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BORSA ISTANBUL PAY ENDEKSLERININ VOLATILITE YAPISI VE VOLATILITE
YAYILIMI: GARCH VE MGARCH MODELLERI iLE BIST SINAI VE MALI
ENDEKSLERI ORNEGI

Emre Esat TOPALOGLU!

Oz

Calismada, Borsa Istanbul Smai ve Mali endekslerinin 14.03.2001-10.08.2018 donemine iliskin giinliik kapanis
degerleri dogrultusunda volatilite yapilarini ortaya ¢ikarmak ve iki endeks arasindaki volatilite yayilimini tespit etmek
amaclanmistir. Endekslerin simetrik ve asimetrik durumlar1t ARCH, GARCH, EGARCH, PARCH ve TARCH
modelleri ile aragtirilmistir. Bunun yani sira endeksler arasindaki volatilite yayilimi, ¢ok degiskenli MGARCH modeli
ile analiz edilmistir. Buna gore sinai endeksinde volatiliteye etki eden soklarin kalic1 bir etki yaratmadigi, volatilitenin
yogunlukla bir 6nceki donem soklardan kaynaklandigi ve sinai endeksine gelen bir sokun etkisinin 22.28 giin siirdiigii
tespit edilmigstir. Diger taraftan mali endekste ortaya ¢ikan negatif bir sok, pozitif soka gore daha fazla etki
yapmaktadir. Dolayisiyla kaldirag etkisinin var oldugu ve negatif sokun etkisinin 25.81 giin siirdiigi ortaya
¢ikarilmigtir. MGARCH modeli sonucunda ise sinai endeksinde meydana gelen bir sokun, mali endekste ger¢eklesen
bir soktan daha biiyiik oldugu, sistemdeki sokun etkisinin mali endekste daha ¢ok kaldig1 ve uzun hafiza 6zelligi
gosterdigi belirlenmistir. Bunun yani sira mali endeksten sinai endeksine dogru pozitif yonde bir volatilite yayiliminin
varlig1 da tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Volatilite, Volatilite Yay1limi, Borsa Istanbul, GARCH Modelleri.
JEL Kodlanr: C15, C58, G10

VOLATILITY STRUCTURE AND VOLATILITY SPILLOVER OF BORSA ISTANBUL
STOCK INDEXES: THE CASE OF BIST INDUSTRIAL AND FINANCIAL INDEXES
WITH GARCH AND MGARCH MODELS

Abstract

The aim of this study is to determine the spillover of the Borsa Istanbul Industrial and Financial indexes the period of
14.03.2001-10.08.2018 with the closing and latest indexes. the symmetric and asymmetric states of indexes have been
examined by ARCH, GARCH, EGARCH, PARCH and TARCH models. Besides, the volatility spillover between the
indexes is analyzed by the multivariate MGARCH model. According to this, it has been determined that the shocks
affecting the volatility in the industrial index do not have a lasting effect, the volatility originates from the shocks of
the previous period and the shock effect to the industrial index lasts 22.28 days. On the other hand, a negative shock
in the financial index is more effective than positive shock. Therefore, it was found that the effect of leverage and the
effect of negative shock lasted for 25.81 days. As a result of the MGARCH model, it has been determined that a shock
in the industrial index is larger than a shock that the financial index is realized, that the shock effect in the system
remained more financial index and showed a long memory characteristic. Besides, the existence of a volatility spread
in the positive direction towards the financial indices industrial index has also been determined.
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Borsa Istanbul Pay Endekslerinin Volatilite Yapis1 ve Volatilite Yayilimi1: Garch ve Mgarch Modelleri ile BIST Sinai
ve Mali Endeksleri Ornegi

Giris

Kiiresellesmenin etkisiyle lilke ekonomileri arasinda sinirlarin kalkmasi ve iilkelerin birbirlerine
daha bagimli hale gelmesi gibi faktorler iilkelerin hem kendi piyasalar1 arasinda hem de diger
tilkelerin finansal piyasalari ile etkilesim halinde olmalarina sebep olabilmektedir (Aityan vd.,
2010: 590). Piyasa paydaslar1 arasinda yer alan yatirimcilar sinirli kaynak ve minimum risk altinda
en yuksek faydayr saglayabilmeyi hedeflemektedir. Ancak finansal piyasalarin etkin olmayisi,
asimetrik bilgi sorunu, makroekonomik gostergelerin istikrarli bir seyir izlememesi ve yasanan
finansal krizler gibi faktorler piyasalarda dalgalanmalara yol agabilmektedir. Menkul kiymet
fiyatlarinda ya da piyasa genelinde kisa zaman aralig1 igerisinde meydana gelen dalgalanmalar,
volatilite olarak ifade edilmektedir. Volatilite ve risk, dzellikle gelismekte olan iilkelerde finansal
piyasalarin ve ekonomik sistemin isleyisini bozabilmektedir.

Finansal piyasalarin dinamik bir yapiya sahip olmasi ve birbirleri ile etkilesim igerisinde olmasi
ise volatilite yayilimina yol acabilmektedir. Bu yayilim bir finansal piyasadan bir bagka piyasaya
ya da iilkeye seklinde olmaktadir. Diger bir ifadeyle volatilite yayilimi, bir piyasadaki oynakligin
bagka bir piyasaya aktarildigi siire¢ olarak ifade edilebilir (Verma ve Jackson, 2012: 2). Piyasalar
arasindaki etkilesim olarak karsimiza ¢ikan yayilim kavrami ayni zamanda bilgisel etkinlik
Siirecinin arastirilmasina da imkan tanimaktadir. Bu baglamda, volatilitenin kaynag1 olan piyasa
ayni zamanda etkin bir piyasay1 temsil edebilirken, volatilite yayilimimin incelenmesi de
piyasalarin bilgisel etkinliginin arastirilmasi anlamina gelebilmektedir.

Piyasalar arasindaki etkilesimler tek yonlii olabilecegi gibi ¢ift yonlii de olabilmektedir. Bir
piyasadaki herhangi bir bilgi diger piyasaya tek yonli olarak yayilirken, karsilikli bagimlilik
seklinde iki yonli bir etkilesim ve yayilim da s6z konusu olabilmektedir. Bu baglamda, bazi
piyasalar i¢in ¢esitli piyasalarin belirleyici nitelikte oldugu ifade edilebilir. Piyasalar arasindaki
etkilesim diizeyi, bu piyasalarin bilgiyi isleme diizeylerinin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir.
Bilginin ilk olarak islendigi piyasalarda bilgi fiyata yansirken, sonrasinda ise fiyattan getiri ve
volatiliteye dogru bir yansima gerceklesebilmektedir. Bu yansima diger bir ifadeyle yayilma, bir
piyasadan diger piyasaya sadece getiri yayilimi seklinde olabilirken, baz1 durumlarda hem getiri
hem de volatilite yayilim1 olarak da gerceklesebilmektedir. Volatilite yayilim1 6zellikle finansal
kriz donemlerinde bir iilkeden digerine sigrayabilmektedir. Ayn1 zamanda spekiilatif faaliyetler
sonucunda ortaya ¢ikabilecek soklar da yine bir piyasadan diger piyasaya yayilim
gosterebilmektedir (Demirgil ve Gok, 2014: 317).

Kiiresellesme ve piyasalarin entegrasyonu ile finansal piyasalar arasindaki getiriler ve oynakliklar
artmaktadir. Dolayistyla volatilite yayiliminin belirlenmesi risk yonetimi ve yatirim kararlarinin
alimmas1 agisindan 6nem arz etmektedir. Son donemlerde kiiresellesme ve finansal entegrasyon
yatirimceilari, piyasalarda olusabilecek soklarin yapisini ve yayilimini aragtirmaya yonlendirmistir.
Bu baglamda finansal piyasalardaki volatilite yapisi ve volatilite yayilimi {izerine genis bir literatiir
olusmustur. Piyasalar arasindaki volatilite yayilimina iligkin yapilan calismalarda elde edilen
sonuclarin homojen bir yapr sergilemedigi gozlemlenmektedir. Bazi ¢aligmalarda, piyasalar
arasinda tek ve/veya ¢ift yonlii etkilesim oldugu belirlenirken, baz1 ¢aligmalarda ise herhangi bir
etkilesim olmadig: tespit edilmistir.

Bu ¢alismada Borsa Istanbul (BIST)’da islem goren yiiksek hacimli endekslerden olan BIST Siai
ve BIST Mali endekslerinin volatilite (oynaklik) yapilarimi belirlemek ve endeksler arasindaki
volatilite yayilimini tespit etmek amaglanmigtir. Bu ama¢ dogrultusunda caligsma, ii¢ bolim
tizerine kurgulanmustir. Ilk olarak ¢aligmanin teorik altyapina iliskin genel bilgilerin yer verildigi
girig boliimii yer almaktadir. Birinci boliimde konuya iliskin gerceklestirilen onceki ¢alismalara
dair bilgiler ve bu ¢alismalarda elde edilen bulgulara deginilmistir. Metodoloji baslig1 altinda
ikinci boliimde, ¢calismaya konu olan endekslerin volatilite yapilar1 ve volatilite yayilimlarini tespit
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edebilmek i¢in gerceklestirilen analizlere deginilmistir. Ugiincii boliimde ise ampirik bulgulara yer
verilmistir. Bu boliimde serilere iliskin en uygun ARMA modeli belirlenmis ve endekslerin
simetrik ve asimetrik durumlari ARCH, GARCH, EGARCH, PARCH ve TARCH modelleri ile
arastirilmistir. Endeksler arasindaki volatilite yayilimi ise ¢ok degiskenli MGARCH modeli ile
incelenmistir. Calisma, genel degerlendirme ve Onerilerin sunuldugu son ve dérdiinct bolim ile
sonlandirilmistir. Calisma neticesinde, BIST sinai endeksinde volatiliteye etki eden soklarin kalic
bir etki yaratmadig1 ve mali endekste kaldirag etkisinin varligi ortaya ¢ikarilmistir. Ayrica mali
endeksten siai endeksine dogru pozitif yonde bir volatilite yayiliminin varlig1 da tespit edilmistir.
Caligmada elde edilen bulgularin yatirimecilarin beklenti tahminlerinde, yatirim kararlar
almalarinda ve politika olusturmalarinda kilit rol oynayabilecektir. Dolayisiyla caligmanin,
BIST te islem hacmi yiiksek olan mali ve sinai endekslerin volatilite yapilarinin ve yayilimlarinin
incelenmesi acisindan 6zglinliikk sundugu ve alan yazinina katki sagladig1 diistiniilmektedir.

