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Pay Piyasalarinda Getiri Volatilitesinin Modellenmesi: BIST -100 i¢in Klasik
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Oz: Yatirm araclarindan beklenen getirinin elde edilmesi kadar yatirnm risklerinde tahminin dogrulugu da
yatinnmci karakteristikleri agcisindan 6nem tasimaktadir. Finansin en temel ikilemlerinden biri olan risk ve getiri konusunun
risk ayadina yogunlasan calismalarda model artiklarinin sahip oldugu kalin kuyruk 6zelligi endeks getirileri icin uygun
risk tahmin modelinin elde edilmesini zorlastirmaktadir. Subat 2007-Subat 2017 arali§indaki giinliik Borsa istanbul (BIST-
100) endeks verilerinin kullanildi§i bu ¢alismada Student-t artiklariyla klasik ve Bayesci GARCH (1,1) modellerinin, pay
senedi getiri volatilitesi lizerindeki etkilerinin karsilastirlmasi amaglanmaktadir. Arastirma sonucunda pay senedi getiri
volatiliteleri icin tahmin edilen klasik ve Bayesci GARCH(1,1) — Student-t model sonuglari arasinda hem soklarin volatilite
lizerindeki etkisi hem de volatilite kaliciligi agisindan ¢ok énemli bir farklihik bulunamamistir. Bu durum her iki tahmin
modelinin birbirinden ayirt edilmedigi seklinde yorumlanabilir. Sonug¢ olarak klasik ve Bayesci GARCH(1,1) Student-t
tahmin modelleri, pay senedi getiri volatilitesinin modellenmesinde, yatirrmcilara ve piyasa diizenleyicilerine yatirrm
riskinin tahmini agisindan giivenilir sonuglar sunmaktadir.
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Abstract: The accuracy of estimate in the investment risk is important for the potential investors as well as the
expected return from the investment characteristics. One of the most fundamental issues on risk and return is to have
the heavy tailed behavior of the residuals that makes it difficult to obtain an appropriate risk prediction model for index
returns in financial studies. In this study, Istanbul stock exchange (ISE-100) daily index data between February 2007 and
February 2017 is analyzed with the classic and Bayesian GARCH (1,1) models and it is aimed to compare the effects of
them on return volatility with Student-t residuals. As a result of this study, no significant differences are found between
the classical and Bayesian GARCH (1,1)-Student-t models both effects of shock on volatility and volatility persistence for
stock return. This can be interpreted as both models not well differentiated from each other. In conclusion, classical and
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Pay Piyasalarinda Getiri Volatilitesinin Modellenmesi: BIST -100 igin Klasik ve Bayesci GARCH Yaklasimlari

1. Giris

Modern portfoy teorileri agisindan yatirimcilar icin beklenen getirinin elde edilmesinde ortaya ¢ikacak
risklerin daha isabetli bir sekilde tahmin edilmesi, gelecege iliskin risklerin yonetimi acisindan olduk¢a 6nem
kazanmaktadir. Finansin en temel portfoy teorileri arasinda sayilan Sharpe-Linter Finansal Varliklar Fiyatlama
Modeli gibi ortalama-varyans portféy teorilerinin deneysel testlerinde varlik getirilerinin varyans ve
kovaryansi risk olciminde kullanilmaktadir (Bollerslev, 1987:542). Pay piyasalari arasindaki entegrasyon
seviyesinin Ozellikle finansal liberallesme sonrasi artan boyutlara ulasmasi piyasalarda meydana gelen bilgi
soklarinin etkisini artirmakta olup pay senedi getirilerinin dagilimsal 6zelliklerini etkilemektedir. Dagilimsal
Ozellikler, Black-Scholes opsiyon fiyatlama modeli ve Etkin Piyasalar Hipotezinin test edilmesi gibi modellerde
onemli rol oynamaktadir (Bollerslev, 1987:542).

Pay senedi getiri volatilitesi, pay senedi fiyatlarindaki degiskenligi ifade eder. Yatirrmcilar, analistler,
araclt kurumlar ve politika yapicilarin getiri volatilitesini 5Ghemsemelerinin nedeni, bir risk géstergesi olmasinin
yaninda, ayni zamanda piyasanin tamamindan veya firmalardan kaynaklanan 6nemli bilgilere eslik etmeyen
pay senedi fiyat dalgalanmalarindan endiselenmeleridir. (Karolyi, 2001:1). Asiri volatilitenin varligi pay senedi
getirilerinin yuksek tutarl kazanclara/kayiplara yol acabileceginden, piyasaya ya da pay senetlerine karsi
glvensizlik algisi olusturmaktadir.

