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Hisse senedi piyasasi volatilitesi finans literattrinde énemli bir konu olarak ele alinmakta ve
herhangi bir menkul kiymetin fiyatinda meydana gelen ani degiskenlik olarak tanimlanmaktadir.
Volatilite, ortaya ¢ikabilecek olasi degiskenlikler dogrultusunda finansal piyasalarda yatirimcilarin
karar alma suregclerini etkileyen belirsizligi de temsil etmektedir. Birgok tlkede, 6zellikle gelismekte
olan finansal piyasalarda gerek yatirimcilar gerekse politika yapicilar artan risk ve belirsizlik
problemleri ile sikga karsilasmaktadir. Buna bagli olarak volatilitenin dikkate alinmasi 6zellikle
yatirimcilarin uzun dénemli yatirim kararlarinda finansal varliklarin getirilerini tahmin edebilmeleri
icin oldukga 6nemlidir. Herhangi bir finansal varliga ait getirinin degiskenligini ifade eden volatilite,
finansal varliklarin getirilerini tahmin etmede de gok 6nemli bir yere sahiptir. Bu galismada Borsa
istanbul100 (BIST100) endeksi kullanilarak Tiirkiye hisse senedi piyasasi volatilitesi ve hisse
senedi piyasa endeksinin asimetrik etki gosterip gostermedigi GARCH-EGARCH modelleri
kullanilarak arastiriimistir. BIST100 endeksinin barindirdigi belirsizlik ve kaotik (diizensiz)
davranislar geleneksel yontemlerle tahmin etmek bir baska ifade ile riski yonetmek oldukca
glc olmaktadir. Bu sebeple, calismada hisse senedi getirisinin tahmin edilmesi igin belirsizligi
modellemede yaygin olarak kullanilan bulanik mantik ve sinir agi hibrit modeli uygulanmistir.
Calismada kullanilan veri seti 2009-2017 dénemine iliskin gunllik hisse senedi kapanis fiyatlarini
kapsamaktadir. Yapilan kapsamli literatlr arastirmasi sonucu volatilitenin tahmini ve devaminda

bulanik mantik temelli yaklasimlarin kullanildigi bir ¢alismaya rastlanmamistir. Bu sebeple

galismanin 6zglin bir degere sahip oldugu disinulmektedir.
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VOLATILITENIN MODELLENMESI VE ANFIS MODEL ILE BIST100 GETIRI TAHMINI

MODELLING VOLATILITY AND FORECASTING BIST100
RETURN BY USING ANFIS

ABSTRACT

Stock market volatility is considered as an important issue in financial literature and is defined as
sudden instability that occurs in the price of any security. Volatility also represents the uncertainty
that affects investors’ decision-making processes in financial markets in the face of possible
variations. In many countries, especially in emerging financial markets, both investors and
policy makers are often confronted with increasing risk and uncertainty problems. Accordingly,
considering volatility is crucial for investors to predict the return of financial assets, especially in
long-term investment decisions. Volatility, which expresses the variability of any financial asset,
has a very important place in the estimation of the return. In this study, the volatility of the Turkish
stock market was estimated through the GARCH models using the Stock Exchange Istanbul100
(BIST100) index. Whether the stock market index has an asymmetric effect is investigated using
the EGARCH model. It is very difficult to predict the uncertainty and chaotic behavior of the
BIST100 index by traditional methods. For this reason, the fuzzy logic and neural network hybrid
model, which is widely used in the model of uncertainty, has been applied to estimate the stock
return in the study. The dataset used in the study includes daily stock closing prices for the period
2009-2017. As a result of the extensive literature survey, no studies have been found on the

use of fuzzy logic based approaches in estimating and continuing volatility. For this reason, it is

thought that working has an original value.

Keywords: Volatility, GARCH, ANFIS
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EXTENDED ABSTRACT

The concept of volatility is defined as “the level of fluctuation that a price
of a security shows in a short period of time”. A stock is used to describe the
magnitude of the fluctuations that occur at the price of any financial asset
and the frequency with which these fluctuations occur.

Various volatility definitions are made in the literature. First of all, the
concept of volatility in daily speech is expressed as the fluctuation observed
in any event. In theory, it expresses the variability in the random component
of the time series and is measured by the standard deviation or variance of
the derivation of the relevant asset. Stock market volatility is considered as
an important issue in the finance literature. Because the world stock market
has become more integrated and volatile nowadays. Moreover, politicians
often follow the financial volatility forecast as a determinant of financial
markets. In this direction, the concept of volatility has an important place.

Volatility is a statistical measure of the spread of the market index in
terms of financial markets and symbolizes uncertainty in financial decision
making by specifying the magnitude and speed of the fluctuations in the
time series. In the simplest sense, volatility is sudden movements in stock
prices. According to another definition, volatility is the change over time in
financial markets. In another definition, it is defined as the measurement of
expected changes in the price of a financial asset in the time interval taken.
The volatility, which expresses the variability of return in any financial asset,
has a very important place in estimating the return of financial assets.

