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0z

Zaman serisi analizi, yiiksek frekansli finansal verilerin analizlerinde yogun
olarak kullanilan bir tekniktir. Finansal zaman serilerinin analizinde bu teknigin
kullanilmasinin nedeni, oldukga saglikli sonuglar elde edilebilmesidir. Bu calisma,
zaman serilerinin analizi yardim ile ISO Ilk 500°de 1993-2007 yillar: arasinda yer
alan ve ayn zamanda IMKB’de islem goren toplam 62 adet firmaya ait hisse
senetlerinin aylik getiri oranlarini hesaplamay: amaglamaktadir. S6z konusu getiri
oranlari, 02.01.1993 - 28.09.2007 dénemini kapsayan toplam 3609 giine ait bilgileri

icermektedir.

Anahtar Kelimeler: Zaman Serileri, Kosullu Degisen Varyanshilik, ARCH
(Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeli, GARCH (Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeli ve tiirevleri, Volatilite Modelleri



ABSTRACT

Time series analysis is an econometric technique using densely in high
frequency financial data analysis. Why it is used in financial time series analysis is to
be able to get pretty good and reliable results. This study, by using time series
analysis, aims to researches mountly returns ratios of the shares of 62 firms that are
in ISO-500 for 1993 to 2007 and are in IMKB also. This return ratios contains totally
3609 days’ data of 02 January 1993 to 28 September 2007.

Key Words: Time Series, Conditional Changing Variance, Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity (ARCH), Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity GARCH, Volatilite Models
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ONSOZ

Son yillarda kiiresellesmenin etkisiyle birlikte finansal piyasalarda yasanan
volatilite kavramina olan ilgi artmustir. Bunun nedeni finansal piyasalarda yasanan
dalgalanmalarin kiiresellesme nedeniyle bir¢ok iilke ekonomisine yansimasi ve onlari
etkisi altina alabilmesidir. Bu ¢aligmada volatilite kavrami tanimlanmaya ¢alisilmisg
ve bu kavramm diger finansal degiskenlerle olan iliskisi ortaya konulmaya
calisilmigtir. Calismada kosullu degisen varyans modelleri incelenmis, bununla
birlikte GARCH modellerinin uzantilarina yer verilmistir. Volatiliteyi hesaplama

amaciyla hisse senetlerinin aylik getiri oranlari, kurulan modeller arasindan en

uygun olanlari ile incelenmistir.
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GIRIS

Son yirmi yilda finansal piyasalarm kaygi ile izledikleri en ©nemli
geligmelerden biri finansal piyasalarda goriilen yiiksek volatilitedir. Buna gore
finansal zaman serilerindeki volatilitenin boyutlar1, modellemesi ve tahmini, sadece
akademisyenlerin degil, ayn1 zamanda finansal sektérde calisanlarin da ©nemle
tizerinde durdugu bir konudur. Volatilite bir menkul kiymetin fiyatinin veya
piyasanin genelinin kisa bir zaman aralif1 igerisinde dalgalanma o6zelligi olarak
tanimlanir. Piyasa oyunculart ve karar vericiler tarafindan riskin &l¢iimiinde
kullanilmas1 nedeniyle 6zel onem tegkil etmektedir. Volatilite kavrami standart
sapma ile ifade edilebilmektedir. Standart sapmanin varyansla olan iliskisinden yola
¢ikarak volatilite varyans ile paralellik gosteriyor denilebilmektedir. Volatilite
dalgalanma ya da oynaklik oldugu i¢in sabit varyans varsayiminin saglanmas: zor
olabilmektedir. Volatilitenin bu 6zelliginden dolay1, incelenmesinde dogrusal
olmayan zaman serileri teknikleri de kullanilabilmektedir. Dogrusal olmayan zaman
serileri teknikleri finansal serilerin gosterdikleri tipik zaman serisi 6zelliklerini daha

iyi kestirebilirler ve bu nedenle kullanilabilmektedirler.

Volatilite, son on yilda, gelismis iilkelere ait finansal piyasalarda genis bir
teorik gergevede incelenmektedir. Ancak, gelismekte olan iilkelerin piyasalar ile ilgili
calismalar1 genellikle ¢ok yeni olmalarinin getirdigi veri yetersizligi ve/veya bu
lilkelerde sik¢a karsilagilan siyasi ve ekonomik soklar ile krizlerin ekonometrik
modelleme asamasinda getirdigi zorluklar nedeniyle sl kalmistir. Finansta dnemli
bir yere sahip olan volatilite modellemelerinden biri de kosullu degisken varyans
modelleridir. Degisken varyanslar1 karakterize edebilmek i¢in Robert F. Engle
tarafindan ARCH modelleri ortaya konulmustur. Bu model daha sonra Bollerslev
tarafindan gelistirilerek Genellestirilmis ARCH (GARCH) olarak adlandirilmis ve
zamanla birgok tiirevi gelistirilmistir. Cok cesitli olmalarma kargihk hepsinin amaci
kogullu varyans: tarihi degerlerine gore modellemektir. Literatirde ARCH/GARCH

modellerinin sik¢a tercih edilmesinde; zaman serilerinin hemen hemen hepsinde
1



goriilen donemler arasi bagimlilii ve sabit olmayan varyansi modelleyebilmesi,
serinin gecmis degerlerinden bagka veriye ihtiyac duymadan volatiliteyi
modelleyebilme giiciine sahip olmasi ve model tahmininin basit olmas1 biiyiik rol
oynamaktadir. Ancak volatilite iizerindeki soklarin simetrik etkiler olusturdugunu
sdyleyen ARCH/GARCH modelleri, finansal verilerin genis dagilimlarina sahip
olmalari, zaman i¢inde volatilitelerinin degismesi ve otokorelasyonlu bir yap1
sergilemeleri dolayisiyla saglikli sonuglar vermemektedir. Bu olumsuzlugu
giderebilmek icin gercegi daha iyi yansitan, asimetri ve kaldirac etkilerini dikkate
alan asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ileri siiriilmiistiir. Bu baglamda
calismanin birinci boliimiinde finansal zaman serilerini modelleme bashigi altinda
konuya dair kavramsal aciklamalara yer verilmis, model belirleme siirecinde
kullanilan araglar ve kosullu degisen varyans modelleri konular1 ele alinmistir. Bu
baglamda ARCH-GARCH modelleri irdelenmis, GARCH modellerinin uzantilari

incelenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde volatilite modellemeleri basligi altinda
konuya dair kavramsal agiklamalara yer verilmis ve volatilitenin 6lgiimiinde ve
ongoriilmesinde kullanilan modeller incelenmistir. Calismanm iiciincii béliimiinde
sanayi sektOrlerine ait hisse senetlerinin kosullu degisen varyans modelleri
incelenmigtir. Senetlerin aylik getiri oranlar1 hesaplanmis, asimetri ve kaldirag

etkilerini dikkate alan EGARCH modelleri tahmin edilmistir.

Calismanin son boliimiinde sanayi sektorlerine ait belli kosullara gore
sec¢ilmis hisse senetlerinin kosullu degisen varyans modelleri incelenmistir. Hisse
senetleri getiri serilerinin normal dagilima sahip olmamasi simetrik ARCH ve
GARCH modellerinde bazi sorunlar yaratacagindan, asimetri ve kaldirac etkilerini
dikkate alan EGARCH ve TARCH modelleri tahmin edilmistir. Bu tahmin sonuglari
secilen senetlerin getiri volatilitesinde asimetri etkisinin oldugunu fakat kaldirag

etkisinin olmadigin1 géstermistir.



BIRINCI BOLUM

FINANSAL ZAMAN SERILERININ MODELLENMESIi

Tahmin etme, icerisinde iktisadin da bulundugu bir¢ok bilim dali i¢in temel
6nem arz eden bir yontemdir.' Uygulamali ekonometride tahmin icin en sik
kullanilan yontem, En Kiicik Kareler yontemidir. Ancak son donemde
ekonometrisler model hata terimlerinin biiyiikliiklerine iliskin analiz ve tahmin
yontemleri iizerinde arastirmalar yapmaktadirlar.” Bu calismalar neticesinde menkul
kiymet fiyatlarma iliskin dalgalanmalarm dagilimlarinin iiriin fiyatlandirilmasinda ve
piyasa dinamiklerinin anlasilmasinda son derece 6nemli teorik veriler olduklari
ortaya cikarilmistir.’ Bu kapsamda ekonometrik teoride son dénemde menkul kiymet
getirilerinin  ge¢mis donem verilerine bagimli olarak ortalamalarmm ve

varyanslarinin nasil tahmin edilebilecegi konusunda ¢alismalar yapilmaktadir.

Bilinen geleneksel yontemler ile ortalama getiri hesaplamas1 miimkiin iken
ARCH model tiplerinin gelistirilmesine kadar olan dénemde varyans iizerinde etkin
tahminler 1'iretilmi$tir.4 Tahminin etkin olmasi, ornekten elde edilen tahminlerin
miimkiin oldugu kadar kiime parametresine yakin bir yigilma gostermesi anlamima
gelmekte olup, bir baska ifadeyle sapmasiz tahminciler igerisinde en kiiciik varyansli
olamdir.” Varyans iizerinde etkin tahminler iiretebilmek iizere ARCH modelleri ilk

kez Engle tarafindan kullanilmis olup, daha sonra Bollerslev tarafindan GARCH

Francis DIEBOLD ve Roberto S. MARIANO; “Comparing Predictive Accuracy”, Journal
of Business and Economics Statistics, Vol: 13 (3), 1995, 5.253.

Robert F. ENGLE; “GARCH 101: The Use of ARCH/GARCH Models in Apllied
Econometrics”, Journal of Economic Perspectives, Vol: 15 (4), 2001, s.157.

Sabyasachi GUHARAY: “Mathematical Methods for Modelling Price Fluctuations of
Financial Time Series”, Journal of Mathematics, Vol: 3 (2), 2002, 5.3.

¢ ENGLE; a.ge., s.159.

Rauf ARIKAN; Arastirma Teknikleri ve Rapor Yazma, Gazi Kitabevi, Ankara 2000,
s.126.
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modelleri gelistirilmistir. Cok c¢esitli olmalarina karsilik tiim model tiplerinde temel

amag, kosullu varyansn tarihi degerlere gore modellenmesidir.°

Zaman serilerinin tahmini amaciyla kullanilacak olan bu modellerde, hem
kosullu ortalamaya hem de kosullu varyansa aymi anda yer verme imkami
saglanmistir. Pek ¢ok arastirmada kullanilan ARCH modelleri, degisen varyans
konusunda yapilan arastirmalarla zaman igerisinde gelismis ve ARCH tiirii olarak

bilinen modellere ulasilmistir.
1.1. ZAMAN SERILERININ ANALIZI

Zaman serilerinin analizi amaci ile Box ve Jenkins’ ARMA (Otoregresif
Hareketli Ortalama) modelleri olarak adlandirilan modellerin  kullanimini
onermislerdir. Uygun modelin belirlenmesi ve tahmini i¢in de model kurma
stratejileri gelistirmislerdir. Zaman serilerinin 6zelliklerini ortaya koymak ve ayni
zamanda ileriyi 6ngoérmek amacim tasiyan ARMA modellerinde temel yaklasim,
incelenen degiskenin bugiinkii degerinin, ge¢cmis degerlerinin agirlikli toplami ve
rassal soklarin bilesimine dayandigi seklinde ifade edilmektedir. Ancak serilerin
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in sistematik ve rassal kisim olarak ayristirilmasi
gerekmekte olup ARMA modelleri, hem analitik amacla hem de zaman serilerinin

sistematik kismini tahmin amaci ile kullanilmaktadir.

Box ve Jenkins’in Onerdikleri yontemle olusturulacak modeller serilerinin
duragan olmas: veya duragan olmamasina gore farklilik gostermektedir. Bu nedenle
ilk olarak serilerin duragan olmasi veya olmamasinin ne demek oldugunun

actklanmas1 uygun olacaktir. Daha sonra ARMA modelleri irdelenecektir.

Erding TELATAR ve Soner BINAY; “IMKB Endeksinin PARCH Modellemesi”, Akdeniz
Universitesi Iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, Sayw: 3, 2002, s.115.

G.EP. BOX ve G.M. JENKINS; Time Series Analysis: Forecasting and Control, Holden-
Day, USA 1970
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1.2. ZAMAN SERILERINDE DURAGANLIK

Zaman serisinin ortalamasmnda ve varyansinda sistematik bir degisme
bulunmamas: halinde “duragan seri” s6z konusudur ve serinin duragan olmasi
durumunda yapisal iliskinin zaman icinde degismedigi varsayimi ile degisken basit
bir regresyon modeli kullanilarak tahmin edilebilir. Bu tanimlamada duragan siirecin
dagilmmin zaman iginde ayni kaldigi, olasiik yapismin zamana bagli olarak

degismedigi vurgulanmaktadir.

Serilerin duraganligi, yukarida deginilen ve “duraganlik kosullarr” olarak
adlandirilan “duragan siirecin zaman i¢inde degismeyen sonlu ortalamaya ve sonlu
varyansa sahip olmas1”, “bu siirece ait kovaryansmn ge¢cmisten bagimsiz olmasi”
seklinde ifade edilen iki varsaymmi gerekli kilmaktadir. Duragan olmayan serilerin
denklemlere konulmasi gergekte olmayan iliskilerin varnus gibi gériinmesine neden
olmaktadir. Genellikle iktisadi zaman serileri duragan degildir. Yani serilerin

ortalamalari, varyanslar1 ve kovaryanslar1 zamana bagli olarak degismektedir.®

Anilan varsayimlardan ilkinde serinin ortalama ve varyansinm zamandan
bagimsiz oldugu, baska bir deyisle zamanin bir fonksiyonu olmadigi, ikincisinde ise
yani kovaryansmn zamana bagli gecikmelerden bagimsiz olmasi ile de kovaryansin
zamanm degil t # s olacak sekilde zamanlar arasi gecikmelerinin, (t-s)’nin bir

fonksiyonu olmas: geregi ifade edilmektedir.’

Serap DURAN, Asuman SAHIN; iMKB Hizmetler, MALI, Smnai, ve Teknoloji Endeksleri
Arasindaki Hiskinin Belirlenmesi, Sosyal Bilimler Arastirma Dergisi, 1, 2006, 5.61.

9

Isil AKGUL: Zaman Serilerinin Analizi ve ARIMA Modelleri, Der Yayinlari, istanbul 2003,s.5.
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1.3. ZAMAN SERiSi COZUMLEMESINDE KULLANILAN
ORTALAMA MODELLERi-ARIMA MODELLERI

1.3.1. Dogrusal Duragan Stokastik Modeller-ARMA Modelleri

1.3.1.1. Otoregresif Siirec (AR)

Otoregresif siireg; bir zaman serisinin herhangi bir gézlem degerini, serinin
gecmisteki gozlem degerleri ile hata paymm dogrusal bir bilesimi olarak ifade
etmektedir. Bu modellerde serinin ge¢mis donem degerleri kullanilarak, gelecekte

alacagi degerler ile ilgili bilgi edinmek miimkiin olabilmektedir.

Esitlik (1.3.1.1a)’daki gibi ifade edilen y, siirecine otoregresif (AR) siire¢

denmektedir.
VO T Y1+ Toyio+.....+&  (1.3.1.1a)

Burada &~ WN(0,0%)'dir. Eger (1.3.1.1a)’daki regresyon modeline Yy,
serisinin p tane ge¢mis degeri dahil edilirse, esitlik (1.3.1.1b)’de gosterilen AR(p)

serisi elde edilmektedir.
Yt:°c+91}’t-l+ HZYt-Z ..... + prt.p'i' & t=p+1,2,.....,n (1311b)
e~ WN(0,0%), E[eiyi]=0 k=1, o ve @ bilinmeyen parametrelerdir.

AR modelleri gosterimlerinde kolaylik saglamasi ag¢ismdan L gecikme
operatorii kullanilabilmektedir. Ly=y., kat=yt-k’d1r. Bu durumda AR(p) modeli
esitlik (1.3.1.1c) gibi yazilabilmektedir.

PLy=cc+e, BL)=1-BiL-....~9,L"  (L3.LIc)

Duragan bir A(p) siireci esitlik (1.3.1.1d)’deki o¢’larmn (k=1,.....p) mutlak
degerlerinin 1’den kiiglik esit olmasini gerektirmektedir. Yani kompleks diizlemde

@(z)=0 esitliginin tiim kokleri birim ¢emberin disinda yer almalidir.

B(2)=(1-,2) (1-52)..... (1-o¢iz)  (1.3.1.1d)



Yukaridaki bilgiler 1g1ginda duragan bir AP(p) siirecinin (|@,|<1) varyans1

ve otokorelasyon degerleri sirasiyla esitlik (1.3.1.1¢e) ve (1.3.1.1f)’de verilmektedir.

Vo = g 3

0 =14 (1.3.1.1¢)

P, = L ¢ (1.3.1.10)
Yo

Korelasyon degerlerinin £ sonsuza giderken 0’a yaklagsma hizi ¢ degerine
baghdir. Eger @ katsayis1 1’e yakinsa, korelasyon degerleri 0’a ¢ok yavas yaklasir. @

katsayisinin 1 olmasi ise siirecin duragan ve sabit varyansh olmadigin1 gosterir.

Esitlik (1.3.1.1b)’deki « sabiti serinin ortalamasinin 0’dan farkli olmasini

saglamaktadir. AR(p) siirecinin ortalamasi,
p=Elyd=oc/@(1),

Q)(l):l—Zz:l @, olmaktadir. @(1)=0 olmas1 ise @(z) polinomunun z =1"de
bir kokil (birim kok) oldugunu gostermekte ve siirecin ortalamasmi tanimsiz hale

getirmektedir. '
1.3.1.2. Hareketli Ortalama Siireci (MA)

Hareketli ortalama siirecinde, y; 'nin degeri tesadiifi degiskenler olan hata
terimlerinin gimdiki degeri ve ge¢mis donemlerdeki degerlerinin agirlikli ortalamasi
olarak ifade edilir. MA(q) siireci, tanim geregi q duragan hata teriminin ortalamasi
oldugu i¢in MA siire¢lerinin tiimii duragandir, MA siirecleri i¢in tartisilan 6zellik ise

“cevrilebilirliktir. !'

Esitlik (1.3.1.2a)’daki gibi ifade edilen y, siirecine hareketli ortalama (MA)

stireci denmektedir.

o C. HEIJ, De P. BOER, P. H. FRANSES, T. KLOEK ve H. K. VAN DUK; Econometric

Methods with Applications in Business and Economics, Oxford University Press, 2004.
i Isil AKGUL; a.g.e., 5.67.



yi=X+&+0) €01+ B2 g0+... (1.3.1.2a)

Burada &~WN(0,6°)'dir. Eger (1.3.1.2a)'daki regresyon modeline &
serisinin ¢ tane geg¢mis degeri dahil edilirse, esitlik (1.3.1.2b)’de gosterilen MA(q)

serisi elde edilmektedir.
Y=X+E+O ] Epi+..... Oy Erq (1.3.1.2b)

e~WN(0, o). Her zaman duragan olan MA(q) siirecinin ortalamasi,

varyans! ve kovaryansi esitlik (1.3.1.2¢)’de verilmektedir.
pu=E[y]=c,
Ve=0 1+ )" 67),
Yo =00, +Y." 6,+6,,) . kSqvey=0k>qi¢in (1.3.1.2¢)

Bir MA modelinde y; serisi & degerlerinin mevcut ve gecmis degerleri
cinsinden ifade edilmektedir. MA modelinin otoregresif model (sonsuz dereceli)
olarak ifade edilebilmesi i¢in ise bu modelin (esitlik (1.3.1.2b)’deki parametrelere

bazikisitlar getirerek) cevrilebilir olmasi gerekmektedir.

Siirecin ¢evrilebilir olmast ile, |#]< 1 oldugunda MA(1) siirecinin geometrik
olarak azalan agirliklarla daha yliksek mertebeli AR siireglerine ¢evrilebilir olmasi

ifade edilmektedir. Cevrilebilirlik,"

yi= E+0 ) &y
Y= 8[4‘91 Et 1+ ngt__z + .= E + Q(St—l + Et-2 -+ "')
Y=DYe-1 + &

olarak gosterilmekte ve boylece MA(1) siireci AR(1) siirecine ¢evrilebilmektedir.

Cevrilebilirlik kosulu ile MA siireci AR() olarak ifade edilmektedir.

: Istt AKGUL; a.g.e., s.76.



8(2)=(1-B12) )=(1-$12)... )=(1-f42),
1.3.1.3. Otoregressif Hareketli Ortalama Siireci (ARMA)

ARMA modellerinde bir zaman serisinin herhangi bir ddnemine ait degeri,
daha onceki belli sayida gozlem degerinin ve hata terimlerinin bir bilesimidir.
ARMA modellerinde siirecin ortalamasi, varyansi ve kovaryansi zamana bagli olarak

degismez, duragandlr.13

AR(p) ve MA(q) siireclerinin birlesiminden olusan otoregresif hareketli
ortalama ARMA (p,q) siireci esitlik (1.3.1.3a)’da verilmistir.

D(L)y=oc+0+(L)e, (1.3.1.3a)

Burada AR, polinomu  @(L)=1-@¢,L-....0,L°, MA  polinomu
O(L)=1+@,L-.....0L7 ve £~WN(0,0%). ARMA modelinin 6zel durumlari olan
AR(p) ve MA(q) modelleri sirasiyla ARMA (p,0) ve ARMA (0,q) seklinde de ifade
edilebilmektedir.

Esitlik (1.3.1.3b) siirecinin ortalamasini gostermektedir.
u=E[y]=x/@(1) (1.3.1.3b)

ARMA siirecinin duragan olabilmesi icin (AR siireclerinde oldugu gibi)
?(z)=0"1n tiim koklerinin birim ¢emberin disinda yer almasi gerekmektedir. Benzer
sekilde @(z)=0"1mn tiim koklerinin birim ¢ember disinda olmasi da (MA siireclerinde
oldugu gibi) ARMA siirecini ¢evrilebilir hale getirmektedir."*

1.3.2. Dogrusal Olmayan Stokastik Modeller-ARIMA Modelleri

Ozellikle finans ve ekonomik diziler olmak iizere, gercek hayatta
karsilasilan zaman dizileri ¢ogunlukla duragan degildir. Bu dizilerin duraganlig:
trend, mevsimsel ve konjonktiirel dalgalanmalar ve rastgele yapiya sahip olaylar

tarafindan bozulmaktadir. Duraganlifin saglanabilmesi icin adi gecen etkenlerin

13
A.ge. s.89.
C. HElLJ, De P. BOER, P. H. FRANSES, T. KLOEK ve H. K. VAN DIJK; a.g.e. ,s.42



onceden belirlenmesi ve yok edilmesi, kisaca duragan olmayan bir zaman dizisinin
duragan hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu ise yapilacak birim kok testinden

sonra, s6z konusu dizinin uygun dereceden farklar1 alinarak yapilabilir."

Duragan olmayan dogrusal modeller, gerekli sayida farki alinmis olan
dizilere uygulanan AR ve MA modellerinden olusan modellerdir. Eger, otoregressif
parametresinin derecesi p, hareketli ortalama parametresinin derecesi q ve d ise
alman fark sayis1 olmak iizere, bu modelde (p,d,q) dereceden otoregressif
tamamlanmus hareketli ortalama modeli ad1 verilir ve Ingilizce kisaltmalar: ile kisaca
ARIMA (p.d,q) olarak ifade edilir. Genel ARIMA (p,d,q) modeli, fark alma
operatoru V=77 ve W;det olmak iizere;

W=0(B)Z=p(B)V'Z=6(B)a, (1.3.2a)

seklinde yazilir. Burada W, farki alinmis diziyi temsil etmektedir. ARIMA
modelinin genel ifadesinin yaninda, ayr1 ayr1t ARI(p,d) veya IMA(d,q) modelleri de
yazilabilir. ARIMA modellerinde duraganlik kosullart ARMA modellerinde oldugu
gibidir.

Diger taraftan, eger eldeki zaman dizisi fark alma islemleri ile duragan hale
gelemeyecek goriintiide ise bu durumda varyans sabitlestirme doniisiimleri yapilir.

S6z konusu varyans diizgiinlestirmek icin gii¢ fonksiyonu asagidaki gibi tanimlamir;'®

(GO

T(Z)=ZN=Z=" (1.32b)

Bu doniisiime ayn1 zamanda Box-Cox doniisiimii denir. Burada A, doniisiim
parametresi olarak adlandirilir. 7, ise doniistiiriilmiis dizidir. En ¢ok kullanilan
doniisiimler ve A degerleri asagida verilmistir. Gerektiginde bu ve bunun digindaki
doniisiimler uygulanarak veri, varyansta duragan hale getirilebilir. Varyansta

duraganliktan sonra geliyorsa ortalamada duraganlik icin fark alma operatorii

kullanilabilir.

D.A. DIKEY ve W.A. FULLER; “Distribution of the Estimators for Autoregressive Time
Series With Unit Root”, Journal of American Statistical Association, Vol: 74, 1979, s.427-
431.

W.W.S. WEI Time Series Analysis: Univariate and Multivariate, Addison-Wesley Pub,
UK 1990
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Varyans sabitlestirme doniisiimleri;

A Degerleri: -1.0  -0.5 0.0 0.5 1.0

Déniisiimler: 1/, 1~NZ, InZ, VZt Z

1.4. MODEL BELIiRLEME SURECINDE KULLANILAN
ARACLAR

Model belirleme siirecinde sifir orijinine goére birinci moment (ortalama),
ortalama orijinine gore ikinci moment (varyans), otokovaryans, otokorelasyon

fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonu gibi araglar kullanilmaktadir.
1.4.1. Ortalama

Ortalama, serinin etrafinda dalgalanma gosterdigi diizeyi ifade eder ve

E(y)=E(yx)=u ile gosterilir. , incelenen zaman serisine dayanarak;

— 1 n
Y= -2 V. T A (4l
r=1

seklinde tahminlerdir."”
1.4.2. Varyans

Serinin gozlemlenen degerlerinin ortalama degerden sapmalarmin 6lgiisi

olan varyans,
2_ 2
oy’=E(yrp)*  (1.4.2a)

ile gosterilir. Varyansin incelenen zaman serisine gére tahmini de

v Mustafa OZER ve Serpil TURKYILMAZ; Tiirkiye Finansal Piyasalarinda Oynakliklarm
ARCH Modelleri ile Analizi, T.C. Anadolu Universitesi Yayinlari, Eskisehir 2004, s.16.
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o} 1 L L —~
s, = ;‘Z (y, = y) = 0'3 (1.4.2b)
r=1

seklinde ifade edilmektedir.'®
1.4.3. Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu

Bir zaman serisinin y; ile y.x gibi belirli bir k zaman araligiyla birbirinden
ayrik iki degeri arasindaki iliskiye “otokovaryans” bu iliskinin derecesini dlcen ve
V(k) ile gosterilen katsayiya da “otokovaryans katsayisi” denir. Bu katsayilar k
gecikmesine baglayan fonksiyona da ‘“otokovaryans fonksiyonu” adi verilir.
Otokovaryans fonksiyonu zaman serilerinin analizinde 6nemli bir ara¢ olmasina
ragmen farkli Ol¢ii birimleriyle ifade edilmis olabilecegi veya terimleri farkli
biiylikliiklerde olan serilerin karsilastirilmasinda yaniltici olabilecegi icin yetersiz
kalmaktadir. Otokovaryans fonksiyonunun bu yetersizligi hesaplanan V(k)'larmn
standartlastirilmas:  yani Jy2 degerine  boliinmesi suretiyle giderilebilir.

