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Damsman: Dog. Dr. Emre Esat TOPALOGLU

OZET

Giinlimiizde yatinm karart alan yatirimeilar igin Onemli faktorlerden biri de
fiyatlardaki oynakliklardir. Finansal piyasalardaki varliklarin fiyatlarinda olusan artis
ya da azalislar o piyasada volatilite kavraminin karsiligini olusturmaktadir.
Yatirimcilar  ve  kurumlar i¢in volatilitenin Onceden Ongoriilebilmesi  ve
modellenebilmesi 6nem arz etmektedir. Volatilite, piyasaya etki eden olumlu veya
olumsuz haberler sonucu ortaya c¢ikabilecegi gibi siyasi olaylar ve ekonomik
gelismelerden de etkilenmektedir. Kiiresellesme sonucu piyasalarin birbirleri ile
etkilesimleri yani bir piyasadaki volatilitenin herhangi bir piyasayr olumlu ya da
olumsuz etkilemesi volatilite yayilimmi meydana getirmektedir. Volatilite
yayiliminin arastirilmasi, yatirim kararlart alinirken belirsizlik ve risk diizeyinin
tahmin edilmesinde yardimci olmaktadir. Bu calismada, 2000-2019 dénemi ig¢in
haftalik veriler kullanilarak, doviz kurlari ve BIST100 endeks getiri serilerinin
volatilite modellemesini yapmak ve doviz kurlari ile BIST100 endeksi getirisi
arasindaki volatilite yayilimimi ortaya g¢ikartmak amaclanmaktadir. Bundan dolay1
aragtirmada ilk olarak doviz kurlar1 ve BIST100 endeksinin volatilite yapis1t ARCH-
GARCH modelleri ile belirlenmis, aralarindaki volatilite yayilimi ise Multi-GARCH
modeller ile incelenmistir. Elde edilen bulgular USD ve EURO déviz kurlarindan
BIST100 endeksine negatif yonlii volatilite yayilimimin oldugunu ve USD doéviz
kurundan EURO doviz kuruna ise pozitif yonlii volatilite yayilimmin oldugunu
ortaya koymustur.

Anahtar Kelimeler: Volatilite Modellemesi, Volatilite Yayilimi, ARCH-GARCH,
CCC-MGARCH



VOLATILITY MODELING AND SPILLOVER OF
EXCHANGE RATE AND STOCK MARKET

Ozlem ALTUN

Sirnak University, Graduate Education Institute, Department of Islamic

Economics and Finance

Master / 2020

Assoc. Prof. Dr. Emre Esat TOPALOGLU

ABSTRACT

Nowadays, the most important factor for investors making investment decisions is
the volatility in prices. Increases or decreases in the prices of assets in financial
markets constitute the equivalent of volatility concept in that stock market. It is
important for investors and institutions to be able to predict and modeling volatility
in advance. Volatility may occur as a result of positive or negative news affecting the
market, as well as influenced by political events and economic developments. The
interaction of stock markets with each other as a result of globalization, that is,
volatility spillover in a stock market positively or negatively affects the other stock
market. Investigating the volatility spillover helps to predict the level of uncertainty
and risk when making investment decisions. In this study, it is aimed to model
volatility for exchange rates and BIST100 index return series and to reveal the
volatility spillover between exchange rates and return of BIST100 using 2000-2019
weekly data. Therefore, the exchange rates and the volatility structure of the
BIST100 index were firstly determined by ARCH-GARCH models and then the
volatility spillover among them was determined by Multi-GARCH models. The
findings revealed that there is a negative volatility spread from the USD and EURO
exchange rates to the BIST100 index and a positive volatility spillover from the USD
exchange rate to the EURO exchange rate.

Keywords: Volatility Modeling, Volatility Spillover, ARCH-GARCH, CCC-
MGARCH
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GIRIS

Finansal piyasalar, finansal varliklarin alim sattiminin gergeklestigi piyasalar olarak
bilinmektedir. Mal piyasalari, para piyasalari, vadeli islem piyasalar1 ve doviz
piyasalar1 finansal piyasalarin degerli yap1 taglarimi olusturmaktadir. Tiirkiye’de ve
diger iilkelerde finansal piyasalar, kiiresellesmenin sonucu olarak kendi aralarinda
etkilesim igerisindedirler. Bu etkilesim sonucu finansal piyasalarda meydana gelen
oynaklik, risk ol¢iitli olarak kullanilabilmekte ve bundan dolay1 her finansal yatirim,
risk faktorii tasimaktadir. Risk ve belirsizlik kavramlar1 anlamca birbirinden farklidir.
Giinlimiiz finans sisteminde fazlaca yayginlasan risk kavrami, olasilik degerinin olasi
sonuglara mal edildigi durumlar1 gostermektedir. Risk kavramina karsilik belirsizlik
kavrami ise Yyatirnmdan beklenen sonugla alakali olasilik degerinin 6nceden
belirlenememesi durumudur (Citak, 2016:3-17).

Finansal piyasalardaki olasi belirsizlikler yatirim yapilan menkul kiymetin zarar etme
riskini de icermektedir. Bu belirsizlikler piyasalarda islem goren menkul kiymet
fiyatlarinda oynakliklara neden olabilmekte ve bu oynakliklar volatilite kavrami
olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Yatirimcilar yatirim yapacagi menkul kiymetten
ziyade, az risk ile ya da hi¢ risk olmadan kar elde etmeyi amagcladiklarindan,
volatilitenin Ol¢lilmesi ya da oOnceden tahmini yatirimcilarin daha fazla kar
saglamalar agisindan dnemlidir (Tuna ve Isabetli, 2014:22).

Volatilitenin hesaplanmasinda simetrik (ARCH, GARCH) ve asimetrik (EGARCH,
TGARCH, APGARCH, IGARCH) kosullu degisen varyans modellerinden, volatilite
yaytlimmin hesaplanmasinda ise CCC-MGARCH, DIAGONAL VECH ve
DIAGONAL BEKK modellerinden yararlanilmistir.

Calisma dort bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde volatilite kavramu, tiirleri,
Ol¢iilmesi ve kiimelenmesi, volatilite yayilmasi ile volatilitenin zararlar1 ve
onlenmesine deginilmektedir. Ayrica risk ve volatilite iligskisine bakilmaktadir.
Calismanin ikinci boliimiinde ekonometrik analizde yararlanilan simetrik ve
asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ve volatilite yayilim modelleri
aciklanmaktadir. Calismanin ti¢lincii boliimiinde gelismis, gelismekte olan {ilkeler ve
Tiirkiye’de konu ile ilgili yapilan c¢aligmalarin yer aldigi literatiir taramasina yer

verilmistir.



BIRINCi BOLUM

VOLATILITE

Bu boliimde volatilite kavrami, nedenleri, volatilite tiirleri, 6lgiilmesi, yayilmasi ve

volatilitenin olasi olumsuz etkileri gibi konular agiklanmustir.

1.1. Volatilite Kavrami, Onemi ve Etkileri

Volatilite kavraminin Tiirk¢e’de karsilig1 oynaklik olmak ile birlikte Borsa Terimleri
Sozligt’ndeki karsiligi, ortalama etrafinda gézlem degerinin zaman aralig1 icerisinde
dalgalanmalar, azalis ve artislar gostermesi olarak ifade edilmektedir
(https://www.borsagundem.com/p/borsa-terimleri-sozlugu). Bu kavram Engle’nin
Ingiltere’nin enflasyon verilerinde meydana gelen degisen varyans sorununu
saptamast ile genellik kazanmistir. Volatilitenin kaldirag etkisi, volatilite
kiimelenmesi ve kalin kuyruk gibi oOzellikleri bulunmaktadir ve bu sayede
yatirimcilara yol gostermektedir (Kula ve Baykut, 2018:39).

Yatirimeilarin yatirim kararlarindaki en 6nemli faktorlerden biri fiyat oynakliklaridir.
Finansal piyasalardaki varliklarin fiyatlarinda meydana gelen ani degisimler, artiglar
ya da azaliglar o piyasada volatilite kavramu ile ifade edilmektedir. Belirsizligin ve
riskin ¢ok oldugu durumlarda dogru kararlar verebilmek her yatirimer agisindan zor
bir durumdur. Yatirimcilar, yatirim yapacaklari donemlerde minimum risk altinda
maksimum getiri elde etmeyi istemektedir. Volatilite artis1, yatirim yapilacak varligin
riskinde artisa yol agmaktadir. Volatilitenin diisiik oldugu piyasalarda ise risk orani
diisiik olacagindan yatirimcilar bu piyasalara yonelmektedir (Temizel ve Merig,
2008:132).

Ulkelerin ekonomik, politik, siyasi durumlarmin belirsizlik icerisinde olmasi,
finansal piyasalarda volatilite artisina neden olmaktadir. Finansal piyasalarda olusan
volatilite, yatirnm ve tiikketim harcamalarma etki ederek ekonomik risk haline
gelmekte, ekonomik maliyetleri artirmakta ve finansal sistemin yapisal isleyisini
bozmaktadir (Bacik; Ozer; Altnirmak, 2017:56).

Volatilite, makro ekonomik degiskenleri, sirketlerin kaldira¢ ve sermaye yatirimlari
ile ilgili kararlarini, yatinm ve tiikketim ile ilgili davranislar1 da etkilemektedir.

Finansal piyasalardaki menkul kiymetlerin fiyat oynakliklarindaki degisiklikler


https://www.borsagundem.com/p/borsa-terimleri-sozlugu

yatinmet i¢in negatif etki yaratmaktadir. Bir menkul kiymetteki volatilite artisi,
yatinmcinin o menkul kiymetten daha az riskli bir bagska menkul kiymete yatirim

yaparak kararinin degismesine sebep olmaktadir (Kanalic1 Akay ve Nargelecekenler,
2006:8).

1.2. Volatilitenin Nedenleri

Volatilite, bir degiskenin ortalama degiskene kiyasla daha yiliksek azaliglar veya
artiglar goOstermesi olarak agiklanmaktadir. Finansal varlik fiyatlarinda olusan
dalgalanmalarin gerg¢eklesme sikligi ve Dbiyiikligi volatil kavramiyla ifade
edilmektedir. Finansal piyasa varliklarindan olan pay senedi piyasa fiyatlarinda
volatilite olusmasina sosyal, siyasi, ekonomik konu ve bilgiler dahilinde ki
beklentiler 6rnek verilebilecegi gibi piyasaya etki eden olumlu ve olumsuz haberler
de etki sebebi gosterilmektedir. Piyasaya ciddi derecede sok etkisi yaratan bir takim
siyasi olaylar, krizler, ekonomik gelismeler o piyasada oynakliklarin artan ya da
azalan seviyelerde gerceklesmesine sebep olmaktadir (Ozden, 2008:340-341).
Finansal piyasalar bircok sebepten etkilenebilmektedir. Oynaklik olusumuna sebep
olan etkiler, lilke ekonomilerindeki belirsizlikler, iiriin gesitlendirmesinden kaynakli
ilkeleraras1 pazarlarin etkilesimleri, getirilerin dagilimi, alim-satimin yasanamamasi,
piyasa verilerinin doviz kuru cinsinden kaydedilmesi, sirket sayisinda yasanan
degisimler, ekonomik gelisimlerin diisiik seyretmesi ya da kotliye gitmesi seklinde
smiflandirilmaktadir (Engle and Rangel, 2008:1202-1204).

Uluslararast finans piyasalarmin serbestlesmesiyle gelismekte olan ve gelismis
iilkelerde sermaye artis1 yasanmast ve yatirimlarin piyasalara yonelmesi pay
piyasalarinda volatiliteye neden olmaktadir (Santis and Imrohoroglu, 1997:566).
Volatiliteye neden olan bir diger sebep de hiikiimetlerin piyasalara yaptiklar
miidahalelerdir. Hiikiimetler, dalgali kur doneminde yabanci doviz kuru piyasasim
istikrarli seviyeye getirmek icin ara sira miidahale ettiklerinde sabit sistemden dalgali
sisteme kayan doviz kurunun volatilitesi artmaktadir. Doviz kuru volatilitesi ise
sermaye akisi ve uluslararasi ticarette olumsuz etki yaratabilmektedir. Ayrica doviz
kurunda meydana gelen degiskenlik ihracat ve ithalat riskinin artmasina bdylece
ticareti yapilan mallarin fiyatlarinin degiskenlik gostermesine ve talep edilen
miktarlarin oynaklik gostermesine de sebep olmaktadir (Kanalici Akay ve

Nargelecgekenler, 2006:12) Giiniimiizde finansal piyasalar arasi etkilesimin giderek



arttigl goriilmektedir. Finansal araglarin kullaniminin artmasi ve yayginlagsmasi
kiiresellesme sonucu daha da fazlalasmistir. Gelismekte olan {ilkelerde finansal
sistemler i¢ ve dis unsurlardan (ckonomik, siyasi, politik) ciddi derecede
etkilenmektedirler. Gelismekte olan ve gelismis iilkelerde piyasalardaki yiiksek
volatilitenin  sebeplerinden biri de istikrarsizliktir. Ayrica bilgilerin  eksik
aciklanmasi, yenilik¢i hareketler, kisilerin gelecekle ilgili beklentileri ve iyi ya da
kotii soklara duyarli finansal piyasalar, volatilitenin sebepleri olarak gosterilmektedir
(Tuna ve Isabetli, 2014:23-24).

1.3. Volatilite Tiirleri

Finansal piyasalarin yapilarinin siirekli gelismesi riskin yonetilmesini zorlastirmistir.
Oynakligin zamanla degismesi, finansal agidan 6nemli bir hale gelmistir. Gergek
oynakligin tahmin edilmesi oldukca giigtiir. Oynaklik, 6ngoriilen (zimni, ortiik, gizli)
ve tarihi oynaklik olmak iizere iki sekilde siniflanmaktadir. Ongdriilen oynaklik,
opsiyonlarin pahali ya da ucuz olup olmadiklarini test etmede kullanilabilen volatilite
tirtidiir. Bu volatilitenin diismesi opsiyon primlerinin azalmasina, yiikselmesi ise
opsiyon fiyatlarinin pahali olmasina sebebiyet vermektedir. Ongoriilen volatilitesi
yiiksek olan opsiyonun satilmasi, diisiikk olan opsiyonun ise satin alinmasi olumludur.
Opsiyon fiyatlama modellerinin 6ngoriilen volatiliteyi saglamak icin gerekli kildig
veriler opsiyonun kullanim fiyati, vade tarihi, cari faiz orani, 6denen kar paylari,
opsiyonun tiirli ve opsiyonun vadesinden once kullanilip kullanilamayacagi gibi
verilerdir. Bunun yani sira tarihi oynaklik, herhangi bir varligin belirli bir dénem
stiresince standart sapmasini ifade etmektedir. Gergeklesen volatilite olarak bilinen
tarihi oynaklik, ge¢mis fiyat verilerine dayanmaktadir. Genellikle yillik varyans ya
da yillik volatilite verileri baz alinarak, kapanigtan kapanisa yontemi ve belirli bir
zaman araliginca gozlemlenen varlik kapanis fiyati getirilerinin yillik standart
sapmas: ile hesaplanmaktadir (Karabiyrtk ve Anbar, 2007:65-66). Ongoriilen
volatilite tiirii olan zimni oynaklik ise piyasadaki varliklarin gelecekteki oynakliklar
hakkinda tahminleri yansitmaktadir. CBOE ilk kez zimni volatilite endeksini
baglatmistir. Zimni volatilite endeksinin pozitif (anlamli) katsayis1 gelecekteki
oynaklik siirecinin tanimlanmasinda ilgili bilgiler icermektedir (Pati; Rajib; Barai,
2017:66-67).



1.4. Volatilitenin Degisebilirligi

Finansal piyasalarda ortaya ¢ikan oynakliklar ve bu oynakliklarin zaman igerisinde
degisiklik gostermesi farkli sebeplerden meydana gelmektedir. Kiiresellesmenin
sonucu olarak finansal piyasalarin birbirleri ile etkilesim igerisinde oldugu diinyada
finansal krizler ve ulusal politikalar diger iilkelere de yayilim gostermektedir.
Bundan dolay1 piyasalarin birbirleriyle olan etkilesimleri sonucu bir piyasada olan
volatilite diger piyasay1 negatif veya pozitif etkilemektedir (Bayramoglu ve Abasiz,
2017:184).

Sermaye piyasasindaki en riskli yatirim araglart olan pay senetleri, ekonomik
degisimlere ¢ok hizli tepki vermektedir. Bunun yani sira makro ekonomik olarak
olusan gelismeler firmalar iizerinde ciddi etkilerde bulunabilecekleri i¢in, pay senedi
fiyatlar1 degisimine de sebep olmaktadir. Pay senedi fiyatlarina etki eden makro
ekonomik degiskenler sdyle siralanmaktadir:

a) Enflasyon: Gelismekte olan iilkelerin miicadele ettikleri en biiylik sorunlardan
birisi yliksek enflasyondur. Yiiksek enflasyonun diisiiriilebilmesi i¢in iilke ici
tasarruflarin artirllmasi ve para arzi siirekliliginin devami saglanmalidir. Fiyatlarin
artis gostermesine karsilik satin alma giiclinlin azalma egilimi gostermesi
(enflasyon), finansal varliklarin fiyatlarinda degisime sebep olmaktadir.

b) Kamu Harcamalar1 Degisiklikleri: Kamu harcamalarinda azalis veya artig olmasi
pay senedi fiyatlarinda degisiklikler olusturmaktadir. Kamu harcamalarinda artig
olmasi, mal ve hizmet satin alinan firmalarin gelirini artiracak boylelikle gelir artist
da ekonomiye yansiyacaktir. Piyasada bir artis yasanmasi pay senetleri fiyatlarinda
da artis yasanmasina olanak saglamaktadir.

c) Gayri Safi Milli Hasila’ da Olusan Degismeler: Gayri Safi Milli Hasila’daki artis
reel gelirdeki artisga neden olmaktadir. Reel gelir artis1 insanlarin kullanilabilir
gelirlerinde artisa yol acacagindan mal ve hizmette talep artis1 saglanacak, artan talep
dogrultusunda sirket kazanglari olumlu yonde etkilenecektir. Gayri Safi Milli
Hasila’da artis yasandigi donemlerde pay senedi fiyatlarinin da ayni egilimde
goriilmektedir.

d) D6viz Kurunda Olusan Degisiklikler: Doviz kurlart degisimleri ile pay senetleri
fiyatlar1 arasinda ters yonli bir etkilesim bulunmaktadir. D6viz kuru artisi
yasandikca pay senetleri fiyatlarinda diigme meydana gelecek, doviz kuru diigmesi

yasandikca pay senetleri fiyatlarinda da artis meydana gelecektir. Doviz kurunda



yasanan artig, yerli paranin deger kaybetmesine sebep olmaktadir. Yerli paranin
degerinde olusan azalma pay senedi reel getirisini azaltacaktir.

e) Altin Fiyatlarindaki Degisiklikler: Giiniimiizde tasarruf araci olarak kullanilan
altin, kiymetli madenler arasinda basta gelmektedir. Gerek pay senedi gerek altin
olsun her iki yatirim araci arasinda ters yonde iliski bulunmaktadir.

f) Faiz oranlarinda olusan degisiklikler: Pay senedi fiyatlari ile uzun siireli faiz
oranlar1 arasindaki iligki ters yondedir. Faiz oranlarindaki diisme pay senetleri
fiyatlarinda artisa sebebiyet verirken tam tersi durumda faiz oranlar1 artis1 pay
senetleri fiyatlarinda diismeye sebep olmaktadir.

g) Para Arzinda Olusan Degisiklikler: Pay senedi fiyatlari, tedaviildeki para
miktarlarindan etkilenmektedir. Pay senetleri fiyatlari ile para arzi arasinda siki bir
iligki bulunmaktadir. Para arzindaki daralmalar, pay senedi fiyatlarini diisiirmekte
iken para arzinda olusan artislar pay senedi fiyatlarimi yiikseltmektedir (Albeni ve
Demir, 2005:3-8).

