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Bu ¢alismada BIST Banka (XBANK) endeksinin volatilitesi kosullu varyans modelleri GARCH,
TGARCH ve EGARCH kullamilarak modellenmeye ¢calisilmistir. Calismada kullanilmak iizere
2010-2016 arast XBANK Endeksi giinliik kapanis degerleri Thompson Reuters-Eikon veri tabani
iizerinden elde edilmistir. 2016 yili itibariyle bazi gostergelerdeki onemli degisikliklerin etkisi
oncesi durumun tespit edilmesi amaciyla ilk asamada bu aralik tercih edilmistir. Elde edilen
veriler yardimi ile ele alinan donemde Bankacilik Endeksi logaritmik getiri serisi elde edilmis ve
endeks getiri volatilitesini hesaplama amaciyla GARCH(1,1), TGARCH(1,1) ve EGARCH(1,1)
modelleri kurulmugstur. Kurulan modeller incelenerek uygun model belirlenmis ve uygun model
GARCH(1,1)’den elde edilen kosullu varyans yardimu ile volatilite hesaplamasi yapilmstir.
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Abstract

In this study, the volatility of the BIST Bank (XBANK) index was tried to be modeled by using the
conditional variance models GARCH, TGARCH and EGARCH. The XBANK Index daily closing
values for 2010-2016 were obtained from the Thompson Reuters-Eikon database and used in the
study. This period was adopted at first step to be able to exclude the effect of considerable changes
in some of the indicators after 2016. By the obtained data, the logarithmic return series of the
Banking Index was calculated during the period covered and GARCH (1,1), TGARCH (1,1) and
EGARCH (1,1) models were established to calculate the index return volatility. The models are
examined, a suitable model is determined and the volatility calculation is performed with the help
of the conditional variance obtained from the appropriate model GARCH (1,1).
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Giris

Tim tahmin siireglerinde oldugu gibi piyasa riski tahmin edilirken de tahmin giiciiniin
yliksekligi kullanilan modelin eldeki veriye uygunlugu ile birebir baglantilidir. Bu durum piyasa
riskinin o6lgiisii olarak kullanilan volatilitenin tahminlemesinde kullanilan modeller i¢in de
gecerlidir. Volatilite tahmin modellerinde veri olarak kullanilan finansal fiyat serileri
incelendiginde fiyat serilerinin sahip oldugu ozellikler nedeniyle geleneksel modellerin
volatilite tahmin giiciiniin zayif oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple finansal fiyat serilerinin sahip
oldugu degisen varyans ve kaldirag etkisi gibi 6zellikleri modelleyebilen ve finansal verilere
uygunlugu daha yiiksek olan model arayislar1 devam etmektedir. Bu galismada fiyat serilerinde
goriilen degisen varyans (heteroskedastisite) varliginda kullanilmas1 miimkiin GARCH modeli
ve buna ek olarak kaldirag etkisinin de ayristirilabilmesine olanak taniyan modeller olarak
bilinen TGARCH ve EGARCH modelleri ele alinmis ve bankacilik sektorii a¢isindan
benchmark kabul edilebilecek BIST Banka (XBANK) endeksinin 2010-2016 yillar1 arasi
volatilite modellemesi ele alinan GARCH modelleri yardimi ile yapilmistir. Caligma sonucunda
Bankacilik Endeksi verileri agisindan en uygun modelin GARCH(1,1) modeli oldugu
belirlenmis ve bu model yardimiyla kosullu varyans hesaplamas: gerceklestirilmistir.

Literatiir

Volatilite hesaplamalarinda kullanilan fiyat serilerinin dinamikleri arastirildiginda, s6z konusu
serilerin 6zellikle kosullu degisen varyansin (heteroskedastisite) varligina isaret eden volatilite
kiimelenmelerine sahip olduklar1 goriilmektedir (Korkmaz ve Bostanci, 2011, s. 4). Volatilite
kiimelenmeleri, siradan en kiigiik kareler yonteminin varsayimlar1 arasinda bulunan hata
terimlerinin sabit varyansa sahip olmasi (homoskedastisite) varsayiminin ihlal edilmesi
anlamina geldiginden, degisen varyansin var oldugu durumda kullanilmak iizere Engle (1982)
tarafindan ARCH modeli Onerilmistirr. ARCH modelinin asir1 parametre gerektirme
sorununun ¢oziilmesi adina ise Bollerslev (1986) tarafindan ARMA (p,q) siirecine benzer
sekilde ifade edilen GARCH (p,q) modeli literatiire kazandirilmis ve kosullu varyans
hesaplamalarinda kullanilmaya baslanmigtir.

