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IMKB BIiLESIK 100 ENDEKSI GETIiRi VOLATILITESININ
ANALIZI

Unal H. OZDEN'
OZET

Finansal serilerde, tasidiklar1 6zellikler nedeniyle dogrusal zaman serisi yerine, dogrusal olmayan kosullu
degisen varyans modellerinin kullanilmasi giderek daha yaygm hale gelmistir. Bu nedenle ¢alismada,
dogrusal olmayan kosullu degisen varyans modellerinden ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH
modelleri ile IMKB Bilesik 100 Endeks getiri volatilitelerinin modellenmesi ve alternatif modeller
arasindan en iyi performans: gosteren modelin saptanmasi amaglanmistir. Caligmada 04.01.2000-
29.09.2008 dénemine iliskin Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Bilesik 100 Endeksi’nin giinliik
logaritmik getirileri kullanilmustir. Oncelikle getirilerin duragan olup olmadiklari ADF Testi ile
arastirllmig ve getiri serisinin birim kok igermedigi yani duragan oldugu saptanmistir. Daha sonra
alternatif otoregresif modeller arasinda en iyi ortalama denklem modelinin ARMA(2,2) olduguna karar
verilmistir. Bunun yani sira ortalama denklemin artiklarinin ARCH etkisine sahip oldugu ARCH LM testi
yapilarak belirlenmistir. Getiri serisi ARCH etkisine sahip oldugundan kosullu degisen varyans modelleri
ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) ile tahmin edilmistir ve bunlar arasindan en
iyi olan modelin TGARCH(1,1) oldugu saptanmustir.
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ANALYSIS OF ISTANBUL STOCK EXCHANGE 100 INDEX’S
RETURN VOLATILITY

ABSTRACT

In financial series, instead of using linear time series, using nonlinear conditional heteroscedasticity model
is becoming widespread because of their characteristic. As a result of this, modelling of Istanbul Stock
Exchance (ISE) 100 Index’s return volatility with ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH models and
chosing the best models between alternative models are the aims of this study. In this conducted study,
Istanbul Stock Exchance (ISE) 100 Index’s daily closing values between the dates of 04.01.2000 and
29.09.2008 has been used. Primarily, stableness of returns is investigated with ADF test and the test
results have been appointed that return series has not unit root in other words they are stable. The best
model between alternative autoregressive models ARMA(2,2) which is the best mean equation model has
been choosen. Additionaly,it has been seen that the resids of mean equation model has the effect of
ARCH, this has been controlled with ARCH LM test. Return series have ARCH effect because of this
reason conditional heteroscedasticity models ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) and TGARCH(1,1)
has been predicted and It has been dedicated that the best model between these models is TGARCH(1,1).
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1. GIRIS

Son yillarda, volatilite olgusu finansal piyasalarda ¢ok sik karsilagilan kavramlardan
biri haline gelmistir. Tanim olarak volatilite, herhangi bir degiskenin, belirli bir
ortalama degere gore ¢ok yiiksek artis veya azalislar gdstermesi anlamina
gelmektedir. Volatil terimi ise, genellikle bir hisse senedi, bono veya herhangi bir
finansal varligmn fiyatinda meydana gelen dalgalanmalarin biiylikligini ve bu
dalgalanmalarin gergeklesme sikligini agiklamak amaciyla kullanilmaktadir (Giines
ve Saltoglu, 1998: 14).

Finansal piyasalardan biri olan hisse senetleri piyasasinda, ekonomik, siyasi ve
sosyal bilgi ve konular baglamindaki beklentiler fiyatlarda farkli biiyiikliiklerde
volatiliteye neden olabilmektedir. Ozellikle finansal krizler sirasinda ortaya cikan
yiiksek volatilite nedeniyle, yatirimcilardan bazilar1 6nemli kazanglar elde ederken,
bazilar1 ise 6nemli kayiplar vermektedirler. Ciinkii volatilitenin yiiksek olmasi,
iistlenilmesi gereken riskin de yiiksek olmasina neden olur. Genel olarak bu
calismanin uygulama konusu olan IMKB Bilesik 100 Endeks getirilerinin de ¢ok
volatil oldugu sdylenmektedir. IMKB, yatirimcilar igin ¢ok hizh yiikselislerle énemli
bir kazang kaynagi olarak goriilmiis olsa da, zaman zaman pek ¢ok yatirimcinin zarar
etmesine neden olmustur.