1.5. Volatilitenin Olciilmesi

Finansal zaman serilerinde goriilen degisen varyansin modellenmesi ve varliginin
saptanmasi, volatilitenin dngodriilmesi i¢in gereklidir. Klasik regresyon modelindeki
sabit varyans, hata terimi varyansinin bagimsiz degiskendeki degisikliklere karsilik
ayni olmasidir. Sabit varyans varsayiminin gecerli olmamasi durumu ise degisen
varyansi ortaya koymaktadir (Tagpunar Altuntas ve Colak, 2015:210-211).
Varyansin volatilite kavramini ifade eden standart sapma ile iligkisi dikkate
alindiginda, varyans ile standart sapmanin paralellik gosterdigi sdylenilebilmektedir.
Volatilitenin analiz yontemleri ile 6l¢iilmesi ve 6nemli sonuclar elde edilmesi bir¢cok
arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modellerinin
gelistirilmesinin  temeli, finansal varliklarin volatil davraniglarinin  finansal
piyasalarda meydana gelen gelismelerden ne sekilde etkilendigine dayanmaktadir.
Piyasada yayilan haberlerin (olumlu-olumsuz), finansal varlik volatilitesine
etkilerinin ayn1 olmasi Simetrik Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modellerinin

konusudur. Bu modeller ARCH, GARCH, ARCH-M ve GARCH-M modelleridir.



Piyasada yayilan haberlerin, finansal varlik volatilitesine etkilerinin farkli oldugu
durumlar ise Asimetrik Otoregresif Kosullu Varyans modellerinin konusudur. Bu
modellerden sik kullanilanlar ise Esik Degerli ARCH (TARCH) ve Ussel GARCH
(EGARCH) modelleridir (Tuna ve Isabetli, 2014:25).

1.6. Volatilite Kiimelenmesi

Volatilite kiimelenmesi, zaman serilerindeki kiiclik oynakliklarin kiigiik oynakliklari
bliyiik oynakliklarin ise biiylik oynakliklari izlemesi seklinde tanimlanmaktadir
(Kula ve Baykut, 2017:90). Bu durum duragan olmayan kosullu varyans olarak
bilinmektedir ve GARCH ve ARCH modelleri ile modellenmektedir (Giildal ve
Tongal, 2011:5472).

Oynaklik kiimelenmesi, hata teriminin degisen varyansa sahip oldugunu
gostermektedir (Giiler, 2017:42). Finansal zaman serilerinde oynakliklarin olugsmasi,
varlik yonetimi i¢in dnemlidir. Bu oynakliklar etkileyecek derecede piyasaya gelen
bir sok, yatirime1 portfoylerinin riskini giinlerce hatta aylarca etkileyebilmektedir.
Volatilite kiimelenmesi i¢in izlenecek yol, aylik verileri uzun siireli dikkate almak ve
ARCH ve GARCH siirecini dogrudan tahmin etmektir (Jacobsen and Dannenburg,
2003:480).

1.7. Volatilite Yayilmasi

Diinyada faiz oranlari, petrol fiyatlari, déviz kurlarinin ani hareketleri ve ticaretin
yayginlagmasi, {ilkelerin makro ekonomik yapilarint ve isletmelerin sermaye
yapilarim1 etkiledigi gibi finansal ve ekonomik sistemdeki hizli degisim ve
etkilesimler de piyasada olusan riskleri énemli 6l¢iide etkilemektedir. Biitiin bu
yasananlar, mali ve ekonomik agidan oynakliklar yaratarak belirsizliklere sebebiyet
vermektedir. Bu acidan dikkat edilmesi gereken piyasalar arasi volatilite
hareketlerinin yayilip yayilmadigidir (Kuzu, 2019:445).

Bir piyasadaki volatilitenin herhangi bir piyasay:r olumlu ya da olumsuz derecede
etkilemesi durumu volatilite yayilimini ifade etmektedir (Bayramoglu ve Abasiz,
2017:184). Volatilite yayiliminin incelenmesinin, yatirim karari aliirken risk ve
belirsizlik diizeyinin tahmin edilmesinde yardimci oldugu bilinmektedir (Celik;
Ozdemir; Demir Giilbahar, 2018:10). Kotii ve iyi haberler sebebiyle olusan

oynakliklar piyasalar arasi yayilimda zamanla belirgin etkiler rettigi i¢in ciddi



sekilde onem tagimaktadir. Karsilikli bagimliliklar: yiiksek olan piyasalarin volatilite
yayilimlar1 daha biiyiliktir. Volatilite yayilimlar1 iizerine yapilan incelemelerde
GARCH modelleri kullanilmaktadir (Barunik; Kocenda; Vacha, 2016:56-59).
Piyasalarin uluslar arasi nitelikte olmasi ve birbirleri arasi etkilesimleri sonucu
volatilite yayilimlar1 artis gosterebilmektedir. Finansal kriz oldugu zamanlarda
oynaklik yayilimi diger tilkelere de etki etmektedir (Topaloglu, 2019:576).

Finansal piyasalar arasindaki etkilesim, kiiresellesme ile daha da artmaya baglamistir.
Bu yilizden etkilesimin sebebinin arastirilmasi politika uygulayicilar, kurumsal ve
bireysel yatirnmcilar acisindan 6nemli hale gelmistir. Piyasalardaki oynakliklarin
kaynaginin tespit edilmesi, riskten korunabilmek agisindan da 6nem tasimaktadir

(Erer; Erer; Korkmaz, 2019:78).

1.8. Finansal Piyasalarda Volatilite

Finansal piyasalar genel olarak fon arzi ve talebinde bulunanlarin bulustugu, menkul
kiymetlerin el degistirmesinin saglandig1r ve menkul kiymetlerin likit hale getirildigi
piyasalar olarak tanimlanmaktadir. Bu piyasalar, para piyasalari, sermaye piyasalari,
altin piyasalari, doviz piyasalari, swap (degis-tokus) piyasalari, opsiyon (tercihli
islem) piyasalari, forward (vadeli) piyasalar ve futures (gelecek) piyasalar seklinde
siralanmaktadir.

Finansal piyasalarin  O6nemli bir bolimiinii para ve sermaye piyasalari
olusturmaktadir. Para ve sermaye piyasalari, vade, kaynak, faiz, ara¢c ve islevsel
acidan farklilik goOstermektedir. Para piyasalari, vadenin kisa oldugu, fon
kaynaklarinin devamlilik géstermedigi, risk ve faiz oraninin diisiik oldugu, fon alis
verisinde kullanilan araglarin ticari senetlerden olustugu ve gecici nakit
gereksinimini karsilama amacini saglamaktadir. Buna karsilik sermaye piyasalari,
uzun vadeli, fon kaynaklariin devamlilik gosterdigi, risk ve faiz oranmin yiiksek
oldugu, fon alis verisinde kullanilan araglarin menkul kiymetlerden olustugu ve sabit
yatirim ve net isletme sermayesi gereksiniminin karsilandigi piyasalar olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Tirkiye’de finansal piyasalar organize piyasalar ve organize olmayan piyasalar

(tezgahtistii piyasalar) seklinde faaliyet gostermektedir.



Organize piyasalar:

A) Istanbul Altin Borsasi

B) IMKB Piyasalar

- Uluslararasi Piyasa

- Tahvil ve Bono Piyasasi

- Pay Senedi Piyasast

C) T.C.M.B. Piyasalari

Doviz Piyasasi

Interbank Para Piyasasi

Agik Piyasa

D) Vadeli islem ve Opsiyon Borsasi-izmir

seklindeki piyasalardan olusurken, organize olmayan piyasalar ise:

1) Serbest Piyasalar

-Altin Piyasasi

-D6viz Piyasasi

2) Bankalararasi Piyasalar

-Tahvil Piyasas1

-TL Piyasast

-D6viz Piyasasi

-Repo Piyasasi

seklindeki piyasalardan olugmaktadir.

Tirkiye’de 1980°li yillara kadar para ve sermaye piyasalarinda gereken seviyelere
ulagilamamis ve 1989°da Tiirk parasi kiymetini koruma hakkindaki ¢ikarilan kararlar
ile finansal piyasalarin gelismesinde 6nemli adimlar atilmistir. Yapilan bu yasal
degisiklikler sayesinde yabanci yatirnmcilarin, Tiirkiye’de para ve sermaye
piyasalarinda islem yapabilme, kazanclarini yurt disina transfer etme olanaklar
saglanmistir (Korkmaz ve Ceylan, 2010:9-53).

1970’li yillarin basinda yasanan petrol krizi de finansal piyasalarin degisim
gostermesine sebebiyet vermistir. Teknolojinin gelismesi de bu degiskenlik siirecine
yardimc1 olmustur. Bu siire¢ sonucu elde olan araglara yeni islevler kazandirilmas,
yeni finansal araglar olusturulmasi yoniinde uygulamalar baglatilmistir (Bakkal ve

Korkmaz, 2011:2).
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Finansal piyasaya gelen olumlu ya da olumsuz bir haberde volatilite iizerinde etki
yaratmaktadir. Volatilite, olumlu haber sonucu daha yavas iken olumsuz haber
sonucu hizla artmakta ve fiyatlarda dalgalanmalar olusmaktadir (Eveci ve Kandir,
2015:158).

Finansal piyasalarin ¢ogunda minimum risk ile maksimum fayda elde etme
dogrultusunda bir yol izlenmektedir. Finansal piyasalar kiiresellesme sonucu
teknoloji, ticaret, politika, ekonomi ya da yenilik¢i hareketler araciligi ile etkilesim
igcerisindedirler. Bu etkilesim finansal piyasalarin oynak bir yapida olmasina, olusan
bu oynak yap1 ise yatirimcinin yatirim i¢in alacagi karar1 sorgulamasina neden

olmaktadir (Tuna ve Isabetli, 2014:21-29).

1.9. Risk ve Volatilite

Risk kavrami, kar elde edememe ya da zarar etme, alinan kararlarin hatali olma
durumu, yapilan planlarin iyi sonu¢ verememesi, yapilan yatirimlarin sonucunun
belirsizligi ve gelecekle ilgili kesin tahminde bulunamama gibi durumlar1 ifade
etmektedir. Kisacas risk gesitlerine, likidite riski, piyasa riski, sistematik- sistematik
olmayan risk, kredi riski ve faiz orani riski gibi riskler 6rnek verilmektedir (Bolak,
2004:1).

Yatirim yapilacaglr zaman yatirimel i¢in 6nemli olan o yatirnmin getirisi ve riskidir.
Bir yatirnrmci daima minimum risk seviyesinde maksimum getiri elde etmeyi
hedefler. Gegmis fiyat hareketlerinden yola ¢ikarak volatilitenin hesaplanmasi risk
seviyesinin azalacagina olanak saglamaktadir (Sara¢ ve Kahyaoglu, 2011:137).
Volatilite, fiyatlardaki dalgalanmalar seklinde agiklanabilmektedir ve riskin 6lgiisii
olarak kullanilmaktadir. Volatilitenin yiiksek olmasi riskin yiiksek oldugunu, diisiik

olmasi ise riskin diisiik oldugunu gostermektedir (Karabiyik ve Anbar, 2007:64).

1.10. Volatilitenin Zararlari

Bir piyasada volatilitenin yiikselmesi, o piyasanin risk seviyesinin artis géstermesine
sebebiyet vermektedir. Piyasada yiikselis gosteren volatilite, durgunluga neden
olmakta, ekonomiyi ve tiiketim harcamalarini olumsuz yonde etkilemektedir
(Karcioglu ve Ozer, 2017:1573).

Yiiksek volatilite, finansal sistemin diizgiin bir sekilde ¢alismasini engelleyebilecegi

gibi piyasada yapisal degisikliklere neden olmakta, makro ekonomik degiskenleri ve
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sirket kararlarin1 etkilemekte ve uzun donem yatirim kararlarini olumsuz yonde
etkilemektedir (Kanalict Akay ve Nargelegekenler, 2006:7-12).

Finansal krizler esnasinda bas gosteren yiiksek volatilite, yatirimcilara kazang
saglayabilecegi gibi kayiplar da yasatmaktadir (Ozden, 2008: 340).

Volatilitenin yiiksekligi yatirimcilar acisindan risk olusturdugu igin O6nceden
Onlenebilmesinde izlenebilecek baslica yollar sunlardir:

-Volatilitenin yiiksek oldugu donemlerde alim-satim durdurulmasi veya alim-satim
siirlandirilmasina gidilmesi,

-Bireylerin spekiilatif davranma olanaklarinin sinirlandirilmasina gidilmesi yani
alim-satim komisyonlarinin ytikseltilmesi,

-Yatirimeinin karar alma siirecini etkileyen davranigsal faktorlerin belirlenmesi,
-Yatirimci psikolojisi dahilinde olusan davranislarin dogurdugu sonuglardan yola
cikarak asir1 giivenin kontrol edilebilir diizeye indirilmesidir. (Temizel ve Merig,
2008: 133).
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IKINCi BOLUM
VOLATILITE TAHMININDE KULLANILAN MODELLER

Bu boliimde volatilite tahmininde kullanilan simetrik ve asimetrik kosullu degisen
varyans modelleri ile volatilite yayilim modellerine iliskin agiklamalara yer

verilmigtir.

2.1. Simetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Mevcut modeller simetrik ve asimetrik modeller olarak iki ana gruba ayrilabilir. Bu
modeller ARCH tipindedir fakat fonksiyonel agidan farklilik gostermektedir.
Simetrik modeller ARCH ve GARCH modelleridir (Ebeid and Bedeir Alkholi,
2004:3-4).

2.1.1. ARCH Modeli

ARCH (q) modeli Engle tarafindan gelistirilmistir. g islemin sirasini temsil ettiginde
kosullu varyans, hata terimlerinin karelerinin dogrusal bir fonksiyonu olarak
gosterilmektedir. Bununla birlikte kosullu varyansin dinamiginin bulunmasi igin

ARCH diizeninin se¢ilmesi gerekmektedir (Ebeid and Bedeir Alkholi, 2004:4).

ARCH (q) modeli sdyle verilmektedir:

q
— 2
hy =0 + Z o4 Ug_j
t=1

Ardigik bagimlilik hata terimleri varyasinda bulunmuyorsa, a; = a; = - =a; =0
olabilmektedir. Elde edilen varyans bdyle bir durum sz konusu iken aj’a esit
olabilmektedir (Bacik; Ozer; Altinirmak, 2017:62).

ARCH modelinde, piyasay1 etkileyen iyi veya kotli haberlerin oynaklik tizerinde
olusturdugu etkinin ayni oldugu varsayilmaktadir (Y1ldiz, 2016:90).

ARCH modelinin bazi zayif yonleri bulunmaktadir. Bunlardan biri volatilite siirecini
tahmin edebilmek i¢in yiiksek bir q sirast ve birgok parametre gerektirmesidir
(Alberg; Shalit; Yosef, 2008:1202). Model, negatif ve pozitif soklarin oynaklik

tizerindeki etkilerinin ayni oldugunu kabul etmektedir.
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Yapilan arastirmalarda, negatif ve pozitif soklar finansal varliklarda farkli etkiler
yaratmaktadir. ARCH modeli, oynakligi ge¢ tahmin edebilmektedir (Taspunar
Altuntas ve Colak, 2015:213).

ARCH modeli tahmini yapilirken istatistiksel olarak hata terimleri kareleri
gecikmelerinin anlamli sonu¢ vermesi tahmini yapilacak parametre sayisini
fazlalastiracak bundan dolay1 ise modelin kullanilmasi zorlasacaktir. Bollerslev
ARCH modelindeki zorluklar1 gidermek amaciyla GARCH modelini gelistirmistir
(Akar, 2007:206).

2.1.2. GARCH Modeli

Bollerslev Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini gelistirmistir. Tahmini
parametre sayisini azaltmamizi saglayan GARCH modeli sonsuz bir ARCH
tanimlamasina dayanmaktadir. Daha fazla gecikme yapisi ve gegmis bilgiye dayanan
standart GARCH (p, q) modeli, t, 62 zamanindaki varyansi s0yle gostermektedir:
(Alberg; Shalit; Yosef, 2008:1202-1203).

q p
hy = 0o + Z wug; + z B;hei
i=1 i=1

GARCH modeli, volatilite kiimelenmesi ve kalin kuyruk olgularin1 basarili sekilde
yakalamaktadir. GARCH siireci, varyansin yapisindaki asimetriyi bulmada
basarisizdir ve bunun sebebi kosulsuz varyansin hata terimlerinin biiytikliiklerinin
fonksiyonu olarak tanimlanmasidir (Bacik; Ozer; Altinirmak, 2017: 63).