Geleneksel zaman serisi ve ekonometrik modeller sabit varyans varsayimina gore calistirimasina
ragmen, volatilite analizlerinde yaygin sekilde kullanilan ve Engle (1982) tarafindan ortaya konan ARCH
modeli kosulsuz ve kosullu varyans arasindaki farki, zaman igerisindeki degisime izin veren gecmis hatalarin
bir fonksiyonu olarak agiklamaktadir (Bollerslev, 1986:307). ARCH modelinin kosullu hata dagilimi normal
dagihm o6zelligi gosterirken, kosullu varyans gecmis hata karelerinin dogrusal bir fonksiyonudur. Finansal
piyasalarda, pay senedi dalgalanmalari, normal dagilim varsayimi yerine, riskin daha dogru belirlenmesi icin
student-t, genellestirilmis hata dagilimi, carpik normal dagihm gibi, basik olan dagihmlarin kullanimlarina
neden olmaktadir. Bu dagihmlarin kullaniimasinin 6nemi ilk olarak Bollersev (1987)'de GARCH(1,1)-Student-
t modeliyle ortaya cikmis olup, normal dagihm varsayimi yerine, hata terimi icin daha esnek bir parametrik
dagihmin kullanilmasi finansal zaman serilerinde risk tahmininde daha glvenilir sonuglar vermistir
(Hsieh, 1989; Baillie and Bollerslev, 1989, 1991; Engle , Ito ve Liu 1990; Engle and Gau, 1997; Johnston and
Scott, 2000, Hoogerheide, Ardia ve Corre, 2012). Bu baglamda g¢alismanin amaci, normallik varsayimi yerine
hata terimlerinin Student-t dagilimina sahip oldugu varsayimi géz éniine alinarak BiST-100 icin klasik ve
Bayesci GARCH(1,1) modellerini volatilite agisindan karsilastirmaktir.

Diger taraftan; literatlirdeki diger ¢alismalara bakildiginda, Bayesci yontemlerin son yillarda ¢ok
kullanildigi gériilmektedir. Ornegin, Igbal (2016), 2008 yili kiiresel finansal krizinin dncesinde ve sonrasinda,
Karachi Borsasi'nin Riske Maruz Degerinin (VaR) tahmini ve 6ngorisiine iliskin calismasinda, Bayesci yontemi
kullanarak; makul VaR oranlari ve daha dusiik kayiplar saglayan Bayesci yontemin VaR'nin tahmini igin
glvenle kullanilabilecegi sonucuna ulasmistir. Ho, Lee ve Marsden (2011) ve Amiri (2010), farkh dénemlerde
ABD ve Tahran pay senedi fiyatlarindaki volatiliteyi modellemeyi amacgladiklari ¢alismalarinda; Bayesci
modeller ile yapilan tahminlerin, diger volatilite modelleri ile yapilan tahminlere gére daha basarili sonuglar
verdigini tespit etmislerdir. Hoogerheide vd. (2012), uzun dénemli olarak S&P500 ve Nikkei 225 endeks
getirilerinin GARCH modelleri kullanilarak En ¢ok olabilirlik (EQ) tahmini ve Bayes tahmini arasinda bir
karsilastirma yaptiklari ¢calismalarinda, yontemler arasinda anlamh bir fark bulunmamistir. Glris ve Sagildi
(2011), 04.01.1995-18.06.2010 arasi verileri kullanarak IMKB’de islem géren pay senedi getirileri icin, normal
artiklar ile klasik GARCH (1,1) ve Bayesci GARCH(1,1)-student-t modellerini karsilastirmislardir. Student-t
artiklarina sahip Bayesci GARCH model tahminlerinin iIMKB-100 getiri endeksi icin daha iyi yakinsama
sagladigini tespit etmislerdir.