1.Literatur

Zaman serilerinde volatilitenin diger bir ifadeyle oynakligin belirlenmesinde volatilite modelleri
olarak adlandirilan ARCH ailesi modelleri kullanilabilmektedir. Ozellikle pay piyasalarina ait
zaman serilerindeki volatilite modellemesine iliskin gerek ulusal gerekse uluslararasi literatiirde
bir¢ok calisma s6z konusudur. Pay piyasalarinin volatilite yapisinin belirlenmesi ve piyasalar
arasindaki volatilite yayiliminin incelendigi calismalarin 2005 y1li sonrasi arttig1 gézlemlenmistir.
Tablo 1 ve 2’de ulusal ve uluslararasi alanda yapilmig ¢alismalara iligkin literatiir taramasina yer
verilmistir.
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Tablo 1: Literatiir Tablosu (Uluslararast)

Yazar Yil Kapsam Amag Bulgular
1990-2001 doneminde 8 Volatilite Volatilite yayilmiin 1994-1995 Meksika ve 1997-1998
Fujii 2005 Asya ve Latin Amerika Asya krizleri donemlerinde daha etkili oldugu
s Yayilim g L
llkesi belirlenmistir.
Volatilite EGARCH modelinin endeksin volatilite yapisinin
Pederzoli 2006  Ingiltere FTSE 100 endeksi Yapisi belirlenmesinde en iyi performans: gosterdigi ortaya
P cikarilmigtir.
Cheong ve 1991-2005 ddnemi igin  Volatilite Endekste simetrik ve asimetrik volatilite etkisinin varligi
s . 2007 . A
digerleri Malezya pay piyasasi Yapist tespit edilmistir.
Albera ve Volatilite Endeksin volatilite yapisi, asimetrik GARCH ile
) 9 . 2008 Tel Aviv pay piyasast modellenmis ve EGARCH modeli en bagarili 6ngoriilleme
digerleri Yapist S
gercgeklestirilmistir
20042008 0T IS \oiifie e yomla valatilte. vaythimn Slduga. belitentrien:
Mulyadi 2009 Amerika, Japonya ve ok yoniu vo ¢ yay 1un - oldugu belirienirken,
Endonezya pay piyasalart Yayilim Japonyq ile Epdonezya pay plyasalap aras.lnfla ise ¢ift
yonlii bir volatilite yayilimi oldugu belirlenmistir.
Am.e”ka ve Japonya ile Asya ilkelerinin gelismis tlkelerin yam sira kendileri
gelismekte  olan  Asya . A - . .
S on . - arasinda da bir etkilesim igerisinde oldugu belirlenmistir.
ok-Gee ve Ulkesi konumunda olan  Volatilite oo - o o
e . 2010 Ayrica Amerika piyasasindaki volatilite etkisinin Japonya
digerleri Malezya, Endonezya, Yayilimu . o . o J
. piyasasinda yasanan volatiliteye gore daha etkili oldugu
Singapur, Tayland ve o
g tespit edilmistir
Filipin
L e Kiiresel kriz doneminde ortaya ¢ikan soklarin diger
Anggblnl ve 2011 Malezya pay piyasast Volatilite donemlere gore endeksteki volatiliteyi daha fazla artirdigi
Wasiuzzaman Yapist . o
belirlenmistir.
Zakaria ve 2012  Malezva pay pivasast Volatilite Pay piyasas1 volatilitesi ile makroekonomik volatilite
Shamsuddin Zya pay pty Yayilimi arasinda diistik diizeyli iliskinin varlig1 tespit edilmistir.
17 iilkeye zayif pozitif volatilite dagilimi gdzlemlenirken,
Todorov ve 2013 ABD ve ABD’ye siniriolan ~ Volatilite Urdup% Lu}) n'alr.l, Nijerya ve Ifenya ya dpgru Zé},/lf duze"}iie
Bidarkota 1 21 iilke Yayilim pegaﬂ vo atilite yay11_1m1 go;l_emlenmlstlr. Diger 13 ulke
icin kendi aralarindaki volatilite yayilimlarinin ABD’den
gelen soklara gore daha etkili oldugu ortaya ¢ikarilmistir.
Volatilite Tek ve ¢ok degiskenli GARCH modellerinin yakin
Efimova ve o Yapist, sonuglar verdigi belirlenirken, enerji fiyatlar1 arasindaki
Serletis 2014 ABD enerji piyasasi Volatilite volatilite yayilimmin ise ham petrolden dogalgaza ve
Yayilimi elektrik fiyatlarina dogru oldugu belirlenmistir.
ABD, Japonya, Hindistan,
. . Cin, Endonezya, Malezya, Volatilite ABD pay piyasasindan diger llkelere dogru tek yonlii
Live Giles 2015 o s - L
Filipinler ve Tayland pay Yayilimu volatilite yayilimmin oldugu tespit edilmistir.
piyasalari
Yapisal kirilmalar dikkate alindiginda iki piyasa arasinda
Volatilite volatilite yayihmi gozlemlenmemistir. Yapisal kirilmalar
Ewing ve Malik 2016  ABD pay piyasasi Yavilim dikkate alindiginda ise petrol fiyatlar1 ile ABD pay piyasasi
Y arasinda giiclii diizeyde volatilite yayilimmin varligi ortaya
¢ikarilmigtir.
- Iki piyasa arasindaki iliskinin volatiliteyi artirdigi ve
Huo ve Ahmed 2017 Sgngay ve Hong Kong pay  Volatilite Cin’de yasanan finansal liberalizasyonun volatilite
piyasalar1 Yayilimi - [
yayilimini artirdigs tespit edilmistir
vVolatilite Petrol fiyatlarindaki volatilitenin endiistriyel —metal
Dutta 2018 Ham petrol fiyatlart Yayilmi piyasasini etkiledigi ve metal piyasasi getirilerinde

dalgalanmalarin mevcut oldugu belirlenmistir.
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Tablo 2: Literatur Tablosu (Ulusal)

Yazar Yil Kapsam Amag Bulgular
Asimetrik ve kaldirag etkisi, giinlilk, haftalik ve aylik bazda
IMKB Bilesik, Mali, Volatilite incelenmis ve her iki etkinin de varligi ortaya g¢ikarilmustir.
Mazibas 2005 Hizmet ve Smai Yapist haftalik ve aylik bazda daha dogru sonuglara ulasilmigtir. ARCH
endeksleri P modellerinin  giinliik veriler kullanilarak yapilan volatilite
modellenmesinde yetersiz kaldig1 ortaya ¢ikarilmustir.

IMKB smai, mali,

Duran ve 2006  hizmetler ve teknoloii Volatilite Endeksler arasinda anlamli bir volatilite etkilesiminin oldugu
ahin - ayilimi elirlenmistir
Sahi endeksleri " vayl belirlenmisti
Yalemn 2007  IMKB 100 endeksi Volatilite Endekste'kaldlraf; etkl?ll’lll’l. gef;e'rll olmadig1 ancak negatif geri
Yapisi beslemenin varligi tespit edilmistir.
. Volatilite Endeksin volatilite yapisimin TGARCH(1,1) ile agiklandigi ve
Ozden 2008 IMKB 100 endeksi Yapisi olumlu soklar ile olumsuz soklarin volatilite iizerinde asimetrik
P etkisinin oldugu belirlenmistir
Korkmaz ve Zimni ) v_olatlhte Volatilite Gelismekte (_)l_an_ ulkeler}n pay plyasglarlnm_volatlhte yapllarl'.v?
Cevik 2009 endeksl, gelismekte Yapist kaldirag etklsln}r} vqulgl bellrlenmls ve plyasalara gelen kotii
olan piyasalar aberlerin volatiliteyi artirdig1 tespit edilmistir.
| | haberlerin volatil dig dil
Cagil ve 2010 L]Z[KBHI\;[)%];MK$££ Volatilite 2007-2010 déneminde tespit edilen volatilite soklarna iliskin
Okur . Yapisi direnglerde 6nemli diizeyde artislar gdzlemlenmistir.
endeksleri
Giiris ve ] Volatilite IMKB 100 igin 1995-2010 dénemi igin anlamli bir GARCH
Sacakh 2011 IMKB 100 endeksi Yapist modeli bulunamazken, bayensen GARCH modellerinin anlamli
Sacildi P sonuglar verdigi belirlenmistir.
: . . - Her iki endeks icin de volatilite kimelenmesi ve asimetrik bilginin
Basc1 2012 IMKB ma li ve smai  Volatilite varlig1 belirlenmistir. Ayrica GARCH modeli yerine TGARCH
endeksleri Yapist . oo A
modelinin daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir.
Kurt . . Volatilite L . - -
Cihangir ve 2013  Istanbul altin piyasasi Yapisi Kaldirag etkisinin gegerli olmadig1 belirlenmistir.
Ugurlu P
Tuna ve Volatilite Finansal kriz ve belirsizlik dénemlerinde BIST 100 endeksinde
. . 2014  BIST 100 volatilitenin arttig1 ve kiimelenmelerin meydana geldigi bir yap1
Isabetli Yapisi -
olusturdugu ortaya koyulmustur.
Sahin ve BIST 100 ve Volatilite Her iki endeks i¢in de volatilite yapilar1 belirlenmis ve kurumsal
i . 2015 Kurumsal — Ydénetim yonetim endeksindeki oynakligin BIST 100 endeksine gore daha
digerleri - Yapisi < PO
Endeksi az oldugu tespit edilmistir.
. BIST banka, Volatilite 2011-2014 donemindeki volatilite modellemesi gergeklestirilmis
Ekimve Koy 2016 hizmetler, smai ve . ;
ticaret endeksleri Yapisi ve oynaklik tahminleme modelleri karsilastirilmistr.
Bayramoglu Gelismekte olan  Volatilite Spklarm borsalarin getiri ha(;lmlerlr}de kalici sapmala'rg ypl a(;tlgvl,
2017 . . piyasalarin zayif formda etkin oldugu ve kaldirag etkisinin varligi
ve Abasiz piyasa endeksleri Yapisi . S
belirlenmistir.
- Endeksin volatilite yapismnin GARCH(2,1) modeli ile agiklandig:
i?};:m ve 2018 BIST 50 endeksi :{/glljtsllme ve endeksin volatilite israrciliginin  16.14 giin, giinliik

volatilitesinin ise %1.76 oldugu tespit edilmistir.