Finansal zaman serilerinin volatilitesinin modellenebilmesi, serilerin 6zelliklerinin
belirlenmesini gerektirmektedir. Finansal zaman serileri ii¢ temel 6zellige sahiptir.
Bunlar; agir1 basiklik, volatilite kiimelenmesi (finansal varliklarin fiyatlarindaki
biiyiik miktarlt degisimleri biiyiik miktarli, kii¢lik miktarlt degisimleri de yine kiigiik
miktarli degisimlerin takip etmesi) ve ilk olarak Black (1976) tarafindan ortaya atilan
kaldirag etkisidir (Negatif soklarin volatiliteyi, pozitif soklardan daha fazla artirdigim
ileri siirer) (Mazibag, 2005). Finansal zaman serileri bu 6zelliklerden bir veya daha
fazlasina sahipse, regresyon modelinde varyansin sabit olmasi varsayimi, gecerli
olmamaktadir (Kutlar, 2000: 105).

Geleneksel ekonometrik modellerde volatilitenin bir 6l¢iisii olan varyansin, zamana
bagli olarak degismedigi yani zamandan bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak
finansal zaman serilerinin varyanslari genellikle zamana bagl bir sekilde degiskenlik
(heteroskedasticity) gostermektedir. Bu nedenle, sabit varyans (homoskedasticity)
varsayimt iizerine kurulan geleneksel zaman serisi modelleri, yeterli olmamaya
baglamis ve Engle (1982) finansal varliklarin dinamik 6zelliginin daha iyi
anlagilmas1 ve zaman i¢inde degisen varyansin tahmin edilebilmesi i¢in otoregresif
kosullu degisen varyans (autoregresif conditional heteroskedasticity-ARCH)
modelini gelistirmistir. Daha sonra Bollerslev (1986) ARCH modelinin otoregresif
hareketli ortalama modeline doniistiiriilmiis hali olan ve ge¢mis donem hata
karelerinin agirliklandirilmasmna dayanan GARCH (General ARCH) modelini
gelistirmistir. GARCH modelinde kosullu varyans ii¢ degisik varyansin ortalamasi
olarak diisliniilmektedir: Birincisi sabit varyans olup uzun doénem ortalamaya
kargilik gelmektedir; ikincisi bir donem 6nceki kosullu varyanstir; tigiinciisii ise bir
donem onceki kosullu varyans hesaplandiginda ortaya ¢ikan hata terimidir. Bu g
varyansa verilen agirliklar, varyansin yeni bilgiyle birlikte ne kadar hizli degistigini
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ve ne kadar hizli uzun dénem ortalamasina geri dondiigiinii belirlemektedir (Giiloglu
ve Akman 2007: 43-51).

Ozellikle finansal varliklardaki volatilite, olumlu ve olumsuz haberlerden farkli
sekilde etkilenebilmektedir. Diger bir ifade ile finansal varliklarin volatilitesi olumlu
ve olumsuz soklara asimetrik tepkiler verebilmektedir. Asimetrik tepkilerin ortaya
ciktigi durumlar i¢in GARCH modelleri yeterli olmamaktadir. Ciinkii GARCH
modeli soklarin volatilite {izerindeki etkisini soklarin isaretinden bagimsiz olarak
belirler, bu da olumlu (pozitif) ve olumsuz (negatif) soklarin volatilite iizerindeki
etkisini ayristirmamaktadir. GARCH modellerinin bu eksikligini gidermek icin
Nelson (1991) kosullu varyansi logaritmik modelleyen iistel GARCH (EGARCH)
modelini gelistirmistir (Bildirici vd., 2007). Bunun yani sira, Zakoian (1994) pozitif
ve negatif soklarin volatilite iizerindeki etkilerinin farkli olup olmadigini belirlemek
i¢in esikli (Threshold) GARCH (TGARCH) modelini 6nermistir.