Tirkiye finans piyasasi agisindan BIST-100 ile ilgili yapilan ¢alismalara bakildiginda ise volatilite
kalicihginin tahmini icin bir cok model énerilmistir. Bu ¢alismalardan bazilari; Yildiz (2016), Borsa istanbul
(BiST)’a kayitli secilmis alt sektérler arasinda yer alan hizmet, mali ve sinai endeks getiri serilerine ait 05 Ocak
2000 - 09 Aralik 2015 tarih arahigindaki volatiliteleri tahmin ettigi calismasinda, mali ve sinai endekslere ait
volatilite tahminlerinde en uygun modelin TGARCH (1,1) , hizmet endeksine ait volatilite tahmininde ise en
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uygun modelin ise CGARCH (1,1) oldugu sonucuna ulasiimistir. Goktas ve Hepsag (2016), BIST-100 endeksinin
volatil davraniglarini simetrik ve asimetrik stokastik volatilite modelleri ile analiz ettikleri ¢alismalarinda,
02.01.2009-16.05.2014 aras! glinlik verileri kullanmislar ve gerek klasik stokastik volatilite modeline ait
tahmin sonuglarina, gerekse dinamik kaldirag etkili stokastik volatilite modeli sonuglarina goére; BIST-100
endeksinin yogun sekilde bir volatilite kaliciligina sahip oldugu ve BiST’te, volatilite kiimelenmelerinin
olustugu, volatilite degiskenliginin disiik seviyede ve volatilitenin 6ngdrilebilir bir piyasa oldugu sonucuna
ulasmislardir. Kayahan, Kandemir, Baykut ve Memis (2015), 30.06.2008- 30.06.2009 arasi verileri kullanarak
IMKB 30 endeksi ve USD/TRL kurundaki volatiliteyi tahmin ettikleri calismalarinda; GARCH (1,1) modeli ile
diger GARCH modelleri ve EWMA modeli arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmadigi sonucuna
ulasmakla birlikte, tarihsel volatilite ve GARCH (1,1) modeline dayali modeller arasinda dnemli farkliliklar
bulunmustur. Eryilmaz (2015), 1997 birinci ceyrek ve 2015 liglincii ceyrek arasi BiST 100 icin pay senedi getiri
volatilitesini incelemek amaciyla, ARCH, GARCH, EGARCH ve TARCH modellerini kullandigi calismasinda;
volatilite tahmini icin en uygun modelin EGARCH (1,1) oldugunu tespit etmistir. Ayrica ¢alismada; kaldirag
etkisinin BiST-100 icin nemli oldugu, piyasalari olumsuz etkileyen haberlerde oynakligin arthgi ve oynakligin
stireklilik tasidigl sonuglarina ulasilmistir. Altuntas ve Colak (2015), farkl dénemlerde BiST 100 endeksindeki
volatiliteyi arastirdiklari ¢alismalarinda; kriz dénemlerini iceren 03.01.1994 — 28.12.2001 tarihleri arasi i¢in
simetrik kosullu degisen varyans modellerinin, kriz dénemi sonrasini ifade eden 02.01.2002-31.12.2009
tarihleri arasi icin ise, hem simetrik hem de asimetrik kosullu varyans modellerinin uygun oldugu sonucuna
ulasmislardir. Karabacak, Mecik ve Geng (2014), BiST 100 endeks getirisi ve altin getirisi volatilitesinin
modellenmesi icin en uygun kosullu degisen varyans modellerini belirlemeyi amacladiklari ¢calismalarinda,
BIST 100 endeks getirisi igin 3 Ocak 2003- 11 Eyliil 2013 tarihleri arasi, altin getirisi icin ise 3 Ocak 2005- 10
Eylil 2013 tarihleri arasi verileri kullanmislar ve BiST 100 endeks volatilitesi igin en uygun modelin TARCH(1,1),
altin getirisi volatilitesinin oOl¢ilmesi icin ise en uygun modelin GARCH(1,1) modeli oldugu sonucuna
ulasmislardir. Gokbulut ve Pekkaya (2014), Turkiye finansal piyasalarindaki BiST100, faiz ve déviz kuru getiri
volatilitesi i¢in, 2002-2014 yillari arasi yaptiklari ¢alismalarinda; CGACRH ve TGARCH modellerinin en uygun
modeller oldugunu ve tiim getiri serilerinde, asimetri, volatilite kiimelenmesi, kalin kuyruk ve uzun hafizanin
varligini tespit etmislerdir. Atakan (2009), ARCH ve GARCH metotlari kullanarak istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi’nda volatiliteyi modelledigi ¢alismasinda, arastirilan tim model tahmin sonuglari igerisinde Akaike
Bilgi Kriteri degerlendirme sonucuna gére, GARCH(1,1) modelinin iIMKB- 100 Endeksi giinliik getiri serisindeki
degiskenligi modellemede kullanilabilecek en uygun model oldugu sonucuna ulasilmistir.

Bu ¢alismada ise, finansal piyasalarda getiri volatilitesinin modellenmesinde ¢ogunlukla normal
dagilmayan artiklardan dolayi artiklarin student-t dagihmina sahip oldugu GARCH(1,1) student-t model
parametreleri EO ve Bayesci yontemle tahmin edilerek karsilastirilmistir. Calismanin ikinci bélimiinde
arastirmada kullanilan yontemler, lglincl bélimiinde ise elde edilen bulgular sunulmustur. Calismadan elde
edilen sonuglarin yorumlanmasina sonug kisminda yer verilmistir.