Ulusal ve uluslararasi nitelikte konuya iliskin olarak gerceklestirilen calismalarda elde edilen
sonuglar heterojen bir yapidadir. Her iki grupta yapilan ¢alismalarda simetrik ve asimetrik
volatilite modelleri ile piyasalarin oynaklik yapilari incelenmistir. Buna ek olarak piyasalar
arasindaki volatilite yayilimina dair arastirmalar da gergeklestirilmistir. Piyasalara dair g¢esitli
inceleme donemlerinde finansal zaman serilerinin volatilite modellemeleri dogrultusunda
piyasalarda finansal kaldirag¢ etkisinin gecerli olup olmadig1 da yine cesitli aragtirmalara konu
olmustur. Alan yazimm dikkate alindiginda, finansal piyasalarin oynaklik yapilarmmin ve bu
piyasalarin tasidiklari risk diizeylerinin belirlenmesi gibi faktorlerin 6zellikle yatirimeilar
acisindan son derece onem oldugu soylenebilir. Bu baglamda ulusal ve uluslararasi literatiir goz
oniine alinarak, konunun giincelligi agisindan Borsa Istanbul Sinai ve Mali endekslerinin volatilite
yapilar1 ve endeksler arasindaki volatilite yayilliminin analiz edilmesi, piyasa paydaslarina faydal
bilgiler sunabilecektir.

2. Metodoloji

Calismada, Borsa Istanbul (BIST) Smai (XUSIN) ve Mali Endekslerinin (XUMALI) volatilite
yapilarini ve iki endeks arasindaki volatilite yayilimini ortaya ¢ikarmak amaclanmistir. Bu amag
dogrultusunda BIST Sinai ve Mali Endekslerinde 14.03.2001-10.08.2018 dénemine iligkin toplam
4379 giinliik veri seti, analiz kapsaminda incelenmistir. BIST endeks verileri, investing.com veri
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tabanindan saglanmistir. Kapanis fiyat serileri kullanilarak getiriler asagidaki formiil vasitasiyla
hesaplanmustir.

Pt

R¢=Ln(;>) Q)

Pt

Finansal piyasalarda volatilite yapisinin dogru tespit edilebilmesi i¢in dncelikle zaman serilerinin
duraganliginin saglanmasi gerekmektedir. Sonrasinda ise Box-Jenkins Metodolojisi ile ARMA
modeli olusturulmustur. Schwarz bilgi kriterine gore baslangic modeli belirlenmistir. Ardindan
endeks serilerinin normal dagilim, degisen varyans, otokorelasyon ve serinin dogrusal olmayan
unsurlar igerip igermedigi varsayimlari incelenmisti. ARMA modeli dogrultusunda volatilite
tahmin modelleri smanmis ve katsayilar hesaplanmistir. Sonrasinda volatilite modeli
karsilagtirilmasi yapilarak en uygun model tespit edilmistir.

Volatilite modellemesine iliskin yukarida deginilen ekonometrik siire¢ dogrultusunda oncelikle
incelenen zaman serisinin duragan olup olmadigi, Genisletilmis Dickey-Fuller (ADF) ve Philips-
Peron (PP) birim kok testleri ile arastirilmistir.

ADF testinde asagidaki regresyon denklemlerinde p=0 olup olmadigin test edilmektedir.

Ayy =y ye1 + Z?:z Bidyr-i+1 + et g~ WN(0, 0?) )
Ayp=c+yyeq1 + 212 BiAyt-i+1 + € g~ WN(0, 0%) ©)
Ayy = c+vyye-1 + 8,5t Z?:z BiAyi_is1 + e &~ WN(0,0%) (4)

Ho hipotezi (p=0) reddediliyorsa Y degiskeninin duragan oldugu, Ho hipotezi reddedilemiyorsa Y
degiskeninin duragan olmadig1 sonucuna ulagilmaktadir.

Philips-Peron (1988) testinde ise modele gecikmeler ilave edilmemekte ve parametrik olmayan bir
yaklasim kullanilmaktadir. ADF testine nazaran PP testinde hata terimleri arasinda otokorelasyon
olmamasi ve normal dagilima sahip olma zorunlulugu s6z konusu olmamakla birlikte heterojenlige
de izin vermektedir.

PP testi icin ilgili regresyon denklemi bir AR(1) slrecidir ve asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.
AYt=a+pYra+pur (5)

PP testinin temel ve alternatif hipotezleri de ADF testi ile aynmidir. Serilerin duraganliklar
saglandiktan sonraki agama ise en uygun ARMA modelinin belirlenmesidir. ARMA siireci serinin
duragan oldugu varsayimma dayanmakta olup, ARMA (p,q) duragan siireclere
uygulanabilmektedir. ARMA siireci asagidaki gibi ifade edilebilmektedir (Demireli vd., 2010: 61-
62).

AR siireci asagidaki formiil vasitasiyla ifade edilebilmektedir.
Yi—0=ot(Ye1—0)+ta+d+pr (6)

Formilde 8, Y’ nin ortalamasidir. pur ise bagimsiz, normal dagilima ve sabit varyansa sahip olan
hata terimidir. Bu durumda Yt nin, birinci dereceden ardisik veya AR(1) siirecine uygun oldugu
sOylenebilmektedir. Bu suregte Y’nin t donemindeki degeri, bir 6nceki donemde aldigi stokastik
bir degere bagli olmaktadir.

Yi—0=o1(Yt1—0)+ a2( Yer—3 )+ oeiiinninininn. + op( Ye1—0) +ur (7)
Yt, p’ inci dereceden ardisik siirece veya AR(p) siirecine uygun hale gelmektedir.

MA slireci;

Yi=pr+ Bo pr +P1 pra (8)
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Formiilde pur MA siirecinde oldugu gibi hata terimini ifade etmektedir. Y, simdiki ve eski hata
terimlerinin ortalamasinin toplamina esit olmakta ve MA(1) silirecine uygun olmaktadir.

Yi=pur+Bopur+Prprat oo, + Bq Urq 9)
Y zaman serisi hem AR hem de MA siirecine uydugunda ise formiil asagidaki gibi olmaktadir.
Xi=e + b, @i Xe1 + XF_, 021 ey (10)

Tahmin edilen modele AR ve MA’nin gecikmeli degerleri sirayla eklenerek p ve q’nun en diisiik
degerine ulasilmak suretiyle bilgi kriterleri dogrultusunda veri kaybinin en yasanacagi en uygun
model tespit edilmektedir. Incelenen endeks serilerinin volatilite modellemesi icin
ARCH/GARCH tiirevi kosullu degisen varyans modelleri ile sinamalar gerceklestirilmistir. Bu
kapsamda Engle (1982) tarafindan finansal varliklarin dinamik y6niiniin daha iyi belirlenmesi ve
degisen varyansin dngdriilebilmesi i¢in kosulsuz varyansin sabit kabul edildigi ARCH modeli
gelistirilmistir.

ARCH modeli, hatalarin kosullu varyansinin, hatanin gecikmeli degerlerinin karesi ile
modellenmektedir. ARCH(q) modeli asagidaki gibi ifade edilebilmektedir.

n=@Go+ X% @ rit+ (11)
ne=hy'* + e, (12)
ht= oo + Z?=1 o pZ_; (13)

Yukaridaki denklemlerde 1, t zamanindaki logaritmik getiriyi ifade ederken, ht ise ri’nin kosullu
varyansini, p: Otokorelasyonsuz ortalama duzeltmeli getiriyi, e birbirinden bagimsiz rassal
degiskenleri ve son olarak m, q negatif olmayan tamsayilar1 ifade etmektedir.

ARCH modelinde kosulsuz varyansin sabit kabul edilmesi ve uzun gecikmeler kullanilmasi
sebebiyle modelde birtakim kisitlamalar s6z konusudur. Bu kisitlamalar dogrultusunda Bollerslev
(1986) tarafindan GARCH modelini gelistirilmistir. GARCH(p,q) modeli asagidaki gibi
gosterilmektedir.

=0+ Y= @it (14)
“t :h:tl/z + et (15)
he= oo + Z?zl ai pf_; + Z?=1 Yiht; (16)

Yukaridaki esitliklerde goriildiigii tizere ARCH modeline kiyasla GARCH modelinde, kosullu
varyans denkleminde kosullu varyansin gecikmeleri de yer almaktadir.

3. Ampirik Bulgular

BIST Sinai ve Mali endekslerinin volatilite yapisinin belirlenebilmesi icin izlenen siire¢ ve
gerceklestirilen analizlerde elde edilen bulgular kapsaminda ilk olarak serilerin duraganliklar
incelenmis ve tanimlayici istatistik sonuglart degerlendirilmistir. Bu baglamda BIST XUSIN ve
XUMALI endekslerinin incelenen doneme iliskin fiyat ve getirileri Sekil 1°de gosterilmektedir.
Sekil 1°de endeks fiyat serilerinin her iki endeks i¢in de yiikselen bir trend icerdigi ve duragan bir
yapiya sahip olmadig: ifade edilebilir. Endeks getirilerinde ise 2002-2003, 2008-2009 ve 2012-
2013 donemlerinde volatilite kiimelenmeleri géze ¢arpmaktadir. Bu kiimelenmelerin, belirtilen
donemlerde yasanan yerel ve kiiresel finansal krizlerin yani sira iilke icerisinde gergeklesen i
karigikliklardan kaynaklandigi 6ngoriilmektedir.
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Sekil 1: BIST-Sinai ve Mali Endekslerinin 2001-2018 Yillar:
Arast Fiyat ve Getiri Grafigi
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Sekil 1°de fiyat serileri kullanilarak hesaplanmus siirekli getirilerin zaman grafikleri incelendiginde
ise fiyat serilerinin  aksine degerlerin ortalamaya yaklastigt ve duraganlastigi

gozlemlenebilmektedir. Tablo 3’te BIST Sinai ve Mali Endeksleri icin yapilan birim kok test
sonuclar1 gosterilmektedir.

