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YEMIN METNIi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “IMKB-100 Endeksinde Oynakhgn
Dogrusal Olmayan Zaman Serileri Ile Modellenmesi ” ad]; calismanin, tarafimdan,

bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima bagvurmaksizin yazildigini
ve yararlandigim eserlerin kaynakcada gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif

yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
IMKB-100 Endeksinde Oynakligin Dogrusal Olmayan Zaman Serileri ile
Modellenmesi

Burcu ERGUN

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah
Ekonometri Programi

Yatirnmlarin iyi bir sekilde degerlendirilebilmesi ve finansal kaynaklarin
degerini yitirmemesi her donem giincelligini koruyan bir konudur. Finansal
kaynaklar siyasi yapidan, sosyolojik olaylardan veya zamandan etkilenmekte ve
bu etkilerin yatirnm araclarim degerlendirilirken degiskenlik gostermis olmalar:
yatirnmcilarin  gorevini zorlastirmaktadir. Gozlemlenen bu degisimlere
ekonomide oynakhik denilmektedir.

Bu caliymada amaclanan zaman ve psikolojik faktorlerden etkilenen
finansal bilgilerin en iyi sekilde nasil modellenebileceginin ve en iyi ongoriilmeye
nasil ulasilabileceginin bulunmasidir. Bu amacgla calismada, oynakhk iceren
zaman serilerinin en iyi modellenebilecegi ekonometrik yontemlerden biri olan,
dogrusal olmayan zaman serisi modelleri incelenmektedir.

Bu modeller oynakhk iceren ve zamana bagh degisen verilere en iyi
orneklerden biri olan borsa verilerinden, 02.01.1997 - 31.12.2008 tarihleri
arasindaki IMKB-100 getiri endeksine uygulanmakta ve kurulan modeller

kriterlere gore incelenmektedir.

Anahtar kelimeler: Dogrusal Olmayan Zaman Serileri Modelleri, Oynaklik, IMKB-
100 Getiri Endeksi
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ABSTRACT
Master Thesis

Modelling the Volatility With Nonlinear Time Series On ISE-100 Index
Burcu ERGUN

Dokuz Eyliil University
Institute of Social Sciences
Department of Econometry

Program of Econometry

Investment rating in a best way and to protect the value of financial
resources have always been a hot-button issue. Since political structure,
sociological issues and time are the variables that effect the financial resources,
the investors decision making is getting hard. The observed variations are named
as volatility in the economy.

The purpose in this study is to search the possible best modelling of
financial information that is effected from time and psychological factors. In
order to achieve this, non-linear time series models are examined since they are
one of the best econometric methods that involves volatility.

Istanbul Stock Exchange data, between the dates 02.01.1997 - 31.12.2008
are used to implement these models, because the data contains volatility besides
they are flexible through time. During the implementation, Imkb 100 yield index

is used and the most possible model is examined.

Key words: Non-linear Time Series Models, Volatility, ISE -100 yield endex

v



IMKB-100 ENDEKSINDE OYNAKLIGIN DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN
SERILERI iLE MODELLENMESI

ICINDEKILER
YEMIN METNT oo e e e e e e e e s e s e s e s ees e e e eaeeaeaae e i
O ZE T oo i, iii
ABSTRACT oot e e e e s e s e e s e s e s e s e s e e s e e s e s e e es e e s eseneseaesane iv
TCIND EKILER e, v
TABLOLAR LISTES .o, vii
SEKILLER LISTEST oo, viii
GRS e, 1
BIiRINCIi BOLUM

DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERILERi MODELLERI

1. OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS (ARCH) MODELI .. ... 4
1.1. ARCH Etkisinin Test Edilmesi....................cccocooooiiiiieeeeeeeeee e 6
L.I.1. Pozitif Olma Kosulu,. ..................coooiiiiiiiccee e, 7
1.1.2. Duraganlik Kosulu ..................cccocoooiiiiiceeeeceeeeeeee e, 8
1.1.3. Normallik Varsaylmi, . .............c.cccccoooiiveriieiiieieeeeeee e, 9

1.2.  Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (GARCH)..10
1.2.1. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli

COSILLETT ...t 13
1.2.1.1.  Esikli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansli Model
( Threshold GARCH) ... 14
1.2.1.2.  Ussel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansli Model
(EGARCH (exponential GARCH))..............ccooooiiieeceee, 14
1.2.1.3.  Glglendirilmis Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyansli Model (PGARCH (power GARCH)) ..o, 15
1.3, ARCH-M (ARCH — IN MEAN) Modeli ..............ccoooviriinirnnenene. 16

1.4.  Model Secim Kriterleri:



1.4.1. Haber Etki Kriteri: 17

1.4.2.  Akaike Bilgi Kriteri (AIC)............c..ccoooviiieiiieieeceecee e, 18
1.4.3. Schwarz Kriteri (SIC) ._............c.ccooiiiiiieceeeee e 19
IKINCI BOLUM
UYGULAMA

2. TEMEL BORSA KAVRAMLAR ... 21
2.1.  Istanbul Menkul Kiymetler BOTSASI ...............coocooooeoooseeeeeeeeee e 21
2.2, Menkul Kiymetler | .............ccocooiiiiiiiiecceeeeeeeceee e 22
230 HiSSE SENELIET............cooviieieiiie s 23
2.4, Hisse Senedi Endeksleri..................cccocoovovoiiieiiiecceeeeeecee e 23
2.4.1. IMKB Hisse Senedi EndeksIeri ..................cooocoivmivereeeeeeceseeeeeeeeeeenes 24
2.5 Veri Setinin INCEleNMESi .................oo.ooviveieeeeeeeeeeeee e 25
2.5.1. Veri setinin istatistikleri: |..................cccocooviiiiieece e, 25
2.5.2. Veri Setinin Dura@anli@i: ... 28
253, ARCH-LM TESH: .......ocoviiiieieiiiiiceie e 32
2.6.  Model Tahminlenmesi ..................c.cccoovovoveiieeieeeeeeceeeeee e 35
2.6.1. ARCH Model Tahminlemesi ....................ccooooueveveieiieiereieieceeee e, 35
2.6.2. GARCH Model Tahminlemesi: .................ccccocevevovererceeeeieeeccee e, 36
2.6.3. TGARCH Model Tahminlemesi: ...............cccccocovevviruerererericeeeeeee, 37
2.6.4. EGARCH Model Tahminlemesi: ...............cccccocoveverreueriieeeceeeeercee, 40
2.6.5. ARCH-M Model Tahminlemesi .................ccccceevevviieuereieiiieeeeeee, 43
2.6.6. Modellerin Karstlagtirtlmast .. ................cccoccovorvvereieeeeeeeeeee e, 43
2.7. Otoregresif Kosullu Degisen Varyansli Modellerinin Ongérﬁmeleri ,,,,,,,,,,, 44
SONUG ..ottt 46
KAYNAKCA oot 48

Vi



TABLOLAR LiSTESI

Tablo 1: Haber Etki Kriterlerinin Modellere Gére Genel Ifadesi...........c.cccooveveeenne.. 17
Tablo 2: Logaritmasinin farklar1 alinmis veri setinin korelogrami.............ccccceevveneee. 29
Tablo 3: Logaritmasinin Farklart Alinmis Veri Seti Birim Kok Testi......c..cccceveeneeee. 30
Tablo 4: AR(1) MOl .........oooviiiiiiiee e 31
Tablo 5: AR(2) MOdeli...........coooiiiiiiiiiicicc e 31
Tablo 6: AR(3) MOCLi..........ooviiiiiiiic e 32
Tablo 7: AR (1) silirecinin artiklarinin Korelogrami .............cceeeveeerieeecieescieescieeeenenn 33
Tablo 8: AR(1) artiklarin karelerinin korelogrami.............ccccoeviiiiiiniiiiiniieieeee, 34
Tablo 9: ARCH-LM ESti ..........cooviiiiiiicieceeee e 35
Tablo 10: AR(1)-ARCH(1) modeli sonuglart ................cccccoevviieinieinieneeeee, 36
Tablo 11: AR(1)-GARCH(1,1) modeli sonuglart ..........c.ccceeuveeevieeviieeieecieccee e 37
Tablo 12: AR(1)-TGARCH(1,1) modeli sonuglart..........ccccceevirevrieniienieniieieeeieenen. 38
Tablo 13: ARCH-LM ESU ..........ccooiuiiiirieiiieiieieiceiee e 38
Tablo 14: AR(1)-TGARCH(1,1) modeli artiklarinin korelogrami .............c.ccceeeenennee. 39
Tablo 15: AR(1) — EGARCH(1,1) modeli sonuglart ...........ccceecveeerieeiieniieniieieeeieenen. 40
Tablo 16: ARCH= LM TeSti..........ocooiiirieiiieiieeiceeee e 41
Tablo 17: AR(1) — EGARCH(1,1) modeli korelogrami ..............ccccevevveniieniienieennennnen. 42
Tablo 18: AR(1)-ARCH-M(1) mOdeli..........cccocvirumrirrrierinrinceesreceeseeieesienne, 43
Tablo 19: Modellerin Karstlagtirtlmast .................cocooviiienineennnneeeeene 44
Tablo 20: Model Ongoriimleme Kriterlerinin Karsilastirtlmasi .............c.ooevevevevnnne. 45

vii



SEKILLER LISTESI

Sekil 1: Haber Etki Grafiklerinin Modellere Gore EtKisi .........ccccoeeieriieiiienieniiennnnne, 18
Sekil 2: Veri setinin ¢izgi @rafifi .................ccocoevvviviieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee s 26
Sekil 3: Logaritmasit alinmig veri setinin grafifi..........cccoeeeeeviienieeiiienieeieeieeieeee 26
Sekil 4: Logaritmasinin farklart alinmis veri setinin grafigi.........cccceeveeeviienvenieennnnne. 27
Sekil 5 : Logaritmasinin farklar1 alinmig veri seti histogrami............ccccoeeeveencieenneens 28

viii



GIRIS

Oynaklik serilerde meydana gelen degiskenliktir. Diger bir degisle, yatirimlarin
karhiliginda  belirsizlik  yaratan, gozlemlenmis serilerde meydana gelen
ongoriimlenemeyen (i¢ ve dis ticaretteki gelismeler, rekabet, faiz oranlari, i¢c ve dis
politik durumlar, sirketlerin durumlarindan kaynaklanan islem diizeylerindeki
hareketler) ani inis veya ¢ikiglara (dalgalanmalara) oynaklik (volatilite) denilmektedir.
Oynakligin modellenmesi ve tahminlenmesi yatirimci i¢in Onemlidir, bu sekilde
gelecekte olusabilecek risk veya beklenen getirinin davraniglar1 hakkinda bilgi

edinerek yatirimlarina yon verebilmektedir.

Dogrusal modeller finansal verilerin sahip oldugu asir1 basiklik, oynaklik
kiimelenmesi ve kaldirag etkisi gibi Ozellikleri agiklayamamakta, yetersiz
kalmaktadir.! Oynaklign, finans teorilerinde ve pratiginde etkisi ¢ok Onemli
sayllmaktadir. Oynaklik yani degisken risk ydnetiminde portfdy secimi, fiyatlarin
degisiminde Onemli bir etkendir. Genelde Ol¢iim igin varyans ve standart sapma
kullanilir.> Campbell, Lo ve MacKinlay, zaman serileri zamana bagli olarak
degisirken, oynaklik dl¢iimlemesinde oynakligin sabit oldugu varsayimini istatistiksel
olarak anlamsiz bulmaktadir. Finansal verilerde, biiylik ve kiigiik hatalarin
kiimelendigi yani; biiylik getirilerin biiyiik ve kiigiik getirilerin kiiciik getirileri takip
ettigi gozlemlenmektedir. Bu da getiriler arasinda seri korelasyon oldugunu
gostermektedir.

Bu bilgiler 15181inda kullanilacak metotlar i¢in gesitli goriisler bulunmaktadir.
Yatirimcei, risk ve beklenen getirinin davranislarini modellemek i¢in son zamanlarda
gelistirilmis bir Oneri olarak dogrusal olmayan zaman serisinin Ozellikleri
kullanmaktadir.