2. GARCH Modellerinin Klasik Ve Bayesci Tahminleri

2.1. GARCH Modellerinin Klasik Tahmini

Bollerslev (1986) tarafindan ortaya konulan GARCH(p,q)-Normal formilasyonu (1) numarali denklem
ile ifade edilmistir.

gt |¢t—l i N (O! hl)!

qa p (1)
2
h =a, +zaigt—i +Zﬁiht—i
i=1 i=1
Burada p>0, q>0, o,>0, 20, i=1..9, 4 2=0,i=1..p. ve ¢, piyasadakitanindan
onceki enformasyonu gosterir. Denklemde ¢« katsayisi sabit terimini, «; soklarin volatilite Gzerindeki

etkisini, &; +ﬂi ise soklarin volatilite izerindeki etkisinin hangi hizda azalacagini ifade etmektedir. Bu toplam
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1’e vyaklastik¢a kalicilik (i1srarcilik) artacaktir. Duraganhk kosulu icin de toplam 1’'den kigik olmalidir.
GARCH(p,q) modellerinden en ¢ok kullanilan GARCH(1,1)-Normal modeli ise (2) numarali denklem ile ifade
edilir.

& |¢t—l [1N(O,h),

(2)
h =a,+ algtz—l +ph
ag > 0,a; =0 ve B; =0 ile ifade edilir. Ozellikle normal artiklar varsayimi altinda, ¢ogu finansal
varligin getirisinin kosulsuz dagiliminin, modelin varsaydigi normal dagilima nazaran daha kalin kuyruk
yapisina sahip olmasi nedeniyle uygulamalarin reddedilmesine sebep olmaktadir. Asiri basiklik cogu zaman
student-t dagilimina uyum gostermektedir. Student-t dagilimi, finansal zaman serilerindeki asiri basiklik
ozelligini normal dagilimdan daha iyi yansitmaktadir. Bollerslev (1987) tarafindan ortaya konan student-t
dagilima sahip GARCH(1,1)- student-t modeli (3) numaral denklem ile formiile edilmistir.

Vi =E(Y,|44) +& = yt\t—l + &

&lds 0 f, (5 |ds) (3)

h =a,+ alytz—l +ph

f» hata terimlerinin Student-t dagildigini ifade eder.

GARCH(1,1)- normal ve GARCH(1,1)- student-t modellerinin parametre tahminleri icin genel olarak
EO yaklasimi tercih edilir. Parametre tahmininde EO’nin kullaniimasinin sebebi, altinda yatan sezgisel prensip
ve uygulama kolayhgl olmasina ragmen, EO tahmini yonteminde, esitsizlik kisitlamalarini iceren sayisal
optimizasyonlar nedeniyle uygulamada bazi zorluklar ortaya ¢ikardigi bilinmektedir (Hoogerheide vd., 2012;
322). Bu nedenle, parametre tahminlerindeki gesitli optimizasyon zorluklari farkl tahmin yéntemlerinin
disinidlmesine ve gelistiriimesine neden olmustur. Calismanin bir sonraki kisminda Bayesci GARCH(1,1)-
student-t modeline yer verilecektir.

2.2. Bayesci GARCH (1,1) - Student-t Modeli

Bayesci paradigma veri ile onsel bilgileri teorik bir cerceve ile birlestirmesinden dolayi, model
parametre tahminleri agisindan daha glivenilir bir yaklasim sunar. Boylelikle, gecmisteki bir parametre
hakkinda elde edilen 6nsel bilgileri, gelecekteki analizler igin, bir dnsel dagilim olarak kullanilmasina olanak
saglar. Onsel dagilimlar, objektif, belirsiz veya siibjektif olabilirler ve model ¢cikarsamalari, Bayes teoreminden
elde edilir. Son yillarda, finansal piyasalarda, Bayesci tahminler, EO yontemi ile elde edilen tahminlerle
karsilastirildiginda daha giivenilir sonuglar sunmustur (Igbal, 2016; 453). Finansal piyasa agisindan, Bayesci
tahminlerin kiiciik 6rneklemle yapilan analizlerinde EO tahmininden daha basarili sonuglar verdigi de
gorulmistiir (Nakatsuma and Tsurimi, 1996;13).

GARCH (1,1) - student-t modeli, veri artirma metodu (data augmentation) (Geweke, 1993) ile
asagidaki (4) numarali denklem ile ifade edilebilir.
v—2 1
Ve = Et(Ta)tht)z t = 1,2, ,T
& ~iia N(0,1)
vV v
we ~iia 16(,7)

he = ag + arefq + B hey

(4)
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ay>0,00 =20, ; =0ve N(0,1) standart normal dagilim, IG(%,E) ise ters Gamma dagilimini

ifade eder. Burada student-t dagihmin serbestlik derecesi v parametresi kosullu varyansin sinirli ve GARCH
model parametrelerinin, a,, @; ve § pozitif tanimli olma kisitlarini garanti etmis olur. EO fonksiyonu yazmak
icin, v = (¥, Y2, w0, Y1), @ = (01, Wy, ..., 7)), ve @ = (ay, a;)" vektodrleri tanimlanir ve model parametre
vektori i = (a, B, v) olarak tanimlanir. Bu durumda T X T kdsegen matrisi:

Y=Y, w) =diag({w, v — 2/v h(a,f)} =, ile ifade edilir. EO fonksiyonu ise (5) numarali
denklem ile ifade edilir.

