemleri, ARCH(p),
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Yo = Bo+ BiYea + o+ BpYip t g 1)
Uy = 0:& (2
of =ayg+aul g+ + a,uf_, (3)

ARCH modelleri gelistirilerek Bollerslev (1986) tarafindan genellestirilmis kosullu degisen varyans,
GARCH modelleri tanimlanmigtir. GARCH modelinde kosulu varyans, ARCH modelinde oldugu gibi
geemis hata terimlerinin karelerinin toplamindan ve buna ek olarak kosullu varyansin gec¢mis
degerlerinden olugmaktadir. Bu durumda genellestirilmis kosullu varyans denklemi, GARCH(p, q),

of = ag +X_ aquf_ + X1, Biol @)

Denklemdeki p parametresi ARCH modelinin, g parametresi ise GARCH modelinin gecikme sayisini
gostermektedir. Ayrica denklemin tanimlanabilmesi i¢in g >0, a; =20, ;=0 ve a; +5; <1
saglanmalidir.

3.2. Uygulama

Analizde Endeksin giinliik kapanig fiyatlarmin logaritmasi alinarak giinlilk getiriler hesaplanmustir.
Formiilde P,  t giiniindeki BIST 100 Endeksinin kapanis fiyatini, R; Endeksin t giiniinde logaritmasi
alinmig getirisini gostermek lizere, logaritmik getiriyi hesaplamada kullanilan formiil,

P,
Ry =In(P, — P,_y) = 1“(?_2 (5)

Ayrica BIST 100 Endeksinin 03 Subat 1986 ve 31 Aralik 2022 tarihleri arasindaki giinliik kapanig
fiyatlar1 ve logaritmik olarak hesaplanan giinliik getirileri de grafik 1 ve grafik 2 olarak sirasiyla
verilmektedir.

Grafik 1. XU100 Endeksinin Giinliikk Kapanig Degerleri Grafigi
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Grafik 2. XU100 Endeksinin Giinliik Logaritmik Getiri Grafigi
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BIST 100 Endeksi logaritmik getirilerinden elde edilen histogram Sekil 1 ve istatistiki sonuglar Tablo
1 ile verilmektedir. Tamamlayic istatistiklere gore BIST 100 Endeksi logaritmik getirilerinin basiklik
katsayisinin (kurtosis) 3’ten biiylik oldugu goriilmektedir. Bu durum incelenen dénemde seride kalin
kuyruk (leptokurtik) oldugu, dolayisiyla beklenen normal dagilima gore daha fazla bir pozitif
basiklikla dagildigi goriilmektedir. Serinin ¢arpiklik katsayisi (skewness) degerinin 0,36 ve pozitif
olmasi ise serinin saga carpik o6zellikte bir dagilim gdsterdigini vermektedir.

Sekil 1. BIST 100 Endeksi Logaritmik Getirilerinin Histogrami

-1

L

Tablo 1. BIST 100 Endeksi Logaritmik Getirilerinin istatistiki Sonuglar

Seri RXU100
Goézlem Sayisi 9244
Ortalama 0.001415
Medyan 0.000000
Maksimum 0.303158
Minimum -0.223144
Standart Sapma 0.026961
Carpkhk 0.356840
Basikhk 17.286720
Jarque Bera Testi| 78812.6900
Testin Olasi1181 0.000000
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Jarque Bera istatistik degeri ile serinin normal dagilimda olup olmadig: test edildiginde, incelenen
donemde saglanan istatistik sonucu ve sonucun olasiligina gore %1 anlamlilik diizeyinde BIST 100
Endeksi getiri serisi normal dagilim gostermemektedir.

Seri normal dagilim géstermedigi igin volatilite analizine gegilmeden Once arastirmada kullanilan
zaman serisinin duraganliginin da test edilmesi gerekmektedir. Ayrica Hamilton (1994) genellikle
finansal zaman serileri duraganlik ozelligi gostermedigi i¢in bu serilerin ortalama getirilerinin,
varyanslarinin, kovaryanslarinin da zaman iginde degiskenlik gosterdigini sdylemektedir.

Analizde duraganliginin test edilmesi caligmada getiriler i¢in kurulacak regresyon denkleminin daha
dogru olmasini saglayacak, duragan olmayan serilerin modellenmesi nedeniyle karsilagilan yaniltici
sahte regresyon (spurious regression) modelleri 6nlenmis olacaktir. Ciinkii modelde sahte regresyon
denklemi kurulmasi analizlerde olmayan, yaniltict bir dogrusal iliski modeli verebilmektedir (Phillips,
1986).

