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OZET
Yiksek Lisans Tezi

FINANSAL ZAMAN SERILERI ANALIZINDE
FARKLI ISTATISTIKSEL MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Keziban YILMAZ
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
[statistik Anabilim Dal1
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ayca Hatice ATLI

Bu calismanin temel amaci; BIST 100, FTSE 100, NIKKEI 225 ve S&P 500
endekslerinin getirilerinin incelenmesinde Box-Jenkins modelleri ile ARCH/GARCH
ailesi modellerinden ARCH (kosullu degisen varyans), GARCH (genellestirilmis kosullu
degisen varyans), EGARCH (iistel genellestirilmis kosullu degisen varyans) ve GJR-
GARCH (Glosten, Jagannathan ve Runkle GARCH) modellerinin kullanimini
arastirmaktir. Uygun ARMA modellerinin belirlenmesinin ardindan insa edilen kosullu
degisen varyans modellerinin tahminleri; normal dagilim, t dagilimi ve genellestirilmis
hata dagilimi ile bunlarin g¢arpik uzantilari altinda elde edilmistir. Modeller igin
gergeklestirilen bir dizi grafiksel ve istatistiksel degerlendirmenin sonucunda, EGARCH
ve GJR-GARCH modellerinin ARCH ve GARCH modellerinden daha iyi performans
sergiledigi gorlilmiistiir. Ayrica normal ve ¢arpik normal dagilimlarin diger dagilimlara
gore daha kotii performans sergiledigi belirlenmistir. Bunlara ek olarak, endekslerin
negatif soklardan pozitif soklara gore daha fazla etkilendikleri belirlenmistir. Bununla
birlikte, kotii haberlerin BIST 100 endeksini diger endekslere gére daha az etkiledigi,
soklarin volatiliteyi BIST 100 endeksinde diger endekslere gore daha uzun siire etkiledigi

sonucuna varilmistir.

2021, xi + 99 sayfa

Anahtar Kelimeler: Borsa endeksi, ARCH, GARCH, EGARCH, GJR-GARCH.



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

COMPARISON OF DIFFERENT STATISTICAL MODELS
IN FINANCIAL TIME SERIES ANALYSIS

Keziban YILMAZ
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Asst. Prof. Ayca Hatice ATLI

The main purpose of this study is to investigate the use of Box-Jenkins models and ARCH
(autoregressive conditional heteroskedasticity), GARCH (generalized autoregressive
conditional heteroskedasticity), EGARCH (exponential GARCH) and GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan and Runkle GARCH) from ARCH/GARCH family models for
examining the returns of BIST 100, FTSE 100, NIKKEI 225 and S&P 500 indices.
Predictions of conditional heteroskedasticity models constructed after the determination
of suitable ARMA models are obtained under the normal distribution, the t distribution,
and the generalized error distribution and their skew variants. As a result of a series of
graphical and statistical evaluations performed for the models, it was seen that EGARCH
and GJR-GARCH models outperformed ARCH and GARCH models. Furthermore, it
was determined that the normal and skewed normal distributions performed worse than
the other distributions. It has also been determined that indices were more affected by
negative shocks than positive shocks. On the other hand, it was concluded that bad news
affected BIST 100 index less than other indices, and shocks affected volatility in BIST

100 index longer than other indices.

2021, xi + 99 pages

Keywords: Stock market index, ARCH, GARCH, EGARCH, GJR-GARCH.
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B Gecikme operatorii
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Wy d. dereceden fark: alinmis seri

Pee McLeod-Li testi i¢in artiklarin otokorelasyon katsayisi

Qe McLeod-Li test istatistigi

A1, Az, oy Ag ARCH(q) siirecinin parametreleri

e; ARCH/GARCH modelleri i¢in 0 ortalamal1 beyaz giiriiltii

sureci
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1. GIRIS

Bir zaman serisi, yaygin bigimde, belirli bir degisken tizerindeki kronolojik gézlem dizisi
ya da her biri belirli bir zamanda kaydedilen bir gozlemler kiimesi olarak tanimlanir. Bu
tezde de ele alinan kesikli zaman serisi belirli zaman araliklariyla yapilan gézlemlerle
elde edilirken, siirekli zaman serileri; gozlemlerin belirli bir zaman araliginda siirekli
olarak kaydedilmesiyle elde edilir (Brockwell ve Davis 2016). Basta ekonomi, finans,
meteoroloji, mithendislik, kalite kontrol olmak {izere pek ¢ok alanda verilerin ¢ogunlukla
zaman sirasina gore listelenmesi ya da diger bir deyisle zaman i¢inde sirayla yapilan
gozlemlerden elde edilmesi; zaman serilerini anlamayi, zaman serileri hakkinda
cikarimlar yapmayi, gelecekteki hareketlerini tahmin etmeyi amaglayan zaman serisi
analizini zorunlu kilmaktadir. Zaman serisi analizi, kabaca iki asamayla agiklanabilir.
Bunlardan birincisi gozlemlenen seriye yol acan mekanizmay1 anlayarak seriyi temsil
eden, verideki zaman bagimlihigimi tanimlayacak bir model olusturmaktir. Ikincisi,

serinin gelecekteki degerlerini belirlenen model yardimiyla tahmin etmektir.

Zaman serileri tahmin teknikleri iki temel kategoride incelenebilir. Bunlar; kalitatif ve
kantitatif tekniklerdir (Ouahilal vd. 2017). Kalitatif teknikler konu ile ilgili uzmanlarin
gecmis bilgi ve deneyimleri sayesinde 6znel tahminlerine dayanan yaklasimlar ifade
eder. Bu teknikler veriler mevcut olmadiginda veya uzmanlarin goriisleri araciligryla
genel bilgiler edinmek istedigimizde faydalidir. Kantitatif teknikler ise, matematiksel ve
istatistiksel ilke ve kavramlar1 kullanarak ge¢mis verilerin analizine dayali 6ngoriiniin

yapildig1 yaklasimlari ifade eder.

Finansal zaman serisi tahmini, bir¢ok faktorden etkilenen finansal verilerin giiriiltiili,
karmasik ve duragan olmayan dogasi nedeniyle modern zaman serisi tahminlerinin en
zorlu uygulamalarindan biri olup; ekonomi, finans, istatistik ve yoneylem arastirmasi gibi
farkli disiplinlerden aragtirmacilarin ilgi alanina dahil olmaktadir. Hisse senedi piyasalari;
ekonomik olan olmayan yerel ya da kiiresel ¢ok cesitli faktorlerden etkilendikleri igin
ilgili faktorlerin belirlenmesi zor ve karmasik bir gérevdir. Serinin gegmigini anlayarak
yapisin1 tanimlayan uygun modeli gelistirerek, gelecegini tahmin etme amaciyla,

olabildigince az veri kullanarak daha az karmasik tekniklerle iyi sonuglar elde edebilmek



onemlidir. Alan yazinda, finansal zaman serileri i¢in kullanilan bir grup istatistiksel
yaklagim, otoregresif hareketli ortalama (ARMA), biitlinlesik otoregresif hareketli
ortalama (ARIMA), genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH)

modeline ve ¢esitli uzantilarina dayanmaktadir. (Zhong ve Enke 2017).

Bu ¢alisma kapsaminda, 10 Mart 2015 ile 10 Mart 2020 tarihleri arasinda BIST 100,
FTSE 100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerine iligkin getiri serilerinin davraniglarini
incelemek amaciyla Box-Jenkins ve ARCH/GARCH ailesi modellerinden ARCH
(kosullu degisen varyans/autoregressive conditionally heteroscedastic), GARCH,
EGARCH (iistel GARCH/exponential GARCH) ve GJR-GARCH (Glosten, Jagannathan
ve Runkle GARCH) odaklanilmistir. Finansal enstriimanlardan borsa endeksleri; icerdigi
bilesenlerine yani borsada islem gormekte olan belirli sirketlere bagl olarak hesaplanan,
tilke ekonomisi, hisse senedi piyasasinin hareketi ve genel durumu ile ilgili dnemli
gostergeler olarak degerlendirilmektedir. Bu motivasyonla, tim endeksler modellenmis,
olusturulan modellerin karsilastirmali performanslar1 degerlendirilerek, uluslararasi
emsalleriyle BIST 100 endeksinin bir karsilastirilmast sunulmustur. Bu kapsamda,
sonraki boliimde ilgili endekslerin modellenmesini ele alan ¢alismalar 6zetlenmektedir.
Ucgiincii béliimde; arastirma verisi, veri toplama, veri &n isleme siireci, zaman serilerine
iliskin temel kavramlar, modellerle birlikte modellerin insasiyla ilgili aciklamalar ve
karsilagtirmalar i¢in kullanilan istatistiksel dl¢iitler sunulmaktadir. Dordiincii bolimde ise
endeks getiri serilerinin tanimlayicr istatistiklerine, olusturulan modellere ait bulgulara

yer verilmis, besinci boliimle ¢alisma sonuglandirilmastir.



2. LITERATUR BILGILERI

Finansal enstriimanlardan borsa endeksleri c¢ok sayida bireysel hisse senedi
icerdiklerinden ve herhangi bir hisse senedinin hareketinden ziyade daha genis piyasa
hareketlerini yansittiklarindan, modellenmeleri alan yazinda genis yer tutmaktadir. Wang
vd. (2009), S&P 500 endeksi i¢in uygun model arastirmasi, parametre tahmini ve tanisal
kontrol prosediirleri sagladiklar1 ¢aligmalarinda ARMA-GARCH modelinin temsil
kabiliyetinin daha iyi oldugunu gdstermislerdir. Jiang (2012), NASDAQ, S&P 500, FTSE
100, NIKKEI ve HANG SENG endeksleri ile yaptig1 ¢alismada once duragan Box-
Jenkins modelleri olugturmus daha sonra bu modellerden gelistirilen normal ve t dagiliml
GARCH, EGARCH ve GJR-GARCH modellerini kullanarak, S&P 500, FTSE 100 ve
NIKKEI 225 endeksleri i¢in normal dagilima sahip GJR-GARCH modelinin gelecekteki
oynaklig1 tahmin etmede daha iyi oldugunu gostermistir. Eryilmaz (2015), BIST 100
endeksini temsil eden ARMA modelinin ARCH etkisi tasidigini gostermis, bunun iizerine
calismasinda ARCH, GARCH, EGARCH ve TARCH (esik degerli ARCH/threshold
ARCH) modellerini kullanarak endeks i¢in en uygun modelin EGARCH oldugunu
belirlemistir. Degirmenci ve Akay (2017), BIST 100 endeksi i¢in Box-Jenkins ve
ARCH/GARCH modelleri uygulamis, en iyi performans gosteren modelin t dagilimli
ARMA-EGARCH modeli oldugunu belirlemislerdir. Durnabas (2017), farkh
ARCH/GARCH modelleriyle gerceklestirdigi calismasinda, BIST 100 endeksi i¢in en
uygun modelin ARMA-TARCH oldugunu bulmustur. Rostan vd. (2020) S&P 500
endeksi i¢in, ARIMA ve GARCH modellerini karsilastirmis ve tahmin i¢cin ARIMA
modelinin daha tistiin oldugunu ancak oynakligin fazla oldugu dénemlerde GARCH

modelinin daha iistiin oldugunu tespit etmislerdir.

Peters (2001), FTSE 100 ve DAX 30 endekslerini kullanarak yaptigi ¢alismada normal, t
ve ¢arpik t dagilimi altinda GARCH, EGARCH, GJR-GARCH ve APARCH (asimetrik
tissel ARCH/asymmetric power ARCH) modellerini kullanmis; GJR-GARCH ve
APARCH modellerinin GARCH ve EGARCH modellerine gore, ayrica normal olmayan
dagilimlara sahip modellerin normal dagilima sahip modellere gére daha iyi performans
gosterdigini belirlemistir. Kale (2006) calismasinda, IMKB 100 endeksi i¢in farkli
dagilimlara sahip ve on bir farkli ARCH/GARCH ve ARMA-ARCH/GARCH modeli



kullanmstir. Yilmaz (2006) ¢calismasinda IMKB 100, Mali endeksi ve Hizmetler endeksi
icin TARCH modelinin oynakligi daha iyi temsil ettigini belirlemistir. Adlig (2009),
cesitli derecelerdeki ARCH, GARCH, GARCH-M, EGARCH ve TGARCH (esik degerli
GARCH/threshold GARCH) modellerini kullandig1 ¢alismasinda IMKB 100 endeksi i¢in
en uygun modelin GARCH (1,1) modeli oldugunu tespit etmistir. Srinivasan (2011), S&P
500 endeksi icin ARCH, GARCH ve TGARCH modellerini incelemis, GARCH
modelinin daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Kutlar ve Torun (2013), IMKB
100 endeksinin giinliikk logaritmik getiri degerleri icin ARCH-M (ortalamada
ARCH/ARCH in mean), GARCH, EGARCH, GJR-GARCH ve TGARCH modellerini
kullanmig, veriye en uygun modelin TGARCH oldugunu belirlemislerdir. Matecka
(2014) gelismis pazarlardan ve ge¢is ekonomisine sahip iilkelerden sectigi endekslerde,
ekonomik kriz baglaminda piyasa oynakligin1 agiklamak ve tahmin etmek icin GARCH
siifi modellerinden faydalanmistir. Yesil (2014) calismasinda, BIST 100 endeksi
verilerine, ARCH, GARCH, TARCH, EGARCH, IGARCH (biitiinlesik
GARCH/integrated GARCH) modellerini uygulamistir ve en iyi 6ngorii performansini
EGARCH modelinin gosterdigini belirtmigtir. Mutunga vd. (2015), EGARCH ve GJR-
GARCH modellerinden EGARCH modelinin S&P 500 ve NIKKEI 225 endeksleri igin
daha iyi performans gosterdigini tespit etmislerdir. Calisma verisi olarak, BIST 100
endeksinin giinliik kapanis verilerini kullanan Taspunar ve Colak (2015), BIST 100
endeksinin davraniglarini, kriz donemleri ve stabil donem olarak {i¢ farkli donemde
incelemistir. Bu ¢alismada normal, t ve ged dagilimli ARCH, ARCH-M, GARCH ve
TGARCH modellerini kullanmiglar ve hata 6lgiitlerine gére modellerin performanslarini
karsilagtirmislardir. Calisma i¢in seg¢ilen dagilimin, uyumu degistirdigini ve en iyi
uyumun t dagiliminda saglandigini belirtmislerdir. Ayrica model yapisi karmagiklastikea,
modelin veriye daha iyi uyum gosterdigini sdylemislerdir. Ozgiir (2016), BIST 100
endeksinin giinliik kapanis getiri serisini kullanarak gergeklestirdigi calismasinda
ARMA, ARCH/GARCH, Sakli Markov (SMM) ve YSA (yapay sinir aglar1) modellerini
Oongorii amagli uygulamistir. Ortalama mutlak hata Olgiitiinii kullanilarak 6ngori
performanst degerlendirmesi yapmis ve en iyi dngorilyi GARCH modelinin yaptigini
belirtmistir. G-7 iilkelerinden se¢ilmis endeksleri kullanarak yaptiklar1 nedensellik
calismasinda Kayral ve Karacaer (2017), S&P 500 ve FTSE 100 endeksleri icin GARCH
modelini kullanmiglardir. Gulay ve Emec (2018) BIST 100 ve S&P 500 endekslerinde



GARCH(1,1) tipi modeller ile normallestirme ve varyans dengeleme ydntemini
karsilagtirmiglardir. Inglada-Perez (2020) DJIA, IBEX 35, NASDAQ 100 ve NIKKEI
225 endekslerini kullanarak gergeklestirdigi calismasinda ARMA, GARCH ve EGARCH
modellerini kullanmistir. Yazar ¢alismasinda endekslerin oynakligini acgiklamak igin

EGARCH modelini se¢mistir.

