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Oynakhik Tahmininde Simetrik ve Asimetrik GARCH
Modellerinin Kullanilmasi: Secilmis BiST_Alt Sektor Endeksleri
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OZET

Bu calismada, Borsa Istanbul (BIST) a kayith secilmis alt sektorler arasinda yer alan
hizmet (XUHIZ), mali (XUMAL) ve sinai (XUSIN) endeks getiri serilerine iliskin
oynakliklarin modellenmesinde ve tahmin edilmesinde hangi modellerin daha basaril
sonuglar verdigi tespit edilmeye calisiimistir. 05 Ocak 2000-09 Aralik 2015 tarihlerini
kapsayan gunlik veriler kosullu degisen varyans modelleri ile analiz edilmis ve endekslere ait
oynakliklarin hem ARCH hem de GARCH etkisi gosterdigi belirlenmistir. Bununla birlikte,
mali ve sinai endekslere iligkin oynaklik tahminlerinde en uygun modelin TGARCH (1,1) ,
hizmet endeksine ait oynaklik tahmininde ise en uygun modelin CGARCH (1,1) oldugu da
elde edilen bulgular arasinda yer almaktadir. Ayrica, oynaklik iizerindeki soklarin
asimetrikligini dikkate alan EGARCH modeli de tahmin edilmis ve her ii¢ endeks getiri serisi
Uzerinde de kaldirag etkisinin var oldugu tespit edilmistir.
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ABSTRACT

In this study, the most successfull model was performed to determine for modeling and
forecasting the volatility of the selected sub-sector return series of each indices which is listed
in ISE namely; service (XUHIZ), financial (XUMAL) and industrial (XUSIN) sectors. The
findings indicate that the daily data which were analyzed with conditional variance models,
covering a period from January 5, 2000 to December 9, 2015, show both ARCH and GARCH
effects. In addition, the findings also show that TGARCH (1,1) is the best model for estimating
volatility not also financial but also industrial indices, but on the other hand CGARCH (1,1)
is the best model to forecast the volatility of service index. Furthermore, EGARCH model
which is considering the asymmetry on volatility shocks are also estimated and it was
determined that there have a leverage effect on each return series of three indices.
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1. GIRIS

Kaynaklarin smirli oldugu ekonomik ve finansal alanlarda kurumsal ve bireysel
yatirimcilar sahip olduklar1 fonlar1 optimum sekilde degerlendirmek arzusu ile hem para hem
de sermaye piyasalarinda yatirimlara yonelmekte ve finansal riskler ile karsi karsiya
kalmaktadirlar. Literatiirde beklenen getirinin gerceklesen getiriden sapma olasili§i olarak
tanimlanmakta olan finansal riskler, riski seven veya riske kayitsiz olanlar haricinde miimkiin
oldugu kadar yatirimcilar tarafindan kacinilma davramisi gosterilen durumlardir. Ancak
bilindigi {izere risk ile getiri arasinda pozitif yonlii bir iliski bulunmaktadir. Baska bir deyisle,
riskler arttikga beklenen getirilerde aynmi yonde artmaktadir. Bununla beraber, tasarruf
sahipleri yatirim kararlarin1 alirken riski 6lgmek ve bekledikleri getiriye iligskin taleplerini elde
ettikleri bilgiler dogrultusunda yonlendirmek istemektedirler.

Dolayisiyla, yatirim siirecindeki tasarruf sahipleri rasyonel kararlar alabilmek igin
dogru, tutarl, giivenilir ve analiz edilebilir bilgiye ciddi bir sekilde gereksinim
duymaktadirlar. Ciinkii beklenmedik olaylar finansal varliklarin fiyatlar1 iizerinde ani
degisimlere neden olmakta, baska bir deyisle, varlik fiyatlarinda onemli ve yiiksek
oynakliklara sebebiyet vermektedirler. Oynakligin yiliksek seviyelerde olmasi yiiksek risk
anlamma gelmekte ve bu durum riskin Ol¢iilmesi ve s6z konusu risklerden korunma
saglanmasi gereksinimini daha da artirmaktadir. Bilindigi lizere sistematik riskin kaynaklarini
sifirlamak miimkiin degildir. Ancak iyi bir ¢esitlendirme ile sistematik olmayan riskleri
minimize ederek toplam riski diislirecek etkin ve verimli bir portfdy olusturarak yatirimlar
yonetmek miimkiindiir. Etkin bir portfoy yonetimi gerceklestirilebilmesi igin de finansal
araglara iliskin getiri, oynaklik (volatilite) ve bunlarin birbirleriyle olan etkilesimlerinin
dikkate alinmasit gerekmektedir. Dolayisiyla riskin Olgiilmesi ile riskten korunma
cercevesinde bir degerlendirme yapildiginda oynakliklarin portfdy yonetimi agisindan dnemi
de daha net bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.

Ayrica, sermaye piyasasinda yatirimcilarin korunmasi, etkin piyasa kavrami ile de
yakindan iliskilidir. Ciinkii piyasalar etkin ise, tim menkul kiymetler yatirnmcilarin elde
edecegi bilgiler 1s1¢1nda dogru olarak fiyatlandirilir (Korkmaz ve Ceylan, 2006: 267). Baska
bir ifadeyle; siyasi, ekonomik ve sosyal alanda meydana gelebilecek degisiklikleri takiben
ortaya ¢ikan yeni bilgiler, finansal varliklarin fiyatlarinda farkli biiytikliikte dalgalanmalarin
meydana gelmesine sebebiyet vermektedir. Bu durum ise yatirnmcilarin risk diizeylerinin
artmasina, getiri beklentilerinin revize edilmemesi durumunda ise de ciddi boyutta kayiplara
yol acabilmektedir. Bununla beraber uluslararasi finansal piyasalarda son 20-25 yilda yasanan
calkantilar ile riskten korunma ve spekiilatif gelir elde etme amaci ile tiirev iiriinlerin 6zellikle
de opsiyonlarin yogun bir sekilde kullanilmaya baglanmasi, finansal piyasalardaki
hareketlerin tahmin edilmesine olan ilgiyi daha da artirmistir (Mazibas, 2005: 2). Ancak,
finansal piyasalarda ortaya ¢ikan oynakligin arkasinda yatan faktorlerin belirlenmesi ve bu
faktorlerin tetikledigi dalgalanma hareketlerinin dnceden miimkiin oldugunca gercege yakin
bir oranda tahmin edilebilmesi, finansal basar1 saglayabilme kosulunun O6ziini
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olusturmaktadir. Bu noktadan hareket eden bir¢ok akademisyen ve arastirmaci, sézii edilen
risklerin bertaraf veya minimize edilmesi gayesine hizmet edecek bilgi ve ¢6zim Uretme
istegi ile finansal piyasalardaki dalgalanmalarin modellenebilmesi iizerine pek ¢ok c¢alisma
yapmislardir. S6zii edilen tiim ¢alismalar, finansal varliklar1 daha iyi fiyatlama, etkin bir risk
yonetimi gercgeklestirebilme ve menkul kiymetlerde meydana gelen oynakligi daha iyi
modellemeye olanak saglayacak gelisimleri elde etmeye yoneliktir.

Finansal zaman serilerindeki oynakligin modellenebilmesi i¢in serilere ait basiklik
(kurtosis), oynaklik kiimelenmesi (volatility clustering) ve ilk olarak Black (1976) tarafindan
ortaya atilan kaldirag etkisi gibi ozelliklerin belirlenmesi gerekmektedir (Mazibas, 2005: 4).
Cunkud finansal zaman serileri bu 6zelliklerden bir veya daha fazlasina sahipse, regresyon
modelinde varyansin sabit olmasi varsaymmi gecerli olmamaktadir (Ozden, 2008: 340).