Finans kaynaklarda 6nemli bir yere sahip olan oynakligin modellemesinde

kullanilan yontemler baslica 6 grupta incelenmektedir:

! Chris Brooks, “introductory Econometrics For Finance”, 2008, ss.380
2 Eric Zivot and Jiahui Wang, Financial Time Series with S-Plus”, Springer science and business
media LLC, 2002, ss.213



e Tarihi Oynaklik (historical volatility) modelleri

e Zimni Oynaklik (implied volatility) modelleri

e Ussel Olarak Agirliklandirilmis Hareketli Ortalama (EWMA) modelleri

e Otoregresif (AR) ve Hareketli Ortalama (MA) modelleri (ARMA modelleri)
e Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modelleri

e Stokastik Oynaklik modelleri.’

Ornegin; hareketli ortalama modellerinde en son veri, agirlig1 en yiiksek veri
olacak sekilde agirliklandirma yapilir. Bu sekilde veriler iissel olarak azalir. Bunun
avantajlarindan  biri; oynaklik en son gergeklesmis olaylardan daha ¢ok
etkilenmektedir ve bu agirliklandirma, gergegi yansitmaya olanak saglamaktadir.
Diger bir avantaj ise; bir gozlemin oynaklig1 ge¢mise dogru lissel oranlarda azalis
gosterdigi i¢in veri setine uygun bir ¢oziimleme saglayacag diisiiniilecektir. Fakat bu
durumda ani inis ¢ikiglar gbzlemlerin digina ¢ikmis olacak ve gercegi
yansitmayacaktir. Ayrica, uzun dénem analizinde anormal biiyiikliikkte gozlemler
olusturulacak, ongoriimlemeler daha ¢ok etkilenecek ve gercegi yansitmayacak
biiyiikliikte 6ngdriimlemeler tahminlenecektir.*

Gliniimiizde oynaklik tahminlemede en cok giinliikk artiklarin kareleri veya
giinliik fark tahminleri kullanilir. Giinliik artiklarin kareleri o giinlin oynaklik tahmini
olarak adlandirilir. Fakat fark tahminlerinde durum biraz daha zorlagmaktadir, o giin
gerceklesen en yiiksek ve en diisiik degerin oraninin logaritmas: almarak o giiniin
oynaklig1 tahminlenir. Bu iki durum iginde artiklar veya degerler standart otoregresif
model ile tahminlenir.’ Bera ve Higgins’e gére, ARCH model ekonomik zaman
serilerinin tahminlenebilmesi ve bu tahminlerin degiskendeki digsal yapisal degismeler
yerine Ozellikle dogrusal olmayan bagimliliktan tahminlenmesi gerektigi icin

uygundur.’

3 Murat Mazibas, “IMKB Piyasalarindaki oynakligin Modellenmesi ve Ongoriilmesi: Asimetrik

GARCH Modelleri ile bir Uygulama”, VII. Ulusal ekonometri ve istatistik sempozyumu, 26-27 Mayis
2005.
4 Chris Brooks, ss.384.

5> Chris Brooks $s.386.
& Roberto Perrelli, 22.08.2010, http://www.econ.uiuc.edu/~econ472/ARCH.pdf




Ozellikle para ve finans piyasalarinda, degiskenlerde meydana gelen ani
sigramalar (oynaklik), biiyiik ve kiiclik hata paylarinin bir kiime halinde gériinmesine
ve bu goriiniimiin zaman boyutu ic¢inde tekrarlanmasina yol acar. Eger boyle bir
goriinlimil, klasik regresyon modelleri ya da diger zaman serisi teknikleri ile
modellenirse, hem ortalama ve hem de varyans zamandan bagimsiz, sabit kabul
edilecektir. Bu durumda oynaklik iceren veri setini aciklamakta kullanilan bagimsiz
degisken ya da degiskenler, varyanstaki bu degisikligi aciklamakta yetersiz kalacaktir.
Oysa ARCH modeli, varyansi ge¢mis degerlerini kullanarak bir fonksiyon olusturacak
ve bu eksikligi bertaraf edecektir. ARCH modeli varyanstaki ani gergceklesmis artan ve
azalan goriinlimii, klasik regresyon modelleri ve diger zaman serilerine gore en dogru
sekilde modelleyebilecek yontemdir. ’

Bu calismada oynaklik iceren zaman serilerine iyi bir 6rnek olan Istanbul
Menkul Kiymetler Borsast Ocak 1997- Aralik 2008 doénemine ait verileri kullanarak
dogrusal olmayan zaman serilerinden otoregresif kosullu degisen varyanslit modelleri

irdeleyerek en uygun modelin bulunmas1 amaglanmaktadir.

7 Dr.Hilal Bozkurt, Zaman Serileri Analizi, Ekin kitabevi, 2007, ss.65.



BIiRINCi BOLUM
DOGRUSAL OLMAYAN ZAMAN SERILERi MODELLERI

Dogrusal olmayan zaman serilerinin modellenmesi aragtirmalarda en yaygin
kullanilan model olusturma yontemlerinden biridir. Diger alternatif yontemlere gore
cok daha hizli sonuca ulagtirmasinin yani sira, anlasilir ve kapsam olarak agiklayicilig
yiiksek oldugu i¢in tercih sebebidir.

Dogrusal olmayan zaman serisi modelleri ihtiyaca gore sekil alabilmekte,
genigletilebilmektedir. Bu nedenle bu tez igeriginde belli basli modellerden
bahsedilecektir.

Bu béliimde, ilk olarak dogrusal olmayan zaman serisi modellerinden; ARCH,
GARCH, TGARCH, EGARCH, PGARCH, ARCH-M modellerinin nasil
olustugundan bahsedilecek. Daha sonra olusturulan modellerin arasinda en iyi modelin

sec¢ilmesi i¢in gegerli olan model kriterlerinin neler oldugu agiklanacaktir.

1. OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS (ARCH) MODELI

flk olarak ARCH yapis1 Engel tarafindan tanitmistir. Bu yapi igerisinde
degiskenin varyans1 zaman icerisinde degismektedir.®

ARCH modelinde, kosullu varyans ve kosullu olmayan varyans arasindaki
farklilik g6z Oniine alinmaktadir. Kosullu varyans, hata terimlerinin gecmis degerleri
ile elde edilirken, kosullu olmayan varyans, klasik regresyon modeli varsayimlarina
dayanarak sabit kabul edilmektedir.’

Basit bir ARCH model iki denklemden olusmaktadir, birinci denklem
ortalamanin ikinci denklem ise varyansin davranisini modeller. Ortalama denklemi
dogrusal regresyon denklemidir. Ayni zamanda, bir sabit ve birka¢ agiklayici

degiskenden meydana gelir.'”

8 Dr. Hilal Bozkurt, s.61

° Dr. Hilal Bozkurt, s.143

10 Asli K. Ogung, R. Carter Hill, “Using Excel For Principles Of Econometrics”, john wiley and sons
inc.,2008, s.202



ARCH modeli anlayabilmek i¢in ilk olarak kosullu varyansa bakmak gerekir.

Bir rassal degiskenin u_, kosullu ve kosulsuz varyansinin ayrimi ile kosullu ve
kosulsuz ortalamanin ayrimi tam olarak aynidir.

'L: = Var(ul:lul:—lrut—?.'u:—E ) =E ((u: - E{:ut))tlu“l' He-2s He3 o J

(1)
E(u) =0 )
‘-_’5 = var(utlut_l, Wz, U3 )= E{[utj:lut—l’ut—:'ut—E eee) 3)

u, nin sifir ortalama, normal dagilima sahip kosullu varyansi ayni zamanda u 'nin

karesinin kosullu beklenen degerine esittir."!

y= BD T U, (4)

Denklem 4’ de ifade edilen basit bir regresyon modelidir, sabit deger ve
artiklardan olusmaktadir. Bu modelde aciklayici degiskenler mevcut degildir. Artiklar
ortalamas1 sifir olan normal dagilim gosterir ve degisen varyanshdir. Engle’e gore bir
sonraki adim olarak ARCH modelinin olusturulabilmesi i¢in denklem 4’den elde

edilecek olan hatalarin karelerinin varyansin olusturulmasi gerekir. gZ, u, 'nin varyansi

ise,

-

op = +oyug, )

seklinde ifade edilir. Denklem 5’de ifade edilen varyans Onceki donemin hata
karelerine bagli olmaktadir. Bu denklemin parametrelerinin pozitif olmasi
beklenmektedir. Ciinkii varyansin da pozitif olmasi beklenir.'” Bu denklem
genellestirilmek istendiginde hatanin varyansi,

o; = ap +ayu;_; toapup_, + o Fagup (6)

11 Chris Brooks, s.388.
12 Ashi K. Ogung, R. Carter Hill,s.202.



q gecikmeli hata kareleri yani, ARCH(q) modeli ifade eder. Denklem 6 ayni
zamanda oynakligin otokorelasyonunun testi icin de kullanilmaktadir.”” Bera ve
Higgins, calismalarinda ARCH modeli tercih etmektedir. Ciinkii hesaplanmasi,
denklemlerle basa ¢ikmasi daha kolaydir. Ayn1 zamanda ARCH modeli, kiimelenme
hatalariyla basa ¢ikabilmekte, dogrusal olmama probleminin iistesinden gelmekte ve

gdzlemcinin hatalarindan kaynakalanan problemleri bertaraf etmektedir.'*

1.1. ARCH Etkisinin Test Edilmesi

Tam bir ARCH modeli tahmin etmek i¢cin ARCH etkisinin artiklar {izerinde
test edilmesi her zaman i¢in faydal olmaktadir.

o =g+ aul; +-+aul | +g modelinde bulunan hata karelerine

Lagrange Multiplier(LM) testi, ARCH etkisini ortaya koymak i¢in uygulanmaktadir.
Lagrange Multiplier testinde sifir hipotezinde ARCH etkisi yoktur varsayimi

yer alir =y ==, = 0.
Test istatistifi LM = T.R* ~ y*(p) 1ile hesaplanmaktadir. (T: Orneklem
boyutunu, R?: regresyon aciklayiciligini ifade etmektedir.)."

Genel olarak bir ARCH modeli ¢oziimlemesi asagida verilen yollar
izlemektedir;

e Dogrusal regresyon ile artiklar olusturulur,
Ve = By Byxp + Baxa. + Byxy, T u, (7)
e Artiklarin karelerinden ARCH model olusturulur,

U: =Y thitley T i+t Yl t v (8)

13 Chris Brooks, s.389.
14 Roberto Perrelli, 22.08.2010, http://www.econ.uiuc.edu/~econ472/ARCH.pdf
15 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.218.




*  x°(q) istatistikleri kargilastir, bunun i¢in hipotez ise $6yle kurulmaktadir:

Hy:yy =0vey, =0vey; =0ve...y, =0

q

Hy:yy #0vey, #0vey; =0ve...y, =0

q

Yo » X° = H, red edilir. '

Veriler ne kadar siklikla alinirsa ARCH-LM testi daha 1yi sonug verir. ARCH-
LM testi, veri sayist arttikca duyarlilasmaktadir. ARCH-LM testi, p degeri (gecikme)
kullanict tarafindan belirlenen, regresyon artik kareleriyle olusturulan modelin
artiklarina uygulamr."’

Eger LM testiyle ARCH etkisi kesinlesmisse, ARCH modeli tahminlemek i¢in

zaman igerisinde degisim gosteren oynakligin g2’nin gegmis degerlerine dayanarak bu

modelleme gerc;eklestirilir.18

1.1.1. Pozitif Olma Kosulu

O; = 0g + oup_y +opur, + o Eagug 9)

7 numarali denklemden elde edilen o7 degerleri, kosullu varyansi ifade ettigi
i¢in bu degerlerin negatif olmasi anlamsiz olacaktir. Diger bir ifade ile, g2 degerinin

elde edilebilmesi i¢in hata kareler kullanilmakta ve karesel ifadelerden negatif deger
elde etmek miimkiin olmamaktadir. Her zaman bu denklemin pozitif deger
ireteceginden emin olmak icin, hata karelerin basina gelen katsayilarin pozitif olmasi
kosulu aranmaktadir. Eger ki bir veya birka¢ katsay1 negatif elde edilirse, negatif

katsayiya sahip gecikme kareline diizeltme terimi atanir."