Standartlastirilmis otokovaryans fonksiyonuna otokorelasyon fonksiyonu” ad1 verilir.

Otokorelasyon aymi degiskenin farkli zaman araliklariyla aldigi degerler
arasindaki iliskinin derecesini belirler. Zamana gore elde edilmis gozlem
kiimesindeki gozlemler arasindaki iliskinin Olgiilmesinde kullanilan bu katsayiya

“otokorelasyon katsayisr” denir ve p(k) ile gosterilir.'”

k gecikmesi (k=0,1,2,...) i¢cin hesaplanan {p(k)} degerlerini k gecikmelerine
baglayan fonksiyon olan otokorelasyon fonksiyonu anakiitle i¢in;

p(k): E[(yr_/l)(yu-k_/l)]_ V(kz) (1433)

El(yr_/l)zj o,

gibi yazilir.

Incelenen zaman serisi i¢in hesaplanan otokorelasyon katsayisina “drneklem

otokorelasyon katsayis1” denir. r(k) ile gosterilir ve

8 OZER ve TURKYILMAZ; a.ge., s.16.
Robert S. PINDYCK ve Daniel L. RUBINFELD; Econometric Models and Economic
Forecasts, Fourth Edition, Irwin/McGraw-Hill, 1998, s.532-533.
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e (GRS CAVED'D) (D
p (k)= o =5y o (1.4.3b)

Faydali ve yeterli bir otokorelasyon fonksiyonunun belirlenebilmesi i¢in,
uygulamada gozlem sayisinin en az 50 olmas: gerekir. Ancak hesaplanacak 6rneklem

otokorelasyon katsayismin da en ¢ok n-4 kadar olmasi basarili bir analiz i¢in yeterli

kabul edilebilir.
Otokorelasyon fonksiyonu bazi 6zelliklere sahiptir. Bu dzellikler;

Otokorelasyon fonksiyonu (k) gecikmesinin p(k)= p(-k) seklinde simetrik
fonksiyonudur. Ayrica y(k)=cov(y;, Yeux)=cov(yik yi)'dir. Otokorelasyon katsayilari

+1 arasinda degerler alir.

Ayni otokovaryans fonksiyonuna sahip yalnizca bir duragan normal siireg
olmasma karsin ayni otokorelasyon fonksiyonuna sahip normal olmayan bir ¢ok

siire¢ miimkiindiir.*

Kismi otokorelasyon, diger gecikmeli degiskenlerin etkisi sabit kalmak
sartiyla bir x; degiskeni ile bu degiskenden gecikmeli olarak tiiretilen yi,1,
Vi42,-.....Yun degiskeni arasindaki iligki ile ilgilidir. Kismi otokorelasyon katsayisi ise
bu iliskinin derecesini belirleyen istatiksel bir olgiidiir. Otokorelasyon katsayisinda
oldugu gibi kismi otokorelasyon katsayis1 da +1 arasinda deger alir ve otokorelasyon
katsayis1 gibi yorumlanir. Gecikmeli olarak hesaplanan kismi otokorelasyon
katsayilar1 k=1,2,3... degerleri i¢in @y, @2;.....0 Yule-Walker denklem sistemiyle
tahmin edilir. Bu denklem sistemi asagidaki gibi yazilir;*!

Pj=®k1Pj-1+. . ...+®k(k-1)Pj-k+1+®kkPj-k’ j=1,2,. Lk (1.4.30)

Uygulamada (1.4.3¢) nolu denklemler sisteminden yararlamilarak kismi

otokorelasyon fonksiyonunun tahmin edilebilmesi i¢in, denklemlerdeki genellikle

G.M. JENKINS ve D.G. WATTS, Spectral Analysis and it’s Applications, Holden-Day
San Francisco, 1968
OZER ve TURKYILMAZ; a.ge., s.16.

21

13



bilinmeyen Pj’lerin yerine onlarin tahmin degerleri olan r’ler konulur. P; yerine r;

konulunca (1.4.3c) nolu denklemler sistemi asagidaki gibi yazilir;
I‘j=(bk1Rj_1+. . ...+(Z)k(k_1)rj_k+1+(bkkrj_k, j=1 2., Lk (143d)

bu duruma gore kismi otokorelasyon fonksiyonunun tahmini (1.4.3d) nolu

denklemler sisteminin agamali olarak @y icin ¢6ziimii yapilarak elde edilir.

Kismi otokorelasyon katsayist AR modellerinin derecesinin belirlenmesinde
kullanildigindan AR modelleri i¢cin biiyiikk 6nem tasir. AR modelleri derecesini
belirleyebilmek icin hesaplanan kismi otokorelasyon katsayilarinin  hangi
gecikmeden sonra 0’dan istatistiksel olarak farkli olmayan degerler aldigmna karar
vermek gerekir. Kismi otokorelasyon katsayisinin standart hatasi verilecek karar i¢in

bir Ol¢iidiir. S6z konusu katsay1 uygun model tipinin belirlenmesinde yardimcidir.

Model belirleme asamasinda yardimci ara¢ olarak kullanilan korelogram;
otokorelasyon katsayilar1 ile k gecikmeli degerlerinin (k=0,1,2,...) Kkarsilikli
isaretlenmesiyle elde edilen grafiklerdir. Uygulamada anakiitleye iliskin {p(k)}
otokorelasyon katsayilar1 bilinmedigi i¢in korelogram {p(k)}’larin tahmini olan
r(k)’lar kullanilarak ¢izilir. Eger korelogramin ¢iziminde orneklem otokorelasyon
katsayilar1 kullanilirsa, bu grafige “Orneklem korelogramr™ adi verilir. r(k)’larmn
sifirdan anlamli olarak farkli olup olmadiklarinin saptanmasinda, zaman serisinin
etkisi altinda kaldig1 unsurlarin belirlenmesinde ve ilgilenilen zaman serisi i¢in

uygun olabilecek bir modelin belirlenmesinde “korelogram”dan yararlamhr.22

1.5. KOSULLU DEGIiSEN VARYANS MODELLERI

Zaman serileri genellikle tek bir zaman serisi unsurunun etkisi altinda
olmayip, diizensiz dalgalanmalarin yaninda 6teki unsurlarin degisik bilesimlerinin
veya tamamimin etkisi altinda olabilir. Bu nedenle en iyi bir tek ongdrii modeli

mevcut degildir. Ciinkii ©6ngorii siirecinde c¢oziimlenecek en Onemli problem

14



ilgilenilen zaman serisi verilerinin yapisiu en iyi agiklayan 6ngorii modelini

bulmaya ¢aligmaktir.

Modeller demeti olarak ARIMA modelleri zaman serilerinin 6ngorii
amaciyla. ¢oziimlenmesinde yakin ge¢miste ve hatta giiniimiizde sik¢a kullanilan
stokastik modellerdir. Duragan zaman serilerine uygulanan bu modellerde herhangi
bir zaman ddnemine iligkin 6ngorii degeri kendinden 6nceki belirli sayidaki ge¢mis
donem {y;} gozlem degerinin veya {1} hata teriminin dogrusal bir fonksiyonu olarak
agiklanmaktadir. Burada her bir rassal hata teriminin ortalamasi sifir ve zamana gore
varyans: defismeyen bir normal dagilimdan rassal olarak secildigi varsayilir.
Varyansmn sabit oldugu varsayilan bu dagilimda ayrica {u} hata terimlerinin

birbirinden bagimsiz oldugu varsayilmaktadir.

Agiklanan varsayimlar altinda ARIMA modellerinde 6rnegin duragan
ARMA y=c+@y.;+u, modelinin tahminlendigini varsaydigimizda t+1 6n dénemine

iliskin y,; Ongorii degeri bir kosullu ortalamadir. Yy’ in kosullu 6ngoriisii;
Eiyui=c+dyr,
Ongori hatasinin varyansi ise;
E{(yi.1-c-@y)*|=Ea’. =0 olur.”

Eger kosullu oOngoriiler yerine kosulsuz Ongoriiler kullamilmis olsaydi,

kosulsuz 6ngorii { yt } serisinin daima ortalamasima yani ¢/(1-@;)’e esit olurdu.
Kosulsuz 0ngorii hatalarmin varyansi ise;
E{[(ye1-c/(1-B1)P}=E{(ue1-Druct @1 *ue i+0 1 ueo+..) )

1/(1-u)>1 oldugu i¢in kosulsuz 6ngorii kosullu 6ngoriiden daha biiyiik bir

varyansa sahiptir. Bu nedenle kosullu 6ngoriiler tercih edilmektedir.

Zaman serileri ¢Oziimlenmesinde ilk iki momentle ilgilenilmektedir.

ARIMA modellerinde ise birinci moment olan aritmetik ortalama ile ilgilenilmekte

Walter ENDERS; Applied Econometric Time Series, NewYork, Wiley 1995, s.135-211.
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ve varyansin sabit oldugu zaman icinde gozlem degerlerinde meydana gelen

degisikligin varyans tizerinde bir degisiklige neden olmadig varsayilmaktadir.

Oysa trend diizeyleri etrafinda devri fakat periyodik olmayan asaZi ve
yukar1 yonde dalgalanmalar gozlenmektedir. Bu tiir dalgalanmalarin en onemlisi ig
dongiisii(business cycle)'diir. Is déngiisii refah dénemlerini durgunluk dénemlerinin
izlemesi nedeniyle zaman serilerinde meydana gelen dalgalanmalar ile gosterilir.
Trend etrafinda gozlenen bu dalgalanmalara oynaklik kiimeleri adi verilmektedir.
Sadece ekonomik faktorlerden degil sosyal kiiltiirel faktorler ve iklim dalgalanmalari
ve beklenmedik soklarm etkisiyle meydana gelebilen bu oynakliklar nedeniyle
varyansin degismezligi varsayimi her zaman gecerli olmayabilir. Ongérii hatalar:
varyansinin sabit olmadigi, degisen varyansa sahip oldugu zaman serisinin
coziimlenmesinde serilerin bu 6zelligini de dikkate alacak modellere gereksinim
duyulmustur. Engle (1982), gecerliligi olamayan yukarida belirtilen varsayimi
genellestirmis ve Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (Auto Regressive
Conditional Heteroskedasticity : ARCH) siiregleri olarak adlandirilan stokastik

siireclerin yeni bir sinifin1 6nermistir.

Engle’e gore sifir ortalamaya sahip olan ARCH siiregleri, kosulsuz varyansa
degil, gecmis donem ©ngorii hatalarma bagli olarak degisen varyansa sahip olup
serisel korelasyonsuz (otokorelasyonsuz) siireclerdir. Engle’in yukarida agiklanan
katkilariyla bir stokastik siire¢ olan zaman serilerinin Ongdrii amaciyla
coziimlenmesinde kullanilacak modellerde, hem kosullu ortalamaya hem de kosullu
varyansa (ARCH etkisine) birlikte yer verme imkani saglamistir. Pek ¢cok uygulamali
calismada kullanilan ARCH modelleri, bu modellerin dayandig1 degisen varyans
konusuna yapilan 6nemli katkilarla zaman iginde gelistirilmis ve ARCH tiirii
modeller olarak bilinen modeller demeti ortaya ¢ikmustir. izleyen béliimlerde bu

model tiirleri ayr1 ayr1 aciklanacaktir.

Ongorii hatalarindaki oynaklig1 bir baska ifadeyle degisen kosullu varyansi
ongormenin c¢esitli nedenleri vardir. Birincisi, eger ongorii giiven araliklar1 zamana
gore degisiyorsa, ongorii hatalarinin varyansini modellemek suretiyle daha giivenilir

(tutarll) giiven araliklar1 tahminlenebilir. Ikincisi, eger 6ngorii hatalarinda var olan
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degisen varyanslilik uygun bir sekilde ele alinirsa daha etkin tahminleyiciler elde

edilebilir. Ugiinciisii risk getiri iliskisini gdsterir.
1.5.1. Otoregresif Kosullu Degisken Varyanshhik (ARCH) Modeli

Finansman teorisinde ortalama getiri kadar getiriye iliskin varyans da
portfoye iliskin kararlarda belirleyici rol oynamaktadir.** Piyasa oyuncularinin ya da
karar vericilerin ilgilenilen sirkete iliskin hisse senetleri ile ilgili bilgi edinme istegi
olacaktir. Bu durum da portfoyde bulundurulan hisse senetlerinin karli bir sekilde
satilabilmesini temin etmek i¢in uzun donem varyansindan ziyade asiri
dalgalanmalarin oldugu doneme iliskin kosullu degisen varyanslarmm bilinmesi de

gerekmektedir.

Belirli bir dénemde satin alimip daha sonra yine belirli bir donemde
satilmas istenen hisse senedi ya da finansal varligin varyansinin bulunabilmesi i¢in
bagimsiz bir x, degiskenine ihtiya¢ duyulacaktir. Eger ardarda gelen x; degerleri
birbirlerine esit degilse bu durumda bagimli degisken olan Y,.;’in de kosullu
varyansi farkli olacaktir. ¥, in kosullu varyansi, x, nin biiyiikliigline gore degisim

gosterecektir.

Ornegin hiikiimetin AB ile ilgili sdylemleri iktisadi gostergelerde 6nemli
dalgalanmalara sebep olmakta ve dolayisiyla bu gostergelere ait serilerin varyansini
da degistirmektedir. Bu nedenle Y, serisine iliskin sabit varyans varsayimi ortadan
kalktigindan, bu durumu dikkate alacak baska bir teknige ihtiya¢ duyulacaktir. Risk
ve belirsizligin ekonomideki 6nemi, menkul kiymet getirilerinin modellenmesinde
zamana gore degisen varyanst da dikkate alacak sekilde yeni tekniklerin

gelistirilmesini ihtiyag haline getirmistir.”

Bu ihtiya¢ neticesinde geleneksel zaman serisi modellerine bir alternatif
olarak sunulan ARCH modelleri, zaman serisi yontemlerindeki sabit varyans

varsayimin bir kenara birakarak, varyansin, gecikmeli tahmin hatalarinin karelerinin

Robert F. Robert F. ENGLE; “Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estimates
of the Variance of United Kingdom Inflation”, Econometrica, Vol: 50 (4), 1982, s.1000.

D. I. VRONTOS ve bask; “Infrence for Some Multivariate ARCH and GARCH Models”,
Journal of Forecasting, Vol: 22, 2003, s.427.
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bir fonksiyonu olarak degismesine izin vermektedir.** ARCH modelleri, dogrusal ve

dogrusal olmayan boliimler adi altinda iki ana grupta incelenmektedir.
Y=Bo+ BiXick. ..ot BrXicly uxN(@©0,0%) (1.5.1a)
,
2

PEa, ) aul +v, (151

i=1

o

(1.5.1a) no’lu modelden de goriilecegi lizere, bu modelde dogrusal boliim
Yt’nin zamana gore degisimini gosteren denklemdir. Dogrusal olmayan béliim ise,
bagimli degisken olan hata terimlerinin kogullu varyans: ile hata terimlerinin
karelerinin gecikmeli degerleri arasindaki iliskiyi gosteren (1.5.1b) no’lu modeldir. q.
sira ARCH modeli olarak adlandirilan model, yliksek volatilite ozelligi tasiyan
zaman serilerinin modellenmesinde kullanilmaktadir. Burada kosullu varyans, of

seklinde gosterilmekle birlikte literatiirde 4, seklinde de kullanilabilmektedir.”’

En genel formunda tek degiskenli bir ARCH modeli, t anindaki kosullu
varyans o'yi bazi dissal degiskenler ile gecikmeli i¢sel degiskenlerin, zamanm ve
gecmis donem hata terimlerinin bir fonksiyonu olarak tanmmlar. Ayrica,
ekonometristler tarafindan kosullu varyans olan o' nin bahsedilen degiskenlerle olan
matematiksel iliskisinin farkli sekillerde parametrelendirilmis formlari da
onerilmektedir. Kosullu varyansm farkli formlarda parametrelendirilmesi, kullanilan
zaman serisinin bazi 6zelliklerinin daha etkin bir sekilde modellenebilmesi ya da

hesaplamalardaki basitligi gostermek amaciyla gerceklestirilmektedir.

ARCH modellerinde otoregresyon parametreleri (ao,...,a1)
smirlandirilmistir. Kosullu varyans kesinlikle negatif olamaz. Bu nedenle o, u/nin

gerceklesen tiim degerleri icin pozitif olmak zorundadir. Buradan hareketle;

ap>0ve a =0 (1=1,2,3,.....,9) (1.5.1¢)

%6 Atilla. GOKCE; Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Getirilerindeki Volatalitenin ARCH

Teknikleri ile Olgiilmesi”, Gazi Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi,
Sayt: 3 (1), 2001, s.2.

Micheal SHERRIS; “Actuarial Model Assumptions for Inflation, Equity Returns and Interest
Rates”, Journal of Actuarial Practice, Vol: 5 (2), 1998, 5.229

27
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kisitlarma ulasilir.”® Elde edilen ARCH modeli, y; serisindeki normal bir seyirden
sonraki bir dalgalanmay1 ve pesinden tekrar gelen durgunluk durumunu tespit eder.”’
ARCH modeli, gecikme degeri q’nun aldigi deger ile isimlendirilir. Birinci sira
ARCH modeli; ARCH (1), iiglincii sira ARCH modeli; ARCH (3) vb. seklinde

gosterilir.

ARCH modelinin uygulamada karsilasilan zayif noktalar1 da mevcuttur.
Ornegin ARCH modeli negatif fiyat hareketlerini dikkate almamaktadir. Oysa
finansal varliklarda zaman icerisinde getirinin yanisira zarar da soz konusu
olabilmektedir. Ayrica, ARCH modelleri sadece kosullu varyansin hareketlerini
aciklamakta, finansal zaman serisinin neden bu hareketi gosterdigine iliskin herhangi

bir yorum yapamamaktadirlar.

Ozellikle son yillarda yeni bir arastirma alami olarak ortaya ¢ikan finansal
ekonometri igerisinde ¢ok sik ve etkin kullanim alami bulan ARCH modellerine
iliskin lilkemiz uygulamalari genellikle enflasyon, faiz oranlari, doviz kurlari ve

IMKB verileri lizerine yapilmaktadir.

ARCH modelleri her ne kadar basit de olsa, bircok parametre gerektiren bir
volatilite yOntemi olarak tanmimlanir. ARCH modelinde, kosullu varyans
denklemindeki parametrelere bazi kisitlamalar getirilmektedir. Bu kisitlamalar, uzun
gecikmeler kullanilmak istenmesi ve ARCH modelinde sabit gecikme yapisinin
onerilmesinden kaynaklanmaktadir. Iste bu sorunlar nedeniyle GARCH modeli daha
cok oOnerilir. Bu model kosullu varyans fonksiyonuyla gahslr.m S6z konusu bu
durumdan dolayt negatif varyansli parametre tahminlerine ulagilmasi sakincasini

gidermek amaciyla GARCH modeli gelistirilmistir.

-8 GOKCE:a.gee.,s.3

2 Aziz KUTLAR; Ekonometrik Zaman Serileri, Gazi Kitabevi, Ankara 2000, s.111.

30 S.Vosvida MILASLOV: Dept of Econometrics, UTIA AVCR, Quantitative Finance,
Conditional Heteroskedastic Models, s.44
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1.5.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyanshhk
 (GARCH) Modeli

GARCH modeli ARCH’a gore fazladan bir varsayim igerir. Bu da zaman
icinde degisen varyans tahminlerinin sermaye mallarmin gecikmeli kosullu
varyansina da bagimli oldugudur. Bir aktifin r zamanindaki getirisinde beklenmedik
bir artis ya da diisis bir sonraki periyoda beklenen degiskenligi arttirici etki
yapmaktadir.

Engle ve Bollerslev®' tarafindan ortaya atilan ve en sik kullanilan GARCH
(p,q) modelleri a,z’yi esitlik 14’te oldugu gibi gecikmeli kosullu varyanslarin ve

gecmis zaman hatalarinin karelerinin bir fonksiyonu olarak alirlar.
2 2 2 2 2
O =K H0E L+, A GE P10 Lt B0

> operatorii kullanarak,
ol =a,+ i el +i pol, (1.5.2a)
i=1 i=1

Burada p GARCH derecesini; ¢ ARCH derecesini gosterir. ao>0, a;=0,
B;=0'dir.  Kovaryans  duraganlik  kosulu ise L+ 2B <1

i=1
“dir.

Yukaridaki esitlik simdiki donem getirilerin degiskenligini ge¢cmis donem
verilerine (yani &> ve Ut.jz degerlerine) bagimli olarak gosterdiginden bu

degiskenlige kosullu diyoruz.

Gozlemlenebilecegi gibi GARCH (p,q) modelinin 6nemli 6zelliklerinden
biri ARMA (r,s) modeli olarak da algilanabiliyor olmasidir. p ve g arasindan hangisi
daha biiyiikse r olarak o derece alinmalidir. Bu sonu¢ ekonometri ile ugrasan bilim
adamlarinn  ARMA arastirmalarinda edindikleri deneyimleri GARCH modeline

uygulamalarini saglamistir.

31

R. F. ENGLE ve T. BOLLERSLEV; “Modelling the Persistence of Conditional Variances”,
Econometric Reviews, Vol: 5 (1) 1986, s.1-50.
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Geciktirici operatorii kullanarak GARCH (p,q) modeli asagidaki gibi

yazilabilir: (w=ao)

2

ol =w+a(l)e] + B(L)o; (1.5.2b)

L geciktirici operatoriinii gosterir. « (L) ve f (L) sirasiyla AR ve MA

polinomlaridir ve asagidaki sekilde tanimlanirlar:
oc(L)=0¢ | (L)+ o<a(L) 4. ... +0¢ (L)% ve
BL)=F 1(L)+B2(L)+....+B(L)%

Eger I1-B(L)I=0 polinomunun biitiin kokleri birim dairenin dismnda

kaliyorsa Esitlik 40’1 elde ederiz.
o’ =w|1-BL)|"+(L)|1-BL) " (1.5.2¢)

Yukaridaki esitlik sonsuz bir ARCH islemi olarak yorumlanabilir, ¢iinkii

kosullu varyans dogrusal olarak biitiin ge¢mis hatalarin karesine bagimlidir.
Kosulsuz varyans ise agagidaki gibi ifade edilir:

@

o’ =E(e})

(1.5.2d)

p

= q
1*;‘%*2 ;

J=1

Temel ve en sik kullanilan GARCH (1,1) modeli asagidaki gibi kisalir:

o = +oa ', + o [, (152

Varyansmn pozitif olmasi beklendiginden, regresyon parametreleri w, a,
f‘nin da her zaman pozitif olmas1 gereklidir (¢ ve § 0 da olabilir). Buna karsin
varyansin duraganlik kosulunu yerine getirmesi i¢in « ve f’nmn toplaminmn 1’den

kiiclik olmas1 gerekir.
Esitlikte tanimlanan getirilerin kosullu varyansi li¢ etki tarafindan belirlenir:

I.  w olarak gosterilen sabit;
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2. aet‘lz iliskisi ile ifade edilen ve ARCH parcas: olarak adlandirilan
boliim; ‘

3. o’ iliskisi ile ifade edilen ge¢mis donemler degiskenlik tahminleri.
¢

Regresyon parametrelerinin toplami olan (a + f), gecmis donem
degiskenlerinin degisimlerinin simdiki degiskenlik seviyesine (volatilite) etkisini
ifade eder. Bu deger ¢ogunlukla 1’e yakindir ve soklarin finansal varliklarin

getirilerindeki degiskenlige daha ¢ok etki ettigine isaret eder.’”
1.5.3. ARCH-M Modeli

Engle, Lilien ve Robins (1987) bir¢ok farkli vadelerdeki finansal varliklarda
gbozlenen zamana bagli degisen risk priminin beklenmeyen faiz hareketlerinden
kaynaklaniyor olabilecegini iddia etmistir ve buna bagli olarak da bir donem elde
tutmanin  getirisinin ~ kosullu  varyans kullanilarak tahmin edilebilecegini
gostermislerdir. Ortalama denklemine kosullu varyansin agiklayict degisken olarak
ilave edildigi ARCH-M (Ortalamada Otoregresif Sartli Degisen Varyans) modelini

finans alanina kazandirmislardir.

Bu modelin ARCH modelinden temel farki, degisen kosullu varyanslarin,
hata terimi araciliiyla dolayli olarak degil, dogrudan denkleme girerek kosullu
varyansin ortalamaya olan etkisi incelenmektedir. Yani bu modelin kosullu
ortalamasi, kosullu varyansa baglidir. Bu durum modeli dogrusal olmayan bir yapiya
getirmektedir. ARCH-M modelinin kendine ait standart regresyon modeli olmayan
bir takim istatistiksel ozellikleri olan, ortalamanin parametre tahminleri ve kosullu
varyansin fonksiyonu olarak ele almmaktadir.”® Ayrica bu model Bollerslev, Chou ve
Kroner (1992)* tarafindan incelenmistir. French, Schwert ve Stambaugh(1987)'m™

makalesinde ARCH-M modeli kar getirilerinin volatilite durumu, giinliik standart ve

T. BOLLERSLEYV; “Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyanslilik” Journal of
Econometrics, Cilt: 31, 1986, s. 307-327.