Yakin bir zaman kadar, oynakligin Olg¢lilmesinde standart sapma ve varyans
kullanilmaktaydi. Ancak bu geleneksel yaklasim, oynakligin bir 6l¢iisii olan varyansin,
zamana baglh olarak degismedigi yani zamandan bagimsiz oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Oysaki modern diinyada finansal zaman serilerine iliskin varyanslar sabit
olmadiklar1 gibi genellikle zamana bagl bir sekilde de degiskenlik (heteroskedasticity)
gostermektedirler. Bu nedenle sabit varyans (homoskedasticity) varsayimi iizerine kurulan
geleneksel zaman serisi modelleri ile yapilan analizler yetersiz kalmaktadir. Bu durum, Engle
(1982)’in finansal varliklarin dinamik yapilarin1 goz 6niinde bulundurarak zaman iginde
degisen varyansin tahmin edilebilmesi i¢in otoregresif kosullu de§isen varyans (autoregresif
conditional heteroskedasticity-ARCH) modelini gelistirmesine kadar siiregelmistir. Izleyen
zamanlarda ise hem ARCH modeline iligkin ¢esitli kisitlamalarin bulunmasi hem de negatif
varyansli parametre tahminleri gibi sakincalarin varligi, Bollerslev (1986)’in gelistirdigi
model ile bertaraf edilmis ve ARCH modeli bir adim daha o6teye gotiiriilerek GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) modeline doniistiiriilmiistiir
(Atakan, 2009: 53; Ozden, 2008: 340). Buradan hareketle, oynaklik lciimii gibi agirlikl
olarak finansal verilerin kullanildig1 giinlimiizdeki c¢alismalarda, dogrusal zaman serisi
modellerine kiyasla, daha basarili sonuglar elde edilen ARCH ve GARCH tipi dogrusal
olmayan kosullu degisen varyans modellerinin kullanim1 siklikla tercih edilmektedir.

Bu nedenle bu caligmada, kosullu degisen varyans modelleri kullanilarak Borsa
Istanbul (BIST)’a kayith ii¢ alt sektdr endeksine [smai (XUSIN), hizmet (XUHIZ) ve mali
(XUMAL)] iliskin oynaklik (volatilite), modellenmis ve sektorler arasinda bir karsilastirma
yapilmigtir. Bugiine kadar genel olarak BIST 30, BIST 50 ve BIST 100 endeksleri iizerine
calismalar yapilmistir. Bu ¢alismayi literatiirde yapilmis olan ¢alismalardan ayiran en 6nemli
ozellik ise alt sektorler bazinda bir karsilagtirma imkani sunmasi ve bu Orneklem sayisi
biiyiikliigiidiir. Calismaya konu olan sektorlerde toplam 289 firma islem gérmektedir ve 2015
yil1 itibariyle bu say1 Borsa Istanbul’da islem géren toplam firma sayisini igeren ana kiitlenin
yaklasik olarak %70’ini temsil etmektedir. Dort boliimde yapilandirilan g¢alismanin ilk
boliimiinde; risk, oynaklik ve oynaklik tahmininde kullanilan hem geleneksel hem de modern

85



The Journal of Accounting and Finance October/2016

modeller hakkinda genel bilgilere yer verilmis, ikinci boliimde, literatiir taramasi yapilmus,
iclincii boliimde calismaya iliskin veri ve bulgular hakkinda bilgilere yer verilmis, son
boliimde veri analizleri yapilarak cesitli sonuglara ulasilmis ve 6neriler gelistirilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde, hem Tiirkiye’de hem de uluslararasi finansal piyasalarda oynakliin
modellenmesi ve tahmin edilemesi {izerine yapilan ¢alisma ve arastirmalara yer verilmistir.

Peters (2001); normal, student-t ve carpik student-t dagilimlarimi kullandigi
calismasinda, Avrupa’nin iki 6nemli endeksi olarak kabul edilen FTSE 100 ve DAX 30
Endeksleri Gizerine oynaklik tahminleri yapmistir. 15 yillik glinliik getiri verileri kullanarak
gerceklestirdigi ¢alismada, dort GARCH (1,1) modelinden (GARCH, EGARCH, GJR ve
APARCH) hangisi ile daha iyi bir performans saglanacagini test edilmis ve simetrik GARCH
modellerine kiyasla asimetrik GARCH modelleri (GJR ve APARCH) ile daha iyi oynaklik
tahminleri yapilabildigini bulgulanmigtir.

Aydin (2002), IMKB-30 Endeksi’ndeki oynaklig1 inceledigi ¢alismasinda, hisse senedi
getirilerinin normal dagilim gostermediklerini ve Ozellikle oynakligin arttigi zamanlarda
kiimelenmelerin gdzlemlendigini tespit etmistir. Bununla birlikte, finansal zaman serilerinin
kullanildig1 bir¢ok calismada gozlemlendigi iizere, IMKB 30 Endeksi iizerine yaptig1 kendi
caligmasinda da hem negatif asimetri hem de kalin kuyruk sorunu ile karsilastigini da
bulgularma eklemis ve IMKB 30 Endeksi’ndeki oynakligin &lgiilmesinde en uygun modelin
GARCH (1,1) oldugunu tespit etmistir.

Doganay (2003), getirisi faiz oranlari ile iliskili olan menkul kiymetlerin, fiyatlarinda
ortaya cikan degiskenlikleri modellemeye calistigi ¢alismasinda, fiyat endeks serilerinin
varyanslari ile seri ¢iftleri arasindaki kovaryanslarin tespitinde Genellestirilmis Otoregresif
Kosullu Varyans (GARCH) ve Ussel Olarak Agirliklandirilmis Hareketli Ortalamalar
(EWMA) modellerini kullanmistir. Calisma sonucunda ise, IMKB getirileri ile Devlet I¢
Borclanma Senetleri’nin modellenmesinde hem varyans hem de kovaryans éngorimlemesi
icin GARCH modellerinin daha tistiin olduklarini tespit etmistir.

Pan ve Zhang (2006), Cin’in iki o6nemli endeksi olan Shangai ve Shenzen
borsalarindaki oynakligi lineer ve GARCH modelleri ile 6lgmeye calistiklar: arastirmalarinda,
04.01.2000-31.12.2004 donemini igeren 1200 giinliik getiri serilerine iligkin verileri
kullanmiglardir. Elde ettikleri bulgulara gore, Shanghai menkul kiymet borsasi icin GARCH-t
ve APARCH-N modelleri, Shenzhen borsasi i¢in ise GJR ve EGARCH modelleri oynaklik
tahmininde daha iyi sonuclar vermektedir.

Frimpong ve Oteng-Abayie (2006), Gana Menkul Kiymetler Piyasasi’nin getirisini
etkileyen oynaklik hareketlerini; temel rassal yiirilyiis (random walk- RW), simetrik GARCH
(1,1) modeli ile iki asimetrik model olan EGARCH (1,1) ile TGARCH (1,1) modelleri ile
Olgmeyi ve tahminlemeyi amagladiklari ¢alismalarinda, 15 Haziran 1994 — 28 Nisan 2004
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donemini kapsayan 1508 giinliik veri kullanmiglardir. Etkin piyasalar hipotezini test etmek
lizere c¢alisma kapsamina dahil ettikleri temel rassal yiiriiylis modeli reddedilmistir,
dolayisiyla Gana Menkul Kiymetler Piyasasi’nin etkin olmadigi sonucuna varmislardir.
Bununla birlikte, elde ettikleri diger bulgular s6z konusu piyasaya iliskin oynakligin tahmin
edilmesinde en uygun modelin GARCH (1,1) oldugunu isaret etmektedir.

Duran ve Sahin (2006), Temmuz 2000-Nisan 2004 dénemine ait ginlik verileri
kullandiklar1 ¢alismalarinda; IMKB smai, mali, hizmetler ve teknoloji endeksleri arasinda
oynaklik etkilesiminin olup olmadigini sinirlandirilmis VAR modeli ile incelemislerdir.
Endekslerin oynakliklarint EGARCH ile modellemis ve EGARCH’ tan elde edilen kosullu
varyanslar1 oynaklik yerine kullanilmiglardir. Arastirmacilarin VAR modelinden elde ettikleri
sonuglara gore endeksler arasinda anlamli bir oynaklik etkilesimi bulunmaktadir.