AR(p)-GARCH(1,1), AR(p)-GJR-GARCH(1,1), AR(p)-QGARCH(1,1) (kuadratik
GARCH/quadratic GARCH) modellerini kullanarak Egert ve Koubaa (2004), G-7
ilkeleri ile Orta ve Dogu Avrupa (CEE) gecis ekonomileri iilkelerinden secilmis alti
tilkenin endeksleri i¢in performans karsilastirmast yapmistir. FTSE 100 ve NIKKEI 225
endeksleri i¢in, AR(p)-GARCH(1,1) modelinin, daha iyi performans gosterdigini
belirtmislerdir. Ayrica c¢alismada, piyasalar asir1 oynaklik gosterdiginde, asimetrik
modellerin 6nemi vurgulanmistir. Akar (2006), IMKB100 endeksi lizerinde soklarin
asimetrik etkisini ve risk getiri iligkisini incelemek icin sirasiyla ARMA-EGARCH ve
ARMA-EGARCH-M (ortalamadaki iistel GARCH/EGARCH in mean) modellerini
kullanmistir. Xu ve Hamori (2010), 2008 krizi 6ncesinde ve sonrasinda iki farkli donemde
gergeklestirdikleri caligmasinda NIKKE 225 ve FTSE 100 endekslerinin de mevcut
oldugu G-7 iilkelerinden sectikleri endeksleri kullanmislardir. Kriz 6ncesi ve sonrasi
donemlerinde NIKKEI 225 ve FTSE 100 endeksleri i¢in kullandiklari AR-EGARCH
modelinin negatif asimetri parametresine sahip oldugunu gostermislerdir. Peiris ve
Dayaratne (2011), yedi farkl tilkenin endeksleri ile yaptiklar1 ¢aligmalarinda FTSE 100,
NIKKEI 225 ve S&P 500 endeksleri icin GARCH, EGARCH ve TGARCH modellerini
kullanarak endekslerin davranislarini incelemislerdir. Calismada NIKKEI 225 ve FTSE
100 endeksleri icin EGARCH modeli, S&P 500 endeksi i¢in TGARCH modeli en uygun
model olarak bulunmustur. Yazarlar, NIKKEI 225, FTSE 100 ve S&P 500 endeksleri igin
volatilite kaliciliginin yiiksek oldugunu ve bu endekslerde kaldirag etkisinin bulundugunu
belirtmislerdir. Hasan vd. (2019), KSE 100 ve S&P 500 endeksini kullanarak
gerceklestirdikleri calismalarinda GARCH ve EGARCH modellerini kullanmislardir.
Parametre kisitlamalar1 gerektirmedigi icin EGARCH modeline gore endekslerin
davranislarin1 incelemislerdir. Endekslerin oynakligini, soklarin asimetrik olarak
etkiledigini ve oynaklik {zerinde soklarin kalici bir etkiye sahip oldugunu

gostermiglerdir. Mallikarjuna ve Rao (2019), Morgan Stanley Capital International



(MSCI)’a gore siniflandirilan gelismis, gelismekte olan ve sinir pazarlan iilkelerinden
secilen, igerisinde BIST 100, FTSE 100, S&P 500 endekslerinin de bulundugu, 24 {ilkenin
endeksleriyle gerceklestirdikleri c¢aligmalarinda GARCH, EGARCH, TGARCH
modellerini kullanmislardir. Yaptiklar1 bu calismada, GARCH modelini volatilite
kaliciligi agiklamak i¢in, EGARCH modelini asimetrik etkilerini 6grenmek i¢in ve
TGARCH modelini de kaldira¢ etkisini 6grenmek kullanmislardir. Nancy ve Rowe
(2021), NIKKEI 225 endeksi i¢in en uygun modeli kaldirag¢ etkisine sahip EGARCH

modeli olarak tespit etmistir.

Gower (2001), FTSE 100, S&P 500, NIKKEI 225 endekslerinin yaninda farkli endeksler
ve FTSE 100 endeksinin bileseni olan bazi hisse senetlerini kullanarak yaptigi
calismasinda, ARCH/GARCH modelleri ile stokastik volatilite (stochastic volatility, SV)
modelini kullanmistir ve bu modeller i¢in ayr1 ayr1 tahmin yetenegi karsilastirmasi
yapmistir. Ayrica, ARCH/GARCH modellerini kullanarak endekslerin ve hisse
senetlerinin volatilite kaliciligini ve yarilanma siirelerini incelemistir. BIST 100, BIST
50, BIST 30 ve BIST Kurumsal Yonetim endeksleri icin ARCH, GARCH, EGARCH ve
TGARCH modellerini kullanan Sahin (2014), BIST 100 i¢in en uygun model olarak
GARCH modelini bulmustur, ayrica ¢alismada endeksler i¢in volatilite kalicilig1 ve
yarilanma siireleri incelenmistir. Sahin vd. (2015) BIST 100 ve BIST Kurumsal Y 6netim
endeksleri i¢in yaptiklar1 ¢alismalarinda ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH
modellerini kullanmiglardir. BIST 100 endeksi i¢in en uygun modelin GARCH oldugu
sonucuna ulagsmiglardir ve endeksler icin volatilite kaliciligin1 ve yarilanma siirelerini
incelemislerdir. Demircan (2016), ARCH/GARCH ve parametrik olmayan
ARCH/GARCH modelleriyle BIST 100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerinin de
aralarinda bulundugu endeksler ile yaptig1 calismasinda her iki model tiirleri i¢in tiim
endekslerde volatilite kaliciligimi ve yarilanma siirelerini incelemistir. Horpestad vd.
(2019), FTSE 100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerinin de dahil oldugu Kuzey ve
Latin Amerika, Avrupa, Asya ve Avustralya'dan on dokuz borsa endeksinin verilerini
kullanmiglardir. GARCH, GJR-GARCH, log-GARCH ve E-GARCH modellerini
kullanarak oynaklik iizerindeki asimetrik etkiyi incelemislerdir. Asimetrik etkiye sahip
modellerin verilere daha iyi uydugunu, ayrica simetrik modellerde volatilite kaliciliginin

daha yiiksek oldugunu belirtmislerdir. BIST 100 endeksi ile yaptig1 ¢aligmasinda Seyrik



(2019), ARCH, GARCH, EGARCH, GJR-GARCH, ARCH-M, GARCH-M, EGARCH-
M, GJR-GARCH-M modelleri iizerinde ¢calismis ve endekse en uygun modelin GARCH
oldugu sonucuna ulagsmistir. Yazar calismasinda soklarin gecici oldugunu kalicilik
parametresi ile tespit etmistir, ayrica BIST 100 endeksi i¢in yarilanma siiresini
belirlemistir. Sabbaghi (2020), S&P 500 endeksi i¢in Ocak 1950'den Aralik 2019'a kadar
olan zaman dilimini yedi alt doneme bolmiis ve bu donemler icin GARCH(1,1) modelini
kullanmistir. Ayrica yazar, her donem i¢in volatilite kaliciligini1 ve yarilanma siiresini

incelemistir.

Kokcen (2010), IMKB100 endeks, Mali endeks ve Hizmet endekslerinin davranigini
incelemek icin ARCH, GARCH, IGARCH, EGARCH, ARCH-M, GARCH-M,
EGARCH-M, TARCH, TGARCH ve PARCH (iisliit ARCH/ power ARCH) modellerini
kullanmistir. Cesitli derecelerdeki modeller kullanilarak yapilan ¢alismada, IMKB 100
endeksi icin ARCH etkisi giderilememistir. Ayrica serilerde asimetrik etkinin varligi

gozlemlenmistir.



3. MATERYAL ve METOT

3.1 Arastirma Verisi

Bu calismada, 10 Mart 2015 ile 10 Mart 2020 tarihleri arasinda BIST 100, FTSE 100,
NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerine ait giinliik kapanig verilerinden, log(y;/y:—1)
logaritmik fark formiilii kullanilarak elde edilen giinliik getiri serileri kullanilmistir. BIST
100 verileri Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankas1 web sitesinden, diger endeks verileri
ise Yahoo Finance web sitesinden temin edilmistir. Endekslere iligkin veri setleri, %80
ve %20 oranlarinda ardisik egitim ve test setlerine ayrilmigtir. Bu endekslerden, 5 Nisan
2013 tarihine kadar IMKB 100 (Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 100) olarak bilinen
BIST 100 endeksi, Borsa Istanbul’da islem goren, piyasa degeri ve islem hacmi
bakimindan en yiiksek 100 hisse senedinden olusur. BIST Pay Piyasasinin temel
gostergesi olan bu endeks 1986 yilindan bu yana hesaplanmaktadir. FTSE 100 endeksi,
Avrupa’nin en biiyiik borsasi olan Londra Borsasinda islem goren ve Ingiltere
ekonomisinin yaklasik olarak %80’ini temsil eden, piyasa degeri en yiiksek 100 hisse
senedinden olusur. NIKKEI 225 endeksi, Asya’nin en biiyiik ve diinyanin ti¢lincii biiyiik
borsasi olan Tokyo borsasi i¢in en yaygin kullanilan piyasa endeksidir. Bu endeks 225
esit agirlikll hisse senedini igerir ve 1950'den bu yana giinliik olarak hesaplanmaktadir.
Standard & Poor's tarafindan hesaplanan S&P 500 endeksi ise diinyanin en biiyiik borsasi
olan New York borsasinda islem goren, yaklasik olarak Amerikan piyasasinin %75’ini

temsil eden ve piyasa degeri en yiiksek 500 hisse senedinden olusmaktadir.

3.2 Zaman Serileri

Zaman serisi genel olarak, bir degisken lizerinde belirli zaman araliklariyla alinan ardisik
gozlemlerin kiimesi ya da ilgilenilen degiskene ait kronolojik gozlem dizisi olarak ifade
edilir (Kadilar 2005, Montgomery vd. 2015, Akdeniz 2018). Olasilik teorisinde ise, N
orneklem boyutu olmak iizere, {Y (w, t):t = 0, %1, £2, ... } stokastik siirecinden iiretilen
{Vi1, Ye2r » Ven} sonlu rasgele degiskenler kiimesi olarak tanimlanir (Kadilar 2005).
Giinliik hisse senedi kapanis fiyatlari, igsizlik oranlari, giinliik ortalama sicaklik degerleri,

yillik dogum oranlar1 zaman serilerine Ornek olarak verilebilir (Seviiktekin ve



Nargelegekenler 2010).

3.2.1 Duraganhk

Zaman serisinin ortalamasinda ve varyansinda sistematik bir degisme yoksa ve zaman
serisi diizenli periyodik davranislar géstermiyorsa seri duragandir, denir (Seviiktekin ve
Nargelecekenler 2010). Zaman serisi duragan olmasi i¢in serinin birinci momenti olan
beklenen degerinin, V t i¢in E(y,) = W, ve ikinci momenti olan varyansinin, V t igin
var(y,) = 0% = E[(y, — w)?] sabit olmas1 gerekmektedir (Zivot ve Wang 2006, Box vd.
2015). Zaman serilerinin analizinde duraganlik 6nemli bir yere sahiptir. Modelleme

islemi yapilirken zaman serisinin duragan olmasi istenir.

3.2.2 Duraganlik Testleri

Zaman serilerinde trend, mevsimsellik ve birim kok duraganligi bozan unsurlardir.
Zaman serilerinin duraganlik yapilarint bozan bu yapilarin tespiti icin testler
gelistirilmistir. Eger serilerde trend ve mevsimsellik varsa trendden ve mevsimsellikten
aridirilmalar1 gerekmektedir. Arindirma islemi i¢in fark alma islemi yapilir. Sayet seride
hem trend hem mevsimsellik birlikte varsa 6nce mevsimsellik i¢in, sonra trend i¢in fark

aliir (Seviiktekin ve Nargelecekenler 2010, Montgomery vd. 2015).

3.2.2.1 Trend Testleri

Zaman serilerinde uzun siireli artiglara ya da azaliglara trend denir. Trende sahip seri,
degisen bir ortalamaya sahip oldugu i¢in duragan degildir (Seviiktekin ve
Nargelecekenler 2010). Bu ¢alismada trendin varligini arastirmak icin Mann-Kendall testi

ile Cox-Stuart testi kullanilmustir.

Mann-Kendall testi, bir zaman serisinde trend olup olmadiginin belirlenmesinde yaygin
olarak kullanilan parametrik olmayan testlerden biridir. Zaman i¢inde 6l¢iilen N gozlemli

{y1, Y2, ..., Yn} serisi i¢in Mann-Kendall test istatistigi,



MK = Y21 Zker san(y; = Vi) (3.1
seklindedir. Burada sgn isaret fonksiyonudur (Hipel ve Mcleod 1994, int.Kyn.1).

Trend tespit etmede daha az giiclii ancak hesaplanmasi daha kolay kabul edilen Cox-
Stuart testi, serinin ilk {i¢te birine ait verilerin, serinin son {i¢te birine ait verilerden daha
biiylik veya kiiciik olup olmadigi karsilagtirmasina dayanmaktadir. N adet bagimsiz
gbzlemi olan bir dizi ele alinsin. Bu dizi, (3.2)’de verilen, yiikselis egilimi olan

standartlastirilmis normal regresyon modelinden elde edilsin:
Hi:y;=a+Ai+e¢, (i=12..N). (3.2)

Burada «a sabit deger, A> 0 ve €; bagimsiz standartlagtirilmis normal degiskenlerdir. €;
terimlerinin stirekli dagilimi ne olursa olsun, gegerliligi devam edecek olan testin sifir
hipotezi Hy: A= 0 seklindedir (Cox ve Stuart 1955). Bir bagka deyisle, Cox-Stuart testinin
sifir hipotezi seride trendin mevcut olmadigi, alternatif hipotezi ise seride trendin mevcut

oldugu anlamu tagir. N > 30 i¢in Cox-Stuart test istatistigi,

cs = 1=l

\E

(3.3)

N
sl
N

seklindedir. Burada, S maksimum isaret (sirasiyla + veya —‘lerin) sayisin1 gosterir

(Int.Kyn.1).
3.2.2.2 Mevsimsellik Testleri

Seri belirli bir dongiisellik ya da donemsel davranislar gdsteriyorsa mevsimsellik icerir
ve mevsimselligin varlig serilerde duraganligi bozan bir unsurdur (Ozmen 1986, Tsay
2010, Montgomery vd 2015). Mevcut ¢calismada mevsimselligin varligini arastirmak i¢in
Friedman Rank testi ile Kruskall-Wallis testi kullanilmistir. Friedman Rank ve Kruskall-
Wallis testlerinin sifir hipotezi, serinin mevsimsellik icermedigi seklindedir (Friedman

1937, Kruskal ve Wallis 1952, Hipel ve Mcleod 1994, Ollech ve Webel 2020). Her bir
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ie{1,2, ..., 7} periyodu, n gozlemli olsun. 7;;, j. yihn i. dénemindeki gézlem sirasini
gostersin. 7; =n~' Y7 1y vep; = E (r: j) olsun. Friedman (1937) tarafindan gelistirilen

Friedman Rank testinin sifir hipotezi Hy: u; = p, = -+ = u, olup, test istatistigi:

n[ri—(t+1)/2]?

_Ilye
FR = =1 (z2-1)/12

T

(3.4)

seklindedir (Ollech ve Webel 2020).

n;; ie{1,2,...,k} olmak iizere i grubundaki gozlemlerin sayisi, R;; i grubundaki
gozlemlerin siralarnm toplami ve N = Y. n; olsun. Kruskal ve Wallis (1952)
tarafindan gelistirilen ve sifir hipotezi, seride mevsimselligin olmadigini1 ifade eden

Kruskal-Wallis testinin test istatistigi,

2
2 gk R 3(N+1) (3.5)

T NWN+1) “iEL g

KW

seklindedir (Zar 2014).
3.2.2.3 Birim Kok Testleri

Zaman serisi, zamanla degisen bir ortalamaya veya varyansa veya her ikisine sahipse,
duragan degildir ve bir birim kdke sahip oldugu sdylenir. Birim kokiin varligi, serilerde
duraganligi bozan bir unsurdur ve varlig: tespit edilmek istenir. Eger seride birim kdk
mevcut ise fark alma islemi yapilarak seri birim kdkten arindirilir. Birim kokiin varliginin
tespit edilmesi i¢in bu ¢alisma kapsaminda Augmented Dickey Fuller (ADF), Philips
Perron (PP) ve  Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin ~ (KPSS)  testlerinden
faydalanilmaktadir.