1
LG, wly) = det(Dzexp(~5'5) s)

Bayesci yaklagim, model parametrelerini karakterize eden bir p(i, w) 6nsel dagilimini diistintr. Bu
onsel dagilimlar arastirmacinin bilgisine bagli olarak daha az veya daha ¢ok bilgi igcerebilir. Burada 6nsel
dagihmlar ile EO fonksiyonu kullanilarak model parametrelerinin sonsal dagilimini p(i, w|y) elde etmek igin
Bayes teoremi:

L, wly) p(¥, w)
J LW, wly)p), w)dpdw

uygulanir. GARCH(1,1) - student-t modelinin parametreleri a, § igin 6nsel dagilimlar;

pr(Y,wly) =

p(a) < PN, (Kar Za)I{QER-%}
p(B) « @y, (g, ) {BeR}

Burada puy, Xy Onsel dagiimlarin hiperparametresi (hyperparameter)dir. I(.) gosterge
fonksiyonudur. @y, ise d boyutlu normal dagilim olarak tanimlanir. Bagimsiz 6zdeg dagimli w parametre
vektorinin kosullu v'e gére énsel dagilimi (6) numaral denklem ile ifade edilebilir.

et =GR ([Toe) o -y @

t=1

Student-t dagiliminin serbestlik derecesi olan v'nin énsel dagiliminin segimi icin Deschamps (2006)
tarafindan 6nerilen Ustel dagilim A > 0 ve § = 2, (7) numarah denklemdeki gibi kullanilir.

p(v) = Aexp[-A (v = &)] I {v > &} (7)

Bu secimin 6nemli bir avantaji A ‘nin ¢ok biyuk degerleri icin §’da ¢ok buyuk secildigi durumlarda,
artiklarin normal dagildigi varsayilir. Diger durumlarda A’nin kiiciik 6’ da kiiciik secildiginde artiklarin student-
t dagildigi kabul edilir. Son olarak birlesik 6nsel dagilimlar parametreler arasinda bagimsizlik kosulu altinda

p(¥, w) =p(a) p(B)p(w|v)p(v) (8)

(8) numarali denklemdeki seklinde yazilir. GARCH(1,1) modelinin varyans denklemi icin birlesik sonsal
dagihmlarin ve tam kosullu dagilimlarin kapali formlari mevcut olmadigindan, sonsal dagilima
p(Y, w|y) yaklasmak i¢in Markov Zinciri Monte Carlo (MCMC) benzetim yéntemlerine ihtiyag vardir. ilk
olarak MCMC 6rnekleme Metropolis, Rosenbluth, Rosenbluth, Teller ve Teller (1953)’de ortaya konmus olup,
Hastings (1970) tarafindan da genellestirilmistir. Ornekleme yodntemi, parametre uzayinda gerceklesen
Wl wlohy @ wlh, . @l wUly .., bir Markov zincirinin insasina dayanir. Diizenli kosul (regularity
condtitions) altinda j sonsuza gittiginde asimptotik sonuglar (lp[j],w[j]) nin p(Y, w|y) sonsal dagihma ait
orneklemler oldugunu garanti eder. Dolayisiyla yakma periyodundan sonraki zincirin gerceklesen degerleri
Gzerinden birlesik sonsal hakkinda ¢ikarsamalar yapilir (Ardia and Hoogerheide 2010;42). Calismada
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kullanilan MCMC metodu Ardia (2008)’deki metotlara dayali olarak R programi icindeki bayesGARCH (Ardia
and Hoogerheide 2010) moddliinde yer alan Metropolis Hastings algoritmalari ile ¢calistinimistir.

3. Bulgular

BiST-100 endeksinde islem gdren pay senetlerinin getirilerinde GARCH(1,1) -student-t modelinin
klasik ve Bayesci yontemlerle parametreleri tahmin edilerek getiri serilerinin volatilitesinin tahmini
yapilmistir. Bu ¢alismada 02/02/2007-02/02/2017 tarih arahigindaki 10 yillik ginlik veriler kullanilmistir.
Veriler investing.com web sitesinden derlenmistir. BiST-100 endeksinden logaritmik getirileri hesaplanmis ve
Ln(pt/pr1) formilinden faydalanilmistir. Formilde yer alan p:, t donemindeki kapanis fiyatlarini py1 ise (t-1)
glinlindeki kapanis fiyatlarini temsil etmektedir.

Getiri serisine iliskin zaman serisi grafigi incelendiginde, BIST-100 getiri serisinin 2008 senesinde
oynakliginin yikseldigi, benzer sekilde 2013 senesinde de volatilitenin yliksek oldugu gortlmektedir.

