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Ozet

Giintimiizde yatirim kararlarinda rasyonel hareket eden yatirimcilar igin
finansal performans géstergeleri tek basina yeterli olmamaktadir. Ozellikle 1990’1l
yillarin sonunda ve 2000°li yillarin basinda yasanan muhasebe tabanli sirket
skandallari, yatirimcilar kar elde etme kadar yatirimlarint geri alma motivasyonuyla
da hareket etmeye zorlamistir. Yatirim araglarmmin volatiliteleri ise yatirimin
riskliligine iliskin gdsterge olmasindan dolayr son yillarda yatirimcilar tarafindan
yayginca kullanilmaya baslamistir. Bu ¢alismanin amaci, BIST-50 endeksinin 2007-
2016 donemi ic¢in giinliik kapanis degerleri iizerinden volatilite yapisini tespit
etmektir. BIST-50 endeksinin asimetrik durumunun da ortaya ¢ikarimas: amaciyla
iki dogrusal (ARCH ve GARCH) modelin yaninda ii¢ asimetrik (PARCH, EGARCH
ve TGARCH) model de analiz kapsaminda test edilmistir. Analiz bulgularina gore
endeksin volatilite yapisint GARCH(2,1) modeli agiklamaktadir. BIST-50 endeksinin
volatilite israrcithigi 16.14 giin, Qiinliik volatilitesi ise %1.76 olarak hesaplanmistir.

Anahtar Kelimeler: GARCH Modelleri. BIST-50 Endeksi, Volatilite
Israrciligi, Giinliik Volatilite, BIST-50 Endeksi.

Jel Kodlari: G21, C22, C01, C51

Volatility Structure of BIST Stock Indices: Case of BIST-50 Index
(2007-2016)

Abstract

Financial performance indicators are not sufficient enough for investors who
rationalize their investment decisions at present. Accounting-based corparation
scandals have forced investors to move with the aim of get back their investment as
well as making profit especially as of 1990s and early of 2000s. The volatility of
investment tools has been widely used as an indicator of risky level of investment in
recent years by investors. This study aims to determine volatility structure of BIST-50
over the period of 2007-2016 by using daily closing values. In order to check
asymmetrical condition of BIST-50 index three asymmetrical models (PGARCH,
EGARCH and TGARCH) were tested as well as two linear (ARCH and GARCH)
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models. According to the research findings, GARCH(2,1)is the model for BIST-50
index. The analyses of the volatility persistency reveal that BIST-50 index has %1.76
daily volatility and 16.14 day-volatility persistency (half-life volatility).

Keywords: GARCH Models, BIST-50 Index, Volatility Persistency, Daily
Volatility, BIST-50 Index.

Jel Classification System: G21, C22, C01, C51

Giris

Volatilite (oynaklik), zaman serilerinin risk boyutunu kapsamli
sekilde ortaya cikaran bir degerlemedir. Gujarati’ye (2011:240) gore,
volatilite bir serinin belirli bir ortalama degerinden sapma ritmine iliskin
genigliginin dl¢iisiidiir. Volatilite kiimelenmesi olarak bilinen finansal zaman
serisinde olusan biiyiik degisimlerin biiylik degisimleri, kiiciik degisimlerin
ise kiigiik degisimleri izlemesi volatilitenin belirgin gostergelerindendir.
Serilerin riskini ortaya koymasi ile volatilite yapisi bilgisi yatirimcilarin
kararlarinda bir girdi olarak iglev gorebilmektedir.

Borsa Istanbul biinyesinde islem goren endeksler arasinda yiiksek
islem hacmine sahip endekslerden birisi de BIST-50 endeksidir. Bu calismada
BIST-50 endeksinin volatilite yapis1 belirlenmeye ¢alisitlmistir. BIST-50
endeksine yonelik volatilite modelinin belirlenmesinden sonra da endeksin
volatilite 1srarciligr hesaplamalari yapilmustir.

BIST-50 endeksinin 2007-2016 arasi doneme iliskin getirilerini
gosteren Sekil.1, endeksteki volatilite kiimelenmelerini ortaya koymaktadir.
Sekilde goriilecegi tizere 2008-2009 aras1 donem ile 2013-2014 aras1 donemde
endeks getirilerine iligkin asir1 oynak yap1 dikkat gekmektedir.

Sekil 1. BIST-50 Endeksinin 2007-2016 Yillar1 Arast Getiri Grafigi
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2008-2009 aras1 donemde kiiresel 6lgekli Mortgage Krizi; 2013-2014
arast donemde ise Tirkiye’deki negatif dissal etkilerin endeksin volatilitesi
iizerine etki eden unsurlar olarak sdylenebilir. BIST-50 getiri grafiginde bu
durumun belirginlesmesi, endeksin volatilite yapisinin incelenmesini
arastirma konusu olarak ortaya koymaktadir. Bu amagla, endeksin 2007-2016
arast doneme iliskin toplam 2200 giinsonu kapanis degeri kullanilan analizde
volatilite yapisi ikisi dogrusal (ARCH ve GARCH) ii¢ii de asimetrik (PARCH,
EGARCH, TGARCH) olmak iizere bes model ile sinanmustir.

Bu aragtirma ti¢ boliimden olusmaktadir. Calismanin ilk bolimiinde
literatiir taramasina yer verilmistir. Ikinci boélimde ¢alismanin metodoloji ele
almmus, U¢iincii bolimde ise aragtirma sonuglarina yer verilmistir.

1. Literatiir Taramasi

1982 yilinda Engle tarafindan zaman serilerinin degisen varyansa
sahip oldugunun ortaya ¢ikmasi ile literatiirde volatilite modelleri olarak
adlandirilan ARCH ailesi modelleri kullanilmaya baglanmistir. Volatilite
modellemesine yonelik analizler Tiirkiye’de yapilan caligmalarda da yer
almustir.

BIST biinyesinde islem géren endekslerin volatilite yapilarinin tespit
edilmesi ve volatilite modellerinin sinanmast da 6zellikle 2000°1i yillardan
itibaren yayginlik kazanmistir. Genel olarak bir degerlendirme yapildiginda,
BIST biinyesindeki endekslerden volatilite ¢alismalarina en fazla konu olan
endeks BIST-100 endeksidir (6rnegin; Giiris ve Sacildi, 2011; Demir ve Cene,
2012; Cukur vd., 2012; Kutlar ve Torun, 2013; Er ve Fidan, 2013; Demirhan,
2013; Karabacak vd., 2014; Giirsoy ve Balaban, 2014; Gokbulut ve Pekkaya,
2014; Eryilmaz, 2015). Bu ¢alismalarin genelinde, BIST-100 endeksi igin en
uygun volatilite modeli olarak GARCH (1,1) modeli bulunmustur.
Calismalarin 6nemli bir boliimiinde kaldirag etkisi tespit edilemedigi
gOriilmiistiir.