Tablo 3: BIST Sinai ve Mali Endeksleri Icin ADF ve PP Duraganlik Test Sonuclari

BIST Sinai Endeksi
Kritik

Olasihk

Test Fark Yizde o t-ist . . Karar
Deger Degeri
%1 -3.431
Sabit ADF  Dizey %5 -2.862 -12.614 0.0000 1(0)
%10 -2.567
%1 -3.431
PP Diizey %5 -2.862 -63.989 0.0001 1(0)
%10 -2.567
Test Fark Yilizde Kr[t'k t- st Olafll'!( Karar
Deger Degeri
%1 -3.960
. ADF  Dizey %5 -3.410 -12.603 0.0000 1(0)
Trend ve Sabit %10 3127
%1 -3.960
PP Diizey %5 -3.410 -63.981 0.0000 1(0)
%10 3.127
BIST Mali Endeksi
Test Fark Yizde Kr[t'k t- st Olafll'!( Karar
Deger Degeri
%1 -3.431
Sabit ADF  Dizey %5 -2.862 -12.116 0.000 1(0)
%10 -2.567
%1 -3.431
PP Diizey %5 -2.862 -65.642 0.000 1(0)
%10 -2.567
Test Fark Yiizde Kn,t'k t- ist Ola.sm!( Karar
Deger Degeri
%1 -3.960
. ADF  Diize %5 -3.410 -12.135 0.000 1(0
Trend ve Sabit Y %10 3127 ©)
%1 -3.960
PP Diizey %5 -3.410 -65.642 0.000 1(0)
%10 -3.127
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ADF ve PP duraganlik test sonuglarina gore, XUSIN ve XUMALI endekslerinin diizeyde duragan
olduklar1 ortaya ¢ikarilmistir. Diger bir ifadeyle, serilerde birim kok olmadigi tespit edilmistir. Bu
dogrultuda ARMA modelinin belirlenebilmesi i¢in duraganlik kosulu saglanmistir. ARMA
modelinin belirlenebilmesi i¢in diger bir kosul da normal dagilim kosuludur. Normal dagilima ve
diger istatistiki sonuglar, Sekil 2°de sunulmaktadir.

Sekil 2: XUSIN ve XUMALI Endeksleri Tammlayici Istatistikleri

1,600

Series: Residuals Series: Residuals

1,400 4 . Sample 3/15/2001 8/10/2018 XU M AL | End?tﬂ Sample 3/15/2001 8/10/2018
L300 X U S I N Ende kSH_‘ Observations 4378 1,900 Observations 4378
1000 Mean -5.33e-16 8001 Mean -5.16e-16
Median 0.065160 Median -0.021848
800 - Maximum 10.44745 600 - Maximum 14.84564
Minimum -12.26657 Minimum -14.35226
6004 Std. Dev. 1614180 400 Std. Dev. 2.209360
400 Skewness -0.354583 Skewness 0.066474
Kurtosis 8.802497 200 Kurtosis 7.685061
200+
Jarque-Bera  6233.523 Jarque-Bera  4007.234
Ot 1 = Probability ~ 0.000000 L, S Probability ~ 0.000000
12 10 8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 - " 14 12 10 8 6 -4 2 0 2 4 6 8 10 12 14 7 T

2001-2018 donemi i¢in XUSIN ve XUMALI endekslerine iligskin ortalama getirinin negatif oldugu
belirlenmistir. Bu donemde maksimum getiri XUSIN %10.44 ve XUMALI i¢in %14.84 olarak
hesaplanirken; minimum getiri ise XUSIN i¢in -%12.26, XUMALI icin ise -%14.35 olarak
hesaplanmaistir. Standart sapmasi %1.61 olan XUSIN ve %2.21 olan XUMALI serilerinin ¢arpiklik
katsayilar1 sirasiyla -0.354583 ve 0.066474; basiklik katsayilari ise 8.802497 ve 7.685061 dir.
Finansal zaman serilerinde, basiklik katsayisinin 3’e yakin bir deger almasi ve ¢arpiklik degerinin
de negatif ve daha dik bir yapida olmasi serilerde normal dagilimin saglanabilmesi i¢in 6n
kosullardir. Bir diger normal dagilim gostergesi olan J-B degeri de basiklik ve ¢arpiklik sonuglari
gibi serilerin normal dagilmadigina igsaret etmektedir. Duraganlik ve tanimlayici istatistik bulgulari
analiz edildikten sonra, ARMA/ARIMA yapis1 belirlenmistir. XUSIN ve XUMALI serilerinin
duragan oldugu dikkate alindiginda ARMA modelinin se¢ilmesi gerekliligi ortaya ¢ikarilmistir.
Her iki seri i¢in en uygun ARMA modeli Schwarz Bilgi Kriteri esas alinarak tespit edilmistir. Test
sonuclar1 Tablo 4’te sunulmaktadir.

Tablo 4: ARMA (p/q) Secimi
XUSIN Endeksi

p/q 0 1 2 3 4 5
0 3.797218  3.799720  3.801437  3.803317  3.805229  3.806817
1 3.799684  3.801418 3.803325  3.805027 3.807086  3.808130
2 3.801427 3.803326  3.802149  3.802452  3.808805  3.810679
3 3.803318  3.805249  3.802370  3.807399  3.807567  3.810657
4 3.805225 3.807043  3.808755 3.807564  3.806432  3.807160
5 3.806936  3.808199  3.810646  3.810754  3.807411  3.810968

XUMALI Endeksi

p/q 0 1 2 3 4 5
0 4424970 4428714  4.430396  4.432275  4.434190  4.435829
1 4428711  4.430483  4.432278  4.434187  4.435762  4.437119
2 4430393  4.432280  4.431665  4.434763  4.437726  4.438241
3 4432273  4.433892  4.432497 4436841  4.438510  4.438797
4 4.434185 4436011 4.435202 4.438506 4.438213 4.438425
5 4435865  4.437117  4.438322  4.438756  4.439824  4.438974

5. gecikmeye kadar elde edilen Tablo 4’deki degerler incelendiginde, XUSIN i¢in ARMA(0,0)
modelinin 3.797218 ve XUMALI i¢in ise ARMA(0,0) modelinin 4.424970 degerine sahip oldugu
ve bu degerlerin diger modellerdeki degerlerden daha kii¢iik oldugu ortaya c¢ikarilmistir. Bu
baglamda, endeksler icin baglangic modelleri olarak ARMA(0,0) tespit edilmistir. ARMA
modelinin belirlenmesinin ardindan volatilite yapisinin tespit edilebilmesi i¢in incelenen serilerde
degisen varyans ve otokorelasyon sorunlarinin olmamasi gerekmektedir. Ayrica serilerde dogrusal
olmayan unsurlarin varligi da belirlendigi takdirde volatilite icin ARCH/GARCH tiirevi
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modellerin kullanilmas1 gerekmektedir. Bu dogrultuda XUSIN ve XUMALLI serilerinde degisen
varyans olup olmadigi incelenmistir. Farkli gecikme degerleri dogrultusunda ARCH-LM testi
kullanilmigtir. Test sonuglart Tablo 5°te sunulmaktadir.

Tablo 5: Degisen Varyans Test Sonuglart

XUSIN Endeksi

ARMA (0,0) Go6z.R? R2?Olas. Flist. Flst Olas.
Gec. 1 247.390 0.0000 262.091 0.0000
Gec. 5 369.371  0.0000 80.579 0.0000
Gec. 10 440.291  0.0000 48.841 0.0000
Gec. 20 487.845  0.0000 27.334 0.0000
Gec. 30 490.200  0.0000 18.285 0.0000
XUMALI Endeksi
ARMA (0,0) Goz.R?2 R2Olas.  Flist.  F ist. Olas.
Gec. 1 168.413 0.000 175.072 0.000
Gec. 5 278.322 0.000 59.366 0.000
Gec. 10 334.379 0.000 36.118 0.000
Gec. 20 377.417 0.000 20.560 0.000
Gec. 30 393.490 0.000 14.318 0.000

ARCH-LM test sonuclar1 incelendiginde, her iki endekste tiim gecikme degerleri i¢in degisen
varyans sorunun varligir tespit edilmistir. Dolayisiyla volatilitenin hesaplanabilmesi igin
ARCH/GARCH modellerinin kullanilmasinin gerekliligi ortaya ¢ikarilmistir. Bir diger varsayim
olan otokorelasyon ise Hata Terimleri Korelogramlari ile arastirilmigtir. Test sonuglar1 Tablo 6°da
gosterilmektedir.

Tablo 6: Otokorelasyon Test Sonug¢lari

XUSIN Endeksi

ARMA (0,0) Gec.l Gec5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.238 0.128 0.157 0.090  0.086
PAC 0.238 0.064 0.107 0.012  0.022
Q.lst. 24737 597.21 858.08 1337.2 15644
Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
XUMALI Endeksi
ARMA (0,0) Gec.l Gecb Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.196 0105 0.123  0.093  0.059
PAC 0.196 0.052 0.075 0.026 -0.003
Q.lst. 168.47 430.43 638.82 1021.9 1237.6
Olas. 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

1, 5, 10, 20 ve 30. Gecikme degerleri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan Q istatistigi olasilik degerlerine
gore her iki endekste tiim gecikmeli degerler i¢in otokorelasyon sorununun varligi tespit edilmistir.
Bu baglamda olusturulan modellerde degisen varyans ve otokorelasyon sorunlar1 sz konusudur.
Brock, Dechert ve Schienkman (1987) BDS Dogrusallik testi ile serilerde dogrusal unsurlarin
varlig1 arastirilmistir. BDS test sonuglar1 Tablo 7°de sunulmaktadir.

Tablo 7: BDS Dogrusallik Test Sonuglart

Boyut BDS-ist. Std-Hata z-ist. Olas.