Sekil 1: BIST 100 Getiri Endeksinin Zaman Serisi Grafigi

r

.06

.04

-.04

-.06

o7 o8 09 10 11 12 13 14 15 16

BiST-100 getiri serisine iliskin betimleyici istatistikler incelendiginde, carpiklik ve basiklik katsayilari
serinin sola carpik ve basik karakter sergiledigi, JB istatistigine bakildiginda ise serinin normal dagilim
sergilemedigi anlasiimaktadir. Bu sebeple GARCH(1,1)-normal model sonuglari, veri seti normal dagihm
sergilemediginden sonuclarin metin icerisinde verilmesine ihtiya¢ duyulmamustir.

Tablo 1. BIST 100 Getiri Endeksi Tanimlayici istatistikler

Ort Med Max Min SS C B JB Olas. N
rBiST | ,00012 | ,00032 | ,05267 -,04805 ,00739 -,24809 7,07073 | 1765,8 | ,0000 | 2520
*Tabloda yer alan kisaltmalar; Ort: ortalama, Med: medyan, Max: maksimum, Min: minimum, SS: standart sapma, ¢:
carpiklik, B: basiklik, JB: Jarque-Bera test istatigi, ~Olas: JB test istatistigi olasiligi, N ise gézlem sayisini ifade etmektedir.

Tablo 2. BiST-100 Getiri Serisi Birim K6k Test Sonuglari

ADF PP KPSS ZA (Yapisal Kirilma Tarihi)
Sabitli -49,05* -49,06* ,051* -34,7306*(20/11/2008)
Sabitli & Trendli -49,04* -49,05* ,05* -34,9443*(20/11/2008)

* %1 anlamlilik seviyesini ifade etmektedir.
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Hem Sabitli hem de Sabitli&Trendli olarak tahmin edilen birim kok testleri neticesi Augmented Dickey
Fuller (ADF) ve Phillips Perron (PP) test istatistiklerinin MacKinnon kritik degerlerinden mutlak degerce daha
blyik olduklari kanitlanmistir. Seride birim koék vardir seklinde kurulan Ho hipotezi bu sebeple reddedilmistir.
Temel hipotezi “serilerde birim kdk yoktur” seklinde kurulan Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) test
sonuclari kritik degerlerle karsilastirildiginda, Ho hipotezi reddedilememis yani serilerin birim kok icermedigi
ayrica kanitlanmistir. Veri setinin inceleme déneminde 2008 finansal krizi gibi kliresel gelismeler oldugu igin
getiri serilerinin yapisal kirillmali birim koék testi olan Zivot-Andrews (ZA) birim kok testi yardimiyla da
duraganligi test edilmistir. 2007 yili Agustos ayinda ABD merkezli olarak ortaya ¢cikan ve zamanla tim diinya
sermaye piyasalarini etkisi altina Kiresel Finans Krizi’nin Tirkiye pay piyasasinda test sonucu 20 Kasim
2008’de bir yapisal kirllmaya sebep oldugu, sézkonusu yapisal kirilmaya ragmen pay getiri serilerinin duragan
oldugu bulunmustur.

Hem parametrik hem de parametrik olmayan birim kok testleri ile serilerin duraganliklari tespit
edildikten sonra, getiri serilerinde degisen varyans olup olmadiginin tespit edilmesi gerekmektedir. Kendi
gecikmeli degerleriyle regrese edilen seride degisen varyansin varligi GARCH tipi volatilite modellerinin
kullanilmasini gerektirecektir. Bu amacla, AIC ve SIC degerleri dikkate alinarak en uygun ortalama denklemine
ARCH-LM testi uygulanmis ve modelden elde edilen model artiklarinda degisen varyans sorunu ile
karsilasildigi ve seriler normal dagilim sergilemedigi icin student-t dagilim icin model parametreleri EO ve
Bayesci yontemlerle tahmin edilmistir. Uygun bir GARCH modelinin ortalama ve varyans denklemindeki tim

parametrelerin istatistiki olarak anlamli olmasi yaninda @, + # <1 sartini saglamasi gerekmektedir.

3.1. Klasik GARCH(1,1)- Student-t Modeli Sonuglari

Student-t dagilimina gére tahmini yapilan GARCH(1,1) model sonugclari asagida sunulmustur.

Tablo 3. BiST-100 Getiri Serisi icin Student-t Dagilimli GARCH (1,1) Model Sonuglari

Ortalama' Varyans Denklemi Tani Testleri
Denklemi
LM ARCH
2
ro 0o o1 B v Q(10) | Q*10) test TRA2
BlsT 00041 000001146 06974 9094 6,093
7 7
’ ! ! ! y 12,24 | 10,36 12,22
(,000118)* | (,000000467)* (,01541)* (,02169)* | (,7094)* ’ ! !