16 Chris Brooks, s.390.
17" Chris Brooks, s.388.
18 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.218.
1% Chris Brooks, s.389.



1.1.2. Duraganhk Kosulu

Degiskenler arasinda anlamli ekonometrik iliskilerin elde edilebilmesi igin
analizi yapilan serilerin duragan olmasi gerekir. Degiskenlere ait zaman serilerinde
trend bulunuyorsa iliski ger¢ek olmayabilir ve sahte regresyon olarak ortaya ¢ikar. Bu
nedenle bir zaman serisinin trend bileseni iizerinde olduk¢ca Onemli goriigler
mevcuttur.

Ortalamasi1 ve varyansi zaman i¢inde degismeyen, degiskenleri tesadiifi soklar
ile bir trende sahip olan stokastik siire¢ duragandir. Deterministik trend, olduk¢a uzun
bir devre i¢inde birbirini takip eden yiikselis ve al¢alis zikzaklar1 arasinda belirli bir
yonde diizenli ve devamli bir sekilde saptanan egilimdir. Deterministik trend, zamanin
dogrusal ve deterministik (zaman siiresince degismeyen ve belirli degerler alan) bir
islevi olarak ifade edilebilir. Deterministik zaman trendi, her zaman birimi i¢in sabit
ve deterministik bir miktarda artar. Genel bir ifadeyle, trend biitiinliyle tahmin
edilebiliyorsa ve farkli ani degiskenlikler gostermiyorsa deterministik olur.

Geleneksel goriis, zaman serilerinin esas olarak uzun donemde diizgilin
(deterministik) bir trend gosterdigini, trend etrafindaki kisa donemli dalgalanmalarin
temelde bazi digsal talep soklar1 tarafindan belirlendigini varsaymaktadir. Bu,
makroekonomik serilerin bir trend etrafinda duragan bir karaktere sahip oldugu, yani,
bu trendden gecici sapmalar olsa bile zaman icinde serilerin trend degerlerine
donecegi anlamina gelmektedir.

Zaman serisi igeren regresyonlarda sahte korelasyon sorununu agmak, bir bagka
deyisle, gerek bagimli gerek bagimsiz degiskeni trendin etkisinden arindirmak igin,
zaman ya da trend degiskeni ¢ogunlukla aciklayici degiskenlerden biri olarak modele
katilir. Fakat son donemlerde bu yontem sorgulanmaya baslanmistir ¢linkii, bu
yonteme trend deterministik ise bagvurulur.

Zaman serisi analizlerinin gelisimi ile iktisadi degisimlerin bir ¢ogunun
gosterdigi trendlerin kendilerinin de dalgalanmalardan muaf olmadiklar1 anlagiimistir.
Boylece, artik, degiskenler iizerindeki etkileri birkag donemde yok olan gegici soklarin
yaninda, etkileri uzun siire devam eden kalict soklarin varligi da bilinmektedir. Bu
kalict soklarin olusturdugu trend, serinin belli bir degere dogru yanagmasini

engellemektedir. Degiskenlerin zaman i¢inde belli bir degere dogru yaklasmalari



olarak tanimlanan duraganlik agisindan bu trend, duragan olmayan bir 6zellik tasir ve
soklarin tanimi geregi, Ongoriilemeyen tesadiifl niteliginden dolay1 bu trend “stokastik
trend” olarak adlandirilir. Kisaca trend dalgalanmalar gostererek ilerler, bir baska
deyisle stokastik niteliktedir. Eger durum bdyle ise, verileri tek bir trend dogrusuyla
trendin etkisinden arindirma bigimindeki yaygin uygulama yaniltici olabilir.

Bir serideki trendin deterministik mi yoksa stokastik mi oldugunun anlagilmasi
biliylik 6nem tasir. Basit olarak, verilmis bir zaman serisinin birim kokii oldugu
(duragan olmadig1) tespit edilirse bu zaman serisinin stokastik oldugu sonucuna
varilabilir. Eger birim kokii yoksa zaman serisi deterministik bir trend sergiler.

Birim kokiinii tespit etmek icin kullanilan Dickey — Fuller testi bu tiir testlerin
en iyi bilinenidir. Standart Dickey—Fuller testi hata terimlerinin bagimsiz ve ayni
sekilde dagildiklar1 varsayimi iizerine kurulmustur. Hata terimi bazen farkh
varyanslilik gosterdigi ve ya seri korelasyon igerdigi i¢in iki farkli yaklagimla Dickey
— Fuller testi biraz degistirilmistir. Bunlardan biri parametrik yaklagim olarak bilinen
Genisletilmis (Augmented) Dickey—Fuller testidir. Ikincisi ise parametrik olmayan

(nonparametric) olan Phillips—Perron hesaplamasidir.”’
1.1.3. Normallik Varsayimi

ARCH modelde hatalarin dagiliminin normale gdre daha sivri olmasinin tespiti
normallik testi ile gergeklestirilir. Bu agsamada elde edilen hatalarin Jarque — Bera test
istatistigine bakailir.

Jarque — Bera istatistiginin hesaplanmasi i¢in ilk olarak artiklar elde edilir daha
sonra bu artiklara ait egiklik ve basiklik katsayilar1 yardimiyla test istatistiginin

hesaplanmas1 gerceklestirilir.

JB=n|S+ &2 (10)

20 GUJARATI, Damodar N., “Basic Econometrics”, The McGraw —Hill Companies, 2004, s.709-726.



Hipotez ise soyle kurulur;

H,: hatalar normal dagilma uyar

H,:hatalar normal dagilvma uymaz

-

Bu durumda hesaplanan test istatistigi 2~ degerinden kii¢iik ise hata

E

terimlerinin normal dagilima uydugu hipotezi red edilemez. *'

1.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (GARCH)

Ekonometrik analizlerde veri sayist ne kadar fazla olursa dngdriimlemelerin
gerceklige yakinligr artmaktadir. Eger ki, ARCH(q) modeldeki gecikme belli bir
orandan sonra ciddi bicimde biiylimeye baslarsa pozitif olma kosulu iyi islev
gorememektedir. Bu ylizden Bollerslev ve Taylor, daha direngli bir AR modeli
gelistirmistir, bu model genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyansh
GARCH(p,q) modeldir.”> GARCH model, kosullu varyansin bir onceki gecikmeye

bagli olmasina olanak sagladigi icin, kosullu varyansin en basit hali,

5 - -
o =a, tayu, 4~ +Bo_, (11)
r’ l — —
Kosullu Uzun Bir ?ir )
varyans dénem . O?Lekl
degeri donem dénem
onceki varyans
periyotta degeri
volatilite
degeri

seklini alir. Bu GARCH(1,1) modelidir. ¢, nin pozitif oldugundan emin olabilmemiz
i¢in, @, ve B, katsayilarinin pozitif olmasi gerekir. 9 numarali denklemde verilen
GARCH(p,q) modelinde, “:’nin kosullu varyansi g2, 6nceki p periyottaki artiklarin
karesine (a,u, ,*) ve 6nceki q periyottaki kosullu varyansa (gg,.” ,) baghdir. Uygun

bir model olusturulmasi icin GARCH(1,1) modele, kosullu varyans denkleminin 3

parametresi yeterli gelmektedir.”

21 Sahin Akkaya, M. Vedat Pazarlioglu, “Ekonometri 17, 1998, s.377-378.
22 Gebhard Kirchgéssner- Jiirgen Wolters, “Introduction To Modern Time Series Analysis”,springer

science and business media, 2000, s.252.
23 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.219.
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GARCH model kosullu varyansin ARMA(1,1) modeli olarak da
diisiiniilebilinir ki temelde sdyledir; kosullu varyansin t anindaki artik karesi,

g, = u: —a’ veya g7 =ul — g, seklinde ifade edilir bu durumda,

ul — s, = ay+agu,_,° +f(ui_, —s._,) esitligi olusturulabilinir bu esitlik
diizenlenirse;
uf = ag + ayu, 4% +Bui_y —fe_y —=,

=ay,+ (@, +f)u,_,- — Pe,_, — =,  — hata kareler igcin ARMA(1,1) elde

 Ba

u
edilir.

Genellestirilmis modelin daha direncli oldugunu gostermek i¢cin GARCH(1,1)
modeli ele alimir ve kosullu varyans modelinde zamanda bir eksiltme yapilir. Bu

modeller uygun bir sekilde diizenlenirse,

o =aytau,_ "+ po’, (12)
o, =a,+ aiur_n: + Bﬂf_«- (13)
6l,=ay+au,_s- + Lo’ (14)
of =aytagu,y?+Bag+ agu,,* +Bol,) (15)
0l =ag,+agu,,*+Bay + Bau,_," + pral, (16)
of =agt+agu,y* +Bag +Paju,,* + B (ag + ayu,_;* + fol;) (17)
6. =a,+au, y +Pay+Pau. .+ Bra, +frau,_ + B, (18)
0l =ag(1+B+F + )+ agu_*(1+BL+BL* + ) + B~o; (19)

model bir 6nceki donemi igererek genisler. = — 0 ise,

6l =1y, +agu,_S(1+ BL+ P+ ) (20)
07 =¥, + Vyts_q +¥us_, +--- sonsuz dizende ARCH modeline
ulasilmakta.

GARCH(1,1) modeli GARCH(p,q) olarak genisletilir ise, p:kosullu varyansi

g:hata kare gecikmesini ifade ediyorken,

11



of = ag tayu, 47 +au, o+t agu F o+ B0+ Bro "+t By,

of =@y + i=1 auz_, + ETZI B; G::—_-‘ GARCH(p.9) @D

elde edilmis olunur.**

Kosullu varyans degismekte fakat u, ‘nin kosulsuz varyansi sabit ve

a, + f <1 oldugu sirece, wvar(u,)= - T = seklinde ifade edilmektedir.
: —laEyTa)

GARCH(1,1) modelde varyansin duragan oldugunu varsayabilmek icin, varyansin

1—!'4':._-2-3_'-

var(u.) = seklinde ifade edilmesi  gerekmektedir.  Ciinkii

E(s]) = ag + (a, + B,)E(sl_,) Ve E(s]) = ag + (a, + B,)E(<]) esitlikleri g7nin
duragan oldugu varsayimina dayanir. Genel olarak GARCH(p,q) modelde, &7,

artiklarin  karesi ARMA(max(p,q),q) stirecindeki gibi davranir. Kovaryansin
duraganligi, _a + zj_:l B <1 gerektirir  ve g ’nin  kosulsuz  varyansi

&

1_':2.:5—' EZ-'E:E:: E.-'-

olur.”®

var(s,) =

Bunun tersi durumlar (&, + £ = 1) igin kosulsuz varyans tanimlanmamaktadir
ve bu durum duragan olmayan varyans olarak ifade edilir. @1+ £ = 1 ifadesi

varyansin birim kokiinii ifade eder.

GARCH model tahminlemesinde, en kiigiik kareler —metodundan
faydalanilamaz ¢ilinkii en kiigiik kareler metodu temelinde artiklarin karelerini
minimize etmek ic¢in kurulmustur. Artiklarin toplami kosullu ortalama denklemine
baghdir, kosullu varyansa degil. Bu durumda artiklarin toplaminin minimizasyonu
GARCH metodu i¢in uygun degildir. GARCH modeli tahminleyebilmek i¢in diger bir
yontem olan maksimum likelihood uygulanir. Bu metot eldeki verilerin arasinda
birbirine yakin degerler bulunarak yiiriitiiliir. Maksimum likelihood tahminlemesi,

dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin parametrelerini bulmak i¢in uygulanabilinir.

24 Chris Brooks, $.392-394.
25 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.220.
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GARCH modeli tahminleyebilmek i¢in izlenecek adimlar asagida belirtilmistir;

e Ortalama ve varyans denklemleri tanimlanir

y, =+ ¢y, +u, ,u,~N(0,67) (22)

E}-f_ = ﬂ'c o ﬂ'i “:._1: o _315}':2_1 (23)

e Verileri normallik varsayimi altinda maksimize etmek i¢in Log-likelihood
fonksiyonu tanimlanir

L= —5 log(2m) — _%Z;*ﬂ log(o?) — 1oy (v. — u— ¢v._4)% /0] (24)

e LLF maksimize eden fonksiyon ve parametreler olusturulur ve standart hatalar

26
hesaplanir.