Bu nedenle incelenen serilerin analiz edilebilmesi ic¢in oOncelikle duragan olup olmadigi
arastirilmaktadir. Serilerin duraganliginin arastirilmasi igin ise parametrik birim kok testleri
kullanilmaktadir. Duragan olmadig: tespit edilen seriler de dogru analiz edilebilmesi i¢in Oncelikle
duragan hale getirilmelidir.

Duraganligin test edilmesinde kullanilan farkli yontemle bulunmaktadir. Calismada ise BIST 100
Endeks getirileri i¢in Genisletilmis Dickey Fuller (Augmented DickeyFuller-ADF) birim kok testinin
kullanilmasi tercih edilmektedir (Dickey ve Fuller, 1979). ADF birim kok testinde ti¢ farkli regresyon
denklemi kurulmakta, testte sabit terimli, sabit terimsiz, sabit terimli ve trendli test sonuglari elde
edilmektedir. BIST 100 Endeks getirilerinin ADF test istatistigi sonuglari Tablo 2’de verilmektedir.

Tablo 2. BIST 100 Endeks Getiri Serisinin ADF Test Sonuglari

ADF Test
Sonucu | Olasihigi
Sabit Terimli -93,58711 | 0.,0001
Sabit Terimsiz -93.34207 | 0.0001
Sabit Terimli ve Trendli| -93.63692 | 0,0001

ADF test istatistigi sonuglarinin degerlendirilmesinde tek tarafli kritik deger tablosu kullanilmaktadir
(MacKinnon, 1991). Testin uygulanmasinda verilerin gecikme sayisi olarak maksimum gecikme
uzunlugu formiilii kullaniimaktadir (Schwert, 1989). incelenen donemdeki verilere uygun olarak
maksimum gecikme uzunlugu ise formiil yardimiyla 37 olarak hesaplanmaktadir. Analizde ADF birim
kok testi degerleri istatistiki olarak sirasiyla %1, %5 ve %10 anlamhilik diizeyinde esik kabul edilen
kritik deger tablosundan daha kiigiik oldugu i¢in incelenen Endeks getiri serisinin duragan oldugu
bulunmaktadir.

BIST 100 Endeks serisinde otokorelasyonu arastirmak i¢in korelogram grafigi de incelenmektedir.
Elde edilen grafik serinin otokorelasyon (Autocorrelation Function-ACF) ve kismi otokorelasyon
(Partial Autocorrelation Function-PACF) fonksiyonlarin1 vermektedir. Tablo 3. BIST 100 Endeks
getiri serisinin korelogram sonuglarini vermektedir. Korelogramlar analiz edildiginde BIST 100
Endeks serisinde otokorelasyon sorunu oldugu goriilmektedir.
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Tablo 3. BIST 100 Endeks Getiri Serisinin Korelogram Sonuglart

Sample: 1 9244
Included observations: 9244
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

0.027 0.027 6.6426 0.010
0.002 0.001 6.6647 0.036
-0.009 0.009 7.4130 0.060
0.020 0.021 11.161 0.025
0.027 0.026 17.901 0.003
-0.015 0.016 19.906 0.003
0.017 0.018 22.467 0.002
0.005 0.005 22.734 0.004
0.017 0.015 25.259 0.003
4 i 10 0.052 0.051 50.199 0.000
11 0.002 -0.000 50.238 0.000
12 0.011 0.010 51.291 0.000
13 0.014 0.014 53.055 0.000
14 0.008 0.004 53.640 0.000
15 0.030 0.027 61.768 0.000
16 -0.017 0.018 64.470 0.000
17 0.006 0.004 64.797 0.000
18 -0.015 0.016 66.985 0.000
19 0.011 0.009 68.109 0.000
20 -0.019 0.023 71.306 0.000
21 0.016 0.018 73.636 0.000
22 -0.012 0.015 74.969 0.000
23 0.002 0.002 75.003 0.000
24 -0.003 -0.004 75.064 0.000
25 0.008 0.007 75.712 0.000
26 0.010 0.010 76.632 0.000
27 -0.002 0.002 76.679 0.000
28 0.011 0.012 77.819 0.000
29 0.017 0.017 80.466 0.000
30 -0.018 -0.019 83.579 0.000
31 0.015 0.016 85.679 0.000
32 -0.015 0.014 87.661 0.000
33 0.005 0.005 87.886 0.000
34 -0.012 0.013 89.266 0.000
35 0.002 0.004 89.312 0.000
36 0.001 -0.003 89.324 0.000