Volatility makes out a relationship between changes in the index value
and uncertainty or risk. Although volatility is associated with risk, it is not
exactly the same. Volatility can also occur due to positive reasons. High vol-
atility in the markets indicates that the index spreads over a wide range of
values and that the index is risky. Accordingly, the price index has changed
considerably in the short term. In the case of low volatility, the price index
tollows a stable course over time and does not show excessive changes over
time.

Along with high volatility, the increase in risk and return makes it neces-
sary to accurately modeling the volatility in financial market stock. Modeling
of volatility, which is a measure of risk, benefits investors in their attitudes.
The higher stock price volatility also suggests that the price of the stock may
decrease as much as it might increase. The risk here also implies that the
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investor who is in the high-earning expectation may be in high loss. If the
volatility of the financial market increases, a significant result is emerging
for investors and policy makers. Investors can change their investment de-
cisions based on increased volatility, thinking that higher volatility has the
same meaning as higher risk. Policy makers may think that financial market
volatility will spread to the real economy or damage economic performance.

Unless volatility is taken into account, many temporal and spatial varia-
bles will be considered constant. So volatility is an important issue that needs
to be identified, tested and predicted. Measuring volatility is an important
issue for investors to gain more profits or to lose their wealth at a minimum
level. Reducing risks depends on investors’ ability to estimate expectations
and develop policies. The risk estimation is a common problem in financial
markets for investors. It has always been difticult for investors to make the
right decisions under risk and uncertainty. With the increase in risk in finan-
cial markets, the presence of an appropriate and well-defined risk measure is
inevitable for the correct pricing of financial assets, the necessary limitations
and regulations to be determined. At this point volatility has become a crite-
rion used to avoid risk in financial markets.

In this study, it is investigated the volatility of stock market and wheth-
er it has an asymmetric effect by applying GARCH-EGARCH modelling
using the BIST 100 index data set. Estimating the uncertainty and chaotic
behavior, in other words managing the risk, of index data is very difticult is-
sue by using traditional methods. For this reason, the fuzzy logic and neural
network hybrid model, which is widely used in modelling uncertainty, has
been applied to estimate the stock return. The dataset covering the period of
01.01.2009-21.04.2017 is used. At first, it is summarized empirical literature
and then, the dataset and methods explained. Finally, the findings of the
study are included and the results are evaluated.

Many econometric based studies such as modeling volatility and estimat-
ing returns are available in the literature. Neural networks and fuzzy logic
approaches are new approaches, especially in social science. When the stud-
ies are examined, it is seen that many symmetric and asymmetric models
such as ARCH, GARCH, IGARCH, EGARCH, QGARCH, PARCH are
used in the volatility model. Some of the importants are (Bollerslev, 1986;
Engle, 1982; Fidrmuc & Horvith, 2008; Glosten, Jagannathan, & Runkle,
1993; Koutmos, 2012; Kumar, 2013; H. Li & Hong, 2011; Maradiaga, Zap-
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ata, & Pujula, 2012; Marshall, Musayev, Pinto, & Tang, 2012; Neely, 2009;
Nelson, 1991; Schnabl, 2008; Zhang & Hu, 2013). Some of the important
ones are; Maradagh, Zapata, & Pujula, 2012, Marshall, & It; / RTI & gt; &
It; RTT ID = 0.0 & , Mu-sayev, Pinto, & Tang, 2012, Neely, 2009, Nel-
son, 1991, Schnabl, 2008, Zhang & Hu, 2013). In addition, it is seen that
the neural networks produce good results (Binner, Gazely, & Chen, 2002;
Co & Boosarawongse, 2007; Nazif Catik & Karacuka, 2012; Ozkan, 2013;
Pabugcu, 2017) when the data set is noisy and the relations are more com-
plicated.

In this study, stationary condition of the series, determination of appro-
priate ARMA constructions, ARCH-LM test, volatility model estimation
and ANFIS model were used. The ANFIS model is one of the neuro fuzzy
approaches that combine the learning ability of neural networks and the abil-
ities of modelling uncertainty and decision making of fuzzy logic. ANFIS
has an ability to process data, learning and generalization of information. It
is very difficult to solve the uncertainty problems and produce consistent es-
timation by using traditional mathematical models. Fuzzy inference systems
allow the uncertainty to be included in the system by using fuzzy “if then”
rules and produce strong predictions especially when combined with neural
systems. The fuzzy “if-then” rules are fuzzy case expressions in the form “if
x Ais Y B” and with appropriate membership functions. Nevertheless, they
do not always guarantee that the best results are produced. Consistent and
reliable results depend on the well-defined model parameters.

The classical linear regression model assumes that the constant error var-
lance over time, so it has a homoscedastic behavior. However, it can be seen
that the error variance can be changed as a result of econometric models in
which financial time series data such as stock price, exchange rate and infla-
tion rate are used. This condition is called heteroscedasticity. In cases where
the problem of heteroscedasticity arises, the use of the least squares meth-
od may cause the predicted parameters to be statistically insignificant. For
this reason, Engle (1982) stated that the ARCH model can be used in cases
where the heteroscedasticity arises. In the ARCH model, some constraints
are placed on the parameters in the conditional variance equation, since
relatively long delays are used and a constant delay structure is proposed.
Bollerslev (1986) has developed the Generalized ARCH model to address
the challenges of the ARCH model. The GARCH model allows both the
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autoregressive and the moving average terms to be used in the modeling of
the conditional variance.