Akgiin ve Sayyan (2007), IMKB-30 Endeksi’nde asimetri etkisi ve buna bagli olarak
da uzun hafiza O6zelliginin var olup olmadigini, Asimetrik Kosullu Degisen Varyans
modellerinden yararlanarak arastirmislardir. Elde ettikleri bulgulara gére, IMKB-30 Endeksi
icinde islem goren 13 hisse senedinde asimetri etkisi bulunmaktadir. Ayrica, bu hisse
senetlerinin 4 tanesi de uzun hafiza 6zelligi sergilemektedir. Bununla birlikte, 6zellikle
APARCH ve FIAPARCH modellerinin 6ngorii basarisini arttirdiklarini tespit etmislerdir.

Seviiktekin ve Nargelegekenler (2008), IMKB 100 Endeksi ginlik getiri serisinin
oynakligimin 6n raporlamasi i¢in alternatif modellerin performanslarini degerlendirdikleri
calismalarinda, 1987-2006 donemine ait verileri kullanmiglardir. Arastirmadan elde ettikleri
bulgulara gore, alternatif modeller icerisinden getiri serisi i¢in en uygun model ARMA (1,2)’
dir. IMKB 100 giinliik getiri serisi igin elde ettikleri raporlama sonuglarina gore ise de
alternatif ARCH ve GARCH modelleri igerisinden en uygun kosullu degisen varyans
modelinin GARCH (1,1) oldugunu belirlemislerdir.

Atakan (2009), ARCH modellerini kullanarak, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
(IMKB)’nda oynakligin modellenmesinde kullanilabilecek metotlar: arastirdig1 ¢alismasinda,
IMKB-Bilesik 100 Endeksi’ne iliskin 1987-2008 dénemini kapsayan ve ginliik kapanis
degerlerinden olusan verileri kullanmistir. Elde ettigi bulgulara gére, IMKB-100 Bilesik
Endeksi oynakligt ARCH etkisi tagimaktadir ve s6z konusu endekse iliskin degiskenligin
tahmin edilmesinde kullanilacak en uygun modelin GARCH (1,1) oldugu tespit edilmistir.
Bununla birlikte, kriz ve belirsizlik dénemlerinde IMKB-100 Endeksi getirisindeki
degiskenligin arttigin1 da belirterek bu donemlerde oynaklik kiimelenmelerinin de
gozlemlendigini ifade etmistir.

Cagil ve Okur (2010), 2008 finansal krizinin IMKB {izerindeki etkilerini GARCH
modelleri yardimi ile test ettikleri ¢alismalarinda, 05.02.2004-26.02.2010 ddnemini iceren
IMKB Ulusal-100, IMKB Ulusal-30 ve IMKB Ulusal-Tiim Endekslere iliskin giinliik getiri
verilerini kullanmiglardir. Elde ettikleri bulgular hem kosulsuz varyans degerlerinde hem de
calisma donemine ait oynaklik soklarinin direncinde Onemli oranda artis oldugunu
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gostermektedir. Buradan hareketle, s6z konusu donemde piyasada yasanan bir sokun etkisinin
daha uzun siire hissedilecegini, bagka bir ifadeyle piyasalarin normale donmelerinin duragan
donemlere kiyasla ¢ok daha fazla zaman gerektirecegini tespit etmislerdir.

Alberg vd. (2008); Tel Aviv Menkul Kiymetler Endeksi (TASE)’nde islem goren
menkul kiymetlerin ortalama getirileri ve kosullu varyanslar1 iizerine c¢esitli GARCH
modelleri kullanarak yaptiklar1 ¢alismalarinda, kosullu varyans modelleri ile asimetrik GJR
ve APARCH modelleri arasindaki tahmin performanslarini kiyaslamislardir. Bununla birlikte,
haftanin giinii etkisi, kaldirag etkisi ve asimetrik oynaklik da ¢alisma kapsaminda 6l¢iilerek
test edilmistir. Calismalar1 sonucunda elde ettikleri bulgulara goére c¢arpik student-t
dagilimmin kullanildigt EGARCH modeli, Tel Aviv Menkul Kiymetler Endeksi’ne iligkin
oynaklik tahmin siirecinde en uygun modeldir.

Kang vd. (2009); 6 Ocak 1992 - 29 Aralik 2006 donemine iliskin ham petrol iiriinleri
(Brent, Dubai, West Texas Intermediate) fiyatlarina ait giinlilk verileri kullandiklari
caligmalarinda, s6z konusu firiinlerin piyasa fiyatlarina iligkin oynaklik 6l¢iimlerini en iyi
tahmin eden modelleri arastirmiglardir. Elde ettikleri bulgular, sozii edilen kiymetlerin
oynaklik tahmini siirecinde GARCH ile IGARCH modellerine kiyasla CGARCH ve
FIGARCH modellerinin daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Giiris ve Sacildi Sacakli (2011), 04.01.1995-18.06.2010 donemini kapsayan
calismalarinda, IMKB’de islem goren hisse senetlerinin getirilerini hem klasik hem de
Bayesien GARCH modelleri yardimiyla karsilastirmali olarak test etmislerdir. Ulastiklar
bulgular, ¢alisilan donemde getiri tahmini i¢in Bayesien GARCH modellerinin anlamli
sonuclar verdigini, klasik GARCH modelleri ile tahmin etmede anlamli sonuglara
ulagilamadigini gostermektedir.

Angabini ve Wasiuzzaman (2011)’mn, 2007-2008 yillarinda ortaya ¢ikan ve kiiresel
boyutta tiim finansal piyasalar etkileyen krizin, Malezya Menkul Kiymetler Borsasi (Kuala
Lumpur Composite Index-KLCI) tizerindeki etkileri yoniinden bir degerlendirme yapabilmek
amaciyla yaptiklar1 ¢alismalari iki ayr1 donemi kapsamaktadir. 11k donem, Haziran 2000 ile
Aralik 2007 arasindaki kriz 6ncesi zaman dilimini goz 6niinde bulundururken, ikinci donem
ise Haziran 2000 ile Mart 2010 arasindaki kriz sonrasina iliskin donemi dikkate almaktadir.
Yaptiklar1 arastirma sonucunda, ortalama denklem tahmininde AR(4) modelinin; varyans
denklemlerini tahmin etmede ise GARCH (1,1), EGARCH (1,1) ve GJR-GARCH (1,1)
modellerinin en uygun modeller olduklarini tespit etmislerdir. Bununla birlikte, Kuala
Lumpur Bilesik Endeksi getirilerinde her iki donemde de fark edilir degiskenliklerin varlig
s0z konusudur ve bu donemlerde ayrica hem kalin kuyruk, hem oynaklik kiimelenmesi hem
de kaldirag etkisi gozlemlenmistir.

Gabriel (2012); GARCH tipi modellerin tahmin performanslarint degerlendirmek
amacityla Romen Menkul Kiymetler Piyasasi’ni temsilen Biikres Borsasi (Bucharest
Exchange Trading-BET) iizerine yaptigi ¢alismasinda, 09 Mart 2001 ile 02 Subat 2012
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donemine iligkin giinliikk getiri verileri ile c¢alismistir. Yaptig1 testler sonucunda, Biikres
Borsa’nda islem goren isletmelerin getirilerine etki eden oynaklik hareketlerini tahmin etmede
en basarili yontemin TGARCH modeli oldugunu tespit etmistir.