Bu calisma, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Bilesik 100 Endeksinin getiri
volatilitesinin ARCH ve GARCH modellerinin yan1 sira olumlu ve olumsuz soklara
kars1 volatilitenin asimetrik tepki verip vermediginin saptanmasi icin EGARCH ve
TGARCH ile modellenmesi ve bu modellerden en iyi olan modelin belirlenmesini
amaclamaktadir. Arastirmada veri seti olarak 04.01.2000-29.09.2008 donemine ait
IMKB Bilesik 100 Endeksinin giinliik logaritmik getirileri kullanilmustir.

2. MODELLER

Degisken volotiliteye sahip finansal zaman serilerilerinin modellenmesinde, varyansin
sabit kalmadigin1 kabul eden, ARCH ve GARCH smifi modeller olarak bilinen,
dogrusal olmayan ekonometrik modeller kullanilmaktadir. IMKB Bilesik 100
Endeksi’nin logaritmik getirisi bu c¢alisjmada ARCH, GARCH, EGARCH ve
TGARCH ile modellendiginden, bu modellerin agiklanmasinda fayda vardir.

2.1. ARCH Modeli

Engle (1982) geleneksel zaman serisi yontemlerindeki hata terimlerinin sabit
varyansli olma varsayimindan farkli olarak; hata terimleri u,’nin t donemindeki
varyansinin ~ gegmis donemlerdeki u/nin varyanst ile ardigtk bagimli
(otokorelasyonlu) oldugunu ileri siirmiis ve ARCH modelini gelistirmistir (Engle,
1982, ss. 987-1008). ARCH’1n temel diisiincesi, #'nun ¢ donemindeki varyansinin

( o-,2 ), (t -1) dénemindeki hata terimi karesi olan utz,1 ’e bagl olmasidur.

Genel olarak bir ARMA(p,q) modeli,
P q
Ve =C+20y, i+ 2 du,_; +u, €]
i=1 i=1

seklinde ifade edilmektedir. Bu modele kosullu ortalama denklemi denir. Denklem
(1)’den elde edilen hata terimlerinin (u,), (t-1) doneminde kosullu olarak sifir

ortalama ve (@ + aqu} ) varyans ile normal dagildig1 varsayilmaktadir;
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u, = N[O,(0+ayu] )] ©)

Denklem (2)’de u/nin varyansinin, bir 6nceki donemin hata teriminin karesine bagl
olmasimdan dolaytr bu siirece ARCH (1) siireci denmektedir. Bu siire¢ (Kosullu
varyans) agagidaki gibi gosterilmektedir.

h=Var(u)=c? =V@Wl/1, )= o+au’, (3)

Burada [.;, (¢ - 1) anindaki tiim bilgiyi, V degeri ise hata terimlerinin kosullu
varyansini gostermektedir. Denklemin 6nemi hata terimlerinin kosullu varyansim
parametrik olarak modellemeye izin vermesidir. Boylelikle finansal verilerin tahmini
icin elde edilen yeni bilginin varyanst ya da volatiliteyi nasil etkiledigi
modellenebilmektedir. Buna bagli olarak volatilitenin zaman i¢inde nasil degistigi de
goriilebilmektedir. Denklem (3) kullanilarak finansal varlik getirilerinde ortaya ¢ikan
beklenmedik gelisme degerleri belirlenebilir. Bu modelde kosullu varyans,
beklenmeyen hata terimlerinin (soklarin, haberlerin ya da siirprizlerin) karesine bagh
olan bir fonksiyon olarak tanimlanmustir.

q
ARCH(1) siireci, genel ARCH (q) siireci olarak, @ >0; o, >0; > ; <1 kosullari
i=1

altinda,

q
_ _ 2 _ 2 2 2 _ 2
b =Var(u,) =0; = 0+aqu_ + Uy +..+au_, =0+ au_; (4
-1

bi¢iminde gosterilmektedir.

