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OZET

Son yillarda kiiresellesmenin etkisiyle birlikte finansal piyasalarda volatilite kavramina
olan ilgi artmistir. Zaman serilerinin sahip oldugu asimetri, kaldirag etkisi vb. o6zellikler
nedeniyle olusan yiiksek volatilite, varliklarin etkin fiyatlandirilmasini engelleyebilmektedir.

Bu c¢aligmada agirlikli olarak yiiksek frekansli finansal verilerdeki zamana baglh
degiskenligi, bir baska deyisle volatiliteyi analiz etmek icin kullanilan kosullu degisen
varyans modelleri iizerinde durulmustur. Veri olarak IMKB’nin Ocak 2007- Aralik 2009
tarihleri arasindaki giinlik endeks degerleri kullanilmigtir. XU100 endeksi zaman serisinde
varyans modellemesi ve modellerin 6ngdrii performansi degerlendirilmesi yapilmistir.

Calismamiz sonucunda elde edilen ciktilar, ekonomide olusan soklardan IMKB’nin de
etkilendigini ve soklarin volatiliteye sebep oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Risk, risk yonetimi, zaman serileri, kosullu degisen varyans,
finansal volatilite, volatilite modelleri, volatilite, volatilite modelleri analizi, ARCH, GARCH,
EGARCH

SUMMARY

The interest on volatility of financial markets was increased because of the effects of
globalization in recent years. The qualifications such as asymmetry, leverage effect, etc. of the
time series causes high volatility, and this also effect the efficiency of pricing the financial
assets.

In this study, mainly in high-frequency financial data, depending on the time variability,
in other words, volatility was used to analyze the changing conditional variance models.
January 2007 - December 2009 daily index values of the Istanbul Stock Exchange (ISE) were
used as data. Variance modeling and evaluation of the model performance were made for
XU100 time series indice.

With the help of the results of the study it is founded that ISE is effected by the shocks in
the economy moreover these shocks also causes volatility.

Key Words: Risk, risk management, time series, conditional heteroscedasticity, financial
volatility, volatility models, volatility, volatility model analysis, ARCH, GARCH, EGARCH

" Bu galisma 2010 yilinda Ankara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Isletme Anabilim Dalinda yapilan
“Finansal Varliklarin Volatilite Modelleri Ile Analizi” isimli yiiksek lisans tezinden tiiretilmistir.
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GIRIS

Ekonomi diinyasi i¢inde finansal yatirimcilar bag aktorlerdir. Finansal yatirimcilar, ortaya
koyduklar1 sermayeleri farkli yollarla isleterek getiri elde etme amagl bir yontemle ekonomik
yapinin isleyisini saglamaktadirlar. Yatirnmcilarin sermayeleri onlarin varliklart oldugu igin
sahiplik duygusu ile her zaman bu varliklarin1 veya varliklarin degerini artirmak
istemektedirler.

Yatirim yapma s6z konusu oldugunda yatirimcilar her ne kadar sermayelerinin artmasini
isteseler de bu sermayelerinin bir bolimiinii kaybetme riski ile de karsi karsiya
kalabilmektedirler. Bu nedenle yatirimlarin temel amacina ulasabilmesi igin etkin bir risk
yonetimi gerceklestirilmek zorundadir.

Yatirnmcilarin etkin bir risk yOnetimi yapabilmeleri yatirimlarina s6z konusu olan
varliklart ve bu varliklarin gelecekteki durumunu, elde edebilecekleri kazang ya da kayiplari
1yi analiz etmelerine baglidir. Varliklarin analizi sayesinde performans dl¢iimii yapilabilmekte
ve ulasilan sonuglarla gelecegin belirsizligi bir nebze de olsa azaltilabilmektedir.
Performansin iyi bir sekilde incelenmesi yatirimin ne kadar basarili oldugunu gostermesi
agisindan son derece onemlidir.

Calismada teorik bilgiler ¢ercevesinde IMKB Ulusal 100 fiyat endeksine ait olan
04/01/2007-31/12/2009 doénemi giinliik getiri degerleri kullanilarak olusturulan serinin
volatiliteleri i¢in en uygun modelin belirlenmesi ve bu modellerin performanslarinin
Olciilmesi islemleri gergeklestirilmistir. Uygulama asamasinda Eviews 6 paket programindan
faydalanilmistir.

1. LITERATUR OZETI

Risk, hedeflerin gerceklestirilmesinde sorun yaratan olay ve olgularin heniiz tehdide
donlismemis ve yonetilebilir halidir (Kii¢iiksahin vd., 2009). Genellikle biitiin yatirim
projelerinin gelecekteki nakit akisi, risk ve belirsizlik tasidigindan, risk ve belirsizligin
tanimlanmast ve Olgiilmesi, riskli projelerin degerlendirilmesi ve sec¢imi i¢in Onem arz
etmektedir (Bayrakdaroglu ve Ege, 2006). Yatirim siireci bes temel asamadan olusmaktadir:
Yatirim  politikasinin ~ belirlenmesi, Menkul kiymet analizinin yapilmasi, Portfoy
olusturulmasi,  Portfoylin  degistirilmesi  (yenilenmesi),  Portfdy  performansinin
degerlendirilmesi (Karacabey ve Gokgoz, 2005:38-39). Risk yonetimi bir siire¢ olarak ele
alindiginda birbirini takip eden dort asamadan bahsetmek miimkiindiir (Cakinberk, 2010):

Bilgi geri déniistimii

, |

Risklerin Risklerin Risklerin Risklerin
tamimlanmasi Blgiilmesi ve onlenmesi ve vonetininin
deferlendirme kontrolii performansini
degerlendirme

Sekil 1:Risk Yonetim Siireci

Piyasaya bilgi akisi ve volatilite (veya risk) arasindaki iliski finansal zaman serileri
arasinda varyansta nedenselligi agiklamak i¢in kullanilmaktadir (Korkmaz ve Cevik, 2009).

Volatilite fiyat diizeylerindeki ani hareketler olarak tanimlanabilir. Yatirim kararlarini ve
sonuclarint dogrudan etkiledigi i¢in volatilite, volatilitenin modellenmesi ve tahmini
yatirimci, araci kurulus, piyasa diizenleyici kurumlar vb. piyasa katilimcilar i¢in oldukga
onemlidir. Kiiresellesme siireci ile piyasalarin birbiri ile entegrasyonu artmis ve bu durumdan
gelismekte olan piyasalar gelismis piyasalardan daha fazla etkilenmeye baslamistir. Ozellikle
finansal kriz donemlerinde artan volatilite yliksek riski de beraberinde getirmektedir. Yiiksek
volatiliteye sahip finansal piyasalarda esnekligin saglanmasi ve piyasalarin sorunsuz islemesi
icin Ozel diizenlemelere ihtiya¢ vardir. Yiiksek volatilite yliksek risk demek oldugundan
ozellikle finansal krizler sonrasinda yatirimcilar 6nemli kazang ve kayiplar elde etmektedirler.
Bu nedenle volatilitenin modellenmesi ve tahmin edilmesi olduk¢a Onemlidir. Finansal
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piyasalarda volatilitenin artmasiyla beraber yatirnmcilar kararlarinda degisiklige gidebilirler.
Ayrica politikacilar da volatilitenin reel ekonomiye yayilarak ekonomik performansi
etkileyecegi diisiincesiyle karar alabilmektedirler.