ADF testi, (3.6)’da verilen test regresyonunun tahmin edilmesine dayanir:

Ve = D¢+ Qyrq + Z?=1 QjAy._j + &. (3.6)
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Burada D,, t anindaki sabit ve trend gibi terimlerin deterministik fonksiyonudur. Ay, =
Vi — Ye—1, Ve nin fark serileridir. & hata terimleri korelasyonsuzdur ve homoskedastiktir.
p degeri ise, & serisinin korelasyonsuz olacagi sekilde ayarlanan gecikme degeridir

(Zivot ve Wang 2006, Tsay 2010). ADF testinin hipotezleri asagidaki gibidir.

H,: Seri, birim kok igerir (Seri, duragan degildir.). 3.7

H,: Seri, birim kok i¢cermez (Seri, duragandir.). (3.8)

@, (3.6) denklemindeki @ katsayisinin en kiigiik kareler yéntemiyle bulunan tahmini olsun

ve SE’de standart hatay1 gostersin. ADF testinin test istatistigi,

o

ADF = o 3.9)
seklindedir (Zivot ve Wang 2006, int.Kyn.2).
ADF testi ile ayn1 hipotezlere sahip PP birim kok testi i¢in test regresyonu:
Ay, = Dy + @y 1 +u, (3.10)

seklindedir. Burada D;, t anindaki sabit ve trend gibi terimlerin deterministik
fonksiyonudur. Ay, = y; — y;_1, ¥ nin fark serileridir. u; ise duragan bir siirectir ve

heteroskedastik olabilir. PP testinin test istatistigi ise,

Z=Np-1(12 - 52) ("2D) G.11)

6—2

seklindedir. Burada, N, 6rneklem boyutudur. Ayrica 62, (3.12) denklemi ile, A2 ise (3.13)

denklemi ile hesaplanan parametre tahminleridir:

0% = Jim NN E[u?] (3.12)
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2% = lim ¥, E[N7'S}]. (3.13)

Burada Sy = YV, u, dir (Zivot ve Wang 2006, Neusser 2016, int.Kyn.2).

ADF ve PP testlerinin aksine, sifir hipotezi serinin birim kok i¢ermedigini, alternatif
hipotezi ise serinin birim kok icerdigini ifade eden KPSS testi baslangic modeli, &; beyaz

giiriiltii stireci olmak tizere:
Ve = B'De +ue +ug (3.14)

He = He-1 t & (3.15)

seklindedir. Burada D;, t anindaki sabit veya sabitle trend gibi deterministik bilesen
igeren fonksiyondur ve B’ ise D; fonksiyonun katsayisidir. Ayrica u, duragandir ve
heteroskedastik olabilir. u, ise 02 varyansina sahip temiz dizi siirecidir (Zivot ve Wang

2006, Zuo 2019). N, 6rneklem boyutu olmak tizere KPSS testinin istatistigi

N2 ZNz $2
KPSS = % (3.16)
seklindedir. Burada ., D, iizerinde y, regresyonunun hatasi olmak iizere, S, =
Z§=1 #i,’dir. A% , @i, hatalar1 kullanilarak hesaplanabilen, u,’nin uzun dénem varyansinin

tutarl bir tahminidir (Zivot ve Wang 2006, Seviiktekin ve Nargelecekenler 2010).

ADF, PP ve KPSS birim kok testlerinde bahsedilen D, deterministik fonksiyonu, sabit,
trend ya da sabit ve trendi birlikte iceren bir fonksiyondur. Mevcut ¢alismada birim kok
testi, sabitsiz ve trendsiz, sabitli ve trendsiz, sabitli ve trendli olacak sekilde ii¢ tiirde

incelenmektedir.
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3.2.3 Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonlar:

{y¢:} zaman serisi ile serinin {y;_j} gecikmeli serileri arasindaki iliskiyi veren k.

gecikmedeki otokorelasyon katsayisi, py, asagidaki gibi tanimlanir:

_ _ cov(yeye—k)
— JvarGovar(ye_g) 3.17)

Pk

Burada zaman serisinin beklenen degeri V t icin E(y,) = p, varyans1 var(y,) = 6% =
E[(y —w?] ve kovaryanst Vit k igin cov(y,ye—x) = E[(ye — W(@er — W]
seklindedir (Kadilar 2005, Zivot ve Wang 2006). Otokorelasyon katsayilart (—1,1)
arasinda deger almaktadir. Zaman serisinin biitlin gecikmelerindeki otokorelasyon
katsayilarinin olusturdugu fonksiyona otokorelasyon fonksiyonu (ACF) denir (Kadilar
2005). N gozlemli bir zaman serisinde otokorelasyon katsayilarinin %95 giiven araliginda
sifirdan farkli olmasi icin katsayilarm +1,96/VN degerleri ile olusturulan araligmn

disinda olmasi gerekmektedir (Zivot ve Wang 2006).

N gozlemli bir zaman serisinde, bir grup otokorelasyon katsayisinin 6nemsiz (sifir)
oldugunu gdstermek i¢in Ljung ve Box (1978) tarafindan gelistirilen Ljung-Box testinin

Q istatistigi agagidaki gibidir:

0(k) = N(N +2) TF_, 2- (3.18)

(B

Burada k, gecikme degeridir ve p; j. gecikmedeki otokorelasyon katsayisidir. Bu testin
sifir hipotezi k gecikmeye kadar olan ACF degerlerinin 0 oldugunu yani belirli bir
gecikme sayisina kadar, veri degerlerinin rasgele ve bagimsiz oldugunu ifade eder. Bagka
bir deyisle Hy: p; = p, = - = pi, = 0 seklindedir (Seviiktekin ve Nargelecekenler
2010). Ljung-Box testinin Q istatistigi, belirtilen bir kritik degerden daha biiyiikse, bir
veya daha fazla gecikme i¢in otokorelasyon degerleri sifirdan 6nemli 6l¢tide farklidir. Bu
ise bize serinin rasgele olmadigini ve zaman iginde bagimsiz olmadigini gosterir.

Otokorelasyon deseni, Ljung-Box testinin 6nemli bir Q istatistigi ile belirgin olur.
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Zaman serilerinin, diger gecikmelerinin etkileri yok edildiginde, {y,;} ile {y;_x}
arasindaki iligkiyi Olgen ve (—1,1) arasinda deger alan, k. gecikmedeki kismi

otokorelasyon katsayisi, pyy:

p :pk_zj'(;ll(pk—l,j)(pk—j)
ek 1-%52 1 (pi-1,7) (pj)

(3.19)

formiiliiyle hesaplanir. Burada py, k. gecikmede otokorelasyon katsayisini ve py; =
(pk_l, j) — (pkk)(pk_l,k_ j) j. gecikmedeki serinin etkisi yok sayildiginda elde edilen
kismi otokorelasyon katsayisini gostermektedir. (Kadilar 2005, Seviiktekin ve

Nargelegekenler 2010). Kismi otokorelasyon katsayilarinin olusturdugu fonksiyona

kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) denir.
3.2.4 Beyaz Giiriiltii Siireci

{v¢} zaman serisi, sabit y ortalamaya ve sabit 62 varyansina sahip, bagimsiz ve dzdes
dagilan rasgele degiskenlerden olusan bir dizi ise {y,}, bir beyaz giiriiltii (white noise)
stirecidir ve literatiirde genel olarak W N seklinde gosterilir. Beyaz giirtiltii siirecinde ACF
degerleri sifirdir. Eger uygulamada 6rnek ACF degerleri sifira yakinsa seri bir beyaz
giiriiltii siireci olarak kabul edilebilir (Kadilar 2005, Seviiktekin ve Nargelegekenler 2010,
Tsay 2010).

3.3 Zaman Serisi Modelleri

Aragtirmacilar zaman serilerinin davranislarini bilmek ve gelecek degerlerini 6ngérmek
isterler. Zaman serilerinin hareketini aciklamak icin farkli modelleme yontemleri
kullanilir. Bunlardan bazilar1 bu ¢aligmada kullanilan, duraganligi temel alan dogrusal
Box-Jenkins modelleri ile zamanla degisen varyans: gz onilinde bulunduran dogrusal

olmayan degisen kosullu varyans modelleridir.
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3.3.1 Box-Jenkins Modelleri
3.3.1.1 Otoregresif (AR) Modeli

Box-Jenkins modellerinden duragan, dogrusal, kendi gecikme degerleriyle agiklanabilen
ve tlim gecikmelerde sabit ve sonlu Olciilebilir p ortalamasina sahip, p. dereceden genel
AR(p) modeli, & 0 ortalamali ve 0% sabit varyansli korelasyonsuz rasgele degiskenler

olmak tizere,

Ve= U+ P1(Vem1 — W+ Po(Ve—p — W) + - + ¢p(3’t—p - U) +e&  (3.20)

seklinde ya da B gecikme operatorii kullanilarak,

dB)(y: — W) = & (3.21)

seklinde gosterilir. Burada By, = y;_; ve ¢(B) =1 — ¢;B — ¢,B* —--- — ¢,BP dir.

AR(p) siirecinin duragan olmasi igin,
¢(Z) =1—¢,z— ¢222 —_——— ¢pzp =0 (3.22)

seklinde verilen AR(p) karakteristik denklemi koklerinin birim ¢ember disinda yer
almas1 gerekmektedir (Zivot ve Wang 2006, Seviiktekin ve Nargelecekenler 2010).
AR(p) karakteristik denkleminin koklerinin birim ¢gember disinda olmasi i¢in ¢, + ¢, +
et g, <1 ve |q,')p | < 1 esitsizliklerinin saglanmasi gerekmektedir (Cryer ve Chan
2008).

3.3.1.2 Hareketli Ortalama (MA) Modeli
Zaman serileri baz1 durumlarda &; cari ve &;_4, &_, gibi gecmis artiklariyla agiklanabilir.

Artiklarin kendileri ve gecikmeleriyle agiklanabilen, q. dereceden genel MA(q) stireci,

E(y:) = polmak iizere:
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yt s H. + gt + 91€t_1 + 92£t_2 + A + Hqgt—q (3.23)
seklinde ya da B gecikme operatorii ile
Ye = U+ 0(B)g; (3.24)

seklinde gosterilir. Burada &, artiklar1, O ortalamali ve 6 sabit varyansl, korelasyonsuz
rasgele degiskenlerdir. Bu siire¢ duragandir ve 64, 65, ..., 6, katsayilar1 sonludur. MA(q)

siirecinin tersine ¢evrilebilir olmasi igin,
0(z) =1+6,z +0,z°+ -+ 0,279 =0 (3.25)

karakteristik polinom kokleri birim ¢emberin disinda kalmalidir (Zivot ve Wang 2006,
Seviiktekin ve Nargelecekenler 2010).

3.3.1.3 Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA) Modeli
Duragan ve dogrusal zaman serileri hem kendi gecikme degerleri hem de artik ve artik

gecikmeleriyle ifade edilebilir. Serinin AR ve MA siireci 6zellikleri tasimasi durumunda,

E(y:) = polmak lizere, ARMA(p, q) slireci:

Ve= 0+ P1emr — W+ -+ p(Vep — W)+ & + 0161+ + Og5_q (3.26)
seklinde ya da B gecikme operatorii ile
¢(B)y: = p+ 6(B)e, (3.27)

ile ifade edilir. Burada €, hatalar1, 0 ortalamali ve 62 sabit varyansl korelasyonsuz rasgele
degiskenlerdir. Eger ¢p(z) = 0 karakteristik denkleminin kokleri birim ¢emberin disinda
ise ARMA siireci duragandir ve 6(z) = 0 karakteristik denkleminin kdkleri birim

cemberin disinda kaliyorsa ARMA siireci tersine ¢evrilebilirdir (Zivot ve Wang 2006).
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Ozel olarak p = 0 ise ARMA(p,q) modeli MA(q) modeline doniisiirken g = 0 ise
ARMA (p, q) modeli AR(p) modeline doniisiir. Diger bir deyisle AR ve MA modelleri
ARMA modelinin 6zel halleridir. Duragan zaman serilerinde ACF ve PACF degerleri
kullanilarak, duragan Box-Jenkins modellerinin dereceleri belirlenebilir (Montgomery
vd. 2015). ARMA modelinin p ve g derecelerini bulmak i¢in izlenebilecek yol Cizelge

3.1°de sunulmustur.

Cizelge 3.1 Duragan siiregler igin teorik ACF ve PACF davranist.

Model ACF PACF

MA(9) q gecikme sonra kesilir. Uste} ya da siniis dalgast
- seklinde azalir.

AR(p) ;st:fllr ya da siniis dalgas1 seklinde p gecikme sonra kesilir.

ARMA(p,q) Ustel ya da siniis dalgasi seklinde  Ustel ya da siniis dalgas:
azalir. seklinde azalir.

3.3.1.4 Biitiinlesik Otoregresif Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli

Zaman serileri duragan oldugunda AR, MA ve ARMA modelleri kullanilabilirken
serilerin duragan olmadigi durumlarda ARIMA modeli kullanilir. ARIMA modeli
kullanilirken uygun sayida fark alma islemiyle seri duragan hale getirilir. d. dereceden
fark alma islemi ile duragan hale doniisen biitiinlesik otoregresif hareketli ortalama
(ARIMA) siireci, ARIMA(p,d, q) seklinde gosterilir. ARIMA(p,d,q) siireci, w, =

(1 — B)%y,; d. dereceden farki alinmus seri olmak iizere,

W = d)lwt—l + -+ d)pa)t_p + & — ngt—l — = qut—q (3.28)

ya da B gecikme operatorii ile

¢(B)(1 — B)%y, = 6(B)e, (3.29)

seklinde ifade edilir. Eger d = 0 ise (3.28) denkleminde w; = y; — W yazilabilir. Ayrica
(3.29) denklemi, ¢ (B)w; = 8(B)¢; seklinde de ifade edilebilir (Box vd. 2015).
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Ozel olarak d = 0 ise ARIMA(p, d, q) siireci duragan ARMA(p, q) siirecine doniisiir.
Ayricad = 0 iken p = 0 ise ARIMA(p, d, q) modeli MA(q) modeline doniistirken g =
0 ise ARIMA(p, d, @) modeli AR (p) modeline doniisiir. Genel olarak AR, MA ve ARMA

modellerinin, ARIMA modelinin 6zel halleri oldugu sdylenebilir.

3.3.1.5 Box-Jenkins Modeli Secimi ve Model Yeterliligi

Box-Jenkins modelleri ile modellemeye ge¢gmeden Once ilk asama bazi tanimlayici
istatistiklerin belirlenmesi ve serinin normallik i¢in test edilmesidir. Normalligi test
etmek i¢in Jarque-Bera testi kullanilmaktadir. Daha sonra, 6nemli bir unsur olan seri
duraganligi arastirilir. Box-Jenkins modelleri kullanilirken serilerin duragan olmasi, trend
ve mevsimsellik unsurlarini igermemesi istenir. Bu unsurlarin varligini incelemek igin
serinin grafigi, ACF ve PACF grafikleri kullanilabildigi gibi bazi testler de
gelistirilmistir. Bu ¢calisma kapsaminda, serilerde trendin varligini aragtirmak i¢in Mann-
Kendall ile Cox-Stuart testleri, mevsimselligin varligini arastirmak i¢in Friedman Rank
testi ile Kruskall-Wallis testi kullanilmaktadir. Ayrica duraganligi bozan birim kokiin
varligi ADF, PP ve KPSS testleri kullanilarak arastirilmaktadir.