ARCH ve GARCH modellerinde varyans etkisi simetriktir. Bu durum negatif
soklarla pozitif soklarin oynaklifa etkisinin ayni olmasi anlamina gelmektedir.
Bunun yani sira finansal piyasalarda genelde iyi haberlere gore kotii haberler
oynaklik tizerinde daha fazla etkiye sahip olabilmektedir ve bu ayrigsmanin

yapilabilmesi icin GARCH modeli genisletilmistir (Bozkus, 2005: 33).

2.2. Asimetrik Kosullu Degisen Varyans Modelleri
Pozitif ve negatif soklarin piyasada meydana getirecegi oynakliklari test etmek i¢in

asimetrik kosullu degisen varyans modelleri ortaya atilmistir.
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2.2.1. EGARCH Modeli

GARCH modelleri, volatilite kiimelenmesini ve kalin kuyruk doniislerini elde
edebilseler de zayif kalmaktadir. Finansal zaman serilerinde oynakliklar, negatif veya
pozitif soklara bagl olarak farklilik gostermektedir.

Bu asimetrik iliski kaldirag etkisi olarak ifade edilmektedir. Bu asimetriyi tahmin
edebilmek i¢in ¢esitli modeller gelistirilmistir (Abdalla, 2012:221). Bu modellerden
ilki EGARCH modelidir.

EGARCH (Ussel GARCH) modeli kaldirag etkilerine izin vermek igin Nelson
tarafindan gelistirilmistir. Bu model tahmini parametreler lizerinde pozitif kisitlama
getirmedigi ve piyasa geri doniisiinde oynaklikta asimetri olusturdugundan oynaklik

slirecinde olas1 yanlis tanimlamalart 6nlemektedir (Tseng vd., 2008:3193).

Modelin varyans denklemi sé’)yledir:

log (hy) = g + Z B, log(he_j) +z &

Ui—x
ka

EGARCH modeli, negatif ve pozitif yenilikler arasindaki etkileri ayirt edebilecegi

i¢in asimetri kaniti sunmaktadir (Zhang and Chen, 2011:6628).

2.2.2. TGARCH Modeli

TGARCH (Esik GARCH) modeli Zakoian tarafindan gelistirilmistir. Bu model
kaldirag etkilerini test etmek igin kullanilan yaygin modellerden biridir ve olumlu
veya olumsuz bir sokun (iyi kotii haberler) piyasaya etkisi bu modelle test
edilmektedir (Abdalla and Winker, 2012:165).

Modelin varyans denklemi soyledir:

q p
he = ap + Z ouf; + iU ide—s Z B;he;
i=1 i=1

y katsayis1 kaldirag ya da asimetri parametresini ifade etmektedir. Kotii veya iyi
haberlerin kosullu varyans iizerindeki etkisi farklilik gosterebilmektedir. Kot
haberler a; + y;, iyi haberler ise a; etkisine sahip olabilmektedir. Boylece y pozitif
yani anlamli ise negatif soklarin o iizerindeki etkisi pozitif soklara kiyasla daha

coktur (Isgioglu ve Giilay, 2018:157).
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2.2.3. APGARCH Modeli
APGARCH modeli Ding tarafindan gelistirilmistir. APGARCH modelinde iyi veya
kotii haberlerin gelecekteki oynaklik icin dngdriilebilirliginin oldugu sdylenmektedir.

Modelin varyans denklemi sdyledir:

d d d P d
Ot = 0o + § _ lai(|8t—i| + viEe-1)" + § _ 1Bict—i
1= 1=

Burada d kuvvet parametresini, y; kaldirag parametresini, a; ve 3; standart ARCH ve
GARCH parametrelerini gostermektedir. y;’nin pozitif veya negatif degeri, serinin

mevcut kosullu oynakligr iizerinde gegmis soklara gore daha etkili oldugunu

soylemektedir (Ural ve Demireli, 2015:174).

2.2.4. IGARCH Modeli
Sonsuz hafiza 6zelligine sahip entegre GARCH (IGARCH) modeli, Engle ve
Bollerslev tarafindan gelistirilmistir. Bu model volatilite siirecinde uzun hafizay1

aciklamaktadir (Bentes, 2015:357).

Modelin varyans denklemi soyledir:

ht = (10 + Bl hq + (1 - Bl)gg Et = Zthi/z
Denkleme bakildiginda 0 < ;< 1’dir. IGARCH modelinde kosullu varyans, kareli
getirilerdeki bir soka gore sonlu direnglilifi ortaya koymaktadir (Giinay, 2014:

6303).

2.3. Volatilite Yayihm Modelleri

Gilintimiizde kiiresellesme ile birlikte piyasalar arasi etkilesimlerin daha da arttig
acikca goriilmektedir. Uluslararast piyasalarin etkilesimleri i¢in kullanilan es
hareketlilik kavrami, zamana bagli kosulda bir piyasanin diger piyasa ile ne seviyede
korelasyon igerisinde oldugunun bulunabilmesidir. Ozellikle kriz dénemlerinde
piyasalarda olusan soklar, diger lilke piyasalarina sigrayabilmektedir (Demirgil ve
Gok, 2014:316-317).

2.3.1. CCC-MGARCH Modeli
Bollerslev sabit kosullu korelasyonlu ¢ok degiskenli GARCH (CCC-MGARCH)
modelini gelistirmistir. CCC-MGARCH asimetrik davraniglara uymamakta ve
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kosullu varyanslarin geri doniisler arasindaki bagimsizligini iistlenmektedir (Manera;

McAleer; Grasso, 2006:527).

Modelin varyans denklemi sdyledir:
P
hjy = ajp + 2:c?é1}\iq €it—q + 2:pilxip hi,t—p
CCC-MGARCH modeli, pozitif kesinlik kosulunu yerine getirmektedir ve

boyutsalliktan uzak oldugu i¢in tahmin edilecek parametrelerin hesaplamalar1 verimli

olmaktadir (Hai; Albert; Zhang, 2012:2910).

2.3.2. DIAGONAL VECH Modeli
VECH modeli Bollerslev, Engle ve Wooldridge tarafindan 6nerilmistir. Modelde

kosullu varyans ve kovaryanslarin her biri tiim gecikmeli kosullu varyanslarin bir

fonksiyonudur (Anghelache vd., 2014:39).

Modelin varyans denklemi soyledir:
h=ag +ay X +A440],_ ) + - +Ag1],_ + Viheo1 + Vphep
Bu model varyansa simetrik bir tepki verir ve risk tahmin etmede uygun bir

performans gostermektedir (Cotter and Hanly, 2012:137).

2.3.3. DIAGONAL BEKK Modeli

BEKK modeli, Engle ve Kroner’in ¢aligmasinin ilk versiyonu olan Baba, Engle,
Kraft ve Kroner’in c¢alismalarinin kisaltilmisg halidir. Diagonal BEKK modeli,
Diagonal VECH modelinin bir alternatifidir. Model, kosullu varyans matrisinin

pozitif kesinligini vermektedir (Rossi and Spazzini, 2010:2788).

Modelin varyans denklemi soyledir:
he = agag + Zi— 2 Afige—igl—iApi + Zi1 2] By jH_ By,
h: varyans denklemini ifade etmektedir. Ave B NxN boyutlu parametre

matrisleridir. BEKK modelinde parametre sayisi arttig1 i¢in model tahmini giderek

zorlagmaktadir (Biiberkokii, 2019:522).
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UCUNCU BOLUM

LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde ¢alismada ele alinan konuyla ilgili olarak gelismis ve gelismekte olan

tilkeler ile Tiirkiye’de yapilan ¢aligmalara iligkin literatiir taramas1 yapilmustir.

3.1. Gelismis Ulkelerde Yapilan Calismalar

Bu kisimda, gelismis tilkelerde volatilite tahminlemesi, modellemesi ve volatilite
yayilimi1 lizerine yapilan bazi ¢aligmalara yer verilmistir.

Dominguez (1993) ¢alismasinda, GARCH modeli ile Amerika’nin giinliik déviz kuru
verilerini incelemistir. Calisma 1985 ile 1991 arasi donemleri kapsamaktadir.
Sonuglara bakildiginda kur oynakligini miidahalelerin azalttigi fakat ortili
midahalelerin arttirdig1 gézlemlenmistir.

Bollerslev ve Melvin (1994) yaptiklar1 calismada, doviz kurundaki belirsizlik ile
doviz piyasasinda yayilan teklif talep biiytikliigii arasindaki iliskiyi incelemislerdir.
Calisma Nisan 1989 ile Haziran 1989 arasindaki donemi kapsamaktadir. GARCH
modeli kullanilmistir ve sonuca bakildiginda doviz piyasasinda yayilan teklif talep
bliytikliigliniin doviz kurundaki belirsizlikle pozitif iligkili oldugu gézlemlenmistir.
Tse ve Booth (1996), ABD ve Euro Dolar faiz oranlari arasindaki oynaklik
yayilmalarin1 incelemislerdir. Calismada EGARCH modelini kullanmislardir.
Sonuglara bakildiginda her iki faiz oraninin da ortak bir oynaklik faktoriini
paylasmadig1 ve gecikmeli TED spread degisiminin degiskenlik siirecinin itici giicti
oldugu goriilmektedir.

Fong (1997) calismasinda, SWARCH ve ARCH yontemleri kullanilarak Japon hisse
senetleri getiri volatilitesi tahmin etmistir. Elde edilen sonuglara gére ARCH
modeline gore SWARCH modeli verileri daha iyi agiklamis ve daha diisiik bir
volatilite 1srarcilig1 sergilemistir.

Connoly ve Wang (1998), Japonya, Birlesik Krallik ve ABD bu gelismis {i¢ lilkenin
makro ekonomik degiskenlere kars1 (issizlik orani, para arzi, ticari agik, enflasyon
fiyati, endiistriyel iiretim) verdigi tepkinin hisse senedi piyasasindaki getiri yayilimi

ve volatilitesini arastirmiglardir.
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Calisma 01.01.1985-31.12.1996 donemlerini kapsamaktadir. Veri olarak hisse senedi
piyasalarinin  giinliik  verilerinden  yararlanmiglardir.  GARCH  modelini
kullanmiglardir. Elde edilen sonuglara bakildiginda Japonya, Birlesik Krallik ve
ABD’deki getiri yayiliminin sebebinin tilkelerin kendi makro ekonomik degiskenleri
oldugu goriilmistiir. Volatilite ve getiri yayilimlarinin kotii ve iyi haberlere gore
degisiklik gosterdigi tespit edilmistir.

Balke (2000) tarafindan yapilan ¢alismada, kredinin dogrusal olmayan bir sok
yaratict etkisinin olup olmadigim1 incelenmistir. Esik modelinin 6ne siirdiigii
dinamikleri dogrusal olmayan diirtii islevlerinden yararlanarak degerlendirmistir.
Dogrusal olmayan yapinin ve soklarin tarihsel ayrismalarin dogrusal olmayan
stirecini kullanarak ¢ikis bliylimesine katkisini aragtirmistir. Kredi rejimindeki ¢iktida
soklarin yiiksek bir etkiye sahip oldugunu ve genisleyici soklarin kasilma parasal
soklardan daha az etki gosterdigi sonucuna ulagmistir.

Jumah ve Kunst (2001), USD/Sterlin doviz kuru dalgalanmalarinin New York CSCE
ve Londra LIFFE iizerindeki kakao ve kahve vadeli islem fiyatlarina etkisini
incelemisglerdir. Calismalarinda c¢ok degiskenli otoregresif kosullu varyans
modellerini kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca gore emtia vadeli iglem fiyati igin
her iki piyasada ve emtiada da doviz kuru ana risk olarak ortaya ¢ikmustir.

Nagayasu (2004) calismasinda, Japonya’nin giinliilk kur verileri oynakligini
incelemistir. Calismada GARCH modellerinden yararlanmistir ve ¢alisma 1991-2001
donemlerini kapsamaktadir. Elde edilen sonuglara bakildiginda kurlar {izerinde
miidahalelerin etkili oldugu ve Merkez Bankalar1 ile bir araya geldiginde etkinin
cokea arttig1 goriilmektedir.

Baele (2005) tarafindan yapilan calismada, bolgesel entegrasyonun ve
kiiresellesmenin  hisse  senedi  piyasasina  etkisi  incelenmistir.  Ticaret
entegrasyonunun hisse senedi piyasasi1 gelismesine katki sagladigt ve ABD
pazarindan yerel Avrupa hisse senedi piyasalarina yayilma oldugu sonucuna
ulasilmustir.

Perez vd. (2006) yaptiklar1 calismada, VAR modelleri ile G7 iilkeleri arasindaki
degisen iliskilerine bakmislardir. Avrupa (E15) ve ABD toplulugunu igeren trivariate
modeller kullanmislardir. Elde ettikleri sonuglara gére 1980°den bu yana biiylimenin
kosullu degiskenliginin E15°te ABD’den kiyasla c¢ok daha fazla azaldigim1 ve

1980°den itibaren Avrupa soklarinin kiiciik Avrupa iilkeleri istiinde etkisinin
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fazlalastigini, Avrupa’ya ABD’nin etkisinin 1970’11 yillarda en yiiksek oldugunu ve
1990’1 yillarin sonlarinda E15’in ABD ekonomisini yiliksek derecede etkiledigini
bulmuslardir.

Sadorsky (2006) calismasinda, giinliikk volatilitenin petrol vadeli islemlerde
tahminlemesini yapabilmeyi amaglamistir. Caligmada ¢ok degiskenli istatistiksel ve
tek degiskenli istatistiksel modeller kullanilmigtir. Calisma verileri West Texas
Intermediate kursunsuz benzin, ham petrol, dogal gaz ve kalorifer yakitinin giinliik
kapanma vadeli fiyat iadeleriyle alakali verilerden olusmaktadir. Calismanin sonucu
olarak GARCH ve TGARCH modeli degerlendirildiginde kursunsuz benzin ve ham
petrolle iyi uyum saglayan GARCH modeli, dogal gaz ve 1sitma yagi ucuculuguna
iyl uyum saglayan TGARCH modeli olarak gézlemlenmistir.

Inagaki (2007) yaptigi calismada, Ingiliz sterlini ve Euro arasindaki oynaklik
yaytlimini incelemistir. Veriler 5 Ocak 1999-30 Aralik 2004 donemleri giinliik
kullanilmistir. GARCH modelinden yararlanilmistir. Elde edilen sonuglar Euro’dan
Ingiliz sterlinine dogru bir yayilimin gergeklestigini ve tek yonlii yayilimimn oldugunu
gostermektedir.

Abugri (2008), Latin Amerika’da ortaya ¢ikan dort borsada makro ekonomik
degiskenler ve pay senedi getirisi arasindaki iligkiyi incelemistir. Ocak 1986-Agustos
2001 donemleri verilerini kullanmistir. VAR modelinden yararlanmistir. Sonuca
bakildiginda makro ekonomik degiskenlerde piyasa getirilerinin soklara verdigi tepki
onceden tahmin edilememektedir ve iilke degiskenlerinden kaynaklanan soklarin
piyasalara 6nemli dlgiide iletildigi goriilmiistiir.

Karunanayake vd. (2009), Avustralya’nin borsa getirileri arasindaki oynaklig
incelemiglerdir. Calismada ARCH ve GARCH modellerinden yararlanmislardir.
Ocak 1992-Aralik 2008 donemleri haftalik verilerini kullanmiglardir. Elde ettikleri
sonuca gore ARCH ve GARCH piyasalara etki etmis ve piyasalar aras1 yayilim
gozlemlenmistir.

Cassola ve Morana (2010), EURO bolgesi oynaklik dinamikleriyle alakali
baglantilarin varligimi ve para piyasasindaki faiz oranlarindaki oynaklik siirekliligi
kaynaklarini incelemislerdir. Calismanin kapsami1 Avrupa Merkez Bankasi’nin 7 faiz
indiriminden olusmaktadir. Calismanin sonucunda biitiin serilerde ayni yakinlikta
duragan uzun bellek tespiti, gecelik oran disinda tiim serilerde kesirli es biitlinlesme

iligkisi ispati bulunmaktadir. Ortaya konulan toplam varyansin oraniyla alakali
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faktorler seviye ve egitim faktorii olarak bulunmustur. Tahmin hatas1 varyansi ve
diirti yanit analizi kapsaminda likidite soklarin agikca ileriye aktarilmadigi
gorilmektedir.

Sharma ve Narayan (2011) yaptiklar1 ¢alismada, New York (NYSE) borsasinda
islem goren 560 firmanin giinliikk getirileri ile petrol fiyatlar1 arasindaki iligkiyi
incelemislerdir. Calisma 05.01.2000-31.12.2008 donemlerini  kapsamaktadir.
GARCH modelini kullanmiglardir ve petrol fiyatlarinin firma getirilerini anlamli ve
negatif etkiledigi sonucuna ulagsmislardir.

Vannoorenberghe (2012) ¢alismasinda, ticari-volatilite iligkisini firma diizeyinde ele
alarak incelemistir. Veriler 1998-2007 yillar1 arasin1 kapsamaktadir ve Fransiz imalat
sirketleri bilanco bilgilerini i¢germektedir. Elde edilen sonuca bakildiginda ihracatci
olmayanlar ve ihracat¢1 olanlar arasindaki oynaklik farki belirleyicisi “firma” olarak
ortaya ¢ikmuistir.

Heericourt ve Poncet (2013), Reel Doviz Kuru volatilitesinin ihracat performansi
(firma diizeyinde) iizerindeki etkisini aragtirmiglardir. Veriler 100.000°den fazla
Cinli ihracatginin ihracat verileridir ve 2000-6 donemini kapsamaktadir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda, sirketlerin ihracatlarinin azaldigi ve bu etkinin en ¢ok
savunmasiz firmalarda ytiksek ¢iktig1 goriilmektedir.

Haugom vd. (2014), WTI vadeli islem piyasasinda meydana gelen volatiliteyi
aragtirmiglardir. Veriler petrol oynaklik endeksleridir. Elde ettikleri sonuca gore dahil
edilen Zimni volatilite haftalik ve giinliik oynaklik tahminlerini 6nemli derecede
lyilestirmistir.

Conrad ve Loch (2014) yaptiklar1 ¢caligsmada, makro ekonomik ¢evre ile vadesi uzun
siiren ABD borsa risklerinin arasindaki etkilesimi incelemislerdir. Calismalarinda
GARCH-MIDAS modelinden yararlanmislardir. Elde ettikleri sonuca gore borsa
oynakliginin belirlenmesinde makro ekonomik degiskenlerin etkisi oldugunu
gozlemlemislerdir.

