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Avrupa Borsalarinda Volatilitenin Kalic1 ve Gecici Bilesenleri
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OZET
Finansal piyasalarda bilgi ve yatirimcilar homojen degil heterojendir. Heterojen bir piyasada,
piyasa volatilitesi yekpare degil, bilesenlerden olusur. Volatilitenin bilesenlere ayrilmasi, volatilite
hakkinda yatirimcilara ilave bilgiler verir. Bu ¢alisma, kalic1 ve gegici bilesenlerin Borsa Istanbul,
Frankfurt Borsasi, Londra Borsasi ve Moskova Borsasi’nin hisse senedi piyasa volatilitesi lizerine
etkisini incelemistir. Calisma 02/01/2003 ve 30/12/2022 tarihleri arasindaki 20 yillik donemi
kapsamistir. Engle ve Lee (1999) tarafindan onerilen Component GARCH modeli kullanilarak
volatilitenin belirlenmesinde kalict ve gegici bilesenlerin etkisi test edilmistir. Bulgular, Borsa
Istanbul’da kalict ve gecici bilesenlerin etkili oldugunu, Frankfurt Borsasi, Londra Borsasi ve
Moskova Borsasi’nda ise sadece kalici bilesenin etkili oldugunu gostermistir. ilaveten, Frankfurt
ve Londra borsalar arasinda yiiksek volatilite iliskisi tespit edilirken, Borsa Istanbul ve Moskova
borsalar1 arasinda diisiik volatilite iliskisi tespit edilmistir.
Anahtar Kelimeler: Avrupa borsalari, Volatilite, Volatilite bilegenleri, CGARCH.

The Permanent and Transitory Components of Volatility in
European Stock Markets

ABSTRACT
In financial markets, information and investors are heterogeneous, not homogeneous. In a
heterogeneous market, market volatility is not monolithic but has components. The decomposition
of volatility into components provides additional information to investors about volatility. This
study investigates the impact of permanent and transitory components on the stock market
volatility of the Borsa Istanbul, Frankfurt Stock Exchange, London Stock Exchange, and Moscow
Exchange. The study covers the 20-year period between 01/02/2003 and 12/30/2022. The impact
of permanent and transitory components on the determination of volatility is tested using the
Component GARCH model proposed by Engle and Lee (1999). The findings revealed that both
permanent and transitory components were effective in determining volatility in Borsa Istanbul,
while in Frankfurt Stock Exchange, London Stock Exchange, and Moscow Exchange, only the
permanent component had a significant impact. Moreover, there were identified relationships
among the volatility components of the stock markets, with a higher relationship observed between
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Frankfurt Stock Exchange and London Stock Exchange, and a lower relationship between Borsa
Istanbul and Moscow Exchange.
Keywords: European stock market, Volatility, Volatility components, CGARCH.

1. GIRIS

Gilinlimiiziin kiiresel diinyasinda, finansal piyasalar ekonomik faaliyetlerin merkezi olarak
Oonemli bir rol oynar. Finansal piyasalarda gerceklesen alim satim iglemleri, varlik
fiyatlariin belirlenmesi ve yatirnmcilarin risk ve getiri beklentilerinin karsilagmasiyla
sonucunda olusur. Finansal piyasalarda islemler aslinda gelecege yonelik oldugundan
dogas1 geregi risk ve belirsizlik icerir. Piyasa volatilitesi, bunun kapsamli bir dl¢iisiidiir
ve fiyatlarin belirli bir zaman diliminde ne kadar degiskenlik gosterdigini ifade eder.
Piyasa volatilitesi, finansal piyasalardaki yatirimcilar ve finansal kurumlar agisindan
onemlidir. Cilinkii riskin degerlendirilmesi, portfoy yonetimi stratejilerinin olusturulmasi
ve finansal araglarin fiyatlandirilmasi gibi konularda kritik bir rol oynar. Bu nedenle,
piyasa volatilitesinin dogru anlasilmasi ve analiz edilmesi, kararlarin isabeti agisindan son
derecede biiyiik 6nem tasir.

Finansal piyasalarda, bilginin hizli ve tam bir sekilde fiyatlara yansidig1 goriisiinii Etkin
Piyasa Hipotezi (EPH) ortaya koymustur. EPH’nin temelini ise, bilgi akisinin fiyatlara
aninda yansidig1 ve fiyatlarin rasgele olustugunu sdyleyen Rassal Yiiriiylisler Teorisi
olugturur. Fama (1965) calismasinda, Rassal Yiiriiylisler Teorisini bir menkul krymetin
fiyat seviyesini bir dizi kiimiilatif rasgele saymin olusturdugunu agiklamaktadir. EPH’ye
gore ise, herhangi bir zamanda fiyatlar, piyasa katilimcilarinin tiim bilgiye erigimi
oldugunda adil bir sekilde belirlenir ve bu nedenle fiyat tahminleri yapmak veya piyasay1
yenmek imkansizdir. Yani etkin piyasalarda, piyasa ortalamasinin dstiinde getiri
saglanamaz.

EPH’ye gore piyasalar zayif, yar1 giiclii ve gili¢li form olarak ii¢ gruba ayrilmaktadir
(Fama, 1970, s. 383). Etkin piyasalarin zayif formunda, ge¢mis piyasa verileri fiyatlara
aninda yansidifi i¢in yatinmcilar bu bilgilere dayanarak normal iistii getiri elde
edemezler. Yar1 giiclii formdaki piyasalarda ise kamuya aciklanan bilgiler fiyatlara dahil
edildiginden yatirimcilar bu bilgilere dayanarak normal {stii getiri elde edemezler. Son
olarak giiclii formda piyasalarda ise kamuya agiklanan veya agiklanmasi beklenen tiim
bilgiler aninda fiyatlara yansidigindan yatirimcilar bu bilgileri kullanarak normal iistii
getiri saglayamazlar.

EPH’ye alternatif olan Heterojen Piyasalar Yaklasimi, piyasalarda bilginin esit
dagilmadigin1 ve katilimcilarin farkli bilgiye ve beklentilere sahip oldugunu ileri siirer.
Piyasadaki katilimcilarin yatirim hedefleri, yatinm siireleri ve yatirim stratejileri farkli
olabilmektedir (Tayal, 2009, s. 15). Bu durum, piyasada farkli bilgi setine dayali olarak
farkli fiyatlart kabul etme egiliminde olan heterojen katilimer topluluklar
olusturmaktadir. Ayrica, bu katilimeilar farkli analiz yontemleri ve modeller kullanarak
bilgiyi degerlendirmekte ve farkli beklentilere sahip olabilmektedirler.
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Homojen bir piyasada, rasyonel beklentiye sahip yatirimcilarin olmasi, fiyatlarin "gergek
piyasa degeri" olarak kabul edilen degere daha hizli ulasmasina yol acar. Bu nedenle,
volatilite, piyasa degeri ve islem hacmiyle negatif bir iliskiye sahip olmaktadir. Yani,
piyasada daha fazla yatirnmci oldugunda volatilite azalmaktadir. Heterojen piyasalarda
ise, farkli yatirimcilar muhtemelen farkli fiyatlarda islem yapmaya razi olur ve islemlerini
farkli piyasa kosullarinda gergeklestirmeye karar verirler. Baska bir deyisle volatilite
yaratirlar. Bu, volatilitenin piyasa degeriyle pozitif korelasyon gosterebilecegini ifade
etmektedir (Miiller vd., 1993, s. 12). Ayrica, bilgi akisindaki heterojenlik, fiyat
degisimlerinin belirli bir zamanda daha hizli veya yavas gerceklesmesine neden
olabilmektedir. Bu da wvolatiliteyi artirmaktadir. Heterojen piyasalarda, piyasa
yatirimeilarinin farkli iglem sikligi ve stratejilere sahip olmalar1 nedeniyle fiyatlar daha
hizli veya yavas degisebilmektedir.

Piyasa volatilitesinin tek bir boyuttan olusan homojen bir yap1 yerine, farkli bilesenlere
ayrilabilen heterojen bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir. Piyasa volatilitesinin
bilesenlere ayrilmasi konusunu inceleyen arastirmalar vardir (Ghose ve Kroner, 1996;
Miiller vd., 1997; Andersen ve Bollerslev, 1997a, 1997b; Engle ve Lee, 1999). Bu
caligmalar, yiiksek frekansli verilere sahip heterojen piyasalarda volatilite bilesenlerinin
var olabilecegi fikrini benimsemektedir. Bu yaklasimlarda hem kisa hem de uzun dénemli
volatilite etkilerini igerebilen volatilite bilesenlerinin varlig1 incelenmektedir (Zaraour ve
Siriopoulus, 2008, s. 1).

