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Kosullu Varyans Modelleri: imkb Serileri Uzerine Bir Uygulama
Conditional Variance Models: An Application on Istanbul Stock Exchange Series
H.Altan Cabuk*
Mehmet Ozmen’
Arzu Kokcen®
OZET \

Finansal zaman serilerinde tasidiklari 6zellikler nedeniyle, dogrusal zaman serisi modelleri yerine, dogrusal olmayan
kosullu degisen varyans modellerinin kullaniimasi daha yaygin hale gelmistir. Bu ¢alisma tek degiskenli ARCH ve
GARCH modellerini teorik ve uygulamali olarak ele almistir. Uygulama asamasinda hisse senedi piyasasinda kosullu
varyans modelleri sinanmis ve IMKB serileri icin uygun modelin belirlenmesi amaglanmistir. Ele alinan modeller
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH), Genellestirilmis ARCH (GARCH), Ustel GARCH (EGARCH), Ortalama ARCH
(ARCH-M), Ortalama GARCH (GARCH-M) ve Esik Degerli ARCH (TARCH) modelleridir. Son béliimde iMKB100 Endeks,
Mali Endeks ve Hizmet Endeksi serileri igin farkll ARCH modellerinin uygulamasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kosullu Degisen Varyans, ARCH, GARCH, iIMKB Endeksleri
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ABSTRACT \

Using nonlinear conditional Heteroscedasticity model has become widespread because of their characteristic in
financial time series. This study deals with univariate ARCH-GARCH models theoretically and practically. During
application heteroscedasticity models in stock exchange market were examined and the determination of the
appropriate models for IMKB series was aimed. Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH), Generalized
ARCH (GARCH), Exponential GARCH (EGARCH), ARCH in Mean (ARCH-M), GARCH in Mean (GARCH-M) and Threshold
ARCH (TARCH) were studied. In the last part, an application of ARCH models IMKB100 index, financial index and
industrial index that calculated at IMKB data were modeled and done.
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1. GIiRiS

Zaman serilerinde varyansin siklikla duragan seyretmemesi ve zamana bagli olarak
degismesi, tek degiskenli varyansin modellemesinde farkli modelleme yontemlerinin
gelistirilmesini  saglamustir.  Yiiksek frekansli finansal serilerdeki zamana bagh
degiskenligi analiz etmek i¢in, kosullu degisen varyans modellerinin kullanimi yaygin
hale gelmistir.

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (Autoregressive Conditional Heteroscidasticity -
ARCH) modeli, ilk kez Engle (1982) tarafindan ortaya konulmustur. Bollerslev(1986),
ARCH modelini genisleterek, hem daha fazla ge¢mis bilgiye dayanan hem de daha
esnek bir gecikme yapisina sahip olan Genellestirilmis ARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscidasticity, GARCH) modelini dnermistir.

Hisse senedi piyasasinda kosullu varyans modellerinin analizini amaglayan bu
calismada, tek degiskenli kosullu varyans modellerinden ARCH ve GARCH modelleri
tanimlanmis ve kosullu varyans modellerinin diger énemli uzantilarina yer verilmistir;
modeller ve uygulama alanlar1 belirtilmistir.

IMKB’de islem géren IMKB100 Ulusal endeksi, Hizmet endeksi ve Mali endeks
giinliik verileri segilerek endekslerin zaman serisi 6zellikleri ve degiskenlere ait uygun
modellemelerin belirlenmesi veriler ve bulgular kisminda incelenerek, tartisilacaktir.

2. KOSULLU VARYANS MODELLERI

Finansal zaman serileri asir1 basiklik, oynaklik (volatilite) kiimelenmesi ve kaldirag
etkisi Ozelliklerinden bir veya daha fazlasina sahipse, regresyon modelinde varyansin
sabit olmas1 varsayimi gecerli olmamaktadir. Finansal zaman serilerinin varyanslari
genellikle zamana bagl bir sekilde degiskenlik gostermektedir (Ozden, 2008: 340).

Degisen varyansin kosulsuz oldugu durumda, artiklarin kosulsuz varyansi zaman iginde
degismezken, kosullu oldugu durumda ise, artiklarin varyansi gegmis ddnem
gerceklesmis bilgi setine kosullu olarak zamanm bir fonksiyonu olmak {izere
degisebilmektedir. Degisen varyansin formuna ait yapilan bu iki varsayimda da en
onemli ortak Ozellik, kosulsuz varyansin sonlu olmasi gerektigi yoniindedir (Gokge,
1998: 5).