ARCH yéntemi uygulanmadan 6nce ARCH etkisinin olup-olmadiginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin varligimi test etmek iizere literatiirde Onerilen en
onemli iki test Engle’mn (1982) ARCH LM testi ile McLeod ve Li’nin (1983) Q
testidir. Uygulamada modelin hata kareleri arasinda birinci ve daha yiiksek
dereceden otokorelasyon siirecine dayanan ARCH LM testi yogunlukla tercih
edilmektedir (Ozbey, 2005: 22). Engle’n 6nerdigi ARCH LM testi; Denklem (5)’den
elde edilen hata terimlerinin karelerinin (12,2) Denklem (6)’daki gibi modellenerek

gerceklestirilmektedir.
Vi =CH+0y +0,y,5+..+0,y,_, +u, (5)
07 = C+agll] +agl o +..+ o, +v, (6)

LM testi i¢in kurulacak hipotezde ARCH etkisinin varligimin tespiti hatalarin beyaz
giiriiltii siirecine sahip oldugunu ifade eden H, hipotezine karsi, ARCH etkisine sahip
hatalarin  varligin1  gosteren alternatif hipotez test edilir (Seviiktekin ve
Nargelecekenler, 2006: 243-265).
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Hy=oy=a,=..=a,=0

H,=Enazbir a; >0

0

ARCH LM test istatistik degeri, T gozlem sayisi olmak iizere LMARCH:(T—q)"‘R2
formiilii ile hesaplanir (Giiris ve Caglayan, 2000: 135-139). LM istatistigi, q serbestlik

dereceli Ki-kare ( ;(;)daglhmlna sahiptir. H, hipotezinin reddedilmesi ile birlikte

otokorelasyonlu oldugu anlasilan en kiigiik kareler artiklarinin kareleri, modelde
ARCH etkisinin varhigmi ortaya cikaracaktir. Etkinin varligi ortaya cikarildiktan
sonra, modeldeki regresyon (ortalama) denklemi ile yardimeci regresyon (kosullu
varyans) denklemi tahmin edilebilmektedir.

2.2, GARCH Modeli

Tim Bollerslev’in (1986) tanitmis oldugu GARCH modellerinde t dénemindeki
kosullu varyans (h,) yalniz hata terimlerinin ge¢mis degerlerinin karesine bagl degil,
ayn1 zamanda ge¢misteki kosullu varyanslara da baglidir. Yani hata terimlerinin
varyanst hem kendi ge¢cmis degerlerinden hem de kosullu varyans degerlerinden
etkilenir. Hata karelerinin gecikme uzunlugu q ve otoregresif kismimin gecikme
uzunlugu da p ile ifade edildiginde genel bir GARCH(p,q) siireci,

q D
©>0; 0,20, f,20; > a;+ B; <l kosullar altinda;
=l =

V4 q
h=o+Y B+ au’, (®)
j=1 i=1

seklinde yazilabilmektedir. Bu modelin parametrelerinin kestiriminde “En Cok
Olabilirlik” (Maximum Likelihood) yontemi kullanilmaktadir. Uygulamada
volatilitenin ~ tahmini i¢in en ¢ok kullanilan model =~ GARCH(1,1)

(h =0+ alutz,l + Bih,_; ) modelidir. Ayrica bu model ekonometrik ve finansal zaman
serilerinin karakteristiklerini (volatilitesini) agiklamak icin yeterli goriilmektedir
(Hansen ve Lunde, 2005: 873 — 889). Bunun yani sira, GARCH(p,q) siireci, p=0 iken
ARCH(q) siirecine indirgenmektedir ve p=q=0 iken u, “beyaz giiriilti” 6zelligine
sahip olacaktir.