Yatirimcilar tek bir finansal varlik yerine birden fazla finansal varliga yatirirm yapmayi1
yani yatirimlarinda portfoy olusturmay1 tercih edebilmektedirler. Bdyle bir durumda
portfoyiin getirisinin volatilitesini incelemek i¢in portfoyiin risk faktorleri arasindaki varyans
ve kovaryansla birlikte her bir varligin risk faktorlerine olan duyarliligi da incelenmelidir
(Sevil, 2001:41).

Hisse senedi getiri volatilitesi, sadece temel bazi degiskenlerin (temettii, kazang¢ orani,
karlilik, vb.) beklenti degerinden ciddi sapmalar géstermesi sonucunda olusacaktir (Glines ve
Saltoglu, 1998:37).

Literatiirde gerek finansal varliklara ait ¢esitli volatilite modellerinin kurulmast ve
kurulan modeller ile volatilitenin tahmin edilmesi(6n goriilmesi), gerekse cesitli volatilite
modellerinin 6ngorii performanslarinin karsilastirilmast amaciyla gegmisten giiniimiize farkl
calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar farkli hisse senetleri, islem hacimleri, likidite, getiri vb.
alanlarda yiirtitilmektedir.

2. UYGULAMA

2.1 Veri ve Yontem

Calismanin bu boliimiinde IMKB Ulusal 100 Fiyat Endeksinin 04/01/2007-31/12/2009
donemine iligskin volatilitesinin analizi ve performans Ol¢iimii yapilmistir. Bu kapsamda
Ulusal 100 fiyat endeksinin ilgili donemde borsanin isleme agik oldugu her giine ait kapanis
fiyatlar1 (2. Seans kapanis fiyatlar1) kullanilarak getiri serisi olusturulmustur. Daha sonra
olusturulan zaman serisi yardimiyla endekse iliskin ii¢ yil bir donem kabul edilerek volatilite
analizi yapilmistir. Endeksin volatilite modellemesi ve zaman seriSine bu siiregte uygulanmasi
gereken testler Eviews 6.0 ekonometri paket programi yardimiyla gerceklestirilmistir.
Program ¢iktilar1 ise teorik bilgiler ¢ercevesinde yorumlanmaistir.

Yukarida sozli gegen uygulama siirecinde yapilmis olan ekonometrik incelemeler ve
calismanin yontemi asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1) Zaman serisini olusturmak: Endeksin giinliik kapanis fiyatlar1 kullanilarak getiri serisi
logaritmik bir formda (1) numarali formiil yardimiyla hesaplanmistir:

Ry t glinii getiri degeri
Pt t glinii endeks kapanis fiyati olmak {izere
Re=In G- (1)

2) Zaman serilerinin grafiksel gdsterimi ve korelogram olusturulmasi: Endeksin gozlem
degerleri ile olusturulan zaman seriSine ait grafik ve korelogram cizilmistir. Grafikteki egrinin
durumuna gore serinin duraganligi hakkinda sezgisel yorumlama yapilmistir. Buna gore egri
belirli bir ortalama etrafinda kiiciik ¢apli salimimlar gosteriyorsa serinin duragan oldugu,
salmimlarin biiylik capli ve ani inis ¢ikiglar seklinde olmasi halinde ise serinin duragan
olmadig1 séylenmistir.

Korelogramlar zaman serilerinde  otokorelasyonlarin  belirlenmesini  saglayan
cizelgelerdir. Korelogram analizi ile Otokorelasyon (ACF) ve Kismi Otokorelasyon (PACF)
Fonksiyonlar1 ile Ljung-Box-Pierce-Q istatistiklerini birlikte incelenebilmektedir. AC
fonksiyonu incelenen serideki komsu veriler arasinda ne kadar bir korelasyon oldugunu
gostermektedir. ACF degerlerinin hepsinin birden es anli olarak sifir olup olmadigini test
etmek i¢in Ljung-Box-Pierce-Q istatistigi kullanilmaktadir. Buna gore
n:Gozlem sayisi
K:Gecikme sayisi
k:Gecikme degeri
pk:k gecikmesi i¢cin ACF degeri
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Ho:p1=p2=...=px=0
Hi: pi#pa#. . . #pk#0 olmak tizere

Q =nXi=1 Pk )
formiiliinden hesaplanan deger XZ(K) tablo degeri ile karsilastirilir ve ilgili hipotezler test
edilir. Eger Ho hipotezi red edilirse ACF degerlerinin en azindan bazilari sifirdan farklidir. Bu
durumda serinin duragan olmadigi diger bir deyisle beyaz giiriiltii siirecine uymadigi
soylenebilmektedir. Yani serinin dogrusal bagimliligi Ljung-Box-Pierce-Q istatistigi ile test
edilmektedir. Bu test degeri y* tablo degeri ile karsilagtirilir ve eger Ho hipotezi kabul
edilmezse serinin dogrusal bagimli oldugu sdylenebilmektedir. Q istatistigi serinin
ortalamadan sapmasimi Olger ve hata teriminin otokorelasyon igerip igermedigini test
etmektedir.

PAC fonksiyonu serideki verilerin birbirleri ile olan otokorelasyonunu dolayli olarak
hesaplamaktadir. Ornegin, AR(1) siirecinde y; ile y birbirleriyle bagl olmasina ragmen yi.»
modelde direk yer almaz. Bu nedenle y; ile y:., arasindaki korelasyon Yy; ile yi1 Ve Vi1 ile Yo
arasindaki korelasyonun carpimi seklinde yazilabilmektedir. Bu bagintt PAC fonksiyonu
yardimiyla agiklanmaktadir (Kutlar, 2007:293).

ACF ve PACF degerleri %5 anlamlhilik diizeyinde (-2v/n,+2v/n) araliginda ise seri
duragandir seklinde yorumlanabilmektedir. Ayrica otokorelasyon degerlerinin ¢ok yavas bir
sekilde azalmasi da seride trend etkisinin oldugunu géstermektedir.