Tsai vd. (2015), Yeni Ulusal Ten’in Sangay Kompozit endeksinin oynakligi
tizerindeki  etkisini  incelemislerdir. Calismada  GARCH  modelinden
yararlanmiglardir. Elde ettikleri sonuca bakildiginda yatirimcilarin borsa istikrarinin
saglanmasinda etki gosterdigine ulagsmislardir.

Blancard ve Havrylchyk (2016), menkul kiymetler islem vergisinin 2012 yilinda

Fransa’ya getirilmesiyle piyasa oynaklig1 ve likiditesindeki etkisini incelemislerdir.
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Elde ettikleri sonuca bakildiginda menkul kiymetler islem vergisinin hisse senedi
alim satimini1 azalttig1 goriilmiistiir.

Smales (2017) tarafindan yapilan c¢alismada, Cin ve ABD makroekonomik
duyurularinin emtia fiyatlarinin oynaklig iizerindeki etkisi incelenmistir. Elde edilen
sonuca gore kredi maliyetiyle emtia piyasasi dalgalanmasi pozitif iliskilidir ve emtia
piyasalarinda Cin ve ABD makroekonomik duyurulari sonucu oynaklik meydana
gelmistir.

Wei vd. (2018), sicak para kaynakli Cin borsasinda olusan volatiliteyi
arastirmiglardir. GARCH modelinden yararlanmiglardir. Elde ettikleri sonuca gore
Cin borsast oynakligi tizerinde sicak paranin olumlu etkisinin oldugunu
gbzlemlemislerdir.

Yaya vd. (2019) yaptiklari ¢alismada, ABD Dolari-ingiliz Sterlini ve ABD Dolari-
Giliney Afrika Randilar1 doviz kurlarindaki volatiliteyi incelemiglerdir. 2.1.1995-
8.6.2016 tarihleri arast giinlik verileri kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca
bakildiginda Giiney Afrika déviz kuru piyasasma gore Ingiltere doviz kuru

piyasasinin daha verimli oldugu goriilmektedir.

3.2. Gelismekte Olan Ulkelerde Yapilan Calismalar

Bu kisimda, gelismekte olan iilkelerde volatilite tahminlemesi, modellemesi ve
volatilite yayilimi lizerine yapilan bazi ¢aligmalara yer verilmistir.

Pyun vd. (2000) yaptiklar1 ¢calismada, Kore borsasindaki geri doniis dalgalanmasi ve
bilgi akist1 arasindaki etkilesimi  arastirmiglardir. GARCH  modelinden
yararlanmiglardir. 1990-1994 yillar aras1 Kore Menkul Kiymetler Borsasindaki hisse
senetlerinin haftalik getiri verilerini kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca gore
MDH’ nin Kore borsasi piyasasinda onemli bir yer tuttugu, kii¢iik firmalarin
oynaklig1 iizerinde biyik firmalarin soklarinin etkisinin fazla oldugunu
gozlemlemislerdir.

Lamba ve I.Otchere (2001), gelismis diinya borsalar1 ile Afrika arasindaki getiri
yayilimini arastirtlmistir. Kullanilan veriler Ocak 1988 ile Mayis 2000 donemlerini
kapsamaktadir. Calismada VAR modeli kullanilmigtir. Analiz  bulgularina
bakildiginda Namibia ve Giiney Afrika haricindeki iilke borsalarinda yerel etkiler

gozlemlenmistir. Afrika kitasinda bulunan iilke piyasalarinin (Giiney Afrika disinda)
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Fransa ve Ingiltere’nin var oldugu diinya piyasalariyla birlikte hareketliliklerinin
diisiik olduguna ulasilmistir.

Yu (2002) calismasinda, dokuz ayr1 model kullanilarak hisse senedi fiyatlarindaki
volatiliteyi modellemeye c¢alismistir. Yeni Zelanda verilerini giinliikk olarak
kullanmigtir. Uygulamada stokastik volatilite modelleri ve ARCH modellerini
kullanmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda en iyi performansi stokastik
volatilite modeli gostermis, ARCH modellerinden olan GARCH (3,2) modeli
Onlemlerin se¢iminde duyarl ¢ikmistir.

Miyakoshi (2003) tarafindan yapilan calismada, GARCH tipi modeller kullanilarak
Japonya’dan yedi Asya iilkesine (Tayvan, Tayland, Endonezya, Kore, Malezya,
Singapur ve Hong Kong) ve Amerika’ya yonelik getiri ve volatilite yayilimi
incelenmistir. Calisma 01.01.1998-30.04.2000 donemlerini kapsamaktadir ve hisse
senedi giinliik kapanis fiyatlar1 ele alinmaktadir. Analiz sonucu degerlendirildiginde
Asya ve Japonya piyasalari arasinda etki oldugu, kiyas yapildiginda Amerika’ya gore
Japonya’dan Asya piyasalarina oynaklik yayilimimin fazla ¢iktigi ve Japonya’nin
Asya borsalarina etki etmedigi goriilmiistiir.

Ebeid ve Alkholi (2004), Misir verilerinden yararlanarak hisse senedi fiyat endeksi
degiskenligini tahmin etmeye ¢alismislardir. Calismada ARCH, GJR ve APAPCH,
GARCH, EGARCH modellerinden yararlanmislardir. APAPCH (1,1) modeli tiim
modeller arasinda en iyi tahmini saglamistir.

Shin (2005) yaptig1 calismada, gelismekte olan 14 hisse senedi piyasasinin sartli
volatilitesi ile beklenen hisse senedi getirilerinin iliskileri arastirilmistir. Calismada
GARCH tipi yar1 parametrik ve parametrik modellerden yararlanilmistir. Elde edilen
sonuca gore gelismekte olan iilkelerin cogunda pozitif iliski gozlemlenmistir.

Su ve Knowles (2006), Asya Pasifik iilkelerindeki borsa endeksi oynakliklarini
modellemeye ¢alismislardir. GARCH modellerinden yararlanmislardir. Elde ettikleri
sonuca bakildiginda Endonezya ve Kore’nin en yiiksek hassasiyeti sergiledigini
gormiislerdir.

Erjavec ve Cota (2007), Hirvatistan ana borsa Zagreb Menkul Kiymetler
Borsasi'ndaki kisa siirede olusan oynakligi modellemeye calismiglardir. GARCH
modellerinden yararlanmislardir. Elde ettikleri sonuca gore i¢ iliskilerin cok etki

etmedigini sdylemektedirler.
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Theodorou ve Karyampas (2008) yaptiklari ¢alismada, Yunan elektrik piyasasinin
oynakligimi1 ve marjinal sistem fiyatinin geri doniisiinii arasgtirmiglardir. GARCH ve
ARMAX modellerinden yararlanmiglardir. GARCH modelinin daha iyi sonuglar
verdigine ulagsmiglardir.

Nguyen ve Enomoto (2009), Karagi ve Tahran hisse senedi piyasalarinin terdr
saldirilarindan nasil etkilendigini arastirmislardir. GARCH (1,1) modelini
kullanmiglardir. Her iki pazarda da volatilite oynaklifi meydana geldigini tespit
etmislerdir.

Abdalla ve Murinde (2010), Filipinler, Pakistan, Hindistan ve Kore’nin gelismekte
olan piyasalarinda hisse senedi fiyatlart ve doviz kuru arasindaki iliskiyi
incelemisglerdir. 1985: 01-1994: 07 donemleri aylik verileri kullanmislardir. Elde
ettikleri sonuca gore Filipinler hari¢ Pakistan, Hindistan ve Kore {ilkelerinde hisse
senedi fiyatlarinin doviz kurlarindan etkilendikleri gézlemlenmektedir.

Masih vd. (2011) yaptiklart ¢aligmada, ekonomik faaliyet, reel hisse senedi getirileri,
faiz oranlari, petrol fiyatlarindaki oynakligin ve gercek petrol fiyatlarinin Kore i¢in
etkisi degerlendirilmistir. Calisma 1990’larin baslarinda ¢ikan yiikselis donemini ve
1997 Asya Mali Kriz donemini kapsamaktadir. Calismada VEC modeli
kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore petrol fiyatlarindaki dalgalanmalar hisse
senedi getirileri iizerinde etkilidir ve bu etki zaman igerisinde artis géstermektedir.
Gabriel (2012) tarafindan yapilan calismada, Biikres borsasindan giinliik veriler
kullanilarak Romen Menkul Kiymetler Piyasasi’nda volatilite modellemesinde uygun
modeli bulmak amaclanmistir. Calisma 09.03.2001-02.29.2012 donemlerini
kapsamaktadir. Calismada GARCH tipi modellerden yararlanilmistir. Sonuca
bakildiginda volatilite modellemesi i¢in en uygun modelin TGARCH modeli oldugu
goriilmektedir.

Engle vd. (2012) yaptiklar1 calismada, Asya para birim krizi oncesi, sonrasi ve kriz
zamant sekiz Dogu Asya iilkesinin hisse senedi piyasalarinda bulunan oynaklik
iligkilerini incelemislerdir. Giinliik araliklarda asimetrik ucguculuk carpimsal hata
modellerinden yararlanmiglardir. Calismanin sonucu olarak Hong Kong temelli
soklarin sistem boyunca ¢ogalabilecegi, biiyiik riskler olusturdugu ve diger soklardan
daha fazla etki ettigi gozlemlenmistir.

Hug vd. (2013), Dakka Menkul Kiymetler Borsasi volatilitesini analiz etmislerdir.
Calismada 06 Aralik 2010- 12 Mart 2013 donemlerini baz almislardir. ARCH,
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GARCH, TGARCH, EGARCH modellerinden yararlanmislardir. Uygun modeller
olarak GARCH (2,1) ile GARCH (1,1) modelleri bulunmustur.

Majdoub ve Mansour (2014) yaptiklar1 ¢alismada, Endonezya, Katar, Malezya,
Pakistan ve Tiirkiye gibi bes Islami gelismekte olan Pazar ornegini ve ABD
pazarindaki kosullu korelasyonlar1 incelemislerdir. GARCH BEKK, CCC ve DCC
modellerini kullanilmislardir. Elde edilen sonuglara gére ABD ve Islami gelismekte
olan hisse senedi piyasalariin zaman iginde zayif bir sckilde korele oldugu
gorilmiistiir.

Hajilee ve Nasser (2014), doviz kuru oynakligmmin borsa gelisimine etkisini
arastirmiglardir. 12 gelismekte olan iilke verilerinden yararlanmislardir ve veriler
1980-2010 donemlerini kapsamaktadir. Elde edilen sonuca gdre borsa gelisiminde
hem wuzun hem kisa vadede doviz kuru oynakliginin etkisinin oldugu
gozlemlenmektedir.

Rafay vd. (2015) yaptiklar1 ¢alismada, ham petroliin spot ve vadeli islemlerinin
oynakligin1 incelemislerdir. Calismada 2010-2013 doénemleri giinliik verileri
kullanmiglardir. EGARCH modelinden yararlanmiglardir. Elde ettikleri sonuca
bakildiginda ham petrol gelecek fiyatlarinin ve ham petrol spotlar1 fiyatlarinin
zamanla oynaklik igerisinde oldugu goriilmektedir.

Tamilselvan ve Vali (2016), Muscat Borsasi’'nda olan dort ayr1 endeksin volatilite
modellemesini incelemislerdir. 2001-2015 donemi verilerinden yararlanmislardir.
Calismada TGARCH, EGARCH ve GARCH modellerini kullanmislardir. Sonuca
bakildiginda dort endeks i¢in en yiiksek performansi sergileyen volatilite modeli
GARCH modeli olarak bulunmustur.

Omari vd. (2017), USD/KES doviz kuru oynakligini modellemislerdir. Verileri 3
Ocak 2003-31 Aralik 2015 tarihleri aras1 giinliik olarak ele almiglardir. Asimetrik ve
simetrik modellerden yararlanmislardir. D6viz kurlarindaki oynaklik tahminine en
uygun modelin APARCH modeli oldugu sonucuna ulagmislardir.

Nyoni (2018) yaptig1 c¢alismada, Zimbabve’deki aylik eflasyonun volatilitesini
modellemistir. Temmuz 2009-Temmuz 2018 donemleri verilerinden yararlanmistir
ve GARCH modelini kullanmistir. Elde ettigi sonuca bakildiginda GARCH (1,1)
modelinin en 1iyi model oldugu, enflasyon oynaklhiligin siirekli oldugu

gbzlemlenmistir.



25

Kuhe vd. (2019) yaptiklart ¢aligmada, Naira’nin déviz kurunun Nijerya’da bulunan
Bati Afrika Hesap Birimi (WAUA), Biiyiik Britanya Poundu, Euro, ABD Dolari,
CFA ve Japon Yeni’sine karsi oynaklik gosterip gostermedigini incelemislerdir.
Veriler 12/11/2001-04/13/2018 tarihleri gilinliik déviz kurlarindan olusmaktadir. Elde
ettikleri sonuca bakildiginda pozitif soklarin negatif soklara gére daha az oynaklik

gosterdigi gozlemlenmistir.

3.3. Tiirkiye’de Yapilan Calismalar

Bu kisimda, Tiirkiye’de volatilite tahminlemesi, modellemesi ve volatilite yayilimi
lizerine yapilan bazi ¢aligmalara yer verilmistir.

Acaravci ve Oztiirk (2002) yaptiklari calismada, Tiirkiye ihracati {izerinde déviz kuru
oynakliginin etkisini aragtirmiglardir. Veriler 1989:01-2002:08 donemlerini
kapsamaktadir ve ayliktir. Egbiitiinlesme modelinden yararlanmiglardir. Elde ettikleri
sonuca bakildiginda ihracat talebi tizerinde doviz kuru oynakliginin negatif etkisinin
oldugu goriilmektedir.

Mazibas (2005) tarafindan yapilan ¢alismada, 15 tane asimetrik ve simetrik GARCH
modeli ve IMKB Hizmet, Bilesik, Smai ve Mali endekslerindeki oynaklik
modellemesi yapilmis, Orneklem disi tahminlerde bulunularak bu tahminlerin
giivenirligi ele alinmigtir. 1997-2004 tarih araliginda giinliik, haftalik, aylik oynaklik
verileri kullanilmistir. Asimetrik CGARCH, Asimetrik GARCH, GJR-GARCH,
EGARCH modellerinden yararlanilmistir. Sonug olarak verilerde kaldirag ve asimetri
etkilerinin varligi saptanmistir. Sonuca bakildiginda giinliikk tahminlerin aylik ve
haftalik tahminlerden daha tutarsiz sonuglar ortaya koydugu ve giinliik tahminlerde
ARCH modellerinin yetersizligi gézlemlenmistir.

Kasman (2006) caligmasinda, pay senedi getirilerinin volatilitesi ile makroekonomik
degiskenlerin volatilitesinin etkilesimini aragtirmigtir. Donem olarak 1986-2003 aylik
verilerini kullanmistir ve GARCH modelinden yararlanmistir. Elde edilen sonuca
gore hisse senedi oynakligindaki degisimlerin %6’sinin makroekonomik oynakliktan
kaynaklandig1 goriilmektedir.

Kanalict Akay ve Nargelegekenler (2006), doviz kurunu ve hisse senetlerini dikkate
alarak finansal volatiliteyi incelemeyi amaglamiglardir. 23/10/1987-28/07/2006
donemlerinde Tiirkiye’deki finansal volatilite yapist ampirik uygulamayla

sunulmustur. Calismada Tiirkiye’deki finansal volatilite, TL/Dolar satis fiyat1 ve



26

IMKB Ulusal 100 kapanis fiyatlar1 ele alinarak tahmin edilmek istenmistir. IMKB
100 i¢in uygun volatilite denklemi GARCH (1,2), dolar kuru i¢cin ARCH (2)
bulunmustur. Calismada her iki zaman serisinde ARCH testi sonucu volatilite etkisi
goriilmektedir. IMKB degiskenleri ve déviz kuru volatilite tahmininde kriz
donemleri ve ekonomik belirsizliklerde oynaklik artis1 goriilmiistiir ve ekonomi
tizerinde finansal volatilitenin O6nemli etkisi oldugunu ampirik bulgular
desteklemistir.

Akar (2007) tarafindan yapilan c¢alismada, volatilite modellerinin 6ngori
performanslart  kiyaslanmistir. IMKB100 endeksinin haftalik kapanis verileri
kullanilmistir. Calismada SWARCH, GARCH ve ARCH, yontemlerinden
yararlanilmigtir. Elde edilen sonuca bakildiginda GARCH ve ARCH modellerine
kiyasla SWARCH modellerinin i1yi sonuglar vererek israrciliginin daha az oldugu
gozlemlenmistir.

Ozden (2008) yaptigi calismada, GARCH, ARCH, TGARCH ve EGARCH
modelleri ile alternatif modeller igerisinde en iyi performans sergileyen modelin
tespit edilmesini ve IMKB Bilesik 100 Endeks getiri volatilitelerinin modellenmesini
amaglamustir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Bilesik 100 Endeksinin
04.01.2000/29.09.2008 donemine iliskin giinliik logaritmik getirileri kullanilmastir.
ADF testi ile getirilerin duraganlig incelenmis, getiri serisinin duragan oldugu tespit
edilmistir. ARMA (2,2) modelinin Alternatif Otoregresif Modeller arasindaki en iyi
denklem modeli oldugu kararlagtirilmistir. ARCH LM testi uygulanarak artiklarin
ARCH etkisinde oldugu bulunmustur. Seri ARCH etkisinde oldugundan kosullu
degisen varyans modelleri EGARCH (1,1), ARCH (1), TGARCH (1,1) ve GARCH
(1,1) modelleriyle tahmin edilmistir. Bu modeller igerisinde TGARCH (1,1)
modelinin en iyi model oldugu tespit edilmistir.

Cicek (2010) calismasinda, c¢ok degiskenli EGARCH modelinden yararlanarak
Tirkiye’de pay senedi, doviz piyasalari ve devlet i¢ bor¢clanma senetleri arasindaki
volatilite ve fiyat yayillma etkisini test etmistir. Tiirkiye’de hisse senedi, DIBS ve
doviz piyasalarinin fiyat degiskenleri olarak IMKB Ulusal 100 Endeksinin kapanis
degerleri (BORSA) (1986 baz yilli), YTL/ABD Dolar1 Nominal D6viz Satis Kuru
(DOVIZ) ve 2001 baz yilli DIBS Genel Fiyat Endeksi kullanilmustir. 02.01.2004-
30.04.2008’e kadar olan donemi kapsamaktadir ve biitiin seriler is giinii bazindadir.