ARCH modeli uygulamasi kolay bir yontem olmasina ragmen bazi zayifliklara sahiptir. Bunlar
arasinda, varyans siirecinin a¢iklanmasinda genellikle asir1 parametreye ihtiyag duymasi
bulunmaktadir. Ayrica, ARCH modeli varyans modeli kurulurken ortalama modelden (6rn.
ARMA modeli) elde edilen hata terimlerinin kareleri modellendiginden, modelde pozitif ve
negatif soklarin ayni etkiye sahip olacaklar1 varsayilmaktadir. Bunun yanisira, modelde
katsayilara ait zorlayici kisitlar bulunmaktadir ve volatiliteyi gorece yiiksek tahminliyor olmasi
ARCH modelinin elestirilen bir diger yanidir (Tsay, 2010, s. 119). Bu ¢alismada ilgili sinirliliklar
nedeniyle ARCH modeli kullanilmamus, ilgili seriye ait volatilite yalnizca GARCH modeli ve

tiirevleri ile modellenmistir.

Korkmaz ve Bostanci (2011, s. 4)’da belirtildigi iizere finansal fiyat serilerinin volatiliteyi
etkileyen bir diger ozelligi fiyat iizerinde negatif etki yapabilecek haberlerin pozitif etki
yapabilecek haberlere kiyasla daha yiiksek volatiliteye neden olmas: anlamina gelen kaldirag

234



Cilt/Vol.: 20 - Sayi/No: 1(233-244) Anadolu Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi

etkisidir. Belirtildigi {izere ARCH modelleri bu etkiyi ayristiramayan modellerdir. Benzer
sekilde, GARCH modelleri degisen varyans problemine ¢6ziim getirmis olsa da GARCH(p,q)
stireci de kaldirag etkisini ayristiramayan simetrik modeller oldugundan bu yoénde ileri
modellerin gelistirilmesi gerekmistir. Bu dogrultuda Nelson (1991) tarafindan gelistirilen ve
kaldirag etkisini de hesaba katabilen EGARCH modeli veya Glosten, Jagannathan ve Runkle
(1993) tarafindan gelistirilen GJR GARCH veya Zakoian (1994) tarafindan gelistirilen
TGARCH modelleri 6rnek verilebilir. Bu modeller asimetrik modeller olup bunlar ile kosullu
varyans modellerinde kaldirag etkisinin de ayristirilabilmesi saglanmistir (Reschenhofer, 2013,
s. 48). Bu sekilde pek cok model gelistirilmis ve literatiirde modeller farkli ekonomilere ait farkl
tiyat serileri ile pek ¢ok kez denenmistir. Giintimiizde finansal fiyat serileri {izerinde etkili olan
farkli digsal etmenlerin (Pazartesi etkisi vb.) kukla degiskenler yardimiyla modellere entegre
edildigi ileri calismalar, dogrusal olmayan ve ¢ok degiskenli GARCH modelleri gibi alternatif
modeller literatiirde bulunmakta ve farkli piyasalarda gercege en uygun model arayis1 devam
etmektedir.