BIST-100 endeksinden sonra en yogun volatilite g¢aligmalarmin
yapildigi endeks olarak karsimiza BIST-30 endeksi ¢ikmaktadir (8rnegin;
Girsakal, 2011; Mugaloglu ve Erdag, 2011; Kendirli ve Karadeniz, 2012; Gok
ve Kalayci, 2013; Gokbulut vd., 2009; Yontem, 2014; Ozen vd., 2015). BIST-
100 ve BIST-30 endekslerinin disinda BIST pay endekslerinin volatilitelerini
ele alan caligmalar ise smirli sayidadir. Bu caligmalardan bir kismi
(Karahanoglu ve Ercan, 2015; Kdseoglu, 2010; Ekim ve Koy, 2016) XBANK
endeksinin volatilite yapisin1 belirlemeye c¢alisirken; bir kismi (Mazibas,
2005; Duran ve Sahin, 2006; Tokat, 2010; Basc1, 2011; Ozkan, 2013;
Biiberkokii, 2013; Yildiz, 2016) ise sektor endekslerinin volatilite yapisini
ortaya ¢ikarmay1 amaglamistir.
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Literatiir taramasi asamasinda miistakilen BIST-50 endeksinin
volatilite yapisini ele alan bir ¢aligmaya rastlanmamak ile beraber sadece iki
calismada (Akar, 2008; Sahin vd., 2015) BIST-50 endeksi diger endekslerle
birlikte ¢alisma kapsaminda incelenmistir. BIST-50 endeksinin de dahil
oldugu toplam ¢ endeksin volatilite yapisini inceleyen Akar (2008),
endekslerin volatilite yapilarint EGARCH yo6ntemiyle belirlemeye ¢alismistir.
BIST-100 endeksinin 3908, BIST-30 endeksinin 2081 ve BIST-50 endeksinin
1298 giinliik verisini kullanan yazarin elde ettigi volatilite 1srarciligt
hesaplamalarina gore incelenen ii¢ endeks icerisinde en ¢ok oynak endeks
olarak BIST-50, en az oynak olarak ise BIST-100 belirlenmistir. Sahin vd.
(2015) tarafindan yapilan calismada ise BiST-100, BiST-30 ve BIST-50
endekslerinin volatilite yapilar1 karsilagtirmali olarak ele alinmistir. Toplam
1582 giinliik verinin kullanildigr her bir endeks i¢cin en uygun volatilite
modelinin belirlenmesine ¢aligilmistir. Calismadan elde edilen bulgulara gore,
tiim endeksler i¢in en uygun volatilite modeli GARCH (1,1)’dir.

Mevcut calisma, daha uzun ve giincel 2200 giinliik veri kullanarak
BIST-50 endeksini agiklayan volatilite modelini belirlemeyi hedeflemektedir.
Ayrica, hem giin sayis1 ve hem de yiizdelik dalgalanma seklinde volatilite
srarciliginin hesaplanmasi da calismanin kapsami igindedir. Calismanin
izleyen boliimiinde veri seti ve ekonometrik yonteme iliskin bilgiler
verildikten sonra {iglincii boliimde analiz ve bulgular adimina gegilmistir.

2. Veri Seti ve Metodoloji

BIST-50 (XU050), Borsa istanbul biinyesinde islem goren ve islem
hacmi en yiiksek olan ilk 50 sirketin islem gordiigii endekstir. Endeks, 30
Kasim 2015 tarihine kadar giin ortasi ve giin sonu olmak iizere iki kapanis
degeri iizerinden hesaplanirken, 30 Kasim 2015 tarihinden sonra diger BIST
pay endekslerinde oldugu gibi sadece giin sonu kapanis degeri olarak
hesaplanmaya devam etmektedir. Arastirma kapsaminda, endeksin 31
Agustos 2007-30 Haziran 2016 arasi1 doneme iliskin toplam 2200 giinliik veri
seti analizlere dahil edilmistir. Dogal logaritmas1 alinan BIST-50 endeksi
getiri serisinin volatilite yapisinin tespit edilmesi amaciyla ARCH-LM testi
sonucuna gore, degisen varyans modellerinden ARCH ailesi ve tiirev
modelleri ¢caligmada kullanilacaktir.

Geleneksel ekonometrik modellerde sabit varyanslilik, baska bir
ifadeyle varyansin zaman iginde degismedigi ve zamandan bagimsiz oldugu
varsayimi 1982 yilina kadar gecerliligini korumusgtur. Bu durum finansal
zaman serilerinde hisse senedi fiyatlarinin rassal bir yliriiylis gosterdigi ve
getirilerin ~ sifir ortalama etrafinda dagilima sahip oldugunu da
varsaymaktaydi. Volatilite tahmininde kullanilan MA (Hareketli Ortalama) ve
EWMA (Ustel Agirliklandirilnus Hareketli Ortalama) modellerinin, hisse
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senetlerinin fiyatlarinda ortaya c¢ikan degisken standart sapmadan dolayi
kullanilamaz hale gelmesi, degisken varyansliligi temel alan modellerin
gelistirilmesi gereksinimini ortaya ¢ikarmistir (Alexander, 2008:131). Kutlar
ve Torun (2013:2) ve Reider’a (2009) gore, degisen varyansi dikkate almayan
geleneksel modellerin kullanimi nedeniyle olmayan sonuglarin ortaya ¢ikmast
olasidir. Bu nedenle, finansal varliklarin getiri ve fiyat degiskenligini dikkate
alan, zamanla degisen varyansin tahmin edilmesine olanak saglayan
otoregresif kosullu degisen varyans modeli olan ARCH (Autoregresif
Conditional Heteroskedasticity) modeli gelistirilmistir. Boylelikle geleneksel
volatilite modellerinde volatilitenin 6l¢lisii olan varyansin zaman iginde
degismedigini varsayan homoskedastik modellerden hetorokedastik
modellere gegis saglanmustir.

Calisma kapsaminda BIST-50 endeksinin volatilite yapisimin tespit
edilebilmesi amactyla ARCH ve GARCH gibi simerik modellerin yanisira,
serinin kaldirag etkisine de sahip olup olmadigini belirlemek amaciyla
EGARCH, TGARCH ve PARCH asimetrik modeller de ¢alisma kapsamina
almmustir. Bu modellerin her birinin teorik ¢ergevesi izleyen alt boliimde ele
almmustir,

2.1. ARCH Modeli

Tam adi “Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity” olan
ARCH modeli Tiirkge'ye “Otoregresif Kosullu Degisen Varyans” olarak
cevrilmistir. “Otoregresif” kelimesi, volatilitenin daha 6nceki periyotlardaki
dalgalanmalarin1 ifade etmekte iken, “Kosullu Degisen Varyans” ise
varyansin degistigini belirtmektedir (Aksu, 2006: 9; Alexander, 2008:131-
132).