Ulasilan sonuglara gore, hisse senedi piyasalar1 ve devlet i¢ bor¢lanma senetlerinden
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doviz piyasasina yonelik anlamli fiyat yayilma etkisi oldugu, doviz piyasasindan
devlet i¢ bor¢clanma senetleri ve hisse senedi piyasalarina yonelik fiyat yayilma
etkisinin var olmadig1 goriilmiistiir. Kaldirag etkisi tiim piyasalarda anlamlidir. Déviz
piyasalar1 ve pay senedi piyasalar1 oynaklik soklari kalici, devlet i¢ bor¢lanma
senetleri piyasalarinda ise kalic1 degildir. Uzun dénemde ii¢ piyasa arasinda bir iligki
bulunmamastir.

Basc1 (2011) ¢alismasinda, IMKB Sinai ve Mali endekslerinin giinliik oynakliklarini
karsilastirmistir. Veriler 2002-2010 donemlerine aittir. Uygulamada GARCH ve
TGARCH modellerinden yararlanilmistir. Oynakligi tahmin etmede en basarili
TGARCH (1,1) modeli bulunmustur.

Kendirli ve Karadeniz (2012) yaptiklari calismada, GARCH ve ARCH teknikleri ile
Istanbul Menkul Kiymetler Borsast 30 endeksinin volatilite modellemesini
denemislerdir. Kullanilan veri setleri 02.01.2008-30.03.2012 donemi giinliik
verileridir. Arastirillan donemle ilgili kullanilan model degisen varyansa dayali
ARCH tipi modellerden GARCH (1,1)’ dir. Calismada yararlanilan yontemler
ARCH ve GARCH yontemleridir. Bulunan sonuca gore olusabilecek riskin
belirlenmesi ve belirlenen riskin yatirim kararlarindaki 6nemi kaginilmazdir.

Cukur vd. (2012), islem hacmi ile IMKB100 endeksi arasindaki dinamik etkilesimi
aragtirmiglardir.  Veriler 02.01.1990-17.08.2011 donemlerini  kapsamaktadir.
Calismada GARCH modeli, VAR ve Granger Nedensellik analizi kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde endeks degisiminin islem hacmi tarafindan
etkilenmedigi, islem hacminin getiri tarafindan etkilendigi ve islem hacmi artisinin
endeks varyansi artisina bagl oldugu goriilmektedir.

Dogru ve Uysal (2013) yaptiklar1 ¢alismada, 12 ticaret ortag iilkeye Euro Bolgesi
tarafindan yapilan ihracatta Euro kurundaki oynakligin etkisini arastirmiglardir.
Veriler 01.2002-12.2010 donemleri aras1 aylik olarak ele alinmistir. Ulasilan sonuca
bakildiginda Euro kurundaki volatilite ihracati uzun dénemde pozitif, kisa donemde
ise negatif sekilde etkiledigi goriilmektedir.

Biiberkokii (2013) calismasinda, kriz donemi goz Oniinde bulundurularak Euro
bolgesi, ABD piyasalar1 ve Yiikselen Piyasa ekonomileri (EM) arasindaki volatilite
yayillmasini arastirmistir. ABD i¢in MSCI {ilke endeksi, EM ve Euro bélgesi igin
MSCI bolge endeksleri kullanilmistir. AR(p),EGARCH (p,q)-GED modeli

kullanilmis ve varyantsa Granger nedensellik testinden faydalanilmistir. Hem kriz



28

donemi hem kriz 6ncesi donem goz ontinde bulunduruldugunda ABD piyasalarindaki
volatilitenin EM ve Euro piyasalarini etkiledigi ve bu piyasalardan etkilenmedigi
gorilmistiir. Kriz 6ncesi donemde Euro bolgesindeki volatilitenin EM piyasalarini
etkiledigi buna karsin EM piyasalarindaki volatilitenin ise hem kriz dncesi hem kriz
donemi Euro bolgesi volatilitesi tizerinde etkili oldugu sonucuna ulasilmistir.

Aklan vd. (2014), bankalarin risk yiliklenimlerinin Tiirkiye’de uygulanan para
politikalarindan  etkilenip  etkilenmedigini incelemislerdir. Dinamik panel
yaklasimindan  yararlanmiglardir.  Calisma  2002Q4-2012Q3  doénemlerini
kapsamaktadir. Elde edilen sonuglar incelendiginde bankalarin risk yiiklenimleri ile
vadesi kisa faiz oranlarindaki oynaklik arasinda pozitif yonde iliski oldugu fakat faiz
oranlarinin denge degerinin altinda olmasi ile negatif yonde iliski oldugu
gOriilmiistiir.

Gok ve Kalayci (2014), BIST30 Spot ve Futures piyasalarinda giin ici fiyat kesfi ve
volatilite yayilimini incelemislerdir. Calismada VECM-GARCH(1,1)-BEKK modeli
uygulanmistir. Spot piyasa ve endeks futures volatiliteleri arasinda iki yonli yayilim
vardir ve buna ragmen endeks futures volatilitesi ve piyasa soklarinin spot piyasa
volatilitesi tlizerine yayilimimnin daha belirgin olduguna ulasilmistir. Sonug¢ olarak
volatilite yayilim1 ve fiyat kesfine dair olusan bulgulara bakilarak bilginin ilk olarak
futures piyasaya yansidigi, endeks futures piyasasinin bilgisel olarak spot piyasadan
daha aktif oldugu goriilmiistiir.

Tuna ve Isabetli (2014) yaptiklari galismada, finansal piyasalar iizerindeki volatilite
kavram iizerinde durmuslardir. 2002-2013 yillar1 Borsa Istanbul-100 Endeksi getiri
endeksi oynakligt modellenmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda diizey
degerinde BIST-100 Endeksi getiri serisi duragan olarak bulunmustur. Daha sonra
BIST-100 Endeksi getiri serisinde ARCH etkisi olup olmadigi incelenmis, ARCH-
LM testi yapilmigtir. Calismada GARCH ve ARCH modelleri kullanilmistir.
Olumsuz ve olumlu soklarin piyasa etkisinin ayn1 ve degisken varyansin simetrik
oldugu varsayimi dahilinde BIST-100 Endeksi getiri serisi oynakligt GARCH(1,1)
ile modellenmistir. Sonug¢ olarak GARCH(1,1)’ in yiliksek bulunmasi oynakligin
stirekliligini ortaya koymaktadir.

Demirgil ve Gok (2014), gelismis Avrupa pay piyasalarindan olan Fransa, Birlesik
Krallikk ve Almanya piyasalar1 ve Tiirkiye pay piyasas1 arasindaki oynaklik
yayilimmna ve getirilere bakmislardir. VAR-EGARCH modelini kullanmislardir. 2
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Ocak 2002-30 Eyliil 2013 donemleri, giin sonu verileri ele alinmistir. Bu baglamda
Tiirkiye pay piyasasinin volatilite ve getiri acisindan gelismis Avrupa pay
piyasalarmin etkisinde oldugu gozlemlenmistir. Almanya piyasasinin getiri ve
volatilitenin en biiyiilk yayicisinin oldugu sonucuna ulasilmistir. Sonug¢ olarak
volatilite yayilimi agisindan diger piyasa oynakliklarmin Tiirkiye hari¢ soklara
asimetrik tepkide bulunduklari gériilmiistiir.

Ekinci vd. (2016) yaptiklar1 ¢calismada, Moon ve Yu’nun (2010) yaklagimini esas
alarak asimetrik, simetrik GARCH modelleri ile Tiirkiye Cumhuriyet Merkez
Bankasi’nin (TCMB) uyguladigi faiz politikasinin BIST100 (Borsa istanbul-100)
endeksine etkisini incelemislerdir. 21.2.2013-26.7.2016 doénemlerini ele almislardir.
TCMB Agirlikli Ortalama Fonlama Maliyetine ve BIST100 endeksi giinliik
verilerinden yararlanilmigtir. Sonug olarak agirlikli ortalama fonlama maliyetinin
sebep oldugu sok simetriktir ve ayrica bu simetrik sok oynaklik yayilimina neden
olmamaktadir. BIST100 iizerinde Tiirkiye’de agirlikli ortalama fonlama maliyetinin
etkisinin bulunmadig1 sonucuna ulagilmastir.

Taspunar Altuntas ve Colak (2015), finansal piyasalardaki belirsizlikle olusan
volatiliteyi BIST100 Endeksine uygulama yaparak gozlemlemislerdir. BIST100
Fiyat Endeksi’nin modellenmesinde ARCH modellerinden yararlanilmistir. Ve
calismada kosullu varyans modelinin hata teriminin dagilmasinda student-t dagilima,
GED ve normal dagilim kullanilmistir. Sonug olarak 03.01.1994/28.12.2001 yasanan
krizlerin oldugu donem aralifinda simetrik kosullu varyans modelleri BIST100
Endeksi degerlerine uygun bulunurken, 02.01.2002/31.12.2009 stabil dénem olan bu
tarth araliginda BIST100 Endeksi degerlerine ise asimetrik ve simetrik kosullu
varyans modelleri uygun bulunmustur.

Bayramoglu ve Abasiz (2017) yaptiklar1 g¢aligmada, belirtilen endeks getirileri
arasindaki varyans degisimine ve volatilite yayilimina bakmislardir. VAR-EGARCH
yontemi ile gelismekte olan piyasalarin borsa endeksleri arasindaki etkilesim analiz
edilmistir. Caligma 12.03.2013-30.12.2016 donemlerini kapsamaktadir. Kullanilan
endeksler Rusya, Meksika, Brezilya, Tiirkiye borsa endeksleri ve Gelismekte Olan
Piyasa endeksidir. Yani kisacast Morgan Stanly Capital International (MSCI)
endeksleridir.

Sonug olarak kaldirag etkisi Rusya ve Meksika piyasalar1 i¢in ¢ok yiiksek olarak elde

edilmis, negatif soklarin pozitif soklara gore volatiliteyi artirdigi, piyasalar arasinda



30

volatilite yayllim mekanizmasinin asimetrik oldugu bulunmustur. Volatilite yayilma
etkisi piyasalar arasi Tiirkiye ve Brezilya i¢in anlamsiz ve simetrik olarak bulunmus
ve Onciil endeks olarak belirlenen endeks Gelismekte Olan Piyasa endeksi olmustur.
Degirmenci ve Abdioglu (2017), Kanada, Japonya, ABD, Cin, ingiltere, Yunanistan,
Almanya, Giiney Kore ve Isvigre pay senedi piyasalarindan kirilgan sekizlilerin
(Hindistan, Macaristan, Giiney Afrika, Endonezya, Polonya, Brezilya, Sili ve
Tiirkiye) pay senedi piyasalarina yonelik oynaklik yayilimini incelemislerdir. 2006-
2015 donemleri ele alinmistir ve veri seti haftalik kullanilmistir. Asimetrik volatilite
yayilim etkilerinin test edilebilmesi icin istel genellestirilmis otoregresif kosullu
degisen varyans modelinden yararlanilmistir. Ulasilan bulgular kirillgan sekizlilerin
Amerika, Avrupa ve Asya pay senedi piyasalari ve Endonezya disinda, kaldirag
etkisinin pay senedi piyasalarinda varligi goziikmektedir. Sonuca bakildiginda
kirtlgan sekizlilerin pay senedi piyasalarina gelismis iilkelerin pay senedi
piyasalarindan oynaklik yayilim1 meydana geldigi gézlemlenmistir.

Kula ve Baykut (2017), Borsa Istanbul’un volatilitesi ile BRIC iilkelerini 2001-2016
yillar1 arast doneme iliskin giinliik kapanis verileri {izerinden karsilastirmislardir.
RTSI (Rusya), Bovespa (Brezilya), Nifty 50 (Hindistan), IPC (Meksika), Shanghai
Composite (Cin), BIST-100 endekslerinin (Tiirkiye) volatilite karsilastirmalar
yapilmistir. Endekslerde olmasi muhtemel asimetri 6zelliginin elde edilmesi
amaciyla 2 asimetrik (EGARCH ve TGARCH) modelin yaninda 2 de simetrik
(ARCH ve GARCH) model smanmistir. Sonu¢ olarak endekslerin giinliik
volatiliteleri ve volatilite 1srarcilig1 hesaplanarak en stabil iilke borsast olarak RTSI
borsasi, en volatil iilke borsasi olarak da BIST borsasi belirlenmistir.

Kili¢ ve Dilber (2017) yaptiklar1 ¢aligmada, Tiirkiye’deki dolar kuru volatilitesinin
ve enflasyonun BIST100 endeksi oynakligina etkisinin olup olmadigini
arastirmiglardir. Calismada GARCH(1,1) modeli kullanilmistir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda BIST100 endeksinin oynakligini enflasyon volatilitesinin
arttirdig1, dolar kuru volatilitesinin ise negatif etkiledigi yani BIST100 endeksinin
oynakligin diisiirdiigii tespit edilmistir.

Aktas vd. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, ortalama ve oynaklik yayiliminin etkilerini
dolar kuru ve petrol fiyatlarindan BIST100 endeksine dogru olarak aragtirmak ve etki
biiyiikliigiinii dolar kuru ve petrol fiyatlar1 agisindan kiyaslamak amaglanmistir.

18.09.2012-15.09.2017 donemleri ele alinmistir. EGARCH modelinden
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faydalanilmistir. Calismada elde edinilen bulgulara gore petrol fiyatlarindaki soklarin
BIST100 endeks getirisini artirici, dolar kurunda olusan soklarin ise BIST100 endeks
getirisini azaltict bir etkide oldugu goriilmektedir. Bulgular oynaklik yayilimi
bakimindan ele alindiginda petrol fiyatlarindan BIST100 endeksine dogru anlamli bir
etki gorlilememis, dolar kurundan BIST100 endeksine dogru ise anlamli ve pozitif
etki goriilmiistiir.

Kargin vd. (2018), Fransa, Amerika ve Almanya pay senedi piyasalarinin Tiirkiye
pay senedi piyasalar1 tizerindeki volatilite yayilimini arastirmislardir. Calismada
02.01.2004-06.02.2017 donemleri ele alinmistir. Giinliik olarak CAC 40, DAX 30,
S&P 500, BIST100 endekslerine yonelik kapanis verilerinden faydalanilmistir.
Kosullu varyans degerlerine wulagmak i¢in EGARCH(1,1) modelinden
faydalanilmistir. Sonu¢ olarak kiiresel risk diisikk oldugunda BIST100 endeksi
tizerindeki yayilim etkisinin diisiik olduguna ulasilmis, kiiresel risk yiiksek
oldugunda ise bu etkinin yiiksek oldugu elde edinilmistir. Bu gelismis iilkelere ait 3
endeks arasinda BIST100 endeksinin en ¢ok S&P endeksinden etkilendigi sonucuna
ulasilmustir.

Yamak vd. (2018), borsa endeks oynakligi ile doviz kuru oynakligi arasindaki
baglantinin asimetrik olup olmadiginin incelemislerdir. Calismada BIST100 endeksi
ve ABD dolart kullanilmistir. Caligma 2007:01-2017-05 donemini kapsamaktadir.
Granger Nedensellik Testi ve Genisletilmis Dickey-Fuller testleri uygulanmistir.
Sonuglara bakildiginda nedensellik test sonucglart pozitif doviz kuru degisim
oynakligindan borsa endeks oynakligima yonelik tek yonlii bir nedensel iliskinin
varligim gostermektedir. Doviz kuru oynaklig: ile negatif ve pozitif borsa degisim
oynaklig1 arasinda nedensel iliski bulunmamustir.

Gengyiirek ve Demireli (2019) yaptiklar ¢calismada, gelismekte olan iilkelerin petrol
piyasasi ile hisse senedi endekslerinin volatilite ve getiri etkilesimini incelemislerdir.
Veriler 2012-2018 donemlerini kapsamaktadir. Moon ve Yu (2010) tarafindan ileri
atilan yaklasimdan yararlanilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda gelismekte
olan iilkelerin hisse senedi piyasalar1 petrol piyasasindan etkilenmis, petrol
piyasasinda olusan pozitif sok hisse senedi piyasas1 getirisinde pozitif etki
olusturmustur ve hisse senedi piyasasindan petrol piyasasina dogru yayilim

goriilmemistir.
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Yaman ve Koy (2019) yaptiklar1 ¢alismada, ABD dolar/ TL kurunun volatilitesini
modellemislerdir. Haziran 2001- Nisan 2019 giinliik verilerinden yararlanmiglardir.
Calismada ARCH modelini kullanmiglardir. Elde ettikleri sonuca bakildiginda ABD
dolar/TL kuru volatilitesini TARCH (1,1) modelinin daha 1iyi tanimladig
gorilmiistiir.

Kamish ve Sevil (2019), farkli tipteki soklarmn ve krizlerin BIST (Borsa Istanbul) alt
sektor endeksleri arasindaki oynaklik yayilimlari {zerindeki etkilerinin
belirlenmesini amaglamiglardir. 02.01.1997-24.03.2015 yillar1 veri setleri ele
alimmustir. 2008 Kiiresel Krizi ve 2001 Finansal Krizi ele alinarak belirlenmis olan
donemler i¢in DCC-GARCH modeli uygulanmistir. Sonug olarak Rusya Krizi, Asya
Krizi, 2002 Genel Seg¢imi, 1999 Depremi, Gezi Parki Olaylari, 2003 Korfez Savasi,
17-25 Aralik Operasyonlari, sektorlere 6zgii olaylar ile Merkez Bankasi faiz
politikalarinin yayilimlar etkiledigi gortilmiistiir.