Yurti¢i 6rneklerde de endeks volatilitesinin ARCH ve GARCH yontemleri ile modellemesi
konusunda Tiirkiye piyasasina ait veriler ile gerceklestirilmis pek ¢ok ¢alisma bulunmaktadir.
Ancak bu calismalarin Tiirkiye 6rnekleri genel olarak piyasa endeksi olarak goriilen BIST100
endeksi volatilitesi {izerine gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalara 6rnek olarak Atakan (2009)’da,
1987-2008 arast IMKB100 endeksi (2013’ten itibaren BIST100 endeksi) volatilitesi giinlitk
veriler ile ARCH (1)-(5) ve GARCH (1,1)-(3,3) aras1 alternatif tiim modellerde modellenmis ve
endekse en uygun modelin GARCH (1,1) modeli oldugu goriilmiistiir. Korkmaz ve Bostanci
(2011)’da ise IMKB 100 endeksi icin farkli volatilite hesaplama yontemleri ile tahminleme
yapilmis ve yontemler birbiri ile kiyaslanmigstir. 1996-2009 aras: veriler ile tarihi ortalama,
hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama, EWMA, RiscMetrics, GARCH ve rassal yiiriiyiis
yaklagimlarina gore hesaplanan volatilite tahminleri birbirleri ile kiyaslandiginda RiskMetrics,
EWMA ve GARCH(1,1) yaklasimlarinin birbirine yakin sonuglar verdigi ve yine GARCH (1,1)
modelinin en tutarli ve uygun model oldugu gosterilmistir. Bu gibi 6rneklerde kosulsuz
varyansl ele alan modeller ile kosullu varyansi ele alan modeller kiyaslandiginda kosullu varyans
modellemesine olanak saglayan GARCH modelinin ¢ok daha uygun bir model oldugu
goriilmistiir. Ancak GARCH modelinin pek ¢ok genisletilmis versiyonu oldugundan ve kosullu
varyans modellemesi yapan birden fazla yaklasim bulundugundan bu modellerin birbiri ile
kargilagtirilarak en uygun modelin bulunmasi bir bagka konudur. Ornegin, Ozden (2008)’de
2000-2008 donemleri arasi giinliik veriler ile IMKB100 endeksi volatilitesi analiz edilmis ve
analizde ARCH (1), GARCH (1,1), EGARCH(1,1) ve TGARCH (1,1) modelleri kullanilarak
modeller birbirleri ile kiyaslanmigtir. Ozden (2008)’in c¢alismasinda ele alman modeller
arasindan kaldirag etkisinin ayristirilmasini saglayan esikli model TGARCH (1,1)’in Tiirkiye
ornegi piyasa endeksi icin en uygun model oldugu belirlenmistir. IMKB100 endeksi i¢in 2002-
2012 arasi giinliik veriler kullanilarak yapilan ¢alisma ile endekse en uygun modelin TGARCH
(1,1) oldugunu gosteren bir diger caligma ise Kutlar ve Torun (2012)’ye aittir. Ilgili calismada
TGARCH (1,1) modelinin en uygun model oldugu belirlendikten sonra model ile elde edilen
kosullu varyans degerleri ile getiri arasindaki nedensellik iliskisi aragtirilmigtir. Kutlar ve Torun
(2012)’'da oldugu gibi volatilite modellemeleri ile hesaplanan risk Ol¢iitlerinin iliskisel
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analizlerde kullanilmasi bu gibi ¢aligmalarda uygulanabilecek bir genisletme bigimidir. Bu
calismada gergeklestirilen XBANK endeksi ¢iktilarinin da izleyen ¢aligmalarda nedensellik
iligkisi ya da iliskisel analizler gibi genisletilmis analizlere olanak saglamasi umulmaktadir.
Ayrica BIST100 endeksi ile XBANK endeksi arasinda korelasyon oldugu ve BIST100 igin
gerceklestirilen modellemelerin XBANK endeksi verilerine de uyabilecegi diisiiniilse de
XBANK endeksinde yer alan banka hisse fiyatlarinin diger sektorlerin etkisi disarida birakilarak
ele alinmasinin ve bu bakis agisiyla volatilite hesaplamasi yapilmasinin sektoriin risk durumunu
ortaya koymada daha dogru olacag: diisiiniilmektedir. Bu baglamda gerek bu ¢aligma gerek
izleyen ¢alismalar ile XBANK gibi farkli sektor endeksi verileri ile yapilan modellemelerin
literatiire katkis1 olacag: diisiiniilmektedir.

Yontem

ARCH modelinin GARCH modeline genisletilmesi klasik AR siirecinin ARMA siirecine
genisletilmesine benzer. ARCH siirecinden farkli olarak GARCH siirecinde kosullu varyans,
hem hata terimlerinin 6nceki donem degerlerine hem de kendi ge¢mis dénem degerlerine
baglidir. Kosullu varyansin kendi gecikmeli degerlerinin de modele bagimsiz degisken olarak
dahil edilmesi modelin ARCH siirecinden farkini ortaya koymaktadir. Modelde hata terimleri,
kareleri alinarak modellendiginden, ARMA modelinden elde edilen artiklarin karelerine ait
otokorelasyon fonksiyonu GARCH siirecinin derecesinin belirlenmesinde kullanilabilmektedir
(Isigicok, 1999, s. 7).