Modelin gegerliligi agisindan; kosullu varyans denklemi yazildiktan sonra tahmin
edilen ARCH ve GARCH modelinin parametreleri ile ilgili iki kosul aranmaktadir.
Bunlardan ilki negatif olmama kosulu olarak bilinen varyansin pozitif olabilmesi i¢in
kosullu varyans denkleminin sagindaki sabit katsayinin sifirdan biiyiik (@ >0) ve
diger degiskenlerin katsayilarinin sifira esit ya da biiyiik olmasidir (¢; 20;5, 20,
i=1,2,...q). Ikinci kosul ise, otoregresif modellerle ilgili duraganlik kosuludur.
Duraganligin saglanabilmesi i¢in kosullu varyans denkleminin saginda bulunan sabit
digindaki  diger Dbiitiin parametrelerin toplamimimn birden kiigiik ¢ikmasi
gerekmektedir.

343



2.3. EGARCH Modeli

GARCH modellerinin en énemli eksikliklerinden biri pozitif ve negatif soklara karsi
volatilitenin simetrik tepki verdigini varsaymasidir. Ancak bu varsayimin gecerli
olmadig1 durumlar da miimkiin olmaktadir yani volatilitenin soklara kars1 asimetrik
tepki verdigi durumlarda séz konusudur. Finansal zaman serilerindeki kaldirag
etkisinin modellenmesinde yetersiz kalan GARCH modelleri yerine bu eksikligin
giderilebilmesi i¢in ilk olarak Nelson (1991) tarafindan iistel GARCH (EGARCH)
modelleri gelistirilmistir.

log(#,) = 0)+Zﬂ log(h, )+Za ‘ ‘+27, ®
j j s J___

Jj=1

EGARCH modelinde kosullu varyansin dogal logaritmas: kendi gecikmeli
degerlerine ve gegikmeli hata terimi karesi yerine standartlastirilmis hata terimine

N
Vit

hata terimlerinin hem bilyiikliigline hem de isaretine baglidir. EGARCH modelinde
kosullu degisen varyansin logaritmasi alindigindan parametreler pozitif olmaktadir.
Bunun sonucu olarak ARCH ve GARCH modellerindeki parametrelerin 0’dan biiyiik
olma kosulu (a; ve f; parametrelerinde sinirlamalar yoktur) gerekmemektedir. Burada
7,70 ise, asimetrik etkinin bulundugunu ve y;< 0 ise kaldira¢ etkisinin oldugunu

kosulludur (Demirel vd., 2008). Ayni zamanda kosullu varyans h,, gecikmeli

yani ayn1 biiyiikliikteki negatif soklarin volatiliteye etkisinin pozitif soklardan daha

p

fazla oldugunu isaret etmektedir. Ayrica ) f; 'nin mutlak degerinin kiigiik olmasi
i=1

volatilitenin kaliciliginin (siirekliliginin) az oldugunu gostermektedir (Demirel vd.,

2008).

24. TGARCH Modeli

Pozitif soklarla negatif soklarin etkisinin simetrik olmadigini dikkate alan diger bir
alternatif model tiiri de TGARCH’tir (Threshold GARCH-esikli GARCH).
TGARCH modellerinde, u,.; =0 esik deger olarak kabul edilirse; olumlu haberlerin
(pozitif soklarin, u,; > 0) kosullu varyans tizerindeki etkisinin olumsuz haberlerin
(negatif soklarin, u,; < 0) kosullu varyans iizerindeki etkisinden daha az olacagi
varsayimina dayanir (Mapa, 2004:3-5). TGARCH modelinde bu etki, modele D,;
kukla degiskeni eklenerek dahil edilmektedir. Buna gére, TGARCH(p,q) modeli,

h_w+2ﬂ/tj+zautt+z7/rl)t lutl (10)
i=1
1 u,_;<0ise
D,_;= . (11)
0 u,_;=0ise
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seklinde yazilabilir. Boyle bir modelde eger y; # 0 ise yeni haberlerin etkisinin farklh
olacag: soylenir. Bununla birlikte olumlu haberin etkisi «; kadar olurken, olumsuz
haberin etkisi  ¢; +y;kadar olacaktir. y; >0 ise olumsuz haberin volatilite

lizerindeki etkisinin olumlu haberin etkisinden daha fazla olacagini yani i’inci
diizeyden kaldirag etkisinin oldugu soylenir. Diger taraftan, y;, =0ise, bu yeni

haberlerin volatilite iizerindeki etkisinin asimetrik olmadigi anlamimna gelir ve bu
durumda TGARCH modeli GARCH modeline esit olacaktir (Hossain vd., 2005:
419-425). Ayrica, TGARCH modeli ile EGARCH modeli arasindaki fark, TGARCH
modelinde kaldirag etkisinin kuadratik, EGARCH’da ise iistel olmasidir (Mapa,
2004:3-5).