Kuzu (2019) yaptign calismada, petrol fiyatlari, DIBS ve aylik ortalama doviz
kurunun BIST100 endeksi iizerine etki derecelerini ve yayilim etkilerini DIBS, dolar
kuru ve petrol agisindan ortaya ¢ikarmayr amaclamistir. 02.01.2005-31.05.2018
tarihleri arasim1 ele almistir. EGARCH modelinden yararlanmistir. Caligsmanin
sonucuna bakildiginda hisse senedi piyasasi ile DIBS piyasasi arasinda anlamli
ortalama oynaklik yayilma etkisinin var oldugu ve c¢ift yonlii yayilma etkisi
gdriilmiistiir. Dviz piyasasindan hisse senedi piyasasi ve DIBS piyasasi iizerinde
yayilma etkisinin oldugu, petrol piyasasi iizerinde ise yayilma etkisinin var olmadigi
goriilmiistiir. Hisse senedi piyasasindan DIBS piyasas1 ve doviz piyasalar iizerinde
anlamli oynaklik yayilma etkisinin oldugu, petrol piyasasi iizerinde bu etkinin var
olmadig1 sonucuna ulasilmistir. Diger sonuca gore piyasada olan soklarin yarattigi
oynakligin petrol piyasasinda kalic1 olmadigi, doviz piyasasi, hisse senedi ve DIBS

piyasasinda kalic1 oldugu sonucuna ulagilmistir.
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DORDUNCU BOLUM

PAY PIYASALARINDA VOLATILITE MODELLEMESI VE
YAYILIMINA iLISKiIN BORSA ISTANBUL (BIST)
UYGULAMASI

Bu boliimde USD, EURO déviz kurlart ve BIST 100 serilerine iliskin volatilite

modellemesi ve serilerin aralarindaki volatilite yayilimi incelenmistir.

4.1. Calismanin Amaci

Calismada, USD, EURO ve BIST 100 endeks getiri serilerine yonelik volatilite
yapilarini incelemek ve bu endekslerin getiri serileri arasindaki volatilite yayilimini
ortaya ¢ikartmak amaglanmistir. Volatilite yapilart ARCH-GARCH modelleri ile
yayilimi ise Multi-GARCH modelleri ile incelenmistir. Bu dogrultuda, 28.05.2000-
26.05.2019 tarihleri arasindaki USD/TL kuru, EURO/TL kuru ve BIST 100
endeksinin haftalik verileri analiz edilmistir. Bu veriler investing.com veri

tabanindan elde edilmistir.

4.2. Cahsmanm Onemi
Calisma, USD ve EURO bazli doviz kuru oynakligi ve BIST 100 endeks getiri
oynakliginin birlikte incelenmesi ile bu ili¢ zaman serisi arasindaki volatilite

yayiliminin arastirilmasi agisindan 6nem arz etmektedir.

4.3. Cahsmanin Yontemi

Calismada, doviz kurlar1 ve pay piyasast volatilite modellemesi, genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri yontemleri ile doviz kurlar1 ve pay
piyasasi getirisi arasindaki volatilite yayilimi ise Diagonal VECH ve CCC (Constant

Conditional Correlations) modelleri ile analiz edilmistir.
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4.4. Cahiymada Kullanilan Degiskenler

Analiz kapsaminda ¢aligmada, doviz kuru degiskenine iliskin Dolar kuru ve Euro
kuru, pay piyasasina iliskin ise BIST 100 endeksi fiyat serisi kullanilmistir.
Analizdeki doviz kurlarina ve BIST 100 endeksine ait fiyat serileri, siirekli getiri

formiilii ile hesaplanmustir.

Stirekli getiri formiilii su sekilde gosterilmektedir:

Ry =1Ln (Pt 1)

R, = t giinii getirisi

P, = Endeksin t giinii kapanis degeri
P,_; = Endeksin t-1 giinii kapanis degeri

4.5. Cahismanmin Modelleri
Calismada, ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH, APGARCH, IGARCH volatilite
tahmin modelleri ile BEKK GARCH, CCC GARCH ve VECH GARCH volatilite

yayilim modelleri kullanilmistir.

USD serisi igin:
USD; = o + Zl 1()Llut i Z 1 B,USD¢_;

EURO serisi i¢in:
EURO, = oy + XL, ou?; + X, B,EURO_;

BIST100 serisi igin:

log (BIST100,) = a + ZB log(BIST100,;) +Z |

j=1

ZV s S
BIST100t i k BISTlOOt K

Modelleri olusturulmustur.

4.6. Calismanin Hipotezleri
Calismada, USD, EURO ve BIST100 serilerine iliskin volatilite yapisin1 ve
yayllimini ortaya ¢ikarmak esas alindigindan bu amag¢ dogrultusunda sinanan

hipotezler su sekildedir:
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1: Hy: USD serisinde volatilite kiimelenmesi yoktur.
H;: USD serisinde volatilite kiimelenmesi vardir.
2: Hy: EURO serisinde volatilite kiimelenmesi yoktur.
H;: EURO serisinde volatilite kiimelenmesi vardir.
3: Hy: BIST100 endeksinde volatilite kiimelenmesi yoktur.
H,: BIST100 endeksinde volatilite kiimelenmesi vardir.
4: Hy: USD serisi ile BIST100 endeksi arasinda volatilite yayilim1 yoktur.
Hy: USD serisi ile BIST100 endeksi arasinda volatilite yayilimi1 vardir.
5: Hy: EURO serisi ile BIST100 endeksi arasinda volatilite yayilimi yoktur.
H,: EURO serisi ile BIST100 endeksi arasinda volatilite yayilimi vardir.
6: Hy: USD serisi ile EURO serisi arasinda volatilite yayilimi yoktur.

H;: USD serisi ile EURO serisi arasinda volatilite yayilimi vardir.

4.7. Analizde Elde Edilen Bulgular

Volatilite tahmininin yapilabilmesi i¢in sirasiyla, USD, EURO ve BIST100 endeksi
serilerinin birim kok icerip icermedigi ve serilerin normal dagilip dagilmadig: test
edilmis daha sonra ARMA modeli se¢imi yapilmig, ARCH-LM ve Hata Terimleri
Korelogramlar testi uygulanmis, model karsilastirmasi yapilmistir. Sonrasinda her 3
serinin getirisine yonelik kosullu varyans grafikleri olusturulmustur. Seriler arasi
volatilite yayilimma bakilarak, 3 yayilim icin kosullu kovaryans grafikleri

olusturulmus ve son olarak seriler aras1 iligki seviyesine bakilmistir.

4.7.1. USD, EURO ve BIST100 Serilerine iliskin Volatilite Modellemesi
Volatilite modellemesi yapilirken ilk asama, kullanilan serilerde birim kdokiin
varligimin incelenmesidir. USD, EURO ve BIST100 serilerine yonelik fiyat ve getiri
grafikleri Sekil 1° de gosterilmektedir.
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Sekil 1. USD, EURO ve BIST100 Serilerine iliskin Fiyat ve Getiri Grafikleri

USD, EURO ve BIST100 serileri incelendiginde, fiyat serilerinin duragan bir yapida
olmadig1 ve yiikselen bir trend icerisinde oldugu goriilmektedir. Zaman serilerinin
getiri grafiklerine bakildiginda ise serilerde duraganlik saglandigi, volatilite
kiimelenmelerinin 2001, 2008 ve 2013 yillarinda olustugu goézlemlenmektedir.
Olusturulan Hipotez 1, 2 ve 3’e gore kiimelenmenin ger¢eklesmesi sonucu USD,
EURO ve BISTIOO serileri i¢in H, hipotezi reddedilmis, H; hipotezi kabul
edilmistir. 2001 ve 2008 yilinda olusan ortalamadan sapmalarin yerel ve kiiresel
finansal krizler ve sonrasinda 2013 yilinda yasanan gezi olaylar1 sonucunda
olustugunu séylemek miimkiindiir. Oynaklik tahmininde yararlanilan getiri
serilerinin ortalama degerlerde oldugu ve serilerin duragan olduklar1 sdylenebilir. Bu
yonde USD, EURO ve BIST100 serilerinin birim kok test sonucglari Tablo 1°de

sunulmustur.
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Tablo 1. Birim Kok Test Sonuglari

RUSD
T. F. Y. K. D. t-i. 0O.D. K.
%1 -3.436782
ADF Diizey %5 -2.864269 -21.07408 0.0000 1(0)
%10 -2.568275
Sabit %1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -33.94821 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
%1 -3.967412
ADF Diizey %5 -3.414392 -21.06551 0.0000 1(0)
%10 -3.129324
Trend ve % 1 -3.967402
Sabit PP Diizey %5 -3.414387 -33.93502 0.0000 1(0)
%10 -3.129321
Ho=Birim Kok Vardir. H;=Birim Kok Yoktur.
REUR
T. F. Y. K.D. t-i. 0.D. K.
%1 -3.436776
ADF Diizey %5 -2.864266 -34.77114 0.0000 1(0)
Sabit %10 -2.568273
%1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -34.62900 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
% 1 -3.967402
ADF Diizey %5 -3.414387 -34.76035 0.0000 1(0)
. %10 -3.129321
Trend ve Sabit
% 1 -3.967402
PP Diizey %5 -3.414387 -34.61827 0.0000 1(0)
%10 -3.129321
Ho=Birim Kok Vardir. H=Birim Kok Yoktur.
BIST100
T. F. Y. K. D. t-i. 0.D. K.
%1 -3.436782
ADF Diizey %5 -2.864269 -20.50772 0.0000 1(0)
Sabit %10 -2.568275
%1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -31.90383 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
%1 -3.967412
ADF Diizey %5 -3.414392 -20.50171 0.0000 1(0)
. %10 -3.129324
Trend ve Sabit
%1 -3.967402
PP Diizey %5 -3.414387 -31.88971 0.0000 1(0)
%10 -3.129321

Ho=Birim Kok Vardir. H;=Birim Kok Yoktur.

T. = Test F. =Fark Y. =Yiizde K. D. =Kritik Deger t-i. = t-istatistigi O. D. =Olasilik Degeri K.= Karar

ADF ve PP birim kok testi sonuglarina bakildiginda, USD, EURO ve BIST100
serisine yonelik elde edilen olasilik degerlerinin kritik deger olan 0.05’ten kii¢iik

¢ikt1ig1 sonucuna ulasilmis bu yilizden sifir hipotezi reddedilmistir.
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Buna bagli olarak serilerin iki teste gore de diizeyde duragan olduklari 1(0) elde

edilmigstir. Normal dagilim ve tamimlayict istatistiki histogram grafigi Sekil 2°de

gosterilmektedir.
500
Series: RUSD
Sample 5/28/2000 5/19/2019
400 o Observations 985
Mean 0.232892
300 4 Median 0.067024
Maximum 35.12683
200 _| Minimum -10.21858
Std. Dev. 2.520722
Skewness 3.870667
100 | Kurtosis 48.75122
J L Jarque-Bera 88366.91
o ‘ ‘ 1 ‘ ‘ ‘ ‘ ’ T Probability 0.000000
-10 -5 o 5 10 15 20 25 30 35
500
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Mean 0.250053
3004 Median 0.092039
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200 _| Minimum -11.30463
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Skewness 4.035233
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300

— Series: RBIST100
250 | Sample 5/28/2000 5/19/2019

] Observations 985
200 4 Mean 0.167575
Median 0.460754
150 - Maximum 25.78054
Minimum -30.36701
100 Std. Dev. 4.473920
Skewness -0.346035
Kurtosis 8.812805

50 |
Jarque-Bera 1406.402
o T 7 (R T T Probability 0.000000
-30 -20 -10 o 10 20

Hy=Seri normal dagilima uymaktadir. H;=Seri normal dagilima uymamaktadir.
Sekil 2. Tanimlayic Istatistik Histogram Grafigi

Tanimlayici istatistik histogram grafigine gore USD, EURO ve BIST100 serisine ait
getiri ortalamalarmin pozitif oldugu hesaplanmistir. Maksimum getiriler, USD:
35.12, EURO: 36.79, BIST100: 25.78, minimum getiriler ise USD: -10.21, EURO: -
11.30, BIST100: -30.36 olarak belirlenirken; carpiklik katsayilar1 USD: 3.870,
EURO: 4.035, BIST100: -0.346, basiklik katsayilar1 ise USD: 48.751, EURO:
53.337, BIST100: 8.812 olarak hesaplanmistir. Finansal serilerde basiklik katsayisi
3’e yakin, carpiklik katsayisi ise daha dik ve negatif olmalidir.

Serilerin Jargue-Bera olasilik degerleri kritik deger altinda ¢ikmistir ve serilerde

normal dagilimi1 karsilayan sifir hipotezi reddedilmistir.
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Basiklik, carpiklik katsayilar1 ve Jargue-Bera olasilik degerlerine bakildiginda
serilerin normal dagilimda olmadig1 belirlenmistir.

Bu dogrultuda AR (p) ve MA (q) degerlerine yonelik kombinasyonlar 5. Gecikmeye
kadar olusturulmustur. USD, EURO ve BIST100 bilgi kriterinden elde edilen

sonuclar Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2. Schwarz Bilgi Kriteri Dahilinde ARMA (p/q) Se¢imi

UsD
p/q 0 1 2 3
0 4.692950 4.700621 4.700014 4.700531
1 4.701630 4.705060 4.698044 4.703785
2 4.698874 4.696218 4.696487 4.706887
3 4.702149 4.702303 4.706587 4707661
EUR
p/q 0 1 2 3
0 4711924 4715133 4717253 4719374
1 4.716621 4719876 4717042 4719671
2 4.716366 4.715423 4.719814 4.718546
3 4.720795 4.721692 4.725675 4732501
BIST100
p/q 0 1 2 3
0 5.840389 5.854094 5.852926 5.859788
1 5.854138 5.859180 5.859844 5.864480
2 5.852559 5.859407 5.866264 5.862301
3 5.859372 5.864792 5.862899 5.868750

SBIC degerlerine bakildiginda, USD serisi igin ARMA (0,0) 4.692950 katsayisina,
EURO serisi icin ARMA (0,0) 4.711924 katsayisina ve BIST100 endeksi icin
ARMA (0,0) 5.840389 katsayisina sahiptir ve diger modeller i¢in saglanan
katsayilarla kiyasla her iic modelde de ARMA (0,0) katsayisinin en diistik katsay1
oldugu gozlemlenmektedir. ARMA modeli se¢ciminden sonra volatilite tahmini i¢in
otokorelasyon ve degisen varyans varsayim denemelerinin yani sira serilerde
dogrusal olmayan unsurlarin varligmma bakilmasi gerekmektedir. Eger serilerde
dogrusal olmayan unsurlar, otokorelasyon ve degisen varyans varligi bulunmakta ise
oynaklik tahminlemesi yapilmasinda ARCH/GARCH tiirevi modellere gerek vardir.
Bu yonde USD, EURO ve BIST100 serilerine ait hata terimlerinin varyanslarinin
sabitlik durumuna yani degisen varyansa bakilmistir. Bu amag dogrultusunda 1, 5 ve
10. gecikme degerlerine yonelik ARCH-LM testi yapilmistir. Analizde elde edilen

sonuglar Tablo 3’te sunulmustur.
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Tablo 3. ARCH LM Degisen Varyans Test Sonuglari

usD
ARMA (0,0) F.i F.i. A. G.R? R?A.
1.Gec. 3.070946 0.0800 3.067607 0.0799
5.Gec. 4.114830 0.0011 20.27266 0.0011
10.Gec. 2.579475 0.0044 25.40918 0.0046
EURO
ARMA (0,0) F.1i. F.iA G.R? R?A.
1.Gec. 1.834925 0.1759 1.835233 0.1755
5.Gec. 6.038749 0.0000 29.46630 0.0000
10.Gec. 3.911730 0.0000 38.02085 0.0000
BIST100
ARMA (0,0) F.1. F.1. A. G. R? R*A.
1.Gec. 82.63930 0.0000 76.37993 0.0000
5.Gec. 18.30628 0.0000 84.18406 0.0000
10.Gec. 12.36833 0.0000 110.8698 0.0000

F. [.= F Istatistigi F. 1. A. =F Istatistigi Anlamhilik G. R> =Gézlenen R> R? A. = R? Anlamlilik

Yapilan ARCH-LM testinden elde edilen sonuglara bakildiginda biitiin gecikme
degerleri i¢in bulunan olasilik degerleri kritik degerin altinda bulunmus, serilerin
hata terimi varyanslarinin sabitligini sdyleyen sifir hipotezi reddedilmistir ve serilerin
degisen varyans sorunu oldugu goézlemlenmistir. Oynaklik tahmininin
gerceklestirilmesi  agisindan bagka bir kosul ise otokorelasyon varsayimmidir.
Otokorelasyon varsayimi Hata Terimleri Korelogramlar1 dahilinde analiz edilmistir.

Analizde elde edilen sonuglar Tablo 4’te sunulmustur.

Tablo 4. Hata Terimleri Korelogramlari

usD
ARMA (0,0) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.079 0.097 -0.030 -0.019 -0.031
PAC -0.079 0.092 -0.028 -0.017 -0.038
Q-istatistik 6.234 29.762 36.565 45.097 52.358
Olasihk 0.013 0.000 0.000 0.001 0.007
EURO
ARMA (0,0) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.104 0.100 -0.025 0.004 -0.016
PAC -0.104 0.104 -0.019 -0.014 -0.026
Q-istatistik 10.609 30.936 40.426 55.464 59.990
Olasilik 0.001 0.000 0.000 0.000 0.001
BIST100
ARMA (0,0) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC 0.279 0.060 0.130 0.162 0.075
PAC 0.279 0.018 0.086 0.061 -0.039
Q-istatistik 76.672 102.82 165.89 332.47 375.26
Olasihk 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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Tablo 4’teki USD, EURO ve BIST100 endeksi icin yapilan analiz sonuglarma
bakildiginda, tiim gecikmeli degerlerde Q istatistigi olasilik degeri kritik degerin
altindadir ve serilerde otokorelasyon sorunu oldugu gézlemlenmistir. USD, EURO
ve BIST100 serilerinde otokorelasyon ile degisen varyans varlig tespit edildikten
sonra serilerde dogrusal olmayan unsurlarin var olup olmadigi incelenmelidir.
ARMA modeli yalnizca serilerdeki dogrusal unsurlart géz dnitinde bulundurmaktadar.
Test edilen serilerde dogrusal olmayan unsurlar var ise oynaklik yapisinin ortaya
konulabilmesi i¢in ARCH/GARCH modelleri kullanilmalidir. Serilerdeki dogrusal
unsurlarin varligi Brock, Dechert ve Schienkman (1987) BDS Dogrusallik testi ile

incelenmistir. Analizde elde edilen sonuglar Tablo 5’te sunulmustur.