Bent E. SORENSON; “ARCH and Generalizations”, Economics 7395, March 1, 2005, s.3
Tim BOLLERSLEV, Ray Y. CHOU ve Kenneth F. KRONER;*ARCH Modelling in
Finance, A Review Of The Theory and Empricial Evidence”, Journal of Econometrics 52,
North Holland, 1992, s.13-14

K. R. FRENCH, G. W. SCHWERT ve R. F. STAMBAUGH; “Expected Stock Returns and
Volatility”, Journal of Financial Economics, Vol: 19, 1987, 5.3-29.
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fakirlik indeksine dayanarak ele alinmustir. Ayrica soz konusu model haftalik

NewYork hisse senedi getirileri Chou(l988)3 ® tarafindan ele alinmustir.

Engle ve digerleri (1987),” riskli finansal varligin saglayacag: getirinin ve
riskten kaginan yatirimcilarin bu finansal varlhk icin teklif edecegi fiyatin zaman
icinde degisecegini varsaymaktadirlar. Bu denge fiyatidir ki, beklenen deger ile
varyans arasindaki iliskiyi belirler ve dolayisiyla risk primi ile varyans arasindaki
baglantiy1 kurar. Bu model asir1 getirilerin ortalamasi ve varyansi arasinda bir iligki
kurmaktadir, riskli kar ve risk primlerinin getirilerinin varyansiyla iliski

kurmaktadir.*® Bu yaklasim sonucunda onerdikleri model y; serisi i¢in su sekildedir;
yt2=60+ 61\/h{+8t,
h=w+X7_ | o; et =w+oc(L) &, (1.5.32)

Actkca goriilebilecegi lizere risk, getiriyi, hata terimleri araciligiyla degil,
dogrudan Vh biciminde ortalama denkleminde yer alarak belirlemektedir. §’nin
istatistiki acidan anlamli ¢ikmasi onu risk primi olarak kabul etmemiz igin yeterli
degildir. Riskten kagman her yatirimci i¢cin bu katsaymnin ayni zamanda sifirdan
biiylik bir deger almasi1 da beklenecektir. Goriildiigi iizere, Vh ya da h; de meydana
gelen bir artis, risk priminin artigim1 gostermektedir. Bu nedenle, §’nin sifirdan
kiigiik ¢ikmasi, yatirimcimin artan riske ragmen daha az getiriyi kabul ettigini ifade
edecektir ki bu, istatistiki agidan anlamli olabilse dahi, finans kuram agisindan

anlamsizdir.

Digsal degiskenler ve gecikmeli icsel degiskenlerin yer aldigi ortalama
modeline, kosullu varyansin veya kosullu standart sapmanin dahil edilmesi ile
ARCHM (ARCH in mean) modelleri elde edilir. Bu tiir modellerde yer alan kosullu
varyansa iliskin parametre, risk doniisiimiindeki kiiciik degisikligi (risk return

tradeoff) gosterir. Bu modeller risk degerinin zaman icinde degisip degismedigini

3 R. Y. CHOU; “Volatility Persistence and Stock Valuations: Some Empirical Evidence Using

GARCH”, J. Appl. Econom. , Vol: 3, 1988, 5. 279-294.

David ENGLE, M. Lilien RUSSEL P. ROBINS; “Estimating Time Varying Risk Premia in
the Term Structure: The Arch-M”, Econometrica, Vol: 55, Mar 1987, s.392.

3 ENGLE, LILIEN ve ROBINS: a.g.e., 5.394.
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belirlemek i¢in kullamlir.”* ARCH-M modelinde standart sapma yerine varyansin
kullanilmas1 da miimkiindiir. Ayn1 mantikla, GARCH ve tiirevi modellerindeki
ortalama denklemlerine kosullu varyans veya kosullu standart sapmalar dahil
edilerek GARCH-M modellerine ulasilabilir. Kosullu ortalama ile varyans arasindaki

iliskinin uzakligi bulmak bu modelle miimkiin olmaktadir.*’

Finansal piyasa verileriyle yapilan testlerde GARCH modellerinin ani
volatilite degisimlerini yakalayabildigini ortaya koymustur. ARCH/GARCH
modelinden yola ¢ikarak gelistirilen GARCH tiirevi modeller bu bolimde detayli

olarak ele alinacaktir.
1.5.4. GARCH-M Modeli

ARCH modellerinin arkasinda yatan temel diisiince, modelin gecmis
bilgilere dayali olan kosullu varyans degerlerini kullanmasidir. GARCH modeli ile y,
sirecinin kosullu hata varyans1 ARMA siireci olarak modellenir. Ortalamanin kendi
kosullu varyansindan etkilendigi p ve q dereceden GARCH-M modeli asagidaki gibi

tanimlanabilir. o risk primi olmak iizere;
Y=+
X +6h, 6 >0
H=xo+X1, «; €& + XL, Bihy (1.5.4a)

Burada «o>0, ;=0 ve B;=0’dir ve & >0 ise pozitiftir ve ge¢mis

oynakliktan etkilenmektedir. Ayrica siirecinin duragan olabilmesi i¢in

Dy Yo, + B; <1 ozelligini saglamas1 gerekir. GARCH modelinin tahmininde

En Cok Olabilirlik Yéntemi kullanilmistir.*!

R. ENGLE ve T. Bollerslev, “Kosullu Varyanslarin Siirekliliginin Modellenmesi”,
Econometric Reviews, Cilt: 5,1986, s.9.

0 ENGLE, LILIEN ve ROBINS; a.g.e., 5.394.

“ T. BOLLERSLEV; “Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity” Journal of
Econometrics, Sayi: 31, 1986, s. 307-327.
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1.5.5. GARCH Modellerinin Uzantilar:

Otoregresif degisken varyansliik modellerinde ilk gelistirildikleri
donemden giiniimiize kadar 6nemli degisimler yasanmistir. Yapilan ilaveler ile bu

modellerin sorunlar1 giderilmeye ¢alisilmistir.

Bu baglamda, GARCH modellerinin, volatilitenin asimetrik Gzelliklerini

142

kapsamas: amaciyla gelistirilmis modeller arasinda baslica Enge tarafindan

gelistirilen Asimetrik GARCH (AGARCH), Nelson® tarafindan gelistirilen Ustel
GARCH (EGARCH) ve Glosten, Jagannathan ve Runkle* tarafindan gelistirilen
GIR, Sentena® tarafindan 1995°te gelistirilen kuadratik GARCH (QGARCH),
1994’te Zakoian’m™® gelistirdigi esik ARCH (TARCH) modelleri 6rnek olarak
gosterilebilir. Bu modellerde kosullu varyans esitligine, getiri soklarmnin isaretinin
etkisi dahil edilmekte ve bu sekilde volatilitenin asimetrik Ozellikleri daha iyi

aciklanmaya caligiimaktadir.

1.5.5.1. Asimetrik GARCH (AGARCH) Modeli

Engle (1990) tarafindan ileri siirlilen AGARCH modeli asagidaki gibi ifade

edilmektedir.

hy_oco+o¢ (€. +8)+f3 (.

Robert F. ENGLE; “Discussion: Stock Market Volatality and the Crash of 87, Review of
Financial Studies, June 1990, s.103-106.

D. B. NELSON; “Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New Approach”,
Econometrica, Vol: 59, March 1991, 5.347-351.

Lawrance R. GLOSTEN, Ravi JAGANNATHAN ve David E. Runkle; “On the Relation
Between the Expected Value and Volatility of the Nominal Excess Return on Stocks”,
Journal of Finance, Vol: 48, 1993, 5.1779-1780.

En. SENTANA; “Quadratic ARCH Models”, Review of Economics Studies, Vol: 62,
Octaber 1991, 5.639-661.

Jean M. Zakoian; “Threshold Heteroskedastic Models”, Journal of Economic Dynamics
and Control, Vol: 18, September 1994, 5.931-935
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45

16

25



AGARCH modelindeki asimetriklik etkisi de 6 parametresi tarafindan ifade
edilmektedir ve parametre kisitlar1 «,>0, 0<o( <1, 0< <1, i+ f1<1 ve 8 >0

soktan daha fazla artis yaratacaktlr.47
1.5.5.2. Ustel GARCH (E-GARCH) Modeli

Pagan ve Schwert® ve Nelson® tarafindan gelistirilen iistel GARCH veya
EGARCH modeli;

log(of) = w + Z -1 B; log(otz_j) + Z?ﬂ l + Y= 1yk T

(1.5.5.2a)

it;i , i—t—'—'i ve kosullu varyans ¢/ nin gecikmeli degeri, kogullu varyansin
L

davranisimi agiklamak i¢in kullanilmigtir. Kosullu varyans bu formiile gore kendi

gecikmeli degerinin iistel bir fonksiyonudur.

Et;‘l > 0 ise, soklarm kosullu varyansm logaritmasi {izerindeki etkisi v+

t—-i

dir. l—;t;‘l < 0 ise, soklarm kosullu varyansin logaritmasi tizerindeki etkisi -y dir.
t—i

Kosullu varyans modelindeki B parametresi pozitif ya da negatif olabilir.”® o < 0
oldugunda kaldirag etkisi s6z konusu olmaktadir. o = 0 ise olumlu ve olumsuz
soklarin volatilite {izerindeki etkisi esittir. oldugu durumda ise; a < -1 olumsuz

soklar volatiliteyi arttirirken, olumlu soklar volatiliteyi azaltir.

Buraya kadar ele alman ARCH ve GARCH modellerinde varyansin
etkisinin simetrik oldugu varsayilmisti. Ayrica bu modellerde volatilitenin sadece
biiyiikliigii ile ilgilenilmis, isareti ile ilgilenilmemistir. Azalan yOndeki

dalgalanmalarm artan yondeki dalgalanmalardan daha yiiksek oynakliklara neden

7 Burcu KIRAN; Sektorel Bazda Hisse Senetleri Getiri Volatalitesinin Asimetrik Kosullu

Degisen Varyans Modelleri ile Tahmini, istanbul Universitesi Sos. Bil. Ens.
Yaymlanmamus Yiiksek Linans Tezi, [stanbul 2006, s.74.

Adrian PAGAN ve G. W. SCHWERT; “*Alternative Models of Stock Volatility”, Journal of
Econometrics, Vol: 45, 1990, s.272

9 NELSON: a.ge., 5.347-351.

50 ENDERS:; a.ge.,s. 142

48
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oldugu sik sik gozlenmektedir. Bu nedenle belirtilen 6zelliklerin varliginda zaman
serilerinin daha uygun ¢6ziimlenmesine imkan veren EGARCH modeli Nelson
tarafindan gelistirilmistir. Kisaca EGARCH modeli, ge¢mis donem hata terimlerinin

sadece biiylikliigiine degil isaretine de bagl olarak ag¢iklanan varyans modelidir.”’

Bu modelin avantaji, kosullu varyanstaki pozitifligin parametrelerde negatif
olmama kosulunun aranmaksizin saglanabilmis olmasidir. EGARCH modeli
GARCH modelindeki gecikmeli artik karelerini, asimetrinin algilanabilecegi bir

fonksiyon ile ikame etmesi yoluyla olugsmaktadir.

Volatiliteyi arastirirken asimetrikligi dikkate alan ilk modeldir. EGARCH
modelinde kosullu varyansm dogal logaritmasi gecikmeli hata teriminin fonksiyonu
olarak zamanla degisecek sekilde modellenmistir. Bu modelin logaritmik formda ele

alinmasi ile kosullu varyans degerlerinin negatif deger alma olasilig1 engellenmistir.

Parametreler negatif olsa bile kosullu varyans degeri pozitif olacaktir.
Boylece parametrelin sifirdan biiyiik olma kosulu gerekmemektedir. Logaritmik
doniisiim kullanilmasi ¢/ ’nin her zaman pozitif olmasmni saglar ve bunun sonucu

olarak parametrelerin isaretleri iizerinde bir kisitlamaya gerek kalmaz. >

1.5.5.2.1. EGARCH Modelinin Tahmini

EGARCH modeli logaritmik formdadir ve bu sebeple parametreler iizerinde
bir kisit yoktur. EGARCH modeli uygulamasinda parametrelerin anlamlilifi ve
asimetriligi temsil eden o parametresinin negatifligi incelenecektir. Negatif olmasi
durumunda, negatif volatilitenin kosullu varyans iizerinde daha etkin oldugu

sonucuna vartlacaktir. >3

! OZER ve TURKYILMAZ; a.g.e.,s.48

32 Vuslat GUZEL: Finansal Risk Degerinin Belirlenmesinde Kullanilan Sayisal Yontemler:
ARCH/GARCH Modelleriyle IMKB Uygulamasi, Marmara Universitesi Sos. Bil. Ens.
Yaymlanmamis Yiiksek Lisans Tezi, [stanbul 2007, s. 119

>3 A.ge,s. 132
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1.5.5.3. Esik GARCH (T-GARCH) Modeli

Bu model de yine finansal zaman serilerinin dogrusal olmayan
karakteristiklerinden biri olan ve pratikte siklikla gdzlenen asimetri 6zelligini dikkate
alabilmek i¢in gelistirilmistir. Denklem (1.5.5.3a) T-GARCH modelinin 6zel bir
durumu olan SETAR-GARCH (self exciting threshold autoregiressive GARCH)
modelini gostermektedir. Bunun nedeni esik degiskeni olarak kullanilan degiskenin

hata terimin kendi gecikmesi olmasidir.>*

Hiis

h,=o,+ Z au, +i }/jhf_j + I(u, _, )[¢O + i ¢iu,2_i + 2 é‘jh,_j]
i=t j=1 i=1

I, u,,>0
(u,_ ,) = {0 ) ¢ N 0} (1.5.5.3a)
’ t—d

Denklem (1.5.5.3a)’da d gecikme parametresini gostermektedir. ur-d esik
degiskeni olarak kullanilmakta ve sifirdan biiyiik olup olmadig: test edilmektedir. T-
GARCH modeline gore kosullu varyans ut-d ‘in isaretine bagh olarak farkli iki rejim
sergilenmektedir. Eger u,, < O ise I (u,.4) degeri sifir olacak ve kosullu varyans tipik
bir GARCH modeli olacaktir. Diger durumda ise I (u,,) bir olacak ve u,. 7 ve h;.;nin
katsayilar: swrasiyla (ai+@;) ve (yj+8;) olacaktir. Sonug olarak bu tiir bir model bize
pozitif ve negatif soklarin volatilite ilizerindeki asimetrik etkisini gozleyebilme
imkdm tanmiyacaktir. T-GARCH modeli yap: olarak GJR-GARCH modeline
benzemekle beraber onemli bir noktada bu modelden ayrilmaktadir. GIR-GARCH
modeli kosullu varyans denkleminde yalniz «,” nin katsayilarinin asimetriye katkida
bulundugunu dikkate almakta, dolayisiyla sadece bu degiskenin katsayilarinin negatif
ve pozitif soklara farkl tepkiler verdigini gostermektedir. Oysa T-GARCH modeli

hem u, hem de h.; katsayilarmin asimetriye katkida bulunmasina izin veren bir

modeldir.
54 S.R. TSAY; Analysis of Financial Time Series, John Wiley & Sons, New York 2002,
s.131.
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1.5.5.4. Bilesenli GARCH (C-ARCH) Modeli

C-ARCH modeli kosullu varyansin sabit terimini, zaman-degisken ve sabit
olmak tizere iki kisimda diisiinmektedir. Bu gosterim, kisa ve uzun donem varyansin
varhigim ve ayni zamanda kisa-donem varyansin hangi hizla uzun dénem varyansa
ulastigini gostermektedir; C-ARCH modeli, GARCH modelindeki w parametresinin
zaman degisken g, parametresiyle degistirilmesiyle elde edilmektedir. g; parametresi,

kosullu varyansin zaman-degisken kalic1 bileskesi olarak diisiiniilmelidir. Buna gore;
he=qet o<(&°01-qe1)+B (he1-qu1) (1.5.5.4a)
qEW+P(qe1-w)+P(e1-her) (1.5.5.4b)
yazilir. Burada q; h; i¢inde yerine konursa h;, agagidaki gibi yazilabilir;™
h=w+p(qui- @)+B(e*1-0" D+o(&°11-qu)+B(0711-qn1)  (1.5.5.4¢)

Burada p, q/nin w’ye ulasma hizini gostermektedir. Diger taraftan @,
ARCH-GARCH’ m kalic1 bilesik etkisini ifade etmektedir. Ayrica 8, gecici GARCH

etkisini ve a ise gecici ARCH etkisini gostermektedir.
1.5.5.5. GJR-GARCH Modeli

EGARCH modeli asimetrik etkiyi incelerken kosullu varyansin
logaritmasini kullanmakta, bu haliyle de standart GARCH iskeletinden farklilik
gostermektedir. Standart GARCH iskeletini ve kukla degiskenleri kullanarak
asimetrik etkiyi 6lgmek amaciyla Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) bir model

onermislerdir.

Literatiirde kisaca GJR-GARCH olarak adlandirilan bu asimetrik
volatiliteye bazi kaynaklarda Esikli GARCH (TGARCH) olarak atifta
bulunulmaktadir. Onerilen kosullu varyans denklemi (1.5.5.5a) da gosterilmistir.

_ 2 2
h, =0, +ou,_ +yu_ I, + Bk,

» BOLLERSLEV, ENGLE and NELSON; a.g.e. s. 350
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o= e 2 O s
r-1 7 0, u,_d>0 (a)

Denklem (1.5.5.5.a) standart GARCH modelinden y1u2,‘1IH terimi nedeniyle
ayrilir. Buradaki Iy, degiskeni beklenmedik haberleri temsil eden bir degiskendir. Bu
stirpriz haberlerin olumlu ya da olumsuz olmasi hata terimi yardimiyla
belirlenmektedir. U,.;’in negatif olmasi olumsuz bir haber akisini gostermekte bu
durumda I, degigkeni sifir degerini almaktadir. Aksi durum ise olumlu haber akisini
temsil etmekte ve I, degiskeni bir degerini almaktadir. Kosullu varyans
denklemindeki ARCH parametresi hata teriminin pozitif ya da negatif deger
almasmna gore a,+ y; ya da a; degerini almaktadir. y, parametresinin istatistiksel
olarak anlamli bir negatif deger olmasi pozitif soklarin negatif soklara gore daha az
volatiliteye neden oldugunu, ya da baska deyisle negatif soklarin pozitif soklara gore
daha fazla volatiliteye yol actigini gosterir. Ote yandan 1., degiskeninin
belirlenmesinde bazi kaynaklar ve yazilim programlar1 farkli bir yontem izleyerek
Uy in negatif olmasi durumunda I;.;=0 tanimlamasini1 yapmaktadir. Bu tanimlama da
dogru olmasina ragmen asimetrik etki arastirilir ve yorum yapilirken dikkatli

olunmas1 gerekmektedir.*®

1.5.5.6. Dogrusal Olmayan Asimetrik ARCH (NARCH)
Modeli

Engle (1982) tarafindan oOnerilen dogrusal ARCH modelinde varyans
fonksiyonu A, kalintilarin gegmis degerlerinin dogrusal fonksiyonu olarak;

h=0co+0¢ €% 1+, ... +Xpe, (1.5.5.62)

seklinde tamimlanmistir. Boylece Engle’in kovaryans duragan olarak

tamimladigi ARCH siirecinde, kosullu varyans “global varyans” o2 ile “local

varyans” £%i,..., Ezt‘p’lerin agirlikli ortalamalaridir.

56

R. HARIS ve R. SOLLIS; Applied Time Series Modelling and Forecasting, John
Wiley&Sons Ltd, Chichester, England 2003, 5.237.
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P
h, = (1 - a,)az +aEL L OLEL, (1556b)

i=l

Ancak bu sekilde tanimlanan dogrusal ARCH modeli zaman serilerinde
goriilen dogrusal olmayan bagimlilik ve normal olmama gibi bazi ozellikleri
yansitamaz. Ayrica ARCH modelinde kosullu varyans 4, yalnizca €, lerin degil, fakat
ayn1 zamanda ,;‘in diger elemanlarinin da bir fonksiyonudur. Ustelik ARCH
modelleri i¢in verinin kosullu dagilimmnin ¢ogunlukla carpik ve leptokurtik oldugu
goriilmiistiir. Kosullu dagilimin sisman kuyruklarini dikkate alan Engle ve Bollerslev
(1986) ile Bollerslev(1987) Student dagilimmi kullanirken, Genellestirilmis Hata
Dagilimini kullanan Hsieh (1989) Gran-Charlier tipi dagilim onermistir. Bu durumda
oncelikle ARCH i¢in 6nerilen kosullu normal dagilim varsayimi smanmalidir. Bu
noktada A, i¢in onerilen dogrusal form reddedilirse ne tiir bir dogrusal olmayan

formunkullanilacagi da tartisma konusudur. A, fonksiyonu i¢in dnerilen;
h=exp(o+ g4 1+....+%, 5, (1.5.5.6¢)

seklindeki iissel fonksiyonun, @’nmn biitiin degerleri i¢in varyansin daima
pozitif olmasini saglamasi en biiyiik tstiinliigtidiir. Ancak bdyle bir siirecten iiretilen
veri sonsuz varyansa sahip olabilecek ve bu durumda da tahmin yapmak, istatistiksel

sonuglar ¢ikarmak ¢ok gii¢lesecektir.
h; i¢in 6nerilen mutlak degerli,
h=Xp+ e |+. ... +% ey (1.5.5.6d)

fonksiyonu ise, dogrusal fonksiyondaki gibi varyansmn pozitif olmasini
saglayacak parametre kisitlar: tasir. Yine de bu modelde iiretilen verinin varyansi
ancak parametrelerin tamammm pozitif olmasiyla sonlu olacaktir. Bu formlarm
zayiflig1 tizerine Engle ve Bollerslev (1986) dogrusal olmayan iki form onermistir.”’

ho=a,+al " +.+a |et_p|” (1.5.5.6¢)

r

> ENGLE ve BOLLERSLEV; a.g.e., s.37-39.
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veE

h = a, +al{2F(gfz-l/ﬂ)—~l}+... +ao{2F(8’2‘%J—~l}

(1.5.5.60)

Burada F birikimli standart normal dagilim fonksiyonudur. ilk modelde
mutlak deger fonksiyonunun basit bir uzantisidir ve pu=2 ise model, ARCH(1)
siirecine es deger olacaktir. lkinci model ise i=l, ..., p’ye kadar keyfi olarak
genislerken €%, ; degerleri igin 4, kosullu varyansinin belli bir sinir i¢inde kalmasini

saglar.

Dogrusal ARCH modelindeki parametrelerin negatif olmama kisit1 i¢in

Geweke™® ve Pantulasg;
log(h)=0¢o+o¢ log(&2L)+. ...+ & log(e?) (1.5.5.68)

fonksiyonunu 6nermistir. Béylece a’mn biitiin degerleri i¢in varyans daima

pozitif olacaktir.
ARCH modeli i¢in 6nerilen dogrusal olmayan fonksiyonel form ise,
h=[@o(aH)+01(2 ) +..... 0 (% )" (1.5.5.6h)

seklindedir ve burada i=1,...,p i¢in 0°>% @,>0, § >0 kisitlar1 ile ayrica
@i'ler icin Z?:o i = 1 kisitlanmas1 soz konusudur. Burada kosullu varyans
fonksiyonu p+3 tane parametreye sahiptir. § >0 kisiti, &/ nin biitiin degerleri i¢in
kosullu varyansin tanimli olmasini garantiler. Verilen kosullu varyans fonksiyonu

(1.5.5.6h) ile model, p. mertebeden dogrusal olmayan ARCH (NARCH) modeli

olarak adlandirilir.%°

% J. GEWEKE; “Comment on Modelling the Persistence of Conditional Variances”,

Econometric Reviews, Vol: 5 (1), 1986, 5.58-59.

S. G. PANTULA; “Comment on Modelling the Persistence of Conditioanl Variances”,
Econometric Reviews, Vol: 5(1), 1986, 5.72

M. L. HIGGINS ve A. K. BERA: “A Class of Nonlinear ARCH Models”, International
Economic Review, Vol: 33 (1), 1992, s.137-158
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(1.5.5.6h) fonksiyonu sabit elastikiyetli iiretim fonksiyonunun bir
benzeridir. Kosullu varyans ¢ikti, global ve lokal varyanslar girdi kabul edildiginde,
ARCH modeli sonsuz ikame elastikiyeti ile dogrusal iiretim fonksiyonu formuna
sahiptir. NARCH tanimlamasi ¢ok esnek olan bir fonksiyondur. 0< § <1 i¢in ikame
elastikiyeti 1/(1-8); [1,00) araliginda degerler alabilir. (1.5.5.6) denklemi;

(1.5.5.61)

seklinde yazilabilir ki, bu da Engle (1982)’in tanimladig1 modelin her iki
tarafina da Box-Cox kuvvet doniisiimii uygulamasiyla es anlamlidir. Bu doniistim
geleneksel olarak dogrusal olmayan modelleri dogrusallastirmakta kullanilmaktadir.
Kuvvet doniisiimiinden ARIMA modellerinin 6ngoriisiinii dogru olarak yapmak
amactyla yararlanilmaktadir. Boylece NARCH tanimlamasinmn 6ngorii araliklarmin
tahminlerini iyilestirecegi beklenebilir. Ustelik dogrusal ARCH modeli, NARCH
modelinin 6zel bir halidir. (1.5.5.6h) denklemindeki kosullu varyans fonksiyonunda;

(i) 6=1 iken denklem ARCH fonksiyonunun kosullu varyansma
esdegerdir.

(i) 6=0 iken (6)’daki logaritmik kosullu varyans fonksiyonuna es
degerdir.

Burada 6 dogrusal olmama derecesidir. (i) sikki irdelenecek olursa, i=1,:..,p
icin ai=@; ve ay=0y(c”) iken (7)'de 6=1 durumuna es deger oldugu goriilecektir. (ii)
sikk1, kosullu varyans fonksiyonu (2.2.1.21)’daki gibi agiklandiginda 6—0 iken her

iki tarafinda limiti almarak,

Log(h)=@o+@log(e* )+ . ... Bplog(e’p)  (1.5.5.6))
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olusturulacaktir. Boylece i=1,...,p i¢in ai=0; ve aoz(Z)olog(az) ile NARCH
(1.5.5.6g)’ye es olacaktir. Dolayisiyla logaritmik model, yalnizca NARCH’in

limitteki durumudur.®!

g'nin  kosullu  ortalamasinin  sifir  olmasi  varsayimi  biitiin
otokolerasyonlarmnin ve kosulsuz ortalamasmin da sifir olmasini garantiler. Kosullu
varyans fonksiyonunun dogrusal olmayisi kosulsuz varyansin aciklamasini
zorlastirir. Bununla birlikte NARCH(1) modelinin kosulsuz varyansmin sonlu olmasi

i¢in yeterlik kosulu belirlenmistir. buna gore;
@i VL2 T (5+2)<1

ise, NARCH(1)’in varyansi sonlu olacaktir. Burada I() gama
fonksiyonudur.