3. VERILER ve BULGULAR

04.01.2000-29.09.2008 doneminde Istanbul Menkul Kiymetler Borsasmin isleme
acik oldugu 2121 giin icin dikkate alman IMKB 100 Bilesik Endeksinin giinliik
kapanis degerleri bu c¢aligmanin uygulamasinda kullanilan veri setini
olusturmaktadir. Bu kapanis degerleri kullanilarak logaritmik getiri degerleri
In(IMKB100/IMKB,.,) formiiliiyle hesaplanmistir. Analizlerin bilgisayar ortamimda
gerceklestirilmesi sirasinda EViews 4.1 paket programi kullanilmstir.

Logaritmik getirilere iliskin zaman serisi incelendiginde (Bkz Sekil 1), minimum
getirinin -0,199785, maksimum getirinin 0,177736 ortalama getirinin de sifira ¢ok
yakin pozitif 0,000407 oldugu saptanmustir.

500
Ortalama 0.000407

4004 M Medyan 0.000674

[ Maksimum 0.177736

Minimum -0.199785

3004 - Std. Sapma 0.026561
Carpiklik 0.094605
Basiklik 8.859554

2004

M M Gozlem Sayisi 2121
100 -
O|IIIIIIIII|II:_‘1_‘II I_‘:_‘III|IIIIIII7I

-0.2 -0.1 0.0 0.1

Sekil 1: IMKB Bilesik 100 Endeksi Logaritmik Getirilerinin Karekteristik
Degerleri

Bununla birlikte basiklik dl¢iisiiniin 8,859554 ¢ikmasi serinin sivri oldugu sonucunu
gostermektedir. Ayrica carpiklik degeri 0,094605 olmasi isee serinin simetrik
oldugunu gostermektedir. Seri ortalamasinin ve standart sapmasiin 0 ¢ok yakin
deger ¢ikmasi serinin duragan olabilecegi hakkinda ipucu vermektedir. Bunun yant
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sira, Sekil 2’deki serinin grafigi incelendiginde belirli donemlerde volatilitenin
yiiksek oldugu gozlemlenmektedir.

2

-3

T I
500 1000 1500 2000

Sekil 2: IMKB Bilesik 100 Endeksinin Logaritmik Getirileri

Endeksin giinliik logaritmik getiri serisinin duragan olup olmadig1 arastirilmast i¢in
Augmented Dickey-Fuller birim kok testi kullanilmistir. Test sonucunda bulunan t
istatistik degeri -46.51844 ¢ikmustir. Bu istatistik degeri 0,05 anlam diizeyindeki -
1,94 kritik degerinden ¢ok daha kii¢iik oldugu i¢in getiri serisinin duragan oldugu ve
serinin birim kokii olmadig1 sonucuna varilmastir.

Getiri serisi duragan oldugundan, en uygun kosullu ortalama denklemini tahmin
etmek icin En Kiigiik Kareler (EKK) yontemi kullanilmistir. Kosullu ortalama
denkleminin tahmininde, kismi otokorelasyon ile otokorelasyonlara bakilarak ve
farkli modeller denenerek en iyi modelin ARMA(2,2) modeli oldugu saptanmustir.
EKK ile tahmin edilen ARMA(2,2) kosullu ortalama denklemi asagida verilmistir.