Tablo 5. BDS Dogrusallik Test Sonuglari

B. B. 1 S. H. Z-i. O.D.

2 0.023920 0.002946 8.119840 0.0000

USD 3 0.044790 0.004680 9.570830 0.0000
4 0.059245 0.005571 10.63381 0.0000

5 0.067246 0.005806 11.58256 0.0000

6 0.069500 0.005598 12.41497 0.0000

B. B. 1 S. H. z-i. 0.D.

2 0.027967 0.002888 9.683350 0.0000

EURO 3 0.053307 0.004588 11.61806 0.0000
4 0.070368 0.005462 12.88250 0.0000

5 0.079698 0.005692 14.00171 0.0000

6 0.080729 0.005488 14.70954 0.0000

B. B.1I S. H. z-i. 0.D.

2 0.013271 0.002729 4.863212 0.0000

3 0.027287 0.004338 6.290796 0.0000

BIST100 4 0.037438 0.005166 7.246556 0.0000
5 0.043073 0.005386 7.997537 0.0000

6 0.045989 0.005195 8.852540 0.0000

B. =Boyut B. I.=BDS Istatistik S. H. =Standart Hata z-i. = z- istatistik O. D. =Olasilik Degeri

BDS testi sonuclarina bakildiginda endekslerdeki BDS testi olasilik degerinin kritik
deger olarak kabul edilen 0.05’ten kiiciik bulundugu tespit edilmis ve serilerde
dogrusal unsur varligini igermedigini sdyleyen sifir hipotezi reddedilmistir. Serilerde
dogrusal olmayan unsurlar oldugu ortaya ¢ikarilmis bu yiizden ARMA modeli yerine
ARCH ve GARCH modellerine gerek oldugu belirlenmistir. USD ve EURO serileri
volatilite tahmini igin simetrik modeller olan ARCH (p) ve GARCH (p/q), asimetrik
modellerden olan TGARCH (p/q) ve APGARCH (p/q) modelleri, BIST100 serisi
volatilite tahmini i¢in simetrik modellerden olan GARCH (p/q) ve ARCH (p),
asimetrik modellerden olan EGARCH (p/q) modeli kullanilmistir. Volatilite tahmini

modelleri i¢in yapilan analiz ve elde edilen sonuglar Tablo 6’da sunulmustur.



Tablo 6. ARMA (0,0) Volatilite Tahmin Modeli Sonuglari
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. Katsayilar
Seri Modeller
0o o1 o 03 B1 B2 B3 Y1
ARCH (p=1) 3473 | 0398 - - - -] ]
USD ARCH (p=2) 2664 | 0325 | 0.228 - - |- ]
ARCH (p=3) 2179 | 0241 | 0146 | 0241 - -] - -
q
ht=a0+2ajuf,i
t=1
USD GARCH(p=Lg=1) | o301 | o1 | - | - Jomo | -] -] -
q p
he = a, +Zaiut2—i+ZBiht—i
i=1 i=1
uSD TGARCH (p=1,g=1) | 0356 | 0213 - | - Joma ] -] -] 013
q p
he= a0+ ) iy + vt ides ) B
i=1 i=1
usD APGARCH (p=1,g=1) | 0151 [ o131 | - [ - [ o080 | - | - [ -0.42
q p
of =0y + Z~_1ai (il + v + Z._l Biot;
. Katsayilar
Seri Modeller
oo A a as B1 B2 | Bs Y1
ARCH (p=1) 3242 | 0455 ; - - -] - -
EURO ARCH (p=2) 2532 | 0343 | 0241 - - -] - -
ARCH (p=3) 2165 | 0276 | 0133 | 0212 - -] - -
q
hy = g +Zajuf_i
t=1
EURO GARCH(p=Lg=1) | 0399 | o011 | - | - Jom9 | -] -] -
q p
he =a, +Zaiut2—i+ZBiht—i
i=1 i=1
EURO TGARCH (p=1,g=1) | 0445 | 0219 - |- Jom | -] - [ 0ax
q p
he =00 + Z U +¥uide Z Bhey
i=1 i=1
. Katsayilar
Seri Modeller
oo W a as B1 B2 | Bs 1£!
ARCH (p=1) 15922 | 0.197 - - - -] - -
BIST100 ARCH (p=2) 13597 | 0162 | 0.68 - - -] - -
ARCH (p=3) 11411 | 0145 | 0155 | 0.148 - -] - -
q
h, = oy +Zajuf_i
t=1
BIST100 GARCH(p=Lg=1) | o272 [ o052 | - | - Joso | -] -] -
q p
he = a, +Zaiu?—i+ZBiht—i
i=1 i=1
BIST100 EGARCH (p=L,g=1) | -0.041 | 0.095 - | - Jogsm | -] - [ 00
q p | | r
U= U
log(ht)=oc(,+Z[3jlog(ht_]-)+z:oci|;l |+ T }';k
j=1 i=1 t=il k=1 t=k
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En uygun model se¢imi i¢in farkli derecede simetrik ve asimetrik modeller test
edilmistir. Tablo 6’da bulunan modeller, test edilen modellerin bir kismim
olusturmaktadir. Test edilen modeller sonug, parametre ve anlamlilik kisit1 kosullari
g6z Oniinde tutularak incelenmis ve uygun degerdeki modeller tabloda gésterilmistir.
USD, EURO ve BIST100 endeks serilerine yonelik volatilite tahmini, simetrik ve
asimetrik modeller ile yapilmistir. Her ii¢c endeks i¢in modellere yonelik katsayilar
elde edilmis ve katsayilarin ARCH, GARCH, APGARCH, TGARCH ve EGARCH
modellerine iliskin kisitlar1 asip asamama durumlar1 arastirilmis ve endekslere
yonelik bulgulara ulasilmistir. Tablo 6’da arastirilan modeller disinda tutulan
modeller, olasilik degerleri anlamsiz olmama kisiti veya negatif Kkatsayi
tasimamasindan dolay1 analize eklenmemistir. USD, EURO ve BIST100 endeks
serileri i¢in oynaklik tahmini yapilirken kullanilacak modellerin degisen varyans
sorununun ¢oziliip ¢oziilemedigini aragtirmak amaci ile ARCH-LM testi tekrardan
yapitlmistir. Alakali modellerin degisen varyans sorunlari ¢oziilememigse endeks
serilerine iligkin oynaklik tahmininde GARCH ve ARCH tirevi modellerin
yetersizligi bulunmaktadir. ARCH-LM testinden elde edilen sonuglar Tablo 7’de

sunulmustur.

Tablo 7. ARCH- LM Degisen Varyans Test Sonuglari
SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0157 0.3215 0.1808
F Istatistigi Olasilik 0.9003 0.9002 0.9976
Gézlenen R? 0.0157 1.6148 1.8252
R? Olasihk 0.9002 0.8994 0.9975
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0116 0.1553 0.0838
F Istatistigi Olasilik 0.9140 0.9784 0.9999
Gézlenen R? 0.0116 0.7808 0.8476
R? Olasihk 0.9139 0.9782 0.9999

Usb

ARCH 1. . . . 10. .
ARMA(0,0) . CH (3) Gec 5.Gec 0.Gec
F Istatistigi 0.0137 0.0349 0.0214
F Istatistigi Olasilik 0.9067 0.9994 1.0000
Gézlenen R? 0.0137 0.1758 0.2171
R? Olasihik 0.9066 0.9994 1.0000
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F lstatistigi 0.0068 0.0068 0.0073
F Istatistigi Olasilik 0.9342 1.0000 1.0000
Gozlenen R? 0.0068 0.0344 0.0746
R?Olasilik 0.9341 1.0000 1.0000




44

Tablo 7. ARCH- LM Degisen Varyans Test Sonuglarinin devami

SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0222 0.4624 0.2430
F Istatistigi Olasilik 0.8814 0.8044 0.9918
Gozlenen R? 0.0223 2.3209 2.4517
R2 Olasthik 0.8812 0.8032 0.9916
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0132 0.4191 0.2149
F Istatistigi Olasilik 0.9085 0.8356 0.9950
Gozlenen R? 0.0132 2.1042 2.1694
R2 Olasthik 0.9084 0.8345 0.9949
ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0168 0.3011 0.1545
F Istatistigi Olasilik 0.8967 0.9123 0.9988
Gozlenen R? 0.0169 1.5125 1.5608
R? Olasilik 0.8966 0.9116 0.9987
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
EURO F istatistigi 0.0114 0.0093 0.0089
ARMA(0,0) F istatistigi Olasilik 0.9148 1.0000 1.0000
Gozlenen R? 0.0114 0.0468 0.0908
R? Olastlik 0.9147 1.0000 1.0000
APGARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0101 0.0131 0.0115
F Istatistigi Olasilik 0.9199 0.9999 1.0000
Gozlenen R? 0.0101 0.0660 0.1170
R? Olastlik 0.9198 0.9999 1.0000
SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0250 1.9705 6.2079
F Istatistigi Olasilik 0.8743 0.0806 0.0000
Gozlenen R? 0.0250 9.8140 58.9895
R2 Olasihik 0.8742 0.0807 0.0000
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0527 1.1514 5.4197
F Istatistigi Olasilik 0.8184 0.3314 0.0000
Gozlenen R? 0.0528 5.7588 51.8984
R2 Olasihik 0.8182 0.3304 0.0000
ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0107 0.5035 4.2015
F Istatistigi Olasilik 0.9174 0.7738 0.0000
Gozlenen R? 0.0107 2.5265 40.7199
BIST100 R?Olasilik 0.9173 0.7725 0.0000
ARMA(0,0

(00) GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
. 0.8513
F istatistigi 2.7798 0.7895 0.5790
F Istatistigi Olasilik 0.0958 0.5573 8'5353

Gozlenen R? 2.7776 3.9558 '
5 0.5767

R? Olastlik 0.0956 0.5558

EGARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 2.7049 0.8010 1.0643
F Istatistigi Olasilik 0.1004 0.5489 0.3872
Gozlenen R? 2.7030 4.0136 10.6472
R? Olastlik 0.1002 0.5475 0.3857

Tablo 7°de sunulan ARCH-LM degisen varyans test sonuglarina bakildiginda USD
serisi icin ARCH (1), ARCH (2), ARCH (3), GARCH (1,1); EURO serisi icin ARCH
(1), ARCH (2), ARCH (3), GARCH (1,1) ve BIST100 serisi igin GARCH (1,1)
modeli ve EGARCH (1,1) modeli disinda kalan modellerin degisen varyans sorunu
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¢oziilememistir. Buna bagli olarak degisen varyans sorunu ¢oziilemeyen modeller
analizden c¢ikartilmistir. Degisen varyans sorunu giderilen serilerde otokorelasyon
sorunu olmamasi beklenmektedir.

Bu yiizden hata terimleri korelogramlar1 hesaplanarak otokorelasyon sorununun var

olup olmadig tekrardan incelenmistir. Analiz sonuglar1 Tablo 8’de sunulmustur.

Tablo 8. Hata Terimleri Korelogramlari

SERi ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.004 0.029 -0.003 -0.004 -0.006
PAC -0.004 0.029 -0.004 -0.006 -0.007
Q-Istatistik 0.0158 1.6241 1.8628 2.6514 3.1621
Olasilik 0.900 0.898 0.997 1.000 1.000
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.003 0.027 -0.004 -0.005 -0.005
PAC -0.003 0.027 -0.005 -0.005 -0.005
Q-Istatistik 0.0117 0.7897 0.8566 1.2655 1.4533
Olasilik 0.914 0.978 1.000 1.000 1.000
USD ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
ARMA(0,0) AC -0.004 0.011 -0.004 -0.004 -0.005
PAC -0.004 0.011 -0.004 -0.005 -0.005
Q-Istatistik 00138 0.1779 0.2196 0.3928 0.5248
Olasilik 0.906 0.999 1.000 1.000 1.000
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.003 -0.000 -0.003 -0.004 -0.004
PAC -0.003 -0.000 -0.003 -0.004 -0.004
Q-Istatistik 0.0069 0.0344 0.0740 0.1389 0.2178
Olasilik 0.934 1.000 1.000 1.000 1.000
SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.005 0.047 -0.004 -0.003 -0.006
PAC -0.005 0.047 -0.006 -0.004 -0.007
Q-Istatistik 0.0224 2.3382 2.4655 2.8104 4.1500
Olasilik 0.881 0.801 0.991 1.000 1.000
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.004 0.046 -0.004 -0.004 -0.005
PAC -0.004 0.046 -0.006 -0.004 -0.006
Q-Istatistik 0.0133 2.1282 2.1867 2.4344 2.6409
Olasilik 0.908 0.831 0.995 1.000 1.000
EURO ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
ARMA(0,0) AC -0.004 0.039 -0.004 -0.004 -0.005
PAC -0.004 0.039 -0.005 -0.004 -0.005
Q-Istatistik 0.0170 1.5320 1.5770 1.7460 1.9304
Olasilik 0.896 0.909 0.999 1.000 1.000
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.003 0.001 -0.004 -0.003 -0.004
PAC -0.003 0.001 -0.004 -0.004 -0.004
Q-Istatistik 0.0115 0.0468 0.0908 0.1833 0.3096
Olasilik 0.915 1.000 1.000 1.000 1.000
APGARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.003 0.004 -0.004 -0.004 -0.005
PAC -0.003 0.004 -0.004 -0.004 -0.005
Q-Istatistik 0.0102 0.0665 0.1178 0.2260 0.3615
Olasilik 0.920 1.000 1.000 1.000 1.000
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Tablo 8. Hata Terimleri Korelogramlarinin devami

SERi ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC 0.013 -0.023 -0.010 -0.047 -0.001
PAC 0.013 -0.024 -0.007 -0.033 -0.002
Q-Istatistik 0.1590 9.1141 20.305 28.775 44.072
Olasilik 0.690 0.105 0.026 0.092 0.047
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC 0.022 -0.011 -0.007 -0.045 0.001
PAC 0.022 -0.012 -0.004 -0.032 0.002
Q-istatistik 0.4730 6.8626 18.010 24,793 38.313
Olasilik 0.492 0.231 0.055 0.209 0.142
BIST100 ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
ARMA(0,0) AC 0.023 -0.009 -0.011 -0.045 -0.001
PAC 0.023 -0.009 -0.008 -0.032 -0.000
Q-istatistik 0.5348 7.5317 19.785 27.253 40.034
Olasilik 0.465 0.184 0.031 0.128 0.104
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.001 -0.011 -0.012 -0.022 -0.012
PAC -0.001 -0.011 -0.011 -0.016 -0.010
Q-Istatistik 0.0020 6.4041 10.325 15.011 23.815
Olasilik 0.965 0.269 0.412 0.776 0.780
EGARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.006 -0.016 -0.006 -0.024 -0.009
PAC -0.006 -0.018 -0.005 -0.020 -0.008
Q-Istatistik 0.0318 6.2688 10.444 15.470 23.288
Olasilik 0.859 0.281 0.402 0.749 0.803

Tablo 8’ de bulunan test sonuclaria bakildiginda USD serisi i¢cin ARCH (1), ARCH
(2), ARCH (3), GARCH (1,1), EURO serisi i¢gin ARCH (1), ARCH (2), ARCH (3),
GARCH (1,1) ve BISTI100 serisi i¢gin GARCH (1,1) modeli ve EGARCH (1,1)
modeli haricindeki modellerin otokorelasyon sorunu ¢oziilememistir. Bu yiizden
otokorelasyon sorunun ¢o6ziilemedigi modeller analize dahil edilmemistir.
Bakildiginda USD, EURO ve BIST100 serisine iliskin bulunan otokorelasyon
sonuglart degisen varyans sonuglarini desteklemektedir. Bu dogrultuda oynaklik
tahmininde kullanilmak i¢in ortaya konulan modellerin uygun olanini
belirleyebilmek amaciyla modeller karsilastirilmis ve buna bagli olarak model
karsilagtirmasinda hesaplanan katsayilar Theil Esitsizlik Katsayis1 (TIC), Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) katsayilaridir. Seride
modellerin kiyaslanmasi amaciyla Kok Ortalama Kare Hata (RMSE) katsayilari
dikkate alinmistir. Bu Kkatsayilara yonelik elde edilen bulgular Tablo 9’da

sunulmustur.
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Tablo 9. Volatilite Modeli Karsilastirmalari

SERI Modeller TIC RMSE MAE
ARCH (1) 0.990407 2528210 1.551419
uUsD ARCH (2) 0.993462 2.528822 1.551526
ARCH (3) 0.989040 2.527941 1.551376
GARCH (1,1) 0.982608 2.526720 1.551198

SERI Modeller TIC RMSE MAE
ARCH (1) 0.974228 2.550390 1.579599
EURO ARCH (2) 0.973176 2.550198 1.579559
ARCH (3) 0.973176 2.550198 1.579559
GARCH (1,1) 0.969327 2.549511 1.579453

SERIi Modeller TIC RMSE MAE
GARCH (1,1) 0.926896 4.475521 3.156501
BIST100 EGARCH (1,1) 0.932552 4.474355 3.157086

RMSE katsayilarina bakildiginda, USD serisi i¢in hesaplanan RMSE degerleri
arasinda en kiiglik kat sayiya sahip (2.526720) ve oynaklik tahmininde en ideal
modelin GARCH (1,1), EURO serisi i¢in hesaplanan RMSE degerleri arasinda en
kiiciik kat sayiya sahip (2.549511) ve oynaklik tahminde en ideal modelin GARCH
(1,1) ve BIST100 serisi icin hesaplanan RMSE degerleri arasinda en kiiciik kat
saytya sahip (4.474355) ve oynaklik tahmininde en ideal modelin EGARCH (1,1)
modeli oldugu goriilmektedir. USD, EURO ve BIST100 endeks serileri igin
28.05.2000-28.05.2019 donemine ait oynaklik tahmin sonuglari Tablo 10°da

sunulmustur.
Tablo 10. Volatilite Tahmin Sonuglari
. Katsayilar
Seri Modeller
do o 0 | a3 P B2 | Bs Y1
usb GARCH (p=1,0=1) 0.301 0.168 - - 0.780
. Katsayilar
Seri Modeller
do o 0 | a3 P B2 | Bs Y1
EURO GARCH (p=1,g=1) 0.399 0.171 - - 0.749
. Katsayilar
Seri Modeller
do o 0 | 03 P B2 | Bs Y1
BIST100 EGARCH (p=1,g=1) -0.041 0.095 - - 0.987 - - -0.038

Tablo incelendiginde USD serisi ve EURO serisi i¢in GARCH (1,1) modelinin
gecerliligi aj, Bi ve y1 katsayilarinin anlamli olmasina ve sifirdan biiyiik ¢ikmasina,
ARCH ve GARCH sayilarinin toplaminin da 1°den kii¢iik olmasina baghdir. Her iki
seride de GARCH (1,1) modelindeki anlamlilik diizeyi ve hesaplanan katsayilar bu

sartlara uymaktadir.
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BIST100 serisi i¢in EGARCH (1,1) modelinin gegerliligi i¢in ise oynaklik ile getiri
arasindaki iligki negatif ise y; katsayisinin negatif olmas1 gerekmektedir.

y1 katsayisinin negatif olmasi kaldirag etkisinin varligin1 gostermektedir. EGARCH
(1,1) modelinde anlamlilik diizeyi ve hesaplanan katsayilar bu sartlara uymaktadir.
Tahmin edilen USD serisi i¢in GARCH (1,1), EURO serisi i¢in GARCH (1,1) ve
BIST100 serisi igin EGARCH (1,1) modellerinin ardindan USD, EURO ve BIST100

serilerinin getirisine yonelik elde edilen kosullu varyans grafikleri Sekil 3’te

bulunmaktadir.
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Sekil 3. USD, EURO ve BIST100 Zaman Serilerinin Kosullu Varyansi

Kosullu varyans grafiklerine bakildiginda 28.05.2000-28.05.2019 tarih araliginda
2001 yilmin ilk ¢eyreginde varyansin en yiiksek degerini elde ettigi goriilmektedir.
2001 yili Subat ayinda niikseden yerel kriz USD, EURO ve BIST100 serilerinde
ciddi sekilde etki yaratmistir. Yine alakali donemlerde 2008 ve 2018 yilinda da
serilerde varyansin yiiksek ¢iktig1 goriillmektedir. Bundan dolay1 2007 yili ortalarinda

baslayan ve 2008 yilinda diinya geneline yayilan kiiresel krizin ve 2018 yilinda ABD
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ile yasanan siyasi krizin serileri etkiledigi acik¢a ortadadir. Serilerde duraganlik
kosulu saglandiktan sonra USD/TRY kuru getirisi ile BIST100 endeksi getiri serisi,
EUROI/TRY kuru getirisi ile BIST100 endeksi getiri serisi ve USD/TRY kuru getirisi
ile EURO/TRY kuru getirisi arasindaki volatilite yayilimima bakilmistir. Volatilite

yayilimi analizi sonucu elde edilen bulgular Tablo 11°de sunulmustur.