Miiller vd. (1997) ise heterojen volatilite yapisinin heterojen yatirimcilardan
kaynaklandigini1 sdylemektedir. Piyasa katilimcilar1 farkli zaman anlayislarina sahiptir.
Kisa vadeli yatinmcilar piyasayr daha yiiksek frekansta degerlendirir ve uzun vadeli
yatinnmcilardan daha kisa siireli bir hafizaya sahiptir. Bu durum, iki bilesenden olusan
volatilite yapisini olusturmaktadir (Zaraour ve Siriopoulus, 2008, s. 1).

Engle ve Lee (1999) tarafindan 6nerilen kosullu varyans modelinde ise volatilitenin
bilesenleri incelenmistir. Modelde, "kalic1" ve "gecici" olmak iizere iki bilesen tanimlanir.
Dar anlamda kalici bilesen, serinin trendini temsil ederken, gegici bilesen ise kisa vadeli
dalgalanmalar1 ifade etmektedir. Genis anlamda ise kalic1 bilesen, volatilitenin belirli bir
ortalamaya donme (mean-reversion) egiliminde oldugunu gosterir. Volatilitenin
gelecekteki degisimlerini tahmin etmek i¢in kullamlmaktadir. Gegici bilesen ise,
volatilitenin anlik olaylara veya haberlere verdigi tepkiyi yansitir. Volatilitenin kisa siireli
degisimlerini ve kisa vadeli volatilite soklarin1 yakalar. Modelde volatilite bilesenleri
dogrudan belirli yatirimcr grubuyla iligkilendirilmemektedir. Burada, volatilitenin farkli
faktorlerden kaynaklanan uzun vadeli ve kisa vadeli etkilerini ayrigtirma yoluyla
volatiliteyi daha ayrintili analiz etme imkani ortaya konmustur.

Bu ¢alismada, “Borsalarda volatilitenin kalici ve gegici bilesenlerinden hangisi volatilite
tizerinde belirleyicidir?”, “Borsalar arasindaki volatilite iligkisi var midir?” ve “Borsalar
arasindaki volatilite iligkisinin kaynag1 kalic1 ve gegici bilesenden hangisidir?” sorularina
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cevaplar aranmigtir. Caligmanin motivasyonunu olusturan bu sorulara agagida ifade
edildigi gibi cevaplar aranmaistir.

Volatilitenin kalic1 ve gecici bilesenlerinin belirlenmesi borsalar, varliklar ve yatirimeilar
agisindan volatilitenin daha iyi anlasilmasina imkan verir. Ciinkii piyasada, varlik veya
yatirnmct davranislart zaman igerisinde degisebilmektedir. Kisa ve uzun dénemlerde
davranig bigimleri birbirinden farkli olabilmektedir. Bu farkliligin ortaya konmasi
kararlarin ve 6n goriilerin isabeti agisindan onemlidir. Bu ¢aligmayla, karsilikli giiclii
ekonomik iliskileri olan Almanya, Ingiltere, Rusya ve Tiirkiye’deki borsalarin volatilite
bilesenlerinin tahmini amag¢lanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda Frankfurt Borsasi, Londra
Borsasi, Moskova Borsas1 ve Borsa Istanbul’u en iyi temsil eden hisse senedi piyasa
endekslerinin 02.01.2003 - 30.12.2022 tarihleri arasindaki ABD Dolartyla hesaplanmis
giinliik getirileri CGARCH modeliyle analiz edilmistir. Bu ¢alisma, ekonomik iligkileri
giiclii tilkelerin borsalarinin volatilite bilesenlerini kalic1 ve gegici bilesenlere ayirarak,
volatilitenin belirlenmesinde etkili olan bileseni belirlemeye odaklanmaktadir. Caligma
volatilitenin anlasilmasi ve tahmininde farkli bir bakis acis1 sunmaktadir. Bu ¢alismadan,
borsalarin volatilite bilesenleri arasindaki iliskiyi, kiiresel ekonomik baglantilar1 anlama
ve olas1 riskleri degerlendirmede anlamli bir perspektif sunmasi beklenmektedir.

Calisma alt1 boliimden olusmustur. Ikinci boliimde konu hakkindaki literatiir bilgileri
sunulmustur. Ucgiincii béliimde arastirma verisi ve dordiincii boliimde analiz yontemi
aciklanmigtir. Besinci boliimde arastirma bulgular yer almistir. Son boliimde ise, sonug
ve Oneriler verilmistir.

2. LITERATUR

Finansal piyasalarda bilgi veya yatirimcilarin homojen olmayip, heterojen olmasi
durumunda piyasa volatilitesinin yekpare olmasi beklenemez. Dolayisiyla, volatilitenin
bilesenlere ayrilmasi séz konusu olur. Volatilitenin kalici ve gegici olmak {izere ikiye
ayiran literatiirdeki calismalar hakkinda bilgiler agagida verilmistir.

Finansal piyasalarda volatilitenin bilesenlere ayrildig: literatiirdeki aragtirmalarin hisse
senedi, tahvil gibi menkul kiymet piyasasinin yaninda tiirev {irlinleri piyasasini, ticaret
(veya emtia) piyasasini, doviz piyasasini, kiymetli madenler piyasasini konu alan genis
bir yelpazeye yayildigi gozlenmistir. ilaveten, ¢alismalarda kullanilan analizler; yatay
kesit analizlerinden Cok Faktorlii Modelin yaninda zaman serisi analiz yontemlerinden
Stokastik Volatilite, Hata Diizeltme Modeli ve CGARCH modeli gibi farkli analizler
kullanilmigtir. Son donem calismalarda CGARCH modelinin daha fazla tercih edildigi
gbzlenmistir. Tablo 1’de caligmalar 6zet bicimde sunulmustur.

Tiirev piyasalarda volatilite bilesenleri ile ilgili ¢alismalardan 6rnekler vermek gerekirse,
Xu ve Taylor (1994) Filipinler'deki opsiyon fiyatlarimin vade yapisindaki degisimi
Kalman Filtre yontemiyle incelemistir. Kisa ve uzun donem bilesenlerinin egimlerinin
farkli oldugunu bulmuslardir. Christoffersen ve ekibi (2008) ise S&P 500 alim
opsiyonlarini degerlemek i¢in kisa ve uzun donem olmak iizere iki bilesenli bir model
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onermislerdir. Bu model, Engle ve Lee (1999) modeline benzemektedir. Analize gore iki
bilesenli modelin daha iyi performans gosterdigi ve bdylece kisa ve uzun vadeli
opsiyonlar birlikte modellenmistir.

Tablo 1. Volatiliteyi Bilesenlere Ayiran Calismalar

Yazar(lar) ve

Tarih Ulke (Endeks) Donem Yontem Sonuc¢

Beveridge ve ) Stokastik Kalic1 ve gegici bilesen

Nelson (1981) ~ A\BD Dolan 19471977 Vyolatilite belirleyicidir.

Xu ve Taylor Filipinler Opsiyon ) - Kalici ve gegici bilesen

(1994) Piyasasi 1985-1989  KalmanFiltre iy icidir.

Arize & Avusturalya ve Yeni Kalicl ve secici bilesen

Malindretos Zelanda 19731992  ECM bolirlevioid 3

(1998) yieldir.

(Elngggg)& Lee ABD ve Japonya 1941-1991  CGARCH Kalici bilesen belirleyicidir.

Chen & Shen GARCH- Kalic1 ve gegici bilesen

(2004) Tayvan 1988-2004  3ymp belirleyicidir.

Ané (2006) Hong Kong Borsasi 1990-2004 CGARCH Kalic1 bilesen belirleyicidir.

Christoffersen vd.  S&P 500 Alim . Kalic1 ve gegici bilesen

(2008) Opsiyonu 1990-1996  CGARCH  polilevicidir.

Adrian & CRSP 1962-2005 Cok Faktorlii  Kalic1 ve gegici bilesen

Rosenberg (2008) Model belirleyicidir.

Zarour & 9 Orta Dogu Ulkesi ) Kalic1 ve gegici bilesen

Sriopolus (2008) 1992-2005 CGARCH belirleyicidir.

?2%%5 Neely 19 Ulke Piyasast 19742003 CGARCH  Kalict bilesen belirleyicidir.

Liow & Ibrahim - . ) Kalic1 ve gegici bilesen

(2008) 12 Ulke Piyasasi 1984-2006 CGARCH belirleyicidir.

