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GARCH Ailesi Modelleri ve ANN Entegrasyonu ile BIST 100
Endeks Getirisinin Volatilite Tahmini?

Fela Ozbey?, Semin Paksoy”

Oz: Yatinmcilar, piyasa riskinden kaginmak icin, portféy cesitlendirmesinin yani sira ekonometrik
modeller ile volatiliteyi en iyi sekilde modelleyerek belirsizliGi azaltmaya c¢alismaktadiriar.
Volatiliteyi modellemek igin en sik basvurulan yéntemler Otoregresif Kosullu Degisen Varyans ailesi
modelleridir. Ancak son yillarda yapilan bazi ¢calismalar, Otoregresif Kosullu Degisen Varyans ailesi
modellerinin Yapay Sinir Aglari algoritmasi ile entegrasyonundan olusan yari parametrik hibrit
modellerin, yalin modellere gére daha iyi performans sergiledigini géstermektedir. Bundan yola
cikilarak bu calismada, bahsi gegen yalin ve hibrit modeller ile Borsa istanbul 100 fiyat endeks
getirisinin volatilitesi tahmin edilmis ve hibrit modellerinin tahmin basarisi, bilesenlerinin tahmin
basarisi ile karsilastirilmistir. Tahminlerde, veriler ile ilgili iki farkh dagilim — Normal Dagilim ve
Genellestirilmis Hata Dagilimi - varsayimi yapilmis ve karsilastirmalarda Hata Kareleri Ortalamasi
ve Mutlak Sapma Ortalamasi kriterleri kullanilmistir. Her iki kritere gére, Ussel Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans - Yapay Sinir Aglari bileskesi olan hibrit model en iyi
performansi sergilemistir. Bu bulgular dogrultusunda, finansal araglarin dinamik risk analizinde
hibrit modellerin saglayabilecedi listiinliiklerin degerlendirilmesi énerilmektedir.

Estimation of the XU100 Index Return Volatility with the
Integration of GARCH Family Models and ANN

Abstract: To avoid market risk, besides portfolio diversification, investors are trying to model the
volatility in the best way to reduce uncertainty. The most commonly used methods to model
volatility are Autoregressive Conditional Heteroscedasticity family models. However, some studies
published in recent years show that semi-parametric hybrid models which consist of the
integration of Autoregressive Conditional Heteroscedasticity family models with the Artificial
Neural Networks algorithm perform better than these simple models. In this study, the volatility
of the Borsa istanbul 100 price index return is estimated by the aforementioned simple and hybrid
models, and the success of the hybrid models is compared with the success of their components.
Two different distributions - Normal Distribution and Generalized Error Distribution - are assumed
through the estimation process. Comparisons are performed using Mean Squared Error and Mean
Absolute Deviation criteria. According to both criteria, the hybrid model composed of Exponential
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity - Artificial Neural Networks performed
the best. In line with these findings, it is recommended to evaluate the advantages of hybrid
models in dynamic risk analysis of financial instruments.
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GARCH Ailesi Modelleri ve ANN Entegrasyonu ile BiST 100 Endeks Getirisinin Volatilite Tahmini

1. Giris

Finansal araclarin fiyatlari, politik ve ekonomik gelismeler gibi bircok icsel ve dissal faktérden anhk
olarak etkilenmektedir. Finansal piyasalar, 6zellikle, 6ngorilemeyen ve bir teori ile aciklanamayan
degisimlerin yarattigl sistematik risklere maruz kalmaktadir. Her ne kadar risklerden korunmak igin
cesitlendirme yapilsa da sadece cesitlendirme ile tim risklerden korunmak miumkiin degildir. Finansal
araglarin tasidigi risklerin buyuklGgli donemler itibari ile farkliik gosterdiginden bu varliklara yapilan
yatirimlarin takibinde, belirsizligi minimize etmek ve riskten miimkiin oldugu kadar kaginmak igin, dinamik
riskin takibi 6nem arz etmektedir.

Dinamik riskin takibinde siklikla kullanilan gosterge oynakliktir. Mevcut bilgiyi kullanarak piyasa
oynakhgini (volatilitesini) modellemek igin en ¢ok basvurulan parametrik yontemler Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans (ARCH) ailesi modelleridir. Ozellikle finansal piyasalarda iyi ve kétii haberlere verilen tepkiler
farkli oldugundan bu piyasadaki aracglarin volatilitesi asimetriktir. ARCH ailesi modelleri, bu asimetriyi
modellemeye uygun Esikli (Genellestirilmis) ARCH (TGARCH) ve Ussel Genellestirilmis ARCH (EGARCH) gibi
modelleri de ihtiva etmektedir. ARCH ailesi modellerin volatilite tahmininde bu denli yaygin kullanilmasinin
nedenlerinden biri de budur.

Diger yandan, finans alaninda parametrik yontemlerle tahmin edilemeyen fiyat veya getirileriler,
agirhkli olarak bulanik mantik ve yapay sinir aglari gibi parametrik olmayan yontemlerle tahmin ¢alismalarinin
literatlirde yer aldig1 gortilmektedir. Ancak, arastirmacilarin piyasa risklerini modelleme ¢aba ve gayretleri,
konu edilen bu modellerin de 6tesinde daha ileri ve glincel yontemlerle olusturulan modellerin 6nerilmesine
ve kullanilmasina neden olmustur. Son yillarda yapilan bazi ¢alismalar, ARCH ailesi modellerin Yapay Sinir
Aglari (ANN) algoritmasi ile entegrasyonundan olusan hibrit modellerin daha iyi performans sergiledigini
gostermektedir. Bu hibrit modeller parametrik ve parametrik olmayan yontemlerin avantajlarini bir araya
getiren yari parametrik yontemlerdir. Bahsi gecen bu hibrit modellerin basarisi ve bu yonde yapilan
calismalarin az sayida olmasi, calismamizin gerceklestiriimesinde motivasyon kaynagi olmustur. Bu nedenle
ARCH ailesi modellerin ve ANN algoritmasinin entegre edildigi hibrit modellerin riski modelleme basarisi
Borsa istanbul 100 (BiST 100) endeks verileri kullanilarak incelenmistir.