2.1. ARCH Modeli

Geleneksel ekonometrik modeller hata terimlerinin sabit varyanslilik varsayimini ileri
stirerler. Engle, kosulsuz varyans sabit iken kosullu varyansin zamana bagimli oldugu
durumlarda, bu kosullu varyansi hata terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak
belirlemistir (Engle, 1982: 988).

Eger rassal degisken y kosullu yogunluk fonksiyonu f (y, | y..;) tarafindan belirtilirse,
standart varsayimlar altinda gecmis bilgiler esas alinarak bugilinkii deger tahmini E(y, |
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Vi.1) kosullu degisken y.,’in degerine baglidir. Bu bir donemlik tahminin kosullu
varyanst ise, V(V;| y..1) olarak verilir. Boyle bir ifade ile kosullu varyans tahmini gegmis
donem bilgisine dayanacak ve tesadiifi degisken olarak islem gorecektir. Oysa
geleneksel ekonometrik modellerde kosullu varyans y,., lizerine kurulmamistir (Engle,
1982: 987). Engle (1982) makalesinde, birinci dereceden otoregresif [AR(1)] siirecini; g,
hata terimi ve v(g,)=c" sabit varyansl saf hata terimi olmak iizere ana denklem olarak
kullanmugtir.

V=YYt &, (1)

v, ’nin kosullu varyansi,

2 2 2 2
Elyt (yz _yyt—l) J:Elgz &, J:O_ )
olmaktadir.
yy’nin kosulsuz varyansi ise,
2
V=0, =V@yatg)
2
o 2 _ O ¢ (3)
y 1 _ 7/2

olarak bulunur (Karaahmetoglu, 200: 23). (3) nolu denklemde 1/ (1 —y? )}l oldugunda,
kosulsuz ongorii varyansi kosullu 6ngoriiden daha yiiksektir.

Granger ve Andersen tarafindan, serilerin ge¢miste gerceklesen degerlerine bagl
kosullu varyansi saglayan bir model tanimlanmistir. Basit bir ifade ile,

Y=E&,Y “4)
yazilirsa kosullu varyans o 2yH dir.
Daha uygun olan bir model,

y=¢h!? (5)

V(&,) =1 olmak iizere yazilabilir.
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Kosullu yogunluklar kullanilarak,
yi W, ~N (0, h)

h=0+oy y 1271 (©)

yazilir. Birinci derece otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH(1)) olarak ifade
edilen bu fonksiyon, daha genel bir model olan ARCH(q)

h=ay + &l +..+ael,

ht:h(Yt-I:Yt-Z: .. ':Yt-q:a) (7)
seklinde genisletilebilir (Engle, 1982, 5.988).

ARCH modellerinde otoregresyon parametrelerine (o, ve o;’lere) iligkin bazi
kisitlamalar s6z konusudur. Kosullu varyans (h,), &, nin gergeklesen biitiin degerleri

icin pozitif olmak zorundadir. 812 , 81271 5 eee 8127 , degerleri negatif olamayacagindan

biitiin &, degerleri i¢in kosullu varyans denklemi negatif degerler almamalidir. (Kiran,
2006: 33). Kovaryans duraganliginin saglanabilmesi igin, denklemin karakteristik
kokleri (A, 4,,...,4 , ) mutlak deger olarak birden biiyiik olmalidir (Higgins, 1992:

139). Denklemin dinamik istikrarinin saglanabilmesi i¢in gerekli kosul, «; ’lerin

q
toplaminin birden kiigiik olmasidir. (z a; (lj (Aktas vd., 2006: 92).

i=1
2.2. GARCH Modeli

ARCH modeli ne kadar basit olsa da, genellikle oynaklik (volatilite) siirecini agiklamak
icin ¢ok fazla parametreye ihtiyag duyar. Bollerslev (1986), hem daha fazla ge¢mis
bilgiye dayanan hem de daha esnek bir gecikme yapisina sahip olan ARCH modelini
genisleterek, Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini Onermistir. GARCH
modellerinde t donemdeki kosullu varyans yalniz hata terimlerinin gegmis degerlerine
bagl degil, ayn1 zamanda ge¢misteki kosullu varyanslara da baglidir. Hata terimlerinin
varyansi, hem kendi ge¢mis degerlerinden hem de kosullu varyans degerlerinden
etkilenir.
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Bollerslev tarafindan gelistirilen GARCH(p,q) modelinde & 5 =1 ve ortalamasi sifir

olmak iizere hata siireci&, =V, 1//’1, seklinde gosterilmistir (Enders, 2003: 142). Genel
bir GARCH(p,q) siireci,