ARCH bir tiir agirliklandirilmis varyans, baska bir ifadeyle gegmis
tahmin hatalarinin karelerinin agirlikli ortalamasidir (Engle, 1982:987-988).
Buna gore, ARCH modelleri zaman serisi yontemlerindeki sabit varyans
varsayimini bir kenara birakarak, varyansin gecikmeli 6ngorii hatalarinin
karelerinin bir fonksiyonu olarak degismesine izin verir (Gokge, 2001:36;
Seviiktekin ve Nargelecekenler, 2006:249; Altuntas ve Colak, 2015:212).
Fakat Aboobacker (2015:457)’in de ifade ettigi lzere, kosullu varyansi
yakalamak i¢in daha fazla sayida gecikme degerinin hesaplanmasi
gerekmektedir.

Finansal zaman serilerinin volatilite modellemesinde yayginca
kullanilan genel bir ARCH modeli su sekilde formiilize edilir:

Y =U, @
u, ~N(O'ht)
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T @

1 ve 2 nolu denklemlerde ifade edilen degiskenler ile ARCH (q)
modeli kurulur. Bu denklemlerden 1 numarali olan ortalama modeli ifade
ederken; 2 numarali1 denklem ise varyans modeli olarak isimlendirilmektedir.

Kosullu varyansin h, olarak ifade edildigi denklemde, q degiskeni ise ARCH

slirecinin derecesini gostermektedir. & katsayilari, denklemde bilinmeyen
2

parametrelerin vektoriinii belirtmekte iken; Ui jse geemis donem Ongorii

hatalarina iliskin bilgi vermektedir. Bu bilgilere gore kurulacak olan bir

ARCH (1) modeli asagidaki 3 nolu denklemdeki gibi olmalidir:

h, =o,+ O'lutz—l ©)

Degisen varyans sorununu ortadan kaldirmayi amacglayan ARCH
modellerinin baz1 kosullar1 saglamasi gerekmektedir. Bu kosullardan ilki

katsayilarmn negatif olmama durumudur. e =0 @12 0 kosullariin
saglanmamas1 durumunda ise model anlamsiz olmakta, degisen varyans
etkisini giderememektedir (Alexander, 2008:136; Brooks, 2008:389-392).
ARCH modellerinin saglamasi gereken ikinci kosul ise katsayilar toplaminin
1’den kiiclik olmasidir. Aksi durumda, serideki volatilite kalict nitelikte
oldugundan volatilite tahmini yapilamamaktadir.

1982 yilinda gelistirilen ARCH modelinin kullanimiyla beraber
yiikksek ARCH derecesine sahip olan modellerin kosullu varyans: daha iyi
modelledigi ortaya ¢ikmistir (Gujarati, 2011: 245). Fazla sayida gecikme
degerinin modele dahil edilmesi, parametre sayisinin artmasini da beraberinde
getirmektedir (Brooks, 2008:391). Parametre sayisinin artmasiyla beraber
bazen negatif katsayiyla karsilasmak, modellerin anlamsiz olmasina neden
olmusgtur. Bunun i¢in yeni bir modelin arayisi i¢ine girilmis ve GARCH
modeli gelistirilmistir.

2.2. GARCH Modeli

Finansal zaman serilerindeki volatilite kiimelenmelerini yakalamak
amactyla Robert Engle’in &grencisi Tim Bollerslev tarafindan 1986 yilinda
gelistirilen GARCH modeli, ARCH modeline bir alternatif olarak degil bu
modelin eksikliklerini gidermek igin literatiire kazandirilmistir (Alexander,
2008:131-135; Lambert ve Laurent, 2002:11-12; Gujarati, 2011:238).
Genellestirilmis ARCH olarak da ifade edilen bu modelin tam adi:”
Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity”’dir. Tiirkge’ye
“Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans” olarak ¢evrilen bu
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model, ARCH modeline kosullu varyansin gecikmelerinin de eklenmesini
igerir.

ARCH modelinde uzun donemli gecikmelerin modele dahil
edilmesinden dolay1 ortaya cikan negatif katsayilarin, modeli anlamsiz
kilmasi dolayistyla gelistirilen genel bir GARCH(p,q) denklemi asagidaki 3
nolu denklemdeki gibidir:

h, =a, +Zq:aiut27i +Zp:BihH
i=1 i=1

@)

3 nolu denklemde belirtilen bilesenlerden h, katsayist ARCH
2

terimini, Ui katsayisi ise modelin GARCH terimini ifade etmektedir. Daha
2

acik bir ifadeyle, Ueei terimi, gecmis donem volatilite tahminlerinden
olugsmaktadir. Modelde kullanilan p terimi ARCH modelinin hareketli
ortalama derecesini, q katsayist ise GARCH modelinin derecesini
gostermektedir. ARCH (q) siirecinde, kosullu varyans yalnizca gegmis 6rnek
varyanslarin bir fonksiyonu iken, GARCH (p,q) siireci, gecikmeli kosullu
varyanslarin girigine de izin vermektedir (Brooks, 2008:394). Bu bilgilere
gore GARCH(1,1) modelini gésteren bir denklem,;

2
ht =0, t+to,U, + Blht—l

(4)
seklinde yazilabilmektedir.

ARCH modelinde oldugu iizere GARCH modelleri de bazi kriterleri
kargilamalidir. Bu kriterlerden ilki, katsayilarin negatif olmama durumudur.
a;>0, ;> 0, p> 0, q> 0 kosullarinin saglanmamasi durumunda model
anlamsiz olmakta ve serideki degisen varyans sorunu giderilememektedir.
GARCH modelinde tiim parametrelerin pozitif olmasi, duraganlik sartinin
saglanabilmesi i¢cin de ARCH ve GARCH parametrelerinin toplaminin 1’den
kiiciik olmas1 gerekmektedir. a; +8; <1 kosulunun saglanmamasi
durumunda da model anlamsiz olmakta ve volatilite tahmininde
kullanilamamaktadir. Ayrica toplamin 1’den bilyliik olmasi, bir donemde
ortaya c¢ikan sokun bir sonraki dénemde daha biiyiik bir volatiliteye yol
acacagin gosterir. Toplamin 1’e esit olmasi ise soklarin volatilite iizerinde
wsrarciliginin kalici (permanent) oldugunu gosterir ve bu model ile kosulsuz
varyans belirlenemez (Bollerslev, 1986:307-308; Chou, 1988; Brooks,
2008:394; Griffths vd., 2008: 243; Alexander, 2008:136).
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2.3. PARCH Modeli

Ding, Granger ve Engle (1993) tarafindan gelistirilen PARCH modeli,
simetrik GARCH modellerinin géz ardi ettigi kaldira¢ etkisini dikkate
almaktadir., Tam adi, “Power Auto Regressive Conditional
Heteroskedasticity” olan bu model Tiirkce’ye “Uslii Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans” olarak ¢evrilmis ve kisaca Usli ARCH olarak
isimlendirilmektedir. Teletar ve Binay’a (2002:115) gore, ARCH smufi
modellerinin devami niteliginde gelistirilen bu modelde, zaman serisi
verilerinin mutlak degeri veya karesinin alinmasi yerine, verilerin
doniisiimiiniin kaginci kuvveti ile oldugu analiz edilmektedir.