Tripathy ve Garg (2013), Gelismekte olan 6 {ilkenin (Brezilya, Rusya, Meksika,
Hindistan, Cin, Giiney Afrika) menkul kiymet piyasalarindaki oynaklik hareketlerini tahmin
etmeyi amagladiklar1 ¢alismalarinda, Ocak 1999 ile Mayis 2010 tarihlerini kapsayan déneme
iligskin giinliik getiri verilerini kullanmiglardir. Ampirik ¢aligmada, menkul kiymet getirisi ile
risk arasinda pozitif bir iligkinin var oldugunu gosteren sonuclara sadece Brezilya Menkul
Kiymet Piyasasi’nda rastlamislardir. Bununla birlikte, ¢caligma kapsamindaki tiim {ilkelerin
menkul kiymet piyasalarinda yiiksek oynaklik siireklilik arz etmekte ve getiri serilerinin
hepsinde de kaldirag etkisi bulunmaktadir. Ayrica kotii haberlerin menkul kiymet fiyatlarinin
oynakliklar1 {izerinde daha fazla bir etkiye sahip oldugunu ve menkul kiymet getirilerinde
yasanan negatif soklarin oynaklik artiglarinda orantisizliklara sebebiyet verdigini de tespit
etmislerdir.

Xie ve Huang (2013), zamansal siireklilik, kaldirag etkisi ve risk primi gibi oynakligin
tic karakteristik ozelligini de igceren GARCH modellerini kullandiklar1 caligmalarinda,
Cin’deki dort Menkul Kiymet Endeksine ait verileri kullanmislardir. S6z konusu endeksler
fon endekslerinden olusmakta olup calismalar1 sonucundaki bulgular1 dort basamakta
toplamislardir. Elde ettikleri ilk bulgular, getirilerde ¢ok giiclii bir ARCH etkisinin bulundugu
yoniindedir. ikinci bulgular ise arastirma kapsaminda yer alan tiim endekslerde soklarmn
zamansal olarak anlamli etkilerinin bulundugudur. Bununla birlikte, elde ettikleri {i¢lincii
bulgu tahvillerden olusan fondaki pozitif ve anlamli kaldira¢ etkisinin varhi§inin diger
endekslerin hi¢birinde gozlemlenmedigidir. Calisma sonucunda ulastiklar1 son bulgu ise acik
uclu yatinnm fonu piyasalar1 arasinda 6zellikle de tahvil bazindan fonlarin islem gordiigi
piyasada risk primi etkisinin bulundugudur.

Gokbulut ve Pekkaya (2014), Tiirkiye finansal piyasalarinda islem géren BIST 100
Endeksi, faiz oranlar1 ve doviz kuru sepeti enstriimanlari iizerine yaptiklar1 arastirmalarinda,
Euro’nun ilk defa kullanima baglandigi 02.01.2002 ile 04.02.2014 tarihleri arasindaki giinliik
verileri kullanmislardir. Elde ettikleri bulgulara gore, Tiirkiye finansal piyasasinda islem
goren finansal enstriimanlarin oynakliklarin1 tahmin etmede en uygun modeller CGARCH ve
TGARCH modelleridir. Bununla birlikte, tiim getiri serilerinde; oynaklik kiimelenmesi,
asimetri, kalin kuyruk ve wuzun hafiza Ozelliklerinin varligi da tespitler arasinda
bulunmaktadir.

3. KULLANILAN YONTEM VE MODELLER

Calismada, literatiirde klasik kosullu degisen varyans metotlar1 olarak ifade edilen
ARCH ve GARCH yéntemleri kullanilarak Borsa Istanbul (BIST)’a kayitli {i¢ ana endeksteki
[hizmet (XUHIZ), mali (XUMAL) ve smnai (XUSIN)endeksler] oynakligin (volatilite)
modellenmesi incelenmistir. Dolayisiyla bu boliimde ilk olarak, simetrik ve asimetrik kosullu
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degisen varyans modelleri hakkinda temel teorik bilgilere yer verilmis, daha sonra ise
calismaya konu olan endekslere ait verilere, uygulama siirecine ve elde edilen bulgulara
deginilmistir.

3.1. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Klasik dogrusal regresyon modellerinde, tahmin edilen modellerin hata terimlerinin
varyanslarinin zaman iginde sabit, baska bir deyisle homoskedastik oldugu varsayilmaktadir.
Ancak, hem yatay kesit hem de zaman serisi verilerinin kullanildigi ekonometrik modellerin
tahmin edilmeleri sonucunda ortaya ¢ikan bulgularda, hata teriminin varyansiin degisebildigi
g0zlemlenmektedir. Literatirde bu durum heteroskedasite (degisen varyans) olarak
adlandirilmaktadir. Dolayisiyla, geleneksel zaman serisi modellerindeki sabit varyans
varsayiminin terk edilerek degisen varyansin Ol¢iimlenebildigi modellere gereksinim
duyuldugu goriisii artmistir.

Diger bir yandan, Engle (1982) Ingiltere’de enflasyon orani verilerini analiz ettigi
caligmasinda varyansin sabit olmadigini, dolayistyla zaman serisi verilerinde karsilagilan
otokorelasyon sorununun, kosullu degisen varyans modeli (ARCH) olarak adlandirilan
yontemle modellenmesi gerektigini ileri silirerek ekonometri literatiirine ARCH modelini
kazandirmigtir. Bu model ile Engle (1982) bir serinin kosullu ortalama ve varyansinin
eszamanli olarak ayr1 ayr1 modellenmesinin miimkiin oldugunu gostermistir (Cil Yavuz,
2015:436-437). Ancak sdz konusu modelde, piyasaya etki eden olumlu ve olumsuz haberlerin
oynaklik tizerindeki etkisinin ayni oldugu varsayilmaktadir ve ARCH modelinin en genel
bicimi olarak ARCH (p) modeli kabul gormektedir. Modelin genel gosterimi ise asagidaki
gibi ifade edilmektedir (Engle, 1982):

ozag+ Loy a8y (1)

Denklem (1)’de; (&, ) ortalamayi, (6%) degisen varyansi ve (g;) beyaz guriiltii stirecini
gostermektedir. Bununla birlikte, ARCH modelinde negatif ve pozitif soklar, onceki donem
soklarinin karelerine baglandigindan oynakligin da ayn sekilde etkilendigi varsayilmaktadir.

Diger yandan, baska bir simetrik kosullu degisen varyans modeli ise, genellestirilmis
ARCH (GARCH) modelidir. Bu model, ARCH modelinin bir uzantis1 olup modelin
uygulamada ortaya c¢ikan zayifliklarini dikkate alip diizeltmeye calisan Bollerslev (1986)
tarafindan gelistirilmistir. GARCH (p,q) olarak ifade edilen bu modelin genel bigimi ise
asagidaki gibidir (Bollerslev, 1986):

Crrzzaﬁ + E?:j_ ﬂ:i Etz—i + Ej‘:l]ﬁj Jrz_.;'. (2)
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Kosullu varyansi gosteren yukaridaki (2) no’lu denklem; ortalamanin (ao), ARCH

teriminin (s7_;) ve GARCH teriminin (g,>_;) bir fonksiyonudur. Dolayisiyla, GARCH (p,q)

gosteriminde (p) ARCH teriminin ve (q) GARCH teriminin gecikme uzunluklarini ifade
etmektedir (Atakan, 2009:53).

3.2. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Simetrik ARCH ve GARCH modellerinde pozitif ve negatif soklarin varyansa
etkisinin ayn1 oldugu varsayilmaktadir. Ancak finansal piyasalarda genel olarak kotu haberleri
temsil eden negatif soklarin iyi haberleri temsil eden pozitif soklara kiyasla oynakligi daha
cok etkiledigi gozlemlenmektedir. Bu nedenle, simetrik modellerce gbéz ardi edilen
zayifliklarin bertaraf edilmesi gerektigi noktasindan hareket eden Nelson (1991) tarafindan
iissel GARCH modeli olarak ifade edilen EGARCH modeli gelistirilmistir. Tk olarak Black
(1976) tarafindan ortaya atilan bu modeli simetrik modellerden ayiran en 6nemli fark,
piyasaya gelen olumsuz haberlerin olumlu haberlere kiyasla finansal varliklar {izerindeki
oynakligr daha fazla etkiledigi temelinde yapilandirilan “kaldira¢ etkisi’nin varligidir.
EGARCH modelinin genel gosterimi ise agagidaki gibidir (Nelson, 1991):

log(e?) = w+ Zﬁzlﬁ;iﬂﬂ[ﬂf—j} + X ﬁ‘ + L= Ve EH.{ (3)

Se-k

Denklem (3)’e gore; EGARCH modelinde asimetrik oynakligin varlign (y)

parametresinin istatistiksel agidan anlamli olmasina baglidir. Bagka bir ifadeyle, bu modelin
en onemli Ozelligi kosullu varyansin logaritmik olmasi nedeniyle GARCH modellerinde
getirilen negatif olmama kisitinin bertaraf edilerek tahminlerde asimetrik etkilerin

modellenebilmesine imkan saglamasidir. Asimetrik etkilerin varligi (y) katsayisiyla

Olglilmektedir ve bu katsayimnin (y << 0) olmasi asimetrik etkinin varligini temsil etmektedir

(Brooks, 2008:406).