2 0.0250 0.0014 17.6475 0.0000

XUSIN 3 0.0509 0.0022 22.5861 0.0000
Endeksi 4 0.0703 0.0026 26.1891 0.0000
5 0.0816 0.0027 29.1958 0.0000

6 0.0858 0.0026 31.8594 0.0000

Boyut BDS-st. Std-Hata Z-ist. Olas.

2 0.0153 0.0013 11.5865 0.0000

XUMALI 3 0.0357 0.0021 16.9940 0.0000
Endeksi 4 0.0514 0.0025 20.4953 0.0000
5 0.0612 0.0026 23.4308 0.0000

6 0.0653 0.0025 25.9236 0.0000
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BDS test sonuglari incelendiginde, endekslerde dogrusal olmayan unsurlarin varligi tespit edilmis
ve volatilite modellemesi icin ARCH modellerinin kullanilmas1 gerektigi belirlenmistir.
Serilerdeki degisen varyans ve otokorelasyon sorunlarinin ¢dziimii ve volatilite yapisinin
belirlenebilmesi i¢in kaldirag etkisini dikkate alan ve almayan ARCH, GARCH, TGARCH,
EGARCH ve PARCH olmak iizere 5 farkli model olusturulmustur. Calismada p ve q degerleri,
anlamlilik ve parametre kisit kosullar1 dogrultusunda belirlenmistir. Volatilite modellerine ait
sonuglar Tablo 8’de sunulmaktadir.

Tablo 8: Volatilite Model Sonuclar

Endeks Volatilite Model Katsayr

0o oy o o3 B1 B2 B3 Y1

ARCH (1) 1845 0302 - ; - - - :

XUSIN ARCH (2) 1352 0252 0267 - - -

ARCH (1) 3833 0214 - - - -

XUMALI _ARCH (2) 2900 0205 0224 - - :

ARCH (3) 2377 0161 0188 0197 - -

q
h, = oy + Z oyu?;
t=1

<USIN GARCH (1, 1) 0079 0139 - - 08B - -

GARCH (1, 2) 0008 0188 - - 0304 0476 -

GARCH (1, 1) 0080 0075 - - 0909 - -

KUMALT = ARCH (1, 2) 0094 00853 - - 0572 0315 -

ht_a0+zaut .+ZB|ht i
CUSIN TGARCH (L, 1) 0085  0.085 - o0sw - 0.113
TGARCH (1, 2) 0107  0.12 - 0286 0483 0.157
TGARCH (L, 1) 0.089 - 0903 - 0.045
XUMALT 56 ARCH (1, 2) 0103 _ 0,068 - 0604 0280 0.054
ht =0y +Zaut l+YIut 1dt 1ZB|ht =j
CUSIN EGARCH (1, 1) 0164 0.256 - 096 - -0.082
EGARCH (1, 2) 0215 0330 - 0485 0462 -0.109
EGARCH (1, 1) 0093 0.185 - 0967 - -0.043
EGARCH (1, 2) 0120 028 - - 0570 0393 -0.054
EGARCH (2, 1) 0082 0245 -0092 - 0976 - -0.032
XUMALI EGARCH (2, 2) 0146 0205 0077 - 0332 0620 - -0.069
EGARCH (2, 3) 0197 0200 015 - 0104 0160 0682 -0.104
EGARCH (3, 2) 0136 0231 0087 -0.063 0337 0623 - _ -0.062
EGARCH (3, 3) 0241 0163 0155 009 0057 0077 0801 -0.03
log (hy) = g + Z B;log(h, ;) + Z o |~ Z 7w

<USIN PARCH (1, 1) 0063 0139 ) 851 0.309
PARCH (1, 2) 0078 0.181 - 0349 0459 0.307
PARCH (1, 1) 0.068  0.084 - 0907 0.166
XKUMALL 5 ARCH (1, 2) 0073 0.106 - 0554 0333 0.175

q P
of = ag+ Z lai (&l +vige)* + Z lﬁi o
1= i=

Tablo 8’de goriilecegi tlizere 5 finansal ekonometrik yontem ile XUSIN ve XUMALI i¢cin ARCH,
GARCH, TGARCH, EGARCH ve PARCH modelleri sinanmistir. bu modeller disindaki diger
modeller, negatif katsay1r veya anlamlilik kisitlar1 dogrultusunda elimin edilmistir. XUSIN ve
XUMALI endekslerinin volatilite modellerinde degisen varyans sorunun ¢oziiliip ¢oziilemedigi
icin tekrar ARCH-LM testi yapilmistir. modellerde degisen varyans sorunu ¢6ziilemedigi takdirde
volatilite modellemesinde ARCH/GARCH modellerinin yetersiz kaldigi sdylenebilmektedir.
Degisen varyans test sonuclari, Tablo 9’da yer almaktadir.
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Tablo 9: ARCH-LM Test Sonuglar

Endeks ARCH (1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.2699  26.6758  25.2330  14.7345  10.1087
F Ist. Olas. 0.6034 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Goz. R? 0.2700 129.6039 239.1195 277.2776  285.3921
R? Olas. 0.6033 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
XUSIN ARCH (2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.0233 6.2006  18.6874  11.2341 7.7747
F Ist. Olas. 0.8785 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Goz. R? 0.0233  30.8269 179.6414 214.6508 222.8768
R? Olas. 0.8785 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
ARCH (1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.000208 29.78791 23.21630 14.06958 9.786735
F Ist. Olas. 0.9885 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Goz. R? 0.000209  144.2253 220.9745 265.5263 276.8796
R? Olas. 0.9885 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
ARCH (2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.003295 9.832722 14.69155 9.402885 6.543679
XUMALI  FIst. Olas. 0.9542 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Goz. R? 0.003296  48.68308 142.4820 181.1149 189.1200
R? Olas. 0.9542 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
ARCH (3) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.823607 4.194389 13.77425 8.772280 6.082572
F Ist. Olas. 0.3642 0.0008 0.0000 0.0000 0.0000
Goz. R? 0.823828 20.90039 133.8584  169.4407 176.3340
R? Olas. 0.3641 0.0008 0.0000 0.0000 0.0000
GARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 1.6086 1.2576 1.1705 0.8579 0.7227
F Ist. Olas. 0.2047 0.2794 0.3056 0.6425 0.8648
Goz. R? 1.6088 6.2877 11.7040 17.1740 21.7278
XUSIN R? Olas. 0.2047 0.2792 0.3054 0.6416 0.8638
GARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.0268 0.5736 0.7677 0.6758 0.6294
F Ist. Olas. 0.8699 0.7203 0.6603 0.8538 0.9420
Goz. R? 0.0268 2.8703 7.6835  13.5406  18.9373
R? Olas. 0.8699 0.7200 0.6597 0.8530 0.9413
GARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 19.34396  3.965039 2.309596 1.327548 0.994276
F Ist. Olas. 0.0000 0.0014 0.0105 0.1492 0.4748
Goz. R? 19.26761 19.76271 23.03217 26.51719 29.83633
XUMALI R? Olas. 0.0000 0.0014 0.0106 0.1494 0.4741
GARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 10.69019 2.216763 1.398629 0.871092  0.694502
F Ist. Olas. 0.0011 0.0499 0.1741 0.6254 0.8925
Goz. R? 10.66901 11.07095 13.97674 17.43615 20.88387
R? Olas. 0.0011 0.500 0.1741 0.6245 0.8915
TARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.1471 0.9538 0.9723 0.8422 0.7008
F Ist. Olas. 0.7013 0.4448 0.4653 0.6629 0.8866
Goz. R? 0.1471 4.7705 9.7262 16.8603 21.0735
XUSIN R? Olas. 0.7012 0.4445 0.4648 0.6620 0.8856
TARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.5013 0.6920 0.7704 0.7325 0.6446
F ist. Olas. 0.4789 0.6295 0.6577 0.7957 0.9321
Goz. R? 0.5015 3.4620 7.7101 14.6724 19.3929
R? Olas. 0.4788 0.6291 0.6571 0.7948 0.9314
TARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 9.381407 1.942856 1.283742 0.850859  0.659471
F ist. Olas. 0.0022 0.0840 0.2333 0.6517 0.9216
Goz. R? 9.365612 9.706036 12.83202 17.03275 19.83529
XUMALI R? Olas. 0.0022 0.0840 0.2332 0.6508 0.9208
TARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 4.820980 1.055705 0.804429 0.608159 0.501228
F Ist. Olas. 0.0282 0.3830 0.6245 0.9101 0.9894
Goz. R? 4.817875 5.279396 8.049736  12.18789  15.09226
R? Olas. 0.0282 0.3827 0.6240 0.9095 0.9892
EGARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.8278 1.0048 1.3574 1.0484 0.8238
XUSIN F ist. Olas. 0.3630 0.4131 0.1937 0.3994 0.7383
Goz. R? 0.8280 5.0254 135665  20.9682  24.7505
R? Olas. 0.3628 0.4128 0.1937 0.3990 0.7371
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EGARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.2651 1.0188 1.2385 0.9700 0.7809
F Ist. Olas. 0.6066 0.4046 0.2605 0.4961 0.7968
Goz. R? 0.2652 5.0953  12.3816  19.4090  23.4683
R? Olas. 0.6065 0.4044 0.2603 0.4954 0.7955
EGARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 17.10963 3.530361 2.296432 1.443793 1.033246
F Ist. Olas. 0.0000 0.0035 0.0110 0.0910 0.4161
Goz. R? 17.05077 17.60490 22.90159 28.82378 30.99739
R? Olas. 0.0000 0.0035 0.0111 0.0913 0.4155
EGARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 4578703 1505599 1.257126 0.923550  0.690808
F Ist. Olas. 0.0324 0.1845 0.2490 0.5565 0.8958
Goz. R? 4576007 7.525364 12.56674 18.48173 20.77334
R? Olas. 0.0324 0.1844 0.2489 0.5557 0.8948
EGARCH (2, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 4365213 1.283481 1.150568 0.864941 0.655761
F Ist. Olas. 0.0367 0.2679 0.3198 0.6334 0.9243
Goz. R? 4362855 6.416794 11.50435 17.31353  19.72420
R? Olas. 0.0367 0.2677 0.3196 0.6325 0.9235
EGARCH (2, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 6.413721 1.755281 1.377917 0.990539  0.733020
XUMALI F Ist. Olas. 0.0114 0.1186 0.1837 0.4701 0.8538
Goz. R? 6.407260 8.770838 13.77040 19.81618 22.03627
R? Olas. 0.0114 0.1186 0.1837 0.4695 0.8527
EGARCH (2, 3) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 3.217435 1.707647 1.092195 0.837221 0.642223
F Ist. Olas. 0.0729 0.1292 0.3639 0.6693 0.9338
Goz. R? 3.216540 8.533283 10.92214 16.76079  19.31883
R? Olas. 0.0729 0.1292 0.3636 0.6684 0.9331
EGARCH (3, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 3.211256 1.043534 1.013666 0.815194 0.620237
F Ist. Olas. 0.0732 0.3901 0.4288 0.6974 0.9475
Goz. R? 3.210368 5.218605 10.13866 16.32147  18.66029
R? Olas. 0.0732 0.3898 0.4284 0.6965 0.9468
EGARCH (3, 3) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 5.145765 1552205 1.051258 0.784179 0.611891
F Ist. Olas. 0.0234 0.1702 0.3970 0.7358 0.9521
Goz. R? 5.142069 7.757901 10.51375 15.70273 18.41025
R? Olas. 0.0234 0.1701 0.3966 0.7349 0.9515
PARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 1.7708 1.2766 1.6699 1.1785 0.9200
F Ist. Olas. 0.1834 0.2709 0.0817 0.2623 0.5914
Goz. R? 1.7709 6.3828  16.6781 235573  27.6237
XUSIN R? Olas. 0.1833 0.2707 0.0818 0.2623 0.5904
PARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 0.0000 0.9206 1.2352 0.9510 0.7849
F Ist. Olas. 0.9976 0.4663 0.2626 0.5206 0.7915
Goz. R? 0.0000 4.6047  12.3485  19.0303  23.5890
R? Olas. 0.9976 0.4660 0.2624 0.5199 0.7903
PARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 17.31437 3.525309 2.107889 1.277257 0.943438
F Ist. Olas. 0.0000 0.0035 0.0208 0.1821 0.5544
Goz. R? 17.25400 17.57981 21.03036 25.51853  28.32071
XUMALI R? Olas. 0.0000 0.0035 0.0209 0.1823 0.5534
PARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.10 Gec.20 Gec.30
F Ist. 10.83479 2.316726 1.483315 0.965664 0.741363
F Ist. Olas. 0.0010 0.0411 0.1387 0.5017 0.8446
Goz. R? 10.81296 11.56886 14.82014 19.32075 22.28577
R? Olas. 0.0010 0.0412 0.1388 0.5011 0.8434