Calismanin i¢ dizeni su sekildedir: Takip eden boélimde, literatiirde cesitli finansal piyasalarin
volatilitelerini hibrit modeller kullanarak modellemeye ¢alisan ¢calismalar incelenmis ve elde ettikleri sonuglar
derlenmistir. Ugiincii bélimde bu ¢alismada kullanilan ANN algoritmasi, GARCH ve EGARCH modelleri ve
bunlarin entegrasyonundan olusan GARCH-ANN ve EGARCH-ANN hibrit modelleri kisaca tanitilmistir.
Dérdiincii béliimde BIST 100 endeksinin volatilitesi, adi gecen modeller ile tahmin edilmis ve tahmin
performanslari iki farkl kritere goére karsilastiriimistir. Sonug bélimiinde elde edilen sonuglar tartisiimis ve
karar vericiler i¢cin 6nerilerde bulunulmustur.

2. Literatiir Taramasi

Literatlirde ARCH ailesi modelleri ve ANN algoritmalari kullanilarak finansal araglarin fiyat, getiri ve
volatilitesini modellemeye yonelik ¢cok sayida calismaya rastlansa da bu iki yontemin bir arada kullanildigi
hibrit modeller ile yapilan ¢calisma sayisi oldukga kisithdir.

ANN algoritmasinin, hisse senetlerinin fiyat modellemesi (Tektas ve Karatas, 2004), enflasyon
ongorisu (Erilli, Egrioglu, Yolcu, Aladag ve Uslu, 2010), BiST100 getirilerinin yén tahmini (Kilic, Paksoy ve
Geng, 2014), finansal krizlerin kestirimi (Aydin ve Cavdar, 2015) ve BiST100 endeks tahmini (Telli ve Coskun,
2016) gibi Turkiye finansal piyasalari ile ilgili cesitli uygulama alanlarinda kullanildigi goriilmektedir. ARCH
ailesi modellerinin ise Tirkiye ddviz piyasalari (Soytas ve Unal, 2010), BiST 100 endeksi (Tuna ve isabetli,
2014), BIST altin endeksi (Sencan, 2017), BiST 50 endeksi (Baykut ve Kula, 2018), BIST sehir endeksi (Askin,
2020) gibi verilerinin volatilitesinin modellenmesinde kullanildigi gértlmektedir.

Diger taraftan bu ¢alismanin odak noktasini olusturan ARCH ailesi modelleri ve ANN algoritmalarinin
entegrasyonundan olusan hibrit modelleri kullanan nadir ¢alismalar asagida 6zetlenmistir.

386 Business and Economics Research Journal, 11(2):385-396, 2020



F. Ozbey —S. Paksoy

Roh (2007) Ussel Agirliklandirilmis Hareketli Ortalama (EWMA), GARCH ve EGARCH modellerin
bilesenlerini ANN algoritmasinda girdi degiskeni olarak kullanilan hibrit modelleri 6nermistir. Calismasinda
ANN, EWMA-ANN, GARCH-ANN ve EGARCH-ANN modellerinin volatiliteyi tahmin basarisini Kore Borsasi 200
Endeksi (KOSPI 200) ginlik verilerini kullanarak Mutlak Sapma Ortalamasi (MAD) kriterine gore
karsilastirmistir. GARCH-ANN ve EGARCH-ANN hibrit modellerinin digerlerine gore daha iyi performans
gosterdigi sonucuna ulasmistir.

Glresen ve Kayakutlu (2008) ANN algoritmasinin yani sira GARCH ve EGARCH modellerin ANN
algoritmasi ile bilesiminden olusan hibrit modelleri de kullanarak Ocak 2003-Mart 2008 donemi icin gilinlik
veriler ile BiST 100 endeksinin volatilitesini modellemislerdir. 4 tanesi ANN ve 8 tanesi hibrit modellerle olmak
Gzere toplam 12 volatilite tahmini yapmislardir. Bu tahminlerin basarisini Hata Kareleri Ortalamasi (MSE),
MAD ve MAD% kriterlerine gore egitim ve test verileri Gizerinde ayri ayri karsilagtirmiglardir. Karsilagtirmalari
sonucunda, hibrit modeller ile daha iyi tahmin performansi elde edilebilecegini ve hibrit modellerin dikkate
deger olduklarini ifade etmislerdir.

Guresen, Kayakutlu ve Daim (2011) 7.10.2008-26.6.2009 donemini kapsayan gilinlik verileri ile
NASDAQ endeksinin volatilitesini ANN, GARCH-ANN ve EGARCH-ANN hibrit modellerini kullanarak
ongoérmeye calismislardir. Arastirmacilar, cok katmanli algilama (MLP) sirecinin kullanildigi ANN algoritmasi
ile daha iyi 6ngori elde ettiklerini beyan etmislerdir.