*Tabloda yer alan Q ve Q? (10) gecikmede otokorelasyon Ki-Kare test istatistiklerini, LM ARCH test TR*2 degisen varyans
ve GARCH etkisi, Ki-Kare test olasiliklarini, parantez icindeki degerler ise standart hatalari ifade etmektedir. Modelin log
olabilirlik degeri 9072°dir.

Tablo 3’de sonuglari sunulan GARCH(1,1)- student-t modelinden tim parametrelerin katsayilari
pozitif olmasi duraganlik sarti igin dnemlidir. Ayrica (a1) ARCH terimi ile (8) GARCH teriminin toplami ,9791
seviyesinde ve 1'den kiigUktir. Student-t dagihmina gére tahmini yapilan GARCH(1,1) modeli sonuglarina
gore BIST-100 getiri serisinde soklarin volatilite izerindeki etkisi (a1) ,06974 seviyesinde ve soklarin volatilite
Gzerindeki etkisinin hangi hizda azalacagi (a; +B) 0.9791 seviyesindedir. Dolayisiyla tahmin edilen (o1) ARCH
terimi ile (B) GARCH teriminin toplami da 1’den klguktir. Model artiklarinda otokorelasyon ve degisen
varyans sorununun olup olmadigi ve GARCH etkisi Q testi ve LM ARCH test TR”2 testi ile arastiriimistir.
Modelden elde edilen artiklarda otokorelasyon sorunu olmadigi ve artiklarin sabit varyansa sahip oldugu
Klasik GARCH(1,1)-student-t modeli sonuglarina gore tespit edilmistir.
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Sekil 2. Standart Artiklarin QQ Grafikleri
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Sekil 2’de student-t dagihmiyla tahmin edilen GARCH(1,1) model artiklarinin QQ grafikleri sol panelde
verilmigstir. Artiklarin student-t dagilimina uydugu gézlemlenmistir. Grafigin sag panelinde ise ¢alisma metni
icerisinde yer almamasina ragmen normal dagilimla tahmin edilen GARCH(1,1) model artiklarinin QQ grafigi
verilmigstir. Burada artiklarin normal dagilima uymadigi gézlenebilmektedir. Bundan dolayi da normal dagilim
varsayimi altinda tahmin edilen GARCH(1,1) model sonuglari metin iginde sunulmamistir.

3.2. Bayesci GARCH (1,1) Student-t Sonuglari

BiST-100 endeksinde islem géren pay senetlerinin getirileri Bayesci GARCH (1,1)-student-t modeli ile
analiz edilmistir. Artiklarin Student-t dagilimina sahip oldugu GARCH(1,1) modelinin parametre tahminleri, R
programinda bayesGARCH modiilii kullanilarak MCMC yéntemlerinden Metropolis Hastings algoritmalariile
bulunmustur. Model varsayimlarinin saglanmasi icin 1=0.001, 6=2 alinarak, modeldeki artiklarin student-t
dagilmasi saglanmistir. MCMC analizinde iki farkli zincirin herbiri igin 100.000 iterasyon uygulanmis, model
parametrelerinin yakinsamalari 80.000’ inci iterasyondan sonra saglandigi icin ve bu deger yakma periyodu
olarak alinmistir. Yakma periyodundan sonraki her iki zincir i¢cin 20.000 iterasyonla sonsal 6zetler, standart
sapma ve %; belirtilen olasilik diizeylerinde hesaplanan kantil degerleri Tablo 4’de sunulmustur. Buna goére
BIST-100 getiri serisinde soklarin volatilite tizerindeki etkisi ,093 ve soklarin volatilite izerindeki etkisinin

hangi hizda azalacagi (a1 +B) 0,963 seviyesinde bulunmustur. Benzer sekilde &; + # <1 kosulu Bayesci GARCH

(1,1)-student-t modeli icinde saglanmistir. Ayrica her iki zincir icin yakinsamanin gerceklestigine dair
parametrelerinin iz grafikleri, yakma periyodundan sonraki iterasyonlar icin Sekil 2’de gosterilmistir. Bitiin
grafikler incelendiginde model parametrelerinde yakinsama sorunu olmadigi gézlenmistir. Yakinsamanin
gerceklestigine dair diger bir kanit, Brooks-Gelman-Rubin tani testi sonuglarinin 1’e yakin ¢ikmasidir. Son
olarak Bayesci GARCH (1,1)-student-t model parametrelerinin sonsal olasilik yogunluk fonksiyonlari Grafik 3’
de sunulmustur. Bu sonsal olasilik yogunluk fonksiyonlari incelendiginde ao parametresinin sonsal dagilimi
saga carpik, a; parametresinin sonsal dagihmi simetrik,  parametresinin sonsal dagiliminin sola ¢arpik oldugu
gorilmektedir.
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Tablo 4. Bayesci GARCH(1,1)-Student -t Modeli i¢in Sonsal Ozetler