Olumlu ve olumsuz soklarin etkisinin simetrik olmadigin1 varsayan alternatif
modellerinden bir digeri ise Zakoian (1994) tarafindan gelistirilen ve literatiirde TGARCH
olarak adlandirilan modeldir. Modelin genel gosterimi asagida yer alan denklem (4)’deki
gibidir (Zakoian, 1994):

i - " - 1 =_;
g° =dg+ E?ﬂ[fxe gt Vi Doy i) + E_?:llg_;f g ;D = { i
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TGARCH modelinde; (s,_;) =0 durumu esik deger olarak kabul edilmektedir.

Modelde yer alan hata terimi (s,) finansal piyasalarda meydana gelen soklari, (D,_,) ise

soklarin olumlu veya olumsuz olmasina gore 1 ve 0 degerlerini alan kukla degiskeni ifade

etmektedir. (e,)’lerin sifirdan kiigiik olmasi (s,_; < 0) olumsuz haberleri, sifirdan biiyiik

t—i
veya sifira esit olmalart ise (e,_, = 0) olumlu haberleri ifade etmektedir ve hem olumlu
hem de olumsuz haberlerin varyans {izerindeki etkisi farklidir. Denklem (4)’den de

goriilebilecegi iizere, olumlu haberlerin varyans {iizerindeki etkisi (@;) kadar, olumsuz

haberlerin varyans tzerindeki etkisi ise (a; 4+ ¥;) kadar olacaktir. Dolayisiyla, eger (y; = 0)

ise olumsuz haberlerin oynaklik {izerindeki etkisinin olumlu haberlerin etkisinden daha fazla
olacagini, baska bir deyisle kaldira¢ etkisinin bulundugunu sdylemek miimkiin olacaktir

(Ozden, 2008:345). Ancak, eger (y, = 0) olursa, bu durum yeni haberlerin oynaklik iizerinde

asimetrik bir etki yaratmamakta oldugunu ve bu nedenle de TGARCH modelinin GARCH
modeline esit oldugunu gostermektedir.

Asimetrik kosullu degisen varyans modellerinden bir digeri de CGARCH (Component
ARCH) modelidir. Engle ve Lee (1993) tarafindan GARCH modelindeki sabit kosulsuz
varyans degiskeni yerine uzun dénemli oynaklig1 temsil eden ve zamana bagli olarak degisen

(g.) kalic1 bileseninin eklenmesi ile gelistirilmistir (Engle ve Lee, 1993; Grier ve Perry, 1998)

ve modelin genel gosterimi agagidaki gibidir:
ol = q.+ a(ely —q.4) +B(e1; — q.y) (5)
q. = g+ p(q; — ag) + ey — 024) (6)
(5) no’lu denklemdeki (a) ve (f) terimleri kisa dénem hafiza, (g,) ve 0zellikle (o)
terimleri ise uzun donem hafizayr temsil etmektedir. Burada (0 <a+ 8 =1) ve

(0 < ¢ = B < 1)dir. Dolayisiyla, asimetrik CGARCH modelini agagidaki gibi ifade etmek

mUmkuandur:
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Urz =q,+ a[Erz—l —q,4) t T(E§—1 —qi_q) +1‘9(ﬂ:2—1 — Giq) (7)

q. = g+ P(qr—i - ‘xuj + Gb[ES—l - tTr2—1) (8)

ARCH smifi modellerin devami niteliginde olup, bu ¢alismada kullanilan ve Dink vd.
(1993) tarafindan gelistirilen diger bir asimetrik model ise PARCH (Power ARCH) olarak
adlandirilan modeldir. Genel goriiniimii ise asagidaki gibidir (Dink vd. 1993):

of = w+ X, a;(le, | v, )8 + B o2 ; 9)
Denklem (9)° da gosterilen modelde; w =0, 6§=0, a, =0 (i=12,...,p),

1<y <1 (=12,..,p) ve §; =0 (j=1,2,...,g)’dir. Bununla birlikte, (y;) bu modelde yine

kaldirag etkisinin bir gostergesidir.

3.3. Veri Seti, Analiz ve Bulgular

Calismada, Borsa Istanbul (BIST)’a kayith ii¢ ana endeksin [hizmet (XUHIZ), mali
(XUMAL) ve sinai (XUSIN)endeksler] oynakliklarini tahmin etmede hangi modelin en uygun
oldugunun tespiti arastirilirken, modellenecek endekslere iliskin 05 Ocak 2000-09 Aralik
2015 tarihleri arasindaki 3961 giinliik veriler kullanilmistir. Endekslere ait veriler Datastream
veri tabanindan temin edilmis ve gilnlilkk kapanis fiyatlarindan olusan veriler

r, = 100 X In (::%) formilii yardimi ile getiri serisine haline doniistiiriilmiistiir. Calisma

kapsamindaki istatistiki modellerin test edilmesinde ise E-Views 8.1 paket programindan
yararlanilmistir. BIST’a kayith ii¢c ana endekse iliskin getiri serilerine ait tanimlayic
istatistikler Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Tamimlayici Istatistikler

XUHIZ XUMAL XUSIN

Mean 0.000293 0.000382 0.000472
Median 0.000500 0.000710 0.001100
Maximum 0.173327 0.174553 0.180447
Minimum -0.192559 -0.208422 -0.180142
Std. Dev. 0.020451 0.024964 0.019302
Skewness -0.087575 -0.002514 -0.236828
Kurtosis 12.68813 8.454485 13.55140
Jarque-Bera 15495.87 4910.226 18411.44
Probability 0.000000 0.000000 0.000000
Sum 1.161895 1.515065 1.869690
Sum Sq. Dev. 1.656266 2.467936 1.475374
Observations 3961 3961 3961
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Tablo 1°de yer alan istatistiklerde, her bir endeks i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan basiklik
katsayis1 (kurtosis) degerlerinin 3’den bliyiikk oldugu goriilmektedir. Bu durum, serilerde
leptokurtik (kalin kuyruk) seklinde bir dagilim olduguna isaret etmektedir. Ayrica, her bir
endekse ait ¢arpiklik katsayilarinda (skewness) gozlemlenen negatif degerler de, s6z konusu
serilerin sola carpik bir dagilim sergilediklerini gostermektedir. Bununla birlikte, oyanklik
tizerine yapilan ¢alismalarda, Jarque-Bera normallik testi hipotezleri;

Ho: Veriler normal dagilim gdstermez
Ha: Veriler normal dagilim gosterir

seklinde kurulmaktadir. Dolayisiyla, Tablo 1°de yer alan Jarque-Bera test istatistigi
degerleri incelendiginde, %1 anlamlilik seviyesinde standartlasmis artiklarin normal
dagilmadig1 sonucuna ulagilmstir.

Diger yandan, asagidaki grafikler yardimi ile ¢alisma kapsamindaki endekslere iliskin
5 Ocak 2000-09 Aralik 2015 donemini kapsayan oynakliklara yer verilmistir.