Her iki endekste 1, 5, 10, 20 ve 30. gecikmeli degerler icin ayr1 ayr1 gerceklestirilen ARCH-LM
test sonuglar1 incelendiginde, XUSIN endeksinde ARCH (1) ve ARCH (2) modelleri hari¢ diger
modellerde degisen varyans sorununun giderildigi tespit edilmistir. ARCH modellerinde sadece
l.gecikme degerleri serinin degisen varyans sorununu gidermekte iken; diger gecikme
degerlerinde ise degisen varyans sorunu giderilememistir. Dolayistyla, ARCH (1) ve ARCH (2)
modelleri analiz kapsamindan ¢ikarilmistir. XUMALI endeksinde ise EGARCH (2, 3) ve
EGARCH (3, 3) modelleri hari¢ diger modellerde degisen varyans sorununun giderilemedigi
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belirlenmistir. Bu baglamda XUMALI endeksi i¢in sadece EGARCH (2, 3) ve EGARCH (3, 3)
modelleri gecerlidir.

Degisen varyans varsaymmi sonrasinda ilgili modellerin otokorelasyon sorununa da ¢6zim
getirmesi beklenmektedir. Bu dogrultuda tekrar otokorelasyon sinamasi gergeklestirilmistir. Test
sonuglar1 Tablo 10°da sunulmaktadir.

Tablo 10: Korelogram Test Sonuglart

Endeks ARCH (1) Gec.l Gec5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC -0.008 0.101 0.165 0.063 0.082

PAC -0.008  0.088 0.149 0.018 0.048

Q Ista. 0.2703 14156 303.66 478.10 576.57

Olas. 0.603 0.000 0.000 0.000 0.000

XUSIN ARCH (2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC -0.002 0.049 0.178 0.039 0.045

PAC -0.002  0.052 0.178  -0.001 0.032

Q Ista. 0.0234 29.708 182.80 248.31 276.54

Olas. 0.878  0.000 0.000 0.000 0.000

ARCH (1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC -0.000  0.088 0.131 0.082 0.056

PAC -0.000  0.072 0.106 0.039 0.012

Q Ista. -0.0002 16197 315.82 53496 667.57

Olas. 0.988  0.000 0.000 0.000 0.000

ARCH (2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.001  0.059 0.138 0.046 0.035

XUMALI PAC 0.001  0.063 0.134 0.015 0.012
Q Ista. 0.0033 47.279 153.19 242.72 293.81

Olas. 0.954  0.000 0.000 0.000 0.000

ARCH (3) Gec.1 Gec5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30

AC 0.014  0.038 0.156 0.030 0.018

PAC 0.014  0.036 0.156 0.001 0.008

Q Ista. 0.8243 21.691 136.92 183.99 208.52

Olas. 0.364  0.001 0.000 0.000 0.000

GARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.019  -0.015 0.014  -0.006 0.005

PAC 0.019 -0.014 0.014  -0.005 0.005

Q Ista. 16103 6.1744 11.833 18.046 22.371

XUSIN Olas. 0.204  0.290 0.296 0.584 0.840
GARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30

AC 0.002  -0.012 0.013  -0.008 0.003

PAC 0.002  -0.012 0.013  -0.007 0.003

Q Ista. 0.0269 2.8700 7.7096 14.069 19.169

Olas. 0.870  0.720 0.657 0.827 0.936

GARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.066  -0.008 0.010 0.002  -0.006

PAC 0.066  -0.008 0.010  -0.000  -0.007

Q-Istatistik 19.282 19.778 23.663 27.862 31.188

XUMALI Olasilik 0.000  0.001 0.009 0.113 0.406
GARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.049  -0.006 0.010 0.002  -0.006

PAC 0.049  -0.006 0.010 0.000  -0.007

Q ista. 10.677 11230 14534 18,514 21.934

Olas. 0.001  0.047 0.150 0.554 0.856

TARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.006 -0.014 0.014  -0.005 0.009

PAC 0.006 -0.013 0.014  -0.003 0.009

Q ista. 0.1473 47781 9.7606  17.496  21.480

XUSIN Olas. 0.701 0.444 0.462 0.621 0.872
TARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC -0.011  -0.011 0.014  -0.006 0.006

PAC -0.011  -0.012 0.014  -0.005 0.006

Q Ista. 0.5020 3.4428 7.6116 14.874 19.321

Olas. 0.479  0.632 0.667 0.784 0.933

TARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30

AC 0.046  -0.007 0.008 0.003  -0.005

PAC 0.046  -0.006 0.008 0.001  -0.005

KUMALT =1, 93726 97834 13300 17.953  20.751
Olas. 0.002  0.082 0.207 0.590 0.896

TARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
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AC 0.033  -0.005 0.008 0.003  -0.005
PAC 0.033  -0.004 0.009 0.001  -0.006
Q Ista. 48215 53753 8.4023 12.826  15.700
Olas. 0.028  0.372 0.590 0.885 0.985
EGARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.014  -0.009 0.034 0.002 0.008
PAC 0.014  -0.009 0.034 0.003 0.008
Q Ista. 0.8288 4.9584 13,596 21.638  25.264
XUSIN Olas. 0.363  0.421 0.192 0.360 0.712
EGARCH (1,2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC -0.008  -0.004 0.031  -0.001 0.006
PAC -0.008  -0.005 0.032 0.000 0.007
Q Ista. 0.2655 5.0310 12.088 19.354  23.495
Olas. 0.606  0.412 0.279 0.499 0.794
EGARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.062  -0.004 0.025 0.006  -0.005
PAC 0.062  -0.003 0.025 0.002  -0.005
Q Ista. 17.064 18.026  23.729  30.378  32.400
Olas. 0.000  0.003 0.008 0.064 0.349
EGARCH (1,2)  Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.032  -0.001 0.026 0.005  -0.005
PAC 0.032  -0.001 0.027 0.003  -0.006
Q Ista. 45794 7.8419 12972 19.164 21.286
Olas. 0.032  0.165 0.225 0.511 0.879
EGARCH (2,1)  Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.032  0.000 0.027 0.004  -0.005
PAC 0.032  -0.000 0.028 0.002  -0.006
Q Ista. 43660 6.7018 11.821 17.858  20.070
Olas. 0.037  0.244 0.297 0.597 0.915
EGARCH (2,2)  Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.038  -0.003 0.025 0.005  -0.005
XUMALI PAC 0.038  -0.003 0.026 0.003  -0.006
Q Ista. 6.4120 9.1028 14.285 20.717  22.773
Olas. 0.011  0.105 0.160 0.414 0.824
EGARCH (2,3)  Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.027  0.001 0.017 0.004  -0.005
PAC 0.027  -0.000 0.018 0.003  -0.007
Q Ista. 32189 88363 11.182 17.062 19.394
Olas. 0.073  0.116 0.343 0.649 0.931
EGARCH (3,2)  Gec.1 Gec.5 Gec.1l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.027  0.001 0.026 0.04  -0.005
PAC 0.027  0.001 0.026 0.002  -0.006
Q Ista. 3.2127 54370 10.372 16.697  18.802
Olas. 0.073  0.365 0.409 0.673 0.944
EGARCH (3,3)  Gec.1 Gec5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.034  0.000 0.015 0.004  -0.005
PAC 0.034  0.000 0.015 0.002  -0.006
Q Ista. 51462 8.0750 10.981 16.496  19.062
Olas. 0.023  0.152 0.359 0.685 0.939
PARCH (1, 1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20  Gec.30
AC 0.020  -0.010 0.039  -0.001 0.006
PAC 0.020  -0.009 0.039  -0.000 0.007
Q ista. 17725 6.2569 16.730 24.481  28.442
XUSIN Olas. 0.183  0.282 0.081 0.222 0.547
PARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.000  -0.006 0.032  -0.003 0.004
PAC 0.000  -0.007 0.033  -0.002 0.005
Q Ista. 0.0009 45695 12.133 19.302  23.925
Olas. 0.998 0471 0.276 0.502 0.775
PARCH (1,1) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.063  -0.007 0.012 0.003  -0.006
PAC 0.063  -0.006 0.013 0.000  -0.006
Q Ista. 17.267 17.763 21.710 26.785 29.694
Olas. 0.000  0.003 0.017 0.141 0.481
XUMALI PARCH (1, 2) Gec.1 Gec.5 Gec.l0 Gec.20 Gec.30
AC 0.050  -0.004 0.014 0.003  -0.006
PAC 0.050  -0.004 0.015 0.001  -0.007
Q Ista. 10.821 11.893 15456  20.360  23.432
Olas. 0.001  0.036 0.116 0.436 0.797
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1, 5,10, 20 ve 30. gecikmeli degerler i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan Q istatistik ve anlamlilik diizeyleri
incelendiginde, XUSIN endeksi icin ARCH (1) ve ARCH (2) modelleri hari¢ diger modellerde
otokorelasyon sorununun giderildigi tespit edilmistir. ARCH modellerinde sadece 1.gecikme
degerleri serinin otokorelasyon sorununu gidermekte iken; diger gecikme degerlerinde ise
otokorelasyon sorunu giderilememistir. Dolayisiyla, degisen varyans ve otokorelasyon sorunlari
dogrultusunda ARCH (1) ve ARCH (2) modelleri analiz kapsamindan ¢ikarilmistir. XUMALI
endeksinde ise EGARCH (2, 3) ve EGARCH (3, 3) modellerinde ilgili tiim gecikme degerleri igin
otokorelasyon sorununun giderildigi tespit edilmistir. Bu dogrultuda XUMALI endeksi icin
EGARCH (2, 3) ve EGARCH (3, 3) modelleri analize dahil edilmistir.