Parametre | Ortalama | —r2ndart %2.5 %25 %50 %75 %97.5
Sapma
o 0,00000228 | 0,000000608 | 0,00000129 | 0,00000185 | 0,00000221 | 0,00000264 | 0,00000367
@ 0.093 0.0161 0.065 0.082 0.092 0.103 0.128
B 0.87 0.023 0.81 0.85 0.87 0.88 0.90
v 6.48 0.85 5.09 5.90 6.37 6.96 8.40

Sekil 3. Bayesci-GARCH(1,1)-Student-t Model Parametrelerinin iki Zincir igin Yakinsama Grafikleri
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Sekil 4. Bayesci-GARCH(1,1)-Student-t Model Parametreleri i¢in Sonsal Olasilik Fonksiyonlari
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GARCH(1,1)-student-t modeli ile Klasik ve Bayeci tahmin ydntemleriyle BiST-100 verisi (izerinde
incelenmis ve benzer sonuglar gdstermistir. Bu ¢alismada ao parametresi icin EO metodundan elde edilen
standart hata degeri Bayesci metottan elde edilen standart sapma degerinden daha biyilk olup, diger
parametreler icin EO metodundan elde edilen standart hata degerleri Bayesci metottan elde edilen standart
sapma degerinden biraz daha kii¢lik cikmistir.

4. Sonug

Finansal sermaye akimlarinin serbestce dolasimda olmasinin bir sonucu olarak pay piyasalari
arasindaki entegrasyon artmistir. Sermaye piyasalarindaki bu gelismeler, portfoy cesitlendirmesinde piyasaya
ulasan bilgiden kaynaklanan volatilitenin etkisinin ve kalicihiginin dogru tahmin edilmesini 6nemli bir konu
haline getirmistir. Son donemlerde yurtdisi piyasalar lzerine yapilan deneysel uygulamalarda pay senedi
getiri volatilitesinin tahmininde Bayesci GARCH uygulamalarinin kullanildigi gérilmektedir (Igbal, 2016,
Hoogerheide vd., 2012). Tirkiye sermaye piyasasi (izerine yapilan ¢alismalarda ise Bayesci GARCH tahmin
yontemlerinin sayica az olmasi bu calismaya ayri bir 6nem katmistir. Calismanin bir diger dnemi ise artiklarin
basik karakter 6zelligi gbéstermesinden dolayi, pay piyasalarindaki volatiliteyi normal artiklarla modellemek
yerine, normal olmayan artiklarla yapilan GARCH(1,1)-student-t modelinin kullanilmasidir. BiST-100 endeks
verisi kullanilarak yapilan analiz sonuglari degerlendirildiginde parametre tahminleri agisindan GARCH(1,1)-
student-t modelinin Bayesci ve Klasik yontemlerle arasinda ¢ok biylk farkliliklar gézlenmemistir. Bu
calismadan elde edilen sonuglar, hata terimlerinin normal dagilimi varsayimi ile klasik GARCH(1,1), hata
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terimlerinin student-t dagildig Bayesci GARCH(1,1) model sonuglarini kiyaslayan Giris ve Sacildi (2011)'nin
¢alismasindaki Bayesci GARCH(1,1)-student-t model sonuclariyla benzerlik gésterdigi gérilmustir. Ancak bu
¢alismanin model parametrelerinin yakinsamasi icin gerekli olan iterasyon sayisinin daha uzun oldugu
gbzlenmistir. Arastirma sonuglari ayni zamanda model karsilastirmasi agisindan Hoogerheide vd. (2012)'nin
farkli piyasalarda ve farkli zamanlarda yaptigl calisma sonuclariyla da ortiismektedir. Son olarak, hata
terimlerinin dagiliminda sadece student-t dagilimi varsayimi, ¢alismanin sinirlari arasindadir. Sonug olarak
BIST-100 acisindan her iki tahmin yontemi, normal olmayan artiklar icin pay senedi getiri volatilitesinin
modellenmesinde yatirimcilara ve piyasa dizenleyicilerine yatirnm riskinin tahmini agisindan glivenilir
sonuglar sunmaktadir.

Son Notlar

1. Klasik GARCH(1,1)-student t analizi Bollerslev (1987) tarafindan gelistirilen GARCH modeli ile yapilmistir.
2. Bayesci GARCH(1,1)-student t analizi Geweke(1983) tarafindan gelistirilen GARCH modeli ile yapilmistir.

3. Klasik ve Bayesci GARCH(1,1)-student-t tahminleri R programi icerisinde fGarch, bayesGARCH paketleri kullanilarak
yapilmistir.
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