XUHIZ

T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Grafik 1. BIST Hizmet Endeksine iliskin Oynaklik Grafigi

XUMAL

Grafik 2. BIST Mali Endeksine Iliskin Oynaklik Grafigi
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Grafik 3. BIST Smai Endeksine Iliskin Oynaklik Grafigi

Bugiline kadar yapilmis c¢alismalarda, logaritmik getirilerde meydana gelen biiytlik
degisimleri biiyiik, kiiciik degisimleri ise kiigiik hareketlerin izledigi yoniinde bulgular elde
edilmistir. Bu duruma ise oynaklik kiimelenmesi denilmektedir. Yukarida gosterilen
grafiklerden de acik bir sekilde gézlemlenebilecegi iizere, ana endekslere iliskin (XUHIZ,
XUMAL ve XUSIN) getiri serilerinde literatiirde yer alan caligmalara benzer sekilde oynaklik
kiimelenmesi (volatility clustering) 6rneklerini gézlemlemek mimkundr.

Yukaridaki bilgileri takiben ¢alismaya zaman serisine iliskin veri setlerindeki
duraganliklarin analizi ile devam edilmistir. Bilindigi {lizere, finansal zaman serileri genel
olarak duragan degildirler. Dolayisiyla bu tip analizlerde serilerin ortalamalari, varyanslari ve
kovaryanslar1 zamana bagl olarak degiskenlik gosterebilmektedir. Bir baska deyisle, duragan
olmayan serilerin denklemlere konulmasi gercekte olmayan iligkilerin varmis gibi
goriinmesine neden olabilmektedir. Duraganligin test edilmesinde ise birim kok testleri
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ciinkii eger bir seri birim kdk igeriyorsa o seri duragan
degildir. Bu nedenle arastirmada kullanilan serilerin duraganliklar: literatiirde yaygin olarak
kullanilan, Genisletilmis Dickey-Fuller (Augmented Dickey-Fuller, 1979-ADF) ve Phillips
Perron (PP) birim kok testleri yardimi ile saptanmis ve elde edilen sonuglar Tablo 2 ve Tablo
3’de verilmistir.

Tablo 2. ADF Birim Kok Testi Istatistikleri

Test Kritik Degerleri

Test Istatistikleri Olasilik*  Level %1 Level %5  Level %10

Sabit -61.47560 0.0001 -3.431816 -2.862073  -2.567097

XUHIZ  Sabitli ve Trendli -61.48109 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz  -61.47106 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646

Sabit -62.07922 0.0001 -3.431816 -2.862073  -2.567097

XUMAL Sabitli ve Trendli -62.07146 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz -62.07268 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646

Sabit -61.97906 0.0001 -3.431816 -2.862073  -2.567097

XUSIN  Sabitli ve Trendli -61.97146 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz -61.95038 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646
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Tablo 3. PP Birim Kok Testi Istatistikleri

Test Kritik Degerleri
Test Olasilik* Level %1 Level %5 Level %10
Istatistikleri
Sabit -61.46500 0.0001 -3.431816 -2.862073 -2.567097
XUHIZ Sabitli ve Trendli -61.47030 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz -61.46225 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646
Sabit -62.08603 0.0001 -3.431816 -2.862073 -2.567097
XUMAL  Sabitli ve Trendli -62.07832 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz -62.07971 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646
Sabit -61.97175 0.0001 -3.431816 -2.862073 -2.567097
XUSIN Sabitli ve Trendli -61.96404 0.0000 -3.960356 -3.410940 -3.127278
Sabitsiz ve Trendsiz -61.94301 0.0001 -2.565546 -1.940904 -1.616646

Her iki testte de hipotezler agsagidaki gibi kurulmustur:

H, : Seride bir birim kok vardir.

Ha : Seride bir birim kok yoktur.

Tablo 2 ve Tablo 3’den de goriilebilecegi gibi, analizde kullanilan tim degiskenler
icin hesaplanan p degerleri 0.05 kritik degerinden daha kiiciik oldugundan, serilerin birim kok
icerdigini ifade eden Ho hipotezleri reddedilmistir. Bagka bir deyisle, XUHIZ, XUMAL ve
XUSIN getiri serilerine iliskin hem ADF hem de PP birim kok testi istatistikleri her ti¢ model
icinde mutlak deger olarak Mac-Kinnon kritik degerlerinden yiiksek ¢ikmig, bundan dolay1
tiim modellerde seri %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeylerinde duragan bulunmustur. Bunun
anlami, serilerde ortak birim kok siireci ve her birim i¢in birim kok siireci bulunmadigidir.

Logaritmasi alinmis mevcut veri setlerinin kendi seviyesinde duragan olduklarina
karar verildikten sonra, her Uc¢ endeksin getiri serilerinde ARCH-LM (ARCH-Langrange
Multiple) etkisinin bulunup bulunmadiginin test edilmesine gegilmistir. ARCH-LM testinin
ilk adimi ortalama denkleme karar vermektir. Ortalama denklemi tespit edebilmek i¢in 10.
seviyeye (lag) kadar batin Box Jenkins (Autoregressive Integrated Moving Average-
ARIMA) modelleri denenmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da
gosterilmektedir. Bu sonuglara gore; tuim Endeks (XUHIZ, XUMAL ve XUSIN) getirilerini
en iyi agiklama giiciine sahip modelin ARMA (2,2) modeli oldugu tespit edilmistir.

Tablo 4. XUHIZ ARMA Model Secimi Sonuglari

AR/ MA 0.000000  1.000000  2.000000  3.000000

0.000000 -4.939718 -4.938162 -4.936072 -4.934577
1.000000 -4.938486 -4.938032 -4.936480 -4.934685
2.000000  -4.939082 -4.937372 -4.949772 -4.933624
3.000000  -4.937653 -4.936695 -4.934620 -4.935391
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Tablo 5. XUMAL ARMA Model Segimi Sonuglart

AR/ MA 0.000000 1.000000  2.000000  3.000000

0.000000  -4.540901 -4.538976 -4.537449  -4.535747
1.000000 -4.539041 -4.538715 -4.536623 -4.535342
2.000000  -4.539243 -4.537446 -4.544645 -4.533939
3.000000  -4.538283 -4.540851 -4.538996 -4.534635

Tablo 6. XUSIN ARMA Model Se¢imi Sonuglari

AR/ MA 0.000000 1.000000  2.000000  3.000000

0.000000  -5.055372 -5.053514 -5.051454 -5.050199
1.000000  -5.055087 -5.056043 -5.054096 -5.052307
2.000000 -5.055730 -5.055001 -5.064805 -5.062719
3.000000 -5.056777 -5.057131 -5.055139 -5.064533

Getiri serilerini en iyi agiklama giiciine sahip ARMA modellerinin seciminden sonra,
her bir model ilizerinde ARCH etkisinin var olup olmadigi, Engle (1982) tarafindan onerilen
ARCH-LM testi ile incelenmistir. Modellerin her biri i¢in ARCH-LM testi sonucunda elde
edilen veriler asagidaki Tablo 7°de gosterilmektedir.

Tablo 7. ARCH-LM Testi Sonuglari

F Istatistigi  Olasilik R Olasilik
XUHIZ 485.0974  0.0000 432.3528 0.0000
XUMAL 193.3265  0.0000 184.4164 0.0000
XUSIN 128.8037  0.0000 973.4122 0.0000

Tablo 7°de yer alan tahmin edilen regresyonun F istatistigi ve olasilik degerlerinden de
acikca goriilebildigi lizere, esit varyansliligi ifade eden sifir hipotezi reddedilmektedir. Diger
bir deyisle, ARCH etkisi vardir ve bu etki giderilmelidir.