Duragan serilerde k gecikme degeri biiyilidiik¢e otokorelasyon fonksiyonu degeri de sifira
yaklagmalidir. Bu yaklasim k gecikme degerinin x ekseninde, otokorelasyon fonksiyonu
degerinin de y ekseninde yer aldig1 bir grafik yardimiyla da kolaylikla goriilebilmektedir.
Fakat bir serinin duraganliginin kesin olarak incelemesi birim kok testi yardimiyla olmaktadir

3) Serinin duraganliginmin_kesin olarak incelenmesi icin birim kék testinin yapilmasi:
Birim kok testi ile duraganlik sinamasi yapilirken asagidaki hipotezler test edilmektedir:
Ho:Birim kok var (seri duragan degil)

H;:Birim kok yok (seri duragan)

Birim kok testi hipotezleri Dickley-Fuller testi ile incelenmektedir. Standart DF testi temel
varsayimi hata terimlerinin bagimsiz ve ayn1 dagilima sahip olmasidir. Fakat hata terimlerinde
bu varsayim her zaman gecerli olmayacagindan iki farkli yaklasimla DF testi s6z konusu
olmaktadir: Parametrik bir yontem olan Cogaltilmig DF Testi(ADF Testi), parametrik
olmayan Phillips-Perron Testi. ADF Testinde zaman serisinin gecikmeli degeri
otokorelasyonun kaldirilabilmesi igin modele eklenmektedir. ilgili test istatistigi degerleri
Dickley-Fuller 7 test istatistigi tablo degeri ile karsilagtirilmakta ve hipotezler test edilerek
serinin duraganligi incelenmektedir.

4) Serinin istatistiksel tanimlama testlerinin yapilmasi: Bu agsamada seriye ait istatistiksel
degerler (carpiklik katsayisi, basiklik katsayisi, ortalama, standart sapma, vb.) hesaplanmaistir.

Ilgili degerlerden carpiklik katsayisi(skewness) sifirdan kiiciik ise seri sola carpik,
sifirdan biiylik ise seri saga ¢arpik demektir. Yani carpiklik katsayist sifirdan farkli olan seri
asimetrik dagilimlidir. Cilinkii simetrik bir dagilim olan normal dagilimin ¢arpiklik katsayisi
sifirdir. Diger yandan basiklik katsayisi(kurtosis) 3’ten kiigiik ise seri normalden basik, 3’ten
bliyiik ise de seri normalden daha dik(sivri) dagilmis demektir. Normal dagilmis bir seride
Pearson’un tanimina gore basiklik katsayis1 3 olmaktadir. Istatistiksel tanimlamalar arasinda
yer alan Jarque-Bera test istatistigi ise serinin normal dagildigin1 6ne siiren hipotezi test
etmektedir. EKK artiklarinin ¢arpiklik ve basiklik 6l¢iilerinin hesaplanmas: ile elde edilen bu
istatistik 2 serbestlik dereceli xz tablo degeri ile karsilastirilmaktadir. Clinkli normal dagilmis
bir serinin JB degeri yaklasik olarak %5 anlamlilik diizeyinde 2 serbestlik dereceli y° tablo
degerine karsilik gelen 5.99 degeri olmaktadr. Ilgili seri igin JB degeri,

S:Carpikl katsayisi

K:Basiklik katsayist olmak {izere
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B = n S+ 62

®)
6 24
formilii ile hesaplanmakta ve 5.99°dan biiyilk ise serinin normal dagilmadigi
sOylenebilmektedir (Kiran, 2008:90).

5) Uygun modelin secilmesi: Bir zaman serisinin AR(p), MA(g) veya ARMA(p,q)
stireclerinden hangisine uydugunu belirlemenin bir yontemi otokorelasyon fonksiyonu
degerlerinden yardim almaktadir. Buna gore eger ACF degeri belirli bir q gecikmesinde zirve
yapip daha sonra kesilerek sifirlaniyor ise seri MA(q) modeline uymaktadir. Diger yandan
PACF degeri belirli bir p gecikmesinde zirve yapip daha sonra kesintiye ugruyor ise seri
AR(p) modeline uymaktadir. Eger ACF ve PACF degerleri her iki kosulu da sagliyor ise seri
ARMA(p,q) modeline uymaktadir.

Diger yandan serinin 6zelliklerine en uygun modelin belirlenmesi i¢in alternatif olan
ikinci yontem ise farklt p ve q degerlerine gore farkli AR(p), MA(q) ve ARMA(p,q)
modellerini EKK yontemiyle tahmin etmektir. Tahmin edilen modellerden minimum Akaike
(AIC) ve Shwarz (SC) kriterini saglayan, katsayilarin istatistiksel olarak anlamli oldugu
model en uygun model olarak segilebilir. Eger AIC ve SC kriterlerini minimum yapan
modeller farkli ise belirlilik katsayisi (R?) daha biiyiik olan model tercih edilmelidir.

6) Hatalarin sabit varyansh olup olmadiginin incelenmesi(ARCH LM Testi): Bir 6nceki
adimda belirlenen ve serinin i¢inde bulundugu en uygun siireci tanimlayan modelin hata
teriminin standart varyans varsayimina uygunlugu ARCH LM Testi ile test edilmektedir.
Ayrica finansal verilerin ARCH tipi modeller ile analizi igin degisen varyans (ARCH)
etkilerinin olup olmadig1 da incelenmelidir. ARCH LM Testi sonucunda hata teriminin
varyansinin degisken oldugu sonucuna ulasilirsa bu degisen varyansit modelleyecek uygun
kosullu varyans modeli kurulmalidir. Bu model belirlenirken yine AIC (tahmin degeri-
parametre sayisi) ve SC [tahmin degeri-(parametre sayis1/2)*In(gozlem sayis1)] kriterlerinin
minimum-Durbin Watson degerini maksimum yapan, ayrica hata terimleri rassal yliriiyls
stirecine uyan model tercih edilmelidir.

7) Modellerin tahmin edilmesi: Degisen varyans problemi oldugu tespit edilen bir seri
ARCH tipi bir model yardimiyla analiz edilebilmektedir. lgili modelin katsayilarinin tahmini
EKK ya da MO yontemlerinden biri ile yapilmaktadir.

8) Tahmin edilen modeller yardimiyla volatilitenin éngériilmesi: ARCH-tipi modeller,
hata teriminin kosullu varyansindaki degisimleri agiklayan modellerdir. Modelin bu 6zelligi
mevcut verilerdeki volatilite konusunda bilgi verirken, gelecekte volatilitenin ne olacagi
konusunda herhangi bir bilgi vermemektedir. Fakat ge¢mis donem degerleri veri olarak
alindiginda hata teriminin kosullu varyansi seri degerlerinin kosullu varyansina esit oldugu
icin kosullu varyansin Ongoriileri serinin gelecek varyansinin da Ongoriisii olmaktadir
(http://idc.sdu.edu.tr/tammetinler/kalkinma/kalkinma28.pdf).

9) Modellerin _ ngorii performanslarimin __degerlendirilmesi: Modellerin =~ 6ngorii
performanslar1 6ngorii hatasi istatistikleri hesaplanarak karsilastirilmaktadir. ilgili istatistik
degeri minimum ¢ikan model yiiksek performansa sahiptir denilebilmektedir.