Ortalama denklemi kurulmus bir getiri (r) serisi varsaydigimizda, buradan elde edilen

e; = 1 — U, kalintilarinin ARCH etkisi tasidigr belirlenmis bir siire¢ i¢in izleyen asamada
GARCH (p,q) modeli asagidaki gibi ifade edilmektedir (Bollerslev, 1986, s. 309);

"’f/lp L ~N@©R)

of = ap + Zaet 1+2310t 1

€ =Tt — Ut
Burada,
p=0, q>0
a0>0, a120 l: 3 )q)

B0, i=l,..pve Zmax ®D g, i+B; < 1 kisitlar1 bulunmaktadir. Zmax ®@) g, i+B; > 1 olmasi
durumunda model c¢alismanin analiz bolimiinde agiklanan duraganlik ve cevrilebilirlik
kosullarin1 ihlal ettiginden, ilgili durumda IGARCH (Integrated GARCH) modeli ile
modelleme yapilmasi gerekmektedir.

Modelde bulunan parametrelerden p=1, q=0 olmasi durumunda model birinci dereceden
ARCH modeli, bagka bir ifade ile ARCH (1) modeline dontigmektedir. ARCH (1) modeli
GARCH (1,0) modeli olarak da gosterilebilir. Ayni sekilde p=1 ve q=1 olmas: durumunda ise
literatiir kisminda belirtildigi iizere Tiirkiye piyasa verilerine uygunlugu yiiksek oldugu goriilen
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GARCH (1,1) modeli elde edilmektedir. Boylece, GARCH (1,1) modeline ait degisen varyans
denklemi asagidaki gibi gosterilecektir (Isigigok, 1999, s. 6);

2 _ 2 2
of =agt+aeiq +p10f

Daha o6nce de soylendigi gibi, kaldirag etkisi seklinde tanimlanan ve finansal fiyat serilerinde
pozitif etki yaratacak olan haberlerin negatif etki yaratan haberlere gore daha az volatiliteye
neden olmasi seklinde gerceklesen etkiyi ayristiran modellerden biri olan ve ¢calismada GARCH
modeli ile birlikte kullanilan model, Threshold (Esikli) GARCH modelidir. Modelin temel
varsayimi e.;=0 esik degerinde pozitif soklarin (olumlu haberler, e.=0) kosullu varyans
tizerindeki etkisinin negatif soklarin (olumsuz haber, e.i<0) etkisinden az olacagidir. Bu
varsayim altinda TGARCH (p,q) modeli;

q p
Gtz =aqy+ Z(ai + )/iNt—i)etz—i + Z'BJ Gtz—j
i=1 J=1

seklinde ifade edilir. Burada N,_; degiskeni;

er_; < 0ise 1vee,_; =0 ise 0 degerini alacak sekilde modele kaldirag etkisini ayristirmak
amaciyla eklenen kukla degiskeni ifade etmektedir (Tsay, 2010, s. 149). Boylece pozitif soklar
kukla degisken yardimu ile negatif soklardan daha kiiciik etki yaratacak sekilde modellenmis
olmaktadir.

Isigicok (1999, s. 7)’da belirtildigi tizere 6zellikle 6nemli belirsizliklerin yasandigi dénemleri
iceren finansal serilerde kullanimi etkili olan ve Nelson tarafindan 1988 yilinda gelistirilen
EGARCH modeli de logaritmik doniisiimler ile gelistirilmistir. Asimetrik etkilerin
modellenmesini saglayan bir diger model olan EGARCH (p,q) modeli;

1+ BB+ + By BI?
1+aB——a,BP

In (6f) = ap + g(&-1)

seklinde gosterilmekte ve burada «, sabiti, B gecikme operatoriinii ifade etmektedir (Tsay,
2010, s. 143). Calismada kullanilan modeller GARCH, TGARCH ve EGARCH modelleri
oldugundan diger modellerin agiklamalarina yer verilmemistir. Ancak daha once belirtildigi
gibi farkli ozellikler ve degiskenlerin modellere dahil edildigi ve/veya dogrusal olmayan
modelleme imkani sunan farkli model formlar1 bulunmaktadir.