1.2.1. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) Modeli
Cesitleri

GARCH modelinin finansal zaman serileri i¢in iyi olmasimin en 6nemli nedeni,
oynakligr iyi bir sekilde analiz edip tahminlemesidir. Fakat ARCH modelinde
karsilagilan sorunlara bu modelde rastlanmaktadir. GARCH modelin en Onemli
eksikligi, finansal zaman serilerinde sik karsilagilan  asimetrik  etkinin
modellenmesindeki uygunsuzluklardir. En iyi sonucu alabilmek i¢in GARCH model,
veri setinin karakteristiklerine gore uyarlanir.

Temelde GARCH modelinde hata karesi (g2 ,), denkleme artiklarin ve

soklarin kosullu oynaklikta etkisi olmadiginda eklenir.

Finansal oynakligin yapay niteligi olarak, eger veri seti negatif yonde soklara
maruz kaliyorsa, pozitif soklara gére daha biiyiik bir tepki verecektir.

Black, negatif yonde veriyi etkilediginde borsa fiyatlariin asagi dogru

cektigini ve bu durumda kaldirag etkisini yiikseltmenin borsada, fiyatlarin ¢ok daha

26 Chris Brooks, s.394-395.
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oynak olmasina neden oldugunu ifade etmistir. Bu kosullarla gére asimetrik haber

etkisi ayn1 zamanda kaldirag etkisi olarak da ifade edilmektedir.”’

1.2.1.1. Esikli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansh
Model ( Threshold GARCH)

TGARCH model, kaldirag etkisini ortaya koyabilecek bir diger modeldir. Bu
modelin 6zelligi, bir kukla degisken yardimiyla, haber etkisinin pozitif veya negatif
olmasina bagli olarak kosullu varyans iizerindeki etkisinin agiklanmasidir. Kukla
degisken modele etki eden negatif degerdeki soklar1 (ya da beklenmeyen degisimleri)
ifade ederek bu aciklamay1 gerceklestirir.

of =ag + X a;el + X VS + Z?=1b'g: (25)

Bu modelde; =2 'nin kosullu varyans: iizerinde (g,%) farkl etkileri vardir, &,_,
pozitif oldugunda toplam etki a =7, £ _ negatif oldugunda toplam etki (a, + y, )=,
olacaktir. Bu yiizden beklenen, y. pozitif ise k6t haberlerin etkileri biiytik tepkilerle

karsilanacaktir. Bu model ayrica GJR(Glosten, Jagannathan, Runkle) model olarak da

adlandirilir.”®

1.2.1.2.  Ussel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansh Model
(EGARCH (exponential GARCH))

Nelson, GARCH modelinin bir eksigi olan asimetrik oynaklig1 aciklanamamasi
nedeniyle oynakliktaki asimetrik yapiy1 agiklayabilmek icin, tissel GARCH modelini

sunmustur. EGARCH modelinin en 6nemli 6zelligi sadece soklarin pozitif veya

27 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.231.
28 Chris Brooks, s.405
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negatif olmasi ile ilgilenmenin disinda, biiytlikliiklerini de hesaba katilarak modelleme

gerceklestirmesidir.

E lze_il+¥ise s
h,=ay+X_,a, Tr+ X_,bh,_; (26)

h. = logs® veyao? =e™*

£ pozitif veya iyi etki varken ¢ __’nin toplam etkisi (1+y)le,_.| vetam

r—1
tersi olarak E._; negatif veya kotii bir etki varken toplam etkisi ,g:_:’nin (1—y)le,_.|
olur. Kotii etkinin piyasadaki, oynakliga biyiik etkisi olacaktir ve y. 'nin degerinin bu

durumda negatif olmasi beklenir.

EGARCH modelinin GARCH’a gore avantaji kosullu varyans g7 ‘nin,

katsayilarinin degerleri ne olursa olsun, pozitif olacagini garantilemesidir ¢iinkii,

modelde o7 yerine logaritmasi kullanilmaktadir. Ayrica bu durumun bir sonucu olarak

da ARCH ve GARCH modelindeki parametrelerin 0’dan biiylik olmast kosulu

29
aranmamaktadir.

1.2.1.3.  Giiclendirilmis Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyansh Model (PGARCH (power GARCH))

Ding, Granger ve Engle gelistirdikleri PGARCH modelini

of =ay, + Z_,a,(ls,_ ;| +y.5. )%+ Ej§=1 bia 27
Seklinde ifade etmislerdir. Bu denklemde d —pozitif v, —kaldirag etkisinin

katsayisin1 gosterir.
Dikkatle bakildiginda eger bu modelde d=2 olursa, karesel denkleme
doniisecegi icin ayn1 zamanda kaldirag etkili basit GARCH modelini ifade eder. 30

29 Chris Brooks, s.406
30 Eric Zivot and Jiahui Wang, s.233.
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1.3. ARCH-M (ARCH - IN MEAN) Modeli

ARCH modelinden yola ¢ikarak Engle, Lilien ve Roberts tarafindan
olusturulmus ARCH-M modelinde varyans sabit oldugu varsayimi gegerli degildir ve

her bir gozlemin standart sapmasi degiskenin ortalamasini belirlemektedir.

¥, = x,f+ 6h, +u, (28)
h, = ay + ayu,_* +au, > +-- +a, u:_q: (29)
u, = V"E.vc (30)

v,; sifir ortalama ve sabit varyansa sahip

Bu model igin y 'nin her degeri igin yliksek degiskenlige sahip u_ & parametre

katsayist ile ifade edilmektedir.’’

1.4. Model Secim Kriterleri:

Bir modelin verilerinin iyi bir sekilde yorumladigini anlamak igin
kullanilabilecek bazi olgiitler bulunmaktadir. Model uygunluk 6lgiitlerinden ilk akla
gelen; olusturulan model ile verilerin yapisinin ne kadar agiklanabildigini ifade eden
R’ katsayisidir. Daha sonra ki 6nemli kriter ise kurulmus modeldeki parametrelerin
anlamlhiligidir. Parametreler anlamsiz ise aslinda kurulan model higbir agiklayiciliga
sahip degildir.

Diger bir kriter ise; modelin iizerinde tahminleme yapilip yapilamayacagi veya
modelin, model kosullarma uygun kurulup kurulmadigina iliskin agiklama saglayan
istatistiklerdir. Bu istatistikler sayesinde model hakkinda yorumlamalar ve
karsilastirmalar yapilir. Ayrica veri sayisinin fazlaligi model icin bir avantajdir. Ne

kadar ¢ok veri modellemeye katilmis olursa olusturulan model o oranda gercekei

31 James Douglas Hamilton, “Time Series Analysis” Princeton University Press,1994,S.667
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olacak ve de kullanilan o6lgiitler dogrulugu o kadar ¢ok yansitacaktir. Bu calismada

model kriterleri ayr1 bagliklar altinda ag¢iklanmaktadir.

1.4.1. Haber Etki Kriteri:

Modeller tahminlenmesi asamasinda, en iyi sonucu veren modele karar

verebilmek icin Engle ve Ng haber etki kriteri gelistirmistir.

GARCH(p,q) &% =a,/[1— X7 a,(1+y?) - X7, b] (€29

TGARCH(p,q) &7 = ap/[1—X7_ (a, +¥,/2) — X7, b] (32)

PGARCH(p.q) o7 = ao?/[1— X7, a,/3/7 — Ei, b’ (33)
r

EGARCH(p,q) o7 =exp {( ap + Xy a [ D/~ T, bﬂ} (34)

Haber etki kriteri, t anindaki kosullu varyans ve t-1 anindaki hata terimi(sok
terimi) arasindaki iligkiyi t-2 an1 ve Oncesini sabit kabul edip ve kosullu varyansin tiim
gecikmelerini kosulsuz varyans olarak degerlendirerek fonksiyonlarini olusturur. Yani
haber etki kriteri; t anindaki kosullu varyansin kendinden 6nceki donemle arasindaki

iliskisini, daha 6nceki donemleri sabit varsayarak aciklar.

Tablo 1: Haber Etki Kriterlerinin Modellere Gore Genel ifadesi

GARCH(1,1) |07 =A+a,(ley| +v45,4)° A=a, +b,5

TGARCH(1,1) | 0 = A+ (a; + y;5.-1)8; A=a; +b,7

GE =A+ """Eal[lzt—il +¥18-1) + 3§(|Et—1| T+ \’15-:—1:}:
PGARCH(1,1) i
A= (a,+ b,;5)"

EGARCH(1,1) | 02 = Aexp{a,(le._;| +v18,4)/6} A =75":exp{a,}
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Sekil 1: Haber Etki Grafiklerinin Modellere Gore Etkisi

W
=
Rl

\ —— TGARCH
= SN e PGARCH
= N e - GARCH
=
[ur)
=
g -
)
™
=
=
=
=]
g -
=

T T T T
0.2 0. 0.0 0.1

g, nin tanim araligi, uygun modeldeki artiklardan olusur. Haber etki degerleri

asimetriktir ¢iinkii kaldirag etkisi i¢ modelde de bulunmaktadir ve oynaklikda negatif
sok veya negatif haberler bliyiik tepkiler olusturmaktadir. Oynakliktaki soklara
TGARCH modeli en biiyiik tepkiyi vermistir. PGARCH modeli d=1 iken biiyiik soklar

karsisinda daha direnclidir.*?
1.4.2. Akaike Bilgi Kriteri (AIC)

Akaike bilgi kriteri agiklayict degiskenlerin sayisini tesbit etmek ig¢in

kullanilir.
AIC = 111(%) + & (35)

Hata kareler toplam1 modeldeki parametre sayisina baglidir. Modele degisken
ilave edilse de hata kareler toplaminda anlamli bir diisiis olmadik¢a AIC ‘de diisiise

neden olmayacak bu da o degiskenin modele girmesinin anlamli olmadigini ifade

32 Eric Zivot and Jiahui Wang, ss.218.
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edecektir. Eger hata karelerin toplamindaki diisiis parametre sayisinin artisindaki

etkiden daha 6nemliyse AIC’de diisiis gerceklesir. 33

1.4.3. Schwarz Kriteri (SIC)

Diger bir model secim kriteridir. Hesaplama,

SC kriterindeki azalisa gore model se¢imi yapilmaktadir.>*

33 Sahin Akkaya, M. Vedat Pazarlioglu, ss.307-308.
34 Sahin Akkaya, M. Vedat Pazarlioglu, ss.308-309.

(36)
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IKiINCi BOLUM
UYGULAMA

Finansal volatiliteyi, hisse denetleri ve doviz kurunu dikkate alarak incelemis
olan bir ¢alismada, duraganlik varsayiminin saglamasi amaci ile korelogram analizi ve
duraganlik testleri gerceklestirilmis. Bu analizlerin sonucunda uygulamada
kullanilmak iizere dolar kurunun satis fiyatinin logaritmas: ile IMKB-100 endeksi
kapanig degerlerinin logaritmasini belirlenmistir. Model belirleme asamasinda ise
serinin yapisina en uygun model olan ARMA modelleri denenmis ve model se¢imine
yardime1 olmasi i¢in korelogramlari, determinasyon katsayisi, AIC degeri, SIC degeri,
hata kareler toplami, olabilirlik oran1 ve F istatistigi dikkate alinmistir. Dolar serisi i¢in
ARMA(2,3) ve IMKB-100 endeksi kapanis degerleri i¢in ARMA(2,3) uygun model
oldugu sonucuna varilmistir. Her iki seri i¢in uygun model tahmin edildikten sonra
elde edilen artiklar iizerinde Brusch-Godfrey seri korelasyon testi ve degisen varyans
icin White testi uygulanmis. Verilerin hem otokorelasyon, hem de degisen varyans
icerdigi i¢cin ARCH etkisine sahip olabilecegi kanisina varilmistir. Bu kant ARCH-LM
testi ile irdelenmis ve serilerde ARCH etkisi oldugu sonucuna varilmistir. Son
asamada ise uygun ARCH — GARCH modeline; kosullu varyans parametrelerinin
anlamliligi, AIC, SIC ve OLB kriterleri agisindan karar verilmis. Bu calismay1
hazirlayan Hiilya Kanalc1 Akay ve Mehmet Nargelecekenler sonug olarak; dolar seri
icin ARCH(2), IMKB-100 serisi icin GARCH(1,2) modeli segilmistir. Bu modeller
kullanilarak tahminlemeler gerceklestirilmis buna gore her iki seri i¢inde oynakligin
kriz dénemlerinde artis gosterdigi goriilmiistiir. >

IMKB-100 giinliik getiri serisinin volatilitesinin analizi ile ilgili bir baska
calismada ise, birim kok testleri ile veri seti incelendikten sonra box jenkins
metodolojisi temel alinarak dogrusal olamayan modellemeye karar verilmistir. Model
seciminde determinasyon katsayisi, AIC degeri, SIC degeri, hata kareler toplamu,
olabilirlik orani, F istatistigi, kok ortalama hata karesi, ortalama mutlak hata kare,
ortalama mutlak hata kare ylizdesi ve Theil’in esitsizlik katsayisi dikkate alinmus.