Genel bir PARCH modeli asagidaki sekilde ifade edilmektedir
(Brooks vd., 2000:3-4):

of =ap+ Z?:l a; (le—il + yige—)® + Z?:l Bi Jtd—i (5)

5 numarali denklemde, a; ve p; katsayilari GARCH parametresini
ifade etmekte iken, y; kaldirag etkisine ait parametreyi ve son olarak d
katsayisi ise kuvvet parametresini gostermektedir.

PARCH modelinde, 5 numarali denklemde de goriilecegi iizere,
standart sapmanin kuvvet parametresi olan ve kaldirag etkisini gosteren y
katsayis1 hesaplanmaktadir.  Brooks wvd. (2000: 4), Telatar ve Binay
(2002:117)ve Songiil’iin (2010:19) ifade ettigi lizere, ¢ parametresinin
modele dahil edilmesiyle asimetrinin yakalanmasi amaglanmakta ve o
parametresinin istatistiki olarak anlamli ¢ikmasi ile de siiregteki asimetri
yakalanmaktadir.

24, TGARCH Modeli

Simetrik model sinifinda yer alan GARCH modeli, gegmis donem
soklariin volatilite iizerindeki etkisini tespit etme noktasinda ne kadar
basarili ise de pozitif ve negatif soklar {izerinde bir farklilasmay1 dikkate
almamaktadir (Engle, 2001:165; Posedel, 2005:248; Alexander, 2008:133).
Dolayisiyla GARCH modeli, hata varyansinda yer alan asimetri etkisini
ortaya ¢ikarmada yetersiz kalmaktadir.

Pozitif soklarla negatif soklarin etkisinin simetrik olmadigini dikkate
alan Esik GARCH (TGARCH) modeli, asimetri tespitinde yayginca
kullanilan modellerin basinda gelmektedir. Uzun ismi “Threshold
Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity” olan TGARCH
modeli, GARCH modeline kaldirag degiskeni (y) ilave edilerek elde
edilmektedir. Brooks’un (2008:405) belirttigi lizere, TGARCH modeli,
GARCH modelinden elde edilen sonuglara ek olarak hata varyansindaki
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asimetriyi ihtimalini de hesaplamaktadir. Genel bir TGARCH modeli ise 6
nolu denklemde gdsterilmistir:

q p
2 2
h =a,+ Zaiut—i +yud, + Zﬁjht—j
i-1 i-1 (6)

Bu denklemde yer alan o katsayist ARCH etkisinin, B katsayisi
GARCH etkisinin ve y katsayisi ise kaldira¢ etkisini ve asimetriyi

gostermektedir. dr_1 kukla degiskeni ise modelde su sekilde yer almaktadir:

“* 10,u_ >0, olumlu

{1, u_, <0, olumsuz
L S8 (7)
TGARCH modelinde olumlu haberler & katsayisi ile ifade edilirken;

olumsuz haberlerin etkisi * 77 ile gosterilmektedir. Ayrica ¥ =0 ve V'~ 0

durumlarinda incelenen seride asimetrik bilgi oldugu ve kaldirag etkisine

sahip oldugu varsayilmaktadir. Bagka bir ifadeyle, ' >0 olmas1 durumunda
seride kaldirag etkisi vardir ve asimetrik 6zellik tasimaktadir. Bu asimetrik
etkinin olumlu haberlerden mi yoksa olumsuz haberlerden kaynaklandigini

bulmak igin ise Ut teriminin katsayisina bakilacaktir. Eger katsay1 negatif
ise olumsuz haberler olumlu haberlere gore volatiliteyi daha fazla arttirmakta,

eger Y1 teriminin katsayisi pozitif ise bu durumda, olumlu haberler olumsuz

haberlere gore volatiliteyi daha fazla oranda arttirmaktadir. y <0 olmasi
durumunda ise seride kaldirag etkisinin olmadig1 ortaya ¢ikacaktir (Mapa,

2004:3-5). Son olarak 7 = 0 durumu ortaya ¢ikarsa, bu durumda TGARCH
modelinin katsay1 sonuglart GARCH modelinin katsay1r sonuglarina esit
olacaktir. ARCH/GARCH modellerinin temel kosullar1 olan katsayilarin

negatif olmama durumundan dolay1 Go > O, & > 0, p=0 ve %i TV 2 0

kosullarinin saglanmasi da gerekmektedir (Brooks, 2008:406).
2.5. EGARCH Modeli

Simetrik GARCH modellerinin en énemli eksikliklerinden biri tiim
soklarin volatilite {izerinde ayni1 etkiye sahip oldugunu varsaymasidir. Ancak
literatlirde yapilan ¢aligsmalar ve kaldirag etkisini ortaya ¢ikaran galigmalarin
(Black, 1976; Nelson, 1990; Christie 1982; Schwert, 1989) varligi, asimetrik
modellerin kullanilmasimi gerekli kilmistir.
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ARCH/GARCH modellerinde karsilasilan negatif parametre
sorununun TGARCH modeli i¢in de gegerli olmasi ¢ogu zaman modellerin
anlamsiz olmasina neden olmaktadir. Bu noktada kaldirag etkisini ele alan
TGARCH modelinin de anlamsiz sonuglar vermesi EGARCH modelinin
kullanimini yayginlagtirmstir.

Logaritmik GARCH olarak da bilinen EGARCH modeli Nelson
(1991) tarafindan, degisen varyans sorunu tespit edilen serilerdeki kaldirag
etkisini tespit etmek {izere gelistirilmigtir. Tam ismi “Exponential Generalized
Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity” olan EGARCH modeli,
logaritmik degerleri kullanmasindan dolay1 katsayilarin negatif olmasina da
izin veren bir modeldir. Brooks (2008:406) ve Alexander’a (2008:151) gore,
kosullu varyans parametrelerinde negatif olmama kisitinin bulunmamasi
avantajinin yaninda, iis alma nedeniyle kosullu varyansin pozitif ve negatif
soklara asimetrik bir sekilde tepki vermesine de imkan tanimasi, modelin bir
diger avantajidir.

Genel bir EGARCH modeli ise su sekilde ifade edilebilmektedir:

9 p u. r u
log(h )=, +> B loglh_ )+ a |22+ y, —=
( t) 0 JZ;, j ( t J) IZ__l: /_ht:i kZ;, k /_ht_k o

8 nolu denklemde "« katsayisi serinin hem kaldirag etkisini hem de

asimetrisini gostermektedir. Eger Y« < 0 esitsizligi ortaya ¢ikarsa, bu seride
bir kaldirag etkisinin varligi mevcuttur. Bu durum ise olumsuz haberlerin
volatiliteyi daha fazla arttigini1 séylemektedir.