ARMA(p, q) modelinin AR(p) ve MA(q) bilesenlerinde uygun p, g gecikmelerini
belirlemek icin ACF ve PACF hesaplanmasina ve grafiklerinin ¢izilmesine
basvurulmaktadir. Zaman serisi modellerini belirlerken ACF ve PACF islevlerine
giivenmek yaygin bir uygulama olsa da, bu islevler herhangi bir belirli AR veya MA
bileseninin 6nemini kiigiimseyebilir veya abartabilir. Bu tiir kafa karistiric1 durumlardan
kacinmak i¢cin ARMA modelleri, degisen AR ve MA derecelerinde incelenmektedir.
Zaman serisinin birden fazla model ile temsil edilebilmesi durumunda, en iyi modelin
secimi yaygin olarak Akaike (1974) tarafindan gelistirilen Akaike bilgi kriteri (Akaike
Information Criterion/AIC) ve Schwarz (1978) tarafindan gelistirilen Schwarz Bayesian
bilgi kriteri (Schwarz Bayesian Information Criterion/BIC) yardimiyla yapilmaktadir.
AIC ve BIC degerleri sirasiyla

AIC = —2log(maksimum olabilirlik) + 2(k) (3.30)
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BIC = —2log(maksimum olabilirlik) + (k)log(N). (3.31)

seklinde hesaplanirlar. Burada k parametre sayisi, N 6rneklem boyutudur. Zaman serisine
uygun model segilirken en kiiclik AIC ve BIC degerleri esas alinir. BIC degeri daha az
parametreli modelleri se¢mesinden dolay1 Oncelikli olarak tercih edilebilir (Kadilar

2005).

Gegici olarak belirlenen ARMA modelinin bilinmeyen parametreleri tahmin edildikten
sonra, model artiklarinin analiziyle modelin yeterliligi belirlenmekte ya da gerekliyse
potansiyel iyilestirmeler onerilmektedir. Artiklarin incelenmesi agsamasinda, modellerin
bir otokorelasyon probleminden, heteroskedastisite (degisen varyans) probleminden veya
her ikisinden muzdarip olup olmadig: arastirilir. Box-Jenkins modellerinin gecerliligi
incelenirken artiklarin beyaz giiriiltii olmasi istenir. Diger bir degisle artiklarin
otokorelasyonsuz, sabit varyansa sahip olmalar1 ve yaklasik olarak normal dagilim
gostermeleri istenir. Model artiklar1 arasinda otokorelasyon olup olmadigini arastirmak
icin Ljung-Box testinden ya da ACF ve PACF grafiklerinden, heteroskedastisite
arastirmasi icin ise Breusch ve Pagan (1979) tarafindan gelistirilen ve sifir hipotezi
artiklarin sabit varyansa sahip oldugunu, alternatif hipotezi ise artiklarin degisen varyansa
sahip oldugunu sdyleyen Breusch-Pagan (BP) degiskenlik testinden yaygin olarak
faydalanilir. Artiklarin normal QQ grafigi, histogrami ve gozlem degerlerine karsi
artiklar1 gosteren grafik yardimiyla, artiklarin normal bir dagilima sahip olup olmadigi
incelenebilir. Tiim bu degerlendirmelerin nihayetinde, ARMA modelinin artiklar1 beyaz
giiriiltii ozelligi tasiyorsa, olusturulan ARMA(p, q) modelinin veriyi temsil ettigi

sOylenebilir.

3.3.2 Kosullu Degisen Varyans (ARCH/GARCH) Modelleri

Box-Jenkins modellerinin modelleme yapamadig1 bir durum, zaman iginde varyanstaki
degisim durumudur. Varyansinda miitevaz1 degisikliklerin oldugu bir zaman serisi bir
takim dontisiimlerle diizenlenebilir. Ancak artan bir trendde, sistematik bir sekilde
varyansin arttig1 zaman serilerinde oldugu gibi, varyanstaki degisiklik zamanla iliskili

oldugunda, zaman serisinin ortalamasindan sapmasinin Sl¢ilisii olan oynaklik, Engle
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(1982) tarafindan gelistirilen otoregresif kosullu heteroskedastisite (autoregressive
conditional heteroskedasticity/ARCH) ya da diger bir ifadeyle kosullu degisen varyans
modelleri kullanilarak modellenebilir. Kosullu varyans modellerine ge¢cmeden once,

zaman serilerine dogrusallik ve ARCH etkisinin varligi i¢in bazi testler yapilir.
3.3.2.1 Zaman Serilerinde Dogrusallik ve ARCH Etkisi

Ljung-Box testine benzer yapida olan McLeod-Li testi, zaman serilerinin dogrusalligini
test etmek i¢in kullanilir. Seriyi temsil eden en iyi ARMA modelinin artig1 & olsun.
McLeod-Li testi, & terimlerinin karelerinin otokorelasyonuna dayanir. Bu testin sifir

hipotezi, £2’lerin sonlu gecikmeli ACF degerlerinin sifir oldugunu sdyler (McLeod ve Li
1983, Brooks 1996, Tsay 2010). N érneklem boyutu ve g2 = %Z g? olmak iizere k.

gecikmede otokorelasyon fonksiyonu,

N 2_g 2 g
pes () = Ztzenslet o) (etpmo?) (3.32)

2
Tia(ef-0?)

seklindedir. p uygun sekilde secilmis bir otokorelasyon sayisi olmak iizere McLeod-Li

P Pesz(i)
=1 (N-i)’

Box Q istatistigidir (Brooks 1996, Tsay 2010).

test istatistigi Qg = N(N + 2) ),

kare artiklarin tiirlinden yazilmig bir Ljung-

Kosullu degisen varyansin varligi, ARCH etkileri olarak adlandirilmaktadir. ARCH
etkisinin varligini belirlemek i¢in, Lagrange carpani (Lagrange Multiplier/LM) testi
kullanilmaktadir. Seriyi temsil eden en iyi ARMA modelinin artig1 & olsun. ARCH-LM
testi i¢in sifir hipotezi Hy : a; = a; = - = a5 = 0 (ARCH etkisi yoktur) seklindedir.
ARCH-LM testi i¢in kullanilan denklem, e; O ortalamali beyaz giiriiltii siireci olmak

uzere:
e =ag+ &g+ +agefgte, t=q+1,..,N (3.33)

seklindedir. Burada N 6rneklem boyutudur ve g > 0 sayis1 6nceden belirlenmis bir tam
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sayidir (Zivot ve Wang 2006, Tsay 2010). w = (1/N) Xt_, ef, SSRy = Xt g41(ef —
w)? ve é;, (3.33) denkleminin en kiigiik kareler artigi olmak iizere SSRy = Yf_ 44 &7

olsun. ARCH-LM testinin istatistigi:

_ (SSRO—SSRl)/q
"~ SSRy/(N-2q-1)

(3.34)
seklindedir (Tsay 2010). Zaman serilerinde dogrusallik saglanmiyor ve ARCH etkisi
goriiliiyorsa ARCH/GARCH metodolojisine gecilebilir.

3.3.2.2 Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Dogrusal zaman serilerinde hata terimlerinin varyansinin zamana gore degismedigi
varsayilir. Ancak zaman serilerinin varyanslari1 zamanla iliskilendirilebiliyorsa kosullu
degisen varyans modelleri kullanilarak serinin oynakligi modellenebilir. Zaman serisi
icin olusturulan dogrusal duragan ARMA((p, q¢) modelinin artig1 & olmak iizere Engle

(1982) tarafindan gelistirilen ARCH(q) modeli asagidaki gibi tanimlanir:
02 = ap+ X, aiet; + e (3.35)

Burada e;, sifir ortalamali ve sabit varyansh beyaz giiriiltii siirecidir ve &, = e/ o/ dir.
q, sonlu bir deger olmak iizere a, > 0 ve a; = 0’dir (Enders 1995, Tsay 2010). ), a;

kiimiilatif yani toplam ge¢mis sok etkisini gostermektedir (Hammoudeh ve Yuan 2008).

ARCH modeli icin oynaklik soklarimn kahicihigmi (siirekliligini) gosteren P
parametresinin degeri, (3.36) esitligi ile hesaplanir. P kalicilik parametresinin degeri 1’e
yakinsa mevcut oynakliga gelen soklar uzun siire gelecekte de devam eder ve soklar
olduke¢a yavas yok olur. Ayrica (3.37) esitliginde verilen h2l, oynakligin yeniden eski
seviyesine gelmesi i¢in gereken giin sayisini yani oynaklik yarilanma siiresini (half-life
volatility) verir (Gil-Alana ve Tripathy 2014, Sekmen ve Hatipoglu 2015, Giiglii 2020,
Int.Kyn.3).
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P=31 a; (3.36)

T 4ij=1

- loge 2
h2l = T8 (3.37)

3.3.2.3 Genellestirilmis Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli

Gegmis artik degerlerinin karesine bagli olan ARCH modeli, oynaklig1 yakalamak i¢in
cok sayida gecikmeye ihtiya¢ duymaktadir. Bu nedenle Bollerslev (1986) oynaklig
aciklamak i¢cin ge¢mis artik degerlerin karelerinin yaninda ge¢mis kosullu varyans

degerlerini kullanarak genellestirilmis kosullu degisen varyans modelini olusturmustur.

& = e/ 02, 2 = 1 olacak sekilde bir hata siireci olsun. GARCH(q, p) modeli:
of = ag + X, aigl; + X1, Biol (3.38)

olarak gosterilir. Burada {e; }, &,_; ge¢mis degerlerinden bagimsiz bir beyaz giiriiltii
sirecidir ve & nin kosullu ve kosulsuz ortalamasi sifirdir (Enders 1995). Ayrica p = 0,
q>0, ap>0, ;=20 (i=12,..,q9), i =20 (i=1,2,..,p) esitsizliklerinin
saglanmasi gerekmektedir. GARCH(q, p) i¢in X.{_, a; + XF_, Bi < 1 ve & 'nin kosulsuz

Qo
1-(Zf @i+ 3 Bi)

varyansi var(g;) = olmalidir (Zivot ve Wang 2006).

GARCH modeli igin (3.39) denkleminde verilen P kalicilik parametresi degeri, 1’e
yakinsa mevcut oynakliga gelen soklar, uzun siire gelecekte de devam eder. GARCH
stireci i¢in oynaklik yarilanma siiresi, (3.37) esitliginde belirtilen h2l formiili ile

hesaplanir (Sekmen ve Hatipoglu 2015, Int.Kyn.3).

P=3%1a +3 B (3.39)

GARCH(q, p) modeli, p = 0 oldugunda ARCH(q), p = q = 0 oldugunda ise &; beyaz

giiriiltii siirecine doniisiir.
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3.3.2.4 Ustel Genellestirilmis Kosullu Degisen Varyans (EGARCH) Modeli

ARCH ve GARCH, simetrik kosullu degisen varyans modelleri oldugundan pozitif ve
negatif soklara/haberlere simetrik tepki verdikleri varsayilmaktadir. ARCH ve GARCH
modelleri asimetrik tepkileri agiklamada yetersiz kaldig1 i¢cin Nelson (1991) tarafindan
iistel GARCH (Exponential GARCH/EGARCH) modeli gelistirilmistir. e, = &0,
olmak iizere, EGARCH (g, p) modeli

Ino? = ag + Z;?:l(ajst_j + yj(|et_j| - E|et_j|)) + Z?=1 BjIn ajz_i (3.40)

seklinde gosterilir. Burada ; isaret etkisini, y; boyut etkisini gostermektedir (Bollerslev
2008, Tsay 2010, int.Kyn.3). Bu modelde varyansin pozitif olmasini saglamak icin

parametre kisitlamasina gerek yoktur (Mills ve Markellos 2008). a; = 0 iken model
simetrik olur, yani oynaklik lizerinde pozitif ve negatif soklar ayni etkiye sahiptir. a; < 0
iken negatif soklar pozitif soklara gore, a; > 0 iken pozitif soklar negatif soklara gore
daha giiglii etkiye sahiptir (Aliyu 2011, Chen vd. 2019). @; # 0 ve anlamli ise asimetrik
etkiyi gosterir, ayrica anlamli «; parametreleri icin Y a; < 0 ise kaldirag etkiyi

gostermektedir (Hammoudeh ve Yuan 2008).
EGARCH modeli i¢in P kalicilik parametresi degeri,

P=%"_,B (3.41)
formiiliiyle hesaplanir. Ayrica oynaklik yarilanma siiresi ise (3.37) esitliginde belirtilen

h21 formiilii yardimryla hesaplanir (Int.Kyn.3). Eger kalicilik parametresinin degeri 1’in

izerinde ise oynaklik kalicilig1 belirsiz siire devam eder (Akhtar ve Khan 2016).
3.3.2.5 Glosten, Jagannathan ve Runkle GARCH (GJR-GARCH) Modeli
Glosten vd. (1993) tarafindan gelistirilen ve I gosterge fonksiyonunu kullanarak kosullu

varyans iizerindeki pozitif ve negatif soklar1 asimetrik olarak modelleyen GJR-GARCH
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modeli,
of = ap+ 2?:1(%5?—]’ + yle—jet;) + Z?:l Bjoi (3.42)

seklindedir. Burada y; kaldirag etkisini gosterir. @;, y; ve fB; parametreleri negatif
olmayan degerlerdir. Ayrica I gosterge fonksiyonu, &_; < 0 iken 1 degerini alir aksi
durumlarda 0 degerini alir (Tsay 2010, int.Kyn.3). GIR-GARCH modeli negatif soklarin

oynaklik iizerindeki etkisini inceler.

GJR-GARCH modeli i¢in kalicilik parametresi,

seklinde hesaplanir. Burada k, sifirin altindaki standartlastirilmis artiklarin beklenen
degeridir. Ayrica yarilanma siiresi ise (3.37) esitliginde belirtilen h2[ formiilii yardimiyla

hesaplanir (Int.Kyn.3).
3.3.2.6 ARCH/GARCH Modeli Secimi ve Model Yeterliligi

Zaman serileri Box-Jenkins modelleri ile modellendikten sonra, serilerin dogrusal
olmayan unsurlar tasiyip tagimadigini arastirmak i¢in McLeod-Li testi, ARCH etkisi
tasty1p tasimadiklarini arastirmak icin ise ARCH-LM testi kullanilir. Eger zaman serisi
dogrusal olmayan unsurlar barindirtyorsa ve ARCH etkisi altindaysa ARCH/GARCH

metodolojisine gegilebilir.

Box-Jenkins modellerinde oldugu gibi veriyi birden fazla ARCH/GARCH modeli temsil
edebilir. ARCH/GARCH ailesi modellerinin se¢imi AIC, BIC degerlerine, model
parametrelerinin dnemine, model parametrelerinin ilgili kosullar1 saglayip saglamadigina
ve ARCH etkisinin varligina dayanmaktadir. Parametre kosullarini saglayan, en kiiclik
AIC ve BIC degerlerine sahip, ARCH etkisi barindirmayan model uygun model olarak

belirlenir. Model belirleme islemi bittikten sonra model yeterliligi incelenir.
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Gegici olarak belirlenen ARCH/GARCH modelinin yeterliligi i¢in bir dizi grafiksel ve
istatistiksel degerlendirme yapilir. Model yeterlilik kontrolleri daha 6zel olarak
standartlastirnllmis  artiklar  iizerinde  gerceklestirilmektedir. = Tahmin  edilen
standartlagtirilmig artiklar, seri korelasyon, kosullu heteroskedastisite veya herhangi bir
tirde dogrusal olmayan bagimlilik gostermemelidirler. Ayrica, standartlastirilmis
artiklarin  dagilimi, tahminlerde kullanilan hata dagilimiyla uyumlu olmalidir.
ARCH/GARCH modelinin  standartlagtirilmis  artiklarindaki ~ otokorelasyonun
incelenmesi icin agirliklandirilmis Ljung-Box testi, ARCH etkisinin yoklugunu test
etmek icin Lagrange carpani kullanilmaktadir. Standartlagtirilmig artiklarin normal
dagildig1 varsayilirsa, artiklara iligkin histogram grafigi, Q-Q grafigi ve artiklarin zamana
bagli grafigi degerlendirmeler i¢in kullanilmaktadir. Standartlagtirilmis artiklarin
histogrami yaklagik olarak simetrik olmali, Q-Q grafigi kabaca dogrusal goriinmeli ve
zamana bagl grafikte degerlerin yaklasik yiizde doksan besi £2 arasinda olmalidir. Bu
degerlendirmelerden sonra, veriler i¢cin uygun oldugu tespit edilen modeller kullanilarak

Ongorii yapilabilir (Zivot 2009).