Kang vd. (2009 Petrol Piyasalar CGARCH, . .
9 ( ) y 1992-2006 FIGARCH Kalic1 bilesen belirleyicidir.

Torun & Demireli s i ) Kalic1 ve gegici bilesen

(2010) Tiirkiye ve Ingiltere 2003-2009 CGARCH belirleyicidir.

Charteris & ABD ve Giiney . S

Strydom (2011) Afrika 1996-2008 CGARCH Kalici bilesen belirleyicidir.

Strydom & o . .

Charteris (2011) 5 Afrika tilkesi 1994-2010 CGARCH Kalic1 bilesen belirleyicidir.

Wang & Guo Cin . CGARCH- Kalic1 ve gegici bilesen

(2014) 1990-2011  3ymp belirleyicidir.

Gutiérrez vd. Latin Amerika . S

(2017) ilkeleri 1992-2014 CGARCH Kalic1 bilesen belirleyicidir.

Chao (2018) Tayvan ve ABD 1991-2017 sﬁ‘gg';' Gegici bilesen belirleyicidir.
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(Bz%alrg‘)g‘ Dar Cin ve Hindistan 2010-2018  CGARCH Kalici bilesen belirleyicidir.
(22'8"2‘8;’ vd. Igf;rt‘l’; ggzzz: ve 20062019  CGARCH  Gegici bilesen belirleyicidir.

Doviz piyasastyla ilgili 6rnek calismalara deginmek gerekirse, Beveridge ve Nelson
(1981) ABD dolarmin volatilitesini kalic1 ve gegici bilesenlere ayirmustir. Kalici bilesen
tesadiifi yiiriiylis ve gegici bilesenin ortalamasi sifir olan duragan o6zellik sergiledigini
tespit edilmistir. Arize ve Malindretos (1998) ise Avustralya ve Yeni Zelanda arasindaki
doviz kuru volatilitesinin dis ticaret hacmine etkisini incelemistir. Do6viz kuru
volatilitesinin her iki tilkenin ihracat akiglari iizerinde kisa donemli etkisi oldugu
sonucuna ulagmislardir. Chen ve Shen (2004) calismasinda ise Tayvan doviz kuru
iizerinde giinliik verilerle finansal varlik fiyatlarinin zamanla degisen kosullu volatilitesini
arastirmigtir. Doviz kuru volatilitesinde kalict ve gegici bilesenlerin etkili oldugu
gozlemlenmistir.

Ticaret (veya emtia) piyasasina, ham petrolii konu alan Kang, Kang ve Yoon (2009)
calismalarinda, BRENT, Dubai ve WTI ham petrol piyasalarinin volatiliteleri
incelemiglerdir. 1992-2006 yillar1 arasinda giinlik piyasa verileri iizerinden yapilan
arastirmada, CGARCH ve FIGARCH modellerinin ham petrol fiyatlarinin volatilitesini
tahmin etmek i¢in en iyi modeller oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu modellerin analizine
dayanarak, ham petrol fiyatlarinin volatilitesinde kalict bilesenin etkili oldugu, gecici
bilesenin ise etkili olmadig1 bulunmustur.

Kiymetli madenler piyasasina Torun ve Demireli (2010) tarafindan yapilan ¢alisma 6rnek
olarak gosterilebilir. Torun ve Demireli (2010) ¢aligmasinda, 2003-2009 déneminde
Tiirkiye ve Ingiltere’deki serbest piyasa altin fiyatlarim ele almislardir. CGARCH modeli
ile yapilan analizde, serbest piyasa altin fiyatlarinin volatilitesinde hem gegici hem de
kalic1 volatilite bileseninin etkili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Engle ve Lee (1999), hisse senedi piyasa volatilitesini incelemek igin Component-
GARCH modelini kullanmistir. Arastirmalarinda, S&P 500, CRSP, NIKKEI endeksleri
ve Dow Jones Sanayi Endeksi’ndeki 14 hisse senedi iizerinde g¢aligmiglardir. Uzun
donemli bilesenin (trendin) hisse senedi getiri volatilitesinde etkili oldugunu
bulmuslardir. Ayrica, 1987 ¢okiisiinlin borsa volatilitesi iizerinde gegici bilesenin (kisa
donem) etkisi oldugunu gézlemlemislerdir.

Ané (2006) calismasinda, Hong Kong Menkul Kiymetler Borsasi'nda iglem goren hisse
senetlerinin volatilitesi analiz edilmistir. Volatilite analizinde C-GARCH modeli
kullanilmigtir. Arastirma, Ocak 1990 ile Aralik 2004 arasindaki giinliik verileri {izerinde
yapilmistir. CGARH analizi sonucunda, trendin yiiksek kaliciliga sahip oldugu ve piyasa
bilgisinin trend tizerinde yumusak bir etkiye sahip oldugu bulunmustur. Gegici bilesenin
ise hisse senedi piyasasi iizerine pek bir etkisinin olmadig1 sonucuna varmislardir.
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Adrian ve Rosenberg (2008), hisse senedi piyasa volatilitesini kisa ve uzun donem
bilesene ayirmis ve volatilite riski fiyatlandirmistir. Aragtirmada, 1962-2005 déneminde
Menkul Kiymetleri Arastirma Merkezi (CRSP) portfoy getirisi kullanilmistir. Risksiz faiz
orani olarak ti¢ aylik hazine faiz orani alinmistir. Piyasa portfoyii volatilitesi kisa ve uzun
donem olarak yatay kesit U¢ Faktorlii Fiyatlama Modeli ile piyasa volatilitesi kisa ve
uzun doneme ayrilmistir. Volatiliteyi uzun ve kisa donem bilesenlerin etkiledigi elde
edilmistir.

Zarour ve Bashar (2008) calismasinda, Abu Dabi, Bahreyn, Dubai, Filistin, Kuveyt,
Misir, Sudan, Suudi Arabistan ve Umman borsalarinin hisse senedi piyasa endekslerinin
volatilitelerini incelemistir. CGARCH modeliyle endeksler, 1992-2005 doénemini
kapsayan ginliik veriler kullanilarak tahmin edilmistir. Caligmada, gecici bilesenin etkisi
olduguna ve Urdiin, Umman ve Suudi Arabistan piyasalarinin kalic1 volatilite bilesenine
sahip oldugu sonucuna ulagmislardir.

Guo ve Neely (2008) tarafindan yapilan kapsami genis c¢aligmada, Avusturalya,
Avusturya, Bel¢ika, Kanada, Danimarka, Fransa, Almanya, Hong Kong, Italya, Japonya,
Hollanda, Norveg, Singapur, Ispanya, Isveg, Isvigre, Ingiltere, ABD ve CRSP
piyasalarinin risk-getiri iligkisi incelenmistir. Calisma, giinlilkk ve haftalik verilerle
gergeklestirilmistir. Bulgular, kalici bilesenin volatiliteyi 6nemli 6lgiide belirledigini,
gecici bilesenin volatiliteyi belirleyemedigi sonucunu gostermistir.

Liow ve Ibrahim (2008) ¢alismalarinda, uluslararasi gayrimenkul piyasasmin volatilite
bilesenlerini degerlendirmistir. Calismada Avusturalya, Kanada, Fransa, Almanya, Hong
Kong, Japonya, Hollanda, Singapur, isvec, Isvigre, Ingiltere ve ABD piyasalarindaki
1984-2006 donemi gayrimenkul fiyat endekslerinin aylik verilerini kullanmistir.
Gayrimenkul endeksinin volatilite bileseninde trendin yiiksek diizeyde kaliciliga sahip
oldugunu, gegici bileseninde dis soklara giiclii tepki verdigi sonucuna varmiglardir.

Charteris ve Strydom (2011) yaptiklar1 ¢aligmada, ABD ve Gliney Afrika hazine bonolar
ile hazine tahvillerinin getiri volatilitelerini incelemistir. Analizde hem Giiney Afrika hem
de ABD devlet tahvilleri igin kalici bilesenin gecici bilesene gore daha giiclii bir etkiye
sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.

Charteris ve Strydom (2011) yaptiklar1 calisgmada, ABD ve Giiney Afrika hazine bonolari
ile hazine tahvillerinin getiri volatilitelerini incelemistir. Analizde hem Giiney Afrika hem
de ABD devlet tahvilleri i¢in kalict bilesenin gecici bilesene gore daha giiclii bir etkiye
sahip oldugu sonucuna ulasilmistir.