EGARCH modelinde tiim parametreler logaritmik deger olarak ifade
edildiginden, ARCH/GARCH ve TGARCH modelinde oldugu gibi %i >0

ve p=0 kosulunun saglanmasi gerekmemektedir (Alexander, 2008:133).

y#0 durumunda seride asimetri etkisinin varligi, y<0 durumunda ise

kaldirag etkisinin varlig1 ortaya ¢ikmaktadir ve olumsuz haberler volatiliteyi
olumlu haberlere nazaran daha fazla oranda arttirmaktadir.

3. Analiz ve Ampirik Sonuclar

Calismanin bu béliimiinde BIST-50 endeksinin ilk dnce birim kok
testleri yapilmis olup, takiben serinin tamimlayict istatistiklerine ve
ARMA/ARIMA vyapisinin tespitine yer verilmistir. ARCH-LM testinin
uygulanmasindan sonra galisma kapsamindaki ARCH ve GARCH modelleri
Sinanmigtir.
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Tablo 1. XU050 Endeksi ADF ve PP Birim Kok Testi

Teknik Fark Yiizde Kritik Deger | t-istatistigi | Anlamlilik Karar
%1 -3.433143

ADF | Dizey | 7® -2862660 |11 90043 0.000 1(0)
%10 | 2567412
%1 3433127

PP Diizey | -2862653 | 45 60683 0.001 10)
%10 | -2.567408

Tablo 1’de yer aldig1 tizere gerek ADF gerekse PP teknigine gore
yapilan birim kok sinamalart sonucunda XUO050 endeksinin her iki teknige
gore de diizeyde duragan oldugu ortaya ¢ikmistir. Bu sonug serinin birim koke
sahip olmadigini gostermektedir. Dolayisiyla XU050 endeksine iligkin birim
kok testi sonucuna goére karar 1(0)’dir. Bu sonu¢ endeksin ARMA/ARIMA
yapisina iliskin karari etkilediginden 6nemlidir. Seride duraganlik diizeyde
saglandigindan, seriye iliskin ARMA yapist tespit edilecektir.

Sekil 2. XU050 Endeksi Tanimlayici Istatistikleri

600

Endeks: XU050
— Orneklem: 9/03/2007 6/30/2016
Gozlem Sayisi: 2200
Ortalama: 0.000423

500 -|

400 Medyan: 0.000797
Maksimum: 0.129518
300 - Minimum: -0.104462

Standart Sapma: 0.017727
Carpiklik (Skewness): 0.036210
Basiklik (Kurtosis): 7.251.841
Jarque-Bera: 1.657.645

1004 Anlamlilik : 0.000000

200

— — 7
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

Sekil 2’e bakildiginda ilgili donem i¢in (2007-2016) endekse iliskin
pozitif getiri tespit edilmistir. Bu donemde endeksin ortalama getirisi
0.000423; maksimum getiri %12.95; minimum getiri -%210.44 olarak
hesaplanmistir. Standart sapmasi %]1.77 olan serinin c¢arpiklik katsayisi
(skewness) 0.036210’dur. Carpiklik katsayisi pozitif oldugu igin serinin saga
carpik ve sol kuyrugunun uzun oldugu goériillmektedir. Bir diger tanimlayici
istatistik degeri olan basiklik (kurtosis) katsayisina bakildiginda ise elde
edilen 7.251 rakamu 3’ten biiyiik oldugu i¢in serinin yatay bir seyir izlemedigi,
dik ve sivri oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Son olarak XUO050 endeksi
getirilerinin normal dagilim gosterip gostermedigine iliskin yapilan Jarque-
Bera testi sonuglarina bakildiginda serinin normal dagilim gostermedigi tespit
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edilmistir. Elde edilen test istatistigi degeri (7251), y? tablo degeri olan
5.99’dan yiiksek oldugu i¢in seri normal dagilmamaktadir.

XUO050 serisine iliskin tanimlayict istatistikler ele alindiktan sonra
serinin ARMA/ARIMA yapisinin belirlenmesi asamasina gelinmistir. Seriye
iliskin daha 6nce yapilan birim kok testi sonuglarina gére XU050 serisi 1(0)
olarak tespit edilmistir. Bu sonug seriye iliskin uygun bir ARMA modeli
secilmesini gerektirmektedir. XUO050 serisinin ARMA yapisini belirlenmek
icin Schwarz Bayesyan Bilgi Kriteri (BIC) baz alinarak en uygun model
belirlenmeye c¢alisilmisgtir. Bu amagla p ve q i¢in 10. gecikmeye kadar
kombinasyonlar olusturulmustur.

Tablo 2. XU050 Endeksinin Schwarz Bayesyan Bilgi Kriterine Gére ARMA
(p/q) Se¢imi

Model p/q 0 1 2 3 4 5
0 -5.220 -5.217 -5.214 -5.210 -5.207 -5.204
1 -5.217 -5.214 -5.210 -5.207 -5.203 -5.200
2 -5.214 -5.210 -5.214 -5.210 -5.200 -5.204
3 -5.210 -5.207 -5.210 -5.207 -5.204 -5.201
4 -5.207 -5.203 -5.208 -5.204 -5.205 -5.199
5 -5.203 -5.200 -5.204 -5.201 -5.199 -5.198

BIC baz alinarak yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen
kombinasyonlardan p ve q degerleri i¢in 5. gecikmeye kadar elde edilen
sonuglar Tablo 2°de yer almaktadir. Tablo 2°den goriilecegi iizere XU050
endeksi i¢in en disiik BIC katsayisina sahip olan model olarak ARMA (0,0)
modeli tespit edilmistir. ARMA (0,0) modelinin sahip oldugu -5.220 katsay1
diger modellere kiyasla daha diisiik oldugundan analiz i¢in en uygun model
olarak sec¢ilmistir. Elde edilen bu sonug ayrica diger modeller (AIC) ile de
sinanmis ve benzer sonuglar elde edilmistir.