2.2 Bulgular

XU100 endeksine iliskin ilgili donemde borsanin islem gordiigli her gline ait 2. seans
kapanis fiyatlar1 kullanilarak formiil (1) yardimiyla endeksin getiri serisi olusturulmustur.
Buna gore olusturulan zaman serisinin biiylkligl (gézlem sayisi1) 748°dir. Olusturulan getiri
serisi Eviews 6 paket programia girildiginde seri ile ilgili ulasilan sonuglar ve yorumlari
asagida sunulmaktadir:
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Getiri serisi cizgi grafigi:
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Sekil 2:XU100 Endeksi Getiri Serisi Grafigi

Yukaridaki grafikte yatay eksende (apsis ekseni) yer alan degerler gozlem sayisini
gostermektedir. Buna gore 0-248 gozlem arasi1 2007 yil1, 249-498 gozlem arasi 2008 yil1 ve
499-748 gozlem arasi ise 2009 yili gozlemlerine karsilik gelmektedir. Diger taraftan dikey
eksen (ordinat ekseni) ise ilgili gozlem giiniine ait olan getiri serisi degerini vermektedir.
Grafikten anlasilacag: iizere XU100 endeksi getiri serisi genellikle sifir ortalama etrafinda
dagilim gostermektedir. Ayrica serideki en bliylik degisim 2009 yili baslarinda olusmustur.
Serinin genel dagiliminin sifir ortalama etrafinda seyretmesi XU100 getiri serisinin duragan

oldugu kanisin1 uyandirmaktadir.
Getiri serisi korelogramu:
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0.09
0.041
0.015
0.024
0.035
0.000
0.001
0.001
0.002
0.001
0.002
0.002
0.003
0.004
0.006
0.008
0.008
0.007
0.005
0.007
0.006
0.008
0.011

Sekil 3: XU100 Endeksi Getiri Serisi Korelogrami
Getiri serisine iliskin sekil 3’deki korelogramda seri degerleri arasindaki otokorelasyon
ve kismi otokorelasyon katsayilar1 30 gecikmeye kadar hesaplanmistir. Daha 6nce de
bahsedildigi gibi n gbézlem sayis1 olmak iizere ACF ve PACF degerlerinin %5 anlamlilik

diizeyinde (—2/v/n, +2/+/n ) araliginda yer almasi serinin duragan oldugunun gostergesidir.
Buna gore XU100 Endeksi i¢in n=748 olmak {iizere sekil 8’deki ACF ve PACF degerlerinin
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hepsinin  (-0.073,+0.073) araliginda seyretmesi serinin duragan oldugu yoniindeki
goriisiimiizii desteklemektedir.

Getiri_serisinin_birim_kok testi: XU100 Endeksine iligkin grafiksel ve korelogram
yardimiyla yapilan incelemeler sonucunda serinin duragan oldugu sezgisel olarak
sOylenmistir. Fakat duraganligin kesin olarak belirlenmesi i¢in seriye iliskin birim kok testi
uygulanmigtir.

Stfir Hipotezi - XU100 birim k&ke sahip
Dhgsal degisken: Sabit
Gecileme uzunigu=0 (otomatik olarak SIC've davantr, maxgecikme=19)

t-istatistigi  Olasilik =

ADF Test ]:Stat'lst'lé,‘i =25 43922 0.0000
Kritik Degerler 1% d[j_zg}'jinde -3.438877

5%  diizevinde -2.865193

10% d‘[izei-'inde -2 RBBTT1

*Mac-Kinnon tek tarafth p degeri

ADF Test Denldemi

Bagimbh degisken U100
YontemBERKE
Orneldem(ayarlanms): 2 748

fcerilen gozlem: 747 avarlamadan sonra

DEE’IS]:CEI] Kﬂtiﬂ}'l Standart hata t-iitati.sti.@l. Olasihilc
XU100(-1)  -0.930365 0.038572  -25.43922 0.0000

c 0.000380 0.000799 0475857  0.6343
Diizeltilmis R 0.464140 5.D kosullu var 0.029814
Regresyon stand. hata 0021824  Alaike degen -4 808905
Artik kareler toplamu  0.354846 Schwarz degeri -4 796546
Logaritmik olabilirlik 1798126 F _jstaristigi 647.1539

Durbin-Watson ist. 1.995735 Olasik(F -istatistiai) 0.000000

Sekil 4: XU100 Getiri Serisi Birim Kok Testi Sonuglart

XU100 Endeksi getiri serisi birim kok sonuglarinda (bkz: Sekil 4) gorildiigi gibi ADF
Test istatistigi degeri -25.43922 olarak hesaplanmistir. Diger yandan bu istatistigin
karsilagtirilacagr kritik degerler %1 anlamlilik diizeyi i¢in -3.438877, %5 anlamlilik diizeyi
icin -2.865193 ve %10 anlamlhilik diizeyi i¢in -2.568771 olarak ger¢eklesmistir. Hesaplanan
ADF istatistik degeri tiim anlamlilik diizeylerinde kritik degerlerden mutlak degerce biiyiik
olmustur. Bu ise XU100 Endeksi getiri serisinin birim kok igerdigini savunan sifir hipotezinin
red edilmesi anlamindadir. Yani seri birim kok igermemekte ve bu sebeple kesin olarak
duragan bir seri olarak nitelendirilebilmektedir.

Serinin istatistiksel tanumlamalarinin yapilmasi:

00 Seri: XU100
u Ornek: 1 748
&0 | Gozlem: 748
Mod: 0.000402
120 | Medyan: 0.000118
Max.: 0121272
204 Min.: -0.90137
Standart Sapma: 0.021848
and Carpilchk: 0008075
Basikhlk: 5 858296
o _. | Jarque-Bera: 254.6353
_D_I1UI Y I_D_Igﬁl o -0.00 I ID_||35I s ID_!mI " " Olasihk: 0.000000
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Sekil 5: XU100 Endeksi Getiri Serisinin Istatistiksel Tanimlamasi

XU100 Endeksi getiri serisi 0.000402 mod, 0.000118 medyan ve 0.021848 standart
sapma degerine sahiptir. Volatilite modellemesi yapilmadan 6nce zaman serilerinde 6zellikle
incelenmesi gereken istatistiksel degerler ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisi degerleridir.
Getiri serisinin ¢arpiklik katsayis1 0.008075 olarak bulunmustur. Carpiklik katsayisi sifirdan
biiyiik oldugundan getiri serisi saga carpik, asimetrik bir dagilim sergilemektedir. Ayrica
basiklik katsayis1 5.858296 olarak hesaplanmistir ve bu deger 3’ten biiylik oldugundan getiri
serisinin normalden daha dik (sivri) bir dagilim sergiledigi s0ylenebilmektedir. Yani seride
kalin kuyruk 6zelligi vardir.