Selmi ve Achairi (2015) Tunus borsa endeksi TUNINDEX'in 02.01.2008-12.09.2012 dénemini kapsayan
glnlik verilerini kullanarak ANN, ARCH, GARCH, EGARCH, ARCH-M, GARCH-M ve bu modellerden olusan
hibrit modellerin volatiliteyi 6ngérme performanslarini Karekok MSE (RMSE), MAD% ve Theil kriterlerine gore
karsilastirmislar ve hibrit modellerin volatiliteyi 6ngérmede daha iyi performans sergiledigi sonucuna
varmislardir.

Lahmiri ve Boukadoum (2015) farkli dagihm varsayimlarinin hibrit modellerin 6ngori performansini
nasil etkiledigini incelemislerdir. Normal Dagiim (ND), Student-t Dagilimi, Genellestirilmis Hata Dagilimi
(GED) varsayimlari altinda ARCH ailesi modelleri tahmin etmisler ve her bir modelin bilesenlerini ANN
algoritmasinda girdi degiskenleri olarak kullanmislardir. Daha sonra tim dagilim varsayimlari ile tahmin
ettikleri modellerin bilesenlerinin tamamini kullanarak ANN algoritmasini galistirmiglardir. Tim dagilimlardan
elde edilen bilesenlerin bir arada kullanildigi EGARCH-ANN hibrit modelinin en iyi 6ngorilerde bulundugunu
gozlemlemislerdir.

Lu, Que ve Cao (2016) Sangay Menkul Kiymetler Borsasinin Cin Enerji Endeksinin 31.12.2013-
10.03.2016 doénemini kapsayan verilerini kullanarak EGARCH ve GJR-GARCH modellerin 6ngori
performansini EGACH-ANN ve GJR-GARCH-ANN modellerinin 6ngorii performanslarini RMSE kriterine gore
karsilastirmiglardir. Cin enerji piyasasinin kaldirag etkisi icerdigi ve EGACH-ANN modelinin digerlerine gore
daha iyi performans sergiledigi bulgularina ulagmislardir.

3. Yontem

3.1. ANN Algoritmasi

GuUnUmizde bilgisayarlar hem donanim hem de yazilim agisindan dnemli seviyeye tasinmistir. Bunun
sonucunda, belli bir modelle ifade edilemeyen problemlerin ¢ézlimiine yonelik calismalarda, doganin en zeki
canlisi insanin Greme, hareket becerisi ve davranislari, disiince ve 6grenme yapisi bilgisayar ortaminda
simile edilmektedir. ANN algoritmasi da insanin 6grenme siirecini ve 6grenme sonrasinda yeni bilgiler
Uretebilme 6zelligine benzetim yapilmis olan algoritmalardir (Oztemel, 2003: 15).

Noronlarin hesaplama islemlerinde kullanilmasina yonelik ilk ¢alismalar, McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan yirminci yGzyilin ilk yarisinda gerceklestirilmistir. Ancak yapay ag teknolojisindeki blyiik adimlarin,
bilgisayarlarin gelismesi ile sonraki yillarda atildigi gérilmektedir.

ANN’lerde 6grenme becerilerinin gelistirilmesi amaciyla arastirmada kullanilan veriler iki parcaya
(egitim ve test olarak) ayrilmaktadir. Egitim verisi olarak ayrilan girdiler ile degiskenler arasindaki iliskiler
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ogrenilir, daha sonra yeni 6grenilen bilgiler kullanilarak, ANN’nin hi¢ karsilasmadigi diger girdiler olan test
verileri icin tahmin yapilmaktadir. Bu nedenle, belli bir modelle ifade edilemeyen problemlerin ¢6zimiinde
ANN’lerden yaygin bir sekilde alternatif karar destek sistemleri olarak yararlanilmaktadir. Dolayisi ile kesin
olarak modellenemeyen risk tahmini ve optimizasyon problemlerin ¢6ziimiinde tercih edilen giglu teknikler
arasinda yer almaktadir.

Tipik bir ANN yapisi ic temel katmani icermektedir. Bilgi akisi girdi katmanindan baslamakta, saga
dogru gizli katmana (ara katman) ve cikti katmanina dogru ilerlemektedir. Girdi katmanindaki her bir néron
bir degiskene karsilik gelmektedir. Girdi katmanindaki néronlardan akan bilgi, baslangi¢ agirliklari rassal
secilerek agirhklandiriir ve gizli katmandaki noronlara aktarilir. Gizli katmandaki her néron bir dnceki
katmanin tiim noéronlari ile iligkilidir. Gizli katmandaki néronlarda aktive edilen bilgiler ¢ikti katmanina iletilir.
Bu katmandaki néronlarda aktive edilen bilgiler de sistemin disina gikarilir.

Girdi katmaninda baslayan bilgi akisi, ¢cikti katmanina dogru asagidaki islemlerle ileriye dogru
ilerletilmekte ve gikti elde edilmektedir.

i. Gizli néron net girdisi, nety; = X7 wijx; + by. Burada, wy;, j. girdi néronu ile i. gizli néron arasinda
bagin agirligs; x;, j. girdi néronundan aga aktarilan girdi degeri; by, gizli katman sapma (bias) degerini ifade
etmektedir. x = nety; iken i. gizli néron net ¢iktisi, outy; = (e* —e™)/(e* + e™*) seklindedir.