3.4 ARCH/GARCH Modelleri i¢in Ongorii

Zaman serilerinin analizinde 6nemli bir uygulama olan Ongorii, gecmis veriler
kullanilarak seriye uydurulan modele gore, model parametrelerinin bulunmasi ile zaman
serisinin gelecekte alacagi degerler icin onceden kestirimde bulunmaktir. Yapilan bu
calismada Ongorii, seri i¢in bulunan en uygun modelin ampirik dagilimindan,
standartlastirilmis artiklar1 yeniden 6rneklemeye dayanan, bootstrap (6nyiikleme) teknigi

kullanilarak gergeklestirilmistir.

Parametre belirsizliginin dahil edilmesine izin vermesi ve dagilim varsayimlarina
dayanmamas1 avantajlarina sahip, Pascual vd. (2006) tarafindan ARCH/GARCH
stireclerinin oynakliklarinin tahmin yogunluklarini elde etmek i¢in yeni bir dnylikleme
prosediiriic  Onerilmistir.  GARCH(q,p) siirecleri igin de genellestirilebilen ve
GARCH(1,1) modelini kullandiklar1 ¢aligmalarinda, Pascual vd. (2006) tarafindan
gelistirilen bootstrap dngorii teknigi su sekilde agiklanir.
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N gozlemli bir dizi olan ey = {81, £ ) EN}, GARCH(1,1) siireci, 67 = ay + a7, +
o4, t=1,.., N vee = e,o, tarafindan iiretilsin. Amag &y, ve oy, degerlerinin
kosullu dagilimini, meveut veriler {izerinden dogrudan tahmin etmektir. &,, &, ve B,
GARCH(1,1) siirecinin paremetre tahminleri olsun. Kosullu varyansin tahmini, &, =
&/6;, t=1,..,N olmak iizere, 67 = &y + @1€?1+ p16%,, t=2,..,N

seklindedir. Marjinal varyansin tahmini ise 62 = &,/ (1 — 0 — 31)’dir.

Onyiikleme teknigini uygulamak igin, orijinal dizinin yapismi taklit eden ve (3.44) ile

(3.45) denklemlerinden elde edilen €7y = {&1, &5 ..., &y} bootstrap serileri kullanilir:

6:2 = &0 + &18?21 + 316-;_21 (344)
g =ef6l, t=1,..,N. (3.45)

Burada e;, Fy merkezli artiklarin (centered residual) ampirik dagilim fonksiyonu yerine
kullanilan rasgele cekilislerdir. Merkezli artiklar, artiklardan, artik ortalamalarinin

cikarilmasiyla elde edilir (Candelon ve Liitkepohl 2001). Ayrica 6,2 = 62°dir.

Onyiikleme serisinin @&, @, f; seklindeki parametre tahminleri yapildiktan sonra

bootstrap ongoriisii,

A _ oo sk  *2D Ax ~A%2

OnGk = Qo + A1€N k-1 + P1ONT k-1 (3.46)
A% * A%
€N+k = eN+kO-N+k’ t = 1, 2, en (3.47)

denklemleri yardimiyla yapilir. Burada ey ., Fy yerine gegen rasgele gekilislerdir. ej =

&y VE

~ a* ~ _ A . a*
6 = i + X)L BY (R — ) (3.48)

seklindedir. Denklem (3.48)'de 632, tiim 6nyiikleme tekrarlari i¢in farklidir. Ancak &5?
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degeri, karsilik gelen 6nyiikleme parametresi tahminleri ve orijinal seri kullanilarak elde
edilir. Ayrica 85%, parametre tahmininden kaynaklanan degiskenligi igerir ve ayni

zamanda, tahminler yapilirken siirecin durumunu dikkate alir.

Bootstrap 0ngorii teknigi, bahsedildigi gibi parametre ve dagilim belirsizligini goz
Oniinde bulundurarak gerceklestirilir. Mevcut ¢alismada kullanilan, rugarch R
paketindeki bootstrap 6ngorii tekniginin, “partial” ve “full” seklinde iki tiirli metodu
mevcuttur. Bu tekniklerden “partial” teknigi yalnizca dagilim belirsizligini dikkate
alirken “full” teknigi hem parametre belirsizligini hem de dagilim belirsizligini dikkate

alir (Int.Kyn.3). Mevcut ¢alismada “partial” metodu kullanilmistir.

3.5 Performans Degerlendirme Olgiitleri

Test kiimesi verileri iizerinde ARCH/GARCH modelleri performansi agsagida sunulan
mutlak hata ortalamasit (MHO), hata kareler ortalamasi (HKO) ve hata kareler

ortalamasinin karekokii (HKOK) ol¢iitleriyle degerlendirilmektedir:

lon  |Ac—Fl

MHO = 37, = (3.49)

1
HKO = ; ?zl(At - Ft)z (350)
HKOK = \/%Z?zl(At — F,)? (3.51)

Burada A, test kiimesinin ger¢ek elemanlarini, F; ise modelden elde edilen 6ngorii

degerlerini géstermektedir.
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4. BULGULAR

Bu calisma kapsaminda, BIST 100, FTSE 100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endeksleri
davraniglarini incelemek amaciyla Box-Jenkins ve ARCH/GARCH ailesi modellerinden
ARCH, GARCH, EGARCH ve GJR-GARCH modellerine odaklanilmig, tim

degerlendirmeler i¢in R programi kullanilmustir.

4.1 Betimsel Istatistikler

Giinliik endeks getiri serilerinin grafikleri Sekil 4.1°de, getiri serilerine iligskin betimleyici
istatistikler Cizelge 4.1’de sunulmaktadir. Tiim seriler i¢in Jarque—Bera istatistikleri 0,05
onem diizeyinde anlamlidir, bu da getirilerin normal dagilimdan ziyade ¢arpik oldugunu
gostermektedir. Serilerin sola ¢arpik olmasi, endekslerde genel olarak negatif getirilerin
pozitif getirilerden daha fazla oldugunu gosterir (Pfaff 2016). Ayrica, BIST 100 ve FTSE
100 endeksleri haricindeki endekslerde basiklik katsayisi 3'ten biiyiiktiir. Basiklik
katsayisinin 3’ten biiylik olmasi, NIKKEI 225 ve S&P 500 endeks getiri serilerinin
dagilimlarinin leptokurtik oldugunu yani bu endekslerin getiri serilerinde volatilite
kiimelenmesinin oldugunu (Hatipoglu 2015) ve dolayisiyla bu endekslerde yatirimin agir1

diisiik ya da asir1 yiiksek getiri potansiyelinin oldugunu ifade eder.

BIST 100 serisinin 5. ve 7. gecikmelerde 2 6nemli otokorelasyonu, FTSE 100 serisinin
4., 20. ve 25. gecikmelerde 3 Onemli otokorelasyonu ve S&P 500 serisinin 8. ve 15.
gecikmelerde 2 dnemli otokorelasyonu vardir. Ancak NIKKEI 225 serisinin 6nemli bir
otokorelasyonu bulunmamaktadir. Karesel getirilerin 6nemli bir otokorelasyon
sergilemesi (McKenzie 1997), serilerdeki basiklik ve negatif carpiklik degerlerine gore
serilerin normal dagilim gostermemesi (Zivot ve Wang 2006) kosullu bir varyansin
olabilecegini diisiindiiriir. Ayrica, karesel getiriler i¢in Ljung-Box testinin Q istatistiginin
ham getirilerinkinden daha biiylik olmasi, heteroskedastisiteyi belirtmektedir (Jasic ve
Wood 2004). Tiim bu degerlendirmelerden hareketle, serilerin tamami normal olmama
ve heteroskedastisite ozellikleri tasimaktadir, ayrica BIST 100, FTSE 100 ve S&P 500

getiri serilerinde seri bagimlilik bulgular1 ortaya konmaktadir.
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Sekil 4.1 Borsa endeksleri getiri serilerinin grafigi.

Cizelge 4.1 Borsa endeksleri getiri serilerinin betimsel istatistikleri.

Endeks BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225  S&P 500
Ortalama 0,0003 0,0001 0,0002 0,0003
Standart Sapma 0,0128 0,0090 0,0130 0,0086
Carpikhik -0,3960 -0,1437 -0,3312 -0,4738
Basikhik 1,9739 2,4333 5,8795 4,1393
Minimum -0,0735 -0,0478 -0,0825 -0,0418
Maksimum 0,0526 0,0352 0,0743 0,0484
Jarque-Bera Istatistigi <22¢-16 <2216 <2216 <22e-16
p degeri

Otokorelasyon

1. Gecikme 0,0000 0,0090 -0,0500 -0,0130
2. Gecikme 0,0140 -0,0510 -0,0030 -0,0490
3. Gecikme 0,0080 0,0310 -0,0360 0,0110
4. Gecikme -0,0250 -0,0940%* 0,0060 -0,0400
5. Gecikme -0,0810%* -0,0330 -0,0350 -0,0280
6. Gecikme 0,0080 0,0210 -0,0200 0,0240
7. Gecikme -0,0710%* -0,0240 -0,0090 0,0240
8. Gecikme 0,0180 0,0240 -0,0230 -0,0720%*
9. Gecikme -0,0330 -0,0070 0,0240 -0,0180
10. Gecikme 0,0500 -0,0230 0,0310 -0,0130
15. Gecikme -0,0290 -0,0170 -0,0030 -0,0620%*
20. Gecikme -0,0210 0,0830%* 0,0110 0,0150
25. Gecikme 0,0490 0,0710%* -0,0460 -0,0120
Ham Getiriler

Q(10) 16,5110 15,8750 7,6036 12,1010
Q(15) 23,4720 20,7530 12,4780 22,9200
Q(20) 24,5030 30,0280 15,1370 29,4110
Q(25) 28,7810 44,6300%* 25,5830 33,2830
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Cizelge 4.1 (Devam) Borsa endeksleri getiri serilerinin betimsel istatistikleri.

Getirilerin Karesi BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225  S&P 500
Q(0) 27,7770%* 442,9000* 111,8400%* 342,3900*
Q(5) 38,2100* 477,0900* 173,9200%* 376,4400*
Q20) 50,0850* 524,1200* 176,4800%* 404,4300%*
Q(25) 54,7240* 577,5400* 180,0200* 420,3700*

Q(k), k. gecikmede Ljung—Box Q istatistigidir. * 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gosterir.

4.2 Duraganhk Testleri Sonuc¢lari

Endeks getiri serilerinin trend igerip icermediklerini test etmek amaciyla Mann-Kendall
ve Cox-Stuart testleri, trend R paketi (Int.Kyn.1) ve mevsimsellik unsuru varligi
arastirmasi i¢in ise Kruskall-Wallis ve Friedman Rank testleri, seastests R paketi
(Int.Kyn.4) kullanilarak uygulanmustir. Cizelge 4.2’de sunulan trend ve mevsimsellik test
sonuclarina gore tiim serilerin 0,05 6nem diizeyinde trend ve mevsimsellik igermedikleri

goriilmektedir.

Cizelge 4.2 Borsa endeksleri getiri serileri igin trend ve mevsimsellik test sonuglari.

Trend Testleri Mevsimsellik Testleri

Mann-Kendall  Cox-Stuart  Kruskall-Wallis Friedman

Test Istatistigi Test Istatistigi  Test Istatistigi Rank =
(p degeri) (p degeri) (p degeri) Test Istatistigi
(p degeri)
BIST 100 0,3248 0,9849 5,5300 5,6900
(0,7454) (0.3247) (0.4774) (0,4583)
FTSE 100 -0,3164 0,8357 7,7200 6,5900
(0,7517) (0,4033) (0,2594) (0,3602)
NIKKEI 225 -0,0518 0,6458 5,1800 8,7200
(0,9587) (0,5184) (0,52054) (0,1902)
S&P 500 0,9185 0,1456 2,2400 4,1100
(0.3584) (0.8842) (0.8961) (0,6615)

Bir birim kokiin varligi veya bagka bir deyisle duraganlik i¢in, zaman serilerinin test
edilmesi amaciyla aTSA R paketi (Int.Kyn.2) kullanilarak gergeklestirilen ADF, PP ve
KPSS testleri sonuglar1 Cizelge 4.3’te sunulmaktadir. Tiim test sonuglari, serilerde bir
birim kokiin olmadigin1 gosterir. Trend, mevsimsellik ve birim kok testleri sonuglari
serilerin duragan oldugunu gostermektedir. Ayrica getiri serilerinin duragan bir yapida

oldugu Sekil 4.2°de sunulan getiri serilerinin ACF ve PACF grafikleriyle de
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desteklenmektedir.

Cizelge 4.3 Borsa endeksleri getiri serileri i¢in birim kok testi sonuglari.

Endeks

BIST100 FTSE 100 NIKKEI225 S&P 500
ADF test istatistigi  Sabitsiz -13,5000 -13,1000 -12,7000 -12,0000
(p degeri) [gecikme] Trendsiz (<0,01) [6] (<0,01) [6] (<0,01) [6] (<0,01) [6]
Sabitli -13,5000 -13,1000 -12,7000 -12,1000
Trendsiz (<0,01) [6] (<0,01) [6] (<0,01) [6] (=0,01) [6]
Sabitli -13,5000 -13,0000 -12,7000 -12,1000
Trendli (<0,01) [6] (<0,01) [6] (<0,01) [6] (<0,01) [6]
Phillips—Perron test Sabitsiz -967,0000 -925,0000 -980,0000 -967,0000
istatistigi Trendsiz ~ (<0,01)[7]  (=0,01)[7] (<0,01) [7] (=0,01) [7]
(p degeri) [gecikme] Sabitli -966,0000 -925,0000 -980,0000 -965,0000
Trendsiz  (<0,01)[7]  (<0,01)[7] (<0,01) [7] (<0,01) [7]
Sabitli -966,0000 -925,0000 -980,0000 -965,0000
Trendli (<0,01) [7] (<0,01) [7] (<0,01) [7] (<0,01) [7]

KPSS test istatistigi  Sabitsiz 0,2520 0,0986 0,1120 0,5400
(p degeri) [gecikme] Trendsiz ~ (20,10)[7]  (=0,10) [7] (20,10) [7] (20,10) [7]

Sabitli 0,0710 0,0634 0,0665 0,0504
Trendsiz ~ (=0,10)[7]  (20,10) [7] (>0,10) [7] (20,10) [7]

Sabitli 0,0711 0,0629 0,0557 0,0488
Trendli (20,100 [7]  (0,10) [7] (20,10) [7] (20,10) [7]
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4.3 Box-Jenkins Modelleri

Duraganlik sinamasindan sonra, ARMA(0,0)'dan ARMA(5,5)'e kadar farkl1 derecedeki
ARMA modelleri test edilmistir. Endeksler icin duraganlik ve tersine g¢evrilebilirlik
kosullarini saglayan en diisiik AIC ve BIC degerlerine sahip ARMA modelleri Cizelge
4.4°te verilmektedir. FTSE 100 i¢cin ARMA(1,5), diger endeksler i¢in ise ARMA(0,0)
modeli en uygun model olarak bulunmustur. Bulunan bu modellere ait artik sinamasi

yapilmis olup modellerin serileri temsil ettigi belirlenmistir.

Cizelge 4.4 Borsa endeksleri getiri serilerine ait en iyi ARMA modellerine iliskin AIC, BIC
degerleri, artiklara iligkin Ljung-Box ve BP testleri sonuglari.

Endeks BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
Model ARMA(0,0) ARMA(1,5) ARMA(0,0) ARMA(0,0)
AIC -5881,7330 -6659.3250 ~5727.2440 ~6706,4800
BIC -5871,9140 -6619,9830 -5717.4710 -6696,6520
Model

Artiklar:

Q(10) 16,5110 2.5469 7.6036 12,1010
Q(15) 23,4720 6,3296 12,4780 22,9200
Q(20) 24,5030 14,8360 15,1370 29.4110
Q(25) 28,7810 28,6130 25,5830 33,2830
BP Test 0,0000 0,0562 1,5331 2,0083
Istatistigi

Q(k), k. gecikmede Ljung—Box Q istatistigidir.