DONOOSHEWN -

Korelogram grafigi incelendiginde seriye uygun modelin belirlenebilmesi i¢in 10. gecikmeye (lag)
kadar olan Otoregresif Hareketli Ortalama (Autoregressive Moving Average-ARMA(p,q) Model
sonuglar1 tahmin edilmekte ve endeks getiri serisini en iyi agiklayan Otoregresif Modeli olan AR(p),
Hareketli Ortalama Modeli MA(q) se¢ilmekte ve ortalama denklemi olusturulmaktadir.

BIST 100 Endeks getiri serisinde tahmin edilen Otoregresif Hareketli Ortalama Modellerinden tercih
kriterleri olan en yliksek R Kare (R"2) degeri ve en diisiik Akaike Bilgi Kriteri (AIC) degerine olan
AR(4), MA(4) modelleri tercih edilmektedir. Ayrica ARMA(4,4) modelinin dogrulugu kokleri ve
modelin degiskenlerinin olasilik dagilimlar1 kontrol edilerek saglanmaktadir.

Tablo 4 Endeks serisinin ortalama getiri denklemi ve bulunan denklemin istatistiki sonuglarini
vermektedir. ARMA(4,4) modeli ile seride tespit edilen lineer bagimlilik da ortadan kaldirilmig
olmaktadir.
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Tablo 4. BIST 100 Endeks Getiri Serisinin Sonuglar

Dependent Variable: RXU100

Method: ARMA Generalized Least Squares (Gauss-Newton)

Date: 01/15/23 Time: 19:32

Sample: 1 9244

Included observations: 9244

Convergence achieved after 235 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

d.f. adjustment for standard errors & covariance

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.001415 0.000312 4536117 0.0000

AR(1) 0.576377 0.088680 6.499498 0.0000
AR(2) 0.508698 0.065695 7.743375 0.0000
AR(3) 0.556442 0.061931 8.984901 0.0000
AR(4) -0.770122 0.080426 -9.575531 0.0000
MA(1) -0.568370 0.085032 -6.684184 0.0000
MA(2) -0.503246 0.061127 -8.232798 0.0000
MA(3) -0.578800 0.056268 -10.28653 0.0000
MA(4) 0.793707 0.076170 10.42020 0.0000

R-squared 0.003789 Mean dependent var 0.001415

Adjusted R-squared 0.002926 S.D. dependent var 0.026961

S.E. of regression 0.026921 Akaike info criterion -4.390835

Sum squared resid 6.693025 Schwarz criterion -4.383892

Log likelihood 20303.44 Hannan-Quinn criter. -4.388476

F-statistic 4.390810 Durbin-Watson stat 1.963932

Prob(F-statistic) 0.000026

Inverted AR Rools .91-.18i 91+.18i -62-71i -62+.71i

Inverted MA Roots 91+.19i 91-.19i -63+.72i -63-72i

BIST 100 Endeks getiri serisinin istatistigi sonuglarina gore ortalama getiri denklemi kuruldugunda,

RXU100, = 0.00141509437273 + 0.576376909116 * RXU100,_; + 0.50869812683 * RXU100,_, +
0.55644165142 * RXU100,_3 — 0.770122498078 * RXU100,_, — 0.568369607458 * £,_; —
0.503246158449 * £,_, — 0.578800064282 * €,_3 + 0.793707469959 * €,_, (6)

denklemi elde edilmektedir.

Serinin ortalama getiri denklemi olusturulduktan sonra seride Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity-ARCH) etkisi olup olmadigini gérmek igin de
Lagrange ¢arpant (ARCH Lagrange Multiple- ARCH LM) testi uygulanmaktadir (Engle, 1982). Test
olusturulan denklemin hata terimlerinde degisen varyans (heterokedasticity) sorununun varligini tespit
etmektedir. Cilinkii seride de§isen varyans var ise sorunu gidermek i¢in en uygun modelin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Tablo 5 ARCH LM testinin sonuglarint vermektedir.