The GARCH model successfully captures the thick tail and volatility
clusters, which are empirical findings observed in bringing financial as-
sets. However, the GARCH process fails to capture the asymmetry of the
variance structure. Nelson (1991) developed the Exponential GARCH
(EGARCH) model, in which the conditional variance is modeled by taking
both the magnitudes and signs of the lagged error terms.

It has been determined that volatility has a continuity according to the
findings, that is, a shock that affects the markets at the time of (t) continues
its effect in (t + 1) and later periods. In addition, the existence of leverage ef-
tect has been revealed for stock return. It can be said that the bad news has an
asymmetrical effect on volatility, the bad news on the stock market’s volatili-
ty 1s more effective than the good news and the volatility has increased more.

Appropriate models should be used to estimate time series contain un-
certainty. For this reason, ANFIS model has been selected and many trial
results have shown successful forecasting performance. By using delayed
return values with estimated ANFIS model, it is possible to make strong es-
timations for the future and help investors to gain high return investments.
The use of the ANFIS model together with econometric models, as it is in
this study, will be more useful in terms of information and interpretation,
since it is difficult to present so much information about time series future
behavior for commending.
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GIRIS

Opynakligin 6lgiilmesi, 6ngoriilerin ve aliacak olan kararlarin tutarli, gegerli
ve daha kesin olabilmesi nedeniyle politika yapicilar ve aragtirmacilar i¢in ¢ok
6nemli bir problemdir. Oynaklik déviz kuru gibi makroekonomik verilerde
oldugu gibi finansal piyasalardaki indikatorler igin de istikrarli getiriyi saglama
noktasinda ¢ok etkili bir faktérdiir. Bu gibi tahminlerin yapilmasi gii¢ olmakla
birlikte imkansiz degildir (Poon & Granger, 2003). Bu noktada aragtirmacilar
ge¢misteki verilerden yararlanarak gelecege doniik faydali bilgi ve yorumlar
tiretmek durumundadirlar. Bu nedenle giivenilir modellerle oynakligin dogru
ve zamaninda tahmin edilmesi politika yapici, karar verici ve arastirmacilar i¢in
degerli ve faydali bilgiler saglayacaktir.

Hisse senedi piyasast volatilitesi finans literatiiriinde 6nemli bir konu
olarak ele almmakta ve herhangi bir menkul kiymetin fiyatinda meydana gelen
ani degiskenlik olarak tanimlanmaktadir. Volatilite, ortaya ¢ikabilecek olast
degiskenlikler dogrultusunda finansal piyasalarda yatirimcilarin karar alma
stireglerini etkileyen belirsizligi de temsil etmektedir. Bircok tilkede, 6zellikle
gelismekte olan finansal piyasalarda gerek yatirimcilar gerekse politika yapicilar
artan risk ve belirsizlik problemleri ile sik¢a kargilasmaktadir. Buna bagl olarak
volatilitenin dikkate alinmasi 6zellikle yatirimcilarin uzun dénemli yatirim
kararlarinda finansal varliklarin getirilerini tahmin edebilmeleri igin oldukga
onemlidir.

Bu galigmada Borsa Istanbul 100 (BIST100) endeksi getiri serisi kullanilarak
Tiirkiye hisse senedi piyasast volatilitest GARCH modelleri araciligs ile tahmin
edilmigtir. Hisse senedi piyasa endeksinin asimetrik etki gosterip gostermedigi ise
EGARCH modeli kullanilarak arastirilmigtir. BIST100 endeksinin barindirdig
belirsizlik ve kaotik (diizensiz) davranglari geleneksel yontemlerle tahmin
etmek bir bagka ifade ile riski yonetmek oldukga gii¢c olmaktadir. Bu sebeple,
calismada hisse senedi getirisinin tahmin edilmesi igin belirsizligi modellemede
yaygin olarak kullanilan bulanik mantik ve sinir ag1 hibrit modeli uygulanmustir.

Bu dogrultuda ¢alismada 6ncelikle ampirik literatiir 6zetlenmistir. Ardindan
kullanilan veri seti ve yontem anlatilmustir. Son olarak caligmanin analiz
bulgularina yer verilmis ve sonuglar degerlendirilmistir.

1. LITERATUR OZETi

Volatilitenin modellenmesi ve getiri tahmini gibi konularda 6zellikle
ekonometrik temelli bir¢ok ¢aligma literatiirde mevcuttur. Sinir aglar ve
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bulanik mantik gibi modellemeler ise 6zellikle sosyal bilimler alaninda yeni
sayilabilecek yaklagimlardir.