XUO050 serisinin simdiye kadar yapilan analizler sonucunda duragan
oldugu, normal dagilmadigi, sivri ve dik, saga ¢arpik ve sol kuyrugunun uzun
oldugu ayrica ARMA (0,0) yapisina sahip oldugu tespit edilmistir. Endekse
iliskin bundan sonra yapilacak analiz degisen varyans sorunu tasiyip
tasimadigidir. Bu durumun tespiti i¢in endekse ilisgkin ARCH-LM testi
yapilmigtir. XU050 endeksinin degisen varyans sorunu tasiyip tasimadigini
test etmek icin yapilan ARCH-LM analizine iliskin sonuglara Tablo 3’te yer
verilmistir. 1, 5, 10, 20 ve 30. gecikme degerlerinin hesaplandigi analiz
sonucunda elde edilen bulgular serinin degisen varyansa sahip oldugunu
gostermektedir. Endekse iliskin hesaplanan tiim gozlenen R?degerleri % tablo
degerinden yiiksektir. ARCH-LM testi sonucunda ortaya ¢ikan bu durum,
ayrica yapilan bir baska degisen varyans testlerinden biri olan White testi
tarafindan da dogrulanmustir.
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Tablo 3. XU050 Endeksi ARMA(0,0) ARCH-LM Test Sonuglart

2 Tablo Degeri | Gozlenen R2 | R?Anlamhiik | F istatistigi | F Istatistigi Anlamlilik
1 Gecikme 3.8414 22.26985 0.0000 22.47723 0.0000
5 Gecikme 11.0705 153.1774 0.0000 32.84374 0.0000
10 Gecikme 18.3070 207.0352 0.0000 22.75026 0.0000
20 Gecikme 31.4104 288.3874 0.0000 16.45761 0.0000
30 Gecikme 43.7729 313.8500 0.0000 12.05587 0.0000

ARCH-LM testi sonucunda XUO050 endeksinde tespit edilen degisen
varyans sorunu, veri seti farkli olsa da literatiirde bu endekse iligkin yapilan
calismalar (Akar, 2008; Sahin vd., 2015) ile uyumludur. Béylelikle degisen
varyans sorunu tespit edilen XUO050 serisine iliskin bu sorunun giderilmesi ve
volatilite hesaplamalarinin yapilmasi i¢in ARCH/GARCH tiirevi modellerin
kullanimi gerekli kilmaktadir.

XUO050 serisi i¢in ARCH-LM testi sonucunda tespit edilen degisen
varyans sorununun ¢Oziimii i¢in c¢alismada toplam 5 farkli model
kullanilmistir. Bu modellerden ii¢li asimetriyi dlgerken geri kalan modeller
simetrik ARCH tiirevi modellerdir. Buna gére TGARCH (p,q), EGARCH
(p,q) ve PARCH (p,q) kaldirag etkisini dikkate alan asimetrik modeller olarak
analiz kapsamina alinmis iken; ARCH (p) ve GARCH (p,q) modelleri ise
kaldirag etkisi olmadigin1 varsayan simetrik modeller olarak analizlere dahil
edilmistir. Calismada p ve q gecikme degerleri, 3. gecikmeye kadar alinmugtir.

Tablo 4. BIST-50 Endeksi ARMA(0,0) Volatilite Tahmin Modelleri
Sonuglart

Katsayilar
Modeller oo 01 o o3 B1 B2 B3 Y1

ARCH (p=1) 0.000272 0.135264
ARCH (p=2) 0.000202 0.118247 0.254102
ARCH (p=3) 0.000165 0.069975 0.198698 0.219763
GARCH (p=1, g=1) 1.06E-05 0.089453 - - 0.876581
GARCH (p=1, ¢=2) 9.31E-06 0.074658 - - 1.113219 -0.21768
GARCH (p=1, ¢=3) 7.94E-06 0.069179 - - 1.692923 -1.37511 0.587537

1.31E-05 0.062471 0.039699 - 0.855807

GARCH (p=2, ¢=1)
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GARCH (=2, 2 T.27E-05 | 0.062416 | 0.036564 - 0892525 | -0.03226 - .
GARCH (-2, 4=3) TA7E-05 | 0.038175 | 0.076057 - 1337539 | -118823 | 0.688493 -
GARCH (35, ¢=1) 1.37E-05 | 0062776 | 0.033306 | 0010133 | 0.849917 - . .
GARCH (=5, 4=2) 203E-05 | 0062013 | 0.049597 | 0.046342 | 0.402652 | 0.373850 E E
GARCH (023, 2 T.8BE-05 | 0044436 | 0.056832 | 0039720 | 1.257994 | -116406 | 0.703733 E
TGARCH (o-1, ¢-1) T.33E-05 | 0.033738 - - 0.862050 . - 0.118831
TOARCH (-1, 4-2) T.24E-05 | 0.032004 - - 0.979523 | -0.10679 - 0.107187
TOARCH (-1, 4-3) T.03E-05 | 0.028647 - - 1618856 | -1.28831 | 0560901 | 0.089856
TOARCH (2, 4oL T59E-05 | -0.01869 | 0.061815 - 0.837100 - - 0.134079
TGARCH (0=2, ¢2) 206E-05 | -0.01883 | 0.075226 - 0.262912 | 0517664 - 0.187542
TOARCH (1=2, ¢3) T.93E05 | -0.01897 | 0.073373 - 0.308827 | 0509713 | -0.11313 | 0.171242
TOARCH (3, 0-1) 1.6IE-05 | -0.01903 | 0.055839 | 0.008490 | 0.833713 - - 0.134730
TOARCH (-3, 4-2) 200E-05 | -0.02064 | 0.057754 | 0.030261 | 0.322196 | 0.451089 - 0.178887
TOARCH (-3, 4-3) 2.14E-05 | -0.02046 | 0.054943 | 0.037650 | 0321151 | 0.389718 | 0.054697 | 0.181606
ECARCH (o1, ¢-1) ~0.49943 | 0.175506 - - 0.955856 - - ~0.08446
EGARCH (=L, 4-2) 048222 | 0.168297 - - 1014251 | -0.05698 - -0.07999
EGARCH (1=1, 4=3) -036177 | 0.137934 - - 1681406 | -L30471 | 0592339 | -0.06022
GARCH (=2, 4=1) 058999 | 0.075856 | 0.118360 - 0.946607 - - -0.09239
EGARCH (122, 42 -0.72893 | 0.088355 | 0.158001 - 0.622471 | 0312213 - -0.12142
ECARCH (12, 0-3) -050981 | 0.012126 | 0.184236 - 1353513 | -1.08640 | 0689491 | -0.08674
ECARCH (122, 4-1) 060212 | 0.077657 | 0097013 | 0.023493 | 0.945498 - E ~0.09271
CCARCH (123, 4-2) 084944 | 0.067447 | 0.133746 | 0.088230 | 0.462707 | 0.461383 - ~0.13465
ECARCH (15, 4-3) 092152 | 0.055613 | 0108413 | 0.179519 | 0581302 | -0.12742 | 0.466566 | -0.14483
PARCH (=L ¢=1) 0.000786 | 0.092035 - - 0.881415 - - 0.533504
PARCH (0=1, 42) 0.000744 | 0.086015 - - 0.982224 -0.09357 - 0.522985
PARCH (0=1, 43) 0.000578 | 0.072394 - - 1634317 | -132236 | 0507102 | 0.509405
PARCH (=2, ¢=1) 0.000959 | 0.054488 | 0.056463 - 0.856362 - - 0.999996
PARCH (2, 42) 0.001092 | 0.064846 | 0.066277 - 0.608801 | 0.223800 - 0.999995
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PARCH (p=2, ¢=3) 0.001070 0.063688 0.065439 - 0.674172 0.111908 0.049430 0.999989
PARCH (p=3, g=1) 0.000995 0.055135 0.041317 0.020107 0.849869 - - 0.999896
PARCH (p=3, 4=2) 0.001173 0.066908 0.047796 0.032375 0.537139 0.278376 - 0.999990
PARCH (p=3, 4=3) 0.001266 0.072101 0.039717 0.061654 0.522898 0.024287 0.242431 0.999996