ARCH etkisinin varligr kabul edildikten sonra uygun ARCH tipi model se¢imine
gecilmis ve ARCH ile GARCH modelleri denenmis ve ilgili sonuglar asagidaki Tablo 8,
Tablo 9 ve Tablo 10’ da verilmistir.
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Tablo 8. XUHIZ i¢in GARCH Modelinin ARMA (2,2) Katsayilari

Ortalama Denklemi

c 0.000758 0.000885 0.000542 0.000769 0.000366 0.000439 0.000937
(0.0152) (0.0000) (0.0204) (0.0100) (0.1597) (0.0709) (0.0000)
AR(1) 0.280532 1.550767 0.733254 1.548044 1.771920 -0.393858 1.776974
(0.4769) (0.0000) (0.4311) (0.0000) (0.0000) (0.0004) (0.0000)
AR(2) 0.267067 -0.775209 -0.027308 -0.773630 -0.808308 0.594637 -0.994300
(0.2689) (0.0000) (0.9665) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) -0.209606 -1.536155 -0.709571 -1.533403 -1.773171 0.409181 -1.776607
(0.6514) (0.0000) (0.4468) (0.0000) (0.0000) (0.0003) (0.0000)
MA(2) -0.316545 0.751101 0.009592 0.749578 0.812348 -0.577647 0.990876
(0.1610) (0.0000) (0.9880) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
B1 GARCH in -0.512600
Mean (0.5955)
Varyans Denklemi
ARCH GARCH TGARCH GARCH in EGARCH PARCH CGARCH
(1) 11 (1,1 Mean (1,1)  (1,1) 11 (1,1
a, (constant) 0.000250 6.43E-06 7.18E-06 6.43E-06 -0.336414 9.24E-05 0.000262
(0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0002) (0.0000) (0.3747) (0.0086)
a (ARCH) 0.449210 0.118605 0.068085 0.118478 0.203258 0.105966 0.997424
(0.0000) (0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y (Asymm-int) 0.098136 -0.068267 0.312953
(0.0007) (0.0003) (0.0008)
B (GARCH) 0.869084 0.866806 0.869183 0.977608 0.893996 0.017129
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0038)
o 1.341268
(0.0000)
P 0.138114
(0.0000)
) 0.718782
(0.0000)
AIC -5.102393 -5.334919 -5.342656 -5.334481 -5.344844 -5.345924 -5.356549
SIC -5.091287 -5.322227 -5.328377 -5.320203 -5.330565 -5.330058 -5.340683
F statistics of 4.743630 1.273283 0.352950 1.250912 2.611829 2.475717 0.096863
ARCH LM test (0.0295) (0.2592) (0.5525) (0.2634) (0.1061) (0.1157) (0.7556)
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Tablo 9. XUMAL I¢in GARCH Modelinin ARMA (2,2) Katsay1lari

Ortalama Denklemi

c 0.000395 0.000950 0.000661 0.001082 0.000659 0.000675 0.000959
(0.3368) (0.0023) (0.0470) (0.0411) (0.0467) (0.0364) (0.0023)
AR(1) -0.172639 1.297042 -0.022167 -0.123901 1.294003 -0.144497 1.244489
(0.8208) (0.0000) (0.9743) (0.6009) (0.0000) (0.6049) (0.0000)
AR(2) 0.141519 -0.943246 -0.082630 -0.678102 -0.941695 -0.639950 -0.846159
(0.7954) (0.0000) (0.7814) (0.0005) (0.0000) (0.0036) (0.0000)
MA(1) 0.191064 -1.290162 0.050227 0.143515 -1.289495 0.166843 -1.232075
(0.8026) (0.0000) (0.9416) (0.5368) (0.0000) (0.5441) (0.0000)
MA(2) -0.109915 0.950773 0.107854 0.697132 0.953027 0.658163 0.852432
(0.8399) (0.0000) (0.7127) (0.0002) (0.0000) (0.0021) (0.0000)
B1 GARCH in -0.316776
Mean (0.7696)
Varyans Denklemi
ARCH GARCH TGARCH GARCH in EGARCH PARCH CGARCH
1) 11) (1,1 Mean (1,1)  (1,1) 11 (1,1
a, (constant) 0.000483 8.92E-06 1.00E-06 8.82E-06 -0.304789 5.06E-06 0.000648
(0.0000) (0.0004) (0.0001) (0.0004) (0.0000) (0.5374) (0.0004)
a (ARCH) 0.226088 0.081610 0.056033 0.080896 0.183122 0.076405 0.987162
(0.0000) (0.0000) (0.0002) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y (Asymm-int) 0.053218 -0.037882 0.154545
(0.0064) (0.0207) (0.0110)
B (GARCH) 0.904479 0.901033 0.905262 0.978458 0.899262 0.079898
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
o 2.178763
(0.0000)
p -0.001127
(0.1959)
) -0.997459
(0.0000)
AIC -4.602427 -4.791322 -4.792192 -4.786872 -4.790360 -4.791961 -4.790258
SIC -4.591321 -4.778630 -4.777914 -4.772593 -4.776081 -4.776096 -4.774392
F statistics of 0.675344 0.115970 0.114608 0.114191 0.210782 0.219214 0.239382
ARCH LM test (0.4112) (0.7335) (0.7350) (0.7354) (0.6462) (0.6397) (0.6247)
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Tablo 10. XUSIN I¢in GARCH Modelinin ARMA (2,2) Katsayilar

Ortalama Denklemi

c 0.000812 0.001295 0.000903 0.001309 0.000891 0.000847 0.001325
(0.0122) (0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0006) (0.0011) (0.0000)
AR(1) 1.358355 1.330078 1.285991 1.330124 -0.177952 -0.170830 1.329151
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.3814) (0.3779) (0.0000)
AR(2) -0.753929 -0.960469 -0.603020 -0.960527 0.659893 0.657427 -0.958176
(0.0000) (0.0000) (0.0002) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
MA(1) -1.287658 -1.325448 -1.241767 -1.325492 0.224336 0.221091 -1.324834
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.2804) (0.2639) (0.0000)
MA(2) 0.701294 0.962689 0.583714 0.962736 -0.630587 -0.623274 0.961251
(0.0000) (0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0000)
B1 GARCH in -0.076553
Mean (0.9461)
Varyans Denklemi
ARCH GARCH TGARCH GARCH in EGARCH PARCH CGARCH
(1) 11 (1,1 Mean (1,1)  (1,1) 11 (1,1
a, (constant) 0.000229 8.48E-06 8.66E-06 8.48E-06 -0.521372 0.000110 0.000480
(0.0000) (0.0004) (0.0000) (0.0004) (0.0000) (0.4343) (0.0319)
a (ARCH) 0.384828 0.147932 0.082313 0.147891 0.257641 0.142475 0.983569
(0.0000) (0.0000) (0.0004) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Y (Asymm-int) 0.127050 -0.095453 0.337033
(0.0013) (0.0004) (0.0029)
B (GARCH) 0.833590 0.832262 0.833651 0.960765 0.849877 0.144055
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
o 1.397479
(0.0000)
p 0.035633
(0.2147)
) -0.629032
(0.2024)
AIC -5.237628 -5.483460 -5.493702 -5.482957 -5.493427 -5.495924 -5.483989
SIC -5.226522 -5.470768 -5.479423 -5.468678 -5.479149 -5.480058 -5.468124
F statistics of 1.037482 0.799491 0.005985 0.808473 0.331212 0.501879 0.069947
ARCH LM test (0.3085) (0.3713) (0.9383) (0.3686) (0.5650) (0.4787) (0.7914)

Tablo 8, Tablo 9 ve Tablo 10 incelendiginde, yedi modelin her birinde de, ARCH (o)
ve GARCH (PB) parametrelerine iliskin katsayilarin pozitif ve anlamli degerlere sahip

olduklarin1 gézlemlemek miimkiindiir. Dolayisiyla, tiim endeks getirileri i¢cin hem ARCH hem
de GARCH etkisi bulunmaktadir.