1.5.5.7. Vektor GARCH (VGARCH) Modeli

Engle ve Ng (1993) VGARCH modelini ileri siirmiislerdir.

) 2
h, = a, + al( Lo+ 9] + Bh,, (1.557a)
‘\/ht—l

Bu model, kosullu varyansi, beklenmeyen soklarin dogrusal, asimetrik

olmayan bir fonksiyonu olarak tanimlar.
Modelde, >0, 0<x, <1, 0< <1, <+ ;<1 ve 6 >0 olmalidir.

6 parametresi, pozitif ve negatif soklara bagli olarak volatilitede
asimetrikligi ifade etmektedir. 8 >0 ise, pozitif degisimler, esit biiyiikliikteki negatif

degisimlerden daha fazla bir volatiliteye sebep olmaktadir.®®

ol HIGGINS ve BERA; a.g.e.,s.141-142.
02 KIRAN; a.g.e., s.73.
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1.5.6. CHARMA (Kosullu Heteroskedastik Otoregresif Hareketli
Ortalama) Modelleri

Kosullu Heteroskedastik  Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri
(CHARMA) kosullu  heteroskedastisiti modellemesine  yonelik  alternatif
yontemlerden biridir. CHARMA modeli kosullu heteroskedastisitiyi belirlerken
rassal katsayilar (random coefficients) kullanmaktadir. CHARMA modeli ARCH
modeliyle ayni olmasa da bu iki modelin baz1 6zellikleri benzerdir. CHARMA
modeli asagidaki gibi ifade edilebilir.®’

y, = ﬂt+llt [::1,“., T
u, = Z §itLtr_1 + 77, = 1’.”, T (1.5.6&)
i=1

Burada 7, sifir ortalama ve h, varyansli bir beyaz giiriiltii siireci,

{6:)={0is..., Omp)} sifir ortalamali ve pozitif tanimli kovaryans matrisine (£2) sahip
bir IDD rassal vektorii gostermektedir. {8}, {n:}’den bagimsizdir. (1.5.6a) daki u,

matris notasyonuyla asagidaki gibi gosterilebilir:
Utzth-|6t+ nt (156b)

Burada u=(u.;,....uem)’ u/nin gecikmeli degerlerinden olusan vektordiir.

Denklem (1.5.6a) da gosterilen CHARMA modelinin kosullu varyansi;
h=hpu  kov(Sue =hg+ue,. . ...0em) (Q) (Uei,.....U0em) (1.5.60)

olarak bulunabilir. (€2) matrisinin (i, j) elementi wj olarak gosterilir ve (€2)

matrisinin simetrik oldugu diisiiniiliirse w; = w;; olur.

ARCH ve CHARMA modellerini basitge karsilastirabilmek i¢in oncelikle
m=1 kabul edilirse denklem (1.5.6¢), (1.5.6d) halini alir.

He=hy+w 10’y (1.5.6d)

63 TSAY; a.ge., s.107.
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Denklem (1.5.6d) standart ARCH (1) modelini gostermektedir. m=2 olarak
almirsa denklem (1.5.6¢), (1.5.6e)’ye doniisiir.

Ht=hn+w1 1u21_1+2 WU U+ wzzuzt.z (1.5.66)

Denklem (1.5.6e) incelendiginde ortaya ¢ikan kosullu varyans denkleminin
ARCH(2)’den farkinin denklemdeki u,.,u., c¢apraz c¢arpimmlar1 oldugu rahatlikla

goriilebilir.

CHARMA modelinde (€2) kovaryans matrisi pozitifli tamimli oldugundan,
h, pozitif olacagmndan, h,2h,>0 biitiin # degerleri i¢in saglanmaktadir. Bu durumda
CHARMA modelinde kosullu varyansin pozitif olma kosulu otomatik olarak

saglanmaktadir.

ARCH ve CHARMA modellerinin en 6nemli fark volatilite denkleminde u,
gecikmelerinin ¢apraz ¢arpmmlarmm kullanilmasidir. Bu ¢apraz carpimlar, pratikte
Ozellikle de hisse senetleri getiri volatilitesini modellerken ge¢mis getiriler arasinda
etkilesimi goOstereceginden kullanighi olmaktadir. CHARMA modelinin en 6nemli
kisitlarindan biri gecikme mertebesinin artmasiyla birlikte capraz carpim terimlerinin
de hizla artmasidir. Bu durum modeli karmasik hale getirmektedir. Bu nedenle

CHARMA modelinde az sayida capraz carpim kullanim énerilmektedir.®*

ot TSAY; a.ge., s.108.
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IKINCi BOLUM

VOLATILITE MODELLEMELERI

2.1. VOLATILITENIN TANIMI

Volatilite bir menkul kiymetin fiyatinin veya piyasanin genelinin kisa bir
zaman aralig1 icerisinde dalgalanma ozelligi olarak tanimlamir.®> Bir bagka ifade ile

hisse senedi fiyatindaki inis ¢ikislara volatilite yani fiyattaki degiskenlik denir.

Fiyattaki degismeler veya dalgalanmalar iki tiirlii ifade edilebilir.*® Birincisi,
dogrudan dogruya gergeklesen fiyatlar arasindaki farklarin belirlenmesidir. ikincisi

ise, fiyat farklilasmalarinin yiizde degisimler olarak hesaplanmasidir.

Bir hisse senedinin volatilitesinin hesaplanmasi, fiyatin muhtemelen nasil ve
hangi biiyiikliikte degisecegi hakkinda ipucu verir.®’ Roger D. Huang ve Ronald W.
Masulis®® hisse denedi fiyat volatilitesi ile menkul kiymet alim satim faaliyeti
arasindaki iligkiyi incelerken volatilite 6lgiisii olarak bes farkli 6l¢ii onermigtir. Bu

Olciiler soyledir:

. Getiri: Bu 6l¢ii mutlak getiri olarak da adlandirilir. Getiri kapanis ve
acilis fiyatlarinin dogal logaritmalar1 farkimin mutlak degeridir. Benzer simgeleri
kullanarak getiri soyle hesaplanir: V= |InP; — InP|.

. Filtrelenmis  (Mevsimsizlestirilmis)  Getiri:  Getirilerin  ¢esitli
mevsimsel gostergeler lizerine regres edilmesiyle elde edilen regresyonun hata

teriminin mutlak deger olarak ifadesidir.

03 BORSA TERIMLERI SOZLUGU; istanbul Menkul Kiymetler Borsast Yayinlari, Istanbul
2003, s.34.

Mehmet BOLAK; Finans Miihendisligi Kavramlar ve Araclar, Beta Basim Yaym,
Istanbul 1998, 5.30

Pmar Evrim MANDACI ve Halit SOYDAN; Capital Markets, Literatir Yayncilik,
Istanbul 2002, 5.162

Roger D. HUANG ve Ronald W. MASULIS, “Trading Activity and Stock Price Volatility:
Evidence From the London Stock Exchange”, Journal of Empirical Finance, Vol: 10,
2003, s.258.
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. Kapamstan Kapanisa Getiri: Kapamis fiyatlar1 bir Onceki giiniin
kapanis fiyatlarinin dogal logaritmalar farkinin mutlak degeridir. Ornegin, kapanis
fiyatinin logaritmasi InP;, bir 6nceki giiniin kapams fiyatinin logaritmasi InPz-;

alindiginda, kapanistan kapanisa getiri V soyle hesaplanir: V=|InP; — InPt- 4|.

Volatilite hesaplamasinda, elimizde bulunan veriler yardimiyla, gelecekte
gerceklesme ihtimali en gii¢lii olan volatilite tahmin edilebilmektedir.®® Finansal
piyasalardaki volatilitenin hesaplanmasina yonelik tahminlerde bulunulmasi, portfoy
se¢imi ve finansal varliklarin yonetimi agisindan énemli oldugu kadar finansal
lirtinlerin fiyatlamasinda da etkili rol oynamaktadir. Bollerslev de dahil olmak iizere
konuyla ilgilenen arastirmacilarin ¢ogu finansal piyasalara iliskin volatilitenin
tahmin edilebilecegini savunmakla birlikte, goriisler, volatilite tahmin modelleri
konusunda farkhlik gostermektedir. Bu model tiirlerinden en dikkat cekeni,
piyasalarla ilgili iyi ve kotii haberlerin gelecekteki volatilite igin ayr1 ayri tahmin
edilebilmesine olanak taniyan modeldir. Bu model tiirii iizerinde Black (1976),

Nelson (1990), Pagan ve Schwert (1990) calismalar yapmlslardlr.70

Konuyla ilgili olarak yapilan ¢aligmalarda finansal piyasalarda islem goren
varliklarin fiyatlarinda meydana gelen biiyiik degisimleri, biiyiikk miktarh
degisimlerin, kiigiik degisimleri de kiiciik miktarli degisimlerin takip ettigi
belirtilmektedir.”' Bu duruma ise volatilite kiimelenmesi ad1 verilmektedir. Ozellikle
gelismekte olan piyasalarda gériilen yiiksek volatilite, genellikle siyasi belirsizlik ve
risk ortaminda yogunluk ve duyarliligini olduk¢a artirmaktadir. Ulkemizde bircok
finansal degiskene ait zaman serilerinin grafikleri incelendiginde yukarida bahsedilen
nedenlerden dolay: volatilitenin olduk¢a genis oldugu ve bu yiizden hata terimlerinin
sabit varyanshlik varsayimmi saglayamadifi belirlenmistir. Ayrica yapilan
aragtirmalar, menkul kiymet getirileri lizerindeki etkilerle ilgili farkli sonugclara

ulagmuslardir. Ornegin menkul kiymetin piyasaya girisiyle birlikte volatilitesinin

69

Frank MARAUX ve bask; “The Predictive Power of French Market Volatility Index: A
Multi Horizons Study”, Europcan Finance Review, Vol: 2, 1999, s.318.

Robert F. ENGLE ve K. NG VICTOR; “Measuring and Testing the Impact of News on
Volatality”, The Journal of Finance, Vol: || (5), 1993, 5.1749

Hazem DAOUK ve Jie Qun GUO; “Switching Asymmetric GARCH and Option on a
Volatality Index”, The Journal of Futures Markets, Vol: 24 (3), 2004, s.252.
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kimi zaman artma, kimi zaman azalma egiliminde oldugu, kimi zaman da etkinin

sifir oldugu yoniinde bulgular elde edilmistir.”?

Finansal varliklarin fiyatlarindaki degisimden kaynaklanan risklerin artmas,
karar vericilere yatirim asamasinda riskleri de géz 6niinde bulundurma zorunlulugu
getirmistir.  Mali  sistemde artan risklilik  diizeyi, varlklarm dogru
fiyatlandirilabilmesi i¢in uygun bir yontemin bulunmasinin dnemini artirmistir.
Riskin finansal sistemdeki tanimmnm “getirilerin olasilik dagilimlarinin varyansr”
olarak ele alnmasi, varyansmn riskin minimizasyonunda ve risk primi
belirlenmesinde etkin olarak kullanilmasini saglamstir.”” Bu sebeple oOzellikle
volatilite, piyasa oyuncular1 ve karar vericiler tarafindan riskin o&lgiimiinde

kullanilmas1 nedeniyle 6zel 6nem teskil etmektedir.”

Sonug¢ olarak volatilitenin ya da kosullu degisen varyansin tahmin

edilmesinin temel nedenleri;75

. Tahminin gliven araliklar1 zamana bagli degisiyorsa tahmin
hatalarmnin varyansini modellemek suretiyle daha tutarli giiven araliklarinin elde
edilebilmesi,

. Tahmin hatalarindaki degisen varyansliligin uygun bir sekilde ele
alind131 takdirde daha etkin tahmincilerin elde edilebilmesi,

. Risk getiri iligkisinin gosterilebilmesidir.

Hiiseyin GULEN ve Stewart MAYHOW: “Stock Index Futures Trading and Volatality in
International Equity Markets”, The Journal of Futures Markets, Cilt: 20 (7), 2000, s.662.
G. Torben ANDERSEN; “Return Volatility and Tradin Volume: An Information Flow
Interpretation of Stochastic Volatility”. The Journal of Finance, Vol: 2 (1), 1996, 5.169.
Jun YU; “Forecasting Volatility in the New Zealand Stock Market”, Applied Financial
Economics, Vol: 12, 2002, 5.193

Serpil TURKYILMAZ; ARCH Modelleri ile Degiskenlerdeki Oynakhgn Arastirilmasi
ve Baz lktisadi Degiskenler Uzerine Bir Uygulama, Anadolu Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti, Yayinlanmamig Doktora Tezi, Eskisehir 2002, s.39.
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2.2. VOLATILITENIN DEGISEBILIRLIiGI VE
NEDENLERI

Cogu aragtirmaci, toplam hisse senedi piyasasi volatilitesindeki hareketler
lizerine ¢alismistir. Bunlardan biri Officer(1973) caligmast olup, ¢alisma 1929-1939
yillarindaki biiyiik depresyon boyunca hisse senedi getiri degiskenliginin fevkalade
yliksek oldugu gergegini ortaya koymaktadwr. Toplu kaldirag giicii volatilite ile
anlaml1 korelasyona sahip iken o hisse senedi volatilitesindeki hareketlerin goreceli
bir kismini anlatir. Toplam hisse senedi volatilitesindeki yiikselip al¢almanin
genigligini basit hisse senedi modelleri kullanarak anlatmak ozellikle Biiyiik
Depresyon boyunca zordur. Officer(1973) calismasinda makro ekonomik
degiskenlerin volatilitesinin degiskenligini anlatmaktadir. Degiskenligi anlatan bir
baska caliyma Black(1976) ve Christie(1982) hisse senedi volatilitesinin finansal
kaldiragla birlikte arttigint belirtmislerdir. Ancak, hisse senedi volatilitesindeki
degiskenligin ayrintisma girmemislerdir. Shiller(1981) hisse senedi piyasasi
volatilitesinin seviyesi temettiiniin gerceklesen degiskenliginden goreceli olarak ¢ok
daha yiiksektir. Shiller’in bugiinkii deger modellerinde reeskont oranlar1 veya

gelecek nakit akimlarindan her biri volatilitedeki bir artisin sebebidir.’®

Volatilite kavrami standart sapma ile ifade edilebilmektedir. Standart
sapmanmn varyansla olan iligkisinden yola ¢ikarak volatilite varyans ile paralellik
gosteriyor denilebilmektedir. Volatilite dalgalanma ya da oynaklik oldugu icin sabit
varyans varsayiminin saglanmast zor olabilmektedir. Volatilitenin bu 6zelliginden
dolayi, incelenmesinde dogrusal olmayan zaman serileri teknikleri de
kullanilabilmektedir.”’ Dogrusal olmayan zaman serileri teknikleri finansal serilerin
gosterdikleri tipik zaman serisi 6zelliklerini daha iyi kestirebilirler ve bu nedenle

kullanilabilmektedir.”®

76

G.William SCHWERT; “Why Does Stock Market Volatility Change Over Time”, The
Journal of Finance, Vol: 44 (5), December 1989, s.11135.

G.S. MADDALA; Introduction to Econometrics, Macmillan Publishing Company, New
York 1998, 5.201

Burak SALTOGLU ve Hursit GUNES; IMKB Getiri Volatilitesinin Makro Ekonomik
Konjonktor Baglaminda irdelenmesi, IMKB Yaynlari, istanbul 1998, s.81-82.
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Finansal zaman serilerinin gosterdikleri tipik 6zellikler;””

. Getirilerin Dagilimi: Finansal varliklarin getirileri daha genis
yayilimlara sahiptir. Bu normal dagilum varsayimi ile ters diismektedir. Bu tiir
serilerin normal dagilimla modellenmesi pek saglikli sonuglar vermez.

. Volatilitenin Zaman lgerisindeki Degisimi: Getiri volatilitesinin
zaman igerisinde otokorelasyon gostermesi de yine finansal zaman serilerinin
ozelliklerinden biri olarak kabul edilmektedir. Yani getiri oranlar1 birbirine bagiml
olarak ortak hareket etmektedirler.®

. Allm - Satimm Olmadig1 Dénemlerdeki Yiiksek Volatilite: Yiiksek
Volatilite, kisa siire icerisinde borsa getiri degerlerinin belirli bir ortalamadan
uzaklagmasidir.®!

. Makro Ekonomik Belirsizlik ve Volatilite: Piyasalarda meydana gelen

belirsizlik ortamu volatiliteyi artiric1 bir etki yapar.

2.3. VOLATILITEYI ETKILEYEN FAKTORLER

Finansal piyasalar tam olarak oturmamissa yani gelisimini tam olarak
tamamlamamigsa bu piyasa lizerinde siyasi ¢alkantilar ve belirsizlikler ¢cok dnemli
etkilerde bulunabilir. Ozellikle Tiirkiye gibi az gelismis veya gelismekte olan
tilkelerde politik istikrarsizligin ve politik riskin yiiksek olmasi nedeniyle meydana
gelen belirsizlik ortam finansal piyasalarin gelisimine bir darbe vurmustur.
Tiirkiye’de IMKB nin gelismesinin en onemli engellerinden biri yiiksek volatilitedir.
Bu nedenle yliksek volatiliteyi nelerin etkiledigi ya da ne gibi faktorler ile ortaya

¢iktiginin bilinmesi gerekir.

Borsada dalgalanmalarin yani volatilitenin neden meydana geldigi konusu

aragtirmacilarmm  son zamanlarda en ¢ok dikkatini ¢eken konulardandir. Bu

79

Ercan ZORLU:; “A High Frequency Analysis About Turkish Financial Markets”, Yeditepe
Universitesi MBA Béliimii, Yaymlanmams Yiiksek Lisans Tezi, {stanbul 2003, 5.6-7.
Selahattin GURIS ve Ebru CAGLAYAN; Ekonometri Temel Kavramalar, DER Yayinlar,
Istanbul 2005, s.395.
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dalgalanmalarm iki sebebe bagli oldugu ileri siiriilmiistir. Bu iki sebep kamu
bilgileri ve kamuya bilgi ulasmasidir. Kamu bilgileri olarak makroekonomik
gelismeler kabul edilebilir. French ve Roll(1986) hisse senedi fiyatlarmndaki
dalgalanmanin borsanm isleme agik oldugu zaman kapali oldugu duruma goére ¢ok
daha fazla oldugunu ve tatillerden sonraki giinlerde de bu dalgalanmanmn diger
giinlere gore ¢ok daha fazla oldugunu gostermislerdir. Bunun nedeni ise
yatirimcilarin borsanm isleme agik oldugu zaman kamu bilgilerine ulastigi ve bu
bilgilerle bir an 6nce islem yapma istegidir. Balaban(1995) ise IMKB icin Pazartesi
gliniiniin 1988-1994 zaman aralig1 ve ayrica bu zaman igerisindeki her yil iginde en
dalgali giin oldugunu ortaya koymustur.** Bilgilerin kamuya ulagmasi kismu ile ilgili
de calismalar mevcuttur. Bilgilerin kamuya ulasmasi ve zamandaki etkileri iizerine
iki  Onemli ¢alisma  Admati ve  Pfleiderer(1988) ile Foster ve
Viswanathan(1990)’dir.Yukarida bahsedilen iki ¢alisma bilgilerin fiyatlar1 nasil
etkiledigi detaymi ve yatinmcilarn farkli gruplarmm bundaki etkisini
aragtirmuglardir.®® Bu iki calisma incelendiginde ikisi arasindaki fark bilgiye sahip
yatirnmcilarla ilgili yapilan varsayimlardir. Admati ve Pfleiderer(1988) bu iki

yatirimemin birlikte hareket ettigini varsaymaktadir.®

Foster ve Viswanathan(1990) ise kamu bilgilerinin kisa zamanli oldugunu
ve bu yiizden likiditeye sahip yatirimcilarm bilgiye sahip yatirimcilarla birlikte
hareket etmek istemeyeceklerini varsaymaktadirlar. Foster ve Viswanathan, ticaret
islem hacminin yiiksek oldugu zaman ticaret fiyatlarinmn diisiik ve fiyatlarin daha az
dalgalanmakta oldugunu iddia etmektedir. Yani islem hacmi yiikseldiginde
fiyatlardaki oynaklik azalmaktadir. Admati ve Pfleiderer(1988) ise ticaret islem
hacminin yiiksek oldugu zaman ticaret fiyatlarinm diisiik ve fiyatlarm daha fazla

dalgalanmakta oldugunu iddia etmektedir.®

Hakan BERUMENT, Ali INAMLIK ve Halil KIYMAZ; “Borsa Degiskenliginde Haftanin
Giinii Etkisi: [stanbul Menkul Kiymetler Borsasi”, isletme ve Finans Dergisi, Sayi: 223,
Ekim 2004, s.93.

F. Douglas FOSTER ve S.VISWANATHAN; “Variations in Trading Volume, Return
Volatility and Trading Costs: Evidence on Recent Price Formation Models”, The Journal of
Finance, Vol: 48(1), March 1993, s.188.

Anat R. ADMATI ve Paul PFLEIDERER; “A Theory of Intraday Patterns: Volume and
Price Variability”, The Review of Financial Studies, Vol: 1(1), Spring 1988, 5.33.
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Volatiliteyi etkileyen etkenler genel olarak dort baslik altinda toplanabilir:86
2.3.1. Makro Ekonomik Konjonktiirdeki Belirsizlik

Makro ekonomik konjonktiirdeki  belirsizlikler piyasalar1 olumsuz
etkileyebilmektedir. Ekonomide yasanan belirsizlik (kriz ve bunalim dénemleri gibi)
ya da uygulanacak bir iktisadi politikanin piyasaya yansimalarinin belirli olmadig:
durumlarda yatirimceilar tedirgin olmaktadirlar. Yatirimeilar disinda piyasalarda
olusan bu belirsizlik artisi, yatirnm vadelerini kisalttidi gibi bazen daha kotii
sonuglara yol agabilir. Bu belirsizlikler yatirimlarin tamamiyla baska piyasalara
kaymasina neden olabilir. Hatta bu yatirim ertelenmesine kadar gidebilir. Bu durum
talep azalmasma yol agar ayrica fiyatlar tizerinde olumsuz bir bask1 olusturdugundan

fiyatlar1 artirici bir rol oynar.
2.3.2. Beklentiler

Piyasalarda onemli herhangi bir konudaki beklentilerin ¢ok olumlu ya da
¢ok olumsuz olmas:1 fiyatlarda yiiksek oranli degisimlere, dolayisiyla yiiksek
volatiliteye neden olur. Tirkiye icin Avrupa Birligi, beklentilere iyi bir drnek
olabilir. Halkin olumlu beklentiler i¢inde olmasi belirsizlik yaratmayacak ve olusan

giiven dolayisiyla volatiliteyi arttirmayacaktir.
2.3.3. Sistematik Olmayan Risk

Gelisen piyasalarda en onemli risk kategorisini sistematik olmayan risk
grubuna giren politik istikrarsizlk ve makro ekonomik dengesizlikler
olusturmaktadir. Sistematik olmayan risk, likidite riski, vade riski, isletme riski
olarak ayrilabilmekte olup sirkete bagli degiskenlerden kaynaklanmaktadir.®’
Sistematik olmayan risk ile mesela pazar paymm kétii yonetim nedeniyle kiigiilmesi
gibi firmanmn kendi i¢ dinamiklerinden olusan sebepler yiiziinden satis gelirinde

meydana gelen azalmalar, o firmanin halka arz etmis oldugu hisse senetlerine karsi

86 ZORLU; a.ge., s.2-4.

8 Omer Veysel CALISKAN; “Kredi Derecelendirme Kuruluglar1 ve Risk Degerlendirme
Kriterleri” http://web.sakarya.edu.tr/~adurmus/kredi_derecelendirme/4 1 04uygulamah%20cal
isma.pdf, s.4.
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bir giivensizlik ortamu yaratabilir. Bu durumda yatirimecilar bu hisse senetlerine
yatirim yapmak istemeyebilir. Bu durum ani fiyat diisiislerine yani yiiksek

volatiliteye neden olabilir.
2.3.4. Halka Aciklik Oram

Halka agiklik orani, halka a¢ik hisselerin nominal degerleri toplaminin, tiim
hisselerin toplam nominal degerlerine oranini ifade etmektedir. Bir firmanin borsada
islem goren hisse senedi sayis1 ve miktar1 arttig1 zaman o hisseye yatirim yapmak
isteyen kisi sayis1da artacaktir. Cok sayida yatirimei, ¢ok sayida fiyat teklifine neden
olacagindan piyasa derinliginin olusmas1 saglanacaktir. Yani piyasa derinliginin
olusmasinda dolasimdaki hisse senedi miktarinin ¢ok biiyiik etkisi vardir. Piyasa
derinligi ise ani fiyat inis ¢ikislarma engel olur. Bu tiir piyasalarda fiyat degisimi s1g
piyasalara gore daha azdir. Bu nedenle halka agiklik oranin yiiksek ya da diisiik

olmasi volatiliteyi etkiler.

2.4. VOLATILITENIN ZARARLARI

Volatilitenin likidite yaratmak ve bazi spekiilatorlere yiiksek kazanglar
saglamak gibi olumlu etkileri olmasma ragmen, iilke ekonomisi acisindan
bakildiginda zararlar1 da vardir. Volatilitenin tahmin edilebilir bir yapida olmasi,
spekiilatif hareketleri daha da kolaylastiracaktir. Kiigiik yatirmmeilar volatiliteyi tam

olarak ¢bzemediginde genellikle kaybetmeye mahkumdurlar.

Para ve sermaye piyasalar1 “volatil” olan bir iilke, uzun vadeli diisiinen
kurumsal yatirimeilar i¢in ¢ekici degildir. Spekiilatorler ise piyasalari volatil olan bir
lilkede her an tedirginlik i¢indedir. Piyasalardaki istikrarsizlik yatirimcilari kisa

vadeli davranmaya tesvik etmektedir.