Diinya gapindayapilan caligmalar incelendiginde volatiliteyi modellemede
ARCH, GARCH, IGARCH, EGARCH, QGARCH, PARCH gibi bir¢ok
simetrik ve asimetrik modelin kullanildig1 goriilmektedir. Bu galismalardan
onemli bazilari; (Bollerslev, 1986; Engle, 1982; Fidrmuc & Horvith, 2008;
Glosten, Jagannathan, & Runkle, 1993; Koutmos, 2012; Kumar, 2013; H.
Li & Hong, 2011; Maradiaga, Zapata, & Pujula, 2012; Marshall, Musayev,
Pinto, & Tang, 2012; Neely, 2009; Nelson, 1991; Schnabl, 2008; Zhang &
Hu, 2013). Ayrica, veri setinin giiriiltiilii ve iligkilerin daha karmagik oldugu
durumlarda sinir aglarinin iyi sonuglar trettigi (Binner, Gazely, & Chen,
2002; Co & Boosarawongse, 2007; Nazif Catik & Karaguka, 2012; Ozkan,
2013) goriilmektedir.

Hsieh (1989) galismasinda GARCH ve EGARCH modelleri ile doviz
kuru hareketlerinin volatilitesini ve etkilerini arastirmigtir. 1974-1983
giinliik d6viz kuru verilerini kullanmigtir. Donaldson & Kamstra (1997)
GARCH-EGARCH modellerini sinir agt modeli ile kargilagtirmig ve sinir
ag1 modelinin oynaklik etkilerini daha iyi agikladigini tespit etmislerdir.
Gokge (2001) Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi giinlitk hisse senedi
verilerini kullandigi ¢alismasinda GARCH-EGARCH modelleri ile kaldirag
etkisini ve oynakligin etkilerini aragtirmigtir. Li & Lin (2003)’de 1981-1998
yillart arast haftalik hisse senedi kapanis fiyat verilerini kullanarak SWARCH
modelleri ile oynaklik etkilerini aragtirmigtir. Co & Boosarawongse (2007)’de
piring ihracatini etkileyen pek ¢ok faktoriin oldugu ve bu nedenle ithracatini
tahmin etmenin oldukga gii¢ oldugu belirtilmigtir. Buradan hareketle sinir
aglar1 ve gesitli geleneksel tahmin modelleri kullanilmus, sinir aglarinin daha
once goriilmeyen veriler tizerinde trend ve mevsimsellik gibi etkileri daha
iyl modelleyebildigi tespit edilmistir.

GARCH ve TGARCH modellerinin kullanildigi Ozden (2008)’de hisse
senedi getirilerinin oynakligini belirlemede TGARCH modelinin daha
basarilt oldugu tespit edilmistir. Rupee/Dolar doviz kuru tahmini yapilan
Perwej & Perwej (2012)’de sinir agi tahminlerinde girdi sayisinin ¢ok
onemli oldugu tespiti yapilmistir. Ayni sekilde Ozkan (2013)’de déviz kuru
tahmini icin geleneksel satin alma giicii paritesini ve sinir ag1 modellerini
kargilagtirmus, sinir ag1 modellerinin uzun dénemli déviz kuru tahminlerinde
oldukea 1yi sonuglar verdigini tespit etmistir. Gupta & Kashyap (2016)’da
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GARCH-EGARCH modelleri ile déviz kuru volatilitesi aragtirilmustir.
Calismanin devaminda sinir ag1 modelleri kullanilarak déviz kuru igin
gelecek yillara ait tahminler yapilmustir. Degirmenci ve Akay (2017) ise
borsa, altin, doviz ve petrol fiyatlarinin Box-Jenkins modelleri ve ARCH
modelleri ile tSahmin etmeye calismislardir. Sonug olarak altin fiyatlart
haricindeki tiim degiskenlerde asimetrik etkinin varligi ortaya koyulmustur.

Tablo 1’de segilmis bazi 6nemli ¢aligmalar ve sonuglar i¢in 6zet bilgiler

yer almaktadir.

Tablo 1
Literatiir Ozeti
Calisma Doénem |Degisken | Yontem Sonug
GARCH (1,1) ve
EGARCH (1,1)
. 1974-1983 . GARCH modellerinin déviz
(Hsich, 1989) (giinliik) Déviz kuru modelleri kuru hareketlerinde
kosullu degigen varyanst
gostermede daha etkilidir
ANN modeli, GARCH,
. GARCH ve | £ ARCH ve GR
(Donaldson & | 1969-1990 | Hisse EGARCH modellerine kivasl
Kamstra, 1997)| (giinliik) senedi modelleri ve oy?laihi etliilezliiliadaha .
Yapay Sinir Ag: aciklamaktadir.
(Gokee, 1989-1997 | Hisse géig(lj{l{ve Kaldirag etkisi soz
2001) (giinliik) senedi . konusudur.
modelleri
SWARCH modelinin
(Li & Lin, 1981-1998 | Hisse g@/lirc{gge Tayvan hisse senedi getiri
2003) (haftalik) senedi delleri volatilitesini daha 1yi
modetient agiklandig belirlenmistir.
NN-EGARCH
delinin, hisse
GARCH ve moacm, :
(Hyup Roh, (gtinliik) Hisse EGARCIH i?rlne;irll glgg;eer?r?fnkSI
2007) g senedi modelleri ve . e .
.. tahmin volatilitelerinde
Yapay Sinir Agr | .0 T
tyilestirilebilecegi ifade
edilmistir.
(Ozden, 2000-2008 | Hisse rodelicri ve Prrégfi{g‘l’gclh? s
2008) (giinlik) | sencdi TGARCH P SARCHIL1) oldugu
modeli elirlenmistir.