Zaman serilerinin analizi sirasinda arastirmacilar serilerin sahip oldugu o6zellikleri
belirlerken birim kok testi, ¢arpiklik katsayisi ve basiklik katsayisinin yani sira Jarque-Berra
degerini de incelemektedirler. XU100 Endeksi getiri serisi Jarque-Berra degeri 254.6353
olarak hesaplanmistir. Bu istatistik degeri serinin normal dagildigin1 savunan sifir hipotezini
test etmek i¢in kullanilmaktadir. Hesaplanan JB degeri normal dagilima ait olan x2(2)25.99
kritik degerinden biiyiik oldugu igin sifir hipotezi kabul edilemez. Yani getiri serisi normal
dagilmamaktadir.

XU100 Endeksi getiri serisine uygun kosullu ortalama modelinin_belirlenmesi: Getiri
serisinin Ozelliklerini incelemek i¢in yapilan ¢alismalar sonucunda zaman serisinin duragan,
asimetrik yapili, normalden daha dik ve normal olmayan bir dagilima sahip oldugu
anlasilmistir. Bu nedenlerle getiri serisinin yapisi klasik yontemler yerine serideki 6zellikleri
modelleyebilecek kosullu ortalama modelleri ile modellenerek incelenmelidir.

AKAIKE DEGERI (AIC)
plq 0 1 2 3 4 5
0 - -4,810351 -4,807731 -4,807088 -4,805984 -4,803317
1 -4,808905 -4,806368 -4,804925 -4,804165 -4,801970 -4,801075
2 -4,805844 -4,804391 -4,821306 -4,800265 -4,818461 -4,815816
3 -4,803630 -4,802370 -4,804470 -4,808353 -4,815402 -4,820190
4 -4,803332 -4,800644 -4,816978 -4,814874 -4,835991 -4,833960
5 -4,799904 -4,798237 -4,809345 -4,811724 -4,815707 -4,832047
Tablo 1: XU100 Endeksi Getiri Serisi ARMA(p,q) Modelleri Akaike Degerleri
SCHWARZ DEGERI (SC)
plq 0 1 2 3 4 5
0 - -4,798005 -4,789212 -4,782396 -4,775119 -4,766279
1 -4,796546 -4,787830 -4,780207 -4,773268 -4,764893 -4,757819
2 -4,787286 -4,779647 -4,790376 -4,763149 -4,775159 -4,766328
3 -4,778860 -4,771408 -4,767315 -4,765006 -4,765862 -4,764457
4 -4,772337 -4,763451 -4,773585 -4,765282 -4,780200 -4,771970
5 -4,762671 -4,754799 -4,759701 -4,755874 -4,753652 -4,763786

Tablo 2:XU100 Endeksi Getiri Serisi ARMA(p,q) Modelleri Schwarz Degerleri

XU100 Endeksi getiri serisine uygun kosullu ortalama denkleminin bulunmasi igin farkl
p ve q gecikmelerinde ARMA(p,q) modelleri tahmin edilmistir. Literatiirde uygun modelin
belirlenebilmesi igin

» Parametrelerin anlamlilig1

» Determinasyon katsayisinin yiiksek olmasi

= Akaike bilgi kriterinin diisiik olmasi

» Schwarz bilgi kriterinin diisiik olmas1

= Hata kareler toplaminin diisiik olmas1

= Olabilirlik oraninin yiiksek olmasi

» Modelin F istatistiginin anlamli olmasi

= Ongdrii performansi 8lgme kriterlerinin kiiciik olmas1 (RMSE, MAE, Theil U)
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beklenmektedir (Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2006). Bununla birlikte uygun model
belirlenirken yapilan ¢aligmalarda cogunlukla Akaike ve Schwarz kriterleri baz alinmaktadir.
Bu caligmada da literatiirde uygulama asamasinda en sik kullanilan yonteme gore getiri
serisini modelleyebilecek uygun model belirlenmistir. Bu kapsamda tiim modellerin Akaike
ve Schwarz degerleri tablo 9 ile tablo 10’da verilmistir. Buna gore p=0,1,2,3,4,5 ve
g=0,1,2,3,4,5 degerlerinin tiim kombinasyonlar1 ile olusturulan modeller arasinda minimum
Akaike degeri p=q=4 i¢in kurulan ARMA(4,4) modeli ve minimum Schwarz degeri p=0, q=1
icin kurulan ARMA(0,1)=MA(1) modeline aittir.

ARMA(4,4) modeline iliskin tahmin sonuglar1 tablo 2’de gosterilmektedir. Buna goére
AR (4) siirecine ait olan tiim parametrelerin toplam1 {|AR(1) + AR(2) + AR(3) + AR(4)|};
|1,498029 — 2,157871 + 1,432191 — 0,909494| = 0,128145 < 1
oldugu i¢in AR siireci duraganlik kosulunu saglamaktadir. Sekil 6’de yer alan grafikte de
gortldiigi gibi ARMA(4,4) modeline iliskin otoregresif ve hareketli ortalama kisimlarinin
parametreleri birim ¢ember icerisinde ve birbirine yakin pozisyonda bulunmustur. Bu sonug

modelin getiri serisini agikladig1 yoniindeki goriisiimiizii destekler niteliktedir.
Inverse Roots of ARMA Polynomial(s)

= AR roots 0.0+
= MilA roots

-1.58 7‘1I.D fDI.S D!D 0!5 1!0 1.5
Sekil 6: ARMA(4,4) Modeli Katsayilar1 I¢in Duraganlik Ve Anlamlilik Testi
Ayrica katsayilar icin hesaplanan t istatistigi degerleri mutlak degerce kritik
degerden(744-8=736 serbestlik derecesi ve %5 anlamlilik diizeyinde t degeri=1.645) daha
biiyiik oldugu i¢in katsayilarin sifira esit oldugunu varsayan sifir hipotezi reddedilmekte ve
katsayilar %5 anlamlilik diizeyinde anlamli olmaktadir.

Bagimli degisken: XU100 Yontem: EKK Ornek (ayarlanmis): 5 748 Icerilen gozlem: 744
Degigken Katsayr Standart hata t-istatistigi Olasilik
C 0.000454 0.000828 0.548091 0.5838
AR(1) 1.500177 0.030832 48.65585 0.0000
AR(2) -2.158826 0.049120 -43.95024 0.0000
AR(3) 1.433630 0.047747 30.02583 0.0000
AR(4) -0.909249 0.027852 -32.64525 0.0000
MA(1) -1.469466 0.035505 -41.38810 0.0000
MA(2) 2.116093 0.058954 35.89371 0.0000
MA(3) -1.368633 0.058485 -23.40140 0.0000
MA(4) 0.916710 0.034248 26.76651 0.0000
*R? 0.050900 *Ortalama kosullu var 0.000476
*Diizeltilmis R? 0.040569 *S.D. kosullu var 0.021879
*Regresyon standart hatasi 0.021430 *Akaike bilgi kriteri -4.835991
*Artik kareleri toplamu 0.337557 *Schwarz kriteri -4.780200
*Logaritmik olabilirlik 1807.989 *Hannan-Quinn  Kriteri -4.814485
*F-istatistigi 4.927208 *Durbin-Watson ist. 1.957832
*Qlasilik(F-istatistigi) 0.000006