Volatilite en fazla zarar1 kat1 bir hiyerarsi sistemine sahip ve degisime kapali
kuruluslara vermektedir. Yiiksek bilgi birikimi ve dinamik yapiya sahip kuruluslar,

her tiirlit olumsuz kosullara daha dayaniklidir.
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2.5. VOLATILITENIN ONLENMESI

Volatilitenin  yiikselmesini 6nlemek i¢in bazi tedbirlerin alinmasi
gerekmektedir. Volatiliteyi belli diizeylere ¢ekmek ic¢in alim ve satima sinirlama
getirilmeli ve alim satim komisyonlar1 yiikseltilmelidir. Alim satim maliyetleri kisa
vadeli islemler i¢in yiiksek tutulursa, yatirimcilar uzun vadeli yatirimlara yoneltilmis
olacaktir. Bir lilkedeki borsa bilesik endeksi belli degeri astiginda ya da belli degerin
altinda kaldiginda alim satim sinirlamasi getirilirse volatilite 6nlenebilir. Ama bunun
da, endeks belli bir degere yaklasirken spekiilatif alim satimin artmasi gibi olumsuz

bir sonucu olabilir,

Hisse senetlerini 1 yildan fazla elinde tutan yatirimcilara vergi muafiyeti
getirilirse, senetleri daha uzun elde tutmalar1 saglanabilir. Benzer sekilde, 6denmis
sermayesi ve halka agilma oranlar:1 belli degerden az olan sirket senetlerinin islem
gormesi engellenirse, spekiilatif hareketler de engellenebilir ve IMKB giivenilir bir

ortama doniisebilir.

Piyasada, bilginin her birime ucuz ve kolay sekilde ulagmasi i¢in gerekli

olanaklarm arttirilmasi ve hukuki cezalarin getirilmesi de caydirici olabilir.®

2.6. VOLATILITENIN OLCUMUNDE VE
ONGORULMESINDE KULLANILAN MODELLER

2.6.1. Volatilitenin Ongoriilmesinde Kullamlan Geleneksel

Yontemler

Volatilite ongoriilerinde kullanilan geleneksel yontemler, Pagan ve
Schwert'in®® izledigi yontem paralelinde tanitilacaktir. Volatilite 6l¢iimlerinde, hisse

senedi getirilerinin gdzlemlenmis volatilitesine ait kosullu ortalama esitliginden elde

8 KIRAN: a.ge., s.79.
8 PAGAN ve SCHWERT; a.g.e., 5.272.
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edilen ve her bir “r’ doneminde tahmin edilen hata terimlerinin kareleri

kullanilmaktadir.

Hisse senedi getirilerinin diizey degerlerinin, giinliik ve haftalik bazda
incelenmesinde, hata terimlerinde seri korelasyon gozlenirken, aylik bazda boyle bir
soruna genellikle pek rastlanmamaktadir.”® Bu nedenle volatilite, ornek-i¢i kosullu
ortalama otoregresif bir siire¢ olarak ele alinmakta ve ona gore tahmin edilmektedir.

Bu siire¢ asagidaki gibi ifade edilebilir:
Bp(L)r=pu+u,
Bp(L)=1-6/L-.....-8¢p(L)
t=1,2,......,T (2.6.1a)

Formiilde L olarak gosterilen aslinda bir gecikme islemcisidir ve L*X=Xcx
bi¢iminde ifade edilmektedir. Gecikmenin uzunlugu ¢ ile ifade edilmektedir. T ise
ornek i¢i gdzlemlerin sayisint gosterir. Q(L) ve u’in katsayilari, esitlik (2.6.1a) nin
ornek i¢i artr kareler toplammnin minimizasyonu yoluyla elde edilir ve bunun

sonucunda, elde edilen volatalite, o, asagidaki esitlik kullanilarak tahmin edilir.
o’ = { ([0 +(L)- Dr) )’
t=1,2,......, T+t (2.6.1b)

Burada 7 6rnek dis1 gbzlemlerin sayisint gosterirken, herhangi bir katsayiya
ait T alt indisi o katsaymm Ornek-i¢i bilgi setine bagli olarak tahmin edildigini

belirtmektedir.”!
2.6.1.1. Aritmetik Ortalama Yontemi

Volatilitenin ge¢misteki ortalama degerlerine dayanarak, gelecekteki
degerlerini 6ngdrmek, volatilite hesaplamalarinda kullanilan en yaygin yontemdir.

Ozellikle ortalamanin duragan oldugu volatilite dagilimlarinda, volatilitedeki tiim

% David MCMILLAN, Alan SPEIGHT ve Owain GWILYM; “Forecasting UK Stock Market

Volatality, Applied Financial Economics, Vol: 10, 2000, s.435-448.
o MCMILLAN, SPEIGHT ve GWILYM: a.g.e., s.437.
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degisimin yapilacak hesaplama hatalar1 ile ge¢mis ortalama volatilitelerinden

(E’dan) kaynaklandig1 varsayilabilir. Burada 5’ ornek-i¢i gozlemlenen volatilitenin
agirliklt olmayan ortalamasidir. Bu sekilde dstiniilerek olusturulan model,

gelecekteki biitlin donemler i¢in optimal volatilite 6ngoriisiinii (4 'yi) verir:

=
Il

—_ T .
o = —— [0 20
a T Jz 7 (26.1.1a)

1

t=T,T +1,...., T +17 -1

Bu tiir, gecmisteki volatilite degerlerinin ortalamasma dayanilarak yapilan
ongoriiler, diger modeller ile yapilacak hesaplamalari karsilastirmak agisindan yararli

olmaktadir.

Ornek-i¢i ortalama yontemi diginda kullanilan diger bir yntem ise; her bir
gozlemin agamali olarak volatilitede meydana getirdigi artig sonucunda yenilendigi,

ornek-dis1 donemde hesaplanan volatilitedir ve su sekilde gosterilebilir.

-2 1 & 2
hoyy =0 = Z—Z o
=1

t=T7T,T +1,.., T +7 -1

(2.6.1.1b)

Ornek dis1 donemin herhangi bir noktasinda, su ana kadar olusan
volatilitenin ortalamas: ve gelecek volatilitenin Ongériisii, o andaki gercek

volatiliteye ait tiim bilgi setine baglidir.
2.6.1.2. Hareketli Ortalama Yontemi

Hareketli ortalama yontemine gore volatilite, belirli bir zaman araliginda
veya belirli bir donemde, gbzlemlenen gecmis volatilitelerin agirliksiz ortalamasi

olarak ongoriiliir. Yani;

oyl
:

[

Q

%

1

'ﬂ[»—-

g

g
= 7 (2.6.12a)
t=T,T +1,.., T +17 -1
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dir. Burada T, hareketli ortalama donemini gostermektedir. Bu aralik rastgele secilir
ve her frekans i¢in iki uzunluk dikkate almir. Bu rastgele se¢imler aylik veri i¢in bes
ve on yil; haftalik veri i¢in 1,25 ve 2,5 yil; giinliik veri i¢in ii¢ ve alt1 aydir. Her
durumda daha uzun veya daha kisa hareketli ortalama dénemleri i¢in T=60 ve T=120
gozleme karsilik gelmektedir. Bu yolla, li¢ ayni 6rnek frekans icin (aylik, haftalik ve
giinliik) hareketli ortalamalar olusturulurken yaklasik olarak ayni sayida gézlemler

kullanilmis olur.
2.6.1.3. Rassal Yiiriiyiis Yontemi

Bu tiir modellerde volatilitede, siirekli ya da asamali olarak degismelere
neden olan bir trendin varhig1 kabul edilir. Bununla birlikte volatilite rastgele
dalgalanirsa, gelecek donemlere ait volatilite Ongoriileri basit bir sekilde cari

dénemin volatilitesi ile ayn1 olacaktir. Yani;
ht+1=0'2t
t=T,T+1,.... T+t-1 (2.6.1.3a)

Bu nedenle, yukarida formiile edilen rastsal yiiriiyiis (random walk) modeli,
volatilitenin optimal ongoriisiinlin en son gergeklesen gozlemden bu yana
degismeyecegini ongoérmektedir. Standart bir ekonometrik degerlendirme y6ntemi
olan bu ydntem ayrica, yukarida tamimlanan diger yOntemlerin nispi tahmin

performansinin degerlendirilmesi agisindan iyi bir 6l¢iit olusturmaktadir.
2.6.1.4. Ustel Diizeltme Yontemi

Cari donemdeki volatilite ile bir donem o6nce gerceklesen volatilite
ongoriisiiniin agirlikli ortalamasi olarak edilen volatilite 6ngoriisiine “bir adim 6nde”

ongorli adi verilir. Yani;
hu=@rhe+(1-Br)o,

t=T,T+1,....., T+7-1 (2.6.1.4a)
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Bu diizeltme parametresi 0 < @ < 1 olarak kisitlanmistir. @ = 0 i¢in (ya da
h= o) daha énceki dénemlere ait agirlik olan @, 1’e yaklastik¢a (@ —1), bu model
rastsal yiirliylis modeli ile ayni olur. @/nin degeri, 6rnek i¢i tahmin hatalarinin

karelerinin toplamini minimize edecek bir sekilde ampirik olarak belirlenir.
2.6.1.5. Ustel Agirhkh Hareketli Ortalama Yontemi

Bu model, Esitlik (2.6.1.4a)’daki gozlemlenen gecmis volatilitenin Esitlik
(2.6.1.2a)’daki hareketli ortalama tahminin ile degistirilmis kismui disinda iistsel

diizeltme modeli ile aynidir:
(2.6.1.5a)

Bu nedenle T donemi, hareketli ortalama modelinde her frekans icin

tanimlanan zaman déneminden daha uzun dénemleri gostermektedir.
2.6.1.6. Basit Regresyon

Basit regresyon modelinde, belli bir déneme ait gozlenen veri ile (6rnek-
i¢1), cari donem volatilitesi basit en kiiglik kareler yontemi kullanilarak

ongoriilmektedir.
he=y1+6T Uzt-l
t=T,T+1,.... T+1-1 (2.6.1.6a)

Volatilitenin duragan oldugu varsayimi altinda, bu sekilde tahmin edilen
volatilite degerleri eger yansiz olurlarsa, basit regresyon modeli volatiliteyi, bir
onceki donem gergeklesen volatilite ve uzun dénem ortalama volatilitenin agmrlikli
ortalamast olarak tahmin edecektir. Bu volatilite tahmini, bir 6nceki diizeyinden,

2 . 1.3
01, uzun donem ortalamasina h’na § oraniyla uyumlasacaktir.
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2.6.2. Otoregresif Kosullu Degisken Varyanshhk (ARCH) ve
Genellestirilmis  Otoregresif Kosullu Degiskeh Varyanshhk
(GARCH) Modelleri

Iktisadi olaylarin ag¢iklanmasinda kullanilan klasik ekonometrik yﬁﬁtemler,
modele dahil edilen hata terimine iliskin bazi varsayimlarda bulunurlar. Bu
varsayimlardan biri hata terimleri arasinda iliski olmadigi, birbirlerinden bagimsiz
oldugu varsayimidir. Hata terimleri arasinda iliskinin olmasi durumunda modelde
otokorelasyon sorununun varligindan bahsedilir. Bir diger varsayim ise hata
terimlerinin varyansimnin sabit oldugunu ve zaman i¢inde degismedigini seklindeki
sabit varyans varsayimidir. S6z konusu varsayimimn gerceklesmemesi halinde ise

modelde degisen varyans sorununun oldugu ifade edilir.

Geleneksel anlayisa gore otokorelasyon sorunu zaman serisi verilerinin bir
ozelligi iken, degisen varyans daha ¢ok yatay kesit verilerinin bir 6zelligidir. Ancak
uygulamada bir¢ok makroekonomik ve finansal verinin ortalama etrafinda ¢ok genis
bir aralikta dalgalandig1 ve Ongorii hatalarinin bazi donemler goreli olarak ¢ok
biiyiik, baz1 donemler kiigiik oldugu goriilmiistiir. Hata terimlerindeki bu degiskenlik,
sOylentilere, siyasi karigikliklara, kamu, para ve maliye politikalarindaki degismeye
kars1 duyarli olan finans piyasalarindaki dalgalanmalardan dogmus olabilir. Bu da
hatalarinin varyansmnin sabit degil, donemden doneme degisir oldugunun, yani

tahmin hatalarinm varyansinda otokorelasyon oldugunun gostergesidir.”

Klasik ekonometrik modellerdeki sabit varyans varsayimin pek ¢ok iktisadi
ve finansal zaman serisinde gecerli olmadiginin goriilmesi degisen varyansin
modellenmesine izin veren ARCH modelleri ve tiirevlerinin kullanimmi yaygin hale
getirmistir. Engle 1982 yilinda yayinladig1 makalede kosullu ve kosulsuz varyans
arasindaki fark lizerinde yogunlagsmistir. Calismada sifir ortalamaya sahip ARCH
stirecleri, kosulsuz sabit varyansa degil, gecmis donem 6ng6rii hatalarina bagli olarak

degisen varyansa sahip oldugu belirtilmistir.”

92

Damodar N. GUJARATI; Basic Econometrics, Third Edition, McGraw Hill, New York
1995, 5.437.
% ENGLE:; a.ge., 5.987.
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2.7. VERI SETi VE DEGiSKENLER

Calismada kullanilacak olan degiskenlere ait zaman serisi verileri, ISO 1lk
500’de 1993-2007 yillar1 arasinda yer alan ve aym zamanda IMKB’de islem goren
firmalara ait hisse senetlerinin aylik getiri oranlarindan olusmaktadir. S6z konusu
getiri oranlari, 02.01.1993 — 28.09.2007 d6nemini kapsayan toplam 3609 giine ait

bilgileri icermektedir.”*

2.7.1.IMKB¢de islem Goren Firmalara Ait Hisse Senetlerinin Ayhk

Getiri Degisim Oranlar:

Hisse senetlerine yonelik olarak hesaplanacak olan otoregresif kosullu
degisen varyans (ya da volatilite) icin 6ncelikle s6z konusu hisse senetlerine iliskin
getiri oranlarmin belirlenmesi gerekmektedir. Bu nedenle belirlenen altmis bir adet

hisse senedinin her biri i¢in giinliik getiri degisim oranlari,

"
Rhisse =In (_]
rr—l

formiilii ile hesaplanmistir. Burada Rpisse, X firmasinin t giiniindeki getiri
degisim oramini, r, s6z konusu firma hisse senedinin t giiniindeki kapanis degerini,

It 1se, senedin t-1 giiniindeki kapanis degerini ifade etmektedir.

o Veri setinde yer alan hisse senetlerine ait bilgiler, Reuters kaynakli olup, daginlan kar

paylarina gore diizeltilmis verilerdir.
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UCUNCU BOLUM

ANALIZ

Finansal getirilerin modellenmesinde kullanilan iki genel yaklasim
bulunmaktadir. Bunlardan ilki “iktisadi teoriye dayali modeller”, ikincisi ise “zaman

serisi analizlerine dayali modeller” yaklagimidir.

Iktisadi teoriye dayali modeller, makroekonomik degiskenler arasindaki
yapisal iliskiyi agiklamada kullanilmaktadir. Bu yaklasimda, finansal risklerin nedeni
olarak kabul edilen iktisadi degiskenler arasindaki iliskilerdeki olasi1 degismeler
alternatif iktisadi teorilere gore modellenmektedir. Bu modeller, iktisadi degiskenler
arasinda uzun donemli denge iliskisini ifade eden duraganligi (stationarity)
gostermektedir. Finansal varlik teorisinin {izerine insa edilen makro ekonomik
yapisal modeller, (GSYMH ve enflasyon gibi) makro ekonomik verilere dayali
olarak licer ay veya bir yil gibi diisiik frekansli olarak tahmin edilmektedir. Bu
nedenle bu modeller, uzun doénemli analizler ve Ongoriiler icin daha uygun

modellerdir.

Zaman serisi analizine dayali modeller, finansal degiskenlere ait yiiksek
frekansli verilerin kullanilmasina uygun modellerdir. Zaman serisi analizleri, finansal
degiskenlerin kisa donemli hareketlerinin belirlenmesinde ve kisa donemli dengeye
ulagsma ¢izgisinin analizinde kullanilmaktadir. Doviz kurlari, faiz oranlar1 ve hisse
senetleri fiyatlar1 kisa donemde bu degiskenlere yonelik beklentilere dayali spekiilatif

akimlarla belirlenmektedir.

Ekonometrik modellemede, kullanilan serinin istatistiki ©zelliklerinin
bilinmesi gerektirmektedir. Modellemeye ge¢meden once bu yonde yapilacak bir

¢ozlimlemeyle tasarlanan modelin seriye uygun olup olmayacag: goriilecektir. o3

»  Vuslat GUZEL; Finansal Risk Degerinin Belirlenmesinde Kullamlan Sayisal Yontemler:

ARCH/GARCH Modelleriyle IMKB Uygulamasi, Marmara Universitesi Sos. Bil. Ens.
Yaynlanmamsg Yiiksek Lisans Tezi, istanbul 2007, s. 119
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Zaman serilerinin karakteristik Ozellikleri sebebiyle genellikle logaritmik
dontisiime ihtiya¢ duyarlar. Dalgalanmalarin gercek boyutunu gorebilmemiz
logaritmik seride miimkiin olabilmektedir. Ciinkii endeks degeri 50.000 ‘lerdeyken
1.000 puanlik diistisle, 5.000 ‘li degerlerdeyken 1.000 puan diismesi ayn1 degildir.
Bu oransal degisimi en iyi logaritmik veride gorebiliriz. Boylece logaritmik doniisiim
yapilan seriye baktigimizda soklarm ve krizlerin derinligini ve etkisini daha iyi
gorebiliriz.

Oncelikle, analizde kullanilacak firma hisse senetlerine ait zaman serilerinin
duragan olup olmadiklarini arastirmak icin ADF (Genisletilmis Dickey —Fuller) testi
uygulanmustir. Verilerin analizi ve grafiklerin olusturulmasinda EVIEWS paket

programindan yaralanilmistir.

Finansal ve iktisadi zaman serilerinde, ¢ogunlukla, birinci dereceden birim
kok sorunu bulunmaktadir. Bu nedenle, serinin birinci farkinin alinmasi, genellikle
duragan bir seri vermektedir. Serinin modellenmesi ile serinin 1. farkinin
modellenmesi ayn1 sey degildir. Orijinal serinin modellenmesinde serinin
davranislar1  aciklanirken, farkinin modellenmesinde  serinin  degisimi

aciklanmaktadir.

3.1. ARCH TURU MODELLERDE COZUMLEME
SURECININ ASAMALARI

3.1.1. Serinin Ozelliklerinin Belirlenmesi

Finansal zaman serilerinin ¢ogunun ekonomideki belirsizliklere ve

istikrarsizliklara bagh olarak 6nemli 6l¢lide oynaklik gosterdigi s6ylenebilir.
Bir zaman serisinin rassal dalgalanmalarinin, hangi zaman serisi

bilesenlerinin etkisi altinda oldugunun belirlenmesi, serinin duragan olup

olmadiginin arastirilmasi calismalarina serinin Gzelliklerinin belirlenmesi denir.
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Zaman serilerinin bu oOzellikleri serinin Kartezyen grafigi ve otokorelasyon

fonksiyonu yardimiyla belirlenebilir.

Kartezyen grafiginde gozlem degerlerinin genel serpilme egilimi zaman
ekseninden gittik¢e uzaklasan bir egilim gosteriyorsa artan trend, yaklasma yoniinde
ise azalan trend etkisindedir. Gozlem degerlerinin genel serpilme egilimi bir dogru
etrafinda serpildigi goriintiisii veriyorsa trend dogrusaldir. Eger sabit bir oranda
artma egilimine sahipse trend iisseldir. Bu trend etkisi dogrusal, artan ve azalan
seklinde olabilir ve bu durum serinin Kartezyen grafiginden gorsel olarak

belirlenebilir.

(Calismada kullanilan senetlerin toplu olarak 6zellikleri:

DEVA
Mean 0.039881 Kurtosis 3.697207
Median 0.031015 Jarque-Bera | 4.238235
Maximum 0.771280 Probability 0.120138
Minimum -0.565880 Sum 7.018980
Std. Dev. 0.224959 Sum Sqg. Dev. | 8.856163
Skewness 0.151528 Observations | 176

Tablo 1: DEVA Serisinin Ozellikleri

Verilerin normal bir dagilimda carpiklik O, basiklik 3 degerini almaktadir.
Basiklik katsayismin normal dagilim i¢in gerekli olan 3 degerinden biiyiikk ve
carpiklik katsayisinin O dan biiylik olmasi dolayisiyla asimetrik oldugu sdylenir.
( Kalin kuyruk )

Standart sapma diisiik, bu serinin yiiksek volatilite gostermedigi anlamina
gelir. Skewness (¢arpiklik) seri  saga carpiktir. Kurtosis (basiklik) hatalarin dagilimi
normale gore sivridir. Buna gére DEVA ya ait senedin getiri serisinin normal
dagilmadigi, asimetri ve kalin kuyruk 6zelliklerini gosterdigi goriilmektedir. JB prob;

serinin hata terimleri normal dagilim gosterir.
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CIMSA
Mean 0.047580 | Kurtosis 3.610269
Median 0.041825 | Jarque-Bera 2.808823
Maximum 0.510830 [ Probability 0.245512
Minimum -0.523720 | Sum 8.374050
Std. Dev. 0.168452 | Sum Sq. Dev. | 4.965816
Skewness -0.051462 | Observations 176

Tablo 2: CIMSA Serisinin Ozellikleri

Standart sapma diisiik, bu serinin yiiksek volatilite gostermedigi anlamina

gelir. Skewness (carpiklik) seri saga carpiktir. Kurtosis (basiklik) hatalari dagilimi

normale gore sivridir. Buna gore CIMSA senedinin getiri serisinin normal

dagilmadig1, asimetri ve kalin kuyruk o6zelliklerini gosterdigi goriilmektedir. JB prob;

serinin hata terimleri normal dagilim gosterir.

OTKAR
Mean 0.036631 | Kurtosis 3.421221
Median 0.013807 | Jarque-Bera 3.977185
Maximum 0.682570 | Probability 0.136888
Minimum -0.537047 | Sum 5.421436
Std. Dev. 0.208745 | Sum Sq. Dev. | 6.405459
Skewness 0.341878 | Observations 148

Tablo 3: OTKAR Serisinin Ozellikleri

Standart sapma diisiik, bu serinin yliksek volatilite gostermedigi anlamma

gelir. Skewness (¢arpiklik) seri sola ¢arpiktir. Kurtosis (basiklik) hatalarin dagilimi

normale gore sivridir. Buna gore OTKAR

senedinin getiri serisinin normal

dagilmadigi, asimetri ve kalin kuyruk 6zelliklerini gosterdigi goriilmektedir. JB prob;

serinin hata terimleri normal dagilim gosterir.

BRMEN
Mean 0.020471 | Kurtosis 3.456620
Median 0.000000 [ Jarque-Bera 3.272247
Maximum 0.453034 [ Probability 0.194733
Minimum -0.304369 | Sum 0.900740
Std. Dev. 0.175870 | Sum Sq. Dev. | 1.329997
Skewness 0.627766 | Observations 44

Tablo 4;: BRMEN Serisinin Ozellikleri
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Standart sapma diisiik, bu serinin yiiksek volatilite gostermedigi anlamina
gelir. Skewness (¢arpiklik) seri sola garpiktir. Kurtosis (basiklik) hatalarin dagilimi
normale gore sivridir. Buna gore BRMEN senedinin getiri serisinin normal
dagilmadig1, asimetri ve kalin kuyruk 6zelliklerini gosterdigi goriilmektedir. JB prob;

serinin hata terimleri normal dagilim gosterir.

3.1.2. Model Seciminde AIC, SC ve Log Olabilirlik Kriterleri

Finansal serilerin dogrusal olmamas1 nedeni ile kullanilacak ARIMA model
tipinin dogrusal duragan olmayan ARIMA(p,d,g) model grubunda aranmas1 gerekir.
Bu model i¢in serinin duraganlastirilmasi gerekir. Ancak c¢alismada kullanilan
serilerin logaritmasi 6nceden alindigindan ve bu serilerden yapilan modeller dogrusal
oldugundan (tekrar fark almaya gerek kalmamstir)), ARMA(p,g) modelleri
kullanilacaktir.

Modeldeki parametreler istatistiksel olarak anlamli bulunduktan sonra en
kiigiik AIC (Akaike) ve SC (Schwarz) kriterleri ile en biiyiikk Log Olabilirlik

(Loglikelihood) kriterine sahip olan modelin seri i¢in en uygun olduguna karar

verilir.

AIC=TIn G u?)+2n

SWC=Tin (X u? ) + nIn(T)

seklinde hesaplanmaktadir.
n= Tahmin edilen parametre sayis1 (p+g+varsa sabit terim)
T= Kullanilabilir gdzlemlerin sayis1 (Gecikmeli degiskenlerin olusturulmasinda bazi

gozlemler kaybolur. )

Bu kriterler en uygun modeli segmemize yardim eder. Modeller arasinda
minimum AIC ve SC kriterini veren model se¢ilmektedir. Modellere ilave edilecek

yeni agiklayici degiskenin agiklayicilik giicii diisiik ise, AIC ve SC degerleri yiikselir.
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En kiiciik AIC ve SC degerine sahip model en biiyiik log olabilirlik degerini
vermiyorsa, varyanstaki asimetriligin saglanmasi i¢in bir sonraki en kiiciik AIC ve
SC degerini veren en biiylik Log olabilirlik degerine sahip model tercih edilmelidir.

96

3.1.3. Belirlenen Uygun Kosullu Varyans Modelinin Ongorii

Hatalarimin Normallik Testi

(Galisilan seriler icin uygun kosullu degisen varyans modellerinin hatalarinin
normallik testi Jarque-Bera (JB) Normallik Testi ile yapilabilmektedir. Jarque-Bera
istatistigi serilerin normal dagilip dagimadigimi ¢arpiklik ve kurtosis ol¢iilerinden

yararlanarak sinamaktadir.

1 _
_ ngzl(yt - Y)S

S =
1o 4
_ th=1()’t -¥)
K= o
B-T"k(2+11< 32)
JB=— L (K—3)

Burada S carpiklik, K basiklik Ol¢ilisiidiir. Normal dagilim Jarque-Bera
istatistigi 2 serbestlik derecesiyle X biciminde dagilmaktadir. Normal dagilim i¢in

carpiklik sifir, basiklik 3 oldugundan, (K-3) asir1 basikhig1 gostermektedir.

Jarque-Bera testinin hipotezleri;
Hy: Hatalar normal dagilir.

H, : Hatalar normal dagilmaz.

seklindedir. Hesaplanan test istatistigi X? tablo degeri ile karsilastirilir. JB test
istatistigi 2 serbestlik dereceli X? degerinden kiiglik ise sifir hipotezi reddedilmez. Ve

hatalarin normal dagildigina karar verilir.

Vuslat Giizel, a.g.e. s: 132
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3.1.4. Carpiklik (Skewness)

Ugiincii moment carpiklik ya da egiklik olarak da ifade edilmektedir ve
skewneess olarak bilinmektedir. Egiklik bir parametre olup rassal degiskenin olasilik
dagilimindaki asimetriyi tanimlamaktadir. Normal dagilima sahip degiskenlerin
carpiklig1 sifirdir. Genelde rassal degisken olan artiklarin normal dagilmasi beklenir.