Degerlendirmeler sonucunda ARMA(1,2) modelinin veri yapisina uyugun olduguna

3 Yrd. Dog. Dr. Hiilya Kanalici Akay, Mehmet Nargelegekenler, “Finansal Piyasa Volatilitesi Ve
Ekonomi”, Ankara Universitesi SBF Dergisi, 2006, 61(4), ss.6-36.
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karar verilmisti. ARMA(1,2) modelinden elde edilen artiklara ARCH-LM testi
uygulanmis elde edilen istatistiklere gore ARCH modelden elde edilen artiklarda etkisi
oldugu sonucuna ulasilmistir. ¢calismay1 hazirlayan Mustafa Seviiktekin ve Mehmet
Nargelecekenler alternatif ARCH-GARCH modellerini incelemis ve GARCH(1,1)
modelinin en uygun model oldugu sonucuna varilmistir. *°

Ismet Kale ise sundugu yiiksek lisans tezinde oynaklik degerleme ve tahmini
icin GARCH modellerini arastirmis. 11 degisik GARCH modelini IMKB-100
endeksine uygulamig. Sonu¢ olarak GARCH modellerin, pazar calkalanmalarini ve
yapisal degisimleri tahminlemekte yetersiz kaldigini, optimum p,q degerlerinin tespiti
i¢in deneyim gerektigini savunmaktadir. Bu nedenle gelisen teknolojiden yararlanarak
olusturabilecek bilgisayar programlarinda var olan diizensizliklerin siirekli takip
edilerek olas1 gelismeler hakkinda fikir verebilecegini One siirmekte. Bu nedenle
gelecekteki tahmin ile ilgili arastirmalart modern dogrusal olmayan algoritmalar

{izerine yonlendirmenin yararli olacagini ifade etmektedir.’’

2. TEMEL BORSA KAVRAMLAR

2.1. istanbul Menkul Kiymetler Borsasi

Menkul kiymetlerin ve diger sermaye araclarinin giiven ve istikrar iginde,
serbest rekabet sartlar1 altinda kolayca alinip satilabilmesini saglamak iizere, SPK’nin
teklifi ve maliye bakanligi’nin izniyle kurulan, 6zel kanunlar ve yazili esaslar
cercevesinde teskilatlanan, SPK’nin denetimi ve gozetimi altinda calisan, olusan
fiyatlar1 tespit ve ilana yetkili, kamu tiizel kisiligine sahip, kamu kurumlaridir. (SP
Kanunu Madde 40, KHK/91 Madde 3, Cerceve Yonetmeligi Madde 4). **

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi, menkul kiymetlerin giiven ve istikrar
icinde iglem gormesini saglamak amaciyla 26 Aralik 1985°te kurulmus, 3 Ocak 1986
tarihinde faaliyete gecmistir. IMKB, kuruldugu giinden bu yana Tiirk sermaye

*® prof. Dr. Mustafa Seviiktekin, Mehmet Nargelecekenler, “istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Getiri
Volatilitesinin Modellenmesi Ve Onraporlamasi” , 2006, 61(4), ss.244-265

37 {smet Kale, “Volatilite Degerleme Ve Tahmini i¢cin GARCH Modellerinin Kullanim1”, Marmara
Universitesi Bankacilik Ve Sigortacilik Enstitiisii Bankacilik Anabilim Dali, yiiksek lisans tezi, 2006.

38 Dog¢.Dr.Aydin Karapinar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Gor.Hasan Bal, Ars.Goér.Adem Altay,

Ars.Gor.Emine Cina Bal, “Temel Diizey SPK Lisanslama Sinavlarina Hazirlik Kitab1”, Gazi kitabevi,
2007, ss. 49
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piyasalarinin ve Tiirkiye ekonomisinin gelisimine katkida bulunmaktadir.”’. IMKB,
menkul kiymetler borsalar1 hakkinda 91 sayili KHK uyarinca kurulmus, yetkilerini
kendi sorumlulugu altinda bagimsiz olarak kullanan ve Sermaye Piyasas1 Kurulu’nun
gbzetim ve denetimi altinda olan tiizel kisiligi haiz bir kamu kurulusudur. Resmi
calisma giinlerinde 1. Seans; 09:30-12:00, 2. Seans; 14:00-17:00 saatleri arasinda
faaliyet gostermektedir.

Gorevleri arasinda:

e Menkul kiymetlerin borsa kotuna alinmasi,

e Para, kambiyo, kiymetli maden ve vadeli islemlerle ilgili piyasalar agmak,

e Menkul kiymet pazar1 olusturmak,

e Pazarlarin ¢aligma giin ve saatlerini belirlemek ve borsa biilteninde ilan etmek,

e Olusan fiyatlar1 ve bu fiyatlardan yapilan toplam islem miktarlarin1 seanslar

sonunda ilan etmek,

e Borsada yapilan alim satimlarin giiven altinda serbest piyasa kosullarinda

yapilmasini saglamak,
e Olagan iistii hallerde gerekli tedbirleri almak, bulunmaktadir.*

2.2. Menkul Kiymetler

Menkul kiymetler, ortaklik veya alacaklilik saglayan, belli bir meblag temsil
eden, yatirim araci olarak kullanilan, donemsel gelir getiren, misli nitelikte, seri halde

c¢ikarilan, ibareleri ayn1 olan, sartlar1 kurulca belirlenen kiymetli evraktir.

Menkul kiymetlere 6rnek olarak; hisse senetleri, hisse senedi tiirevleri, gecici
ilmiihaberler, yeni pay alma kuponlari, tahviller, tahvil tiirevleri, tahvil faiz kuponlari,

hazine bonolari, katilma intifa senetleri, kar/zarar ortakligi belgeleri, banka bonolari,

39 istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 Hakkimizda”, 01.08.2009,

http://www.imkb.gov.tr/AboutUs/AboutUsMain.aspx
40 Dog.Dr.Aydin Karapinar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Gor.Hasan Bal, Ars.Goér.Adem Altay,

Ars.Gor.Emine Cina Bal, ss.49-50
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banka garantili bono, finansman bonolari, varliga dayali menkul kiymetler, gelir

ortaklig1 senetleri, gayrimenkul sertifikalari vb. verilebilmektedir.*'

2.3. Hisse Senetleri

Esham, aksiyon, pay senedi (pay, esas sermayenin belli sayida esit itibari
degere boliinmiis parcalarini ifade etmektedir) olarak da adlandirilan hisse senetleri;
anonim ortakliklarin ihra¢ ettikleri, anonim ortaklik sermaye paymi temsil eden
kiymetli evrak niteliginde senettir.

Hisse senetlerinin sagladigi haklar,

e Kar pay1 hakki,
e Yeni pay alma hakki (riichan hakki),
e Tasfiye bakiyesine katilma hakki,
e Sirket yonetimine katilma hakki,
e Oy hakki,
e Bilgi alma hakk:.*?
2.4. Hisse Senedi Endeksleri

Hisse senedi endekleri, endeks kapsamindaki hisse senetlerinin piyasa fiyatlar
baz alinarak hesaplanir ve piyasa hakkinda genel bilgi verir. Hisse senetlerinin fiyat ve
getirilerinin biitlinsel ve sektdrel bazda performanslarinin dlglilmesi amaciyla
olusturulur. Fiyat endeksleri ve getiri endekleri olarak iki tiir hisse senedi endeksi
vardir. Fiyat endekslerinde sadece hisse senedinin deger kazanmasindan dogan kazang
endekse yansir. Firmanin 6dedigi temettiiler fiyat endeksinin hesaplanmasinda dikkate
alinmaz. Getiri endeksinin hesaplanmasinda ise temettiiler dikkate alinir. Hisse senedi

hesaplama yontemleri ise ii¢ sekilde olabilir;

41 Do¢.Dr.Aydin Karapmar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Goér.Hasan Bal, Ars.Goér.Adem Altay,

Ars.Gor.Emine Cina Bal, ss.271
42 Dog.Dr.Aydin Karapinar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Gor.Hasan Bal, Ars.Gor.Adem Altay,

Ars.Gor.Emine Cina Bal, ss.272
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e Geometrik ortalama yontemi

e Aritmetik ortalama yontemi

e Piyasa degeri yontemi.*

2.4.1. IMKB Hisse Senedi Endeksleri

IMKB fiyat endeksleri seans siiresince yaymlanirken, getiri endeksleri sadece

seans sonunda yayinlanmaktadir.

IMKB ulusal — 100 endeksi: 1986 yilinda 40 hisse senedi ile baslayarak zamanla
100 hisse senediyle sinirlanan endekstir. Bu endeks, ulusal pazarda islem goren
menkul kiymet yatirim ortakliklar1 hari¢ belirli sartlara gore sec¢ilmis 100 hisse

senedinden olugsmaktadir.

IMKB ulusal — 50 endeksi: Bu endeks, ulusal pazarda islem goren menkul kiymet
yatirnm ortakliklar1 hari¢ belirli sartlara gore secilmis 50 hisse senedinden

olusmaktadir.

IMKB ulusal — 30 endeksi: Bu endeks vadeli islemler piyasasinda kullanilmak
iizere, ulusal pazarda islem goren menkul kiymet yatirnm ortakliklar1 hari¢ belirli

sartlara gore se¢ilmis 30 hisse senedinden olusmaktadir.

IMKB ulusal — tiim endeksi: Bu endeks ulusal pazarda islem goren menkul

kiymet yatirim ortakliklart hari¢ tiim hisse senetlerinden olugmaktadir.

IMKB bélgesel, YSP endeksi: ikinci ulusal Pazar ve yeni ekonomi pazari’nda

islem goren hisse senetlerinden olugmaktadir.

IMKB menkul kiymet yatirim ortakliklar1 endeksi: ulusal pazarda islem goren

menkul kiymet yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden olusur.

Sektor ve alt sektor endeksleri: menkul kiymet yatirim ortakliklar1 hari¢ ulusal

pazarda islem goren hisse senetlerinden olusur.**

4 Dog.Dr.Aydin Karapinar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Gor.Hasan Bal, Ars.Goér.Adem Altay,
Ars.Gor.Emine Cina Bal, s.710
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2.5. Veri Setinin Incelenmesi

Bu ¢aligmada IMKB-100 getiri endeksini kullanarak varolan oynakligin tespiti
ve varoldugu durumlarda en iyi tahminlemeyi saglayacak modelin tespit edilmesi
amagclanmustir.

Bunun icin IMKB-100 getiri endeksinin 02.01.1997-31.12.2008 tarihleri
arasindaki borsanin islem gordiigii 5947 giin i¢in kayit edilmis degerler kullanilmistir.
Veri seti model ve tahminleme i¢in boliimlendirilmistir, 02.01.1997-28.11.2008 aralig
orneklem icin kullanilmis, 01.12.2008-31.12.2008 aralig1 ise tahminlerin dogrulugu
icin kontrol seti olarak kullanilmistir. Veriler Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’ndan

elde edilmistir.

2.5.1. Veri setinin istatistikleri:

Sekil 2°de gosterilen grafikte verilerin grafigine bakildiginda artan trende sahip
oldugu goriilmektedir, duragan olmadig1 gézlemlendigi i¢in veri setinin logaritmasinin
almarak (sekil 3) tekrar incelenmis fakat veri grafiginde trendin varligi goriilmiistir.