Tablo 5. BIST 100 Endeks Serisinin ARCH LM Test Sonuglari

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 102.1146 Prob. F(4,9235) 0.0000
Obs*R-squared 391.3694 Prob. Chi-Square(4) 0.0000

BIST 100 Endeks getiri serisinin tahmin edilen regresyon denklemine ait ARCH LM test sonuglari
incelendiginde, testin F istatistifi degerine gore modelde heterokedasticity gozlemlenmektedir.
Heterokedasticity, degisen varyans sorununu ortadan kaldirmak ic¢in seri i¢in en uygun
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity-GARCH) modeli se¢ilmeye calisiimaktadir. Secilen modelin parametreleri de
istatistiki olarak anlamli olmalidir. GARCH modeli se¢iminde tercih kriteri olarak da en yiliksek R
Kare (R”2), en diisiik Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information Criterion-AlC), Shwartz Bilgi Kriteri
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(Schwarz criterion-SIC) ve Hannan-Quinn Kriteri (Hannan—Quinn Information Criterion-HQC)
sonuclar dikkate alinmaktadir.

Tablo 6 serideki heterokedasticity sorunun gidermek icin tahmin edilen farkli GARCH(p,q)
modellerinin parametrelerinin olasiliklarini ve bu modellerin tercih kriteri sonuglarini vermektedir.

Tablo 6. BIST 100 Endeksi Getiri Serisi igin Tahmin Edilen GARCH(p,q) Modelleri ve Tercih Kriteri Sonuglart

GARCH (1,1) | GARCH (2,1) | GARCH(1,2) | GARCH (2.2)

Prob(a,) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Prob(a,) 0.0002 0.0102
Prob(B,) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Prob(B,) 0.1182 0.5043
RZ 0.0031 0.0044 0.0020 -0,0223
AIC -4.4366 -45521 -4,5609 -4.3830
sC -4.4273 -45421 -4,5508 43721
HQC -4.4334 -4,5487 -4.5575 -4.3793

Tahmin edilen farkli GARCH(p,q) modellerinin parametreleri, parametrelerinin olasiliklar1 ve tercih
kriteri sonuglar1 degerlendirildiginde heterokedasticity sorununu gidermek i¢in en uygun modelin
GARCH (2,1) modeli oldugu bulunmaktadir.

GARCH (2,1) modelinin tiim parametre degerleri sifirdan biiyiik, tiim parametrelerin olasiliklari
anlamlidir. Ayrica GARCH modelinin sartlari biri olan o, 8 katsayilarin toplami da yaklasik 0,71
oldugu i¢in birden kiigiiktiir (Bollerslev, 1986, s.317). GARCH (2,1) en uygun tercih kriterlerini de
saglamaktadir.

GARCH (2,1) modelinin sonuglart ise tablo 7 ile verilmektedir. De§isen varyans sorunu i¢in tercih
edilen GARCH (2,1) modelinin denklemi olusturuldugunda,

of = 0,000251 + 0,133083 €2_; + 0,044194 €2_, + 0,533083 62, (7)
denklemi bulunmaktadir.

Tablo 7. BIST 100 Endeks Getiri Serisinin GARCH (2,1) Modeli Sonuglari

Variance Equation
C 0.000251 8.35E-06 30.03361 0.0000
RESID(-1)*2 0.133083 0.010789 12.33490 0.0000
RESID(-2)*2 0.044194 0.011964 3.694029 0.0002
GARCH(-1) 0.533083 0.014528 36.69295 0.0000
R-squared 0.004366 Mean dependent var 0.001416
Adjusted R-squared 0.003503 S.D. dependent var 0.026966
S.E. of regression 0.026919 Akaike info criterion -4.552106
Sum squared resid 6.689144 Schwarz criterion -4.542073
Log likelihood 21043.73 Hannan-Quinn criter. -4.548696
Durbin-Watson stat 2.030064
Inverted AR Roots .94 -.65-.76i -.65+.76i -.66
Inverted MA Roots .92 -.65-.76i -.65+.76i -.68

BIST 100 Endeks getiri serisinin hata terimleri arasindaki de§isen varyans sorununu ortadan
kaldirmak i¢in tahmin edilen GARCH (2,1) modeline tekrar ARCH LM testi uygulandiginda, testin F
istatistigi degeri sonucu yaklasik 0,61 oldugu icin seride ARCH etkisi kalmamaktadir. GARCH(2,1)
Modeline tekrar uygulanan heterokedasticity testi sonuglar1 da tablo 8 ile verilmektedir.
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Tablo 8. BIST 100 Endeks Getiri Serisi Hata Terimlerinin GARCH(2,1) Modeli ARCH LM Testi Sonuglar
Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 0.260361 Prob. F(1,9237) 0.6099
Obs*R-squared 0.260410 Prob. Chi-Square(1) 0.6098