4.4 Volatilite ve ARCH/GARCH Modelleri

Zaman serileri ARMA siirecinde modellendikten sonra, model artik karelerinin
dogrusallik unsurunu igerip icermedigini test etmek amaciyla, nonlinearTseries R paketi
(Int.Kyn.5) kullanilarak hesaplanan McLeod-Li testi kullanilmis olup Cizelge 4.5’te
sunulan p degerlerine gore tiim endeksler i¢in dogrusallik reddedilmektedir. Ayrica, yine
Cizelge 4.5’te sunulan aTSA R paketi kullanilarak hesaplanan ARCH-LM testi
sonuglarina gore, getiri serileri ARCH etkisi altindadir. Hem McLeod-Li hem de ARCH-
LM testi sonuglari, ARCH/GARCH metodolojisi kullanilarak endekslerin getiri

oynakliginin modellenebilecegini gdstermektedir.
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Cizelge 4.5 McLeod-Li dogrusallik testi ile ARCH-LM testi sonuglari.

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
McLeod-Li Testi

p degerleri

4. Gecikme 0,0011 0,0000 0,0000 0,0000
8. Gecikme 0,0023 0,0000 0,0000 0,0000
12. Gecikme 0,0042 0,0000 0,0000 0,0000
16. Gecikme 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000
20. Gecikme 0,0002 0,0000 0,0000 0,0000
24. Gecikme 0,0004 0,0000 0,0000 0,0000
ARCH-LM

Istatistigi

4. Gecikme 677,9000% 381,7000% 1065,0000* 625,7000%*
8. Gecikme 332,3000% 187,6000%* 503,0000%* 268,5000%*
12. Gecikme 216,3000%* 121,3000%* 304,0000%* 175,3000%
16. Gecikme 155,4000* 89,7000%* 206,0000%* 128,1000*
20. Gecikme 117,9000%* 69,8000* 161,0000%* 99,8000%*
24. Gecikme 95,4000%* 55,7000%* 132,0000%* 81,1000%
ﬁﬁﬁgﬁ;‘:ﬁ“‘ Kabul Kabul Kabul Kabul

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gdsterir.

Bu amagla rugarch R paketi kullanilarak endeksler i¢in bulunan ARMA modellerinden
gelistirilmis g = 1, 2, 3,4 i¢in normal (norm), t (std), genellestirilmis hata (generalized
error distribution, ged), ¢arpik normal (snorm), carpik t (sstd) ve carpik ged (sged)
dagilimli ARCH; g = 1,2 ve p = 1,2 i¢in normal, t, ged, ¢arpik normal, carpik t ve
carptk ged dagilimli GARCH, EGARCH, GJR-GARCH modelleriyle serilerin
oynakliklarinin ~ modellenmesine  odaklanilmistir.  Incelenen =~ ARCH/GARCH
modellerinin bir kismi1 sahip olmas1 gereken kosullar1 saglamadigindan, bir kism1 model
karsilagtirmas1 adimi igin ilgili parametre anlamliligini saglamadigindan, bir kismu
degisen varyans sorununu gideremediginden, bir kismi da standartlagtirilmis artiklarin
Ozellikleri dikkate alinarak kapsami dismna cikartilmistir. Endeksler ic¢in, parametre
kosullarin1  saglayan, ARCH etkisi giderilen, standartlagtirilmis artiklardaki
otokorelasyon sorunu giderilen, standartlastirilmis artiklarin -~ 6zelliklerini  ve
standartlagtirtlmis artiklarin uyum 1iyiligini saglayan ARCH/GARCH modellerinin
sonuglar1 Cizelge 4.6-4.29’da sunulmustur.

Endeksler i¢in farkli dagilima sahip ARCH modeli sonuglar1 Cizelge 4.6-4.11°de

verilmistir. ARCH modeli i¢in gerekli olan @y, > 0 parametre sartin1 saglamadiklarindan,
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FTSE 100 endeksi i¢in olusturulan ged ve c¢arpik ged dagilimlarinda, NIKKEI 225
endeksi icin ¢arpik ged dagiliminda, S&P 500 endeksi i¢in norm dagiliminda ARCH ile
modelleme islemi yapilamamistir. NIKKEI 225 endeksi i¢in yapilan modelleme
isleminde norm-ARCH, ged-ARCH, snorm-ARCH modellerinin ve S&P 500 endeksi
icin ged-ARCH, snorm-ARCH ve sged-ARCH modellerinin standartlagtirilmig
artiklarinin uyum iyiligi kosulunu saglamamasindan dolay1 s6z konusu modeller analiz
kapsami disina ¢ikartilmistir. ARCH modelleri igin hesaplanan P kalicilik parametresine
gore, S&P 500 endeksi disindaki endekslerde soklar oynaklik iizerinde fazla etkili
degildir. S&P 500 endeksinde yarilanma siireleri std-ARCH modeline gore 18 giin, sstd-
ARCH modeline gore 13 giindiir. Diger endeksler i¢in yarilanma siiresi yaklasik olarak 1

giindiir.

Cizelge 4.6 Endeksler igin norm-ARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5893,9644 -6828,2060 - -
BIC -5869,4154 -6769,2220 - -
Loglikelihood 2951,9820 3426,1060 - -
a, 0,000133* 0,000035%* - -
a, 0,0555 0,2213%* - -
a, 0,0502 0,0920%* - -
as 0,0886* 0,1476* - -
a, - 0,0809%* - -
P 0,1943 0,5418 - -
h21 0,4230 1,1310 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gdsterir.
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Cizelge 4.7 Endeksler i¢in std-ARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5939,8560 -6857,1930 -6063,8281 -7099,2414
BIC -5910,3972 -6793,2600 -6034,4581 -7064,9368
Loglikelihood 2975,9350 3441,6160 3037,9050 3556,6420
a 0,000123* 0,000034* 0,0001* 0,000019%*
a, 0,0582 0,2313* 0,2120%* 0,3006*
a, 0,0700 0,1115* 0,4005* 0,1922*
as 0,1358* 0,1628* 0,1742%* 0,2447*
a, - 0,0912 - 0,2248%*
P 0,2640 0,5968 0,7866 0,9623
h2l 0,5204 1,3427 2,8891 18,0542
*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.8 Endeksler i¢in ged-ARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5930,0364 - - -
BIC -5895,6678 - - -
Loglikelihood 2972,0160 - - -
a, 0,000123* - - -
aq 0,0545 - - -
a, 0,0597 - - -
as 0,1150%* - - -
ay 0,0268 - - -
P 0,2560 - - -
h2l 0,5086 - - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.9 Endeksler i¢in snorm-ARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500

AIC -5898,5736 -6829,8220 - -
BIC -5864,2050 -6765,8890 - -
Loglikelihood 2956,2990 3427,9270 - -

a, 0,000127* 0,000035* - -

a, 0,0502 0,2148* - -

a, 0,0504 0,0936* - -

as 0,0884* 0,1492%* - -

a, 0,0375 0,0844* - -

P 0,2265 0,5420 - -

h2l 0,4667 1,1316 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.10 Endeksler i¢in sstd-ARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500

AIC -5940,3570 -6859,2130 -6067,4504 -7098,0342
BIC -5905,9884 -6790,4320 -6033,2833 -7058,6996
Loglikelihood 2977,1620 3443,6300 3040,7340 3557,0250
a, 0,000123* 0,000033* 0,000062* 0,000018%*
aq 0,0571 0,2215%* 0,2238%* 0,2931*
a, 0,0726 0,1187* 0,3589* 0,1888*
a3 0,1352* 0,1668* 0,1653* 0,2436*
ay - 0,0953* - 0,2230%*
P 0,2650 0,6022 0,7480 0,9484
h2l 0,5219 1,3669 2,3873 13,0962

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.11 Endeksler icin sged-ARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500

AIC -5931,8400 - - -
BIC -5892,5616 - - -
Loglikelihood 2973,9050 - - -
ag, 0,000123* - - -
aq 0,0530 - - -
a, 0,0621 - - -
a3 0,1157* - - -
a, 0,0238 - - -
P 0,2546 - - -
h2l 0,5066 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.

Cizelge 4.12-4.17°de endeksler i¢in olusturulan en uygun GARCH modelleri verilmistir.
GARCH modeli i¢in gerekli olan ay > 0 parametre kosulunu saglamadiklarindan, BIST
100 endeksi i¢in tiim dagilimlarda, FTSE 100 endeksi i¢in t ve ¢arpik t dagilimlarinda ve
S&P 500 endeksi i¢in t, ged ve c¢arpik t dagilimlarinda GARCH modeli
olusturulamamistir. NIKKEI 225 ve S&P 500 endeksleri i¢in norm-GARCH ve snorm-
GARCH modelleri, standartlagtirilmis artiklariin uyum iyiligi kosulunu saglamamasi
yiiziinden analiz kapsami disina gikartilmistir. FTSE 100 ve NIKKEI 225 endeksleri igin
olusturulan biitiin dagilimlarda P kalicilik parametresi 1’e yakin olup soklarm uzun siire
endeks oynaklig1 iizerinde etkisi devam eder. Ayrica FTSE 100 endeksi i¢in h2l
yarilanma siiresi snorm-GARCH modelinde, bu endeks i¢in olusturulan diger GARCH
modellerine gore daha diistiktiir. NIKKEI 225 endeksi i¢in h2l yarilanma siiresi sged-
GARCH modelinde, endeks icin olusturulan diger GARCH modellerine goére daha
diisiiktiir. S&P 500 endeksi sadece sged-GARCH modeli ile modellenmistir. S&P 500
endeksinin oynaklig1, yaklasik olarak 22 giinde kendi ortalamasina donmektedir. Yapilan
GARCH modellemesinde en uzun yarilanma siiresi 25 giin ile NIKKEI 225 endeksi i¢in
uygun bulunan std-GARCH modeline aittir. Ayrica GARCH modellerinde oynakligi,

geemis donem soklarindan ziyade ge¢mis donem oynakliklar1 daha fazla arttirmaktadir.

38



Cizelge 4.12 Endeksler i¢cin norm-GARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - -6847,1940 - -
BIC - -6798,0070 - -
Loglikelihood - 3433,5820 - -
a, - 0,000005* - -
a, - 0,1430* - -
B1 - 0,7906* - -
P - 0,9336 - -
h2l - 10,0828 - -
*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.13 Endeksler i¢in std-GARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - - -6074,4013 -
BIC - - -6049,9263 -
Loglikelihood - - 3042,1940 -
a - - 0,000009* -
a, - - 0,1982%* -
B1 - - 0,7743* -
P - - 0,9725 -
h2l - - 24,8290 -
*: 0,05 diizeyinde istatistiksel dnemi gosterir.
Cizelge 4.14 Endeksler icin ged-GARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - -6876,5850 -6069,6042 -
BIC - -6817,6010 -6045,1292 -
Loglikelihood - 3450,3140 3039,7810 -
a - 0,000005%* 0,000008* -
aq - 0,1742%* 0,1747* -
b1 - 0,3059* 0,7863* -
B> - 0,4577* - -
P - 0,9378 0,9610 -
h2l - 10,7888 17,4075 -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gdsterir.
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Cizelge 4.15 Endeksler i¢cin snorm-GARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - -6853,6580 - -
BIC - -6794,5730 - -
Loglikelihood - 3438,8040 - -
a, - 0,000005* - -
a, - 0,1756* - -
b1 - 0,2866%* - -
B - 0,4619* - -
P - 0,9240 - -
h2l - 8,7751 - -
*: 0,05 diizeyinde istatistiksel dnemi gosterir.
Cizelge 4.16 Endeksler icin sstd-GARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - - -6079,4921 -
BIC - - -6050,2200 -
Loglikelihood - - 3045,7590 -
a, - - 0,000009* -
aq - - 0,1921* -
L1 - - 0,7720* -
P - - 0,9640 -
h2l - - 18,9236 -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.17 Endeksler icin sged-GARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC - -6879,3120 -6074,3034 -7136,1616
BIC - -6810,4300 -6045,0313 -7101,8570
Loglikelihood - 3453,6450 3043,1750 3575,1050
a, - 0,000004* 0,000008* 0,000003*
a, - 0,1695%* 0,1705% 0,2048*
a, - 0,0000 - 0,0000
B4 - 0,3323 0,7876* 0,4549
B, - 0,4394* - 0,3088
P - 0,9411 0,9580 0,9685
h21 - 11,4267 16,1679 21,6432

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.

Endeksler i¢in bulunan en uygun EGARCH modellerinin sonuglar1 Cizelge 4.18-4.23’te
verilmistir. NIKKEI 225 ve S&P 500 endeksleri i¢cin norm-EGARCH ve snorm-
EGARCH modelleri, standartlastirilmis artiklarinin uyum iyiligi kosulunu saglamamasi
yliziinden analiz kapsami disina g¢ikartilmistir. EGARCH modeli oynaklik {izerindeki
asimetrik etkileri dikkate alan bir modeldir. Endeksler i¢in olusturulan biitiin modeller
incelendiginde anlamli a; asimetri parametreleri igin } a; < 0 oldugu goriilmiistiir,
bunun sonucunda endeksler {lizerinde kaldira¢ etkisinin mevcut oldugu sdylenir. Yani
endekslerde oynaklik negatif soklardan daha fazla etkilenmektedir. BIST 100 endeksi i¢in
en uzun yarilanma siiresi norm-EGARCH modeliyle hesaplanir. FTSE 100 endeksi i¢in
en uzun yarilanma stiresi 20 giin ile sstd-EGARCH modeline aittir. NIKKEI 225 endeksi
icin bu siire yaklasik 8 giindiir. S&P 500 endeksi i¢in en kisa yarilanma siiresi sged-
EGARCH modeli ile elde edili. EGARCH modeline gore P kaliciik parametresi

incelendiginde, genel olarak soklardan en uzun siire BIST 100 endeksi etkilenmektedir.
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Cizelge 4.18 Endeksler icin norm-EGARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5929,1346 -6901,3300 - -
BIC -5889,8562 -6847,2950 - -
Loglikelihood 2972,5750 3461,6750 - -
g -0,1192%* -0,4040%* - -
ay -0,1461* -0,1471%* - -
a, 0,0962%* - - -
B4 1,0000* 0,9579* - -
B -0,0136* - - -
Y1 -0,0291 0,1307*
Y2 0,0482 -
P 0,9864 0,9579 - -
h2l 50,5397 16,0961 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.19 Endeksler icin std-EGARCH modeli sonuglari.
Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5967,9120 -6924,4590 -6124,3303 -7174,9932
BIC -5938,4532 -6860,5260 -6095,0582 -7145,5174
Loglikelihood 2989,9420 3475,2320 3068,1670 3593,4920
a, -0,1568* -0,4250* -0,7045* -0,3955*
oy -0,0619* -0,2270* -0,2402* -0,1937*
b1 0,9823* 0,4704* 0,9230* 0,9605*
B - 0,4860* - -
Y1 0,0253* 0,1679* 0,1976* 0,1913*
P 0,9823 0,9565 0,9230 0,9605
h2l 38,7735 15,5805 8,6454 17,2046

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.20 Endeksler i¢in ged-EGARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5959,0944 -6916,0760 -6116,4004 -7175,9992
BIC -5924,7258 -6857,0920 -6087,1283 -7146,5234
Loglikelihood 2986,5670 3470,0280 3064,2050 3594,0180
a -0,2393* -0,3755* -0,6910%* -0,4766*
a, -0,0989* -0,1489* -0,2227* -0,2004*
b1 0,2652* 0,9615* 0,9246* 0,9523*
B2 0,7078* - - -
Y1 0,0406 0,1299* 0,1873* 0,1843*
P 0,9730 0,9615 0,9246 0,9523
h2l 25,2791 17,6379 8,8398 14,1835

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.21 Endeksler i¢cin snorm-EGARCH modeli sonuglari.
Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5935,8480 -6907,5920 - -
BIC -5901,4794 -6848,6080 - -
Loglikelihood 2974,9460 3465,7940 - -
a, -0,2276* -0,3828%* - -
aq -0,0980* -0,1440%* - -
b1 0,2545* 0,9100* - -
B2 0,7195* - - -
Y1 0,0204* 0,1292* - -
P 0,9740 0,9599 - -
h2l 26,2830 16,9558 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.22 Endeksler icin sstd-EGARCH modeli sonuglari.

Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5968,5132 -6923,4490 -6132,4560 -7175,1944
BIC -5929,2348 -6859,5160 -6098,1910 -7135,8598
Loglikelihood 2992.2710 3474,7340 3073,2100 3595,5980
a -0,2738* -0,3322%* -0,7384* -0,4580*
a, -0,1040* -0,1518* -0,2366* -0,2149*
b1 0,2574* 0,9656* 0,9179* 0,8430%*
B2 0,7115* - - 0,1108*
Y1 0,0447* 0,1289* 0,1951* 0,2103*
P 0,9689 0,9656 0,9179 0,9538
h2l 21,9536 19,7871 8,0926 14,6555
*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.23 Endeksler i¢in sged-EGARCH modeli sonuglari.
Endeks
BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5960,9982 -6922,8430 -6123,2534 -7178,1118
BIC -5921,7198 -6858,9100 -6084,1913 -7143,7066
Loglikelihood 2988,5200 3474,4240 3069,6240 3596,0490
a, -0,2520%* -0,3649* -0,7259%* -0,5126*
aq -0,1024* -0,1462* -0,2157* -0,2042*
b1 0,2389* 0,9622* 0,9726* 0,9482%*
B2 0,7324* - -0,0535%* -
Y1 0,0316 0,1331* 0,1828%* 0,1879*
P 0,9713 0,9622 0,9192 0,9482
h2l 23,8035 18,0047 8,2220 13,0312

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.

Cizelge 4.24-4.29°da endeksler i¢in en uygun GJR-GARCH modeli sonuglar1 verilmistir.
NIKKEI 225 ve S&P 500 endeksleri i¢in norm-GJR-GARCH ve snorm-GJR-GARCH

modelleri, standartlagtirilmis artiklarinin uyum iyiligi kosulunu saglamamasi yiiziinden

analiz kapsami disina ¢ikartilmistir. Asimetrik etkiyi inceleyen GJR-GARCH modeli
sonuglarina gore, endeksler igin olugturulan modellerin hepsinde, y; kaldirag parametresi
anlamli ve pozitiftir. Buna gore tiim endekslerin oynakliklar1 negatif soklardan daha ¢ok
etkilenmektedir. Bu sonu¢ EGARCH modeli sonuglartyla benzerdir. Endeksler i¢in P

kalicilik parametresi incelendiginde 1’e yakin oldugu goriiliir. Bu da soklarin oynaklik
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lizerinde uzun siire etkili oldugunu gosterir. Genel olarak GJR-GARCH siirecinde,

oynaklik kendi ortalamasina en ge¢ BIST 100 endeksinde donmektedir.

Cizelge 4.24 Endeksler i¢cin norm-GJR-GARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5916,5094 -6893,4520 - -
BIC -5891,9604 -6839,3160 - -
Loglikelihood 2963,2630 3457,7210 - -
a 0,000002* 0,000003* - -
a, 0,0002 0,0000 - -
B1 0,9660* 0,8572* - -
Y1 0,0377* 0,1996*
P 0,9850 0,9570 - -
h2l 45,9460 15,7724 - -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.25 Endeksler i¢in std-GJR-GARCH modeli sonuglari.
Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5959,5954 -6912,7430 -6115,6172 -7167,9512
BIC -5930,1366 -6853,7590 -6086,2472 -7138,4754
Loglikelihood 2985,8150 3468,3780 3063,7970 3590,0000
ag 0,000003* 0,000003* 0,000009* 0,000002
aq 0,0000 0,0000 0,0000 0,0067
B1 0,9552* 0,8472%* 0,7807* 0,8254*
Y1 0,0488%* 0,2241%* 0,3480%* 0,2878%*
P 0,9796 0,9592 0,9546 0,9760
h2l 33,6117 16,6574 14,9297 28,4855

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gosterir.
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Cizelge 4.26 Endeksler icin ged-GJR-GARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5950,2768 -6910,5210 -6108,2747 -7167,2470
BIC -5915,9082 -6851,5370 -6078,9047 -7137,7712
Loglikelihood 2982,1440 3467,2500 3060,1240 3589,6230
a 0,000005* 0,000003* 0,000008* 0,000003*
a, 0,0000 0,0000 0,0000 0,0027
b1 0,1153 0,8528%* 0,7947* 0,8223*
B2 0,8113* - - -
Y1 0,0786* 0,2077* 0,3084* 0,2811%*
P 0,9659 0,9567 0,9489 0,9656
h2l 19,9982 15,6468 13,2108 19,7926

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
Cizelge 4.27 Endeksler i¢in snorm-GJR-GARCH modeli sonuglari.
Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5919,7158 -6898,6030 - -
BIC -5890,2570 -6839,6190 - -
Loglikelihood 2965,8570 3461,2920 - -
a, 0,000002* 0,000003* - -
aq 0,0000 0,0000 - -
b1 0,9669* 0,8592* - -
Y1 0,0351* 0,1971%* - -
P 0,9840 0,9549 - -
h2l 43,0252 15,0103 -

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel 6nemi gosterir.
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Cizelge 4.28 Endeksler icin sstd- GIR-GARCH modeli sonuglari.

Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5959,5954 -6917,0860 -6124,4282 -7168,8566
BIC -5925,2268 -6853,1530 -6090,2611 -7134,4514
Loglikelihood 2986,7990 3471,5510 3069,2350 3591,4260
a 0,000003* 0,000003* 0,000009* 0,000002*
aq 0,0000 0,0000 0,0000 0,0060
b1 0,9544%* 0,8468* 0,7843* 0,8224*
Y1 0,0488* 0,2289* 0,3408* 0,2938*
P 0,9782 0,9567 0,9440 0,9711
h2l 31,4692 15,6499 12,0315 23,6056

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel dnemi gosterir.
Cizelge 4.29 Endeksler icin sged-GJR-GARCH modeli sonuglari.
Endeks

BIST 100 FTSE 100 NIKKEI 225 S&P 500
AIC -5950,4772 -6916,6820 -6118,5542 -7169,1584
BIC -5916,1086 -6852,7490 -6084,3871 -7134,7532
Loglikelihood 2982,2410 3471,3220 3066,2820 3591,5840
a 0,000003* 0,000003* 0,000008* 0,000003*
aq 0,0000 0,0000 0,0000 0,0027
B1 0,9602%* 0,8521* 0,7970* 0,8191*
Y1 0,0424* 0,2125%* 0,3090* 0,2902*
P 0,9807 0,9528 0,9390 0,9603
h2l 35,6375 14,3411 11,0168 17,0986

*: 0,05 diizeyinde istatistiksel onemi gdsterir.

Cizelge 4.6-4.29°da sonuglar1 verilen tiim modeller AIC ve BIC degerlerine gore
incelendiginde EGARCH ve GJR-GARCH modellerinin birbirine yakin ve diger
modellerden daha iyi performans gosterdikleri goriilmiistiir. Sonuglar dagilimlara gore
incelendiginde ise normal ve ¢arpik normal dagilimli modellerin diger modellerden daha
kotii performans gosterdikleri belirlenmistir. Dagilimlar1 fark etmeksizin, asimetrik
EGARCH ve GJR-GARCH modellerinde asimetri parametresine gore biitiin endekslerde
kaldirag etkisinin varlig1 tespit edilmistir. Bu sonuca gore biitiin endeksler negatif
soklardan pozitif soklara gore daha fazla etkilenmektedir. Ayrica BIST 100 endeksinin,

kotii haberlerden diger endekslere gore daha az etkilendigi goriilmiistiir. P kalicilik
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parametreleri incelendiginde BIST 100 endeksinin soklardan diger endekslere gore daha
uzun, NIKKEI 225 endeksinin diger endekslere gore soklardan daha kisa siire etkilendigi
goriilmiistiir. Ayrica endeksler i¢in h2! yarilanma siiresi incelenmistir. Yarilanma siiresi
sonuglarina gore oynakligin kendi ortalamasina donmesi igin gegen siire, en fazla BIST
100 endeksine, en az ise NIKKEI 225 endeksine aittir. Yarilanma siiresi sonuglarinin,

kalicilik parametrelerinin degeriyle paralel bir sekilde degistigi soylenebilir.

Endekslere uyan ¢esitli derecelerde ve farkli dagilimlardaki ARCH, GARCH, EGARCH
ve GJR-GARCH modellerine iligkin standartlastirilmis artik analizi yapilmistir. Secilen
en iyi EGARCH modellerinin standartlagtirilmig artiklarinin model dagilimina gore
histogram, Q-Q grafikleri ile ACF grafikleri Sekil 4.3-4.18’de diger tiim modeller i¢in
ilgili grafikler ise EK 1-4’te verilmistir. Histogram grafikleri yaklasik olarak simetrikken,
Q-Q grafiklerinde ise standartlagtirilmis artiklarin ¢ogu diiz bir ¢izgi lizerine dagilmistir.
ACF grafiklerinde ise otokorelasyon degerlerinin yaklasik olarak sifir oldugu goriiliir.
Ayrica standartlastirilmig artiklara iliskin Ki-kare uyum iyiligi testi sonuglar1 Cizelge
4.30-4.33’te verilmistir. Uyum 1yiligi testine gore, standartlastirilmig artiklarin model
dagilimiyla uyum gosterdigi tespit edilmistir. Tiim bu degerlendirmelere gére endeksler
icin segilen modellerin, endekslerin oynakligini iyi bir sekilde temsil edecegi sdylenebilir.

Endeksler i¢in olusturulan bu modellerle 6ngorii yapilabilir.
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Sekil 4.9 NIKKEI 225 endeksi i¢in ged-EGARCH modeli standartlagtirilmis artiklarimin
histogram, Q-Q ve ACF grafikleri.
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Q-Q ve ACF grafikleri.
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Empirical Density of Standardized Residuals sstd - QQ Plot
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Sekil 4.13 NIKKEI 225 endeksi i¢in sstd-EGARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin
histogram, Q-Q ve ACF grafikleri.
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Sekil 4.14 S&P 500 endeksi i¢in sstd-EGARCH modeli standartlastirilmis artiklarinin histogram,
Q-Q ve ACF grafikleri.
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Sekil 4.17 NIKKEI 225 endeksi i¢in sged-EGARCH modeli standartlastirilmis artiklarinin

histogram, Q-Q ve ACF grafikleri.
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Q-Q ve ACF grafikleri.
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Cizelge 4.30 ARCH modellerinin standartlastirilmis artiklarinin Ki-kare uyum iyiligi testi

sonuglari.
Endeks Model Ki-Kare Uylll(lll) igf:gegii;l“est Istatistigi
BIST 100 norm-ARCH(3,0) (2(i ’28()32080)
std-ARCH(3,0) (333212)
ged-ARCH(4,0) (103 };6091050)
snorm-ARCH(4,0) (209’61:3090)
sstd-ARCH(3,0) ((8):;;%)
sged-ARCH(4,0) (107,’52706020)
FTSE 100 norm-ARCH(4,0) 301’65384080)
std-ARCH(4,0) (103 ’78905010)
snorm-ARCH(4,0) (2()7’61974030)
sstd-ARCH(4,0) (103 };1331090)

NIKKEI 225 std-ARCH(3,0) (2()860852050)

sstd-ARCH(3,0) (202’21728010)

S&P 500 Std-ARCH(4.0) (20863717060)

29,5900
(0,0573)

sstd-ARCH(4,0)
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Cizelge 4.31 GARCH modellerinin standartlagtirilmig artiklarinin Ki-kare uyum iyiligi testi

sonuglari.
Endeks Model Ki-Kare Uylll(lll) Igf;geg;i;Fest Istatistigi
BIST 100 - N

FISE 100 norm-GARCH(1,1) (30067413040)
16,6900
ged- GARCH(1,2) 0.6107)
snorm- GARCH(1,2) (2075917070)
sged-GARCH(2,2) (103 ’80356000)

NIKKEI 225 std-GARCH(1,1) (108216796080)
26,2100
(0,1245)
11,5000
(0,9059)
sged- GARCH(1,1) (108 ’53020090)

S&P 500 sged-GARCH(2.2) 01353

ged- GARCH(1,1)

sstd- GARCH(1,1)

Cizelge 4.32 EGARCH modellerinin standartlastirilmis artiklarinin Ki-kare uyum iyiligi testi

sonuglari.

— N Ki-Kare Uym(lll) i(ﬁgegii)TeSt Istatistigi
BIST 100 norm-EGARCH(2,2) (200,32788020)
std-EGARCH(I,1) (10%116787060)
ged-EGARCH(1,2) (205,13415905())
snorm-EGARCH(1,2) (109,111429030)
sstd-EGARCH(1,2) (209,68524020)
sged-EGARCH(1,2) (30(369470060)
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Cizelge 4.32 (Devam) EGARCH modellerinin standartlagtirilmis artiklarinin Ki-kare uyum
iyiligi testi sonuglari.

Endeks Model Ki-Kare Uyum lyiligi Test Istatistigi

(p degeri)

FISE 100 norm-EGARCH(1,1) (205, ,13478080)
std-EGARCH(1,2) (105,’71153010)
ged-EGARCH(1,1) (201,’30316030)
snorm-EGARCH(1,1) (205, ,10597060)
sstd-EGARCH(1,1) (109;8025(20)
sged-EGARCH(1,1) (105,’68629010)

NIKKEI 225 std-EGARCH(1,1) (106£30002%
26,1700
(0,1256)
10,2700
(0,9458)
sged-EGARCH(1,2) (10923392030)

S&P 500 std-EGARCH(I,1) (204 ’14;006(;
24,7400
(0,1694)
28,8700
(0,0681)
20,2800
(0.3778)

ged-EGARCH(1,1)

sstd-EGARCH(1,1)

ged-EGARCH(1,1)
sstd-EGARCH(1,2)

sged-EGARCH(1,1)
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Cizelge 4.33 GJR-GARCH modellerinin standartlagtirilmis artiklarinin Ki-kare uyum iyiligi testi

sonuglart.

Endeks Model Ki-Kare Uylll(lll) igf:gegii;l"est Istatistigi
BIST00 1 orm-GIR-GARCH(1,1) (202 fg&%
std-GJR-GARCH(1,1) (102 337532010)
ged-GJR-GARCH(1,2) (10%1;86%1070)
snorm-GJR-GARCH(1,1) (203 ’27017060)
sstd-GJR-GARCH(1,1) (100”92466%0)
sged-GJIR-GARCH(1,1) (106,’59925010)

FISET00 orm-GIR-GARCH(1,1) 26,5500

(0,1155)
std-GJR-GARCH(1,1) (200,},5633010)
ged-GJR-GARCH(1,1) (203 ’24 139010)

snorm-GJR-GARCH(1,1) (200,},0961000)
sstd-GJR-GARCH(1,1) (338232)
sged-GJR-GARCH(1,1) (100,’90542000)

NIKKEIL 225 std-GJR-GARCH(1,1) (10827734010)
27,6400
(0,0906)
19,1800
(0,4452)
sged-GJR-GARCH(1,1) (1 08f952080)

S&P 500 std-GIR-GARCH(1,1) (208;)5792070)
21,1200
(0.3304)
27,3600
(0,0965)
18,4900
(0.4897)

ged-GJR-GARCH(1,1)

sstd-GJR-GARCH(1,1)

ged-GJR-GARCH(1,1)
sstd-GJR-GARCH(1,1)

sged-GJR-GARCH(1,1)
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4.5 Ongorii Degerleri ve Performans Degerlendirme Olgiitleri

Bu boliimde 6rneklem dis1 performans degerlendirmesi i¢in getirilerin karelerinden elde
edilen gergeklesen varyans (Andersen ve Bollerslev 1998) degerleri ile, ilgili model
ongorii degerleri kullanilarak Metrics R paketiyle (Int.Kyn.6) hesaplanan MHO, HKO ve
HKOK hata 6lgiit degerleri sunulmaktadir.