Bu duraganlik i¢in sorun teskil etmektedir.

4 Dog.Dr.Aydin Karapinar, Dr.Ridvan Bayirli, Ars.Gor.Hasan Bal, Ars.Goér.Adem Altay,
Ars.Gor.Emine Cina Bal, s.711-712.
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Sekil 2: Veri setinin ¢izgi grafigi
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Sekil 3: Logaritmasi alinmis veri setinin grafigi
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Sekil 4’de gosterilen grafikte, verilerin logaritmalarinin farklar1 alinarak veri
seti tekrar dilizenlenmistir. Bu durumda veri seti analize uygun en iyi forma

getirilmigtir. Bu doniisiim sayesinde veriler {izerindeki donemsel kirilmalarin
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kaldirilmast ve yukart yonlii trendin yok edilmesi saglanmistir. Ayrica oynaklik

kiimelenmeleri daha belirgin bir sekilde fark edilmektedir.

Sekil 4: Logaritmasinin farklar1 alnmis veri setinin grafigi
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Veri setinin istatistiklerine bakildiginda ise; veri seti 0 ortalama etrafinda
dalgalanmalar gostermektedir ve pozitif deger almaktadir ki, getiri endeksinin
ortalama degerinin pozitif olmasi beklenen bir durumdur. Basiklik dlgiisii ise serinin
dik bir seri oldugu bilgisini vermektedir. Jarque-Bera test istatistigine géreyse normal

dagilim gostermedigi agikca goriilmektedir.
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Sekil 5 : Logaritmasinin Farklar1t Alinmis Veri Seti Histogram

2000
Series: DIFLGENDEKS
Sample 1 5947
1600+ Observations 5946
Mean 0.000597
1200+ Median 0.000749
Maximum 0.103093
Minimum -0.127890
800+ Std. Dev. 0.019595
Skewness -0.361843
200 Kurtosis 7.990387
Jarque-Bera 6299.710
ol L‘ | Probability ~ 0.000000
RIS B B B B B B B S e T T
-0.10 -0.05 -0.00 0.05 0.10

2.5.2. Veri Setinin Duraganhg:

Veri setinin duragan olmasi yapilacak analizlerin dogrulugunu etkilemektedir.
Bu nedenle veri setinin duraganhiginin incelenmesi gerekmektedir. Oncelikle verilerin
otokorelasyon igerip icermedigini korelogramina bakarak dogrulamak gerekmektedir.

E-views paket programinda olusturulan korelogram Tablo 2’de verilmistir.
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Tablo 2: Logaritmasinin farklar: alinmis veri setinin korelogram

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
|** [* 1 ]0.095 [0.095 |53.396 |0.000
|* [* 2 10.010  [0.001  [53.969  [0.000
|* |* 3 |-0.016 |-0.017 |55.542  [0.000
|* [* 4 0.031 [0.034 |61.203  [0.000
|* [* 5 1-0.025 |-0.031 [64.858  0.000
|* [* 6 [-0.012 [-0.007 [65.663  [0.000
|* [* 7 10.013  [0.017 [66.720  [0.000
|* [* 8 10.037  |0.032  [74.828  |0.000
|* |* 9 |-0.013 |-0.019 [75.889  [0.000
|* |* 10 [-0.023  [-0.020 [78.992  |0.000
|* |* 11 [-0.047 |-0.043 [92.007  |0.000
|* [* 12 [-0.019 |-0.013 [94.180  |0.000
|* [* 13 10.019  [0.026  [96.335  [0.000
|* [* 14 10.000  [-0.004 [96.336  [0.000
|* [* 15 |-0.010 [-0.010 [96.936  [0.000
|* [* 16 10.032  [0.033 103.14  |0.000
|* [* 17 10.028  (0.021 107.92  0.000
|* [* 18 10.014  [0.012  [109.08  [0.000
|* |* 19 [0.020  [0.023  [111.49  |0.000
|* |* 20 [0.031  |0.024  |117.38  [0.000
|* |* 21 [0.004  |-0.005 [117.46  [0.000
|* * 22 1-0.007 [-0.007 |117.76  [0.000
|* [* 23 |-0.014 |-0.013 [118.97  [0.000
|* [* 24 10.026  [0.026 [122.86  [0.000
|* [* 25 10.017  [0.013 12452 |0.000
|* [* 26 [-0.006 [-0.010 [124.75  [0.000
|* [* 27 10.007  [0.011 125.02  |0.000
|* [* 28 10.015  [0.015 126.38  |0.000
|* |* 29 |-0.004 |-0.005 [126.50  [0.000
|* [ 30 [0.064  |0.071 150.61  [0.000
|* [* 31 |-0.004 |-0.013 [150.70  |0.000
|* [* 32 10.030  |0.027  [156.11  [0.000
|* [* 33 |-0.004 |-0.009 [156.19  |0.000
|* [* 34 1-0.005 |-0.009 [156.32  |0.000
|* [* 35 [-0.001 [0.006 [156.33  [0.000
|* [* 36 0.001  [-0.001 [156.33  [0.000

Elde edilen sonuglara gore serinin ACF(otokorelasyon) ve PACF(kismi
otokorelasyon) katsayilarindan bazilarinin araliginin disinda olmasi nedeniyle serinin
duragan oldugu sdylenilebilinir yine de bu durumu bir test ile desteklemekte fayda
vardir. Logaritmasinin farklar1 alinmig getiri endeksinin verilerinin duragan olup

olmadigin1 gozlemlemek i¢in Augmented Dickey — Fuller birim kok testi (ADF)
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yapilmistir. Elde edilen sonuglara Tablo 3’de verilmektedir. Elde edilen sonuglara gore
getiri endeksinin duragan olmadig1 %1 anlamlilik diizeyinde red edilmektedir.

Tablo 3: Logaritmasinin Farklar1 Alinmis Veri Seti Birim Kok Testi

Null Hypothesis: DIFLGENDEKS has a unit root
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -70.10018 0.0001
Test critical values: 1% level -3.431270

5% level -2.861831

10% level -2.566967
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
DIFLGENDEKS(-1) -0.905231 0.012913 -70.10018 0.0000
C 0.000540  0.000253 2.131542 0.0331
R-squared 0.452613 Mean dependent var 3.10E-07
Adjusted R-squared 0.452521 S.D. dependent var 0.026368
S.E. of regression 0.019510 Akaike info criterion -5.035404
Sum squared resid 2.262232 Schwarz criterion -5.033153
Log likelihood 14969.74 F-statistic 4914.035
Durbin-Watson stat 2.000040 Prob(F-statistic) 0.000000

Logaritmalarmin farklar1 alinmis veri seti incelendiginde model kurmaya
elverisli oldugu goriilmektedir.

Uygun ortalama denklemini belirleyebilmek i¢in bu asamada ARMA
modellerinden yararlanilmaktadir. Bu asamada ortalama sabit ve trend igermediginden
AR(p) siireciyle ilgilenilmektedir. MA(q) siirecleri, seride varolan trendin etkisini
kaldirmak istenildiginde basvurulacak bir yontemdir.

AR(p) stireci igin AR(1), AR(2), AR(3) modelleri kurulmus Tablo 4, 5 ve 6’da
siras1 ile verilmistir. Modeller, parametrelerin anlamliligi, F istatistigi (model
anlamlilig), R* degerinin yiiksek olmasi, AIC(akaike bilgi kriteri) diisiik olmasi,
SIC(schwarz bilgi kriterinin) diisiik olmasi agisindan incelenmigstir. Modele degisken

eklendikge AIC ve SIC kriterlerinin diisiis gostermesi ve eklenen degiskenlerin
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parametrelerinin anlamsiz olmasi agisindan, AR(2) ve AR(3) modellerinin istenilen
kosullar1 saglamadig1r goriilmiistiir. Bu nedenle ilgilenilen kriterler dogrultusunda
AR(1) modeli i¢in tiim parametreler anlamli ve diger kriterler agisindan en 1iyi

degerlere sahip olduguna karar verilmistir.

Tablo 4: AR(1) modeli

Dependent Variable: DIFLGENDEKS
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000596 0.000280 2.132529 0.0330
AR(1) 0.094769 0.012913 7.338810 0.0000
R-squared 0.008981 Mean dependent var 0.000596
Adjusted R-squared 0.008814  S.D. dependent var 0.019597
S.E. of regression 0.019510  Akaike info criterion -5.035404
Sum squared resid 2.262232  Schwarz criterion -5.033153
Log likelihood 14969.74  F-statistic 53.85814
Durbin-Watson stat 2.000040  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .09

Tablo 5: AR(2) modeli

Dependent Variable: DIFLGENDEKS
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000592 0.000280 2.116251 0.0344
AR(1) 0.094638 0.012973 7.295173 0.0000
AR(2) 0.000847 0.012973 0.065288 0.9479
R-squared 0.008974  Mean dependent var 0.000592
Adjusted R-squared 0.008640  S.D. dependent var 0.019597
S.E. of regression 0.019512  Akaike info criterion -5.035104
Sum squared resid 2.261769  Schwarz criterion -5.031727
Log likelihood 14967.33  F-statistic 26.89848
Durbin-Watson stat 2.000133  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .10 -.01
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Tablo 6: AR(3) modeli

Dependent Variable: DIFLGENDEKS
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.000590 0.000275 2.144184 0.0321
AR(1) 0.094517 0.012974 7.285333 0.0000
AR(2) 0.002481 0.013030 0.190380 0.8490
AR(3) -0.017476 0.012973 -1.347114 0.1780
R-squared 0.009250  Mean dependent var 0.000590
Adjusted R-squared 0.008749  S.D. dependent var 0.019597
S.E. of regression 0.019511  Akaike info criterion -5.034995
Sum squared resid 2.260873  Schwarz criterion -5.030492
Log likelihood 14965.49  F-statistic 18.48224
Durbin-Watson stat 1.998816  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots 16+.22i1 .16-.22i -23

2.5.3. ARCH-LM Testi:

Bir sonraki agamada AR(1) siirecinden elde edilen artiklar iizerinde ARCH
modeli kurulacaktir. Fakat oncesinde AR(1) modelinden elde edilen artiklarin
sinanmasi ve veri setinin ARCH model goriintimiine sahip olup olmadigi sinanmalidir.
Bu durumda 6ncelikle AR(1) siirecinden elde edilen artiklarin ve artiklarin karelerinin
korelogramlarima bakilir. E-views paket programinda elde edilen artiklarin

korelogrami Tablo 7°de artiklarin karelerinin korelogrami Tablo 8’de verilmistir.
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Tablo 7: AR (1) siirecinin artiklarinin korelogram

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

|* * 1| -0.000{ -0.000| 0.0001| 0.990
|* * 20 0.002| 0.002| 0.0359| 0.982
|* * 3| -0.020| -0.020| 2.5357| 0.469
|* * 4| 0.035] 0.035] 9.9732| 0.041
|* * 5/ -0.027| -0.027| 14.343| 0.014
|* [* 6/ -0.011| -0.011| 15.038| 0.020
|* [* 7| 0.011| 0.013] 15772 0.027
|* [* 8| 0.038] 0.035| 24.156| 0.002
|* [* 9| -0.015| -0.014| 25.483| 0.002
|* * 10| -0.017| -0.017| 27.305| 0.002
|* * 11| -0.044| -0.044| 38.634| 0.000
|* * 12| -0.017| -0.019| 40.310| 0.000
|* * 13| 0.021| 0.024| 42.981| 0.000
|* * 14| -0.000{ -0.001| 42.982| 0.000
|* * 15| -0.013| -0.013| 44.051| 0.000
|* [* 16| 0.031| 0.030] 49.816| 0.000
|* * 17| 0.024| 0.023] 53.362| 0.000
|* [* 18| 0.010| 0.012] 53.905| 0.000
|* * 19/ 0.016] 0.022] 55460/ 0.000
|* * 20 0.030| 0.027| 60.727| 0.000
|* * 211 0.001| -0.002| 60.740| 0.000
|* * 22| -0.006| -0.006| 60.965| 0.000
|* * 23| -0.016/ -0.016| 62.558| 0.000
|* * 24| 0.026| 0.024| 66.524| 0.000
|* * 25| 0.015| 0.016] 67.895| 0.000
|* [* 26| -0.009| -0.010| 68.328| 0.000
|* [* 27| 0.006| 0.009| 68.547| 0.000
|* [* 28| 0.015| 0.016] 69.914| 0.000
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Tablo 8: AR(1) artiklarin karelerinin korelogram
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0.179
0.262
0.151
0.203
0.194
0.154
0.110
0.118
0.087
0.146
0.093
0.111
0.070
0.078
0.098
0.091
0.101
0.075
0.071
0.137
0.061
0.122
0.071
0.096
0.062
0.094
0.083
0.067