Tablo 3:XU100 Endeksi Getiri Serisi ARMA(4,4) Modeli
ARMA(4,4) Modeline iliskin serisel korelasyon testi sonuclarina gore nR?=21,89802
olarak bulunmustur ve bu sonuca gore model katsayilar1 arasinda 30 gecikmeye kadar serisel
korelasyon gézlemlenmemistir. Tiim bu sonuglara dayanarak XU100 endeksi getiri serisi i¢in
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uygun modelin ARMA(4,4) modeli oldugu sdylenebilmektedir.” Ornegin AR(1) katsayis1 i¢in
hesaplanan t degeri=51.26566>1.645 oldugundan bu katsayinin sifira esit oldugunu varsayan
sifir hipotezi reddedilmekte, diger bir sdylemle katsayr anlamli bulunmaktadir. O halde
serinin Ozelliklerini yansitmakta en uygun oldugu diisiiniilen ARMA(4,4) modelinin formel
yapis1 asagidaki gibi olmaktadir:

XU100; = 0.000474 + 1.498029XU100; - 2.157871XU100, + 1.432191XU100:.3 —
0.909494XU100;.4 - 1.468388 et + 2.116491 e, — 1.369067 ei3 + 0.918187 er.4 + &

Modelin ARCH LM testi: Getiri serisini en uygun modelledigi diisiinilen ARMA(4,4)
modeli hata terimlerinin varyansinin zamandan bagimsiz (sabit) olup olmadigi ARCH LM
testi ile test edilmelidir. ARCH LM testi sonuglari asagida verilmektedir:

ARCH TEST
F-istatistigi 3.562572 Olasilik F(30,683)  0.000000
nR? 96.61032 Olasilik x%(30) 0.000000

Tablo 4:XU100 Endeksi Getiri Serisi ARMA(4,4) Modeli ARCH LM Testi

30 gecikme degeri i¢in yapilan ARCH LM testi ARMA(4,4) modeli hata teriminin
varyansinin sabit oldugunu savunan sifir hipotezine karsilik varyansin hata teriminin
gecikmeli degerleri igin farkli oldugunu savunan alternatif hipotezi test etmektedir. Elde
edilen sonuglara gore nR?=96,61032 > X2(30)243,7729 oldugundan %S5 anlamlilik diizeyinde
sifir hipotezi reddedilmektedir. Yani ARMA(4,4) Modeli hata terimi varyansit gecikmeli
degerler icin zaman boyunca sabit degildir, modelde degisen varyans sorunu sdz konusu
olmaktadir.

Getiri serisinin_kosullu varyansinin_analizi: Yapilan incelemeler sonucunda temel bazi
Ozellikleri belirlenen zaman serisinin volatilitesi, hata terimleri temel varsayimlari
saglamadig1 i¢in klasik tahmin yontemleri ile modellenip tahmin edilememektedir. Bunun
yerine, seride karsilagilan degisen varyans, kalin kuyruk, asimetri, kaldirag etkisi vb.
ozellikleri modelleyebilecek kosullu degisen varyans modelleri ve bu modellerin tahmini ile
volatilite dngoériimii yapilmasina karar verilmistir.

Serinin volatilitesinin modellenmesi ve bu model yardimiyla &ngoriisiiniin yapilarak
volatilitenin analizi icin ARCH(p), GARCH(p,q) ve EGARCH(p,q) modellerinden
faydalanilacaktir. Bu kapsamda literatiirde en ¢ok kullanilan p=1,2,3 g=1,2,3 gecikme
degerleri tercih edilmistir. Buna gore modellere iliskin sonuglar tablo 6°’de verilmektedir:

" Schwarz kriterini minimum yapan MA(1) modeli belirlilik katsayisi (R?) ARMA(4,4) modeli belirlilik
katsayisindan daha kii¢iik oldugu i¢in MA(1) modeli incelenmemistir.
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ARCH ARCH ARCH GARCH GARCH GARCH GARCH
p=1 p=2 p=3 p=1,9=1 p=1,9=2 p=1,9=3 p=2,9=1
' 0.000399 0.000273 0.000217 2.26E-05 1.76E-05 6.83E-06 3.45E-05
oy 0.141529 0.146124 0.056186 0.107432 0.079936 0.037532 0.004563
oy 0.311186 0.257577 0.149327
' 0.266955
By 0.843780 1.261698 2.340870 0.771984
B, -0.379720 -2.189383
B3 0.796781
R? 0.032000 0.022340 0.011928 0.024062 0.025439 0.007288 0.027185
AIC -4.830882 -4.881736 -4.915918 -4.957353 -4.959479 -4.949562 -4.964685
SC -4.762663 -4.807348 -4.835331 -4.882965 -4.878892 -4.872677 -4.884099
SSE 0.344279 0.347715 0.351418 0.347102 0.346613 0.353068 0.345992
LOB 1808.088 1828.006 1841.721 1856.135 1857.926 1858.920 1859.863
RMSE 0.021832 0.021865 0.021881 0.021868 0.021861 0.021836 0.021856
MAE 0.015923 0.015981 0.016019 0.015984 0.015984 0.015992 0.015983
Theil U 0.915608 0.908910 0.921110 0.905598 0.910972 0.907009 0.915191
GARCH GARCH GARCH GARCH GARCH E-GARCH E-GARCH
p=2,9=2 p=2,0=3 p=3,9=1 p=3,9=2 p=3,9=3 p=1,9=1 p=1,9=2
' 3.37E-05 3.38E-05 3.32E-05 6.46E-05 5.49E-05 -0.709173 -1.002983
' 0.001496 -0.003248 0.006389 -0.024226 -0.007107 0.194784 0.022927
oy 0.145063 0.151072 0.126406 0.146106 0.133649 0.233084
O3 0.011531 0.168689 0.126105
B1 0.855477 1.061460 0.782284 -0.200206 0.428003 0.929070 0.898017
i -0.074685 -0.680195 0.770244 -0.028476
B3 0.395217 0.231615
Y1 -0.115525 -0.198297
Y2 0.088883
Y3
R? 0.027508 0.006901 0.040249 0.025375 0.028106 0.029046 0.030370
AIC -4.962113 -4.950021 -4.968744 -4.957836 -4.959473 -4.982304 -4.983537
SC -4.875327 -4.857037 -4.881958 -4.864851 -4.860289 -4.901717 -4.890553
SSE 0.345877 0.353206 0.341345 0.346635 0.345664 0.345330 0.344859
LOB 1859.906 1856.408 1862.373 1859.315 1860.924 1866.417 1868.876
RMSE 0.021856 0.021834 0.021854 0.021846 0.021846 0.021830 0.021835
MAE 0.015984 0.015982 0.015983 0.016003 0.015976 0.015952 0.015936
Theil U 0.916065 0.908582 0.917358 0.912072 0.922292 0.931260 0.916227
E-GARCH E-GARCH E-GARCH E-GARCH E-GARCH E-GARCH E-GARCH
p=1.9=3 p=2,0=1 p=2,0=2 p=2,0=3 p=3.9=1 p=3.9=2 p=3.9=3
'y -0.532430 -0.543253 -0.785190 -1.105717 -0.621000 -0.889165 -1.646300
oy -0.010964 0.175038 0.006154 -0.108804 0.181987 -0.007136 0.096862
oy 0.355234 0.238770 0.291892 0.288190 0.210922
o3 -0.149756 0.216651 0.171060
B. 0.951530 0.919679 0.834741 0.180768 1.125366 0.793079 -0.379999
B> 0.028280 0.090031 0.719642 -0.318576 -0.131045 -0.329432
B3 0.132333 0.252996 0.788157
Y1 -0.208169 -0.085510 -0.215090 -0.260991 -0.101720 -0.202289 -0.192360
Y2 0.071907 0.100734 -0.077401 0.058460 -0.002373
Y3 0.061520 0.183977 -0.033710
R? 0.031489 0.014016 0.031525 0.046393 0.029246 0.028677 0.045500
AIC -4.982306 -4.955749 -4.998009 -5.013810 -4.978250 -4.987390 -4.996844
SC -4.876924 -4.868964 -4.898826 -4.902228 -4.885265 -4.882008 -4.879063
SSE 0.344461 0.350675 0.344448 0.339160 0.345259 0.345461 0.339478
LOB 1870.418 1857.539 1875.259 1883.137 1866.909 1872.309 1877.826
RMSE 0.021845 0.021866 0.021828 0.021848 0.021835 0.021840 0.021839
MAE 0.015961 0.016010 0.015945 0.016043 0.015961 0.015965 0.015957
Theil U 0.916986 0.930998 0.913971 0.916324 0.927343 0.924975 0.925811