333



VOLATILITENIN MODELLENMESI VE ANFIS MODEL ILE BIST100 GETIRI TAHMINI

(Gupta & GARCH ve
o 1999-2013 | Doviz EGARCH Oynaklik ve kaldirag etkisi
Kashyap, .
2016) (aylik) kuru modelleri ve vardir.
Yapay Sinir Ag1
(Tuna & 2002-2012 | Hisse GARCH Volatilitenin siireklilik
Isabetli, 2014) | (giinliik) senedi modeli gosterdigi belirlenmistir.
GARCH,
2000-2012 | Hisse EGARCH, .
(Dutta, 2014) (giinlitk) sencdi GJR GARCH Kaldirag etkisi vardir.
modelleri
o, | Kl
(AL-Najjar, | 2005-2014 | Hisse GARCH- geg’ N ug‘tlffpokl 1
2016) (giinlitk) | senedi EGARCH soxartl negatit sokdfardan
. daha etkili oldugu
modelleri . .
belirlenmistir.
20102015 | Hisse GARCH Kogullu degisen varyans
(Sahin, 2016) e . . modelleri volatiliteyi
(giinliik) senedi modelleri .
tahmin etmede bagarilidir.
Hisse GARCH modellerinin
(Degirmenci 2009-2016 senedi, GARCH- volatiliteyi tahmin
ve Akay, (ci 1_ k) altin, EGARCH etmede bagarili oldugu ve
2017) st déviz, modeli asimetrik etkinin varlig
petrol ortaya koyulmustur.

2. VERI SETi VE YONTEM

Bu calismada Borsa Istanbul100 (BIST100) endeksi kullanilarak Tiirkiye
hisse senedi piyasasi volatilitesi ve hisse senedi piyasa endeksinin asimetrik etki
gosterip gostermedigi GARCH-EGARCH modelleri kullanilarak aragtirlmigtir.
BIST100 endeksinin barmdirdigr belirsizlik ve kaotik (diizensiz) davraniglart
geleneksel yontemlerle tahmin etmek bir bagka ifade ile riski yonetmek oldukga

gli¢ olmaktadir. Bu sebeple, caligmada hisse senedi getirisinin tahmin edilmesi

i¢in belirsizligi modellemede yaygin olarak kullanilan bulanik mantik ve sinir
ag1 hibrit modeli uygulanmustir. Bu amagla galismada 01.01.2009-21.04.2017

tarihleri arasinda yer alan giinliik veri seti kullanilmugtir. Volatilite belirlenirken

hisse senedi kapamig fiyatlarindan yararlanilarak getiri serileri y =(logp -

logp -1)*100 tormiilii ile hesaplanmugtir. Burada pt endeksin t donemdeki kapanig

fiyatini, p_ ise t-1 dénemindeki kapanis fiyatini ifade etmektedir.
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ARCH tipi modellerin ¢6ztimlemesi ve ANFIS model tahmini i¢in bu
caligmada uygulanan siirecin temel asamalari su sekildedir.

e Serilerin duragan hale getirilmesi,

e Uygun ARMA yapilarinmin belirlenmesi,
*  ARCH-LM testi,

e Volatilite modelleri ile tahmin,

e ANFIS modelile getiri tahmini.

2.1. GARCH-EGARCH Modeli

Klasik dogrusal regresyon modeli tahmin edilen modelin hata terimi var-
yansinin zaman i¢inde sabit yani homoskedastik karaktere sahip oldugunu
varsayar. Fakat ozellikle hisse senedi fiyat1 ve diger doviz kuru, enflasyon
orant gibi finansal zaman serisi verilerinin kullanildigi ekonometrik model-
lerin tahmin sonucunda hata terimi varyansinin degisebildigi goriilmektedir.
Bu durum heteroskedastisite (degisen varyans) olarak adlandirilmaktadir.