Y |l//t—1 ~N (0, ht)
olmak lizere,

_ 2 2
h=a,+toe  +..tae  +Bh  +..+B,h

q P
h =a,+ zaigtz—i + Zﬁihzﬂ' (®)
i=1 i=1

ile ifade edilir (Bollerslev, 1986: 44-48). Ayrica, & =y, — X,V denklemi ile

modellenecektir.

Kosulsuz modele ait varyans ise,

)

olmaktadir. Kosulsuz ortalama ve varyans GARCH siirecinde sabit iken, kosullu
ortalama ve varyans zaman baghdir (Akgiray, 1989: 67).

Yukarida belirtilen GARCH (p,q) siirecine ait duraganlik kosulunun saglanabilmesi igin
1-p (Z):O’ n tiim kokleri birim ¢emberin (-1,+1) disinda olmalidir.

Yiiksek oynaklik (volatilite) sergileyen bir zaman serisi degiskeni, kosullu ortalama ve
kosulu varyans kullanilarak, siire¢ i¢in yeni bir tanimlama ile olusturulabilir:

v =E(y |y )+e

2
e

Kosullu ortalama ve kosullu varyansi yeniden diizenleyerek yazacak olursak,

h =E (8,2
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& =Y, _E(yt|yt—1)

E(e,2 )— E(e,2 g, ): gl —h,

=oc>—h =v (10)
bulunur (Gokee, 2001: 36 ).

v, nin GARCH modeline eklenmesi ile

gl =h +v,
. 2 3 2
=0, + Z(ai + ﬁi )gt—i - Zﬁz (gt—i - ht—i )+ ¢
i=1 i=1

m p
=, +Z(ai +:3i)812—i _Zﬁivzﬂ' +v, (11)
i-1 i1

elde edilir. &2

t

ARMA(m,p) siirecine sahiptir. «; + [, ile otoregresif bolim
verilmigken, ,31. parametresi ile hareketli ortalama boliimii temsil edilmistir (Bera vd.,

1993: 233). 812 ‘nin kovaryans duraganlia sahip olabilmesi i¢in, Vv, ’nin sonlu
varyansli, karakteristik denkleminin koklerinin mutlak deger olarak birden biiyiik
olmasi gerekmektedir. Kosulsuz varyansi ise;
&,

1—(?0@ +i’3’}

olarak ifade edilir (Zivot, 2009: 119).

Var(e,)=

(12)

GARCH siirecinde, kosullu varyansin parametreleri pozitif olmalidir ve varyans sonlu
olmalidir. Kosullu varyans denklemine ait parametre degerlerinin toplaminin birden
kiigiik olmasi gerekliligini ifade eden kosul, modele ait sonlu varyansin elde
edilebilmesi igin 6nem tasimaktadir (Greene, 1993: 570).
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Uygulamada finansal varlik fiyatlarini modelleme ve oynaklik (volatilitenin) tahmini
i¢in en ¢ok kullanilan model GARCH (1, 1) modelidir. GARCH (1,1) siireci,

hz =, +a151271 +131h171 (13)

seklinde yazilabilir ve bu tahmin yalnizca ii¢ bilinmeyen parametreye sahiptir.
Varyansin negatif olmamasi i¢in, O£0>0 , oy 2 0 ve ,31 > 0 kisitlarinm gergeklesmesi
gerekir. Duraganlik kosulu ise,

a, + pi(l (14)
olmalidir (Verbeek, 2004: 281).
2.3. EGARCH Modeli
Kosullu varyansin negatif olmama zorunlulugunu saglamak amaciyla, Nelson(1991)
tarafindan kosullu varyansin tanmimlanmasinda yeni bir matematiksel fonksiyon
kullanilmis ve ARMA(p,q) modellerinin kisitlanmis hali olan ve oynaklik (volatilite)
iizerindeki soklarin etkisini asimetrik olarak gdstermek i¢in elde edilen bu yeni model

Ussel GARCH (EGARCH: Exponential GARCH) olarak adlandirilmustir.