Strydom ve Charteris (2011) ¢alismasinda, Gana, Kenya, Mauritius, Giiney Afrika ve
Zambiya iilkelerinin 3 aylik hazine bonolarinin getirileri incelemistir. Analiz sonucunda,
iilkelerin hazine bonolarinin volatilitesi iizerinde kalici1 bilesenin, gegici bilesene gore
daha biiyiik bir etkiye sahip oldugunu ortaya koyulmustur.

Wang ve Guo (2014) ¢alismada, Cin hisse senedi piyasasinin volatilitede kalict ve gegici
bilesenleri ile volatilitede sigramalarin varligi arastirilmistir. Incelenen 1990-2011 yillart
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arasindaki giinliik verilerin analizinde, Cin hisse senedi piyasasiin volatilitesinde hem
kalict hem de gegcici volatilite bilesenlerinin 6nemli oldugu sonucuna ulagilmustir.

Gutiérrez, Calisto ve Salgado (2017) arastirmalarinda, Arjantin, Brezilya, Sili,
Kolombiya, Peru ve Meksika {ilkelerinin hisse senedi piyasa getirilerinin gecici ve kalict
bilesenlerini incelemislerdir. Bulgular, hisse senedi getiri volatilitesinde uzun dénemli
yapinin kisa donemli yapidan daha etkili oldugunu gostermektedir.

Chao (2018) tarafindan yapilan aragtirmada Tayvan hisse senedi piyasasinda
volatilitedeki kalic1 ve gecici bilesenleri ABD hisse senedi piyasasi volatilitesinin kalici
ve gegici bilesenlerinin etkileri incelenmistir. 1991-2017 doéneminin aylik verileri ele
almmigtir. Tayvan hisse senedi volatilitesi tlizerine ABD hisse senedi piyasasi
volatilitesinin kalicidan ziyade gegici bilesenin etkili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bhar ve Dar (2019) calismasinda, 2010-2018 déneminde Hindistan ve Cin devlet tahvili
getirilerindeki volatilite kaliciligr aragtirilmistir. Giinliik veriler kullanilarak 10 yillik
devlet tahvili getirileri CGARCH modeliyle analiz edilmistir. Arastirmanin sonucu,
devlet tahvili volatilitesi {izerinde volatilitenin kalic1 bileseninin giiglii bir etkiye sahip
oldugunu, gegici bilesenin etkisinin ise daha zayif oldugunu gostermistir.

Zirtkov vd. (2020) aragtirmasinda, Brent petrol vadeli islemler piyasasi ile 4 tarimsal
emtia olan misir, bugday, soya fasiilyesi ve kanolaya yonelik kalici ve gegici yayilma
etkilerini incelemistir. Petrol piyasasinin gegici etkisi tarimsal emtialar {izerine daha etkili
oldugu ve kisa siireli bilgi akisinin temel faktorlere gore daha fazla etkiye sahip
oldugunun sonucuna ulasmislardir.

Boyd vd. (2022) ¢alismasinda, 1990-2016 yillar1 arasinda ham petrol vadeli islemlerinde
volatilitenin risk primini nasil etkiledigini arastirmiglardir. Getiri ile risk primleri arasinda
2005 yili 6ncesinde dnemli bir pozitif iligkinin oldugunun, sonrasinda ise negatif iligki
oldugunun sonucuna ulagmislardir. Volatilitenin gegici bileseni, kalici bileseninden daha
onemli oldugu tespit etmislerdir.

Zivkov vd. (2023) yaptiklarn c¢aligmada, Polonya, Cek Cumbhuriyeti, Macaristan,
Romanya, Rusya ve Tiirkiye iilkelerindeki hisse senetleri ve doviz kuru piyasalar
arasindaki ¢ift yonlii volatilite etkisini incelemislerdir. Segilen {ilkeler arasinda ¢ift yonlii
volatilite aktariminin oldugu ve buna karsin doviz kurundan hisse senetlerine olan etkinin
hem gegici bileseni hemde kalici bileseni diger yone gore daha giiglii oldugu sonucuna
varmislardir.

3. ARASTIRMA VERISI

Arastirma verisi, Avrupa’nin once gelen iilkelerinin menkul kiymetler borsalarinin 3
Ocak 2003 tarihinden 30 Aralik 2022 tarihine kadar giinlilk frekansta toplam 5216
gozlemini kapsamaktadir. Bu arastirmada ele alan endeksler, Borsa Istanbul, Frankfurt
Borsasi, Londra Borsasi ve Moskova Borsasi’nin hisse senedi piyasa endeksleridir.
Calismada borsalar Borsa Istanbul BIST 100, Frankfurt Borsas1t DAX 30, Londra Borsasi
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FTSE 100 ve Moskova Borsas1 RTSI endeksiyle yer almustir. Ilgili endekslerin giinliik
degerleri investing.com web sitesinden elde edilmistir. Verilerin birimi ABD Dolaridir.
Endekslerin logaritma farki alinip giinliik getiri orani elde edilmistir. Borsalarin giinliik
getiri orani analize sokulmustur.

Tiirkiye'nin tek menkul kiymetler borsasi olan Borsa Istanbul'da 2023 yil1 itibariyle 538
sirketin hisseleri islem gormektedir. Borsa Istanbul’da BIST 100, BIST 30, sektor
endeksleri gibi ¢ok sayida endeks hesaplanmaktadir. Frankfurt Borsasi, Almanya'nin en
biiyilk menkul kiymetler borsasidir. 2023 yili itibariyle 433 sirketin hisseleri borsada
islem gormektedir. DAX, MDAX, SDAX gibi 6nemli endeksler, borsanin 6nemli
sirketlerin performansini takip etmek icin kullanilan gostergelerdir. Londra Borsasi,
Ingiltere’nin en biiyiik menkul kiymetler borsast olup 1801 yilinda kurulmustur. 2023
yilinda yaklasik 1900 sirketin hisseleri islem gormektedir (statista.com). FTSE 100,
FTSE 250 gibi onemli endeksler borsanin performansinin gostermesi amaciyla
hesaplanmaktadir. Moskova Borsasi, Rusya'nin en biiylik menkul kiymetler borsasidir ve
yaklasik 828 sirketin hisseleri islem gérmektedir. MOEX Rusya Endeksi, RTS Endeksi,
MICEX 10 Endeksi gibi 6nemli endekslere sahiptir. BIST 100, DAX, FTSE 100 ve RTSI
endeksleri incelenen borsalarin performansini en iyi yansitan endekslerdir.

Diinya borsalarinin piyasa degeri 2022 yili itibariyle yaklasik 102 trilyon dolardir (world-
exchange.org). Londra Borsasi piyasa degeri 3,66 trilyon dolar piyasa degeriyle sekizinci
siradadir (caproasia.com). Frankfurt Borsasi’min piyasa degeri 2,28 trilyon dolarla
onuncu siradadir. Moskova Borsasi'nin piyasa degeri 694 milyar dolarla on altinci
siradadir. Borsa Istanbul 330 milyar dolar piyasa degeriyle ise yirmi besinci
siradadir(data.worldbank.com). Calismada incelenen borsalarin piyasa degeri diinya
borsalar1 piyasa degerinin yaklasik %7’sidir. Islem hacmi acisindan ise, Londra Borsasi
ficiincii siradadir. 2023 yili verilerine gore, Frankfurt Borsasi Islem hacmi 1,1 trilyon
dolardir. Borsa Istanbul son donemlerde islem hacminde ciddi artislar kaydetmis ve 2023
yilinda 1,3 trilyon dolar seviyesini zorlamistir. Moskova Borsasi islem hacmi yaklagik
240 milyar dolardir (SPK, 2023)

Tiirkiye, Almanya, Ingiltere ve Rusya’nin karsihkli ekonomik iliskiler giicliidiir. Tiirkiye
ihracatinda Almanya birinci, Ingiltere dordiincii ve Rusya sekizincidir. Tiirkiye’nin
ithalatinda Rusya birinci, Almanya iigiincii ve Ingiltere on birincidir. Almanya’nin dis
ticaret hacminde ingiltere, Rusya ve Tiirkiye ilk yirmidedir. Ingiltere’nin dis ticaretinde
Almanya ilk ikide, Tiirkiye ve Rusya ilk yirmi iilke arasindadir. Rusya’nin dis ticaretinde
yillar itibariyle degisiklikler gdzlense de genel olarak Almaya, Tiirkiye ve ingiltere ilk on
iilke arasinda yer almistir (Ticaret Bakanligi, 2023). Bu iilkeler arasindaki ekonomik
iligkiler Avrupa’nin diger iilkeleri arasindaki ekonomik iligkilerin ortalamasindan ¢ok
daha giiclidiir.