Diger bir yandan, finansal zaman serilerinin, olumsuz haberlerden ayni biiyiikliikteki
olumlu haberlere kiyasla daha ¢ok etkilendikleri (kaldirag etkisi) bugiine dek yapilmis
calismalarda gozlemlenmistir ve s6z konusu bu etkiyi agiklamak iizere de EGARCH ve
TGARCH gibi asimetrik modeller gelistirilmistir. Buradan hareketle, ¢alismada, her ii¢

endeks i¢in kurulan EGARCH modellerinde, kaldirag etkisi”ni tanimlayan (y) parametresinin

negatif degerler aldig1 belirlenmistir. Bu durum, her ii¢ endeks getirisi i¢in kaldirag etkisinin
var oldugunu baska bir ifadeyle, pozitif haberlere kiyasla negatif haberlerin endeks getirileri
ve oynaklik iizerinde daha etkin olduklarini gostermektedir. Ayrica, tahmin edilen TGARCH
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modellerinde, her ¢ endekse ait (y) katsayilarinin sifirdan biiyiik (pozitif) degerler almis

olmalar1 da kaldirag etkisinin varligin1 bir kez daha teyit etmektedir. Baska bir deyisle,

TGARCH modellerindeki pozitif ve anlamli (y) degeri de kotii haberlerin volatiliteyi

artirdiginin bir isaretidir.

4. SONUC

1952 yilinda Harry Markowitz’in “Modern Portféoy Teorisi”ni ortaya atmasiyla
baslayan, 1990’11 yillarda ise hem teknoloji hem de haberlesme alaninda yasanan gelismeler
ile devam eden yenilikler finansal piyasalarin entegrasyon hizina Onemli bir ivme
kazandirmis, bununla birlikte piyasalar arasindaki etkilesimin yonii ve boyutu da giin gectikce
artmistir. Bu durum, piyasalardaki mevcut ve potansiyel yatirnmcilarin risk ve getiriye iliskin
algilarinda da bir farklilasmaya yol agmistir. Cilinkii piyasalarda karsilasilan sistematik ve
sistematik olmayan risk unsurlar1 getiri {lizerindeki beklentileri etkilemekte ve finansal
varliklarin fiyatlarinda literatiirde oynaklik olarak nitelendirilen dalgalanmalara neden
olmaktadir. Dolayisiyla, fiyat dalgalanmalar ile karsi karsiya kalan yatirimcilar i¢in hem
ulusal hem de uluslararast finansal piyasalarda oynakligin belirlenmesi veya tahmin
edilmesine iligkin yapilan hesaplamalara olan ilgi her gecen giin daha da artmaktadir.

Finansal piyasalardaki belirsizlikler ozellikle gelismekte olan ekonomileri daha
derinlemesine etkilemektedir. Caligmada, hem sektorel bir karsilastirma yapmak hem de
temel alt sektdrler arasinda yer alan Borsa Istanbul (BIST)’a kayith ii¢ ana endeksin (hizmet,
smai ve mali) getirilerinde meydana gelen dalgalanmalari modellemede ve tahmin etmede en
basarilt modelleri tespit amaciyla literatiirde siklikla kullanilan simetrik ve asimetrik varyans
modelleri Eviews 8.1 paket programi yardimi ile test edilmistir. Cikan sonuglarin
degerlendirilmesi ve calisma kapsamindaki endekslere iligkin en uygun modelin se¢imi
strecinde ise u¢ temel kriterden biri olan Akaike (Akaike Information Criterion-AlIC) Bilgi
Kriteri dikkate alinmstir.

Buradan hareketle, Tablo 8 incelendiginde, analizde kullanilan tiim model tahmin
sonuglar igerisinden elde edilen bulgular dogrultusunda BIST Hizmet Endeksi (XUHIZ) ne
ait getiri serisine iliskin oynaklig1 tahmin etmede en basarili modelin CGARCH (1,1) oldugu
tespit edilmistir. Tablo 8’den de goriildiigi iizere CGARCH (1,1) modeline iligkin tiim
katsayilar %1 anlamlilik diizeyinde istatiksel olarak anlamlidir ve ARCH etkisinin (ARCH
LM testi =0.7556) ortadan kalktig1 goriilmektedir.

Bununla birlikte, Tablo 9 ve Tablo 10°’dan elde edilen veriler analiz edildiginde,
arastirmada kullamlan tiim model tahmin sonuclari icerisinde hem BIST Mali Endeksi
(XUMAL) hem de BIST Smai Endeksi (XUSIN) olmak iizere her iki getiri serisine iliskin
oynakliklarin modellenmesi i¢in de en basarili modelin TGARCH (1,1) oldugu belirlenmistir.
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Tablo 9°da gorildiigii iizere TGARCH (1,1) modeline iliskin tiim katsayilar %1 anlamlilik
diizeyinde istatiksel olarak anlamlidir ve ARCH etkisi (ARCH LM testi =0.7350) ortadan

kalkmistir. Diger yandan, modelin () katsayisinin (0.0064) anlamli ve pozitif (0.053218)

olmas1 kaldirac etkisinin varhgim gostermektedir. Baska bir ifadeyle, BIST Mali Endeks
getiri serisi lizerinde, olumsuz haberler olumlu haberlere kiyasla dalgalanmalarda artiglar
gozlemlenmesine daha fazla sebebiyet vermektedir.

Ayrica, AIC kriteri dogrultusunda Tablo 10 {izerinde bir analiz yapildiginda en diisiik
degerin (-5.495924) ile PARCH (1,1) modeline ait oldugu goriilebilmektedir. Ancak s6z
konusu modelin tim katsayilarinin %1 anlamlilik seviyesinde istatiksel olarak anlamli
olmamasi nedeniyle, ikinci en diisiik degere (-5.493702) sahip olan TGARCH (1,1)
modelinin BIST Smai Endeksi’nin oynakligini tahmin etmede en basarili model olduguna
karar verilmistir. Her iki tablodan da (Tablo 9 ve Tablo 10) gériildiigii {izere hem BIST Mali
hem de BIST Sinai Endekslerini modellemede en uygun model TGARCH (1,1)’dir ve her iki

endeks i¢cinde ARCH (a)ve GARCH (f) parametreleri anlamlidir. Diger bir ifadeyle, mali ve

siai endeks getiri serileri ilizerinde hem ARCH hem de GARCH etkisi bulunmaktadir.
Bununla birlikte, elde edilen sonuglar, tiim endekslerin kosullu varyanslarinda kaldirag
etkisinin varligini da teyit etmistir. Dolayistyla, gelismekte olan Tiirkiye menkul kiymetler
borsasindaki BIST Hizmet, BIST Mali ve BIST Sinai Endeks alt sektorlerine iliskin getiriler
piyasaya gelen olumsuz ya da kotii haberlerden daha c¢ok etkilenmekte ve endekslere iliskin
oynaklik hareketlerinde artiglar gézlemlenmektedir.

Tiirkiye gibi gelismekte olan iilkelerin risklere agik olduklar1 bilinen bir gergektir. Bu
gerceklige ek olarak, piyasa gelen olumsuz haberlerin, olumlu haberlere kiyasla daha biiyiik
bir etki yaratmasi yatirimcilar agisindan ¢arpan etkisi yaratmakta ve riskleri bliylitmektedir.
Bu durum 6zellikle yabanci yatirimcilarin Tiirkiye sermaye piyasalarindaki faaliyetlerinin
Oniine set ¢cekecektir. Bununla birlikte, iilke capindaki en 6nemli sicak para giris kaynagi da
onemli bir sekteye ugrayacaktir. Yabanci yatirimcilarin riskleri olumsuz olarak algilamalari
yerine birer firsat olarak gormelerine yonelik olarak atilacak adimlar hem finansal piyasalarin
etkinligini artiracak hem de yabanci yatirnmcilarin sagladigr sicak para girisi ile yerli
yatirimcilar agisindan da bir firsat olarak goriilecektir. Dolayisiyla, bu ¢alisma sonucunda elde
edilen bulgular ile Tiirkiye’de faaliyet gosteren ve BIST ‘da islem gorerek sermaye
piyasasinin Onemli bir parcasini temsil eden sektdr firmalarinin sundugu yiiksek getiri
firsatlar1 ve alternatif yatirim ¢esitlendirmesi olanaklarinin goz ardi edilmemesi ve riskin
pozitif yonlerine daha fazla odaklanilmasi gerekliligi ortaya ¢ikmustir.
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