Tablo 4’te de yer aldig1 iizere analiz kapsamina alinan 5 finansal
ekonometrik yontem ile toplam 39 farkli modeli sinanmistir. Bu 39 farkli
modele iliskin katsayilar hesaplanmis ve bu katsayilarin ARCH/GARCH
modeline ait kisitlar1 gecip ge¢medikleri teker teker incelenmis ve XU050
endeksine iligskin sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4’te raporlanan negatif katsayiya sahip olan modeller
(GARCH(1,2), GARCH(1,3), GARCH (2,2), GARCH (2,3), GARCH (3,3),
TGARCH (1,2), TGARCH (1,3), TGARCH (2,1), TGARCH (2,2), TGARCH
(2,3), TGARCH (3,1), TGARCH (3,2), TGARCH (3,3), PARCH (1,2) ve
PARCH (1,3)) sahip olduklari negatif katsayr dolayisiyla analiz digina
cikarilmistir. Boylelikle analiz kapsaminda incelemeye konu olan 39
modelden 15’1 negatif katsayiya sahip olmama kisitindan dolay1 elenmistir.
Model katsayilarinin negatif olmama kosulundan bagka ARCH/GARCH
modellerinin saglamasi gereken ikinci kosul katsayi toplamlarinin birden
biiyiik olmamasidir. Bu kisit ele alindiginda ise TGARCH (1,1) modelinin
katsayilar toplami birden biiyiik oldugu tespit edilmistir. Bu sonu¢ TGARCH
modellerinin ~ hi¢birinin  XUO050 endeksinin  volatilite tahmininde
kullanilamayacagimi ortaya ¢ikarmistir. Dolayisiyla XUO050 endeksi
volatilitesinin 6l¢iimiinde kullanilacak model sayis1 23’°e inmistir.

XU050 endeksinin volatilite 6l¢iimiinde kullanilacak olan 23 modelin
degisen varyans sorununu giderip gidermedigini belirlemek amaciyla tekraren
ARCH-LM testi uygulanmistir. Eger uygun model olarak tespit edilen
modeller degisen varyans sorunun gidermezse bu durumda XU050 endeksine
iliskin volatilite tahmininde ARCH/GARCH tiirevi modellerin yetersiz
kaldig1 ortaya ¢ikacaktir. XUOS50 endeksinde degisen varyans sorununun
giderilmesinin yaninda artiklarin da otokorelasyon sorununa sahip olmamasi
da beklenen sonugtur. Bunun i¢cin ARCH-LM testi ile birlikte serinin Q
istatistigi ile Q? Istatistigi anlamlilik diizeyleri de hesaplanmustir. Elde edilen
sonu¢ %5 anlamlilik diizeyinden biiyiik ise serinin artiklarinda otokorelasyon
sorunu olup bu durumda modelin gegersiz oldugu ortaya ¢ikacaktir. Q ve Q?
istatistikleri anlamlilik diizeyleri %S5’ten diisiik oldugunda ise modelin
otokorelasyon sorununu ortadan kaldirdigi ve uygun model oldugu sonucu
elde edilecektir. Ayrica modelin endeks volatilitesi igin uygun modellerden
biri olmast igin ayrica goézlenen R? < y? tablo degeri kosulunu da saglamasi
gerekmektedir. Bu amaca gore yapilan hesaplamalar neticesinde ARCH (1),
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ARCH (2) ve ARCH (3) modellerinin higbirisi XU050 serisine iliskin degisen
varyans sorununu giderememektedir. Bu modellerin sadece 1. gecikme
degerleri serinin degisen varyans sorununu gidermekte, diger gecikme
degerlerinde (5, 10, 20 ve 30.) sorun devam etmektedir. Bu gecikme
degerlerinde ayrica seriye iligkin otokorelasyon sorunu da ortaya ¢ikmaktadir.
Dolayisiyla XUO050 endeksine iligskin volatilite 6l¢iimiinde ARCH modelleri
yetersiz kalmaktadir. Bu durumdan dolayi, ARCH (1), ARCH (2) ve ARCH
(3) modelleri analiz kapsami disina ¢ikarilmistir. Boylelikle ilgili endeksin
volatilite 6l¢iimiinde kullanilabilecek uygun model sayis1 20°ye inmistir.

XUO050 endeksinin volatilite dl¢iimiinde kullanilmak {izere tespit
edilen 20 modelden en uygun modeli segmek tizere model karsilastirma
asamasina gecilmistir. Model karsilagtirma kriterleri olarak TIC, RMSE ve
MAE katsayilar1 kullanilmigtir. Bu modellerden RMSE ve MAE katsayilar
bircok model igin ayni1 katsayilar1 hesapladigindan temel kriter olarak Theil
(TIC) katsayis1 belirlenmistir. Bu katsayilara iligkin hesaplamalar Tablo 5’te
yer almaktadir.

Tablo 5. XU050 Endeksi i¢in En Uygun Volatilite Modeli Karsilagtirmalar

Modeller Theil Esitsizlik Katsayisi Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) Ortalama Mutlak Hata (MAE)
GARCH (1,1) 0.940737 0.017737 0.012821
GARCH (2,1) 0.940687 0.017737 0.012821
GARCH (3,1) 0.940823 0.017737 0.012821
GARCH (3,2) 0.941150 0.017736 0.012821
EGARCH (1,1) 0.953665 0.017728 0.012817
EGARCH (1,2) 0.953778 0.017728 0.012817
EGARCH (1,3) 0.953763 0.017728 0.012817
EGARCH (2,1)

EGARCH (2,2) 0.953883 0.017728 0.012817
EGARCH (2,3)

EGARCH (3,1) 0.956041 0.017727 0.012817
EGARCH (3,2) 0.954631 0.017728 0.012817
EGARCH (3,3) 0.953565 0.017728 0.012817
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PARCH (1,1) 0.953768 0.017728 0.012817
PARCH (2,1) 0.953748 0.017728 0.012817
PARCH (2,2) 0.952472 0.017729 0.012818
PARCH (2,3) 0.952550 0.017729 0.012818
PARCH (3,1) 0.953896 0.017728 0.012817
PARCH (3,2) 0.952837 0.017729 0.012817
PARCH (3,3) 0.951084 0.017730 0.012818

EGARCH (2,1) ve EGARCH (2,3) modelleri, Tablo 5’ten de
goriilecegi lizere model karsilagtirmalari esnasinda hem TIC, hem RMSE hem
de MAE katsayilari i¢in uygun modeller olmadigindan elenmistir. Boylelikle
geriye 18 model kalmis ve bu 18 modelden en diisiik TIC katsayisina sahip
olan GARCH (2,1) modeli XUO050 endeksi i¢in en uygun model olarak tespit
edilmistir. Bu model iki ARCH bir GARCH etkisi tagimaktadir. Modele
iligkin katsayilar

a, a p1

. ’ '