4. ANALIZ YONTEMI

Arastirmada giinliik BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI getiri oranlar1 volatilitelerinin
analizi dort agsamada gerceklestirilmistir. Birinci agamada, getiri oranlarinin sahte
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regresyon sorununa karsin birim kok testleri yapilmistir. Birim kok testleri en yaygin
olarak kullanilan analizlerinden ADF (1979), PP (1988) ve KPSS (1992) birim kok
testleriyle gergeklestirilmistir. ADF (1979) ve PP (1988) birim kok testlerinde getiri
oranlariin birim koke sahip oldugu yani duragan olmadigi yoniindeki Ho hipotezi test
edilmistir. KPSS (1992) testiyle, getiri oranlarinin birim kdke sahip olmadigi yani
duragan oldugu yoniindeki Ho hipotezi sinanmistir.

Ikinci asamada, getiri oranlarindaki otokorelasyon ve ARCH etkisi incelenmistir.
Otokorelasyonun varligi Ljung ve Box (1978) Q Testi ve ARCH etkisi ARCH-LM (1982)
Testi ile gergeklestirilmistir. Bir portmanto testi olan Q Testi getiri oranlarmin hata
terimlerinde ve hata terimleri karelerinde otokorelasyon oldugu yoniindeki Ho hipotezi
sinanmistir. Lagrange Carpan Testi olan, ARCH Testi getiri oranlarinin hata terimlerinin
karelerinin gecikmeleri arasindaki varyansin sabit (homoscedasticity) olmadigint 6ne
siren Ho hipotezi simanmistir. Duragan, otokorelasyon ve degisken varyasin
(heteroskedasticity) varligi halinde bu varsayimlar1 dikkate aldigindan ARCH ailesindeki
yontemlerle analizler gergeklestirilmektedir.

Uciincii asamada, getiri oranlarindaki volatiliteler simetrik mi yoksa asimetrik mi
oldugunun tespiti amaciyla Engle ve Ng (1993) tarafindan gelistirilen asimetri tan1 testleri
uygulanmistir. Engle ve Ng (1993) tarafindan volatilite asimetrisinin tespiti amaciyla
teklif edilen asimetri testleri; isaret asimetrisi, negatif deger asimetrisi, pozitif deger
asimetrisi ve bunlarin toplami olan bilesik asimetriden olugmaktadir. Asimetrik olmadigi
yoniindeki Ho hipotezi kabul edildiginde simetrik, kabul edilmediginde ise asimetrik
ozelligi dikkate alan yontemle analizler yapilmaktadir.

Dérdiincii agamada duragan, ARCH etkisine sahip, simetrik (asimetrik) olan volatilitenin
kalic1 ve gegici bilesenleri ayirmaya imkan veren CGARCH modeliyle borsalarin getiri
oranlari analiz edilmistir. Finansal zaman serisinde tipik olarak diisiik (yiiksek)
volatilitenin ardindan yiiksek (diisiik) volatilite gelmektedir. Buna volatilite kiimelenmesi
denmektedir (Engle, 2001, s. 158). Finansal zaman serilerinde zamanla degisen varyansin
tahmini amaciyla Engle (1982) tarafindan Otoregresif Kosullu Degisken Varyans
(ARCH) modeli gelistirilmistir. Bollersev (1986) ARCH modelinin volatiliteyi daha iyi
yakalayabilmesi i¢in GARCH modelini 6nermistir. ARCH ve GARCH modelleriyle
finansal zaman serilerindeki volatilite dinamik bi¢imde ortaya konmaktadir. Kosullu
volatilite Ol¢iim araci olarak, bu modeller portfdy secimi, risk analizi ve tiirev
fiyatlandirmas1 gibi konularda yaygin olarak kullanilmaktadir. Literatirde ARCH
ailesinde simetrik, asimetrik, tek degiskenli ve ¢cok degiskenli gibi ¢cok sayida model yer
almaktadir. Bu ¢aligmanin amacina uygun olan volatiliteyi kalic1 ve gegici bilesen olarak
ayirabilen Component GARCH (CGARCH) modeliyle getiri oranlarmin volatilitesi
tahmin edilmistir. Volatilite tahminin gerceklestirildigi CGARCH modeli hakkinda
bilgiler asagida sunulmustur.

GARCH modeli, kosullu varyans denklemine gecikmeli kosullu varyansi dahil etmek
suretiyle zaman iginde degisken varyansi agiklamaktadir. GARCH modeli, sadece gecmis
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hatalara bagl olarak kosullu varyansin degisebilecegini kabul eden ARCH modelini
kapsar ve daha esnek bir gecikme yapisina izin verir (Bollerslev, 1986). Kosullu degisken
varyans modellerinin temel nitelikteki modeli olan GARCH modeli asagida
gosterilmistir. Asagida (1), (2) ve (3) nolu denklemler sirasiyla volatilitenin tahmin
edildigi GARCH (1,1) modelinin piir kosullu ortalama ve piir kosullu varyans formiilleri
sunulmustur:

Tt - Q)O + ut (1)
ut = h;/zgt (2)
he = ag + aqui_; + Brhi_, 3

Denklem (1) piir kosullu ortalama denklemi ve (2) nolu denklem hata teriminin niteligini
vermektedir. Denklem (3) kosullu varyans denklemi olmak iizere u?_; ARCH siirecinin
tahmincisi yani hata terimi karesinin gecikmeli degeri, h?_; GARCH siirecinin kosullu
varyansinin gecikmeli degeridir.

CGARCH modeli, GARCH modelinin bir uzantis1 olarak ortaya cikarilmistir (Ané,
2006). Model bireysel hisse senedi ve endeks volatilitesinin incelenmesi yaninda endeks
ve bireysel hisse senedi arasindaki volatilite iligkisinin incelenmesinde de
kullanilmaktadir. CGARCH modeli, volatiliteyi uzun dénemli (kalici) ve kisa donemli
(gegici) olmak flizere iki bilesene ayirabilmektedir. Kalici1 bilegen, volatilitedeki trendi
veya ortalama degeri temsil ederken, gegici bilesen volatilitedeki kisa vadeli
dalgalanmalar1 (soklar1) yakalamaktadir (Engle ve Lee, 1999).

CGARCH modelinin asagidaki (4) nolu denklemle volatilitenin gegici bileseni (5) nolu
denklemle ise kalic1 bileseni sunulmustur:

qc = 0 + p(Ge-1 — ®) + (Ui — 04) (4)
of —qr = ay(uf_1 — qe—1) + P1(0F-1 — q¢-1) (5)

(4) nolu denklemde ®, sabit terimi ifade eder. Sabit terimin bir 6nceki déneme gore farki
olan (q;—; — w) ise sabit terimin bir 6nceki déneme olan farki gosterir ve volatilitenin
ortalamadan sapmasin1 ifade eder. p parametre katsayist kalici etkiyi ve trendin
ortalamaya donme hizin1 gosterir. @ parametre katsayisi trendde sapma olup olmadigini
verir. Yani volatilitede zaman igerisindeki degisimi gostermektedir.

(5) nolu denklemde ise gegici volatilite verilmektedir. Yani o — g, getiri varyansindan
getiri degeri ¢ikararak volatilitenin anlik degisimleri temsil edilmektedir. a; parametre
katsayist ARCH etkisi olarak volatilitenin ge¢mis soklara duyarliligini, [, parametre
katsayis1 ise GARCH etkisi olarak volatilitenin gecikmelerine olan duyarliligim
gostermektedir.

Volatilite yapilarinin dinamikleri oldukea aciktir. Ilk olarak, gecici volatilite bileseni, eger
0 < (a + B) < 1 kosulu saglaniyorsa, kisa donemdeki volatilitenin gecici dalgalanmalari
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zamanla azalmaya yonelik bir egilim gostermektedir. Ikinci olarak, kalict volatilite
bileseni, otoregresif bir siirecle zaman i¢inde degisim gdsterir. Eger 0 < p < 1 kosulu
saglantyorsa, uzun dénemdeki volatilitenin belirli bir diizeye ulasacagini gosterir. Eger
p 1'e yakinsa volatiliteyi belirleyen kisa donem degil trenddir. p = 1 ise volatilite uzun
dénem volatiliteyle yani trendiyle biitiinlesir. Son olarak, uzun dénemli yapinin (trend),
kisa donemli yapiya gore daha yavas ortalamaya dondiigii varsayilmaktadir. Uzun
donemli yapi, kisa donemli yapidan daha direnglidir. Dolayisiyla, 0 < (a + f) <p <1
kosulu saglanmalidir (Engle ve Lee, 1999: 478).