Gizli katman temel ve Onemli hesaplamalarin yapildig, 6grenmenin gercgeklestigi katmandir.
Ogrenme siirecinde sistem, egitim verisi izerinde ¢alisirken agin Urettigi cikti ile olmasi gereken degeri
karsilastirilarak, gozlenen farkhliklari, agin agriliklarina dagitarak minimize etmeye calismaktadir. Dolayisi ile
bu asamada geriye donik (backward) islem yapilmaktadir. Ayrica gizli katman ile ¢ikti katmanina her
iterasyonda veri girisi esnasinda sapma payi (b=1) ilave edilmektedir.

ANN’lerin egitim performanslari, baslangicta ayrilan ve 6grenme sirecinde sistemin muhatap
olmadigi test verisinden yararlanilarak 6lgilmektedir. Test verilerine yonelik dogru tahminlerin sayisi veya
orani yliksek ise agin 6grendigine karar verilmektedir. Agin 6grenme siireci, gerceklesen ve gozlenenler
arasindaki farki minimum kilan agirhklarin belirlenmesi olarak ifade edilmektedir. Dolayisi ile klasik
yontemlerle modellenemeyen siirecler igin etkili sonuglar verebilmektedir.

3.2. ARCH Ailesi Modelleri

Engle (1982) beyaz giiriltl sirecinin kosulsuz varyansi sabit iken kosullu varyansi zamana bagimli
oldugu durumlarda, bu kosullu varyansi g. sira otoregresif siire¢ olarak modellemis ve g. sira ARCH (ARCH(q))
olarak adlandirmistir. Stire¢ asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

E(e] I,)=h =a +a e +ae, +..+ae (1)

Burada, &iid(0,0?) olarak tanimlanan beyaz giiriiltii siireci, a; katsayilar ve l;_; , t-1 zamanda
mevcut olan bilgi setidir.

Bollerslev (1986) ARCH(g) modeline kosullu varyansin p tane gecikmeli degerlerini de ekleyerek
modeli genellestirmistir. GARCH(p,q) modeli
— 2 2 2
h =B, +B,h,, +B,h , +...+[3pht_p HOUE,  FOLE, FotOLE (2)
olarak tanimlanmaktadir. B; ve a; katsayilardir. ARCH modelinde beyaz giiruilti stirecinden gelen hatalari elde
etmek icin bazen ¢ok sayida gecikmeli terim eklenmesi gerekmektedir. GARCH modeli eklenmesi gereken
gecikmeli terimlerin sayisini olduk¢a azaltmaktadir. Genel olarak

h, =B, +Bh , +a€ (3)

1 t-1 17t1
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seklindeki GARCH (1,1) modeli kosullu varyansi modellemek icin yeterli olmaktadir. Ancak ARCH ve GARCH
modelleri, kosullu varyansin tim gozlemler icin pozitif tahmin edilmesini garantilememektedir. Bu nedenle,
modellerin katsayilarinin pozitif olmasi, pozitif varyans tahminleri elde etmek icin gerek olmasa da, yeter
kosuldur.

Nelson (1991) tarafindan o6nerilen EGARCH modeli, kosullu varyansin negatif olmamasini
garantilemenin yani sira iyi ve kotli haberlere verilen farkh tepkileri de tek bir denklemde modellenmesine
olanak vermektedir. EGARCH modellerinde In (h;) zamanin ve v¢nin gecikmelerinin dogrusal fonksiyonlari
seklinde modellenmektedir:

In(h,)=B, +>_6,f(v,,) (4)

Burada f(v;) = yv: + a(|v:| — E|v;]) dir. GARCH modellerinde oldugu gibi EGARCH(1,1) modeli de genel
olarak kosullu varyansi modellemek icin yeterlidir. EGARCH(1,1) modeli

Inh, =B, +B Inh,_, +a || +y, 2
n t_BO Bln g 7O Y, (5)

ol

olarak tanimlanmaktadir (Kirchgdssner ve Wolters, 2007: 258). Burada, a,, &1, B1, ve y1katsayilardir. a; + y4
olumlu ve olumsuz haberlere verilen tepkileri 6lgmektedir.

3.3. Hibrit Modeller

Bu calismada kullanilan GARCH(1,1)-ANN ve EGARCH(1,1)-ANN hibrit modelleri, Roh (2007)
tarafindan 6nerilmistir. Bu modeller ile tahmin iki asamada yapilmaktadir. ilk asamada zaman serisinin
kosullu varyansi ARCH sinifi modeller ile modellenerek modeldeki katsayilar (parametreler) tahmin
edilmektedir. ikinci asamada, kosullu varyansin tahmininde kullanilan degiskenler, tahmin edilmis katsayilari
ile carpilarak ANN algoritmasi icin girdi degiskenleri tiiretilmektedir. Turetilen bu girdiler (degiskenler) ile ANN
algoritmasinin 6grenme sirecinin kolaylastirilmasi ve volatilitenin daha iyi tahmin edilmesi amaglanmaktadir.

GARCH(1,1)-ANN modeli i¢in ilk asamada (3) nolu esitlikte verilen GARCH(1,1) modeli ile volatilite tahmin
edilmekte ve ANN algoritmasi icin x; ve x, olarak adlandirdigimiz girdiler

X, =B,h (6)

A2
X, =g, (7)
seklinde tiretilmektedir. ikinci asamada, bu girdiler kullanilarak ANN algoritmasi ile volatilite tekrar tahmin
edilmektedir. Boylece, GARCH(1,1)-ANN hibrit modeli ile nihai tahmin elde edilmis olur.