Cizelge 4.34’te MHO hata 0lciitiine gore, ARCH modeli en iyi FTSE 100 endeksinde,
HKO ve HKOK hata dlgiitlerine gore en iyi NIKKEI 225 endeksinde performans
gostermektedir. GARCH modelinin, MHO hata oOlgiitiine gore en iyt FTSE 100
endeksinde, HKO ve HKOK hata 6l¢iitlerine gore ise en iyi NIKKEI 225 endeksinde
performans gosterdigi Cizelge 4.35’e bakilarak sdylenebilir. Cizelge 4.36’daki MHO
degerleri incelendiginde EGARCH modeli, BIST 100 endeksinde daha diisiik performans
sergilerken HKO ve HKOK degerlerine gore S&P 500 endeksinde daha diisiik
performans sergilemektedir. GJR-GARCH modeli, Cizelge 4.37°deki MHO degerleri
incelendiginde en iyi performansin1 FTSE 100 endeksinde ve HKO ile HKOK degerlerine

gore en diisiik performansin1 S&P 500 endeksinde gostermektedir.

Cizelge 4.34 Farkli dagilimlar altinda ARCH modeli i¢in performans 0lgiitleri.

Endeks Model MHO HKO HKOK
BIST 100 norm-ARCH(3,0)  216,9014x10=®  202,6337x10~° 450,1485x10°
std-ARCH(3,0) 217,8907x1076  202,3889x10~°  449,8765x10~°
ged-ARCH(4,0) 216,7399x1076  202,6213x10~°  450,1347x106
snorm-ARCH(4,0)  216,4482x1076  202,6950x10~°  450,2166x10~¢
sstd-ARCH(3,0) 217,6911x1076  202,4246x10™°  449,9162x10~6
sged-ARCH(4,0)  216,5699x1076  202,6541x10~°  450,1712x1076
FTSE 100 norm-ARCH(4,0)  111,8015x10™®  191,6361x10~° 437,7626x107°
std-ARCH(4,0) 115,3825x10¢  191,3521x10™°  437,4381x107°
snorm-ARCH(4,0)  111,2433x107%  191,6855x10™°  437,8191x10~¢
sstd-ARCH(4,0) 115,0919x10=°  191,3680x10™°  437,4563x10~°
NIKKEI 225 std-ARCH(3,0) 253,8209x107¢  939,0973x10"1° 306,4469x10~°
sstd-ARCH(3,0) 217,4304x10~°  782,6937x1071° 279,7666x10~°
S&P 500 std-ARCH(4,0) 378,8245x107¢  288,8334x10~° 537,4322x10°

sstd-ARCH(4,0)

306,0678x10~¢

249,4983x10~°

499,4980x10~¢
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Cizelge 4.35 Farkli dagilimlar altinda GARCH modeli i¢in performans ol¢iitleri.

Endeks Model MHO HKO HKOK
BIST 100 - - - -
FTSE 100 norm-GARCH(1,1) 110,1109x107¢  191,6370x107°  437,7637x107¢

ged- GARCH(1,2)  109,5883x10™®  191,5345x10™°  437,6465x10~6
snorm- GARCH(1,2)  107,9986x10~  191,8047x10™°  437,9551x106
sged- GARCH(2,2)  108,8818x1076  191,5947x10™°  437,7153x10~°

NIKKEI std-GARCH(1,1)  263,6930x10=¢ 1001,7130x10~° 316,4985x10~°
225 ged- GARCH(1,1)  181,4884x1076  670,7144x1071°  258,9815x10~°
sstd- GARCH(1,1)  216,2369x10~¢  783,2748x10~1°  279,8705x10~°
sged- GARCH(1,1)  169,8078x1076  643,0090x1071°  253,5762x106

S&P 500 sged-GARCH(2,2) 134,5588x107%  219,0998x10~°  468,0810x10~°

Cizelge 4.36 Farkli dagilimlar altinda EGARCH modeli igin performans olg¢iitleri.

Endeks Model MHO HKO HKOK
BIST100 norm-EGARCH(2,2) 211,9982x10~¢ 204,2505x10~° 451,9408x10°
std-EGARCH(1,1)  207,2934x107¢  205,5978x10°  453,4289x10~°
ged-EGARCH(1,2)  207,4948x107° 205,4885x10™°  453,3084x10~°
snorm-EGARCH(1,2) 212,5803x1076  204,1168x10~°  451,7928x1076
sstd-EGARCH(1,2)  209,3276x1076  204,9962x10~°  452,7651x1076
sged-EGARCH(1,2)  210,6691x1076  204,6143x10~°  452,3431x10~°
FTSE 100 norm-EGARCH(1,1) 106,5536x10¢  192,0278x10~°  438,2097x10~°
std-EGARCH(1,2)  101,7531x1076  192,9479x10~°  439,2584x10~°
ged-EGARCH(1,1)  102,4280x10~¢ 192,8377x10~°  439,1329x10~¢
snorm-EGARCH(1,1)  107,3367x10™¢  191,8850x10~°  438,0468x10~°
sstd-EGARCH(1,1)  104,4682x1076  192,3497x10~°  438,5770x1076
sged-EGARCH(1,1)  104,2886x107¢  192.4114x10™° 438,6472x10~°
NIKKEI std-EGARCH(1,1)  122,3705x10~¢ 587,5938x10~1° 242,4033x10~°
225 ged-EGARCH(1,1)  121,1866x106 587,4889x10~10 242.3817x10~°
sstd-EGARCH(1,1)  132,6084x1076 591,8146x10710 2432724x1076
sged-EGARCH(1,2)  133,9396x1076 592,7842x10~10 243.4716x10~°
S&P 500 std-EGARCH(1,1)  119,5948x10~¢ 224,1321x10~° 473,4260x10~°
ged-EGARCH(1,1)  119,8078x10~¢ 223,9826x10~°  473,2680x10~°
sstd-EGARCH(1,2)  120,8442x1076  223,4431x10~°  472,6977x1076
sged-EGARCH(1,1)  121,1774x107%  223,3059x10~°  472,5525x10~°

62



Cizelge 4.37 Farkli dagilimlar altinda GJR-GARCH modeli igin performans dlgiitleri.

Endeks

Model

MHO

HKO

HKOK

BIST 100

norm-GJR-GARCH(1,1)
std-GJR-GARCH(1,1)
ged-GJR-GARCH(1,2)
snorm-GJR-GARCH(1,1)
sstd-GJR-GARCH(1,1)
sged-GJR-GARCH(1,1)

208,3826x10~°
207,5441x10~°
207,4977x10~°
207,4905x10~°
207,2740x10~°
207,0172x10~°

205,3087x10~°
205,6646x10~°
205,6326x107°
205,5465x10~°
205,7373x107°
205,7823x10~°

453,1100x107°
453,5026x107°
453,4673x107°
453,3724x107°
453,5828x107°
453,6323x107°

FTSE 100

norm-GJR-GARCH(1,1)
std-GJR-GARCH(1,1)
ged-GJR-GARCH(1,1)
snorm-GJR-GARCH(1,1)
sstd-GJR-GARCH(1,1)
sged-GJR-GARCH(1,1)

108,1292x107¢
110,2029x107¢
107,2598x107¢
105,9337x107¢
108,6339x107¢
105,4532x10°¢

191,7449x107°
191,4741x107°
191,8705x107°
192,0807x107°
191,6896x107°
192,1830x10~°

437,8869x107°
437,5775x107°
438,0302x107°
438,2701x107°
437,8237x107°
438,3869x10~°

NIKKEI
225

std-GJR-GARCH(1,1)

ged-GJR-GARCH(1,1)
sstd-GJR-GARCH(1,1)
sged-GJR-GARCH(1,1)

175,0165x107¢
150,6820x107¢
156,1155x107¢
139,9022x10-¢

656,6310x1071°
610,9710x10~1°
619,0330x1071°
597,9950x10~1°

256,2482x107¢
247,1783x107°
248,8038x107°
244,5393x10°°

S&P 500

std-GJR-GARCH(1,1)

ged-GIR-GARCH(1,1)
sstd-GJR-GARCH(1,1)
sged-GJR-GARCH(1,1)

138,1409x10~°
130,8191x10~°
132,9339x10¢
127,6420x10~°

218,7438x107°
220,2456x107°
219,7396x107°
221,0037x10~°

467,7005x107°
469,3034x107°
468,7639x107°
470,1103x10~°
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu ¢alismanin temel odak noktas1 10 Mart 2015 ile 10 Mart 2020 tarihleri arasindaki 5
yillik siiregte secilen endekslerin, farkli modeller kullanilarak davraniglarini incelemektir.
Calismada BIST 100, FTSE 100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerinin giinliik kapanis
verilerinden logaritmik fark alinarak olusturulan getiri serileri kullanilmistir. Bunun i¢in
literatiirde siklikla kullanllan ARMA ve ARCH/GARCH modellerinden ARCH,
GARCH, EGARCH ve GJR-GARCH modelleri kullanilmistir. Olusturulan ARMA
modellerinin artiklarinda ARCH etkisine rastlanmis ve ARCH/GARCH modellerine
gecilmistir.  Kullanmilan ARCH/GARCH  modellerinin ~ simetrik  ve  asimetrik
ozelliklerinden faydalanilarak endeksler tizerinde soklarin/haberlerin etkisi incelenmistir.
Ayrica endekslerin kalicilik parametresi ve oynakligin yeniden ortalamasina doniis siiresi

incelenmistir.

Calismada getiri serilerinin normal dagilima sahip olmadig1 goriilmiis, ayrica ¢arpiklik ve
basiklik katsayilar1 incelenmistir. Carpiklik katsayilarina gore, serilerde negatif getirilerin
pozitif getirilerden daha fazla oldugu sdylenir. Serilerde basiklik katsayilar
incelendiginde ise NIKKEI 225 ile S&P 500 endekslerinde volatilite kiimelenmesi oldugu

sOylenir.

Getiri serilerinin duraganligi incelenmis ve serilerin duragan oldugu gézlemlenmistir.
Endeksler i¢in ilk olarak duragan Box-Jenkins modelleri kullanilmis ve FTSE 100
endeksi icin ARMA(1,5) diger endeksler icin ARMA(0,0) modelleri belirlenmistir.
Yapilan McLeod-Li dogrusallik testine goére, endekslerin dogrusal olmadigi
gbzlemlenmistir. Ayrica ARCH-LM testi ile endeks model artiklarinin ARCH etkisi
tagidig1r gozlemlenmistir. Bu sonuglardan sonra endekslerde c¢esitli derecelerde ve
dagilimlarda simetrik ARCH ve GARCH modelleri ile asimetrik EGARCH ve GJR-
GARCH modelleri i¢in aragtirmalar yapilmistir. Endeksler i¢in olusturulan modellerin

standartlastirilmis artik analizi ve performans degerlendirmesi yapilmistir.

Endeksler icin olusturulan modellerden, AIC ve BIC degerlerine gore asimetrik

EGARCH ve GJR-GARCH modellerinin simetrik ARCH ve GARCH modellerinden
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daha 1yi performans gosterdigi tespit edilmistir. Ayrica normal ve carpik normal
dagilimlarin diger dagilimlara goére daha kotii performans sergiledigi soylenir.
Endekslerde EGARCH ve GJR-GARCH modellerinin asimetri parametreleri
incelendiginde kaldirag etkisinin varligindan s6z edilir. Bu sonuca gore endeksler negatif
soklardan pozitif soklara gore daha fazla etkilenmektedir. Ayrica BIST 100 endeksi, kotii
haberlerden diger endekslere gore daha az etkilenmektedir. Volatilite kalicilig
sonuglarina gore soklar; volatiliteyi BIST 100 endeksinde diger endekslere gore daha
uzun siire etkilerken, NIKKEI 225 endeksinde diger endekslere gore daha kisa siire
etkilemektedir. Volatilitenin kendi ortalamasina dénme siiresi incelendiginde, bu siirenin
volatilite kaliciligina paralel olarak degistigi goriliir. Yarilanma siiresi BIST 100

endeksinde daha uzunken, NIKKEI 225 endeksinde daha kisadir.

BIST 100 endeksi iizerinde, daha once farkli zaman dilimlerinde yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, en uygun model Ozden (2008) ile Karabacak vd. (2014) tarafindan
TGARCH ve Stoitsova-Stoykova (2017) tarafindan TARCH olarak bulunmustur. FTSE
100 i¢in en iyi model Jansky ve Rippel (2011) tarafindan t-dagilimli ARMA-GARCH
olarak belirlenmistir. NIKKEI 225 endeksi i¢in Jansky ve Rippel (2011) en uygun modeli
t dagilimli ARMA-GARCH olarak belirlemislerdir. S&P 500 endeksi i¢in Mustapa ve
Ismail (2019) ARIMA-GARCH, Jansky ve Rippel (2011) t dagilimli ARMA-GARCH ve
Muthukumar ve Subramaniam (2020) ise ARIMA modelini performansi en yliksek model
olarak belirlemislerdir. (Int.Kyn.7), S&P 500 endeksi i¢in; Peiris ve Dayaratne (2011),
FTSE 100 ve NIKKEI 225 endeksleri i¢in; Degirmenci ve Abdioglu (2017), BIST 100,
FTSE 100 ve S&P 500 endeksleri i¢in; Giimiis ve Can Ozi¢ (2020), BIST 100 endeksi
icin yaptiklar1 ¢aligmalarinda, bu tez ¢alismasindaki gibi endekslerde kaldirag etkisinin

oldugunu tespit etmisglerdir.

Bundan sonraki ¢aligmalarda, BIST 100 endeksi ile {i¢ onemli piyasay1 temsil eden FTSE
100, NIKKEI 225 ve S&P 500 endekslerinin gerek farkli zaman serisi modelleriyle
gerekse makine Ogrenimi gibi farkli kantitatif yontemlerle de modellenerek

karsilastirilmalarinin derinlestirilmesi 6nerilmektedir.
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EKLER
EK 1. ARCH modeli standartlastirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF grafikleri
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EK 1 (Devam). ARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
grafikleri
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EK 1 (Devam). ARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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EK 1 (Devam). ARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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EK 2 (Devam). GARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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EK 2 (Devam). GARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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EK 2 (Devam). GARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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h) NIKKEI 225 endeksi i¢in sged-GARCH modeli grafikleri.
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EK 2 (Devam). GARCH modeli standartlagtirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
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EK 3. EGARCH modeli standartlastirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF grafikleri
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EK 3 (Devam). EGARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
grafikleri.
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EK 4. GJR-GARCH modeli standartlastirilmis artiklarinin histogram, Q-Q ve ACF
grafikleri.
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals std - QQ Plot
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.
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93



EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals ged -QQ Plot
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals shnorm - QQ Plot
°
o o normal Density - -
snorm (0,1) Fitted Dengity
2 o
r 3 =
= Z o+
] — o
o / >
2 o 2 YT =
a5 o E
@
_ [
o | - N o
= T T T T T T T T T T
6 -4 2 0 2 4 3 2 10 1 2 3
zseries Theoretical Quantiles
ACF of Standardized Residuals ACF of Squared Standardized Residuals

ACF
0.00 0.05
| 1.
=
= i
= i
E  ——
E= ;
=
EE" i
=
ACF

-0.05

147 11 15 19 23 27 1.4 7 11 15 19 23 27

lag lag

k) BIST 100 endeksi i¢in snorm-GJR GARCH modeli grafikleri.
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals sstd - QQ Plot
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals sstd - QQ Plot
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0) NIKKEI 225 endeksi i¢in sstd- GIR-GARCH modeli grafikleri.
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals sged -QQ Plot
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EK 4 (Devam). GJR-GARCH modeli standartlastirilmig artiklarinin histogram, Q-Q ve
ACF grafikleri.

Empirical Density of Standardized Residuals sged -QQ Plot
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