CGARCH modeline volatilite asimetrisi etkisini gosteren terim eklenirse kalici
volatiliteyi veren denklemde bir degisiklik olmaz. Asimetri etkisi sadece gecici
volatiliteyi veren denkleme eklenir. Asagidaki (6) nolu denklem asimetri etkisini
yakalamak amaciyla olusturulan kisa donem volatiliteyi gostermektedir:

Utz —qt = a1(u?—1 = qe-1) + Y[(It—l)(u?—l)] + [))1(0152—1 — qt-1) (6)
_ 0, Et-1 >0

Burada y volatilitedeki kisa donemli sapmalarin asimetrik 6zelligini verir. y>0 ise, kotii
yani olumsuz haberin kisa dénemli sok iizerindeki etkisinin iyi haberden daha fazla
oldugu anlamina gelir. (6) nolu denklemde ikinci terimle kukla degisken hata terimlerinin
karesiyle carpilip, asimetri etki ortaya konur. Asimetri i¢in (7) nolu denklemde TGARCH
modelindeki gibi kukla degisken olusturulur.

5. ARASTIRMA BULGULARI

Arastirmanin bulgular asagida basliklar halinde sunulmustur. ilk baslkta borsalarin
endeksleri ve volatilitelerinin yol zaman sekilleri verilmistir. Ikincisinde, borsa
volatilitelerinin istatistiksel 0Ozellikleri ve asimetri testi sonuglari yer almistir.
Ugiinciisiinde, volatilitelerin GARCH modeliyle tahmin sonuglari gdsterilmistir. Son
baslikta, volatilitenin bilesenlere ayrimi amaciyla yapilan CGARCH modeli tahmin
sonucu ve volatilite bilesenlerinin yol zaman analizi ve korelasyonlar1 vardir.

5.1. Endeks ve Volatilitelerdeki Gelismeler

Asagidaki Sekil 1’de goriilen BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI borsalarinin hisse
senedi piyasa endekslerinde, 2008-2010 yillar1 arasinda kiiresel finansal kriz kaynakli
keskin diisiisler yasanmigtir. Bu diisiislerin ardindan DAX endeksinde yiikselis, FTSE100
endeksinde yatay, BIST100 ve RTSI endekslerinde ise asag1 yonlii trend yasanmistir.
2011-2016 yillar1 arasinda birkag defa araliklarla ortaya ¢ikan Avrupa borg krizinin etkisi
carpici bigimde, DAX ve FTSE100 endekslerine kiyasla BIST100 ve RTSI endekslerinde
daha fazla gozlenmistir. 2016 yilindaki Brexit’ten sadece FTSE endeksi etkilenmistir.
COVID-19 kiiresel salgim nedeniyle 2020 yilinda yasanan olumsuzluk etkileri ise
BiST100 endeksine gére DAX, FTSE100 ve RTSI endekslerinde daha fazla goriilmiistir.
2022 yilinda patlak veren Rusya-Ukrayna savasiyla RTSI, DAX ve FTSE100
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endekslerinde yeniden diisiisler olmustur. Savasin BIST100 endeksine etkisi smrli

kalmagtir.

Sekil 1. Hisse senedi piyasa endeksleri
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Sekil 2’de ise borsalarin volatilite grafikleri Sekil 1’deki

geligsmeleri teyit eder

niteliktedir. Sekil 2’de BIST100 ve RTSI’nin volatilitesi, DAX ve FTSE100’deki
volatiliteden daha biiyiiktir. BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI i¢in volatilite

kiimelenmesi vardir.

Borsalarda yiiksek volatiliteyi yiiksek, diisiik volatiliteyi diigiik

volatilite takip etmistir. Genel olarak ifade edilirse, volatilitedeki yiikselmeler yerel ve
bolgesel calkantidan ziyade daha ¢ok kiiresel nitelikli ¢alkanti doneminde gézlenmistir.
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Asagidaki Tablo 2’de BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI borsalar1 volatilitelerinin
istatistiksel Ozellikleri sunulmustur. Tablo 2’de borsalarin getiri ortalamasi pozitiftir.
BiST100 ve DAX getirilerinin ortalamas1 gérece yiiksek ve birbirine yakindir. FTSE100
ve RTSI’nin birbirine yakin ve gorece diisiiktiir. Ortalama getiriden sapma BIST100 ve
RTSI’de DAX ve FTSE100’ye gérece daha yiiksektir. Getirilerdeki ranjin yiiksekten
diisiige dogru siralanmas1 RTSI, BIST100, DAX ve FTSE100 bigimindedir. Bu bilgiler
dogrultusunda daha istikrarli getiriyi FTSE100 ve DAX sunmustur. Getirinin daha diisiik
ve daha az istikrarli oldugu borsa ise RTSI olmustur. BIST100’de getirinin yiiksek
olmasina karsin getiri istikrarinin saglanamadigi tespit edilmistir.

Tablo 2. Tanimlayic: Istatistikler, Birim Kok Testleri ve Tam Testleri

Tammlayic istatistikler (%) BIST100 DAX FTSE100 RTSI
Ortalama 0,013 0,013 0,003 0,001
Standart Sapma 0,980 0,658 0,573 0,945
Ortanca 0,019 0,017 0,038 0,0207
Minimum -7,834 -5,994 -5,851 -20,973
Maksimum 7,871 5,4959 4,841 10,077

Carpiklik -0,503 -0,149 -0,500 -2,376

Basiklik 10,373 11,126 14,433 59,872
Jarque-Bera Testi 12036,40™" 14371,83"™ 28627,14™ 707862,5™

Birim Kok Testleri

ADF -70,916™ -72,433™ -71,907" -69,214™
PP -70,915™ -72,463™ -72,060™ -69,203™
KPSS 0,256 0,142 0,092 0,244
Tam Testleri
Q5 3,832 10,384 21,916™ 14,958"
Q (10) 18,211 11,494 48,275 23,429
Q% (5) 630,06™ 953,07 1546,0™ 325,32
Q% (10) 848,82 1911,6™ 2778,6™ 352,32

ARCH LM Testi 302,675™ 66,861 199,097 255,005

" ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhlik diizeylerini gdstermektedir.

Jarque-Bera Testi sonucunda, borsalarin getirisi normal dagilim 6zelligi gostermedigi
ortaya konmustur. Carpiklik degerleri getirilerin dagilimlarinin kuyrugunun sola carpik
oldugunu gostermistir. Basiklik degerlerine bakildiginda getiri dagilimlarinin  kalin
kuyruga sahip oldugu bulunmustur. Carpiklik ve basiklik degerlerinin en yiiksek oldugu
borsa RTSI"dir.

Borsalarin yasanan soklara karsi tepki verme davranmiglarini 6lgmek amaciyla
gergeklestirilen ADF, PP ve KPSS birim kok testlerinin sonuglari, getirilerin duragan
oldugunu ve beklenmedik soklari atlatabildigini sunmustur. Boylece BIST100, DAX,
FTSE100 ve RTSI getirilerinin duragan siireci dikkate alan modellerle ¢dziilmesinin daha
uygun oldugu anlagilmigtir. Portmanto Testi sonucunda, getirilerde otokorelasyon vardir.
Getiriler bagimlidir. ARCH LM Testi sonucunda, getirilerde sabit varyans degil degisken
varyans oldugu bulunmustur.
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Yukaridaki bulgular dikkate alindiginda getirilerin normal dagilmadigr kalin kuyruga
sahip oldugu, duragan, bagiml ve degisken varyans gosterdigi ortaya ¢ikmustir. BIST100,
DAX, FTSE100 ve RTSI getirilerinin volatilite tahminlerinde bunlar1 dikkate alan
GARCH modelleriyle gerceklestirilmesine karar verilmistir.

Asagida Tablo 3’teki getirilerin asimetrik tani test sonuglari verilmistir. Test sonuglarina
gore, BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI getirilerinin isaret asimetrisi, negatif biiyiikliik
asimetrisi ve pozitif biiyiikklik asimetrisi testleri istatistiksel olarak anlamlh
bulunmamustir. Sadece ortak asimetri testi istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 3. Asimetri Testleri

Testler BiST100 DAX FTSE100 RTSI
Isaret Testi 1,949 0,447 1,253 2,017
Negatif Biiyiikliik Testi -0,451 -1,103 -1,621 -0,325
Pozitif Biiytikliik Testi -1,405 -2,687 -2,070 -1,939
Ortak Test 18,366™ 18,356™" 23,112™ 20,216™

" ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhlik diizeylerini gdstermektedir.