Negatif olmama zorunlulugunu kosullu varyans i¢in logaritmik doniisiim kullanilan
EGARCH modeli,

g(zl)ngzt +V/Uzt|_E|Zt|]

z =&,/ \h (15)

olmak lizere,

lnhz =Q,+ iaig(zm')'i' iﬁi lnhH. (16)
i=1

i=1

ifade edilmektedir. Kosullu varyanstaki pozitiflik parametrelerde negatif olmama
kosulunun varlig1 aranmaksizin saglanabilmistir. (Terasvirta, 2009: 34). (16)’da yer alan
denklem 1. derece EGARCH modeli olarak asagidaki sekilde de yazilabilir:

el 2 (17)

Jhe Nz

gt—l

logh, = ¢, \/h_
-1

+ Blogh,  +a




Kosullu Varyans Modelleri: imkb Serileri Uzerine Bir Uygulama

(150 parametresi ile, kaldirag etkisi yakalanabilir. Bir kaldirag etkisi Giretmek igin, ¢'nin
negatif olmasi gerekmektedir. Eger ¢ =0 ise; olumlu bir sok (&, ;)0) oynaklik
(volatilite) iizerinde, negatif bir sok (E,‘H (0) gibi ayni1 etkiye sahiptir (Schmitt, 1996:
1316). €, / \/E >0 ise, soklarin kosullu varyansin logaritmasi iizerindeki etkisi (

+a) iken; &, h,_, {0 ise, soklarm kosullu varyansin logaritmas: iizerindeki
0 -1 =

etkisi (¢, — @ ) olmaktadir (Enders, 2003: 140-142).

2.4. ARCH-M Modeli

Hisse senedi piyasalarinda, senedin beklenen getirisi {izerinde kosullu degisen
varyanslarin etkisini dogrudan dogruya 6lgebilen model Engle, Lien ve Robbins (1987)
tarafindan gelistirilmigtir. ARCH modelinin bir uzantist olarak gelistirilen bu model

ortalamada ARCH (ARCH-M: ARCH-in Mean) olarak adlandirilmaktadir.

ARCH-M modeli risk ve zaman serisinin en iyi tahmini arasinda bir baglanti saglar.
ARCH-M modelinde hisse senedinin normalin iistiindeki getirisi y,, risk primi [, ,
etkin bir pazarda ex-ante (planlanan) ve ex-post (gergeklesen) getiri orani arasindaki

ongoriilemez fark &, olmak iizere

Y =H TE (18)

seklinde elde edilir. Beklenen normalin iistiindeki getiri ise risk primine esit olmaktadir
(E (yt)z u). Risk primi &,’nin kosullu varyansinin artan bir fonksiyonu olarak

yazilabilir. €, nin kosullu varyansi htz iken, risk primi

He=P+rh, 7)0 (19)
olarak hesaplanir (Engle vd., 1987: 394).

Genelde varlik piyasalarina uygulanan ve finansal serinin ortalamasi kendisinin kosullu
varyansina bagli olan bu model genel olarak,

y,|l//,,1 ~ N(ﬁxz +7/ht’ht)

P
_ 2
h =a,+ 20‘[514 +v,
i=1
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gt:yt_xzﬁ (20)

ile ifade edilir. Bu modelin orijinal ARCH modelinden en 6nemli ve en belirgin farki,
kosullu varyansin, kosullu ortalama fonksiyonundaki agiklayict degiskenler kiimesinin
icinde yer almasidir (Gokge, 1998: 80).

2.5. GARCH-M Modeli

Oynakligin (volatilitenin) kosullu ortalama tizerine etkilerini daha iyi tanimlamak igin
Tim Bollerslev’in 1987 makalesi ile literatiire kazandirilan Ortalamada GARCH modeli
(GARCH-M: GARCH in Mean), ARCH-M modeli genisletilerek GARCH modellerine
uyarlanmigtir.

GARCH-M yaklasimi, getiri siireci i¢in denklemi genisleterek beklenen getiri {izerinde
beklenen oynakligin (volatilitenin) olas1 bir sistematik geri besleme etkisini goz oniine
almay1 miimkiin kilar (Cigek vd., 2007: 92).