Analiz

Caligmada 4 Ocak 2010-30 Aralik 2016 arasi1 donemi kapsayacak sekilde giinliik veriler
kullanilmigtir ve ilgili doneme ait 1761 adet XBANK bankacilik endeksi giinliik fiyat verileri
Thompson Reuters Eikon veritabani {izerinden elde edilmistir. Giinliik fiyat verileri yardimiyla
logaritmik getiriler hesaplanmistir. Analizlerde E-views 9.0 paket programi kullanilmstir.
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Grafik 1. 2010-2016 yillar: arast XBANK endeksi logaritmik getiri serisinin zaman yolu grafigi
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Grafik 2. 2010-2016 yillar1 aras1 XBANK endeksi logaritmik getiri serisinine ait betimleyici
istatistikler

Gorildigi tizere, XBANK endeksi logaritmik getiri serisi yaklasik 0 ortalama ve %1,9 standart
sapma ile dagilim gostermektedir. Serinin ¢arpiklik degeri 0’a yakin olmasina ragmen, basiklik
degerinin 5,08 olmasi normal dagilimdan uzakligin isareti iken, Jarque-Bera test sonucu da %5
anlam diizeyinde H, = Seri normal dagilima sahiptir. hipotezinin red edilmesi ile serinin
normal dagilmadigini dogrulamaktadir (p=0,0000<0,05).

Duraganlik Analizi

XBANK endeksi getiri serisine ait duraganlik testi Genisletilmis Dickey Fuller (ADF) testi

kullanilarak Schwarz Bilgi Kriteri yardimi ile gergeklestirilmistir. Diizeyde gergeklestirilen

duraganlik testlerinde yalnizca sabitin dahil oldugu, trend ve sabitin dahil oldugu ve hi¢birinin

dahil edilmedigi modellerin tiimiinde ADF test istatistigi anlamlilik derecelerinin sirasiyla p=

0,0001, p=0,0000 ve p=0,001 seklinde a=0,05’den kiigiik oldugu goriilmiistiir. ADF birim kok
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testi sonuglarina gére Hy = Seri birim kok icermektedir hipotezi %5 anlam diizeyinde red
edilmistir. Serinin diizeyde birim kok icermedigi ve diizeyde duragan oldugu goriilmiistiir.

XBANK endeksi i¢in elde edilen getiri serisinin duragan olmasu literatiire uygundur. Finansal
fiyat serilerinde en sik karsilagilan durum getiri serilerinin diizeyde duragan olmasidir.
Belirtmek gerekir ki kirilma testi ile birlikte gerceklestirilen birim kok testinde de serinin
duragan oldugu (p<0,05) ancak 31 May1s 2013 tarihine denk gelen 863’iincii gozlem degerinde
kirilma yasandig1 goriilmiistiir. Gratik 1’de yer alan zaman yolu grafigi incelendiginde de ayni
veriye denk gelen dénemde bir ug deger oldugu diisiincesi desteklenmektedir. Ileride elde
edilecek nihai model iizerinden hesaplanan volatilitenin bu doénemde yiiksek olmasi
beklenmektedir.

Uygun Ortalama Modelin Kurulmasi

XBANK endeksi getiri serisi i¢in otokorelasyon fonksiyonu incelendikten sonra uygun ARMA
modelinin belirlenmesi amaci ile farkli gecikme uzunluklari kullanilarak modeller elde
edilmistir. Farkli otoregresif modeller tiiretilirken literatiire uygun olarak otokorelasyon
fonksiyonu incelenmis, en uygun model segilirken katsayilarin anlamlilik testleri, Akaike Bilgi
Kriteri (AIC), Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) ve Log-Olabilirlik (LL) degerleri karsilastiriimistir.
Ayrica model segiminde Box-Jenkins methodolojisi uygulandigindan, ilgili yontemin sikilik
(parsimony) ilkesine gore birden fazla uygun modelin var oldugu durumda en diisiik parametre
sayisina sahip modelin se¢ilmesi gerekmektedir (Hibon ve Makridakis, 1997, s. 5).