Asimetri etkisinin {i¢ testinde olmadigr bulgusu dikkate alinmak suretiyle getiri
volatilitelerinin asimetrik degil simetrik oldugu belirlenmistir. BIST100, DAX, FTSE100
ve RTSI’de islem yapan yatirimcilarin hisse senedi fiyat degisimlerine yani iyi ve kotii
habere tepkilerinin simetri igerdigi sdylenebilir. Dolayisiyla, borsalardaki volatilite
tahmininde simetrik Kosullu Degisken Varyans Modeli kullanilmasinin uygun olacagina
karar verilmistir.

5.3. GARCH Modeli Tahmin Sonuglar1

Asagida Tablo 4’te BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI volatilitelerinin GARCH
modeliyle tahmin edilen kosullu varyans bulgular1 verilmistir.

Tablo 4. GARCH Volatilite Tahmini

Varyans Denklemi BiST100 DAX FTSE100 RTSI
a, 0,001 0,001™ 0,001 0,001
a; 0,099 0,075™ 0,106™ 0,094
B; 0,863™ 0,919™ 0,884™ 0,896™
Sok Kaliciligt 0,962 0,994 0,990 0,990
Tam Testleri

Carpiklik -0,671 -0,354 -0,404 -0,824
Basiklik 8,036 5,015 4,863 9,491
Log Likelihood 17485,22 19818,66 20767,74 18423,47
Q (5) 18,452 7,2133 3,3804 42,277
Q (10) 24,946" 9,3865 5,5404 45,944™
Q%(5) 0,4656 9,7279 5,3140 10,337
Q?%(10) 15,578 11,601 8,2267 10,716
ARCH LM Test 0,322 0,481 0,365 0,210

" ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhlik diizeylerini gdstermektedir.
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Analizin tani testleri gergeklestirilen GARCH tahminin tutarli oldugunu gostermistir.
Borsalarda volatilitelerin ARCH ve GARCH parametre katsayilari1 pozitif ve istatistiksel
olarak anlamlidir. ARCH ve GARCH parametre katsayilarinin toplami 1’in altindadir.
GARCH tahmininin tan testleri modelin tutarli oldugunu gostermistir. Volatilitede
soklarin 1srar1 (kaliciligl) 0,96-0,99 arasinda ve yiiksektir. Soklarin kaliciliginin
yiiksekligi acisindan siralamast DAX, FTSE100, RTSI ve BIST100 bicimindedir.
Kaliciligin neredeyse entegre diizeydeki yiiksekligi yatirimci kararlarinda soku kritik
Ooneme tasir. Volatilite daha ayrintili ele alindiginda borsalardaki soklarin o6zellikleri
hakkinda daha fazla bilgiye ulasmak miimkiin olacaktir. Bunun i¢in, asagida CGARCH
modeliyle borsalarin volatiliteleri kalic1 ve gegici bilesenlere ayrilmigtir.

5.4. CGARCH Modeli Tahmin Sonuclari

Gergeklestirilen CGARCH model tahmin sonuclar1 asagida Tablo 5’te sunulmustur.
CGARCH tahmininin tan1 testleri modelin tutarli sonuglar tirettigini géstermistir.

Tablo 5. CGARCH Volatilite Tahmini

Volatilite Bilesenleri BiST100 DAX FTSE100 RTSI
Kalic1 Bilesen

W 0,001™ 0,001™ 0,001™ 0,001™
p 0,993™ 0,986™ 0,988 0,977
0] 0,012™ 0,087 0,096™ 0,112"
Gegici Bilesen

a 0,085™ -0,029" 0,016 -0,054"
B 0,855™ 0,106 -0,431 0,014
Tani Testleri

Carpiklik -0,634 -0,354 -0,403 -0,763
Basiklik 7,578 4,874 4,852 8,835
Log Likelihood 17232,83 19696,95 20641,65 18134,32
Q) 19,208™ 7,01 3,537 46,610™
Q (10) 23,992 9,078 5,760 50,441™
Q%(5) 0,568 5,776 6,142 8,624
Q%(10) 6,663 7,391 9,969 9,239
ARCH LM Test 0,113 1,154 1,213 1,736

" ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhilik diizeylerini gdstermektedir.

Borsalarin volatilitesinin kalici (trend) etkisini gdsteren bileseninde parametre katsayilari
istatistiksel olarak anlamlidir. Dolayisiyla borsalarda volatilitenin kalict oldugu anlamina
gelmektedir. Volatilitedeki gegici etkiyi (soklar1) gosteren bilesende sadece BIST100’te
ARCH ve GARCH parametre katsayilar1 anlamlidir. DAX ve RTSI’de sadece ARCH
parametre katsayisi anlamlidir. Buna karsin FTSE100°de ARCH ve GARCH parametre
katsayilar1 anlamli degildir.

Volatilitenin iki bileseninin yani trendin ve soklarin etkileri BIST100, DAX ve RTSI’de
meveuttur. FTSE100 volatilitesinin sadece trend etkisinin var oldufu gozlenmistir.
BIST100, DAX, FTSE100 ve RTSI’de kalict volatilite bileseninde diren¢ 0,98-0,99
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arasinda 1’e yakim yiiksek degerde olusmustur. Trendlere bakildiginda, BIST100’iin
ortalamaya geri doniis hiz1 diger {i¢ endeksten daha yavastir. Dolayistyla, BIST100’de
volatilite direnci DAX, FTSI00E ve RTSi’e gore daha giicliidir BIST100’de
volatilitedeki gecici dalgalanmalar ortaya ¢ikmasindan ortalama 11 islem giinii i¢inde
etkisini yitirmistir. DAX, FTSE100 ve RTSI’de volatiliteyi kisa donemli olusan soklar
degil kalic1 etki yani trendler belirlemistir. Boylece DAX, FTSE100 ve RTSI’de gecici
dalgalanmalar volatilitede etkili olmazken, BIST100’de etkili olmustur. DAX, FTSE100
ve RTSI’de volatilite sadece trendi icerdigi, BIST100’de ise, volatilitenin trendin yaninda
soklar1 da icerdigi gozlenmistir.

5.5. Volatilite Bilesenleri

Burada oncelikle borsalarin kalic1 volatilite bilesenleri, gegici volatilite bilesenleri ve
toplam volatilitelerinin zaman igerisindeki gosterdigi seyirler yol zaman grafikleri
araciligryla egerlendirilmistir. Ardindan, borsalarin gegici volatilite bilesenleri arasindaki
ve kalici volatilite bilesenleri arasindaki iligki korelasyon ile incelenmistir. Asagida Sekil
3’te borsalarin volatilite bilesenlerinin yol zaman analizleri sunulmustur.

Sekil 3. Borsalarin volatilite bilesenleri
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Not: Sekilde borsalarn gegici bileseni (GB), kalic1 bileseni (KB) ve iki bilesenin toplami (TOPLAM) gésterilmektedir.
Sekil 3’teki borsalarin volatilite bilesenlerine bakildiginda, volatilitenin uzun doénemli
(kalic1) bileseni yani trendin efiminin genelde daha piiriizsiiz oldugu gozlenmistir.
Trendin aksine volatilitenin kisa dénemli (gegici) bileseni olan volatilite soklart daha inig
ve ¢ikislt seyir izlemistir. Borsalarda toplam volatilite ile trend arasindaki farki temsil
edilen gecici bilesen, piyasa dalgalanmalarina ayni sekilde tepki verdigi sdylenebilir.
Volatilitelerdeki degisim kisa siireli soklar seklinde olmus yani gegici nitelik géstermis ve
hizl1 bigimde ortalamaya geri donmiistiir. BIST100’de ise ortalamaya geri doniis gdrece
daha yavas gerceklesmistir. Bu yoniiyle BIST100 ii¢ borsadan ayri bir konumdadir.
Volatilitenin trendinde egim goriiliir bicimde piiriizliidiir.