Bunu i¢in skewness degeri sifir veya sifira yakin olmasi gerekir.

3.1.5. Basiklik (Kurtosis)

Basiklik, egiklik (skewness) gibi bir parametre olup rassal degiskenlerin
olasilik yogunluk fonksiyonu olarak tanimlanir. Merkezden her zaman daha yiiksek

yani sivri olan dagilim yiiksek basikliga sahiptir ve kalin kuyrukludur.

Egikligin varligi kosullu ortalama ve varyansin zaman serisi 6zelliklerini
etkileyebilmektedir. Finansal seriler genellikle carpikliga sahiptir. Bu sebeple
basiklik ve carpiklik kosullu varyans 6zellikleri lizerinde etkilidir.

Kosullu standart sapmanin karsilig1 olan standartlastirilmis hata terimlerinin
ARCH modellerinde normal dagildigi varsayimi finansal serilerde genellikle
tasidiklar1 asir1  basiklik ve kalin kuyruk 6zelligi nedeniyle uyulmadigi
goriilmektedir.

(Calismada kullanilan senetlerin toplu olarak grafikleri:

Series: DEVA
Sample 1393M02 2007M09
QObsenations 176

Mean 0.033881
Median 0.031015
Maximum 0.771280
Minimum -0.565880
St Dav. 0.224959
Skewness 0.151528
Kurtosis 3.697207

Jarque-Bera  4.238235
Probability 0.120138

050 025 000 025 050 O
Sekil 1: DEVA Serisinin Normallik Testi Sekil 2: DEVA Serisinin Kartezyen
Grafigi
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Seres: CMSA

Sampie 1993M02 2007M09
Obsenations 176

Mean 0.047580
Median 0.041825
Maxdmum 0.510830
Mirimum -0.523720
S1d. Dev. 0.168452
Skewness -0.051462
Kurtosis 3610269
Jarque-Bera  2.808823
Probability 0245512

4 02 -0.0 02

Sekil 3: CIMSA Serisinin Normallik Testi

24
Series: OTKAR
Sample 1 148
Obsenations 148
Mean 0.036631
Median 0.013807
Madmum 0.682570
Minimum 0537047
Sid. Dev 0.208745
Skewness 0.341878
Kurtosis 3.421221
Jamue-Bera 3977185
Probabikty 0.136888
Sekil 5: OTKAR Serisinin Normallik Testi
8
Series: BRMEN
Sample 1 44
Observations 44
Mean 0.020471
Median 0.060000
Maxdmum 0.453034
Mirimum -0.304369
S Dav. 0.175870
Skewness 0.627766
Kurosis 3.456620
Jamue-Bera 3272247
Probabilty 0194733

Sekil 7 : BRMEN Serisinin Normallik Testi

T T T T T T T T T T T H T
1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006
— CIMSA

Sekil 4: CIMSA Serisinin Kartezyen Grafigi

LARLENL J00 A s 2hn A i 2 e e e M 2nn tene Sue St o s e et e B e B

25 75 100 125

—— OTKAR

Sekil 6: OTKAR Serisinin Kartezyen Grafigi

200 B o i a e e e e S ML e e e i e o T

5 10 15 20 25 30 35 40

—— BRMEN

Sekil 8: BRMEN Serisinin Kartezyen Grafigi
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Bir zaman serisinin kartezyen grafigi ve otokorelasyon fonksiyonu o serinin
ozelliklerinin belirlenmesinde kullanilan araglardir. Senetlerin Kartezyen grafiklerine
gore, ortalama duragan oldugu soylenebilir. Belli yillarda fazla dalgali olmast ARCH
etkisi olabilecegini gosterir. Senetlerin hatalar1 normal dagilmaktadir. (JB degeri >
0.05 ) ARCH tiirli modeller yapabilmek icin seri hatalarmin normal dagilmasi

gerekmektedir.

Bilindigi gibi eger bir zaman serisinin ortalamasi ve varyansi zaman iginde
degismiyorsa ve iki gozlem degeri arasindaki ortak varyansi bu ortak varyansin
hesaplandig1 doneme degil de yalnizca iki donem arasindaki uzakliga bagli oluyorsa

o olasilikl1 bir siire¢ icin duragandir. *’

3.1.6. Senetler icin Uygun ARIMA model Tipinin Belirlenmesi

ikinci olarak seride birim kok olup olmadigina bakilir. Birim kok olmamasi
serinin duragan oldugunu gosterir. EVIEWS da Unit root test yapilarak birim kokiin

varlig1arastirilir.

Ekonometri literatiiriinde duraganlik tespiti i¢in kullanilan en yaygin test
Dickey-Fuller ve Augmented Dickey-Fuller testidir. Dickey-Fuller testi, serinin
birim kok icerip icermedigini sinar. Bu testte zaman serisinin gecikmeli degerlerinin

modele ilave edilmesindeki amag otokorelasyonun arindirilmasidir.

Seride birim kok olmadigini iddia eden H, hipotezi sinanacaktir. ADF test
istatistik degeri Mackinnon kritik degerini asarsa H, reddedilecek ve serinin birim

kok icerdigine karar verilecektir.

o7 Damodar N. GUJARATI; Basic Econometrics, Third Edition, McGraw Hili, New York

1995,5.714
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Birim Kok

Testleri DEVA

ADF Testi -12.686630 | PP Testi -12.682950

1% -2.578243 1% -2.578243

5% -1.942655 5% -1.942655

10% -1.615495 |10% -1.615495
Tablo 5: DEV A Serisinin Birim Kok Testi

Birim Kok

Testleri CIMSA

ADF Testi -12.66181 | PP Testi -12.66366

1% -3.467851 |1% -3.467851

5% -2.877919 |5% -2.877919

10% -2..575581 |10% -2.575581
Tablo 6: CIMSA Serisinin Birim Kok Testi

Birim Kok

Testleri OTKAR

ADF Testi -11.88978 | PP Testi -11.89169

1% -2.580788 | 1% -2.580788
5% -1.943012 |5% -1.943012

10% -1.615270 | 10% -1.615270
Tablo 7: OTKAR Serisinin Birim Kok Testi

Birim Kok

Testleri BRMEN

ADF Testi -5.875171 | PP Testi -5.875957
1% -2.619851 | 1% -2.619851
5% -1.948686 |5% -1.948686
10% -1.612036 |10% -1.612036

Tablo 8: BRMEN Serisinin Birim Kok Testi

ADF test istatistigi degerleri %1, %35, %10 anlam seviyelerindeki Mackinnon
kritik degerlerinden daha biiyiik oldugu i¢in calismada kullanilan serilerin duragan

olmadig: sifir hipotezi reddedilir. Serilerde birim k&ék yoktur ve seri duragandir.

H,: Seride birim kok vardir. (seri duragan degildir.)

H,: Seride birim kok yoktur. (seri duragandir.)
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3.1.7. ARCH-LM Testi

Volatilite modellerinden ARCH ailesine ait modellerin finansal verilerin
modellenmesinde kullanilabilmesi igin, Oncelikle verilerde otoregresif kosullu
‘degisen varyans (ARCH) etkilerinin bulunup bulunmadiginin belirlenmesi
gerekmektedir. Bu amagla gerceklestirilen ARCH LM testinde giinliik getiri

verilerinde otoregresif kosullu degisen varyans etkilerinin bulundugu belirlenmistir.

ARCH etkisinin varligim ortaya koyabilmek i¢in segilen kosullu ortalama

modelinden elde edilen artiklarla olusturulan yardime1 regresyon denklemi ;
he = @ + @188y + Qpel, + v

seklinde tahmin edilmektedir. ARCH-LM testine gore, yardimci regresyondan elde
edilen R? ile (T-p) serbestlik derecesi ile garpilarak hesaplanan deger, [7?p kritik

degerinden biiyiik olmasi hata terimlerinin ARCH etkisinde oldugunu gosterir.
Burada sinanan hipotezler ise asagidaki gibidir;

HO=(11=(ZZ =...=(Zp=0

H; =enazbir @; sifirdan farklidir
seklindedir.

Bir sonraki asamada degisen varyansi en iyi sekilde modelize edecek kosullu
degisen varyans modeli belirlenmeye ¢alisilmistir. IMKB senetlerinin volatilitesinin
modellenmesi ve ongoriilmesi sirasinda, serimizdeki volatilite kiimelenmesi, asimetri
ve kaldirag etkilerini dikkate alan GARCH tiirevi modeller de kullanimistir.
Asimetri etkisini dikkate almayan klasik ARCH ve GARCH modellerinin yaninda
asimetrinin modellenmesine doniik olarak gelistirilen EGARCH, TARCH ve
Asimetrik PARCH modellerinden yararlanilmustir.
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3.2. iSO iLK 500 DE YER ALAN HiSSE SENTLERININ
1993-2007 DONEMIi AYLIK GETIiRILERININ OYNAKLIGININ
| ARASTIRILMASI

Bu ¢alismanin amaci ISO ilk 500’ e girebilen sanayi firmalarinin borsada
islem gorenlerinin finansal piyasalardaki oynakligini arastirmaktir. Ilk once 1993
yilindan beri ISO ilk 500’ e girebilen firmalar belirlendi. Bunlardan da borsada islem
gorenleri secildi. Bu asamalar1 gecebilen 62 senedin aylik getirileri hesaplandi. Bu
verilerle EVIEWS paket programi kullanarak ARCH modellemeye gidildi. Amag;
Tiirkiye’nin  sanayisine yon veren biiyiikk firmalarin borsadaki oynakligini

hesaplamak, makro ekonomik dalgalanmalardan nasil etkilendiklerini hesaplamak.

Calismada kullanilan senetlerin ilk 6nce aylik getiri verileri olusturuldu.
Aylik getiri verilerinden olusan serilerde otokorelasyonun varligi arastirildi
Otokorelasyon tablosundan ARMA modellerinde kullanilabilecek uygun kokler
secildi. Bu koklerle excelde olusturulan makro programu ile en uygun ARMA
modelleri bulunmustur. Bu makro programi verilen koklerden olusabilecek
modellerden arasindan parametreleri anlamsiz olanlar1 ayikliyor, parametreleri
anlamli olanlar1 Akaike ve R? degerine gore siraliyor. Programm siraladigi modeller
kurulduktan sonra ARCH etkisi arandi. Modellerin ilk 6nce hatalarin normal
dagilimma, birim ¢ember i¢inde yer alip almadiklarina, otokorelasyon 6zelliklerine
bakildi. Bu sartlar1 gecen modellerde ARCH etkisi arandi. ARCH etkisi olan
modellerde de bu etkiyi kaldirabilecek modeller arandi. ARCH modellemeye
gidilirken gerekli kosullar1 saglamayan modeller ¢alismanin sonunda problem

nedenleriyle birlikte gosterildi.
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3.2.1. DEVA Hisse Senedinin Ayhk Getirilerinin 1993-2007 Dénemi

Icin Oynakhgimn Arastirilmasi

Getiri verilerinin temel istatistik 6zellikleri ve duraganliklar1 incelendikten
sonra getirilere uygun ARMA modeli (ortalama) bulunur ve modellemeye onun

tizerinden devam edilir.

Uygun modelin ozellikleri : Parametrelerin prob degerlerinin %5 ten kiigiik
olmas: (anlamli olmasi) gerekir. Modeller arasindan se¢im yapilirken Oncelikle
Akaike info criterion degerinin en kiiciik olmasina veya Log olabilirlik degerinin
maksimum olmasma bakilir. Daha sonra kurulan ARMA modelinin varsayimlari

yerine getirip getirmedigine bakilir.

Varsayimlar:

1- Otokorelasyon olmamasi:

Hata terimleri arasmda iliski olmas1 durumuna otokorelasyon denir. Istenen
durum otokorelasyonun olmamasidir. Eger Y lerde hala otokorelasyon etkisi varsa
AR koklerinde, hata teriminde otokorelasyon varsa MA koklerinde sorun devam
etmektedir. Calismaya yeni bir ARMA modeli kurularak devam edilmelidir. Hata
terimi kendinden 6nce veya sonra gelen hata terimini etkilememelidir. Otokorelasyon
genellikle zaman serilerine ait problemdir. Otokorelasyonun varhigmin
arastirilmasinda Q istatistiginden yararlanilir. G6zlem sayisinin dortte biri gecikme
sayis1 olarak belirlenir. Bu gecikme sayisinda hata terimlerine ait korelogramdaki Q
istatistigine bakilir. Otokorelasyon yoksa modelde de otokorelasyon yoktur denir.
Prob degerinin %5 ten biiyiik olmas1 gerekiyor. Prob>0.05 oldugu i¢in H, kabul

edilir.

H,: Otokorelasyon yoktur.

H,: Otokorelasyon vardir.
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~ 2- Hata terimlerinin normal dagilmasidir.

H,: Hata terimleri normal dagilmaktadir.

H,: Hata terimleri normal dagiimamaktadir.

Prob degeri %35 ten biiyiik oldugu icin hata terimleri normal dagiliyor denir.
3- Tahmin edilen modele ait parametrelerin birim ¢ember igerisinde yer

almasi gerekir.

Tiim bu varsayimlar saglandiktan sonra ARCH tipi modellemeye gitmek i¢in
modelde ARCH etkisinin varlig1 aragtirilir. Amag¢ modelin kosullu varyanshlik etkisi
icerip icermedigini arastirmaktir. Seri Engle ve Bollerslev tarafindan gelistirilen

ARCH-LM testi ile incelenecektir.

Hy: ARCH etkisi yoktur.
H,: ARCH etkisi vardir.

Sirasiyla DEVA, CIMSA, BRMEN, OTKAR senetleri icin ARMA kokleri

kullanilarak kurulmus modeller incelenecektir.
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3.2.2. DEVA Senedi icin Modeller

3.2.2.1. DEVA Senedi Icin C ARMA (26,41;26,41) Kokleri fle

Model
Variable Coefficient | Std. Error t-Statistic [ Prob.
C 0.033466 [0.01177 2.843404 10.0052
AR(26) 0.235921 {0.099319 2.375385 [0.019
AR(41) -0.224307 ]0.083309 -2.692461 {0.008
MA(26) -0.61569 |0.08478 -7.262236 {0
MA®41) 0.309336 {0.09024 3.427909 |0.0008

Mean

R-squared 0.220137 |dependent var 0.033513
Adjusted R-
squared 0.196141 S.D. dependent var 0.206559
S.E. of
regression 0.185197 Akaike info criterion -0.49846
Sum squared
resid 4.458739 Schwarz criterion -0.39086
Log likelihood 38.64589 F-statistic 9.173972
Durbin-Watson
stat 2271334 Prob(F-statistic) 0.000001

Tablo 9: DEVA C ARMA (26,41;26,41) Modelinin Eviews Ciktis

DEVA C ARMA (26.41;26,41) modelinin parametreleri anlamlidir
(prob<0.05) ve toplamlar1 1’ den kiigliktiir. Bu kosul otoregresif siire¢te duraganligi,

hareketli ortalamalar siirecinde ¢evrilebilirligi ifade eder.

44
20 2
Series: Residuals n A
Sample 1996M07 2007M09 A J
5 Observations 135 .0+ 34 m L 4 1 A {
\ V |

Mear 0.000266
Median -0.005615 ~24 .
Maximum 0532760
Minimum -0.550167
Su. Dev. 0182412 -4 4
Skewnass 0.265694
Kurtosis 3.686367

-8 T T e T T
Jarque-Bera  4.238290 97 98 99 00 0t 02 03 04 05 06 O7
Probabiiity 0120134

~— DEVA Residuals

Sekil 9: DEVA C ARMA (26,41;26, 41)
Normallik Testi

Sekil 10: DEVA C ARMA Modelinin
(26,41;26,41) Kartezyen Grafigi
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Hata terimleri normal dagiliyor. Parametreler birim cember igerisinde. Q
istatistiine bakilip otokorelasyonun olmadig1 goriilmiistiir. 44. gecikmeye
bakilmistir. Modelde ARCH etkisinin olup olmadiginin arastirilmasi icin ARCH-LM
testi yapilir.

Gecikme Uzunlugu |1 2 4 8

Prob. Chi-Square 0.009376]0.03040410.130269{0.311426

Modelde ARCH etkisinin olup olmadigmin arastirilmasi icin ARCH-LM testi
kullanilmaktadir.

Sifir hipotezinde hata kareleri arasinda otokorelasyon olmadigi, hatalarda
ARCH etkisinin s0z konusu olmadig: ifade edilir. Sirasiyla 1,2,4,8. gecikmelere
bakildi. ARCH-LM testinde karar vermede %5 anlam diizeyine bakilir. Cikan sonuca
gore Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam diizeyinden kiiciik oldugundan sifir
hipotezi reddedilir. Modelde 2. gecikmeye kadar ARCH etkisi vardir. ARCH etkisini
gidermek i¢in ARCH tiirii modellemeye gidilir.
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3.2.2.2. DEVA C ARMA (26,41;26,41) Kokleri ille GARCH

Modeli

Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
C 0.034782 {0.012044 2.887899 10.0039
AR(26) 0.279888 [0.108865 2.570958 10.0101
AR(41) -0.216201 |0.093408 -2.314577 10.0206
MA(26) -0.634944 10.095711 -6.63395 |0
MA(41) 0.290802 {0.105706 2.751055 {0.0059

Variance Equation
C 0.012714 10.025421 0.500148 [0.617
RESID(-1)"2 0.041218 0.05618 0.733678 [0.4631
GARCH(-1) 0.570392 {0.793094 0.719198 10.472
R-squared 0.219112 Mean dependent var 0.033513
Adjusted R-
squared 0.176071 S.D. dependent var 0.206559
S.E. of
regression 0.187495 Akaike info criterion -0.47908
Sum squared
resid 4.464596 Schwarz criterion -0.30691
Log likelihood }40.33781 F-statistic 5.090777
Durbin-Watson
stat 2.265666 Prob(F-statistic) 0.00004

Tablo 11: DEVA C ARMA (26,41;26,41) GARCH Modelinin Eviews Ciktis

Parametreler anlamli, Prob degerleri < 0.05 Katsayilar kisitlarini sagliyor.
DEVA senedine kurulan bu GARCH modeliyle ARCH etkisinin kalkip kalmadigina
bakmak icin tekrar ARCH-LM testi yapildi.

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.074892

Prob. Chi-Square degerleri %35 anlam diizeyinden biiyiik oldugundan DEVA
ARMA C (26,41;26.41) modelindeki ARCH etkisi giderilmistir.
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3.2.2.3. DEVA C ARMA (26,41;26,41) Kokleri ile PGARCH

Modeli

Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
C 0.035637 [0.011767 . 3.028594 [0.0025
AR(26) 0.200883 [0.106794 1.881029 {0.06
AR(41) -0.224449 10.097736 -2.296476 10.0216
MA(26) -0.617873 10.090651 -6.815964 [0
MA(®41) 0.306707 |[0.103586 2.960892 {0.0031

Variance Equation
C(6) 0.029795 10.068171 0.437073 [0.6621
C(7) -0.039964 |0.498992 -0.080089 {0.9362
C(8) 0.979432 13.70796 0.07145 {0.943
C9) 0.504003 }0.550437 0.91564 ]0.3599
C(10) 1.724569 |1.124504 1.533626 [0.1251
R-squared 0.219491 Mean dependent var 0.033513
Adjusted R-
squared 0.163294 S.D. dependent var 0.206559
S.E. of
regression 0.188943 Akaike info criterion -0.43607
Sum squared
resid 4.462434 Schwarz criterion -0.22086
Log likelihood 39.43464 F-statistic 3.905756
Durbin-Watson
stat 2.275777 Prob(F-statistic) 0.000214

Tablo 12: DEVA ARMA (26,41;26,41) PGARCH Modelinin Eviews Ciktist

Parametreler anlamli, Prob degerleri < 0.05 Katsayilar kisitlarmi saglhyor.
DEVA senedine kurulan bu PARCH modeliyle ARCH etkisinin kalkip kalmadigina
bakmak i¢in tekrar ARCH-LM testi yapildi.

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.005430

Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam diizeyinden kiiciik oldugundan DEVA
ARMA C (26,41;26,41) PGARCH modelinde ARCH etkisi giderilememistir.
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3.2.2.4. DEVA ARMA (26,41;26,41) Kokleri ile EGARCH

Modeli
Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
C 0.041295 [0.017091 2416189 10.0157
AR(26) 0.439481 [0.076497 5.74509 10
AR®41) -0.103817 ]0.080762 -1.285461 10.1986
MA(26) -0.877022 10.024232 -36.19322 |10
MA(41) -0.016909 10.042154 -0.401133 10.6883
Variance Equation
C(6) -2.239121 |2.760664 -0.811081 10.4173
C(7) 0.159753 [0.266657 0.599096 [0.5491
C(8) 0.177593 10.142196 1.248928 |0.2117
C(9) 0.396897 [0.762854 0.520279 10.6029
R-squared 0.281997 Mean dependent var 0.033513
Adjusted R-
squared 0.23641 S.D. dependent var 0.206559
S.E.of
regression 0.180499 Akaike info criterion -0.55297
Sum squared
resid 4.105062 Schwarz criterion -0.35928
Log likelihood 46.32527 F-statistic 6.185851
Durbin-Watson
stat 2.214995 Prob(F-statistic) 0.000001

Tablo 13: DEVA ARMA (26,41;26,41) EGARCH Modelinin Eviews Ciktis:

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.851858

“Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam diizeyinden biiyiik oldugundan DEV A
ARMA C (26,41;26,41) EGARCH modelindeki ARCH etkisi giderilmistir..

DEVA ARMA C (26,41;26,41) modelindeki ARCH etkisini GARCH ve

EGARCH modelleri giderebilmistir. DEVA senedi i¢in model karsilastirmas: diger

koklerinin denenmesinden sonra yapilacaktir.
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3.2.2.5. DEVA Senedi Icin AR (36) Kokleri ile Model

Variable Coefficient | Std. Error t-Statistic | Prob.
AR(36) 0.170265 10.074122 2.297095 10.0231
R-squared 0.012507 Mean dependent var 0.033493
Adjusted R-

squared 0.012507 S.D. dependent var 0.205302
S.E. of

regression 0.204014 Akaike info criterion -0.33414
Sum squared

resid 5.785444 Schwarz criterion -0.31312
Log likelihood | 24.38942 Durbin-Watson stat 2.104232

Tablo 14: DEVA AR (36) Modelinin Eviews Ciktis1

DEVA AR (36) modelinin parametreleri anlamli (prob<0.05)

6

Series: Residuals
Sample 1996M02 2007M09
Obsarvations 140

Maan 0.027552

Median 0.026885

Maxdmum 0.583897

Minimum -0.546066

Sud. Dev. 0.202132

Skewness 0.243686

Kurtosis 3.364572

-6
Jargue-Bera 2160917 SN P UL LU LU ) T LN SR UL B
S 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07
- DEVA Residuals
Sekil 11: DEVA AR (36) Modelinin Sekil 12: DEVA AR (36) Modelinin
Normallik Testi Kartezyen Grafigi

Hata terimleri normal dagiliyor. Parametreler birim c¢ember igerisinde. Q
istatistigine bakilip otokorelasyonun olmadig1 goriilmiistiir. 44. gecikmeye

bakilmustur.
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Gecikme Uzunlugu |1 2 4 8 10

Prob. Chi-Square 0.016121|0.055134]0.081358]0.089846 | 0.030241

Sirasiyla 1,2,4,8,10. gecikmelere bakildi. ARCH-LM testinde karar vermede
%5 anlam diizeyine bakilir. Cikan sonuca gore Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam

diizeyinden kii¢iik oldugundan sifir hipotezi reddedilir. Modelde ARCH etkisi vardir.

3.2.2.6. DEVA AR (36) Kokii ille GARCH MODELI

Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
AR(36) 0.174657 10.072332 2.414654 10.0158
Variance Equation
C 0.003934 |0.006834 0.575726 |0.5648
RESID(-1)"2 0.063222 10.075775 0.834338 10.4041
GARCH(-1) 0.841615 [0.2211 3.806492 |0.0001
R-squared 0.012481 Mean dependent var 0.033493
Adjusted R-
squared -0.009303 S.D. dependent var 0.205302
S.E. of
regression 0.206255 Akaike info criterion -0.32366
Sum squared
resid 5.785597 Schwarz criterion -0.23962
Log likelihood 26.65644 Durbin-Watson stat 2.105546

Tablo 15: DEVA AR (36) GARCH Modelinin Eviews Ciktist

Parametreler anlamli, Prob degerleri > 0.05 Katsayilar kisitlarini saglamiyor.
DEVA senedine kurulan bu GARCH modeliyle ARCH etkisinin kalkip kalmadigna
bakmak icin tekrar ARCH-LM testi yapildi.