Tablol11. USD-BIST100, EURO-BIST100, USD-EURO Volatilite Yayilimi

Déoniistiiriilmiis Varyans Katsayilar
GARCH = M + AL *RESID(-1)*RESID(-1) + BL.*GARCH(-1)
Katsay1 Std. Hata z-istatistik Olasihk
M
-0.186319 0.064637 -2.882561 0.0039
Diagors! Ai%'gﬁggg%gﬁgégo) 0.037911 0.010520 3.603810 0.0003
o ARCHUSD. SD) 0.045925 0.014979 3.065942 0.0022
SARC(BIST100 0.110918 0.021949 5.053493 0.0000
Sevi00) 0.943900 0.013346 70.72553 0.0000
0.907506 0.024048 37.73795 0.0000
GARCH(BIST100, USD) 0.821726 0.026595 30.89746 0.0000
GARCH(USD, USD)

Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilari

GARCH(i) = M(i) + AL()*RESID(i)(-1)"2 + B1(i))*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH()))

Katsayi Std. Hata z-istatistik Olasiik

USD ARCH(BIST100) 0.051651 0.014017 3.684841 0.0002
GARCH(BIST100) 0.933595 0.015788 59.13355 0.0000

ARCH(USD) 0.130226 0.026113 4.987076 0.0000

BIST100 GARCH(USD) 0.815576 0.029302 27.83352 0.0000
Rho (BIST100, USD) -0.538241 0.026011 -20.69280 0.0000

Df 4.970921 0.382617 12.99191 0.0000

Déoniistiiriilmiis Varyans Katsayilar

GARCH = M + AL*RESID(-1)*RESID(-1)' + BL*GARCH(-1)

Katsayi Std. Hata z-Istatistik Olasilik
M

-0.194900 0.080944 -2.407827 0.0160
Diagonal ARA%%EEST&??{)EEJ&SO) 0.046260 0.013130 3523228 0.0004
o ARCHEUR, EUR) 0.053223 0.018162 2.930536 0.0034
SARCBIST100 0.119205 0.025537 4.667994 0.0000
Sevgon 0.931195 0.016703 55.74968 0.0000
0.884739 0.035152 2516908 0.0000
GARCH(BIST100, EUR) 0.815417 0.031149 2617772 0.0000

GARCH(EUR, EUR)

Déoniistiiriilmiis Varyans Katsayilari

GARCH(i) = M(i) + AL()*RESID(i)(-1)"2 + B1(i))*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))

Katsay1 Std. Hata z-istatistik Olasiik

ARCH(BIST100) 0.047785 0.013814 3.459114 0.0005

EURO GARCH(BIST100) 0.933718 0.016761 55.70765 0.0000
l ARCH(EUR) 0.132257 0.029327 4.509692 0.0000
GARCH(EUR) 0.800578 0.035346 22.64961 0.0000

BIST100 Rho (BIST100, EUR) -0.428717 0.029540 -14.51299 0.0000
Df 5.367445 0.416781 12.87833 0.0000

Déoniistiiriilmiis Varyans Katsayilari

GARCH = M + AL*RESID(-1)*RESID(-1)' + BL*GARCH(-1)

Katsay1 Std. Hata z-Istatistik Olasiik

M 0.557175 0.090055 6.187051 0.0000

ARCH(EUR, EUR) 0.065092 0.011051 5.890241 0.0000

Diagonal ARCH(EUR,USD) 0.064789 0.009310 6.958952 0.0000
VECH ARCH(USD, USD) 0.068061 0.010236 6.649222 0.0000
GARCH(EUR, EUR) 0.854114 0.027677 30.85984 0.0000

GARCH(EUR, USD) 0.849436 0.025012 33.96160 0.0000

GARCH(USD, USD) 0.835825 0.025764 32.44200 0.0000
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Tablo 11. USD-BIST100, EURO-BIST100, USD-EURO Volatilite Yayiliminin
devami

Déoniistiiriilmiis Varyans Katsayilar
GARCH(i) = M(i) + AL())*RESID(i)(-1)"2 + B1(i)*GARCH(i)(-1)

COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))
Katsay1 Std. Hata z-istatistik Olasihk
ARCH(EURO) 0.108683 0.031310 3.471229 0.0005
usD GARCH(EURO) 0.711833 0.068071 10.45720 0.0000
l ARCH(USD) 0.093246 0.026533 3.514295 0.0004
GARCH(USD) 0.726890 0.065598 11.08095 0.0000
EUR Rho (EUR, USD) 0.724803 0.016367 44.28375 0.0000
Df 5.752715 0.465675 12.35350 0.0000

Analizler incelendiginde seriler arasi (USD-BIST100), (EURO-BIST100), (USD-
EURO) iliskinin olup olmadigina bakilmak i¢in Diagonal VECH ve CCC modelleri
kullanilmistir. Modeller degerlendirildiginde her iki modelde de ARCH ve GARCH
etkisi goriilmektedir. Modellerde GARCH degiskeni seride olusan sokun kaliciligini,
ARCH degiskeni ise seride olusan sokun biiyiikliiglinii ifade etmektedir. Her iki
modelde de GARCH ve ARCH degiskenlerinin anlamli ve pozitif ¢ikmasi, GARCH
ve ARCH sayilarinin toplaminin ise 1’den kiigiik ¢ikmasi gerekmektedir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda her {i¢ iliskide de bu kosullar saglanmistir. USD ve EURO
serisinde meydana gelen sok BIST100 endeksinde meydana gelen bir soktan daha
bliyiik oldugu ve BIST100 endeksinde sistemdeki sokun etkisinin daha ¢ok kaldigi
belirlenmistir. Volatilite yayillimmi bize Rho degeri vermektedir. USD doviz
kurundan BIST100’e dogru -0.53 diizeyinde negatif yonlii volatilite yayiliminin
oldugu; EURO doviz kurundan BIST100’e -0.42 diizeyinde negatif yonlii volatilite
yayiliminin oldugu ve USD doviz kurundan EURO doviz kuruna 0.72 diizeyinde
pozitif yonlii volatilite yayiliminin oldugu gézlemlenmistir. Olusturulan 4. 5. ve 6.
Hipoteze gére USD serisinden BIST100 endeksine, EURO serisinden BIST100
endeksine ve USD serisinden EURO serisine yayilimin gerceklesmesi sonucu Hy
hipotezi reddedilmis, H, hipotezi kabul edilmistir. Ug iliski i¢inde (USD-BIST100),
(EURO-BIST100), (USD-EURO) volatilite yayilimlar1 yoniinde Diagonal VECH ve
CCC MGARCH kosullu kovaryans grafikleri Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4. Diagonal-VECH ve CCC MGARCH Kosullu Kovaryans Grafikleri

Kosullu varyans grafikleri g6z oniine alindiginda varyanslarin donem donem artis ve

sebebi
olabilmektedir. 2001, 2007-2008 ve 2018 dénemleri varyansin USD déviz kurundan

azalis sergiledikleri goriilmektedir. Bu azalis ve artiglarin  ¢okca
BIST100’e yayilim oldugunda negatif yonlii oynaklik gdsterdigi, EURO doviz
kurundan BIST100’e yayilim oldugunda varyansin negatif yonde oynaklik gosterdigi
ve yine bu dénemlerde USD doviz kurundan EURO déviz kuruna yayilim oldugunda
ise varyansin pozitif yonde oynaklik gosterdigi agikca ortaya ¢ikmistir. Bu olusan
negatif ve pozitif yonlii varyans oynakliklaria 2001 yerel krizinin, 2007 yillarinda
baslayip 2008 yilinda diinya geneline yayilan kiiresel krizin ve 2018 yilinda ABD ile

yasanan Siyasi Krizin neden oldugu sdylenilebilmektedir.
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Seriler arasi iligkilerin seviyesine bakilmak i¢in olusturulan Kosullu Korelasyon

Matrisi Tablo 12°de yer almaktadir.

Tablo 12. Kosullu Korelasyon Matrisi

BIST100 UsbD
DlagongII;/_ll_El((Z):, CCC 1.000 -0.485
-0.485 1.000
usbD

BIST100 REUR

Diagonal VECH, CCC
BIST100 1.000 -0.415
REUR -0.415 1.000
EUR usb

Diagonal VECH, CCC
EUR 1.000 0.858
usD 0.858 1.000

Volatilite modellemesi sonucuna bakildiginda, USD serisi ile BIST100 serisi
arasinda negatif iliski oldugu yani USD serisinin BIST100 serisini olumsuz
etkiledigi, EURO serisi ile BIST100 serisi arasinda negatif iliski oldugu yani EURO
serisinin BIST100 serisini olumsuz etkiledigi, USD serisi ile EURO serisi arasinda
pozitif iliski oldugu yani USD serisinin EURO serisini olumlu yonde etkiledigi
goriilmektedir. Korelasyon matrisine bakildiginda seriler arasi en yiiksek iligki
seviyesinin USD ve EURO serileri arasinda olduguna, en diisiik iligski seviyesinin ise

USD ve BIST100 serileri arasinda olduguna ulagilmistir.
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SONUC

Volatilite, bir piyasada zaman aralig1 igerisinde varlik fiyatlarinda meydana gelen ani
degisimleri ifade etmektedir. Finansal piyasalarda volatilite artislar1 bir ¢ok sebepten
kaynaklanacag1 gibi iilkelerin siyasi, politik ve ekonomik durumlarmin belirsizlik
icerisinde olmasindan da kaynaklanmaktadir. Volatilite yayilimi ise bir piyasada ki
oynakligin baska bir piyasayr negatif veya pozitif yonde etkilemesi seklinde
tanimlanmaktadir. Piyasalarin birbirleri aras1 etkilesimleri, uluslararasi nitelikte
olmalari, kiiresellesmenin artmasi ile finansal sitemdeki hizli degisimler ve
etkilesimler volatilite yayilimini artirmaktadir. Bundan dolayr piyasalar arasi
etkilesimin sebebinin incelenmesi yatirimcilar agisindan 6nemli hale gelmistir.
Calismada doviz kurlari ve BIST100 endeksi getiri serileri igin volatilite
modellemesi olusturmak ve doviz kurlari ile BIST100 endeksi getirisi arasindaki
volatilite yayilimini ortaya ¢ikartmak amaclanmaktadir. Yapilan analiz 28.05.2000-
26.05.2019 donemini kapsamaktadir ve haftalik verilerden olusmaktadir.

Calisma iki asamada gerceklesmistir. Ilk asamada USD, EURO doviz kurlar1 ve
BIST100 endeksine iliskin volatilite modelleri kurulmustur ve asimetrik ve simetrik
degisen varyans modellerinden yararlanilmistir. Bu yonde 6ncelikle USD, EURO ve
BIST100 serileri icin ARMA modeli belirlenmistir. Model olusturmak igin serilerin
duragan olmasi, otokorelasyon ve varyans sorunlari igermemesi gerekmektedir.
Degisen varyans ve otokorelasyon sorununun ¢oziilemedigi modeller analize dahil
edilmemistir. Volatilite tahminlemesinde uygun olan modeli belirlemek amaciyla
model karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilagtirilan modellerde uygun modelin RMSE
degerleri arasinda en kiiciik kat sayiya sahip olmasi gerekmektedir. Bu yonde USD
kuru getiri serileri icin GARCH (1,1) modelinin, EURO kuru getiri serileri igin
GARCH (1,1) modelinin ve BIST100 endeksi getiri serileri icin EGARCH (1,1)
modelinin uygun model oldugu elde edilmistir. USD, EURO ve BIST100 serilerinin
getirilerine iliskin kosullu kovaryans grafikleri incelendiginde 28.05.2000-
28.05.2019 tarih araliginda varyansin en yliksek degeri 2001 yilinin ilk ¢eyreginde
goriilmiis, 2001 yili Subat ayinda niikseden yerel krizin USD, EURO ve BIST100
serilerine etkisi biiyiik olmustur. Yine ilgili donemlerde 2008 ve 2018 yilinda

serilerde varyansin yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Buna yonelik 2007 yili ortalarinda baslayip 2008 yili diinya geneline etki eden
kiiresel krizin ve 2018 yili ABD ile yasanan siyasi Krizin serileri etkiledigi sonucuna
ulasilmustir.

Calismanin ikinci asamasinda USD/TRY kuru getirisi ile BIST100 endeksi getiri
serisi, EURO/TRY Kkuru getirisi ile BIST100 endeksi getiri serisi ve USD/TRY kuru
getirisi ile EURO/TRY kuru getirisi arasindaki volatilite yayilimi ortaya koymak
amaclanmistir. Volatilite yayilliminda yararlanilacak serilere kosullu degisen varyans
hata terimlerinin karekokleri alinarak ulasilmistir. Seriler arasi iliskinin olup
olmadigina bakilmak i¢in Diagonal VECH ve CCC modelleri kullanilmistir. Her iki
modelde goriillen ARCH ve GARCH etkisine bakildiginda GARCH degiskeni seride
meydana gelen sokun kalici oldugunu, ARCH degiskeni ise sokun biiyiikligiini
ifade etmektedir. Her iki modelde de GARCH ve ARCH degiskenlerinin anlamli ve
pozitif, GARCH ve ARCH sayilarmin toplaminin ise 1’den kiigiik ¢ikmasi
gerekmektedir. Her ii¢ iliskide de bu kosullar saglanmistir. Volatilite yayilimini
ortaya koyan Rho degerleri incelendiginde USD doviz kurundan BIST100’e dogru -
0.53 diizeyinde negatif yonlii volatilite yayiliminin oldugu; EURO d6viz kurundan
BIST100’e -0.42 diizeyinde negatif yonli volatilite yayilliminin oldugu ve USD
doviz kurundan EURO doviz kuruna 0.72 diizeyinde pozitif yonlii volatilite
yaytlminin oldugu gozlemlenmistir. Ug iliski i¢inde (USD-BIST100), (EURO-
BIST100), (USD-EURO) volatilite yayilimlar1 yoniinde Diagonal VECH ve CCC
MGARCH kosullu varyans grafikleri incelendiginde varyanslarin donem donem artis
ve azaliglar gosterdikleri ve bu oynakliklarin bir ¢cok sebebi oldugu gozlemlenmistir.
2001, 2007-2008 ve 2018 donemleri varyansin USD doviz kurundan BIST100’e
yayilim oldugunda negatif yonlii oynaklik gosterdigi, EURO doviz kurundan
BIST100’e yayilim oldugunda varyansin negatif yonde oynaklik gosterdigi ve yine
bu dénemlerde USD doviz kurundan EURO doéviz kuruna yayilim oldugunda ise
varyansin pozitif yonde oynaklik gosterdigi acikca ortaya c¢ikmistir. Bu olusan
negatif ve pozitif yonlii varyans oynakliklarina 2001 yerel krizi, 2007 yillarinda
baslayip 2008 yilinda diinya geneline yayilan kiiresel kriz ve 2018 yilinda ABD ile

yasanan Siyasi Kriz neden olmustur.
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Diagonal VECH ve CCC MGARCH modellerinin kosullu korelasyon matrisleri
incelendiginde seriler arasi en yiiksek iliski seviyesi USD ve EURO serileri arasinda,
en disiik iliski seviyesinin ise USD ve BIST100 serileri arasinda oldugu tespit
edilmistir.

Literatiirde, Mazibas (2005), Kendirli ve Karadeniz (2012), Tuna ve Isabetli (2014)
tarafindan yapilan ¢aligmalarda da volatilite modellemesi incelenmis, Degirmenci ve
Abdioglu (2017), Bayramoglu ve Abasiz (2017), Demirgil ve Gok (2014) tarafindan
yapilan ¢alismalarda da volatilite yayilimi incelenmistir. Kargin, Kayalidere, Giileg
ve Erer (2018), Kamish ve Sevil (2019) tarafindan yapilan caligmalarda da kiiresel
riskin, kriz ve siyasi olaylarin yayilimlar etkiledigi tespit edilmistir. Caligma sonucu
ulasilan sonu¢ Ve bulgular literatiirde yapilan calismalarda ulasilan sonuglar ile
benzerlik gostermektedir. Bu c¢alismada ortaya konulan bulgular kurumsal ve
bireysel yatirimcilar ve politika uygulayicilarin alacaklart kararlar i¢in 6nem arz

etmektedir.
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