ARMA modellerinin uygunluk kontrolii asamasinda yapilmasi gereken bir diger kontrol
stirecin duraganlik ve ¢evrilebilirlik kosullarina uygunlugunun arastirilmasidir. Duraganlik AR
parametreleri yardimu ile gevrilebilirlik ise MA parametreleri yardimui ile kontrol edilmektedir.
Zay1t duraganlik bir siirecin birinci ve ikinci momenlerinin zamandan bagimsiz olmasi iken,
tam duraganlik daha yiiksek dereceden momentlerinin de zamandan bagimsiz olmasi anlamina
gelmektedir. MA siireci, ortalama ve varyansi zamandan bagimsiz olan beyaz giiriiltii serisinin
sonlu dogrusal kombinasyonlarindan olustugundan, bir MA siirecinin her zaman zayif
duragan oldugu sdylenebilir. Bir AR (p) siirecinin duraganlhigi ise AR (p) polinomunun kokleri
yardimu ile kontrol edilmektedir.

AR (p) polinomunun kokleri (1 — P — Ppr?t — e — (;t)p‘rp) = 0 kosulunu saglayan reel ya
da karmagik sayilardir. AR (p) polinomu koklerinin birim ¢emberin disinda olmasi, bagka bir
deyisle mutlak degerce 1’den biiyiik olmasi duraganlik kosulunun saglandig: anlamina gelir.

Ornegin; AR(1) siireci y; = ¢1Y;_1 + u; seklindedir ve 1 — ¢p;7 = 0 polinomuna sahiptir. Bu
polinomun koki r = 1/¢, oldugundan, || < 1 oldugu siirece |r| > 1 olacak ve duraganlik
kosulu saglanmis olacaktir. Bu nedenle AR(1) siireci i¢in duraganlik kosulu AR(1) katsays1igin;
|¢$1| < 1 seklindedir. Benzer islemler AR(2) siireci i¢in yapildiginda, |¢, + ¢,| < 1 kosuluna
ulagilir. Boylece, AR tiiriinden katsayilar toplaminin 1’den kiigiik olmasi durumunda
duraganlik kosulunun saglandig1 sonucuna ulagilmaktadir (Montgomery, Jennings ve Kulahci,
2008, s. 241).
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Cevrilebilirlik ise gozlem degerlerindeki degisime neden olan gercek soklarin tahminlenebilme
yetenegini ifade eder. Cevrilebilirlik saglandigi siirece kalintilar rassal soklarin dogru
tahmincileri olarak sayilabilir ve gevrilebilirlik kisaca bir MA modelinin AR modeli seklinde
yazilabilmesi seklinde ifade edilir. Bagka bir deyisle bir ARMA modelinin AR modeli tiiriinden
yazilabildigi durumda cevrilebilirlik gecerlidir. Cevrilebilirlik kosulu daha 6nce sdylendigi gibi
MA modeli parametreleri yardimi ile kontrol edilir ve duraganlik kosulunda oldugu gibi MA
(p) polinomunun koklerinin birim ¢emberin disinda olmas: halinde gevrilebilirlik kosulu
saglanmaktadir (Tsay, 2010, s. 60). Yukarida AR modeli i¢in verilen asamalar ayn1 yaklasimla
MA modeli i¢in diizenlendiginde, MA (p) siireci i¢cin MA tiiriinden katsayilar toplaminin 1’den
kiigiik olmasi kosuluna ulagilmaktadir.

Duragan logaritmik getiri serisine ait 1-5 aras1 gecikmeler i¢in farkli kombinasyonlarda ARMA
modelleri tiiretilmis ve yukarida agiklanan kriterler altinda degerlendirilen modeller arasinda
AR ve MA parametrelerinin ilk 5 gecikmesini iceren ARMA (5,5) modeli en uygun ortalama
model olarak belirlenmistir. Stiregten elde edilen katsayilar ayni tiirden katsayilar toplaminin
mutlak degerce 1’den kii¢iik olma kosulunu saglamakta ve duraganlik ve gevrilebilirlik
kosullarinin yerine getirildigi goriilmektedir. Parametreleri anlamli, duragan ve ¢evrilebilir
ARMAC(5,5) model ¢iktist asagida verilmistir.