Getiri=  0.000403 + 0.852021AR(1) - 0.578057AR(2) - 0.852310MA(1) + 0.596256 MA(2)
tistat: (0.686503) (7.057252) (4459276)  (7218190)  (4.604719)

Modeldeki sabit parametre disindaki tiim parametreler; AR(1), AR(2), MA(1) ve
MA(2) parametreleri a=0,05 hata diizeyinde istatistiksel olarak anlamli bulunmustur.
Bunun yani sira, modelde ayni tlirden parametre degerlerinin toplamimin birden
kiiciik olma yani AR(1)+AR(2)<1 ve MA(1)+MA(2)<I kosullar1 da saglanmustir.

Finansal getiri serilerinin volatil yapisinin tespitinde kosullu ortalama denkleminin
artiklar1 (hata terimleri) kullanilmaktadir. Bu nedenle 1’inci dereceden ARCH
etkisinin var olup olmadigin1 bulmak i¢in logaritmik getirilerin kosullu ortalama
denklemi artiklarma denklem (12)’den faydalanarak ARCH LM testi yapilmustir.
ARCH LM testinin sonuglart Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1: ARCH LM Testi

F-istatistigi 219.7099 P=0.00

Gozlem Sayisi (T) * R-kare degeri ( R®) 199.2309 P=0.00

ARCH LM testi sonucuna gore T *(R* ) degeri 199.2309 olarak bulunmustur. 7*(R%)
degeri, 0,05 hata diizeyindeki serbestlik derecesi 1 olan Ki-kare (x7)=3,84) tablo
degerinden biiyiik ¢cikmistir. Bu durum, getiri serisinin artiklarinda 1’inci dereceden
ARCH etkisinin varligini ortaya koymaktadir.

Daha once de belirtildigi gibi, uygulamada volatilitenin tahmini i¢in en ¢ok
kullanilan modeller ARCH(1), GARCH(L,1) (4, = a)+a1u,2_1 + fih,_;) modelleridir

ve bu modeller finansal zaman serilerinin karakteristiklerini (volatilitesini) agiklamak
icin yeterli goriilmektedir. Buna ragmen g¢aligmada farkli mertebelerden ARCH ve
GARCH modelleri (ARCH(2), GARCH(2,1), GARCH(2,2) gibi) kullanilmis fakat
bu modellerin higbirisinde parametreler istatistiksel olarak anlamli bulunmamustir.
Bu nedenle tiim kosullar1 yerine getiren kosullu degisen varyans modelleri ARCH(1)
ve GARCH(1,1) modelleri olmustur. Calismada ayrica soklarin volatilite iizerindeki
asimetrik etkilerinin saptanmasi i¢in EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modelleri de
tahmin edilmistir.

Tablo 2’de ARCH(1), GARCH(1,1) EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modellerinin
kosullu ortalama ve kosullu varyans denklemindeki parametrelerin degerleri ile
onlara ait ¢esitli istatistikler verilmigtir. Kosullu ortalama denklemlerinde
AR(1)+AR(2)<l ve MA(1)+MA(2)<l olarak bulunmus ve kosullu varyans
denkleminde ayni tiirden parametre degerlerinin toplaminin birden kiigiik ¢ikma
kosulu saglanmistir. Bununla birlikte kosullu ortalama denklemindeki ARCH(1),
EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modellerindeki sabit parametreler digindaki tiim
parametrelerin 0,05 hata diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

ARCH(1), GARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modelleri sonucunda;
IMKB Bilesik 100 Endeks’inin logaritmik getirilerindeki ARCH etkisi, ortadan
kalkmistir. Ayirca her bir modelden elde edilen hata terimlerinin korelogrami
incelendiginde, biitin otokorelasyonlarin  Q test istatistik degerleri %5 hata
diizeyinde y* kritik degerlerinden kiigiik ¢ikmus ve artiklarda otokorelasyon
olmadigi belirlenmistir. Bu sonuglar, logaritmik getiri serisi volatilitesinin, ad1 gegen
modellerle incelenebilecegini gostermektedir.

EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) modellerindeki  parametresi istatistiksel olarak

anlamli bulundugundan, soklarin getiri volatilitesi iizerinde asimetrik etkide
bulundugu soylenebilir. Bu nedenle getirilerin modellenmesinde, ARCH(1) ve
GARCH(1,1) modelleri yerine, bu modellerin kullanilmasi daha faydali olacaktir.