Tablo 5: XU100 Endeksi Getiri Volatilitesinin Analizi
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Tablo 5, hata terimlerinde ARCH etkisi oldugu belirlenen XU100 Endeksi getiri serisi
ARMA(4,4) modeline iliskin alternatif volatilite modellerinin tahmin sonuglarini ve
modellerin 6ngoérii performansi kriterlerini gostermektedir. XU100 Endeksi getiri serisi
volatilitesinin analizi i¢in incelenen alternatif modellerin formel yapisi genel olarak asagidaki
gibi verilebilmektedir:

= ARCH(p): 0f = 0p + X oyui 3 ap>0,0;=0Y" ;<1
(4)
* GARCH(p,q): of = ap + X1, aqu?; + X\, Bro?
] a0>0, ai,ﬁRZO, ai+ﬁk<1
(5)

= EGARCH(p,q):log(c?) = ay + X1, Bilog(cZ ;) + qu=1 Qg Juei| + Y v

,G%—j - otk
(6)

Tabloda tahmin sonuglar1 verilen ARCH ve GARCH modellerinden hangisinin XU100
Endeksi getiri serisi volatilitesini en iyi sekilde analiz ettigini belirleyebilmek i¢in model
degerlendirme kriterlerine bakilmistir. Buna gére GARCH(1,2), GARCH(1,3), GARCH(2,2),
GARCH(2,3), GARCH(3,2) ve GARCH(3,3) modellerine ait olan parametrelerin bazilari
negatif ¢iktig1 icin bu modeller inceleme kapsami disinda tutulmustur. Diger modellerin
kriterler acisindan analizi ise asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir:

= Determinasyon katsayist (R?) en yiiksek olan model GARCH(3,1) modelidir.

= Akaike bilgi kriteri (AIC) en kii¢iik olan model GARCH(3,1) modelidir.

= Schwarz bilgi kriteri (SC) en kiigiik olan model GARCH(2,1) modelidir.

= Hata kareleri toplami (SSE) minimum olan model GARCH(3,1) modelidir.

= | ogaritmik olabilirlik (LOB) degeri en biiyiik olan model GARCH(3,1) modelidir.
= RMSE ve MAE olgiitleri en kiiciik olan model ARCH(1) modelidir.

= Theil U kriteri minimum olan model GARCH(1,1) modelidir.

Goriildigi gibi model degerlendirme kriterleri agisindan bakildigi takdirde genel olarak
GARCH(3,1) modeli incelenen o&zelliklerden 4 tanesi bakimindan en iyi model olarak
secilmigtir. Diger taraftan model parametreleri o = 3.32E-05 >0, oy = 0.006389 > 0,
o =0.126406 >0, 03 =0.011531 >0,B1:0782284 >0 ve (11+(12+(13+Bl
= 0.92661 < 1 oldugundan GARCH(p,q) model parametreleri i¢in aranan sartlari
saglamaktadir. Yani tahmin edilen GARCH(3,1) modeli parametreleri anlamlilik ve
duraganlik sartlarii saglamaktadir. Tim bu faktorler goz 6nlinde bulunduruldugu takdirde
XU100 getiri serisindeki kosullu varyansi modelleyebilecek en iyi modelin GARCH(3,1)
modeli oldugu belirlenmistir. Tahmin edilen modelin matematiksel formu denklem (5)’den
asagidaki gibi kurulabilmektedir:

of = 3.32x1075 + 0.006389u?_; + 0.126406u?_, + 0.011531u? 5 + 0.78228402 ;

GARCH(3,1) modeli tahmin edildikten sonra artiklara iligkin ARCH LM testi yapilmistir.
5 gecikme degerine kadar yapilan inceleme sonucunda nR?=0.384234 degeri X2(5):11-070
kritik degerinden kiigiik oldugu i¢in sifir hipotezi %5 anlamlilik diizeyinde kabul edilmistir.
Yani GARCH(3,1) modeli tahmini sonucunda artiklarda ARCH etkisi bulunamamistir,
kosullu degisen varyans sorunu ¢oziimlenmistir. Bununla birlikte tahmin sonuglarina iliskin
korelogram degerlerinden model artiklarinda otokorelasyon olmadigr anlasiimistir.
GARCH(3,1) modeli tahmin artiklar1 saf hata terimi 6zelligi géstermektedir.