EGARCH(1,1)-ANN hibrit modelinde (5) numarali esitlikte verilen EGARCH(1,1) modelinin
tahmininden sonra seklinde tanimlanan EGARCH(1,1) modeli tahmin edildikten sonra ANN algoritmasinda
girdi olarak kullanilmak Gzere Z1, Z, ve Z3 degiskenleri asagidaki sekilde olusturulmaktadir:

Z,=B,Inh,, (8)
~ | €
2 =8, 7= (9)
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Et-1

Z,=V, /= 10
s~V (10)

t-1
Bu girdiler kullanilarak ANN algoritmasi ile nihai volatilite tahmini yapilmaktadir.

3.4. Karsilagtirma Kriterleri

Bu calismada, elde edilecek tahminleri karsilastirmak icin, tahmin hatalarinin yayilim (degisim) 6l¢usi
olarak MSE ve MAD kriterleri kullanilmigtir.

MSE, gercek degerler ile tahminleri arasindaki farklarin karelerinin ortalamasi seklinde hesaplanan
bir risk fonksiyonudur:

MSE(Y)=E[(Y =Y)*]

T A 11
AR ()

Mutlak hata ortalamasi (MAE) olarak da bilinen MAD, gercek degerler ile tahminleri arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin ortalamasi seklinde hesaplanan bir dagihm 6lgisdddir:
MAD(Y)=E[|Y =Y ]

1 -
=2

Burada Y, ilgili degiskeni; Y, Y degiskeninin tahminini; i, gézlem numarasini ve T gozlem sayisini ifade
etmektedir.

(12)

4. BiST 100 Endeksinin Volatilite Tahmini

Calismada 01.06.2017-02.07.2018 dénemini kapsayan BIST 100 giinliik fiyat endeksi kapanis verileri
kullanilmistir. Yapilan duraganlik testlerinin sonucu, beklentilerle uyumlu olarak, serinin rassal yiriyis slireci
tarafindan (retildigi yoniindedir. Stokastik trendi filtrelemek amaci ile endeks serisinin logaritmik farki
alinmistir. Boylece, duragan olan ve finans terminolojisinde getiri olarak adlandirilan ylizde degisim serisi
olusturulmustur. Serilerin grafikleri Sekil 1’de, duraganlik testlerinin sonuglari ise Tablo 1’de verilmistir.

Duraganhgi test etmek icin Dickey ve Fuller (1981) tarafindan onerilen Augmented Dickey-Fuller
(ADF) ile Kwiatkowski, Phillips, Schmidt ve Shin (1992) tarafindan dnerilen KPSS testi kullaniimistir. ADF testi
serinin I(1) stireg tarafindan Uretilip Gretilmedigini, KPSS testi ise 1(0) stireg tarafindan uretilip Gretilmedigini
test ettiginden, iki testi bir arada kullanarak serinin ara bir (kesirli) bltiinlesme derecesine sahip bir slreg
tarafindan uretilip Gretilmedigi de kontrol edilmis olunmaktadir.

Sekil 1. BiST 100 Endeksi ve BIST 100 Endeksinin Getirisi
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Sekil 1 (a)’da BiST 100 fiyat endeksi serisinin grafigi; Sekil 1 (b)’de ise In(endeks;) — In(endeks;_;)
déniistimii ile elde edilen BIST 100 endeksinin getiri serisinin grafigi yer almaktadir. Grafikten de acikca
gorilduga gibi getiri serisi sifir etrafinda dalgalanmaktadir. Yani, beklentiler ile uyumlu bir sekilde, borsanin
ortalama getirisi sifirdir ve sistematik bir getirisi yoktur.

Tablo 1. BiST 100 ve BiST 100 Getiri Serileri icin ADF ve KPSS Test Sonuglari

_ ADF KPSS
Seri Model Tistatistigi g istatistigi LM istatistigi
BIST 100 Trendli ve sabitli 0647724 1,797147  0,259147%**
Sabitli 11477936 1,216400  0,809934%**

Sade 0386454 e e

BiST 100 Getiri Sade -15,40546%**  ceeeeeee s

*** %1 onem dizeyinde anlamlihgi ifade etmektedir.

ADF testi icin kullanilan modellerin tamaminda gecikme Schwarz bilgi kriterine gore sifir segilmistir.
Gecikmesiz modeller otokorelasyon igin test edilmis, otokorelasyonlu olmadiklari icin duraganhk testi bu
modeller ile gerceklestirilmistir. Test prosediirii Dolado, Jenkinson ve Sosvilla-Rivero (1990)’'da 6nerildigi
sekilde uygulanmistir. Getiri serisi sifir etrafinda dalgalandigindan, bu seri icin duraganlik testi sadece sabitsiz
ve trendsiz (ari rassal ylruyis) model kullanilarak yapilmistir.

Tablo 1’de yer verilen test sonuclari bir arada degerlendirildiginde, %1 6nem diizeyinde BIST 100 fiyat
endeksi serisinin 1(1), BIST 100 getiri serisinin ise 1(0) siireg tarafindan iretildigi sonucuna varilmistir.