Kosullu varyansin genellestirilmig halinin kosullu ortalama fonksiyonuna katilarak elde
edilen genel GARCH-M modeli,

y,|l//,,1 ~ N(xzﬁ +5ht’htz)
v, =x,p+0h +¢, (1)

kosullu ortalama modeli olmak {izere
p q

h =a,+ zal_gil + Zﬁihzﬂ' (22)
i=1 i=1

seklinde tanimlanir (Bollerslev, 1986: 44-48). Bu modelde O parametresi, risk primi

parametresidir. O ‘nin pozitif olmasi, getirinin kendi gegmis oynaklik (volatilitesiyle)
degeriyle pozitif iliskili oldugunu ifade etmektedir.

2.6. TARCH Modeli

Olumlu ve olumsuz soklarin oynaklik (volatilite) lizerindeki etkisi farkli olan ve
volatilitede asimetrikligi dikkate alan esik degerli ARCH modeli (TARCH: Threshold
ARCH) Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) tarafindan 6nerilmistir.

TARCH modelinin kosullu varyans1 genel olarak,
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P q r
2 2 -
hy=w+Y Bh_ +> ael, +D v,
j=1 i=1 k=1

I 1 &0 23)
o g 20

ile ifade edilir. TARCH modelinde, iyi haberler (8H.>0 ) ile kotii haberlerin (&,_; (0)
kosullu varyans tizerindeki etkileri farklidir. Kaldirag etkisini ifade eden ¥, parametresi

sifirdan farkli (y, # 0) ise, haber etkisinin asimetrik oldugunu ifade eder (Mapa, 2004:
4). Seride beklenmeyen bir yiikselme iyi haber olarak algilanir ve modelde kosullu
varyans «; ile etkilenir. Beklenmedik bir diisiis ise kotii haber olarak algilanir ve

o, + v, ile kosullu varyans etkilenir (Chen vd., 2005: 4).

3. VERILERIN ANALIZi VE ARASTIRMA BULGULARI

Calismanin uygulama béliimiinde, kosullu varyans modellerinin analizinde, 2004-2009
donemlerini kapsayan IMKB100 Ulusal, Ulusal Hizmet ve Ulusal Mali Endeks verileri
icin gilinliik frekansta kullanilmigtir. Calismada kullanilan veriler Tiirkiye Cumhuriyet
Merkez Bankasi elektronik veri dagitim sisteminden elde edilmis olup, analizin
gerceklestirilmesinde Eviews 5 paket programi kullanilmistir ve seriler logaritmik
formda ifade edilmistir.

Calismada kullanilan zaman serilerinin ele alindiklar1 donem igerisinde duragan olup
olmadiklarinin kabaca belirlenmesinde serilere iligkin zaman serisi grafiklerinin ve
korelogramlarinin incelenmesinde serilerin belirli bir ortalama etrafinda salinmadig1 ve
otokorelasyon (ACF) katsayilarmin c¢ok yiliksek degerler aldigi ve gecikme sayisi
arttikga ¢ok yavas bir sekilde azaldigi gozlemlenmistir. Bu durumda, serilerin duragan
olmadiklar1 sOylenebilir. Serilerin birim kok igerip igermediginin kontroliiniin test
edilmesi baglaminda ADF ve PP birim kdk testleri kullanilmistir. Asagida verilen test
sonuglart serilerin duragan olmadigini gostermektedir.

Tablo 1: IMKB100- Hizmet-Mali Endeks Serilerinin Diizey Degerleri

Birim Kok Testleri | ADF PP Kritik Degerler %5 | Olasilik Degerleri
IMKB100 -1.6135 | -1.6739 -3.4128 0.7876
HizmetEndeksi -0.7811 | -0.7963 -2.8633 0.8236
Mali Endeks -0.8776 | -0.9139 -3.4128 0.9567
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Serilerin birden fazla birim kok icerip igermediginin belirlenmesi amaciyla birinci farki
alimus serilere iligkin birim kok test sonuglar1 da Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: IMKB100-Hizmet-Mali Endeks Serilerinin 1.Farki

Birim Kok Testleri ADF PP Kritik Degerler %5 | Olasilik Degerleri
IMKB100 -36.3388 | -36.2637 -1.9410 0.0000
HizmetEndeksi -43.0098 | -43.9713 -3.4128 0.0000
Mali Endeks -36.3007 | -36.2393 -3.4128 0.0000

Tablo 2’de verilen test sonuglari serilerin 1. dereceden biitiinlesik olduklarini
gostermektedir. Serilerin 1(1) olduklari sdylenebilir. Yani seriler bir defa farkinin
alinmast durumunda duragan olmaktadir.