Degisen varyans sorununun ortaya ¢tktigi durumlarda en kiigiik kareler
yonteminin kullanilmasi durumunda tahmin edilen parametreler istatistiki
agidan anlamsiz olabilmektedir. Bu nedenle Engle (1982), degisen varyans
durumunun ortaya ¢iktigi durumlarda ARCH modelinin kullanilabilecegini
ifade etmistir. Fakat ARCH modelinin uygulamasinda da nispi olarak uzun
gecikmeler kullanilmast ve sabit gecikme yapisinin 6nerilmesi nedeniyle,
kosullu varyans denklemindeki parametrelere bazi kisitlamalar konulmusg-
tur. Bu kisitlamalarin saglanamamasi ve negatif varyansl parametre tahmin-
lerine ulagilmasi sakincasini gidermek i¢in, Bollerslev (1986), ARCH mode-
linin ortaya ¢ikardig: zorluklar gidermek amaciyla Genellestirilmis ARCH
(GARCH) modelini gelistirmistir. GARCH modeli, hem otoregresif hem
de hareketli ortalamalar terimlerinin kosullu varyansin modellenmesinde
kullanilabilmesine imkin tanimaktadir.

Finansal zaman serilerinin modellenmesinde GARCH modelinin zayif
yonlerini ortadan kaldirmak amaciyla Nelson (1991) tarafindan iissel (expo-
nential) GARCH (EGARCH) modeli gelistirilmistir. EGARCH modeli
kaldirag etkisi olarak da adlandirilan asimetrik etkiyi dikkate almaktadir. Yani
piyasaya gelen olumsuz bir haber olumlu bir habere gére oynakligi daha fazla
etkilemektedir. EGARCH modeli asagidaki denklemde ifade edilmektedir.
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Burada % standardize edilmis hata terimleridir. EGARCH modelinde
hata terimlerinin ge¢mis degerleri yerine standardize edilmig hata terim-
lerinin kullaniliyor olmasi, sokun biiyiikliigii ve kaliciligi hakkinda bilgi
vermektedir. yi parametresi ise asimetrik etkiyi gostermektedir. Genellikle
negatif deger alan bu parametre pozitif getiri soklarinin negatif getiri sokla-
rindan daha az volatilite yarattigini gostermektedir (Yavuz, 2015: 460-463).

2.2. ANFIS Model

ANFIS model, sinir aglarinin 6grenebilme, bulanik mantigin belirsizli-
gini modelleyebilme ve karar verme yetenegini birlestiren sinirsel bulanik
yaklagimlardan bir tanesidir. ANFIS model bilgiyi isleyebilme, 6grenebilme
ve genelleme yeteneklerine sahip olan bir modeldir (Pabugcu, 2017). Gele-
neksel matematiksel modellerle belirsizlik barindiran problemlerin ¢6ziimii
ve tutarli tahminler tiretilmesi oldukga giigtiir. Bulanik ¢ikarim sistemleri
ise bulanik “eger o halde” kurallarini kullanarak belirsizligin sisteme déhil
edilmesini saglamakta ve 6zellikle sinirsel sistemlerle birlestirildiginde giiclii
tahminler tiretebilmektedir. Bulanik “eger-o halde” kurallar1 “eger x A ise Y B
dir” seklinde ve uygun tiyelik fonksiyonlar ile karakterize edilen bulanik du-
rum ifadeleridir. Bulanik kurallarin genel ifadesi esitlik 2’de goriilmektedir.

R :Eger XA, veY B, ve Z C isef=p X+qY+rZ+k, (2)

ANFIS model, “bulanik kural tabanli sistemler, bulanik modeller ve bu-
lanik iligkisel hafiza” olarak da adlandirilan bulanik ¢ikarim sistemlerinden
bir tanesidir. Bulanik ¢ikarim sistemleri temel olarak bes fonksiyonel kat-
mandan meydana gelir (Jang, 1993):

e Bulamk kurallar iceren kural tabani,

e Kullamlan bulanik kurallann dahil oldugu bulanik kiimelere ait tiyelik
fonksiyonlarinin tamimlandigi veri taban,

e (ikanim operatdrlerinin isletildigi karar verme birimi,

e Dilsel degerlerle eslestirilmis kesin girdileri bulanik degerlere
doniistiiren bulanmiklastirma birimi,

e Bulantk sonuglan, kesin ¢iktilar haline doniistiiren durulagtirma birimi.

YO =fy(t-1),y(t-2),...,y(t-ny)) 3)
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3. AMPIRIK BULGULAR
3.1. GARCH-EGARCH Modelleri ile Volatilitenin Tahmini

Bu ¢alismada Borsa Istanbul 100 (BIST100) endeksi kullanilarak hisse
senedi piyasasi volatilitesi ve asimetrik etki gosterip gostermedigi GARCH
modelleri araciligs ile belirlenmistir. Ayrica Anfis model ile getiri tahminle-
r1 yapilmistir. Bu amagla galismada 01.01.2009-21.04.2017 tarihleri arasinda
yer alan giinliik veri seti kullanilmigtir. Volatilite belirlenirken hisse senedi
kapanig fiyatlarindan yararlanilarak getiri serileri y =(logpt-logp _)*100 for-
miilii ile hesaplanmugtir. Burada pt endeksin t donemdeki kapanig fiyatini,
p, , ise t-1 donemindeki kapanig fiyatini ifade etmektedir.

Tablo 2
ADEF ve PP Birim Kok Testleri
ADF PP
Sabitli Sabitli Trendli | Sabitli Sabitli Trendli
Getiri -47.19097° -47.22015° -47.18922° -47.22205°

a, %1 seviyesinde serinin duraggan oldugunu ifade etmektedir.