BiST 100 getiri serisinin ortalama esitliginin gecikmeleri ile modellenip modellenemeyecegini
belirlemek igin, farkh gecikmeleriyle olan otokorelasyon (AC) ve kismi otokorelasyon (PAC) fonksiyonlari
tahmin edilmistir. AC ve PAC tahminleri ve bu otokorelasyonlarin istatistiksel olarak anlamli olup olmadiklarini
test etmek icin kullanilan Q istatistikleri Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2. BIST 100 Getiri Serisinin AC, PAC tahminleri ve karsilik gelen Q istatistikleri

Gecikme AC PAC Q
1 0,065 0,065 1,148
2 0,085 0,081 3,141
5 0,035 0,020 6,250
10 0,102 0,112 12,179

Tablo 2’den BIST 100 getiri serisi gdzlemlerinin korelasyonsuz olduklari gériilmektedir. Tablo 1 ve
Tablo 2’deki sonuglar bir arada degerlendirildiginde BiST 100 getiri serisinin beyaz giiriiltiu siirecinden geldigi
neticesi ortaya ciktigindan ortalama esitligi modellenememektedir. Dolayisi ile risk, getiri serisinin karesi
olarak tanimlanmistir. ARCH etkisi olup olmadigini test etmek amaci ile risk serisinin farklh gecikmeleriigin AC
ve PAC fonksiyonlariile birlikte Q istatistikleri hesaplanarak Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. BiST 100 Risk Serisinin AC, PAC ve Q istatistikleri

Gecikme AC PAC Q
1 0,283 0,283 22,053***
2 0,067 -0,015 23,277***
5 0,120 0,094 28,822%**
10 0,099 0,051 33,595%**

*¥** %1 6nem dlzeyinde anlamliligi ifade etmektedir.
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Tablo 3’te BIST 100 riskinin istatistiksel olarak anlamli otokorelasyonlari oldugu, dolayisi ile ARCH
etkisiicerdigi ve ARCH ailesi modellerle modellenebilecegi goriilmektedir. Bunun tzerine ilk olarak yalin ANN,
GARCH, ve EGARCH yontemleri ile volatilite tahminleri elde edilmistir.

ANN ile farkli mimarilerle denemeler yapilmis ve en iyi performansi sergileyen mimari yapi tercih
edilmistir. Bu tercihte kriter olarak en kiiglik hata kareleri toplami kullanilmistir. Yapilan denemelerde gizli
katman sayisinin iki veya Ug¢ olarak arttirilmasinin, geri besleme etkisini 6nceki katmanlara rahat
ulastiramamasindan kaynakl olarak hata kareleri toplaminin arttigi gézlemlenmistir. O nedenle tek gizli
katmanli mimari yapi 6n plana ¢ikmistir. Dolayisi ile ¢alismada bir girdi, bir gizli ve bir ¢ikti katmanindan olusan
mimari yapiya ver verilmistir. Gizli katmandaki noéronlarda hiperbolik aktivasyon fonksiyonu, gikti
katmanindaki néronlarda birim aktivasyon fonksiyonu ve geri yayihm 6grenme slreci tercih edilmistir.
Kullanilan verinin %70’i egitim ve %30’u test icin ayrilmistir.

Sekil 2. Risk Serisi ve Yalin Modeller ile Tahminleri
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Ekonometrik modellerde, genel olarak, verinin Normal dagilimli bir kitleden geldigi varsayilsa da,
getiri serilerinin genellikle Normal dagilima gore daha kalin kuyruklu dagildigi bilinmektedir. Bollerslev (1987)
bu kalin kuyrukluluga dikkat cekerek GARCH modellerinin tahmininde ND yerine Student-t dagilimi
varsayiminda bulunularak bu modellerin tahmin basarisinin arttirilabilecegini ifade etmistir. Ancak, Nelson
(1991) Student-t dagilim varsayiminin sakincalarina deginmis ve Student-t yerine GED varsayimi altinda

392 Business and Economics Research Journal, 11(2):385-396, 2020



F. Ozbey —S. Paksoy

tahmin yapilmasinin daha uygun olacagini belirtmistir. Bu dogrultuda, getirilerin Normal dagilimh bir kitleden
geldigi varsayiminin yani sira, Normal dagilima gore daha kalin kuyruklu dagilan bir kitleden gelme ihtimalini
de dikkatte alarak ARCH ailesi modelleri GED varsayimi altinda da tahmin edilmistir.

Risk serisi ve yalin modeller ile elde edilen tahminlerin ikili grafikleri Sekil 2’de gosterilmistir. Sekildeki
grafiklerde mavi cizgi getirinin karesi seklinde tanimlanan dinamik risk serisini, kirmizi ¢izgi ise tahminini
temsil etmektedir. Yalin modellerin veriyi modelleme performanslarinin diisiik oldugu; en zayif tahminin ise
ANN ile elde edildigi gortlmektedir.

Tablo 4’te yalin modellerle elde edilen parametre tahminleri verilmistir. Gorildugl lzere, GED
varsayimi altinda yapilan tahminlerde her iki modelde GED parametre tahmininin 2’den kiguk ve istatistiksel
olarak anlamli olmasi getiri serisinin normal dagilima gére daha kalin kuyruklu dagildigini teyit etmektedir.
Ayrica EGARCH modelinin, her iki dagilim varsayimi altinda, diger modellere gore veriyi daha iyi modelledigi
gozlenmistir.

Tablo 4. ARCH Ailesi Modelleri ile Elde Edilen Parametre Tahminleri

MODELLER Katsayilar
ND Varsayimi ile a, a, B, v,
GARCH(1,1) 5,10E-06** 0,157191*** (,789234***
EGARCH (1,1) -0,882090*** 0,161035** 0,919964*** -0,115683***
GED Varsayimi ile GED Parametresi
GARCH(1,1) 7,13E-06* 0,177404*** 0,743106*** 1,551273***
EGARCH (1,1) -1,074900** 0,177911** 0,901185*** -0,129534** 1,632217***

* ¥* ye ¥** girasi ile %10, %5 ve %1 6nem dizeyinde anlamhhgi ifade etmektedir.