Farki alman IMKB100, hizmet ve mali endeks serileri igin en uygun modelin
belirlenmesi amaciyla farkli derecedeki ARMA modelleri ile smanmustir. Serilere
iliskin model belirleme kriterlerine ait sonuglar Tablo 3’de verilmistir.
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Tablo 3: Serilere iliskin Farkli Derecedeki ARMA Modelleri
Model IMKB 100 MALI
R? AIC SIC Log R? AIC SIC LO
O labilirlilik
ARIMACLLD) o 0042 | 5522 |-5.512 |4155.831 |0.0037 |-5262 | -5252  |3904.903
ARIMACLL3) g 0719 | 5.505 |-5.515 |4158.115 |0.0069 |-5.266 | -5255 |3907.333
ARIMAG.L3) | 0106 | 5527 |-5.517 |4154.154 [0.0111 |-5.268 | -5.258 | 3904.136
ARIMAG.LD o 0073 | 5524 |-5.514  |4151.636  [0.0070 |-5.2642 | -52534 |3901.124
Hizmet
R2 AIC SIC Log
Olabilirlik
AR(1)
0.0109 |5.5035 | -5.4965 4140646
MA(1
O 00114  |-5.5023 | -5.4952 4141.467
ARIMA(1, 1,1
(LLD ) otis 15.5031 | -5.4925 4141.331
ARIMA(1,1,2
(LD 011622 | 5.5020 | -5.4923 4141175
ARIMA(2,1,1)
0011628 |-5.5022 | -5.4916 4137.927
ARIMA(2,12) | 0.0037 |-5.4943 |-5.4837 4131.954
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IMKB100 ve Mali endeks igin tahmin edilen alternatif modellere iliskin sonuglar,
minimum AIC ve SIC bilgi kriterlerini veren ARIMA(3,1,3); Hizmet endeksi igin
ARI(1,1) modelleri en uygun modeller olarak belirlenmistir. Modellerin uygunlugunun
sinanmasinda artiklarin beyaz giirtiltii 6zelligi tasidiklar goriilmustiir.

Zaman serisi modellerinde kosullu degisen varyansin belirlenmesinde farkli
gecikmelerin  kalintilara iliskin  ARCH-LM test sonuglari asagidaki Tablo 4’te
verilmisgtir.

Tablo 4: ARCH-LM Test Sonuglari

ARCH TESTi | DIMKB100 | DHIZMET DMALI 2 Degerleri
LM(1) 11.8192 251.2117 7.7768 3.841
LM(2) 13.4131 297.5586 8.8045 5.991
LM(4) 15.6702 309.2010 12.0278 9.488
LM(12) 87.9750 311.0519 79.1346 21.026
LM(24) 119.6143 316.5085 104.8844 36.415
LM(36) 148.9171 322.1462 138.8462 50.998

Biitiin gecikmelerde LM istatistigi %95 giiven diizeyinde anlamli oldugu igin bos
hipotez reddedilmistir ve modele ait artiklarin giiglii bir ARCH etkisi igerdigine karar
verilmistir. Bu nedenle, zaman serisi farkli ARCH modelleri ile tahmin edilmelidir.

Kosullu varyans modellerinde, modelin sirasinin belirlenmesinde temel amag parametre
tutumlulugudur. Genellikle ARCH-GARCH testleri 1 veya 2. derece i¢in uygulanarak,
modelde ARCH-GARCH etkisinin varlig1 stnanmaktadir. Bu nedenle asagida tablo 5’de
modellere ait istatistiksel deger sonuglar1 verilmistir:
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Tablo 5: Tahmin Edilen Modellere Ait Istatistiki Sonuclar

imkb100 | ARCH(1) | GARCH(1,1) | ARCHM(1) | GARCHM | EGARCH | TARCH
Endeksi 1,1 (1,1) (1,1
R’ 0.0104 0.0017 0.0098 0.0056 0.0103 0.0102
F 3.9217 0.5028 2.9504 1.4027 2.5921 2.5639
Akaike | -5.5443 | -5.5856 -5.5435 -5.5867 -5.6118 -5.6062
Schwarz | -5.5266 | -5.5643 -5.5222 -5.5619 -5.5870 -5.5814
Log.-Ol | 4168.794 | 4200.765 4169.176 4202.577 | 4221.439 | 4217.243
Hizmet | ARCH(1) | GARCH(1,1) | ARCHM(1) | GARCHM | EGARCH | TARCH
Endeksi 1,1 (1,1) 1,1