Calismada 6ncelikli olarak hisse senedi getiri serilerinin duragan olup
olmadig aragtirilirken Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim
kok testleri kullanilmigtir. Birim kok analizi sonuglar1 Tablo 2°de sunulmus-
tur. Getiri serisine iligkin birim kok bulgulariin yer aldigi Tablo 2’den g6-
riilecegi tizere hem ADF hem de PP testine gore biitiin seriler %1 anlamlilik
diizeyinde birim kok igermemektedir.

Duraganlik analizinden sonra uygun ARMA modeli Tablo 3’te verilen
degerlere gore AIC, log-likelihood (logl) gibi degerlere bakilarak belirlen-
mistir. ARIMA modelinin se¢iminden sonra modellerin hata terimlerinde
ARCH etkisinin var olup olmadigt ARCH-LM testi ile arastirilmigtir ve
ARCH etkisinin varlig: tespit edilmistir.
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Tablo 3
ARMA Model Se¢imi ve ARCH Etkisi

ARMA Modelleri AIC Logl ARCH Etkisi
BIST-AR(1) 3.616787 -3913.980  23.47527*
BIST-ARMA (1,1) 3.617560 -3913.817  23.20171*
BIST-ARMA (2,1) 3.617803  -3913.080  23.91449*
BIST-ARMA (2,2) 3.618427 -3912.756  23.59512
BIST-ARMA (3,2) 3.618595 -3911.939  23.39655*
BIST-ARMA (3,3) 3.615590  -3907.684  22.43676*

* ilgili istatistigin %1 diizeyinde anlaml1 oldugunu ifade etmektedir.

ARCH etkisinin belirlenmesinden sonra ¢esitli GARCH-EGARCH mo-
delleri (Tablo 4) uygulanarak en iyi model segilmeye g¢alisilmistir. Verilen
modeller igerisinden max. logl degeri, min AIC, min. SCH degerleri i¢in en
iyi modelin normal dagilima gére AR(3,3)-EGARCH(1,1,1) modeli oldugu
goriilmektedir. Ayrica, modellerden elde edilen standardize edilmis hata te-
rimleri ve karelerine iligkin Ljung-Box (LB) ve Ljung-Box (LB2) istatistikleri
de hata terimleri arasinda otokorelasyon ve degisen varyans sorunu olmadigini
gostermektedir. Ayrica, hata terimlerinde ARCH etkisi de giderilmistir.

Opynaklik direnci parametresi (©) ise 1’e oldukga yakin bir deger almak-
tadir (0.942805a). Volatilitenin siireklilik gosterdigi sdylenebilir. Ayrica asi-
metrik etki parametresinin de (Y') getiri serisi igin negatif ve istatistiki olarak
%1 diizeyinde anlamli ¢iktigi goriilmektedir (-0.075759a). Yani kotii haber-
lerin sartli varyans tizerinde 1yi haberlerden daha biiytik bir etkiye yol actigt

goriilmektedir.
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Volatilite Tahmin Modelleri

Parametreler Normal Normal

EGARC  BoARGH ARG3)- ARG

H(L1T) (0.1 GARCH(1,1) GARCH(0,1)
a0 L0.602612°  -0.447174° 0437995 -0.482539"
al 0.401705" 103788130 -0.432047°  0.571722"
a2 0.907176" 0624805 -0.968840°  0.883947"
Bo 0.613655" 0441213 0.428960" 0.458081
B1 [0374512° 0391475 0.439085° ~0.583430"
B2 10.896925°  0.644950°  0.978406" -0.871436"
Y 20.075759°  -0.164348"  ccomeee oo
o 0042805 oo e
AIC 3517680 3591662  3.527047 3.593142
SCH 3.546562 3.617918  3.553303 3.616773
Logl ~3793.371 3874382 3804501  -3876.983
LB(10) 5.5550 7.0246 6.7951 6.8725
LB(15) 8.5140 11.281 10.159 11.967
LB2(10) 5.9876 125.03* 5.5322 152.23°
LB2(15) 9.1133 174.16° 8.5654 188.28"
ARCH-LM Testi  3.865635 6611132 3.119797 840584

a, b, ¢ sirastyla %1, %5, %10 diizeyinde katsayilarin istatistiksel olarak anlamli

oldugunu gosterir.
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3.2. ANFIS model getiri tahmini

Caligmada volatilitenin varliginin test edilmesinden sonra BIST 100 ge-
tirisi tahmini igin belirsizlik igeren seriyi en iyi sekilde modelleyebilecek
yontemin Sugeno tipi ANFIS model olduguna karar verilmistir. Analiz igin
verl seti egitim, dogrulama ve test seti olmak tizere tige boliinmiistiir. Zou,
Xia, Yang, & Wang, (2007)’ e gore egitim, dogrulama ve test seti sirastyla veri
setinin %80-%10-%10’u olarak belirlenmistir.