Tablo 1. ARMA(5,5) model ¢iktist

Degisken Katsayi Std. Hata t-Istatistigi | Olasilik (p)
AR(1) 0.795423 0.045975 17.30108 0.0000
AR(2) 0.753466 0.031142 24.19484 0.0000
AR(3) -0.696875 0.042859 -16.25968 0.0000
AR(4) -0.829560 0.030839 -26.89977 0.0000
AR(5) 0.904922 0.042654 21.21565 0.0000
MA(1) -0.812244 0.043060 -18.86329 0.0000
MA(2) -0.739464 0.037397 -19.77333 0.0000
MA(3) 0.719112 0.041899 17.16294 0.0000
MA(4) 0.796717 0.036539 21.80438 0.0000
MA(5) -0.913394 0.039451 -23.15265 0.0000
SIGMASQ 0.000384 9.51E-06 40.34930 0.0000
R-kare 0.011302 Bagimli Degisken Ortalamasi 4.21E-05
Duzeltilmis R-kare 0.005649 Bagimli Degisken Standart 0.019707
Sapma
Standart Hata 0.019651 Akaike Bilgi Kriteri -5.014917
Toplam Hata Kare 0.675421 Schwarz Bilgi Kriteri -4.980710
Log likelihood 4424127 Hannan-Quinn Bilgi Kriteri -5.002275
Durbin-Watson Istatistigi 2.033290

ARCH Testi

Uygun model kurulduktan sonra modelin iirettigi artiklarin incelenmesi ve ARCH etkisi olup
olmadiginin belirlenmesi gerekmektedir (Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2006, s. 258). ARCH
testi ile artiklarin karelerinden olusan seri bagimli degisken olarak alinarak kendi gecikmeli
serilerinin bagimsiz degisken oldugu bir modele dahil edilmektedir. Yardimci regresyon modeli
denilen ve

of = ag + ayufy +aui, + -+ ayui,
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seklinde ifade edilen modelin belirlilik katsayis1 R? terimi p adet veri kayboldugundan T=(n-p)
terimi ile ¢arpilarak Lagrange Carpani (LM) test istatistigi elde edilir. LM test istatistigi ki-kare
dagilimina yaklagir ve Hy = a; = @, = - = @, = 0 hipotezi ilgili test istatistigi yardimu ile
sianir. Hipotezin reddedilmesi en az 1 «; katsayisinin sifirdan farkli oldugunu ve ARCH
etkisinin varhigini gosterir (Gokge, 2001, s. 39). Bu durumda kalint1 karelerin kendi gecikmesi
ile iligkili bir yap1 gostermesi, baska bir ifade ile otoregresif bir yapiya sahip olmasi
heteroskedastisitenin varligin1 gostermektedir. Hata terimlerinin birbirinden bagimsiz bir
yapiya sahip olmadigi, bagka bir ifade ile ARCH etkisinin var oldugu gériildiigiinde ARCH ve
GARCH modellemesine gegilebilir.

En uygun ortalama model denklemi ARMA(2,2)’den elde edilen kalint1 serisi ARCH
Heteroskedastisite testi ile sinanmistir. Bu amagla;

Hy, = Hatalar beyaz guriilti sturecine sahiptir. seklinde kurulan hipotez test edilmis ve
serinin ARCH etkisi tasty1p tasimadig1 goriilmistiir.

Tablo 2. ARCH testi sonucu

Heteroskedastisite Testi: ARCH
F-istatistigi 16.52866 Olasilik (p) F(3,1753) 0.0000
Gozlenen*R-kare 48.33200 Olasilik (p) Ki-Kare(3) 0.0000

Degisken Katsayi Std. Hata t-Istatistigi Olasilik (p)

C 0.000286 2.32E-05 12.31421 0.0000
RESID*2(-1) 0.064073 0.023818 2.690135 0.0072
RESID*2(-2) 0.117571 0.023701 4.960568 0.0000
RESID*2(-3) 0.074907 0.023817 3.145040 0.0017

Tablo 2’den goriildiigii tizere, 3 gecikme ile gerceklestirilen ARCH testi sonucu Hy, hipotezi %5
anlam diizeyinde red edilmis, modelden elde edilen hatalarin karelerinin otoregresif bir yapida
oldugu ve ARCH etkisi tagidig: goriilmiistiir (p=0,0004<0,05).