Akaike Bilgi Kriteri, Schwarz Kriteri ve Log Likelihood (bu degerlerin kii¢iik olmasi
istenir) degerlerine gore volatilite modellerinin performanslari incelendiginde en iyi
performansa sahip olan modelin, TGARCH(1,1) oldugu anlasilmaktadir.
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Tablo 2: IMKB Bilesik 100 Endeks Getirilerinin ARCH(1), GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) Modelleri

| ARCH(1) [GARCH(1,1)[EGARCH(1,1)] TGARCH(1,1)

Ortalama Denklemi

C 0.000377 | 0.000990 0.000533 0.000903
P 0.4827 0.0352 0.2302 0.0556
g, 1.000855 | 1.037006 1.058220 0.798014
P 0.00 0.00 0.00 0.00
g, -0.637034 | -0.673763 -0.684210 0.196717
P 0.00 0.00 0.00 0.0038
0, -0.979978 | -1.027579 -1.044607 -0.767880
P 0.00 0.00 0.00 0.00
0, 0.648597 | 0.689813 0.697437 -0.228924
P 0.00 0.00 0.00 0.00
Varyans Denklemi
w 0.000519 | 1.19E-05 -0.374335 1.24E-05
P 0.00 0.00 0.00 0.00
a 0.240132 | 0.106880 0.215797 0.067110
P 0.00 0.00 0.00 0.00
p 0.879629 0.972330 0.881355
P 0.00 0.00 0.00
Ve -0.050736 0.072311
P 0.00 0.00
Akaike Bilgi Kriteri | -4.513973 | -4.676999 -4.680112 -4.683419
Schwarz Kriteri -4.495280 | -4.655636 -4.656078 -4.659385
Log Likelihood 4789.555 | 4963.281 4967.579 4971.083
Hata Kareleri Toplami | 1.471087 | 0.026407 1.472003 1.474792
Akaike, Schwarz ye 4 3 2 1
Log Likelihood’a
Gore Siralama
ARCH LM T*R*) [0.129242 | 0.095405 0.312845 0.006553
P 0.719219 | 0.757415 0.575940 0.935483
4. SONUC

Ozellikle belirsizligin hakim oldugu dénemlerde, ekonomik ve sosyal beklentiler bir
cok finansal varlign fiyatlarinda volatilite artiglarina neden olmaktadir. Bdoyle
donemlerde ortaya ¢ikan yiiksek volatilite nedeniyle, yatirimcilardan bazilar1 6nemli
kazanglar elde ederken, bazilar1 ise dnemli kayiplar vermektedirler. Son yillarda
volatilitenin modellenmesinde, dogrusal zaman serileri modelleri yerine, finansal
zaman serilerinde ortaya c¢ikan degisen varyansin modellenmesine izin veren
dogrusal olmayan modeller kullanilmaya baslanmistir.
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Bu calismada IMKB 100 Bilesik Endeksinin giinliik kapanis degerlerinden hareketle
In(IMKB100/IMKB, ;) formiiliiyle hesaplanan logaritmik getirileri kullanilmis ve bu
getiri volatiliteleri farkli dereceler sinanarak ARCH, GARCH, EGARCH ve
TGARCH ile modellenmistir. Yapilan analizler sonucunda volotilitenin
modellenmesi i¢in kullanilan ARCH(1), GARCH(1), EGARCH(I1,1) ve
TGARCH(1,1) modellerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmiistiir. Bunun
yani sira ¢alismada, olumlu soklar ile olumsuz soklarin volatilite tizerinde asimetrik
etkisinin oldugu EGARCH(1,1) ve TGARCH(1,1) incelenerek saptanmustir.

Bu modeller arasinda Akaike Bilgi Kriteri, Schwarz Kriteri ve Log Likelihood
degerine gore en iyi performans: gosteren model TGARCH(1,1) olurken; 2. sirada
EGARCH(1,1), 3. sirada GARCH(1,1) ve son sirada da ARCH(1) yer almustir.
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