Literatiirde ANN-GARCH ailesi hibrit modelleri de volatilite tahmininde 6nerilmis ve kullaniimis olsa
da (6rnegin bkz., Bildirici ve Ersin, 2009), ANN ile basarili tahminler elde edilemediginden, ¢calismada sadece
GARCH(ailesi)-ANN hibrit modelleri kullanilarak yapilan volatilite tahminleri karsilastirilmistir. Bu dogrultuda,
GARCH(1,1)-ANN ve EGARCH(1,1)-ANN hibrit modelleri ile yapilan volatilite tahmini, ND ve GED dagihm
varsayimlari altinda gerceklestirilmistir. Elde edilen tahminlerin ve risk serisinin grafikleri Sekil 3'te verilmistir.

Sekil 3. Risk Serisi ve Hibrit Modeller ile Tahminleri
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Sekil 3'te gorialdugl Uzere her iki dagilim varsayimi altinda EGARCH(1,1)-ANN hibrit modeli
GARCH(1,1)-ANN hibrit modeline gore daha iyi performans sergilemistir. Bu modeller ile ilgili hesaplanan ve
Tablo 5’te verilen MSE ve MAD istatistikleri de bu sonucu desteklemektedir.

Tablo 5. Tahmin Edilen Modellerin MSE ve MAD Kriterlerine Gore Performanslari

MODELLER MSE MAD

Yalin Modellerin Sonuglari
ANN 0,000000018173 0,000086267198
GARCH 0,000000017405 0,000081873715
GARCH (GED) 0,000000017316 0,000081429616
EGARCH 0,000000016748 0,000080082808
EGARCH (GED) 0,000000016677 0,000079621752

Hibrit Modellerin Sonuglari

GARCH ANN 0,000000018206 0,000084296736
GARCH (GED) ANN 0,000000015926 0,000078796468
EGARCH ANN 0,000000007151 0,000032922404
EGARCH (GED) ANN 0,000000008459 0,000035046333

Kriter olarak MSE ve MAD istatistikleri goz éniinde bulunduruldugunda, BiST 100 endeksinin en iyi
dinamik risk tahmini, normal dagilim varsayimi altinda EGARCH-ANN hibrit modeli ile elde edilmistir. Diger
yandan GARCH-ANN hibrit modelinin de GARCH modeli gibi performansinin disiik kaldigi gérilmustir. Bu
durum, konu edilen donem igerisinde borsada gii¢ll bir kaldirag etkisinin varligina isaret etmektedir.

5. Tartisma ve Sonug

Finansal piyasalar, sistematik riskler olusturan bircok i¢sel ve dissal faktére maruz kalmaktadir.
Cesitlendirme yapilarak tiim risklerden korunmak miimkiin olmadigindan karar vericiler, dinamik riski takip
etmeye ve belirsizligi olabildigince azaltmaya ¢calismaktadirlar.

Dinamik risk takibinde en sik kullanilan gosterge, finansal araclarin volatilitesidir. ARCH ailesi
modelleri, EGARCH gibi finansal piyasalarda iyi ve kotl haberlere verilen asimetrik tepkileri modellemeye
uygun modelleri de ihtiva ettiginden volatilite tahmininde en sik basvurulan parametrik yontemlerdir. Ancak,
son yillarda arastirmacilarin piyasa risklerini daha iyi modelleyen alternatif yontemler bulma cabalari, farkli
yontemlerin avantajlarini bir araya getiren hibrit modellerin 6nerilmesini saglamistir. Hibrit modellerin
basarisi ve bu yonde yapilan calismalarin az sayida olmasi, bu ¢alismanin motivasyon kaynagi olmustur.

Bu calismada, ARCH ailesi modellerin ANN algoritmasi ile entegre edildigi hibrit modellerin riski
modelleme basarisi giinliik BiST 100 endeks verileri kullanilarak incelenmistir. Bu amagla risk serisinin ND ve
GED dagihimlarindan geldigi varsayimlari yapilarak GARCH ve EGARCH modelleri ile BiST 100 endeksinin
volatilitesi modellenmis ve tahmin edilmistir. ANN algoritmasinda gizli katmandaki ndéronlarda hiperbolik
aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti katmanindaki néronlarda birim aktivasyon fonksiyonu ve geri yayihm 6grenme
sureci tercih edilmistir.

Bir sonraki adimda GARCH ve EGARCH modellerin bilesenleri kullanilarak GARCH-ANN ve EGARCH-
ANN hibrit modelleri olusturulmus ve bu hibrit modellerin tahmin basarisi, bilesenleri olan GARCH, EGARCH
ve ANN tahmin basarisi ile karsilastirilmistir. Boylece, toplamda 9 farkl tahmin, MSE ve MAD kriterlerine goére
degerlendirilmistir.

Yapilan analizler, dagilim varsayimlarinin tahmin performanslarini etkiledigini, ND varsayimi altinda
EGARCH-ANN hibrit modelinin diger modellere gére daha iyi tahminler verdigini gostermistir. Buna ek olarak,
borsadaki kaldirag etkisinden dolayi EGARCH modelinin GARCH modeline gére dinamik riski (volatiliteyi) daha
iyi modelledigi ve hibrit modellerin yalin modellere kiyasla daha iyi performans sergiledigi gérilmustir. Sonug
olarak, hibrit modelleri ile yapilan volatilite tahminlerinin, konuyla ilgili calisan kisilere ve karar vericilere
degerli ek bilgiler sundugu ve yardimci bir arag olarak kullanilabilecegi gériilmektedir.
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End Notes

1. Calismanin ilk versiyonu Ekim 2018, Antalya/Tiirkiye’de yapilan 19.Uluslararasi Ekonometri, Yéneylem Arastirmasi
ve Istatistik Sempozyumunda “Hibrit Modeller ile BiST 100 Endeksinin Dinamik Risk Tahmini” bashdgi ile sunulmus ve
Ozetler kitapgiginda yer almistir.