Kosullu Varyans Modelleri Kurulmasi

[zleyen asamada GARCH (1,1) arasi, TGARCH (1,1) ve EGARCH (1,1) modelleri hatalarin
normal dagilimi varsayimi ile denenmistir. Modeller arasindan ortalama ve varyans
denklemlerinin parametreleri anlamli, AIC ve SIC degerleri en diisitk ve modellerin sahip
oldugu kisitlara uyan varyans modeli se¢imi yapilmistir. Secilen anlamli ve en uygun
GARCH(1,1) modeline iliskin bilgiler asagida verilmistir.

GARCH(1,1) Modeli
GARCH = C(11) + C(12)*RESID(-1)A2 + C(13)*GARCH(-1)
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Tablo 3. GARCH (1,1) model ¢iktisi

Varyans Denklemi

C 2.68E-05 7.15E-06 3.754806 0.0002

RESID(-1)*2 0.070083 0.011345 6.177201 0.0000

GARCH(-1) 0.860732 0.025388 33.90317 0.0000

R-kare 0.009967 Bagimli Degisken Ortalamasi 4.21E-05

Duzeltilmis R-kare 0.004876 Bagimh Degisken Standart Sapma 0.019707

Standart Hata 0.019659 Akaike Bilgi Kriteri -5.056846

Toplam Hata Kare 0.676332 Schwarz Bilgi Kriteri -5.016420

Log likelihood 4463.025 Hannan-Quinn Bilgi Kriteri -5.041907
Durbin-Watson Istatistigi 2.027858

Tablo 3 incelendiginde, GARCH (1,1) modeli parametrelerinin modelin sahip oldugu kisitlar
yerine getirdigi ve %5 anlam diizeyinde anlamh oldugu goriilmektedir (Her iki katsay1 i¢in
p=0,0000<0,05).

Tablo 4. GARCH(1,1) modelinden elde edilen kalintilara ait ARCH testi

Heteroskedastisite Testi: ARCH
F-istatistigi 0.473361 Olasilik (p) F(3,1753) 0.7009
Gozlenen*R-kare 1.422170 Olasilik (p) Ki-Kare(3) 0.7003
Degisken Katsayi Std. Hata t-Istatistigi Olasilik (p)
C 0.955308 0.061520 15.52850 0.0000
WGT_RESID*2(-1) 0.005923 0.023881 0.248026 0.8041
WGT_RESID"2(-2) 0.018715 0.023877 0.783799 0.4333
WGT_RESID*2(-3) 0.020333 0.023881 0.851443 0.3946

Tablo 4’ten GARCH (1,1) modelinden elde edilen kalintilara ait ARCH testi incelendiginde %5
anlam diizeyinde ARCH etkisinin yok edildigi goriilmektedir (p=0,7009>0,05). Boylece kosullu
varyans serisi GARCH (1,1) modeli kullanilarak elde edilmistir.

GARCH11

.0014
.0012 -

.0010 |

.0002 |

.0000

0 1 12 13 4 15 16
Grafik 3. GARCH (1,1) modeli ile elde edilen kosullu varyans serisi dagilimi
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Sonug

Calismada XBANK bankacilik endeksinin 2010-2016 aras1 donemi kapsayan volatilite modeli
GARCH modelleri yardimu ile elde edilmistir. Caligmada ele alinan modeller arasindan ilgili
donemde endeks volatilitesini en iyi agiklayan model GARCH(1,1) modelidir. GARCH (1,1)
modeli ile yapilan modelleme sonucu ARCH etkisinin giderildigi ve GARCH (1,1) modeli
kullanilarak bankacilik endeksi volatilitesinin hesaplanabilecegi goriilmiistiir. Izleyen
caligmalarda ilgili model yardimu ile hesaplanan volatilite dagilimi ile bankacilik endeksi risk
degerlendirmesi yapilabilir ya da risk gostergesi olarak kullanilan volatilite dagilim ile risk-
getiri analizleri gergeklestirilebilir. Endekse dair kosullu varyans degisimini agiklama amaci ile
volatilite tizerinde etkili olan degiskenlerin arastirilmasi izleyen ¢aligmalara verilebilecek diger
oneriler arasinda bulunmaktadir.
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