Endekslerin volatilite modellemesinde en uygun modeli belirleyebilmek icin Theil Esitsizlik
Katsayisi (TIC), Ortalama Mutlak Hata (MAE) ve Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) degerleri
hesaplanmistir. Calismada, TIC degerleri volatilite model se¢imi i¢in esas almmistir. Test
sonuclar1 Tablo 11°de gdsterilmektedir.

Tablo 11: Volatilite Modeli Karsilastirma Sonuc¢lar

Endeks Modeller TIC RMSE MAE
ARCH (1)  0.942497 1.614267 1.117685
ARCH (2)  0.933508 1.614666 1.117387

GARCH (1,1)  0.927812 1.615021 1.117295

GARCH (1,2)  0.926264 1.615131 1.117288

TARCH (1,1)  0.941796 1.614292 1.117655

XUSIN TARCH (1,2)  0.940527 1.614339 1.117602
EGARCH (1,1)  0.939499 1.614379 1.117561

EGARCH (1,2)  0.937668 1.614458 1.117495

PARCH (1,1)  0.940355 1.614345 1.117595

PARCH (1,2)  0.939637 1.614374 1.117567

XUMALI EGARCH (2,3)  0.979422 2.209112 1.568269

EGARCH (3,2)  0.981096 2.209123 1.568239

Tablo 11°de yer alan hesaplanmis TIC katsayilar1 degerlendirildiginde GARCH (1,2) modeli
XUSIN endeksi i¢in en uygun model olarak tespit edilmistir. Belirlenen bu model, 1 ARCH 2
GARCH etkisi tagimaktadir. GARCH (1,2) modeline iligkin katsayilar asagidaki gibi tespit

[ 0.188024 ] [ 0.304891 ] [ 0.476453 ]

GARCH modelinin gegerli olabilmesi igin ai ve Bj katsayilarin sifirdan biiyiik ya da esit olmasi
gereklidir. Modelde ARCH terimi kisa donem kosullu varyansi ifade ederken, GARCH terimi ise
uzun donem kosullu varyansi ifade etmektedir. GARCH (1,2) modeli i¢in katsay1 toplami (a1+
Bit+ B2) 0.969368 olarak hesaplanmistir. Bu baglamda XUSIN endeksinde volatiliteye etki eden
soklar kalic1 bir etki yaratmamaktadir. Diger bir ifadeyle, Sinai Endekste meydana gelebilecek bir
sok, endeksi uzun vadede etkilememekte ve kisa vadede ortadan kalkmaktadir. Dolayisiyla, Sinai
endekste faaliyet gosteren firmalarin olasi finansal sikintilara ve krizlere karsi direngli olduklar
sOylenebilir. Model katsayilar1 daha ayrintili incelendiginde ge¢gmis donem soklarini temsil eden
ai: 0.188024 olarak hesaplanirken, mevut donemden hemen bir 6nceki donemdeki soklar1 ifade
eden P12 katsayilari: 0.781344 olarak hesaplanmistir. Bu durum XUSIN endeksine etki eden
soklarin %18.8’inin gegmis donem soklardan kaynaklandigini gosterirken, %78.13 liniin de bir
onceki donemde meydana gelen soklardan kaynaklandigi belirlenmistir. Dolayisiyla XUSIN
endeksi volatilitesinin yogunlukla bir 6nceki donem soklardan etkilendigi tespit edilmistir.
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(aat+ B1) Olglsu, volatilite 1srarciliginin bir gostergesidir. Diger bir deyisle, sokun etkisinin
gelecekte ne kadar siire devam ettigini gostermektedir. HL (halflife) ol¢iisit HL=In(0.5) / In(a1+
B1) formiilii ile hesaplanabilmektedir. HL 6l¢iisii, sokun siiresine ek olarak soku atma gdstergesi
olarak da kabul edilmektedir. Bu dogrultuda XUSIN endeksindeki bir sokun yaklasik 22.28 giinliik
etkisi oldugu belirlenmistir.

TIC katsayilar1 XUMALI endeksi i¢in degerlendirildiginde, EGARCH (2, 3) modeli XUMALI
endeksi i¢in en uygun model olarak tespit edilmistir. Belirlenen bu model, 2 ARCH, 3 GARCH
etkisi tasimaktadir. EGARCH (2, 3) modeline iligskin katsayilar asagidaki gibi hesaplanmistir.

PP PR PG

[ 0.200382 ] 0.159453 ][ 0.104932 ][ 0.160963 ][ 0.682231 ][ -0.104794 ]

Asimetrikligi ve kaldirag etkisini dikkate alan EGARCH modelinde tiim parametreler logaritmik
olarak ifade edilmektedir. Dolayisiyla, GARCH modelinde oldugu gibi @i ve i katsayilarin
stfirdan biiyiik ya da esit olmasi gerekmemektedir. yi katsayisinin ise sifirdan kiiciik olmasi
durumunda kaldirag etkisinin varlig1 ortaya ¢ikarilmaktadir. EGARCH (2, 3) modeline iligskin
hesaplanan katsayilar dogrultusunda, XUMALI endeks getirisinde ortaya ¢ikan negatif sok pozitif
soktan daha fazla etki etmektedir. Dolayisiyla soklarin getiri volatilitesi lizerinde asimetrik etkide
bulundugu ifade edilebilir. Endekste ortaya ¢ikan sokun etkisi ise yaklagik 25.81 giin siirmektedir.

Endekslerdeki volatilitenin belirlenmesinin ardindan volatilite yayilma etkisine hangi piyasanin
onciil etki yaptig1 ise ¢cok degiskenli MGARCH modelleri aracilifiyla tespit edilebilmektedir.
Diagonal VECH, Diagonal BEKK ve CCC (Constant Conditional Correlations) Sabit Kosullu
Korelasyon modelleri, ¢ok degiskenli MGARCH modelleridir. Calismada her {i¢ yonteme iliskin
bulgular degerlendirmeye alinmakla birlikte, MGARCH modeli tahmininde Bollerslev (1990)
tarafindan gelistirilen kosullu kovaryansin degisken, kosullu korelasyonlarin sabit oldugu
varsayimi dogrultusunda tahminleme gerceklestiren CCC yaklasimi endeksler arasindaki volatilite
tasiniminin  incelenmesinde kullanilmistir. Cok degiskenli GARCH modellerinin gegerli
olabilmesi i¢in birtakim kisitlarin saglanmasi gerekmektedir. Duragan bir yap1 saglayabilmek i¢in
alfa ve beta (a+f) katsayilarinin toplami 1°den kii¢iik olmalidir. Bunun yani sira, ortalama (M),
alfa ve beta katsayilarinin da 0’dan biiylik olmasi gerekmektedir. CCC modelinde elde edilen
bulgulara deginmeden once endeksler arasindaki korelasyon iligkisi incelenebilmektedir. Tablo
12°de her iki endeks serisi i¢in fiyat ve getiri lizerinden Spearman korelasyon katsayilarina yer
verilirken, Sekil 3’te ise Scatter (serpilme) diyagramlarina yer verilmistir.

Tablo 12: Spearman Korelasyon Katsayilar

Getiri Serisi Fiyat Serisi

Korelasyon Korelasyon
Olasilik MALL  SINAL o o MALI  SINAI

MALI 1.000000 MALI 1.000000

SINAI 0.824158 1.000000  SINAI 0.971204 1.000000
0.0000  ----- 0.0000 -

Korelasyon analizinde XUMALI ile XUSIN arasinda beklenildigi gibi yiiksek diizeyde pozitif
iliski tespit edilmistir. Dolayisiyla bu iki endeksin etkilesim igerisinde oldugunu soylemek
miimkiindiir. Diger bir deyisle, XUMALI endeksinde olasi bir artis ya da azalis XUSIN
endeksinde de benzer bir etki yaratacag1 ongoriilmektedir. Iki endeks arasinda iliski diizeyi zayif
ise serpilme diyagraminda noktalarin sa¢ilimi rassal ve daginik olmaktadir. Buna karsin endeksler
arasinda kuvvetli bir iliski s6z konusu ise noktalarin sagilimi dogrusal olmaktadir. Sekil 3’teki
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endekslerin kapanis fiyatlar1 ve getirileri esas alinarak olusturulmus serpilme diyagramlari
incelendiginde, mali endeks ile sinai endeks arasinda pozitif ve dogrusal bir iligkinin oldugu
g6zlemlenebilmektedir

Sekil 3: Endeks Kapanis Fiyatlar: ve Getirileri Arasindaki Dagilimi
Gosteren Scatter (Serpilme) Diyagrami
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MGARCH modelleri kullanilarak iki endeks arasindaki etkilesim ve volatilite taginimi
incelenebilmektedir. Tablo 13’de Diagonal VECH, Diagonal BEKK ve CCC modelleri ile
volatilite taginimi analiz edilmistir.