Bu durumda BIST 100 Endeks getiri serisinin ortalama getiri ve kosullu varyans denklemleri,

RXU100, = 0.00141509437273 + 0.576376909116 * RXU100,_; + 0.50869812683 * RXU100,_, +
0.55644165142 * RXU100,_3 — 0.770122498078 + RXU100,_, — 0.568369607458 * €,_; —
0.503246158449 x €,_, — 0.578800064282 * €,_3 + 0.793707469959 * E,_, (8)

h, = 0,000251 + 0,133083 €2_, + 0,044194 €2_, + 0,533083 h,_, (9)

seklinde tanimlanmaktadir.

BULGULAR ve SONUC

Finansal piyasalar fon fazlasi, arz1 olan tasarruf sahipleri ile fon agigi, talebi olan yatirnmcilarin bir
araya gelerek fon transferinin saglandigi piyasalardir. Piyasalarin etkin sekilde islemlerine devam
edebilmesi icin de piyasalarda istikrarin saglanmasi, olas1 dalgalanmalardan kaginilmasi
gerekmektedir. Piyasadaki dalgalanmalar finansal varlik fiyatlariin ortalama getiriden yukar1 ya da
asagl yonde ani sapmalari, volatilite, nedeniyle olugmaktadir. Bu nedenle gergeklesen volatilitenin
incelenmesi ve modellenmesi finansal piyasalar ve iilke ekonomileri agisindan 6nem kazanmaktadir.

Finansal piyasalarda genellikle incelenen finansal iirline ait yiliksek frekansa sahip zaman serileri
kullanilmaktadir. Bu nedenle volatilitenin analiz edilmesinde kosullu degisken varyans
yontemlerinden ARCH ve GARCH modelleri daha uygun olmaktadir. Incelenen dénemde zaman
serilerinin getirilerinde karsilasgilan degisen varyans sorununu ortadan kaldirilmak i¢in de tahmin
edilen modellerden en uygun tercih kriterlerine sahip model se¢ilmektedir. Boylece volatilitenin dogru
modellenmesiyle daha diigiik tahmin hatalar1 elde edilebilmektedir (Miron ve Tudor, 2010, s.89).

Calisma 03.02.1986 ve 30.12.2022 tarihleri arasindaki BIST 100 Endeksinin giinlik kapanis
verileriyle volatilitenin modellenmesini amaglamaktadir. Analizde 6ncelikle Endeksin islem gordiigi
9244 giine ait logaritmik getiriler hesaplanmaktadir. Getiri serisinde ortaya c¢ikan degisen varyans
sorununu ¢dzmek i¢in ise uygun tahmin modelleri olusturulmakta ve incelenen déonemde en agiklayici
model olarak kosullu degisen varyans modellerinden GARCH(2,1) modeli se¢ilmektedir. Isiklar
(2016), Brailsford ve Faff (1993) calismalarinda volatilitenin modellenmesi i¢cin GARCH(3,1)’1 uygun
model olarak bulurken, Koksal (2009), Kutlar ve Doének (2001) EGARCH(2,2) modelini tercih
etmekte, Yu (2002) ise GARCH(3,2) modelinin en iyi model oldugunu vurgulamaktadir. Caligsmalar
degisen varyans sorununu ¢ézmek icin kullanilan modellerin incelenen {ilke, finansal piyasa, finansal
arag, secilen donem ve incelenen siireye gore farklilik gosterebildigini vermektedir. Sharma (1998) da
petrol fiyatlarini temel alarak volatiliteyi arastirdigi c¢alismasinda, model tahminlerinin incelenen
dénem ve uzunluguna gore farklilagabilecegini sdylemektedir. Benzer sekilde konuyla ilgili literatiir
incelendiginde de ulusal ve uluslararasi ¢aligmalarda bir¢ok farkli sonuca ulasilmaktadir.

Volatilite finansal piyasalarda dogru fiyat olusumu ve piyasalarin diizgiin ¢alisabilmesi agisindan
dikkate alinmasi gereken Onemli parametrelerden biridir. Volatilitenin takip edilmesi ve olusan
volatilitenin dogru modellenmesi finansal yatirimcilarin piyasalarda giivenle islem yapabilmesini ve
risk yonetimini saglamaktadir. Béylece finansal piyasalarin istikrarina katkida bulunmaktadir.
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