5.6. Volatilite Bilesenlerinin iliskileri

Tablo 6'da borsalarin gegici volatilite bilesenleri arasindaki iliskilerin varliginin
incelenmesi amaciyla korelasyonlar sunulmustur. Gegici volatilitelerin korelasyon
katsayilar1 pozitif ve istatistiksel olarak anlamlidir. DAX ve FTSE100 arasindaki
korelasyon yiiksektir. BIST100’iin DAX ve FTSE100 ile arasindaki korelasyon orta
diizeydedir. RTSI’nin DAX ve FTSE100 arasindaki korelasyon orta diizeydedir. BIST100
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ve RTSE arasindaki korelasyon ise diisiiktiir. Genel olarak borsalarin gecici volatilite
bilesenleri arasinda farkl: diizeylerde de olsa iliski oldugu tespit edilmistir.

Tablo 6. Kisa Donemli Volatilite Bilesenlerinin Korelasyonlart

BiST100 DAX FTSE100
BIiST100 1
DAX 0.503* 1
FTSE100 0.508" 0.926™ 1
RTSI 0.308" 0.488™" 0.486™"

“ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhilik diizeylerini gdstermektedir.

Tablo 7'de borsalarin kalici volatilite bilesenleri arasindaki iligkilerin korelasyonlari
verilmistir. BIST100 ve RTSI arasindaki korelasyon hari¢ borsalarm kalic1 volatilitelerin
korelasyon katsayilar1 pozitif ve istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. DAX ve
FTSE100 arasindaki korelasyon yiiksektir. RTSI’nin DAX ve FTSE100 arasindaki
korelasyon orta diizeydedir. BIST100’iin DAX ve FTSE100 arasindaki korelasyon
diisiiktiir. Kalict volatiliteler aras1 iliski sadece BIST100 ve RTSI arasinda
bulunmamaktadir. Diger borsalarda kalici volatilite bilesenleri arasinda iligki tespit
edilmistir. iliskinin en gii¢lii oldugu iki borsa DAX ve FTSE100’diir. Dolayisiyla, DAX
ve FTSE100’iin volatilite hareketleri birbiriyle benzer bi¢cimde seyir izlemistir.

Tablo 7. Uzun Donemli Volatilite Bilesenlerinin Korelasyonlari

BiST100 DAX FTSE100
BiST100 1
DAX 0.384™ 1
FTSE100 0.304" 0.931* 1
RTSI 0.175 0.479™ 0.479™

" ve " sirastyla %5 ve %1 anlamhlik diizeylerini gdstermektedir.

Genel olarak bakildiginda, borsalarin kalici volatilite bilesenleri ve gegici volatilite
bilesenleri arasinda iliski gdzlenmistir. Iliskinin en yiiksek oldugu borsalar DAX ve
FTSE100°diir. Iliskinin en diisiik oldugu borsalar BIST100 ve RTSI dir.

6. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alismada, karsilikli ekonomik iliskileri yiiksek olan Almanya, Ingiltere, Rusya ve
Tiirkiye borsalarindaki volatilite ele alimmistir. Frankfurt Borsasi, Londra Borsasi,
Moskova Borsasi ve Borsa Istanbul’un volatilite bilesenleri tahmin edilmistir. Bu
dogrultusunda DAX, FTSE100, RTSI ve BIST100 hisse senedi piyasa endekslerinin
02.01.2003 - 30.12.2022 tarihlerini kapsayan ABD Dolariyla hesaplanmis giinliik
getirileri CGARCH modeliyle analiz edilmistir. Bu ¢alismayla ulasilan sonuglara asagida
Ozetlenmistir:

Borsalarda volatilite kiimelenmesi tespit edilmistir. Borsalarda yiiksek volatiliteyi yiiksek,
diistik volatiliteyi diisiik volatilitenin takip ettigi goriilmiistiir. Borsalarin volatilitelerinde
otokorelasyon, degisken varyans, kalin kuyruk ve duragan siire¢ 6zelliginin bulundugu
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bilgisine ulasilmistir. Yapilan asimetri testleri sonucunda volatilitelerin simetrik oldugu
elde edilmistir.

Borsalarin 6ncelikle yapilan GARCH analiziyle volatilite soklarinin 1srarciligi yiiksek
bulunmugstur. Soklardaki 1srar entegre diizeye yakindir. Soklarin yatinmer kararlarma
etkisi kritiktir. Bu 6neminden dolay1 Engle ve Lee (1999) tarafindan gelistirilen CGARH
modeliyle borsalarin volatiliteleri daha yakindan incelenmistir. Volatiliteyi kalic1 ve
gecici olmak {izere iki bilesene ayiran CGARCH modeli, volatilite tahmininde tutarh
sonuglar iiretmistir. Analizle, Borsa Istanbul’da volatilite {izerinde hem kalic1 hem de
gecici bilesenlerin etkili oldugu, buna karsin Frankfurt Borsasi, Londra Borsasi ve
Moskova Borsasi volatilitelerinde sadece kalici (trend) bilesenin etkili oldugu ortaya
konmustur. Frankfurt Borsasi, Londra Borsasi ve Moskova Borsasi volatilitesi lizerinde
trendin (kalic1 bilesenin) belirleyiciligi bulgusu Engle ve Lee'nin (1999), Ané'nin (2006),
Guo & Neely (2007), Charteris & Strydom (2011), Strydom & Charteris (2011),
Gutiérrez ve digerleri (2017) ve Bhar & Dar (2019) tarafindan yapilan ¢aligmalari
destekler niteliktedir. Borsa Istanbul volatilitesinde hem gecici hem de kalic1 bilesenlerin
belirleyiciligi bulgusu Chen & Shen (2004), Wang & Guo (2014), Liow & Ibrahim
(2008) ve Torun & Demireli (2010) arastirmalarinin sonuglariyla ortiismektedir. Bu
calismanin bulgulari, Chao (2018) ve Zarour & Sriopolus (2008) tarafindan yapilan
calismalarda ulasilan volatilitede kalic1 degil gecici bilesenin 6nemli rol oynadigi
yoniindeki iddialar1 desteklememektedir.

Borsalarda volatilite bilesenlerinin zaman yol analizinden, volatilitedeki degisimin kisa
stireli dalgalanmalar seklinde oldugu yani gecici nitelik gosterdigi ve hizla sona erdigi
gozlenmistir. Yapilan korelasyon analizi sonucunda, borsalarin gegici volatilite
bilesenleri arasinda farkli diizeylerde de olsa iliski oldugu tespit edilmistir. Frankfurt
Borsasi ve Londra Borsasi arasindaki gegici volatilite iliskisi yiiksektir. Borsa Istanbul ve
Moskova Borsasi arasindaki gecici volatilite iligki diigiiktiir. Korelasyon sonucunda,
borsalarin kalic1 volatilite bilesenleri arasinda iliski en ylksek Frankfurt Borsasi ve
Londra Borsasi arasindadir. Borsa Istanbul ve Moskova Borsast kalict volatilite
bilesenleri iliskili degildir. Dolayistyla, Frankfurt Borsas: ve Londra Borsas1 volatiliteleri
birbiriyle benzer sekilde hareket etmistir.

Borsa Istanbul ve Moskova Borsasi'nda giinliik soklarin Frankfurt ve Londra'ya kiyasla
daha yiiksek seyrettigi ve yatirimcilarin bu soklara daha fazla maruz kaldig
gdzlemlenmistir. Dolayisiyla, bu borsalara yatinm yapmay1 planlayan yatinnmeilarin bu
iki borsadaki haberleri yakindan izlemesi ve kisa vadeli soklara karsi dikkatli olmalar
oOnerilebilir.

Calisma ekonomik ve finansal iliskileri yogun Avrupa iilkelerinden Almanya, Ingiltere,
Rusya ve Tirkiye borsalarmin hisse senedi piyasa endeksleri {izerinde
gergeklestirilmistir. Analiz, volatilite bilesenlerini gecici ve kalic olarak ikiye ayirmaya
imkan veren CGARCH modeli kullamlmistir. Borsalar arasi volatilite yayilimlarmin
etkisi dikkate alinmamistir. Sonuglar degerlendirilirken, ¢aligmanin bu smirliliklar1 géz
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onilinde bulundurulmalidir. Bu sinirlarina ragmen, ¢alismayla volatilitenin gegici ve kalici
bilesenleri sapmasiz bigimde tahmin edilmistir. Borsa Istanbul’da volatilitede kalic1 ve
gecici bilesen belirleyicidir. Frankfurt Borsasi, Londra Borsast ve Moskova Borsasinda
volatilitede sadece trendin belirleyici oldugu ortaya konmustur. Yapilacak c¢aligmalarda,
borsalarin volatiliteleri iizerine volatilite bilesenlerindeki yayilim etkilerinin dikkate
alimmasinin yararl olacagi diistiniilmektedir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam
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