0.179
0.237
0.080
0.123
0.115
0.047
-0.000
0.026
-0.002
0.069
0.017
0.029
-0.002
0.002
0.035
0.023
0.035
0.007
0.003
0.079
-0.017
0.043
0.008
0.017
-0.014
0.024
0.018
-0.007

189.85
597.61
732.87
977.46
1200.8
1342.6
1414.8
1498.1
1543.0
1669.6
1720.7
1794.2
1823.5
1860.2
1917.6
1966.8
2027.1
2060.6
2090.4
2202.7
22247
2313.5
23434
2398.8
2422.0
2474.3
2515.7
2542.5

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000

Artiklarin korelogramina bakildiginda serinin degerleri arasinda bir iliskiye

rastlanmazken, artiklarin karelerinin arasinda korelasyon goriilmesi verilerin tizerinde

bir ARCH goriiniimii oldugu bilgisini vermektedir. Fakat daha kesin bir sonug i¢in

ARCH-LM testi uygulayarak artiklarda sabit varyans varsayiminin gegerli olup
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olmadig1r kontrol edilmelidir. Elde edilen ARCH-LM testi sonucu Tablo 9’da

verilmistir.

Tablo 9: ARCH-LM testi

ARCH Test:
F-statistic 195.9490  Probability 0.000000
Obs*R-squared 189.7573  Probability 0.000000

ARCH-LM testi i¢in hipotez: Hyp : ARCH etkisi yoktur seklinde olmalidir.
ARCH-LM testi sonucuna bakildiginda veri setinde ARCH yapis1 oldugu goriilmekte,
Hyred edilmektedir.

2.6. Model Tahminlenmesi

2.6.1. ARCH Model Tahminlemesi

Model olusturmak i¢in tiim kosullar saglandiktan sonraki asama uygun ARCH-
GARCH yapisinin belirlenmesi olacaktir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta
varyans denkleminde yer alacak parametrelerin negatif olmamasi olacaktir. Ayrica
duraganliktan bahsedebilmek i¢in parametre toplaminin 1’den kiiclik olmast beklenir.

Yapilan 6n analizler sonucunda olusturulan model AR(1)-ARCH(1) olacaktir.
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Tablo 10: AR(1)-ARCH(1) modeli sonuclari

Dependent Variable: DIFLGENDEKS

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000413 0.000218 1.890195 0.0587
AR(1) 0.049112 0.009202 5.337221 0.0000
Variance Equation

C 0.000267 3.71E-06 72.11173 0.0000

RESID(-1)"2 0.350158 0.017336 20.19792 0.0000

R-squared 0.006823  Mean dependent var 0.000587

Adjusted R-squared 0.006319  S.D. dependent var 0.019633

S.E. of regression 0.019571  Akaike info criterion -5.112436

Sum squared resid 2.261405  Schwarz criterion -5.107910

Log likelihood 15106.13  F-statistic 13.52085

Durbin-Watson stat 1.907816  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .05

Tablo 10°da tahmin edilen AR(1)-ARCH(1) modeli:
h, = 0,000267 + 0,3 5915353_1 seklinde ifade edilir.

Model incelendiginde goriilmektedir ki, parametrelerin katsayilart hem
ortalama hem de varyans denklemi i¢in %35 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel
olarak anlamlidir. Ayrica ARCH parametrelerinin toplam: (0,350425) 1’1 agsmadigi
i¢in olusturulan bu modelin anlamli oldugunu sdylenilebilinir.

ARCH gecikme sayisi arttirildiginda model anlamliligr diistiigii icin bu tezde

daha yiiksek gecikmede modellere yer verilmemistir.
2.6.2. GARCH Model Tahminlemesi:

Veriler ¢oziimlemeye miisait oldugu ve de artik yapisindan yararlanilacak
modelin AR(1) olduguna karar verildikten sonra kurulabilecek bir diger model ise;

AR(1)-GARCH(1,1) modelidir. Model igin elde edilen sonuglar Tablo 11°de

verilmistir.
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Tablo 11: AR(1)-GARCH(1,1) modeli sonuglari

Dependent Variable: DIFLGENDEKS

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000719 0.000214 3.362678 0.0008
AR(1) 0.097693 0.013829 7.064418 0.0000

Variance Equation

C 3.03E-06 4.01E-07 7.554006 0.0000
RESID(-1)"2 0.081098 0.003467 23.38978 0.0000
GARCH(-1) 0.914916 0.003114 293.8518 0.0000

R-squared 0.008933  Mean dependent var 0.000587
Adjusted R-squared 0.008262  S.D. dependent var 0.019633
S.E. of regression 0.019552  Akaike info criterion -5.328668
Sum squared resid 2.256601  Schwarz criterion -5.323011
Log likelihood 15745.88  F-statistic 13.30207
Durbin-Watson stat 2.005247  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .10

Elde edilen sonuglar incelendiginde tahmin edilen AR(1)-GARCH(1,1) modeli;
h, = 0,000303 + 0,081098=7_, + 0,914916h,_, seklinde ifade edilir. Model

incelendiginde goriilmektedir ki, parametrelerin katsayilart hem ortalama hem de
varyans denklemi i¢in %5 anlamlilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir.
Ayrica GARCH parametrelerinin toplami (0,081098+0,914916) 1’1 agmadig1 i¢in
olusturulan bu modelin anlamli oldugunu sdylenir.

Daha yiikksek modeller i¢in tahminleme yapildigin da parametreler

anlamsizlastig1 icin bu tezde daha yiiksek gecikmedeki modellere yer verilmemistir.
2.6.3. TGARCH Model Tahminlemesi:
GARCH modeli hata varyansindaki asimetriyi a¢iklamada yetersiz kaldigi i¢in

TGARCH modeliyle veri setini aciklamaya calismak bu tezin uygulama icerigine

ekleme gereginde bulunulmustur. Elde edilen sonuglar Tablo 12°de verilmektedir.
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Tablo 12: AR(1)-TGARCH(1,1) modeli sonuglari

Dependent Variable: DIFLGENDEKS

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000532 0.000219 2.427208 0.0152
AR(1) 0.101421 0.013885 7.304601 0.0000
Variance Equation

C 3.39E-06 4.24E-07 7.992652 0.0000
RESID(-1)"2 0.064294 0.004357 14.75701 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.038432 0.006021 6.382911 0.0000
GARCH(-1) 0.911230 0.003245 280.8032 0.0000
R-squared 0.008929  Mean dependent var 0.000587
Adjusted R-squared 0.008089  S.D. dependent var 0.019633
S.E. of regression 0.019554  Akaike info criterion -5.331927
Sum squared resid 2.256612  Schwarz criterion -5.325139
Log likelihood 15756.51  F-statistic 10.63456
Durbin-Watson stat 2.012758  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots .10

Sonuglar1 inceledigimizde tahmin edilen AR(1)-TGARCH(1,1) modeli;

h, = 0,000339 + 0,064294<2 | +0,038432d,_, + 0,911230h,_,

seklinde

ifade edilir. Model incelendiginde goriilmektedir ki, parametreler ortalama denklemi,

varyans denklemi ve de kaldirag etkisini ifade eden ¥ parametreleri i¢in %5 anlamlilik

diizeyine gore istatistiksel olarak anlamlidir. Modelde bulunan kaldirag etkisini

degerinin pozitif olmas1 olumsuz beklentilerin daha fazla oynakliga neden oldugunu

ifade etmektedir.

Modelden elde edilen artiklar iizerinde ARCH-LM testi uygulandiginda ¢ikan

sonug¢ Tablo 13°de verilmistir. Buna gore test istatistigi kritik degerden diisiik ¢iktig1

icin sifir hipotezi red edilememis ve modelde ortaya ¢ikan degisen varyans TGARCH

modeli ile modellenmis olmaktadir.

Tablo 13: ARCH-LM testi

ARCH Test:
F-statistic 1.692158  Probability 0.193368
Obs*R-squared 1.692246  Probability 0.193305
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Ayrica TGARCH modelinden elde edilen artiklarin korelogrami Tablo 14’de

verilmistir. Korelograma bakilacak olursa; otokorelasyonun varligi goriilecektir. Bu

durumda standartlastirilmis artiklarin saf hata terimi (beyaz giiriiltii) 6zelligine sahip

olmadig1 goriilmektedir.

Tablo 14: AR(1)-TGARCH(1,1) modeli artiklarinin korelogrami

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC | Q-Stat | Prob
[HHkE aliaiole 1| -0.504| -0.504| 1511.7| 0.000
|* [# Ak 2| 0.015| -0.320| 1513.1| 0.000
|* [*** 3| -0.039| -0.284| 1522.2| 0.000
|* [** 41 0.059| -0.172| 1542.9| 0.000
|* [** 5| -0.039| -0.160{ 1552.2| 0.000
[* [** 6| -0.003| -0.159| 1552.2| 0.000
[* [** 7| -0.003| -0.158| 1552.3| 0.000
|* |** 8| 0.040| -0.093| 1561.6| 0.000
|* |** 9| -0.025| -0.082| 1565.4| 0.000
|* |* 10| 0.012| -0.052| 1566.3| 0.000
|* [** 11| -0.026| -0.073| 1570.4| 0.000
|* [** 12| -0.005| -0.108| 1570.6| 0.000
|* [** 13| 0.030| -0.075| 1575.8| 0.000
[* [** 14| -0.004| -0.058| 1575.9| 0.000
[* [** 15| -0.029| -0.095| 1580.8| 0.000
|* |** 16| 0.026| -0.081| 1584.7| 0.000
|* |** 17| 0.004| -0.065| 1584.8| 0.000
|* [** 18| -0.011| -0.071| 1585.5| 0.000
|* [** 19| -0.003| -0.072| 1585.6| 0.000
|* [* 20| 0.021| -0.039| 1588.1| 0.000
|* |* 21| -0.010{ -0.034| 1588.7| 0.000
[* [* 221 0.001| -0.023| 1588.8| 0.000
|* [** 23| -0.026( -0.061| 1592.9| 0.000
|* |* 241 0.027( -0.052| 1597.1| 0.000
|* |* 25| 0.007| -0.024| 1597.4| 0.000
|* |* 26| -0.019( -0.041| 1599.6| 0.000
|* |* 27| 0.003| -0.046| 1599.6| 0.000
|* |* 28| 0.018( -0.018| 1601.6| 0.000
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2.6.4. EGARCH Model Tahminlemesi:

Diger bir alternatif model olan EGARCH modelinin kurulmus elde edilen
sonuclar Tablo 15°de verilmistir. Bu model asimetriyi incelemek i¢in kurulmustur.

Eger ki ¥ katsayis1 negatif oldugu goriiliirse negatif oynakligin kosullu varyans

tizerinde daha etkin oldugu sonucuna varilir.