R’ 0.003102 | 0.001007 0.006829 0.000130 | 0.003348 | 0.004331
F 1.555693 | 0.377860 2.576743 1.147409 | 1.006328 | 1.303193
Akaike | -5.63513 | -5.636169 -5.63383 -5.63486 | -5.650319 | -5.64976
Schwarz | -5.62099 | -5.618496 -5.61616 -5.61366 | -5.629112 | -5.62855
Log.-Ol | 4241.616 | 4243.399 4241.641 4243.417 | 4255.040 | 4254.613
Mali ARCH(1) | GARCH(1,1) | ARCHM(1) | GARCHM | EGARCH | TARCH
Endeks 1,1 (1,1) (1,1)
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R’ 0.010976 | 0.002514 0.010781 0.005981 0.010330 | 0.004327
F 4.095152 | 0.743617 3.215112 1.478117 2.564326 1.067710
Akaika -5.27679 | -5.309171 -5.27557 -5.310334 | -5.323290 | -5.31942
Schwarz | -5.25890 | -5.287698 -5.25409 -5.285281 | -5.298237 | -5.29437
Log.-Ol | 3912.469 | 3937.441 3912.560 3939.302 3948.896 | 3946.029

Bir kosullu degisen varyans modelinin en uygun model olarak segilebilmesi i¢in; en
kiigiik AIC ve SIC degerine sahip olmasi, parametrelerin anlamli olmasi ve parametre
kisit kosullarinin saglanmasi, varyans denklemi katsayilarinin pozitif degerli olmasi ve
bu katsayilarin toplamlarinin birden kiigiik olmas1 gerekmektedir. Buna gére IMKB100,
Hizmet ve Mali endeks serileri i¢in en iyi model en kiigiik AIC, SIC ve en biiyiik log
olabilirlilik degeri dikkate alinarak; EGARCH(1,1) olarak belirlenmistir.

Uygun model belirlendikten sonra, modellerin hala kosullu varyanslilik etkisi igerip
icermediginin belirlenmesi amaciyla, kalintilara farkli dereceden ARCH-LM testi
yeniden uygulanmistir. Test sonuglart Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 6: EGARCH(1,1) Kalmtilarina Ait ARCH-LM Testi

ARCH TESTI IMKB100 HIZMET MALI %35 Kritik
Degerler
LM(1) 0.3104 1.3649 0.1216 3.841
LM(2) 0.4213 1.6073 0.2802 5.991
LM(®4) 5.6504 1.8639 5.4631 9.488
LM(12) 50.1867 13.6186 48.8509 21.026
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LM(24) 73.3207 28.5746 67.2222 36.415

LM(36) 96.9892 37.6774 92.0236 50.998

EGARCH(1,1) kalintilarina iliskin yapilan ARCH-LM test sonuglar1 endekslerin, % 5
hata pay1yla, 1, 2 ve 4. sira degisen varyans sorunu gostermedigini ortaya koymaktadir.

4. SONUC

Hisse senedi piyasalarinda risk, belirsizlik, salinim ve getiri kavramlarinin zaman iginde
daha 6nemli hale gelmesi ile, degisen varyans ve kovaryansin modellenmesine olanak
saglayan ekonometrik zaman serilerinin gelisimini gerekli kilmistir.

Serilere ait kosullu varyans modelleri incelendiginde, asimetrik etkinin s6z konusu
oldugu goriilmektedir. Bundan dolayi, olumlu ve olumsuz soklarin endeksler tizerindeki
etkileri farklilik gostermektedir. Olumsuz soklar serilerin salinimimi olumlu soklardan
daha fazla arttirmaktadir. Bu olumsuz soklarin yasandigi donemlerde ortaya ¢ikan
yiiksek salinimlar nedeniyle, yatirimcilardan bazilari yiiksek kazanglar elde ederken
bazilar1 ise 6nemli kayiplar verebilmektedir.

IMKB 100 ve mali endekse ait modellere iliskin kalintilarin yiiksek dereceden
belirsizlik igermesi, otoregresif degisen varyans modellerinin kullanimini gerekli hale
getirmis olsa da, tek basina ARCH modellerinin kullanimi yeterli olamayabilmektedir.
Bundan dolayi, modelleme sonucunda ortaya ¢ikan belirsizliklerin giderilmesinde
ARCH-GARCH ve onlarin tiirevleri ile yapilan modellemelerin, her zaman gegerli
olamayabilecegi gortilmektedir.
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