Tablo 13: MGARCH Tahmin Sonuclar

Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilari
GARCH =M + A1*RESID(-1)*RESID(-1)*Al + B1*GARCH(-1)*B1
Katsayr  Std. Hata  z-Istatistik  Olasilik
M 0.034777 0.002173  16.00266  0.0000
ARCH(mali,mali) 0.234857 0.004985  47.10993  0.0000
ARCH(sinai, sinai)  0.280235 0.005679  49.34835  0.0000
GARCH(mali,mali) 0.971324 0.000989  982.5876  0.0000
GARCH(sinai, sinai) 0.956619 0.001595 599.6764  0.0000
Doniistiiriilmiis Varyans Katsayilari
GARCH =M + AL*RESID(-1)*RESID(-1)' + B1.*GARCH(-1)
Katsay1  Std. Hata  z-Istatistik  Olasilik
M 0.034777 0.002173  16.00266  0.0000
ARCH(mali,mali) 0.055158 0.002342  23.55497  0.0000
ARCH(mali,sinai) 0.065815 0.002573  25.57841  0.0000
ARCH(sinai, sinai)  0.078532  0.003183  24.67417  0.0000
GARCH(mali,mali) 0.943470 0.001920  491.2938  0.0000
GARCH(mali,sinai) 0.929187 0.002377  390.8405  0.0000
GARCH(sinai, sinai) 0.915120 0.003052  299.8382  0.0000
Doniistiiriilmiis Varyans Katsayilari
GARCH(i) = M(i) + AL(i))*RESID(i)(-1)*2 + B1(i)*GARCHJ(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))
Katsayr  Std. Hata  z-Istatistik  Olasihik
M(mali) 0.343053 0.025234  13.59484  0.0000
CCC ARCH(mali) 0.080918 0.004304  18.79973  0.0000
GARCH(mali) 0.837166  0.009116  91.83582  0.0000
M(sinai) 0.194516 0.010737  18.11564  0.0000
ARCH(smai) 0.106325 0.005772  18.42128  0.0000
GARCH(smai) 0.802158  0.008360  95.94924  0.0000
Rho (Mali, smai) 0.838169  0.003785  221.4173  0.0000

MGARCH modellerinde elde edilen bulgular incelendiginde, Diagonal BEKK modelinin (a+f)
katsayilar1 toplaminin 1’den biiyiik oldugu hesaplanmistir. Dolayisiyla Diagonal BEKK modeli
sonuglarinin yorumlanabilmesi miimkiin degildir. Diagonal VECH ve CCC modelleri ise kisitlari
saglamaktadir. Bu dogrultuda Diagonal VECH sonuglar1 degerlendirildiginde, XUMALI ve
XUSIN endeks getirilerinin hem kendi soklarindan hem de birbirlerinin soklarindan etkilendigini
soylemek mimkundar.

Diagonal BEKK

Diagonal VECH
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CCC-MGARCH modelinde ARCH parametreleri sistemdeki sokun siddetini gosterirken, GARCH
parametreleri ise sistemdeki sokun kaliciligini ifade etmektedir. XUMALI endeksine ait ARCH
parametresinin (0.080918), XUSIN endeksine ait ARCH parametresinin (0.106325) oldugu
hesaplanmistir. Bu baglamda XUSIN endeksinde meydana gelen bir sokun XUMALI endeksinde
meydana gelen bir soktan daha biiyiik oldugunu séylemek miimkiindiir. Diger taraftan, XUMALI
endeksine ait GARCH parametresinin (0.837166), XUSIN endeksine ait GARCH parametresinin
(0.802158) oldugu da hesaplanmistir. XUMALI endeksi GARCH parametresinin XUSIN endeksi
GARCH parametresinden biiyilik olmasi, sistemdeki sokun etkisinin XUMALI endeksinde daha
cok kaldig1 ve uzun hafiza 6zelligi gosterdigine isaret etmektedir. Rho parametresi, XUMALI ve
XUSIN endekslerinin ortak varyansi hakkinda bilgi vermekle birlikte iki endeks arasindaki
volatilite yayilimin1 diger bir ifadeyle volatilite tasinimini da ifade etmektedir. Rho katsayisinin
pozitif olmasi iki endeks arasinda pozitif volatilite tasinimi anlamina gelmektedir. Rho
katsayisinin anlamli ve pozitif olarak hesaplanmasi, XUMALI endeksinden XUSIN endeksine
dogru pozitif yonde bir volatilite tasimimina isaret etmektedir. Asagidaki Sekil 4’te CCC-
MGARCH modeline iligkin kosullu kovaryanslart gosterilmektedir.

Sekil 4: CCC-MGARCH Modeli Kosullu Kovaryans
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CCC-MGARCH modeline iligkin kosullu kovaryans grafigi incelendiginde, ortak varyansin 2002-

2004, 2007-2010 ve 2012-2014 donemlerinde pozitif yonde oynaklik sergiledigi ancak bu
oynakligin 2014 yilindan sonra azaldig1 gozlemlenmektedir.

4. Sonug

Volatilite, zaman serilerindeki riski ayrintili bir sekilde ortaya ¢ikarmaya yarayan bir yaklagimdir.
Diger bir ifadeyle, zaman serisinin ortalama degerden sapmasina iligkin bir 6l¢ii olarak ifade
edilebilmektedir (Gujurati, 2011, s.240). Finansal zaman serilerinde meydana gelen biyuk
degisimler biiyiik degisimleri, kiiclik degisimler ise kiiciik degisimleri izlemektedir. Bu durum
volatilitenin en belirgin gostergelerindendir. Bu baglamda serilerdeki riskin belirlenmesi yatirim
kararlarinda 6nemli bir faktdr konumundadir.

Calismada, Borsa Istanbul Sinai ve Mali endekslerinin volatilite yapilarini ortaya ¢ikarmak ve iki
endeks arasindaki volatilite yayilimini tespit etmek hedeflenmistir. Bu baglamda serilere ait
ARMA modeli belirlenmis ve endekslerin simetrik-asimetrik durumlart ARCH, GARCH,
EGARCH, PARCH ve TARCH modelleri ile arastirilmistir. Bunun yani sira endeksler arasindaki
volatilite yayilimi, ¢cok degiskenli MGARCH modeli ile analiz edilmistir.

Analiz sonucunda, smai endeksin volatilite yapisinin GARCH(1,2) modeli ile; mali endeksin
volatilite yapisinin ise EGARCH(2,3) modeli ile agiklandigi belirlenmistir. Buna goére sinai
endeksinde volatiliteye etki eden soklarin kalic1 bir etki yaratmadigi, volatilitenin yogunlukla bir
onceki donem soklardan kaynaklandigi ve sinai endeksine gelen bir sokun etkisinin 22.28 giin
stirdiigii tespit edilmistir. Diger taraftan mali endekste kaldira¢ etkisinin gecerli oldugu ve
asimetrik soklarin etkisinin 25.81 giin siirdiigli ortaya c¢ikarilmistir. Volatilite modellemesine
iligkin calismada elde edilen bulgular, Pederzoli (2006), Alberg ve digerleri (2008), Korkmaz ve
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Cevik (2012) tarafindan gerceklestirilen ¢alismalarda ulasilan bulgular ile benzerlik gdsterdigi
sOylenebilir. Yatirimcilar agisindan bu durum, volatilitenin ortaya koydugu riski somut bir sekilde
degerlendirmelerini saglamaktadir. Bunun yani sira yatirimcilar, kaldirag etkisi dogrultusunda
meydana gelen negatif soklarin etkisini en aza indirebilmek amaciyla, volatilite 1srarcilig1 diisiik
diizeyde olan yatirimlara yonelebilmektedirler. Diger taraftan, mali endekste piyasa gelen olumsuz
haberlerin riski artirarak volatiliteye sebep olmasi, bilginin pay fiyatlarina tam olarak yansimadigi
ve piyasanin etkin olmadig1 anlamina da gelebilmektedir.

Endeksler arasindaki volatilite yayiliminin analiz edildigi MGARCH modeli sonucunda ise sinai
endeksinde meydana gelen bir sokun, mali endekste gergeklesen bir soktan daha biiyiik oldugu,
sistemdeki sokun etkisinin mali endekste daha ¢ok kaldig1 ve uzun hafiza 6zelligi gosterdigi
belirlenmistir. Bunun yani sira mali endeksten sinai endeksine dogru pozitif yonde bir volatilite
yayiliminin varligi da tespit edilmistir. Volatilite yayilimina dair elde edilen bulgularin Duran ve
Sahin (2006) tarafindan yapilan ¢alismada ulasilan bulgular ile benzerlik gosterdigi sdylenebilir.
Reel sektor firmalar1 yatirim finansmaninda agirlik olarak bankalardan ve mali sektor igerisindeki
kurumlardan faydalanmaktadir. Bu dogrultuda mali sektérde meydana gelebilecek bir sokun ya da
oynakligin reel sektdrii dogrudan etkileyebilecegi de sdylenebilir.

Bu caligsmada elde edilen bulgularin, yerli ve yabanci yatirimcilar agisindan alinacak yatirim
kararlarinda finansal piyasalardaki oynaklik ve bu dogrultuda ortaya ¢ikabilecek risk faktdriine
iliskin yol gosterici nitelikte oldugu diigiiniilmektedir. Caligma, farkli BIST endekslerinin ve/veya
diger iilkelerin finansal piyasalarinin analize dahil edilmesi suretiyle sonraki caligmalarca
gelistirilebilir.
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