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.354630

Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam diizeyinden biiylik oldugundan DEVA
AR (36) modelindeki ARCH etkisi giderilmistir.
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3.2.2.7. DEVA AR (36) Kokii ile PGARCH Modeli

Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
AR(36) 0.176331 |0.073623 2.395061 [0.0166
Variance Equation
C(2) 3.38E-07 |1.04E-05 0.032572 [0.974
C(3) 1.21E-05 [0.000597 0.020264 [0.9838
C4) -0.976998 [17.10325 -0.057124 10.9544
C(5) 0.850278 10.268591 3.165692 |0.0015
C(6) 7.599435 119.04245 0.399079 |0.6898
R-squared 0.012457 Mean dependent var 0.033493
Adjusted R-
squared -0.024392 S.D. dependent var 0.205302
S.E. of
regression 0.207791 Akaike info criterion -0.31243
Sum squared
resid 5.785736 Schwarz criterion -0.18636
Log likelihood 27.87023 Durbin-Watson stat 2.106044

Tablo 16: DEVA AR (36) PARCH Modelinin Eviews Ciktisi

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.384813

Prob. Chi-Square degerleri %35 anlam diizeyinden biiyiik oldugundan DEV A
AR (36) PGARCH modelinde ARCH etkisi giderilmistir.
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3.2.2.8. DEVA AR (36) Kokii ile EGARCH Modeli

Coefficient | Std. Error z-Statistic | Prob.
AR(36) 0.163969 10.065727 2.494691 |0.0126
Variance Equation
C(2) -1.002535 | 1.000899 -1.001634 {0.3165
C(3) 0.065787 10.166241 0.395732 {0.6923
C4) 0.181099 [0.115462 1.568478 |0.1168
Co) 0.713689 ]0.289792 2.462759 10.0138
R-squared 0.012453 Mean dependent var 0.033493
Adjusted R-
squared -0.016808 S.D. dependent var 0.205302
S.E. of
regression 0.20702 Akaike info criterion -0.31837
Sum squared
resid 5.785759 Schwarz criterion -0.21331
Log likelihood |27.28582 Durbin-Watson stat 2.102337

Tablo 17: DEVA AR (36) EGARCH Modelinin Eviews Ciktisi

Gecikme Uzunlugu

1

Prob. Chi-Square

0.591738

Prob. Chi-Square degerleri %5 anlam diizeyinden biiylik oldugundan DEVA
AR (36) EGARCH modelindeki ARCH etkisi giderilmistir.
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3.2.3. DEVA Senedi icin En Uygun Modelin Bulunmasi

3.23.1. DEVA ARMA (26,41;26,41) icin GARCH

Modellerinin Kiyaslanmasi

GARCH [|EGARCH PGARCH

R2 0.219112 ]0.281997 0.219491 |[En biiyiik
F 5.090777 |6.185851 3.905756

Arch Lm F Degeri 3.200832 10.034363 8.081217 | En kiiciik
Arch-Lm Olasilik Deger1|0.075894 |0.85322 0.005184 | En biiyiik
Akaike -0.479079 |-0.552967 -0.43607 |En kiiciik
Schwarz -0.306914 |-0.359282 -0.22086 | En kiiciik
Log-Likelihood 40.33781 |46.32527 39.43464 | En biiyiik

Tablo 18 : DEV A Senedi icin GARCH Modellerinin Kiyaslanmasi

Tiim veri setleri i¢in uygulanan ARCH modelleri i¢erisinde en uygun modelin
secimi i¢in yukarida bahsedilen kriterler dikkate almmmis olup sonuglar ve yorumlar
tiim veri setleri i¢in ayr1 ayrt yapilmistir. Ayrica, kosullu degisen varyans hatalari
icin ARCH-LM testi sonuglar1 ve Log-Olabilirlik degerlerinin de dikkate alinmasi

gerekmektedir.

Akaike kriteri en kiigiik olan model EGARCH modeli,
Schwarz kriteri en kii¢iik olan EGARCH modeli,

ARCH-LM F degeri en kii¢iik olan EGARCH model,
ARCH-LM Olasilik Degeri en biiyiik olan EGARCH modeli,

DEVA ARMA (26,41;26,41) i¢cin ARCH etkisini gideren en uygun model EGARCH

modelidir. DEVA  ARMA (26,41;26,41) icin kosullu ortalama modeli iizerindeki

otokorelasyon ve degisen varyans etkileri EGARCH modeli ile giderilmistir.
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Series: Standardized Besiduak
Sample 1996M07 2007M09
Observations 135

Mean 0.047823
124 Median -0.068254
Maximum 3.403685
Mirimum 2617762
84 Std. Dav. 1.002435
Skewness 0.158130
4 Kurtosis 3491633
| Jamue-Bera 1922190 AR LA R LA LCMULAAR SARL B LARRAAR BARS Y
i he 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07
0
Sekil 13: DEVA C ARMA (26,41:26,41) Modelinin Sekil: 14: DEVA C ARMA (26.41;26.41)
Normallik Testi Sekil Modelinin Kartezyen Grafigi

EGARCH modelinin hatalar1 normal dagilmakta ve duragan bir seridir.

Modelde otokorelasyon yoktur. Bu model DEV A senedi icin volatilite hesaplamada

kullanilabilir.

EGARCH Model sonucu
LOG(GARCH) = -2.199639639 +  0.1607607541*ABS(RESID(-
1Y @SQRT(GARCHC(-1))) + 0.1761282469*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) +

0.4083812107*LOG(GARCH(-1))

Nelson un modeli:

q 14 r
€r—i €tk
log(af) = w + E B; 108(%2—]')"' § a; [—|+ g Yk
. - Op—i Or—k
j=1 i=1 k=1
q v
2N 2 €r—i
log(o?) = ~2.199639639 + » 0.4083812107log(c? ;) + ) 0.1607607541 |[—
t—j or s
. n =1
j=1 i=1

€k

.
+ 0.1761282469
= Otk
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EGARCH modeline doniiliip parametrelerin anlamliligina bakildiginda v, B,
w, o parametrelerinin anlamli olmadiklarini gorebiliriz. (Prob>0.05). y kaldirag
etkisini ifade eder. Bu denklemde y parametresinin degeri 0.18 dir. y > 0 oldugundan
modelde kaldirag etkisi yoktur. Olumsuz soklar volatiliteyi olumlu soklardan daha
fazla arttirmayacaktir. a + f = 0,56 olumlu soklarin kosullu varyansin logaritmasi
uzerindeki etkisini gosterir. Olumsuz soklarin kosullu varyansin logaritmasi
lizerindeki etkisini ise a - B = - 0.24 gdsterir. a ve B parametrelerinin toplaminn 1’
den kiigiik olmasi kosullu varyansin duraganlik kosulunun saglandigini
gostermektedir. Modelde o parametresi asimetriligi gosterir. 0’ dan farkli olmasi

modelde asimetriligin oldugunu gosterir.

1 puan beklenmeyen getiri degisimi, volatilitenin 0.18 puan artmasina neden
olmaktadir. t-1 donemindeki volatilite degerini 0.16 puan artirmakta oldugu
gorilmektedir. (volatilitenin daha ¢ok t-1 donemdeki degisimden kaynaklandigini
gostermektedir.) Varyans denklemi parametre katsayilari toplami 0.73, 1’e yakin
olmasi, volatilitenin ¢ok yiiksek olarak seyrettiginin ve bu egilimi koruyan bir yapi

sergilediginin bir gostergesidir.

3.2.32. DEVA ARMA C (26,41;26,41) icin EGARCH
Dinamik Ve Statik Ongorii

Dinamik Ongorii

EGARCH kosullu varyans modelinin varyans oOngoriileri Eviews
programu dinamik ve statik yontemler yardimiyla hesaplanmistir. Statik yontemde
Ongortiler gercek gozlem sonuglarindan yararlanilarak elde edilir. Dinamik yontemde
ongoriiler bagimli degiskenin ge¢mis donem degerlerine iligkin 6ngériiler yardimiyla

hesaplanmaktadir.
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Forecast: DEVAF

Actual: DEVA

Forecast sample: 1993M02 2007M09
Adjusted sample: 1996M07 2007M09
Included observations: 135

Root Mean Squared Error 0.209070
Mean Absolute Error 0.159599
Mean Abs. Percent Error 147.1300
Theil inequality Coefficient 0.738789
Bias Proportion 0.001924
Variance Proportion 0.479346
Covariance Proportion 0.518730

L T B T I B e e I e i
97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 O7
~— DEVAF

031

.030 4

0294

.028

027 4

.026

0254

024

L L B L S A B B e e e
97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07

| ~—- Forecast of Variance I

Sekil 15: DEVA ARMA C (26,41;26,41) EGARCH Dinamik Ongorii

Bu sekilde birinci grafik DEVA serisinin 6nceki donemlere dayanarak elde

edilmis Ongoriilerini gostermektedir.

Dinamik ongorii grafiginden de kosullu varyansmn sabit oldugunu gorebiliriz.
Buradan da ongoriisiini yaptigimiz EGARCH modelinin giivenilir sonuglar

ot as .. .. .. 9
verecegini soylemek miimkiindiir. *®

o8 OZER, TURKYILMAZ; a.g.e. s.100
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Statik Ongorii

12
Forecast: DEVAF
Actual: DEVA
0.8+ Forecast sample: 1993M02 2007M09

Adjusted sample: 1996M07 2007M09
ncluded observations: 135

Root Mean Squared Emor  0.174382
Mean Absolute Ermor 0.134901
Mean Abs. Percent Error 158.2436
Theil nequality Coefficient  0.526585
Bias Proportion 0.003472
Variance Proportion 0.273664
Covariance Proportion 0.722864

-08
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1—- Forecast of Variance!

Sekil 16: DEVA ARMA C (26,41) (26,41) EGARCH Statik Ongorii

Bu sekilde ortadaki grafik logaritmik birinci farki alinmig duragan DEVA
serisini, iist ve alttaki grafikler ortalama modelin ongoriilerine iliskin %95 giiven

araliklarini gostermektedir. Ikinci Grafik ise varyans éngoriilerini gosterir.

3.233. DEVA AR (36) icin GARCH Modellerinin
Kiyaslanmasi
GARCH |EGARCH PGARCH
R2 0.012481 ]0.012453 0.012457 |En biiyiik
Arch Lm F Degeri 0.849729 10.284087 0.748470 |En biiyiik
Arch-Lm Olasilik Degeri| 0.358250 |0.594899 0.388473 | En kiiciik
Akaike -0.323663 |-0.318369 -0.312432 | En kiiciik
Schwarz -0.239617 |-0.213310 -0.186361 | En biiyiik
Log-Likelihood 26.65644 |27.28582 27.87023 | En biiyiik

Tablo 19 : DEVA Senedi i¢cin GARCH Modellerinin Kiyaslanmasi
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Akaike kriteri en kii¢lik olan model GARCH modeli
Schwarz kriteri en kii¢iik olan GARCH modeli

ARCH-LM F degeri en kii¢iik olan EGARCH modeli
ARCH-LM Olasilik Degeri en biiyiik olan EGARCH modeli

DEVA AR 36 icin kosullu ortalama modeli iizerindeki otokorelasyon ve

degisen varyans etkileri EGARCH modeli ile giderilmistir.

EGARCH Model Sonucu

LOG(GARCH) - -1.002535118  +  0.06578683349*ABS(RESID(-
1)/@SQRT(GARCH(-1)))  +  0.1810994255*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))  +
0.7136890559*LOG(GARCH(-1))

Nelson un modeli:

q P r
€r-i €tk
log(o?) = w + 2 B log(atz_j) + z a; |—| + 2 Vi
— — Op—j — Otk
j=1 i=1 k=1
q P
6 i
log(g?) = —1.002535118 + z 0.7136890559 log(oZ ;) + z 0.06578683349 f
n n —1
j=1 =1

€tk

r
+ z 0.1810994255

O
=1 t-k

EGARCH modeline doniiliip parametrelerin anlamliligina bakildiginda y
disinda B, w, o katsayilarinmm anlamli olmadiklarini gorebiliriz. (Prob>0.05). vy
kaldwrag etkisini ifade etmekteydi. Bu denklemde y katsayisinin degeri 0.18 dir. y > 0
oldugundan modelde kaldira¢ etkisi yoktur. Olumsuz soklar volatiliteyi olumiu
soklardan daha fazla arttirmayacaktir. a + B = 0,77 olumlu soklarm kosullu
varyansin logaritmas: iizerindeki etkisini gosterir. Olumsuz soklarn kosullu
varyansin logaritmasi tizerindeki etkisini ise a - B = - 0.64 gosterir. o ve [

parametrelerinin toplammin 1’ den kiiciik olmasi kosullu varyansin duraganlik
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kosulunun saglandigini gostermektedir. Modelde a parametresi asimetriligi gosterir.

0’ dan farkli olmas1 modelde asimetriligin oldugunu gosterir.

1 puan beklenmeyen getiri degisimi, volatilitenin 0.18 puan artmasina neden
olmaktadir. t-1 donemindeki volatilite degerini 0.066 puan artirmakta oldugu
goriilmektedir. Varyans denklemi parametre katsayilari toplami 0.95, 1’e yakin
olmasi, volatilitenin ¢ok yiiksek olarak seyrettiginin ve bu egilimi koruyan bir yap1

sergilediginin bir gostergesidir.

Senes: Standardized Residuals
Sampie 1996M02 2007M03
Observations 140

Mean 0.158421
Median 0.141514
Maximum 3.025787
Minimurn ~2.706112
5. Dev. 0.989371
Skewness 0270296
Kurlosis 3.223680
-8 Ly LI UM SR SR ILARE BULILE
e oatosa 96 97 98 99 00 O1 02 03 04 05 06 07
Sekil 17: DEVA AR (36) EGARCH Sekil: 18: DEVA AR (36) EGARCH
Modelinin Normatlik Testi Modelinin Kartezyen Grafigi

EGARCH modelinin hatalar1 normal dagilmakta ve duragan bir seridir.

Modelde otokorelasyon yoktur.

3.2.4. CIMSA Hisse Senedinin Ayhk Getirilerinin 1993-2007 Donemi

icin Oynakhgimin Arastirilmas

Getiri verilerinin temel istatistik ozellikleri ve duraganliklar: incelendikten

sonra getirilere uygun ARMA modeli (ortalama) bulunur ve modellemeye onun

tizerinden devam edilir.
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3.2.4.1. CIMSA Serisi icin Uygun ARIMA Model Tipinin

Belirlenmesi

Model kosullar1 saglandiktan sonra AR ve MA kokleriyle ARCH etkisini

gideren en uygun model bulunmaya calisilir.

3.2.4.2. CIMSA AR (25) Modeli

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(25) 0.193020 0.077256 2.498446 0.0136
R-squared -0.013046| Mean dependent var 0.040099
Adjusted R-squared -0.013046| S.D. dependent var 0.171235
S.E. of regression 0.172348] Akaike info criterion -0.672003
Sum squared resid 4.455568] Schwarz criterion -0.652021
Log likelihood 51.73624| Durbin-Watson stat 1.845888

Tablo 20: CIMSA AR (25) Modelinin Eviews Ciktis

Mean
Median
Maximum
Minimum
5. Dev.
Skewness
Kurtosis

Probability

Series: Residuals
Sampie 1995M03 2007M09
Observations 151

Jarque-Bera

0029722
0.016085
0441165
-0.465424
0169748
-0.124495
3119354

0.473683
0.786753

Sekil 19: CIMSA Serisinin Normallik Testi

RARREANEEESLARS L E Ny n e e e SRR R SR S a s e h
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07

—— CMSA Residuals

Sekil 20: CIMSA Serisinin Kartezyen

Grafigi

Hata terimleri normal dagiliyor. Parametreler birim ¢ember igerisinde. Q

istatistigine

bakilmistir.

bakilip otokorelasyonun olmadig:

gorilmistiir.

44. gecikmeye
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Gecikme Uzunlugu

2

4 8

10

Prob. Chi-Square

0.029067

0.073581

0.050372}0.026670]0.025820

Modelde ARCH etkisinin olup olmadigmnin arastirilmasi i¢cin ARCH-LM testi
kullanilmigtir. Sifir hipotezi reddedilir. Modelde ARCH etkisi vardair.

3.2.4.3. CIMSA AR (25) Kokii lle GARCH Modeli

Coefficient [Std. Error z-Statistic Prob.
AR(25) 0.219768 ]0.078842 2.787444 0.0053

Variance Equation
C 0.000212 {0.000365 0.580624 0.5615
RESID(-1)"2 -0.027277 |0.042601 -0.640283 0.5220
GARCH(-1) 1.005195 10.029321 34.28209 0.0000
R-squared -0.013856 Mean dependent var 0.040099
Adjusted R-squared -0.034547 S.D. dependent var 0.171235
S.E. of regression 0.174167 Akaike info criterion -0.749093
Sum squared resid 4.459129 Schwarz criterion -0.669165
Log likelihood 60.55649 Durbin-Watson stat 1.850237

Tablo 21: CIMSA AR (25) GARCH Modelinin Eviews Ciktist

ARCH LM Testi yapilir ARCH etkisinin kalkip kalmadigina bakilir.

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.008473
ARCH etkisi kalkmada.
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3.2.4.4. CIMSA AR (25) Kokii ile PGARCH Modeli

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(25) 0.209284 0.080517 2.599245 0.0093
Variance Equation

C(2) 0.000433 0.000950 0.455677 0.6486

C(3) -0.026740 0.621788 -0.043005 0.9657

C(4) 0.970920 23.33923 0.041600 0.9668

C(5) 1.009312 0.034234 29.48282 0.0000

C(6) 1.932631 1.618487 1.194097 0.2324
R-squared -0.013345| Mean dependent var 0.040099
Adjusted R-squared -0.048288| S.D. dependent var 0.171235
S.E. of regression 0.175320] Akaike info criterion -0.754703
Sum squared resid 4.456885| Schwarz criterion -0.634811
Log likelihood 62.98008! Durbin-Watson stat 1.848556

Tablo 22: CIMSA AR (25) PARCH Modelinin Eviews Ciktist

ARCH Testi yapilir ARCH etkisinin kalkip kalmadigna bakilir.

Gecikme Uzunlugu

|

Prob. Chi-Square

0.000786

ARCH etkisi kalkmadi.

3.2.4.5. CIMSA AR (25) Kokii lle EGARCH Modeli

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(25) 0.201075 0.087708 2.292562 0.0219
Variance Equation

C(2) -4.216361 0.931832 -4.524809 0.0000

C(3) 0.304909 0.145944 2.089224 0.0367

C(4) 0.256816 0.092091 2.788731 0.0053

C(5) -0.095477 0.276717 -0.345035 0.7301
R-squared -0.013120{ Mean dependent var 0.040099
Adjusted R-squared -0.040876] S.D. dependent var 0.171235
S.E. of regression 0.174699] Akaike info criterion -0.691839
Sum squared resid 4.455891} Schwarz criterion -0.591929
Log likelihood 57.23381| Durbin-Watson stat 1.847219

Tablo 23: CIMSA AR (25) EGARCH Modelinin Eviews Ciktist
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Gecikme Uzunlugu |1

Prob. Chi-Square  |0.838231

ARCH etkisi kalkmigtir.

3.2.5. CIMSA AR (25) Icin Model Karsilastirmasi

GARCH EGARCH PGARCH

R2 -0.013856 -0.013120| -0.013345| Enblylk
F

Arch Lm F Degeri 7.169634 0.041136| 12.02856 | En kiicuk
Arch-Lm Olasilik

Degeri 0.008252 0.839555| 0.000686 | En bilyik
Akaike -0.749093 -0.691839| -0.754703 | En kiicik
Schwarz -0.669165 -0.591929| -0.634811 | En kigik
| Log-Likelihood 60.55649 57.23381| 62.98008 | Enbuylk

Tablo 24: CIMSA Senedi Icin Model Karsilagtirmasi

Kosullar saglayan ARCH etkisini gideren tek model EGARCH dir. PGARCH ve GARCH
modellerinde ARCH etkisi kalkmamustir.

LOG(GARCH) = -4.216361018 + 0.3049090178*ABS(RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-
1))) + 0.2568161439*RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-1)) - 0.09547701392*LOG(GARCH(-1))

Nelson un modeli:

€t-i
log(at)—w+2ﬁ]log(at 1)+Za‘ L Zy"a -
t—
q pr
log(o?) = —4.216361018 + Z 0.09547701392 log(a . ]) + Z 0. 3049090178 -
=1 =1 £t
€t—k
+ ) 0.2568161439
= Otk

EGARCH modeline doniiliip parametrelerin anlamlilifina bakildiginda y
disinda B, w, a katsayilarinin anlaml olduklarini gorebiliriz. (Prob<0.05). y kaldirag
etkisini ifade etmekteydi. Bu denklemde vy katsayisinin degeri 0.25 dir. y > O

oldugundan modelde kaldira¢ etkisi yoktur. Olumsuz soklar volatiliteyi olumlu
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soklardan daha fazla arttirmayacaktur. a + B = 0,21 olumlu soklarin kosullu
varyansin logaritmas1 {izerindeki etkisini gosterir. Olumsuz soklarm kosullu
varyansin logaritmasi iizerindeki etkisini ise o - B = 0.39 gosterir. a ve B
parametrelerinin toplaminin 1’ den kii¢iik olmas: kosullu varyansin duraganlik
kosulunun saglandigin1 gostermektedir. Modelde o parametresi asimetriligi gosterir.

0’ dan farkli olmas: modelde asimetriligin oldugunu gosterir.

1 puan beklenmeyen getiri degisimi, volatilitenin 0.26 puan artmasina neden
olmaktadir. t-1 donemindeki volatilite degerini 0.30 puan artirmakta oldugu
goriilmektedir. (volatilitenin daha ¢ok t-1 donemdeki degisimden kaynaklandigini
gostermektedir.) Varyans denklemi parametre katsayilari toplamu 0.64, 1’e yakin
olmasi, volatilitenin ¢ok yiiksek olarak seyrettiginin ve bu egilimi koruyan bir yap1

sergilediginin bir gostergesidir.

Series: Standardized Pesiduais
Sample 1995M03 20607M09
Obsenations 151

Mean 0171241

Median 0.094894
Maximum 2733862
Minimum -3.135941
Std. Dav. 0.986386
Skewness -0.205618
Kurtosis 3350614
-6
JarqueBera  1.837447 T T O T T Y T T ARARERA
Probability 0299028 95 96 97 98 39 00 01 02 03 04 05 06 07
—— CIMSA Residuals

Sekil 21: CIMSA AR (25) Modelinin Normallik Testi Sekil 22: CIMSA AR (25) Modelinin
Kartezyen Grafigi

3.2.6. OTKAR HISSE SENEDININ AYLIK GETIRILERININ
1993-2007 DONEMI iCIN OYNAKLIGININ ARASTIRILMASI

Getiri verilerinin temel istatistik 6zellikleri ve duraganliklar1 incelendikten
sonra getirilere uygun ARMA modeli (ortalama) bulunur ve modellemeye onun

tizerinden devam edilir.
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3.2.6.1. OTKAR Serisi icin Uygun ARIMA Model Tipinin

Belirlenmesi

Model kosullar1 saglandiktan sonra AR ve MA kokleriyle ARCH etkisini

gideren en uygun model bulunmaya ¢aligilir.

3.2.6.2. OTKAR MA (27) Modeli

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

MA(27) 0.896290 0.016057 55.82034 0.0000
R-squared 0.235213] Mean dependent var 0.036631
Adjusted R-squared 0.235213| S.D. dependent var 0.208745
S.E. of regression 0.182552| Akaike info criterion -0.556829
Sum squared resid 4.898814| Schwarz criterion -0.536577
ILog likelihood 42.20531| Durbin-Watson stat 1.975253

Tablo 25: OTKAR MA (27) Modelinin Eviews Ciktisi

Series: Residuals

Sample 1 148 24
Observations 148
Mean 0.023967 04
Median 0.002442
Maximum 0.406034 -2
Mirimum 0.406740
Std. Dev. 0.180961
Skewness  0.062718 -4 1
Kurtosis 2.670613
-6
Jamue-Bera  0.766085 L e [ T T S T T
Pobabiily 0681784 25 50 75 100 125
Sekil 21: OTKAR MA (27) Modelinin Normallik Testi Sekil 22: OTKAR MA (27) Modelinin

Kartezyen Grafigi

Hata terimleri normal dagiliyor. Parametreler birim c¢ember igerisinde. Q
istatistigine bakilip otokorelasyonun olmadigi goriilmiistiir. 44. gecikmeye

bakilmistir.
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Gecikme Uzunlugu

2

4

Prob. Chi-Square

0.002220

0.008689

0.046551

0.054476

Modelde ARCH etkisinin olup olmadiginin arastirilmasi icin ARCH-LM testi
kullanilmustir. Sifir hipotezi reddedilir. Modelde ARCH etkisi vardir.

3.2.6.3. OTKAR MA (27) Kokii ile GARCH Modeli

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
MA(27) 0.913464 0.010672 85.59607 0.0000
Variance Equation
C 0.019320 0.007594 2.544006 0.0110
RESID(-1)"2 0.407295 0.214498 1.898829 0.0576
GARCH(-1) 0.038584 0.267602 0.144183 0.8854
R-squared 0.230207] Mean dependent var 0.036631
Adjusted R-squared 0.214170| S.D. dependent var 0.208745
S.E. of regression 0.185046| Akaike info criterion -0.585939
Sum squared resid 4.930877| Schwarz criterion -0.504933
Log likelihood 47.35947| Durbin-Watson stat 1.971479
Tablo 26: OTKAR MA (27) GARCH Modelinin Eviews Ciktist
ARCH  Testi yapilir ARCH etkisinin  kalkip  kalmadigina
Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.511438

ARCH etkisi kalkti

bakilir.
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3.2.6.4. OTKAR MA (27) Kokii lle EGARCH Modeli

Coefficient| Std. Error| z-Statistic| Prob.
MA(27) 0.903266| 0.011806f 76.51080| 0.0000
Variance Equation

C(2) -3.196691| 1.251424| -2.554444f 0.0106

C(3) 0.650562| 0.305966| 2.126257| 0.0335

C(4) -0.068531| 0.155532| -0.440621{ 0.6595

C(5) 0.231221] 0.339682| 0.680700] 0.4961
R-squared 0.234455| Mean dependent var | 0.036631
Adjusted R-squared 0.213041} S.D. dependent var | 0.208745
S.E. of regression 0.185179| Akaike info criterion | 0.575627
Sum squared resid 4.903669| Schwarz criterion 0.474370
Log likelihood 47.59642| Durbin-Watson stat | 1.973022

Tablo 27: OTKAR MA (27) EGARCH Modelinin Eviews Ciktisi

Gecikme Uzunlugu

1

Prob. Chi-Square

0.695367

ARCH etkisi kalkti.

3.2.6.5. OTKAR MA (27) Kokii ile PGARCH Modeli

Coefficient| Std. Error| z-Statistic|  Prob.
MA(27) 0.912646] 0.010021{ 91.07335] 0.0000
Variance Equation

C(2) 0.403340f 0.555642f 0.725899{ 0.4679

C(3) 0.326580{ 0.195791] 1.668007] 0.0953

C4) 0.049616{ 0.266890] 0.185906] 0.8525

C(5) 0.176498] 0.300337] -0.587667] 0.5568

C(6) 0.463656] 0.754328] 0.614661] 0.5388
R-squared 0.230704| Mean dependent var | 0.036631
Adjusted R-squared | 0.203616| S.D. dependent var 0.208745
S.E. of regression 0.186285| Akaike info criterion | 0.579702
Sum squared resid 4.927696| Schwarz criterion 0.458194
Log likelihood 48.89797! Durbin-Watson stat 1.971518

Tablo 28: OTKAR MA (27) PARCH Modelinin Eviews Ciktisi
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Gecikme Uzunlugu

1

Prob. Chi-Square

0.635563

ARCH etkisi kalkt:

3.2.7. OTKAR MA (27) Kokii Icin Model Karsilastirmasi

GARCH EGARCH PGARCH

R2 0.230207 0.234455] 0.230704 | Enbiiyiik
F

Arch Lm F Degeri 0.426508 0.151408 | 0.221876 | En kiiciik
Arch-Lm Olasihk

| Degeri 0.514741 0.697764| 0.638322}Enbiiyiik
Akaike -0.585939 -0.575627] -0.579702 | En kiiciik
Schwarz -0.504933 -0.474370| -0.458194 | En kiiciik
| Log-Likelihood 47.35947 47.59642| 48.89797 | Enbiiyiik

Tablo 29: OTKAR Sened: Icin Model Karsilastirmast

Akaike kriteri en kiiciik olan model GARCH modeli
Schwarz kriteri en kii¢iik olan GARCH modeli
ARCH-LM F degeri en kii¢iik olan EGARCH modeli

ARCH-LM Olasilik Degeri en biiyiik olan EGARCH modeli

EGARCH Modeli en uygun model olarak se¢ilmistir.