Kaynaklar

Askin, O. E. (2020). BIST sehir endekslerine ait volatilitenin modellenmesi. Muhasebe ve Finansman Dergisi, (85), 223-
242.

Aydin, A. D., & Cavdar, S. C. (2015). Prediction of financial crisis with artificial neural network: An empirical analysis on
Turkey. International Journal of Financial Research, 6(4), 36-45.

Baykut, E., & Kula, V. (2018). Borsa istanbul pay endekslerinin volatilite yapisi: BiST-50 érnegi (2007-2016 yillari). Afyon
Kocatepe Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, 20(1), 279-303.

Bildirici, M., & Ersin, O. 0. (2009). Improving forecasts of GARCH family models with the artificial neural networks: An
application to the daily returns in Istanbul Stock Exchange. Expert Systems with Applications, 36(4), 7355-7362.

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of Econometrics, 31(3), 307-
327.

Bollerslev, T. (1987). A conditionally heteroskedastic time series model for speculative prices and rates of return. The
Review of Economics and Statistics, 69(3), 542-547.

Dickey, D. A., & Fuller, W. A. (1981). Likelihood ratio statistics for autoregressive time series with a unit root.
Econometrica, 49(4), 1057-1072.

Dolado, J. J., Jenkinson, T., & Sosvilla-Rivero, S. (1990). Cointegration and unit roots. Journal of Economic Surveys, 4(3),
249-273.

Engle, R. F. (1982). Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with estimates of the variance of United Kingdom
inflation. Econometrica, 50(4), 987-1007.

Erilli, N. A., Egrioglu, E., Yolcu, U., Aladag, C. H., & Uslu, V. R. (2010). Tiirkiye’de enflasyonun ileri ve geri beslemeli yapay
sinir aglarinin melez yaklasimi ile éngériisii. Dogus Universitesi Dergisi, 11(1), 42-55.

Guresen, E., Kayakutlu, G., & Daim, T. U. (2011). Using artificial neural network models in stock market index prediction.
Expert Systems with Applications, 38(8), 10389-10397.

Guresen, E., & Kayakutlu, G. (2008). Forecasting stock exchange movements using artificial neural network models and
hybrid models. Paper presented at the International Conference on Intelligent Information Processing.

Kilig, S. B., Paksoy, S., & Geng, T. (2014). Forecasting the direction of BIST 100 returns with artificial neural network
models. Int. J Latest Trends Fin. Eco. Sc., 4(3), 759-765.

Kirchgdssner, G., & Wolters, J. (2007). Introduction to modern time series analysis. Springer Science & Business Media.

Kwiatkowski, D., Phillips, P. C., Schmidt, P., & Shin, Y. (1992). Testing the null hypothesis of stationarity against the
alternative of a unit root: How sure are we that economic time series have a unit root? Journal of Econometrics,
54(1-3), 159-178.

Lahmiri, S., & Boukadoum, M. (2015). An ensemble system based on hybrid EGARCH-ANN with different distributional
assumptions to predict S&P 500 intraday volatility. Fluctuation and Noise Letters, 14(01), 1550001.

Business and Economics Research Journal, 11(2):385-396, 2020 395



GARCH Ailesi Modelleri ve ANN Entegrasyonu ile BiST 100 Endeks Getirisinin Volatilite Tahmini

Lu, X., Que, D., & Cao, G. (2016). Volatility forecast based on the hybrid artificial neural network and GARCH-type models.
Procedia Computer Science, 91, 1044-1049.

McCulloch, W. S., & Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity. The Bulletin of
Mathematical Biophysics, 5(4), 115-133.

Nelson, D. B. (1991). Conditional Heteroskedasticity in asset returns: A new approach. Econometrica, 59(2), 347-370.

Oztemel, E. (2003). Yapay sinir aglari. istanbul: PapatyaYayincilik.

Roh, T. H. (2007). Forecasting the volatility of stock price index. Expert Systems with Applications, 33(4), 916-922.

Selmi, N., & Achairi, R. (2015). Hybrid neural network model to predict stock market index: Evidence for the TUNINDEX
Stock Market. Business Excellence and Management, 5(1), 79-88.

Soytas, U., & Unal, O. S. (2010). Tirkiye déviz piyasalarinda oynakligin éngériilmesi ve risk yénetimi kapsaminda
degerlendirilmesi. Yénetim ve Ekonomi: Celal Bayar Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 17(1),
121-145.

Sencan, i. (2017). BiST altin endeksi oynakligi analizi ve performans élciimii. Maliye ve Finans Yazilari, 1(107), 10-24.

Tektas, A., & Karatas, A. (2004). Yapay sinir aglari ve finans alanina uygulanmasi: Hisse senedi fiyat tahminlemesi. Atatiirk
Universitesi iktisadi ve idari Bilimler Dergisi, 18(3-4), 337-349.

Telli, S., & Coskun, M. (2016). Forecasting the BIST 100 Index using artificial neural networks with consideration of the
economic calendar. International Review of Economics and Management, 4(3), 26-46.

Tuna, K., & isabetli, I. (2014). Finansal piyasalarda volatilite ve Bist-100 érnegi. Kocaeli Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi,
(27), 21-31.

396 Business and Economics Research Journal, 11(2):385-396, 2020