0.062471 0.039699 0.855807

olarak tespit edilmistir. Katsayilara iliskin yapilan degerlendirmede
ARCH/GARCH modellerinin sahip olmasi gereken iki 6zelligi de tasidigi
goriilmektedir. Katsayilarin negatif olmamasi ve katsayilar toplaminin birden
biiyiik olmamasi kosullar1 modelde gegerlidir. Fakat katsayilar toplaminin
(0.957977) bire yakin olmasi, volatilite 1srarciliginin veya volatilite yarilanma
stiresinin yiikksek olacagna iligkin ipucu vermektedir. Ayrica modelin
katsayilar1 daha detayli incelendiginde gecmis donem soklarini gosteren
aq, a, katsayilari toplamu ( @y + @) 0.10217 olarak hesaplanmistir. Bu durum
XUO050 endeksi volatilitesine etki eden soklarin %10.217’sinin gegmis dénem
soklarindan kaynaklandigim gostermektedir. Buna karsilik mevcut donemden
hemen bir dnceki donemin soklari, endeks volatilitesi lizerine daha yogun bir
etki yapmaktadir. Bu etkiyi gosteren f; katsayisina bakildiginda elde edilen
deger %85.5807 olarak tespit edilmistir. Dolayisiyla XUO050 endeksinin
volatilitesi yogunlukla bir 6nceki donem soklarindan etkilenmektedir.

XUO050 endeksine iliskin ortaya ¢ikan soklarin kaynagi incelendikten
sonra siradaki asama, endekse iliskin volatilite 1srarciliginin giin bazinda

295



Ender BAYKUT / Borsa Istanbul Pay Endekslerinin Volatilite Yapisi: BIST-50 Ornegi
(2007-2016 Y1llarr)

ortaya c¢ikarilmasidir. Half-life 6l¢iisii olarak da ifade edilen bu kavrama
iligkin hesaplamalar su sekildedir:

In (0.5)
In(a;+ a; + B1)

In (0.5)
In(0.062471 + 0.039699 + 0.855807 )

'

In (0.5)
In(0.957977)

'

= 16.14 gin

—0.6931
—0.0429

Hesaplamalar sonucunda da elde edildigi {izere XUO050 endeksine
gelen bir sokun etkisi 16.14 giin siirmektedir. Elde edilen bu deger endeksin
soku iizerinden atma etki ve tepkisini de gostermektedir. XU050 endeksinin
giinliik volatilitesinin hesaplanmasi da su sekilde yapilmistir:

X9

1-a; —a,—f1
|

\/ ag ¥
1-0.062471 — 0.039699 — 0.855807

0.0000131
1-0.957977

|

v/0.000031173= 0.017655= %1.7655

Bu sonucu gore XUO050 endeksinin giinliik volatilitesi %1.7655 olarak
tespit edilmistir.
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Sonug¢

Calisma, Borsa Istanbul endeksleri arasinda yogun islem hacmine
sahip olan, ancak literatiir aragtirmasinda hakkinda sadece iki ¢alisma oldugu
saptanan BIST-50 endeksinin uygun volatile modelini ve volatilite
wsrarcili§ini ortaya koymayi hedeflemistir.

XUO050 endeksi genel olarak degerlendirildiginde, incelemeye konu
olan 2007-2016 donemi arasinda pozitif ortalama getiriye sahip, birim kokii
olmayan duragan bir seridir. Bu seri normal dagilim gdstermemekte, saga
carpik, sol kuyrugu uzun olan dik ve sivri bir yapidadir. ARMA (0,0) yapisina
sahip olan bu serinin, yapilan ARCH-LM testi sonucunda degisen varyans
sorununa sahip oldugu tespit edildikten sonra ARCH/GARCH tiirevi modeller
ile volatilite tahminlemesi yapilmistir. iki simetrik (ARCH ve GARCH) ile iig
asimetrik (TGARCH, EGARCH ve PARCH) modelin kullanildig1 ¢aligmada,
en uygun volatilite modelinin tespit edilmesi igin toplam 39 smama
yapilmigtir. Bu simamalar esnasinda ¢esitli modeller ARCH/GARCH
modellerinin sahip olmasi gereken kosullar1 saglamadigi i¢in bir kismi
degisen varyans sorununu gideremedigi icin bir kismi da model
kargilastirmas1 adimi i¢in uygun olmadigindan analiz kapsami disina
¢ikarilmistir. Model karsilagtirmalari sonucunda TIC katsayisi kriterine gore
GARCH (2,1) modeli XU050 endeksi i¢in en uygun volatilite modeli olarak
belirlenmistir. Bu sonug literatiir ile ancak GARCH modelinin tespiti
noktasinda uyumluluk i¢indedir. Literatiir taramasi asamasinda da belirtildigi
iizere XUO050 endeksinin volatilitesini 6l¢en yalnizca iki caligmaya (Sahin vd.,
2015; Akar, 2008) rastlanmigtir. Bu ¢aligmalarda tespit edilen modeller EAR-
GARCH (Akar, 2008) ve GARCH (1,1) (Sahin vd., 2015) seklindedir. Mevcut
calismada ise XUO050 endeksinin volatilite 6l¢limii i¢in en uygun model olarak
GARCH (2,1) modeli belirlenmistir. Ortaya ¢ikan farkliligin nedeni olarak
mevcut ¢alismasinin gerek veri seti gerekse de gecikme uzunluklart olarak
diger calismalardan daha kapsamli olmas1 sdylenebilir.

GARCH (2,1) modeli katsayilar1 kullanilarak yapilan volatilite
hesaplamalar1 sonucunda endeksin volatilite 1srarcilign 16.14 giin; giinliik
volatilitesi ise %1.7655 olarak hesaplanmistir. Volatilite 1srarciligt
volatilitenin ortaya koydugu riski somut bir sekilde degerlendirilmesi
acisindan yatinmcilara kararlarinda yardimci olabilecek igerige sahiptir.
Yatirimeilar, negatif soklarin etkisinden kaginmak i¢in volatilite israrciligi
diisiik olan yatirimlar1 degerlendirebilecektir.

Borsa Istanbul endekslerinin volatilite yapist {izerine yapilan
calismalar volatilite modelini ortaya koymak iizerine yogunlasmaktadirlar.
Hem giin ve hem de giindelik oynaklik seklinde ifadelendirilebilen volatilite
wsrarciligl bu caligmalarin ihmal edilmis boyutudur. Ilerideki calismalarda
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volatilite 1srarciligmin 6n plana alinmasiyla bu konuda karsilagtirmay:
miimkiin kilacak zengin veri havuzu olusturulabilir.
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