Degisen varyans testi: ARCH

F-istatistigi 0.076262 Olasilik F(5,733) 0.9958
nR? 0.384234 Olasilik ¥*(5) 0.9958

Tablo 6: GARCH(3,1) Modeli ARCH LM Testi
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ARCH ve GARCH modelleri serilerdeki degisen varyansi modellemekle birlikte seri
tizerindeki kaldirag etkisini modellemekte yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle finansal
piyasalara gelen haberlerin volatilite iizerindeki etkisini belirleyen y parametreleri modellere
eklenerek EGARCH modelleri kurulmustur. XU100 serisi ARMA(4,4) modeli hata
terimlerindeki kosullu varyans ile birlikte volatilite tizerindeki kaldirag etkisini de
modelleyebilmek icin kurulan farkli EGARCH modelleri arasindan model belirleme
kriterlerine gore bir inceleme yapilarak en iyi modelin (6 kriter i¢in) EGARCH(2,3) modeli
oldugu sonucuna ulagilmistir. EGARCH modelinde kosullu varyans logaritmik olarak
modellendigi i¢in parametrelerde herhangi bir kisit s6z konusu degildir. Ciinkii parametreler
negatif olsa dahi varyans daima pozitif ¢ikacaktirr EGARCH (2,3) modelinde asimetri
parametreleri y; = —0.260991 < 0,y, = —0.077401 < 0,y3; =0.183977 > 0 olarak
bulunmustur. Asimetri parametresinin negatif olmasi kosullu varyans {lizerinde negatif
volatilitenin etkisinin daha ¢ok oldugunu, yani seride kaldira¢ etkisinin mevcut oldugunu
gostermektedir. Diger bir deyisle piyasalara yansiyan kotii haberlerin volatilite lizerindeki
etkisi iyi haberlerin etkisinden daha ¢ok olmaktadir. Diger yandan |3, + B,| = |10.180768 +
0.719642| = 0.90041 degerinin 1’e yakin olmasi da soklar sirasinda volatilitenin
kaliciligmin  uzun sirdigi  seklinde yorumlanabilmektedir. EGARCH(2,3) modeli
matematiksel formu denklem (6)’dan;

Us_
log(c?) = —1.105717 + 0.180768 log(cZ ;) + 0.719642 log(c2 ,) — 0.108804 [
Ot_1
Ut Us_ Us_ Us_
+0.291892 | +0.216651 sl 0.260991 ——= — 0.077401 tzz
Oty Ot_3 Ot_1 Ot
Ut—3
+0.183977

Vois
EGARCH(2,3) modeli tahmin edildikten sonra artiklara iliskin ARCH LM testi
yapilmistir. 5 gecikme degerine kadar yapilan inceleme sonucunda nR?=0.690617 degeri
v*(5)=11.070 kritik degerinden kiiciik oldugu i¢in sifir hipotezi %5 anlamhlik diizeyinde
kabul edilmistir. Yani EGARCH(2,3) modeli tahmini sonucunda artiklarda ARCH etkisi
bulunamamaistir, kosullu degisen varyans sorunu ¢oziimlenmistir. Bununla birlikte tahmin
sonuglarina iliskin korelogram degerlerinden model artiklarinda otokorelasyon olmadigi
anlasilmistir. EGARCH(2,3) modeli tahmin artiklar saf hata terimi 6zelligi gostermektedir.
Degisen varyans testi: ARCH

F-istatistigi 0.137130 Olasilik F(5,733) 0.9837
nR? 0.690617 Olasilik ¥*(5) 0.9835

Tablo 7: EGARCH(2,3) Modeli ARCH LM Testi
GARCH(3,1) ve EGARCH(2,3) modelleri Theil U kriterine gore kiyaslandigi takdirde
degisen varyansla birlikte kaldirag etkisini de modelleyen EGARCH(2,3) modelinin en iyi
performansa sahip olan model oldugu sdylenebilmektedir.

3. Sonuc ve Degerlendirme

Bu ¢alismada IMKB Ulusal 100 Fiyat Endeksine iliskin volatilite modellemesi yapilmis
ve ilgili modellerin 6ngoérii performanslart degerlendirilmistir. Uygulamada endeksin
04/01/2007-31/12/2009 donemine ait giinlilk kapanis degerleri kullanilarak hesaplanan getiri
serisi ile incelemeler yapilmistir. Bu kapsamda finansal zaman serilerinin sahip oldugu
asimetri, kaldira¢ etkisi, kalin kuyruk vb. Ozellikler incelenmis, zaman serilerinde ortaya
cikan degisen varyans, piyasalara yansiyan bilgilere simetrik tepki vermeme gibi sorunlar ve
¢oziimleri arastirilmigtir. Yapilan istatistiksel ve ekonometrik hesaplamalardan elde edilen
sonuglara gore endekse ait finansal zaman serisi saga carpik, normalden daha dik ve normal
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olmayan bir dagilima sahiptir. Endeksin zaman serisinde asimetrik hareketler ve kaldirag
etkileri g6zlemlenmistir.

Zaman serisinde tespit edilen 6zellikleri modelleyebilecek en uygun kosullu ortalama
modeli ARMA(4,4) Modeli olarak bulunmustur. ARMA(4,4) modeline yapilan test sonuglari
modelin hata teriminin saf hata terimi 6zelligi gostermedigine, yani seride degisen varyans
sorununun varhigina isaret etmistir. Zaman igerisinde degisen varyansa sahip zaman
serilerinde volatilitenin modellenmesi i¢in klasik yontemler yerine farkli Otoregresif Kosullu
Hareketli Ortalama Modelleri kurulmustur. Alternatif modeller igerisinde model belirleme
kriterleri baz alinarak serideki asimetrik hareketleri modelleyebilen en uygun model
ARCH(p) ve GARCH(p,q) modelleri arasindan segilmistir. Buna gore XU100 endeksi i¢in
GARCH(3,1) modeli en uygun model olarak bulunmustur. Diger taraftan serinin sahip oldugu
kaldirag etkisi 6zelligini modelleyebilmek i¢in ise farkli EGARCH(p,q) modelleri kurulmus
ve bunlar arasindan XUI100 endeksi i¢in EGACH(2,3) modeli model degerlendirme
kriterlerine gére en uygun model olarak se¢ilmistir.

Inceleme kapsamindaki finansal zaman serilerindeki kosullu degisen varyansi
modelledigi diisiiniilen modellerin 6ngdrii performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in bu
modeller kullanilarak tahminler yapilmis ve tahminlere iliskin 6ngdrii hatasi istatistikleri
hesaplanmistir. Tahminlerin yapilmasi sirasinda dinamik 6ngdrii yontemi uygulanmistir. Buna
gore sonraki donemler i¢in tahmin degerleri denklemin tahmin ettigi veriler baz alinarak
yapilmaktadir. Ornegin 3. Giin igin bir 6ngérii yapilacaksa kullanilacak veriler 1. ve 2. Giine
ait olan gergeklesmis tarihi veriler degil denklemin tahmin ettigi veriler olmaktadir.
Modellerin 6ngorii performanslart Theil U 0Ongorii hatast istatistik kriterine gore
degerlendirildigi takdirde EGARCH(p,q) modellerinin en iyi performansa sahip oldugu
gozlemlenmistir. Diger yandan EGARCH(p,q) modellerinin B parametreleri toplamina gore
zaman serilerindeki volatilitenin kalicilig1 incelenmistir. [ parametreleri toplami 1’e
yaklastik¢a volatilitenin kalicilig1 artmaktadir.
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