LOG(GARCH) =

-3.196691018 + 0.6505621895*ABS(RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-
1))) - 0.06853085948*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + 0.2312213983*LOG(GARCH(-1))

Nelson un modeli:

log(a?) = w + z B;log(aX j) + z a; |[—

Y
z kcrtk
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P

q
log(a?) = —3.196691018 + Z — 02312213983 log(oZ ;) + Z 0.6505621895
j=1 i=1

€r—i

Op—j

€t—k

r
+ Z —0.06853085948

Op_
=1 t—k

EGARCH modeline doniiliip parametrelerin anlamliligina bakildiginda y
disinda B, w, o katsayilarinin anlamli olmadiklarini gorebiliriz. (Prob>0.05). y
kaldirag etkisini ifade etmek: ~ “Diizeltilmis”  katsayisinin degeri -0.06 dir. y <
0 oldugundan modelde kaldaira¢ etkisi vardir. Ulumsuz soklar volatiliteyi olumlu
soklardan daha fazla arttirir. a + B = 0,42 olumlu soklarin kosullu varyansin
logaritmas1 lizerindeki etkisini gosterir. Olumsuz soklarin kosullu varyansin
logaritmasi lizerindeki etkisini ise o - B = 0.88 gosterir. a ve B parametrelerinin
toplaminin 1’ den kii¢iik olmasi kosullu varyansin duraganlik kosulunun saglandigini
gostermektedir. Modelde « parametresi asimetriligi gosterir. 0° dan farkli olmasi

modelde asimetriligin oldugunu gosterir.

1 puan beklenmeyen getiri degisimi, volatilitenin — 0.06 puan azalmasina
neden olmaktadir. t-1 donemindeki volatilite degerini 0.65 puan artirmakta oldugu
goriilmektedir. (volatilitenin daha ¢ok t-1 dénemdeki degisimden kaynaklandiini
gostermektedir.) Varyans denklemi parametre katsayilari toplam 0.95, 1’e yakin
olmasi, volatilitenin ¢ok yiiksek olarak seyrettiginin ve bu egilimi koruyan bir yap1

sergilediginin bir gostergesidir.

Series: Standardized Residuals

Sanmple 1148 0

Observations 148

Mean 0.126782 .2

Median 0.025109 “1

Maxdmum 2.195167

Minimum -2.403205

Sid. Dev. 0.996252 -4

Skewness -0.078809

Kurlosis 2603751

A 1121449 B e e o T
SR Ly 2 1 12

Probabifty 0570795 2 Y = 00 2

| — OTKAR Residuals |

Sekil 23: OTKAR MA (27) EGARCH Modelinin ~ $ekil 24: OTKAR MA (27) Modelinin

Normallik Testi Kartezyen Grafigi
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3.2.8.BRMEN HiSSE SENEDININ AYLIK GETIiRiLERININ 1993-
2007 DONEMI iCiIN OYNAKLIGININ ARASTIRILMASI

Getiri verilerinin temel istatistik 6zellikleri ve duraganliklari incelendikten
sonra getirilere uygun ARMA modeli (ortalama) bulunur ve modellemeye onun

tizerinden devam edilir.

3.2.8.1. BRMEN Serisi icin Uygun ARIMA Model Tipinin

Belirlenmesi

Model kosullar1 saglandiktan sonra AR ve MA kokleriyle ARCH etkisini

gideren en uygun model bulunmaya ¢alisilir.

3.2.8.2. BRMEN MA (17) Modeli

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

MA(17) 0.850640 0.038435 22.13177 0.0000
R-squared 0.567048] Mean dependent var 0.020471
Adiusted R-squared 0.567048]| S.D. dependent var 0.175870
S.E. of regression 0.115721] Akaike info criterion -1.452810
Sum squared resid 0.575825| Schwarz criterion -1.412261
Log likelihood 32.96183]| Durbin-Watson stat 1.772552

Tablo 30: BRMEN MA (17) Modelinin Eviews Ciktis1

Maedian 0.006292

12
Series: Residuals
Sample 1 44 1 ‘
1 Qbservations 44 A A /J\ /\[\
ot i TAN
4 | \/ V o \/

Mean 0008251 0 v

Madmum 0264959 -1
Minimum -0.243453
S, Dav. 0.115419
Skewness  0.339300 -2 4
Kuriosis 3.184225

Jamue-Bera 0.906467
Pobabikty 0.635570

-d.z 0.1 -0.0 0.1 02 0.3 [—— BRMEN Residuals |
Sekil 25: BRMEN MA (17) Modelinin Sekil 26: BRMEN MA (17) Modelinin
Normallik Testi Kartezyen Grafigi
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Hata terimleri normal dagiliyor. Parametreler birim ¢ember icerisinde. Q

istatistigine bakilip otokorelasyonun olmadigi goriilmiistiir.
bakilmistir.

Gecikme Uzunlugu |1 2 4 8

Prob. Chi-Square 0.001671 {0.006010]0.025036 | 0.118804

Modelde ARCH etkisinin olup olmadiginin arastirilmasi i¢in ARCH-LM testi

kullanilmugtar. Sifir hipotezi reddedilir. Modelde ARCH etkisi vardir.

3.2.8.3. BRMEN MA (17) icin GARCH Modeli

ARCH etkisi kalkti.

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
MA(17) 0.907536 0.022408 40.49992 0.0000
Variance Equation
C 0.008135 0.003740 2.175262 0.0296
RESID(-1)"2 0.513355 0.462141 1.110817 0.2666
GARCH(-1) -0.144033 0.416870 -0.345510 0.7297
R-squared 0.538526| Mean dependent var 0.020471
Adjusted R-squared 0.503915| S.D. dependent var 0.175870
S.E. of regression 0.123871]| Akaike info criterion -1.528700
Sum squared resid 0.613759] Schwarz criterion -1.366501
Log likelihood 37.63139] Durbin-Watson stat 1.750441
Tablo 31: BRMEN MA (17) GARCH Modelinin Eviews Ciktisi
ARCH  Testi yapilr ARCH etkisinin  kalkip  kalmadigma
Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.729724

44. gecikmeye




3.2.8.4.BRMEN MA (17) icin EGARCH Modeli

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
MA(17) 0.900317 0.025539 35.25212 0.0000
Variance Equation

C(2) -2.642360 1.990236 -1.327662 0.1843

C(3) 0.650810 0.571840 1.138097 0.2551

C(4) 0.356941 0.316983 1.126056 0.2601

C(5) 0.536667 0.380445 1.410629 0.1584
R-squared 0.545967| Mean dependent var 0.020471
Adjusted R-squared 0.499399{ S.D. dependent var 0.175870
S.E. of regression 0.124433| Akaike info criterion -1.530233
Sum squared resid 0.603863| Schwarz criterion -1.327484
Log likelihood 38.66512] Durbin-Watson stat 1.756155

Tablo 32: BRMEN MA (17) EGARCH Modelinin Eviews Ciktis1

Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.722085
ARCH etkisi kalkmustir.

3.2.8.5. BRMEN MA (17) Kokii ile PGARCH Modeli

Coetficient Std. Error z-Statistic Prob.
MA(17) 0.750834 0.057028 13.16604 0.0000
Variance Equation

C(2) 0.002766 0.006712 0.412115 0.6803

C(3) -0.108314 0.575578 -0.188183 0.8507

C(4) 0.967622 6.051822 0.159889 0.8730

C(5) 1.057833 0.250501 4.222862 0.0000

C(6) 1.524631 1.280572 1.190586 0.2338
R-squared 0.520505] Mean dependent var 0.020471
Adjusted R-squared 0.457413| S.D. dependent var 0.175870
S.E. of regression 0.129547| Akaike info criterion -1.403995
Sum squared resid 0.637727| Schwarz criterion -1.160696
Log likelihood 36.88788| Durbin-Watson stat 1.749438

Tablo 33: BRMEN MA (17) PGARCH Modelinin Eviews Ciktist
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ARCH LM Testi yapilr ARCH
Gecikme Uzunlugu |1
Prob. Chi-Square 0.698256
ARCH etkisi kalkmustir.

etkisinin  kalkip kalmadigmma bakilir.

3.2.8.6. BRMEN MA (17) icin model karsilastirmasi

GARCH EGARCH PGARCH

R2 0.538526 0.545967 | 0.520505 | En biylk
F

Arch Lm F Degeri 0.114130 0.120976| 0.143805 | En kiiclk
Arch-Lm Olasihk

| Degeri 0.737214 0.729758] 0.706484 | En blylk
Akaike -1.528700 -1.530233 | -1.403995 | En kiclk
Schwarz -1.366501 -1.327484 | -1.160696 | En klicik
Log-Likelihood 37.63139 38.66512| 36.88788 ] En biyiik

Tablo 34: BRMEN Senedi igin Model Karsilastirmasi

Akaike kriteri en kii¢iik olan model EGARCH modeli
Schwarz kriteri en kii¢iik olan GARCH modeli
ARCH-LM F degeri en kii¢iik olan GARCH modeli

ARCH-LM Olasilik Degeri en biiyiik olan GARCH modeli

GARCH modelinin hatalar1 normal dagilmadigindan bu model secilmemistir. Ikinci

olarak modeli en iyi agiklayan EGARCH modeli kullanilir.

EGARCH modeli:

LOG(GARCH) = -2.642359988 + 0.6508095306*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-
1))) +0.3569405745*RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-1)) + 0.5366669663*LOG(GARCH(-1))

Nelson un modeli:

q p
log(a?) = w + z B; log(atz_j) + z a;
j=1 i=1

€Er—i
O

T
+ z Vi
k=1

€r—k

O¢—k
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q P

log(o#) = —2.642359988 + Z 0.5366669663 log(c 7 j) + Z 0.6508095306 I
Jj=1 i=1

ft—il

Ot

€tk

r
+ Z 0.3569405745

O
] t-k

EGARCH modeline doniiliip parametrelerin anlamliligina bakildiginda v, B,
w, o parametrelerinin anlamli olmadiklarini goérebiliriz. (Prob>0.05). y kaldirag
etkisini ifade eder. Bu denklemde y katsayisinin degeri 0.35 dir. y > 0 oldugundan
modelde kaldira¢ etkisi yoktur. Olumsuz soklar volatiliteyi olumlu soklardan daha
fazla arttirmayacaktir. o + f = 1,18 olumlu soklarin kosullu varyansm logaritmasi
tizerindeki etkisini gosterir. Olumsuz soklarm kosullu varyansin logaritmasi
tizerindeki etkisini ise a - § = 0,12 gosterir. a ve B parametrelerinin toplaminm 1° den
biiyiik olmasi kosullu varyansin duraganlik kosulunun saglanmadigini
gostermektedir. Modelde o parametresi asimetriligi gosterir. 0’ dan farkli olmasi

modelde asimetriligin oldugunu gosterir.

1 puan beklenmeyen getiri degisimi, volatilitenin 0.35 puan artmasina neden
olmaktadir. t-1 donemindeki volatilite degerini 0.65 puan artirmakta oldugu
goriilmektedir. (volatilitenin daha ¢ok t-1 donemdeki degisimden kaynaklandigini
gostermektedir.) Varyans denklemi parametre katsayilari toplami 1,53, 1’e yakin
olmasi, volatilitenin ¢ok yiiksek olarak seyrettiginin ve bu egilimi koruyan bir yap1

sergilediginin bir-gostergesidir.

Mean 0085813 0
Median 002959

Series: Standardized Residuals e S S S ! PR B i
Sample 1 44 14
Observations 44
4 A A
V vor

Maximum 3.189090 1
Minimum 1961035
Std. Dev. 1.008711
Skewness 0.622325 -2+
Kuriosis 3.962997

J B 4540285 T T T T T T T T T T T
P?;?;:;m;m 0.103297 5 10 15 20 25 30 35 40

| — BRMEN Residuais |

Sekil 27: BRMEN MA (17) EGARCH Modelinin ~ Sekil 28: BRMEN MA(17) EGARCH Modelinin

Normallik Testi Kartezyen Grafigi
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SONUC VE ONERILER

Borsadaki dalgalanmalarin yiiksek olusu, riskten kacan yatirimeilari portfdy
olustururken daha dikkatli olmaya ve farkli endekslerden portféy olusturmaya
yoneltmektedir. Yatirimcilar ve portféy yoneticileri, portfoy olusturma asamasinda
finansal araglarin getirileri, volatiliteleri ve birbirleriyle etkilesimini dikkate alirlar.
Herhangi bir endeksin sahip oldugu sektorde meydana gelebilecek bir kriz, o
endeksin volatilitesini arttirmasinin 6tesinde diger endekslere volatilite geg¢isliligi
yapabilir. Endeksler arasinda volatilite ge¢isliligi olmas1 durumunda diger endeksler
mali endeksten dolayli olarak etkilenebilir. Bu sekilde endeksler arasinda gegislilik

olmasi, yatirimcilarin riski elimine etmesi ag¢isindan énemlidir.

Calismanm amacy; Tiirkiye’nin sanayisine yon veren biiylik firmalarin
borsadaki oynakligmi ve makro ekonomik dalgalanmalardan nasil etkilendiklerini

hesaplamak.

EGARCH model parametreleri olan «, ve [, katsay1 toplamlarinin tiim

modellerde 1’e yakin olmasi, incelenen hisse senetleri icerisinde hisse senetlerinin
yliksek volatiliteye sahip oldugu anlamma gelmektedir. Bu kapsamda literatiirde yer
alan “biiylik degisimleri biiyiikk degisimlerin, kiiciik degismeleri de kiigiik
degisimlerin takip ettigi” bulgusu, ortaya konmustur. GARCH modelleri yardimiyla
elde edilen katsayilara dikkat edildiginde, getiri degisim oranlarindaki volatilitenin
kendi i¢ dinamikleri ilé iligkisinin yiiksek oldugu sonucuna ulagilmustir. Ciinki
volatilite, bilgi akisi ve kendi gecikmeli degerleri ile aciklanmaya ¢alisilmis ve bu
yonde giiclii kanitlar elde edilmistir. Genellikle biiylik 6l¢ekli firmalarda volatilite
lizerine ge¢mis donem volatilite degerlerinin, beklenmeyen getiri degisimlerine
oranla daha fazla etkili oldugu goriilmiis olup bu etki nispeten daha kiigiik dlgekli
firmalarda (s1g islem hacmi nedeniyle spekiilasyona daha fazla a¢ik olmalarindan

dolay1) tersine dogru bir egilim gostermektedir.

Finansal verilerde volatilite kiimelenmeleri, kalin kuyruk ve kaldirag etkileri

gibi oOzellikler goriiliir. Volatilite kiimelenmesi; volatilitedeki yiikselislerin yine

97



biiyiik ytikselislerle, diisiislerin ise yine biiylik disiislerle izlenmesidir. Kaldirag
etkisi ise, olumsuz bir sokun volatiliteyi olumlu bir soka gore daha fazla

arttirmasidir.

Elde edilen tiim sonuglar, literatiirde yer alan calismalarda elde edilen
sonuglar ile paralellik gostermektedir. Bu kapsamda GARCH ve EGARCH
modellerinin, finansal zaman serilerindeki volatiliteyi olduk¢a basarili bir bi¢cimde
acikladiklarma dair bulgular, bu ¢alisma i¢in de kismen gecerli olmustur. Ancak
calismanin yapildigi 14 senelik siire zarfinda ekonomide meydana gelen
dalgalanmalari, krizleri bu modellerle agiklamak tam anlamiyla miimkiin degildir.
GARCH tiirii modellerde kullanilan ARMA kokleri yiiksek seviyede c¢ikmustir.
Modelde ¢ikan sonuclar istatistiki olarak anlamli fakat ekonomik olarak anlamli
degildir. Bu senetlerin yapisal kirilma analizi, u¢ deger analizi, ¢cok rejimli modeller

gibi daha ileri tekniklerle incelenmesi gerekmektedir.

Bilindigi lizere volatilite, kisa zaman zarfinda finansal varlik getirilerinde
belirli ortalamalardan sapmalar1 ifade etmektedir. Burada dikkat edilmesi gereken
nokta, soz konusu sapmalarmn temel nedenlerden uzak yapay dalgalanmalar
olmasidir. Meydana gelen bu yapay dalgalanmalar, daha onceki boliimlerde de
bahsedildigi lizere, islem hacmine olumsuz etki yapmakta, kiiciik yatirimciyi
piyasadan uzaklastirmaktadir. Bu nedenle volatilitenin makul ve istikrarli bir yapiya

kavusturulabilmesi i¢in;
. Gerekli giiven ortammnin saglanmasi

. ¢ borglanma gibi politikalarinm gézden gecirilerek yatirimeinin
(gliven ortami saglanarak) elindeki atil fonu sermaye piyasalarina aktarmalarini

saglamak gerekmektedir. Gliven ortaminin saglanabilmesi i¢in;
. Hukuki yaptirimlarin gézden gecirilmesi,

J Yatirimcilara yonelik bilgi akismin arttiridmast gibi uygulamalarin

uygulanabilmesi gerekmektedir.
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Ek 2: Senetlerin Ongorii Grafikleri
BRMEN MA 17 EGARCH DINAMIK ONGORU
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OTKAR EGARCH DINAMIK ONGORU
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CIMSA AR 25 EGARCH DINAMIK ONGORU
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DEVA AR 36 icin GARCH DINAMIiK ONGORU
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DEVA AR 36 icin EGARCH DINAMIK ONGORU
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T T T T TR T T T T YT

9 97 98 99 00 01 02 03

— Forecast of Variance

Root Mean Squared Error 0.204210
Mean Absolute Error 0.155207
Mean Abs. Percent Error 101.3738
Theitnequality Coefficient 0.879810
Bias Proportion 0.021915
Variance Proportion 0.776674
Covariance Proportion 0.201411

DEVA AR 36 ICIN EGARCH STATIK ONGORU

8
Forecast: DEVAF
64 5 Actual: DEVA
T TR (S U T .| [Forecastsampte: 1993M02 2007Mo0g
A My 5»’“\J"y\,d/"u AR J“"ij W {g:['.;’»,: Wi f LSS | Adiusted sample: 1996MO02 2007MO9
> o included observations: 140
'O'MMWM”WNJ‘WWWW RootMean Squared Emor ~ 0.203290
Mean Absobite Error 0156224
.2 Mean Abs. Percent Error 113.3431
e f A i X Theil nequality Coefficient ~ 0.825200
.44 3\’ s u“’”\*\{ﬁ ,,A;‘v‘—; !\-én]‘w:»‘h"é;’%' ;“;,m,ﬁ ey Bias Proportion 0.018663
WU T TR varance Proporion  0.666206
-84 ¥ Covariance Proporion  0.315132
-8
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Ek3: Calismada Kullamilan
Senetlerin Korelogram Grafikleri

CIMSA Senedi i¢in Korelogram Grafigi
am Grafigi Date: 1172007

hime: 19:49
Sample: 1993M02 2007 M09

DEVA Senedi I¢in Korelogr

P N . n

43 0017 0032 43.857 0.228
44 0020 0024 43651 (.258

ate: 101407 T|m‘9‘ 1405 Included obsenations: 176
iSample: 1993M02 2007 M08 - =
ncluded observations: 176 Autocorretation Partial Correlation AC  PAC (-Stat Prob
Autoconelation  Pattial Conelatian AC PAC O-Stat Prob o ! "l ;ggg g% gg‘ég g%g
T Y 1 0015 0015 00403 0.841 LA L 3 0058 0081 11080 0.775
LK rK 20078 0078 1.1379 0.566 i e 40025 0035 12580 0668
o Th 3 0033 003% 13344 0721 gt g ! 50100 0094 3093 0685
i i b 0003 0006 30983 0.7%
l: 181 4 -0.089 -0.037 27878 0.594 e h 7 0002 0001 30992 0876
1§ g1 5 -0.080 -0072 39746 .553 T e 8 0022 0012 31891 0922
1§81 g1 5 -0.064 -0073 47237 1580 I}l o 9 D‘1D3 0100 5'1%0 0‘817
[0 (1 7 0063 0.053 54483 0.505 i e 10 0001 0019 5’1%2 0878
e g 6 -0.033 0052 56488 0687 i " 11_0’047_00:% 5'61,,0 0898
i (N 9 0018 0.021 57121 0768 e e 12 0059 0030 652;4 0638
1 [N 10 0.062 0031 64362 0.777 e T 13 0030 0024 66920 0917
g g 11 -0.043 -0 045 69007 0.807 i E 14—0‘148—0130 1ﬂ506 0'693
(=l [ 12 0125 0126 99002 0625 181 e IS-D‘IJS9—DDSB 11827 0’592
=l =) 13-0.176 0188 15972 0.251 T 0o 16 0013 0097 11561 0753
g I 14.0.080 0105 17210 0.245 e a8 17 003 00% 13537 0700
N 1 15 0.116 0103 13817 0.179 0 e 16 0.025 0019 13696 0.749
ok LK 16 0.028 0062 19970 0222 L e 19 0002 003 13697 0801
. " 170003 0033 13967 0275 g i 200073 -0074 14776 0.789
o B 18 0215 0.164 29.176 0.046 b Ul 51 D054 0063 15358 0605
o Y 19 0.054 0054 29750 0.055 h Ch 5 0096 0064 16933 0767
g1 [N 20 -0.042 -0014 30.101 0.088 (B (N 23 0000 0.022 16933 0813
L L 21 0067 0067 30754 0.078 o i 24 0.013 -0.019 16.970 0.850
g1 N 22 -0.044 -0034 31143 0.093 B B 25 0126 0.105 20290 0.731
181 Lt 23 -0.066 0.003 3202 0.100 N XN 76 -0.008 -0014 2034 0777
[N g 24 .0021 -0.042 32120 0.124 B | 27 0124 0138 23551 0655
[N g1 25 -0.005 -0.093 32126 0.154 R |F| 76 0.040 D005 23808 0687
181 ! 26 -0075 0120 33313 0.153
it [ N 27 0.043 0.033 33.703 0.175 e L ittt it tittaiitbute
1] RN 2R NARA NN3A 34 /93 N179 By (8 X 29 00% 0028 24028 0728
! g1 30 -0.028 -0.044 24197 0.763
] 1R |z 29 0.043 00A5 35078 0202 I g 1 31 -0.059 -0.105 24.353 0.770
] [ 2 N1 30 0.040 0.077 35423 0228 g i 32 -0.099 0107 27.072 0714
) I: 3 L)t 31 -0.073 0.013 36580 02% (N Ht 33 0.006 0022 27.030 075
] g1 [N 32 -0.069 0005 37624 0227 <0 [0 34 0.094 0062 29.042 0.702
J g1 g1 33 -0.064 -0.090 38513 0.234 [N NN 35 -0.021 -0.007 29.138 0.746
] (1 (N:1 34 0048 0050 39.034 0.254 N0 (1 36 0.090 0032 30.942 0.708
] Lt ! 35 -0.004 -0014 39.036 0.293 1l 1l 37 0.086 0099 32608 075
d ! N1 3 0.135 0.079 43101 0.194 | )t 38 -0.011 0.024 3253% 0.715
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OTKAR Senedi i¢in Korelogram Grafigi

Date: 03/1108 Time: 2228
[Sample: 1 148
ncluded obsewations: 148

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC G-Stat Prob

-0.011 -0.011 0.0184 0.892
0.041 0.041 02735 0.872
0032 0.031 0.4260 0.935
-0.054 -0.056 0.8720 0.929
0173 0173 55134 0.356
0018 0.016 55817 0.474
0.043 0.056 5.8552 0557
-0.029 -0.042 59851 0.649
0132 0.112 B.7546 0.460
0046 0.029 9.0957 0523
0135 -0.142 12031 0.3651
1048 0.037 12.402 0.414
-0.084 0.077 13.558 0.408
-0.156 -0.130 17 605 0.225
0.046 0.051 17.960 0.265
0000 -0.056 17.960 0.326
-0.048 -3.083 18.353 0.367
0155 0142 22468 0.212
0.021 -0.034 22546 0.268
-0.135 0122 25702 0.176
0080 0127 26.828 0177
0079 0.115 27.926 0178
0022 0484 28.010 0.215
0085 -0.0% 29300 0.209
0074 -0.058 30230 0.214
-0021 0.068 30370 0.253
0.187 0.134 35813 0.098
0131 0.079 40015 0.056

-0.035 0.027 40.250 0.080
0.088 0.057 41.110 0085
-0.083 -0.093 42.409 0.083
-0.086 0.016 43.821 0.080
0.038 0.057 44.105 0.094
0.019 -0.021 44.173 0.113
0059 -0.015 44853 0123
0.069 0.028 45802 0127
0.045 -0.004 46.201 0143
-0.123 0.043 49.256 0.104
-0.149 0174 53.787 0.058
-0033 0.003 54.005 0.089
0150 -0.071 58.696 0.03%
0.076 0.080 59.915 0.03%6
-0.041 -0.097 60.264 0.042
0.059 0.038 61.016 0045

BRMEN Senedi Igin Korelogram Grafigi

Date: 1204/07 Time: 21:52
Sample: 1 44
Included observations: 44

Autocorrelation  Partial Correlation AC  PAC Q-Stat Pmb

10081 0.081 03085 0.580
2 0010 0.004 03115 0856
3-0023 0.101 07979 0.5850
4 -0047 -0.032 09116 0923
5-0.206 -0.201 3.1133 0683
5 -0.123 -0.108 3.9142 0.688
7 0043 0085 40172 0.778
8 0.141 0101 51288 0.744}
9 0077 0.031 54637 0792
10 0130 0.094 6.4687 0774
11-0.070 -0.112 67704 0817
12 0162 -0.151 8.4281 0.751
13 -0.024 0.003 9.0016 0.773
14 0190 0.170 11.435 0.652
15 .0.109 0.091 12.268 0659
16 -0.064 -0.098 12.564 0704
17 0335 0219 13513 0300
18 0.185 0105 22183 0224
19 0097 0044 22952 0.239
20 -0.065 -0.083 23.311 0.274
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