Tablo 15: AR(1) - EGARCH(1,1) modeli sonug¢lari

Dependent Variable: DIFLGENDEKS
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000555 0.000206 2.696019 0.0070
AR(1) 0.100778 0.013217 7.624730 0.0000
Variance Equation
C@3) -0.269134 0.015532 -17.32768 0.0000
C4) 0.189956 0.006736 28.20197 0.0000
C(5) -0.035838 0.004136 -8.664181 0.0000
C(6) 0.984422 0.001729 569.3650 0.0000
R-squared 0.008941 Mean dependent var 0.000587
Adjusted R-squared 0.008101  S.D. dependent var 0.019633
S.E. of regression 0.019554  Akaike info criterion -5.332650
Sum squared resid 2.256584  Schwarz criterion -5.325862
Log likelihood 15758.65  F-statistic 10.64922
Durbin-Watson stat 2.011482  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .10

Elde edilen sonuglar1 incelersek tahmin edilen AR(1) - EGARCH(1,1) modeli;

log(h,) = —0,269134 + 0,984422log(h,_,) + 0,189956|¢,_, /\/h,_,|
S

)

— 0,035838(

seklinde ifade edilinir. Model incelendiginde goriilmektedir ki, parametreler %5

anlamhilik diizeyine gore istatistiksel olarak anlamhidir. Modelde bulunan ¥
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katsayisinin degerinin negatif ve anlamli olmasi olumsuz beklentilerin daha fazla
oynakliga neden oldugunu ifade etmektedir. Ayrica kosullu ortalama denklemininde
%S5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.

Kosullu varyans denkleminden elde edilen artiklara uygulanan ARCH-LM testi
sonuclart Tablo 16’da verilmistir. Elde edilen sonuglara goére olusturulan
EGARCH(1,1) modeli anlamlidir. Yani EGARCH(1,1) modeli hesaplanan artiklarda

tahmin edilen degisen varyansin etkisini modelleyebilmistir.

Tablo 16: ARCH- LM Testi

ARCH Test:
F-statistic 4.356526  Probability 0.036910
Obs*R-squared 4.354789  Probability 0.036905

EGARCH(1,1) modelinden elde edilen artiklarin saf hata terimi olup
olmadigin1 gorebilmek i¢in korelogrami incelenmis artiklar arasinda korelasyon

oldugu sonucuna varilmistir. Bu durumda artiklar saf hata terimi olmaktadir.
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Tablo 17: AR(1) - EGARCH(1,1) modeli korelogram

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC | Q-Stat | Prob

[* [* 1| -0.006| -0.006| 0.2026| 0.653
[* [* 2| 0.002| 0.002] 0.2258| 0.893
[* |* 3| -0.021| -0.021| 2.7706| 0.428
[* |* 4] 0.036| 0.035| 10.302| 0.036
[* |* 5| -0.027| -0.027| 14.722| 0.012
[* |* 6| -0.011| -0.012| 15.418] 0.017
[* |* 7/ 0.011} 0.012| 16.125| 0.024
[* |* 8| 0.038| 0.036] 24.564| 0.002
[* [* 9| -0.015| -0.013] 25.922| 0.002
[* [* 10| -0.017| -0.017| 27.693| 0.002
[* |* 11] -0.044| -0.044| 39.026| 0.000
[* |* 12| -0.017| -0.020| 40.687| 0.000
[* |* 13| 0.021| 0.024| 43.344| 0.000
[* |* 14| -0.001| -0.001| 43.346| 0.000
[* |* 15| -0.014| -0.014| 44.455| 0.000
[* [* 16/ 0.031| 0.030| 50.253| 0.000
[* [* 17] 0.024| 0.023| 53.782| 0.000
[* |* 18] 0.009| 0.012] 54.297| 0.000
[* |* 19/ 0.016| 0.022| 55.804| 0.000
[* |* 20| 0.030| 0.027| 61.085| 0.000
[* |* 21| 0.001| -0.002| 61.097| 0.000
[* |* 221 -0.006| -0.006| 61.318| 0.000
[* |* 23] -0.016| -0.016| 62.927| 0.000
|* |* 24| 0.026| 0.023| 66.924| 0.000
[* [* 25| 0.015| 0.017| 68.277| 0.000
[* |* 26| -0.009| -0.010f 68.732| 0.000
[* |* 27| 0.006| 0.009| 68.949| 0.000
[* |* 28| 0.015| 0.016/ 70.321| 0.000

Bu model icin daha yiliksek gecikmelerde modelin anlamliligr diismeler

goriildigi i¢in diger gecikmelerdeki EGARCH modellerine yer verilmemistir.
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2.6.5. ARCH-M Model Tahminlemesi

Veri setine iliskin belirsizligin ortalama degiskeninde belirleyici olabilecegi

diisiiniilerek ARCH-M modeli olusturulmustur.

Tablo 18: AR(1)-ARCH-M(1) modeli

Dependent Variable: DIFLGENDEKS

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
GARCH 11.41205 0.673980 16.93233 0.0000
C -0.003229 0.000317 -10.17613 0.0000
AR(1) 0.117214 0.012229 9.584626 0.0000

Variance Equation

C 0.000259 3.73E-06 69.51725 0.0000
RESID(-1)"2 0.354231 0.021000 16.86847 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)  0.034938 0.029555 1.182122 0.2372
R-squared -0.000761  Mean dependent var 0.000596
Adjusted R-squared -0.001604  S.D. dependent var 0.019597
S.E. of regression 0.019613  Akaike info criterion -5.123910
Sum squared resid 2.284470  Schwarz criterion -5.117158
Log likelihood 15236.82  Durbin-Watson stat 1.902284
Inverted AR Roots 12

Elde edilen sonuglara gore tahmin edilen AR(1)-ARCH-M(1,1) modeli:
h, = —0,003229 + 0,354231=7 + +0,034938d,_,
Seklinde ifade edilir. Sonuglar yorumlandiginda modelin parametreleri ve

modelin %5 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak yeterli olmadig1 goriilmiistiir.
2.6.6. Modellerin Karsilastirilmasi

Modellerden elde edilen degerler Tablo 19°da verilmistir. Bir modelin anlamli
olabilmesi i¢in R? degerinin yiiksek olmasi, log-olabilirlik degerinin yiiksek olmas,

artik kareler toplami, Akaike bilgi kriterinin ve Schwarz bilgi kriterinin diigiik olmas1

beklenen kosullardir.
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Tablo 19: Modellerin Karsilastirilmasi

AR(D) AR(1)- AR(1)- AR(1) - AR(1)-
) GARCH | TGARCH | EGARCH | ARCH-M
ARCH (1)
(1,1) (1,1) (1,1) (D
R® 0.006823 | 0.008933 | 0.008929 0.008941 | -0.000761
Artik kareler
2.261405 | 2.256601 2.256612 2.256584 2.284470
toplami1
Log olabilirlik 15106.13 | 15745.88 15756.51 15758.65 15236.82
Akaike bilgi kriteri
-5.11244 | -5.32867 -5.33193 -5.33265 | -5.123910
(AIC)
Schwarz kriteri
-5.10791 -5.32301 -5.32514 -5.32586 | -5.117158
(SIC)
F istatistigi 13.52085 | 13.30207 10.63456 10.64922 -

Uygulamada model olusturulmasi esnasinda

¢Oziimlenen bes modelin ve

parametrelerinin  anlamli oldugu goriilmiistiir. Tablo 19°daki bu bes modelin diger

kriterler acisindan uygunluguna bakildiginda IMKB-100 getiri endeksi i¢in en uygun
modelin AR(1)-EGARCH(1,1) oldugu sonucuna varilmaktadir.

2.7. Otoregresif Kosullu Degisen Varyansh Modellerinin Ongoriimeleri

Calismada ele alinan modellerde iyi bir dngériimleme i¢in, yanlilik oraninin,
kok ortalama hata kare(RMSE), ortalama mutlak hata(MAE), ortalama mutlak yiizde
hata(MAPE) ve Theil esitsizlik kriterlerinin(TIC) minimum olmas1 gerekmektedir. Bu
kritelere gore olusturulan modeller degerlendirildiginde ¢ikan sonug¢ Tablo 20°de

verilmistir.
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Tablo 20: Model Ongériimleme Kriterlerinin Karsilastirilmasi

AR(D) AR(1)- AR(1)- | AR(1)- | AR(1)-
GARCH |[TGARCH | EGARCH | ARCH-M
ARCH (1)
(1,1 (L1 (1,1 (1)
kok ortalama hata
0.019528 | 0.019507 |0.019508 | 0.019507 | 0.019601
kare(RMSE)
ortalama mutlak
0.013530 | 0.013506 |0.013508 | 0.013507 | 0.013519
hata(MAE)
ortalama mutlak yiizde
126.7731 | 158.3332 | 161.6762 | 161.0924 | 144.8738
hata(MAPE)
Theil esitsizlik
0.949455 | 0.901246 | 0.900486 | 0.900755 | 0.810116
kriterlerinin(TIC)
bias proportion 0.000060 | 0.000032 |0.000009 | 0.000004 | 0.001281

Model 6ngoriilmemesi agisindan incelenmis ve tiim degerler birbirine yakin

ciktig1 gdzlemlenmis sonucuna varilmistir. Fakat veri seti i¢in en iyi tahminlemeyi

yapan modelin 6zellikle Theil esitsizlik kriteri ve yanlilik orani agisindan AR(1)-

EGRACH(1,1) modeli oldugu sonucuna ulasilmstir.
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SONUC

Zaman serileri modellemesinde en yaygin varsayimlardan biri sabit
varyanslilik varsayimidir. Fakat 6zellikle finansal verilerde oynaklik en ¢ok rastlanan
durumlardan biridir. Oynaklik iceren bir veri seti modellenecek ise farkli bir yontem
izlenmesi gerekecektir. Yiiksek oynakliga sahip veri setlerine en uygun model olan
degisen kosullu varyans modellemesi bu ¢alismada ele alinan metotdur.

Calismada Tiirkiye’deki ekonomik ve sosyolojik olaylardan en ¢ok etkilenen
veri setlerinden biri olan IMKB-100 getiri endeksi kullamlmis ve gesitli modellemeler
gerceklestirilmistir.  Uygulamada degisen kosullu  varyans modellemesinin
kullanilmasinin en 6nemli nedenlerinden biri alternatif modellerinin ¢ok olmasi ve veri
setinin 6zelliklerine bagli olarak gelistirilebilir olmasidir.

Ele alinan ¢aligmada 02.01.1997-31.12.2008 tarihleri arasindaki borsanin iglem
gordiigii giinlerde gozlenen getiri endeksi degerleri kullanilmistir. Veriler ilk etapta
duraganlik kosulunu saglamadigi icin gerekli doniistimler yapilmis ve modellemeye
hazir duruma getirilmistir. Boylece veri setinden zamanin etkisi silinmistir.

Daha sonra veri setinde ARCH modelinin etkisine bakilabilmesi ve
modellemeye gecilebilmesi i¢cin en uygun ARMA modeli arastirilmistir. Sonugta,
AR(1) modeline karar verilmistir. Veri setine uygun olan AR(1) modelinin artiklar
ile veri setinde bulunan asimetrik etkiyi en iyi aciklayan model arastiriimistir.
Uygulamada, asimetrik etkiyi g¢esitli kosullarda arastirmak icin ARCH(1,1),
GARCH(1,1), TGARCH(1,1), EGARCH(1,1) ve ARCH-M(1) modelleri
incelenmistir. Arastirma sonucunda AR(1)-EGARCH(1,1) modelinin IMKB-100 getiri
endeksini en ¢ok aciklayan model oldugu sonucuna ulasilmistir. Bu sonug¢ sonrasinda
arastirilan tim modeller i¢in ongdriimlemeler gerceklestirilmis ve kriterlere gore en
dogru ongdriimlemeyi yapan modelin AR(1)-EGARCH(1,1) modeli olduguna karar
verilmistir.

Bu calisma ile oynaklik iceren veya genel olarak bakildiginda degisen varyansa
sahip veri setlerinde, yapinin goriilebilmesi ve tahminleme yapilabilmesi igin
uygulanmasi gereken asamalar irdelenmistir.

Aragtirilan yontemler ile yatirimci, arastirmalarina yon vererek fikir sahibi

olabilir, yatirnmlarini yénlendirebilir. Ornegin yatirimer verilerinin  &zelliklerini
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incelediginde degisen varyansa sahip oldugunu goriirse, duraganlik kosullar
saglandiktan sonra ARCH etkisinin varligin1 arastiracak. Daha sonra da modelleme
gerceklestirecektir. Olusturdugu bu modelden yola ¢ikarak tahminleme yapacak ve

yatirimlar1 tahminleri dogrultusunda yorumlayip, yonlendirecektir.
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Ek 1

Ongoriimleme grafikleri

AR(1)- ARCH(1) modeli
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AR(1)-GARCH(1)
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AR(1)-EGARCH(1,1)
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