Calismada uygun ARIMA modelinin se¢iminde gecikme sayisi 3 olarak
belirlenmis ve buradan hareketle 5 gecikmeye kadar ANFIS model i¢in de-
nemeler yapilmigtir. En uygun gecikme sayisinin 3 oldugu yapilan deneme-
ler sonucunda en diigiik hata oranina gore belirlenmis ve model tahmin edil-
migtir. Parametrelerin degistirilmesiyle yapilan bir¢ok deneme sonucunda
en uygun ANFIS model mimarisi (Sekil 1) belirlenmistir.

Sekil 1. ANFIS getiri tahmin modeli

XX\

Get(-1)

model
(sugeno)
Get(-2) /

Get-3)

Bagimli degiskenin kendi {i¢ gecikmesi ile tahmin edilmesi i¢in kulla-
nilan Sugeno tipi ANFIS model mimarisi ve parametreler Tablo 5’te veril-
mistir. En 1y1 modelin se¢imi igin yapilan bir¢ok deneme arasindan 0,684
egitim, 0,679 test ve 0,597 dogrulama hatasi elde edilen en diisiik degerler-
dir. Hesaplanan hatalar RMSE (hata kare ortalamasi karekoki) tiiriinden he-
saplanmugtir. Asil amacin model kargilagtirmasi olmamasi sebebiyle tahmin
edilen diger modellere ait hata istatistikleri burada sunulmamustir. Bagiml
degisken ve gecikmeleri arasinda karmasik ve birbiriyle ¢elisen iligkilerin ol-
mayist (3 boyutlu gratiklerden goriilebilir) degiskenlerin daha az sayida tiye-
lik fonksiyonu ile temsil edilmesine ve dolayisiyla daha kiiciik ¢capli bir kural
tabaninin olugmasina imkan saglamustir.
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Tablo 5

ANFIS Model Mimarisi ve Parametreleri

Agin tiirt

Agdaki katman sayist
Egitim iterasyon sayisi
Girdi iiyelik fonksiyonu
Cikt1 fonksiyonu
Uyelik fonksiyon sayisi
Bulanik kural sayisi
Optimizasyon algoritmasi
“ve” metodu

“veya” metodu
Durulagtirma metodu
RMSE (Egitim)

RMSE (Test)

RMSE (dogrulama)

ANFIS (Sugeno tipi)

6

100

Trapezoidal (yamuk)
Sabit

2-2-2-

8

Hibrit (Geri yayilim-EKK)
prod (garpim)

probor (cebirsel toplam)
wtaver (agirlikli ortalama)
0,684

0,679

0,597

Degiskenler arasindaki iligki grafikleri incelendiginde bagimli degiskenle
bagimsiz degiskenler arasinda karmasik iligkilerin olmadig, dogrusala yakin

denebilecek diizeyde iligkilerin oldugu agikca goriilebilmektedir.
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Sekil 2. Degiskenler arasi 3 boyutlu iliski grafikleri

cet(-3) AT T ey

4. SONUC

Bu ¢aligmada BIST 100 endeksi getiri volatilitesi modellenerek asimetrik
etki gosterip gostermedigi GARCH- EGARCH modelleri ile aragtirilmig-
tir. Caligmada ayrica BIST100 endeksinin barindirdig: belirsizlik ve kaotik
(dtizensiz) davraniglart geleneksel yontemlerle tahmin etmek oldukea giig
oldugundan hisse senedi getirisinin tahmin edilmesi icin belirsizligi model-
lemede yaygin olarak kullanilan bulanik mantik ve sinir ag1 hibrit modeli
uygulanmugtir.

Calismanin sonucunda bulgulara gore volatilitenin siireklilik gosterdigi,
yani t zamaninda piyasalara etki eden bir sokun, t+1 déneminde ve ilerleyen
donemlerde de etkisini devam ettirdigi belirlenmistir. Ayrica hisse senedi
getirisi igin kaldirag etkisinin varligi ortaya koyulmustur. Yani kotii haberle-
rin oynaklik izerinde asimetrik gosterdigi, hisse senedi piyasalarinin oynak-
lig1 tizerinde kot haberlerin iyi haberlerden daha etkili oldugu ve oynaklig
daha fazla arttirdig1 séylenebilir.

Belirsizlik igeren zaman serilerinin tahmini i¢in uygun modellerin kul-
lanilmas1 gerekmektedir. Bu sebeple ANFIS model se¢ilmis ve yapilan bir-
¢ok deneme sonucu bagarili bir tahmin performanst gostermistir. Tahmin
modeli ile gecikmeli getiri degerleri kullanilarak ileriye dogru giiclii tah-
minler yapilarak yatirimcilarin getirisi yiiksek yatirnmlar gergeklestirmesine
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yardimet olunabilir. ANFIS modelin seri davranisi ile ilgili olarak ¢ok fazla
bilgi sunmamasi ve yorumlamanin zor olmasi sebebiyle, bu ¢alismada oldu-
gu gibi ekonometrik modellerle birlikte kullanimi bilgi ve yorum agisindan
daha faydali olacaktir.
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