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ARCH GARCH YAKLASIMIYLA MENKUL KIYMET PiYASALARINDA
VOLATILITE TAHMIiNi: BORSA iSTANBUL UYGULAMASI

OZET

Volatilite ve borsa arasindaki iligki ekonomide sirekli yasanan degisimlerin
etkisini ortaya koymak icin ¢ok ¢nemlidir. Uzun yillardir arastirmacilar ve finans
endustrisi, kar elde etmek, risk yonetimi faaliyetleri veya ¢esitli baska nedenlerden
dolay1 finansal verileri ve piyasa hareketlerini dikkate almaktalardir. Bu sebeplerden
dolayr hedeflenen amaclar dogrultusunda farkli modeller gelistirilmistir. ARCH ve
GARCH modelleri ise bu modellerin basinda gelmektedir.

ARCH modeli, zaman serilerinin gelecekteki volatiliteyi tahmin etmek icin
kullanilan istatistiksel bir modeldir. Finans diinyasinda, ARCH modellemesi, ger¢ek
piyasalara daha ¢ok benzeyen bir volatilite modeli saglayarak riski tahmin etmek igin
kullanilan bir modeldir. ARCH analizi ve modellemesi, yiksek volatilite
donemlerinde daha yiiksek oynakligin ve diisiik volatilite donemlerinde daha diisiik
oynakliga sahip olan model sunmaktadir. Benzer bir bi¢cimde GARCH modeli
finansal zaman serilerinde model olusturmak i¢in uygun bir model oldugu ampirik

calismalardan kanitlanmistir.

Bu baglamda ARCH ve GARCH yaklagimlariyla ile BIST100 endeksinin 01
Ocak 2002 ile 10 Eylil 2021 tarihlerini kapsayan verileri esas alarak Borsa Istanbul
icin en uygun volatilite modeli belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu ama¢ dogrultusunda,
ilk etapta Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACF) kullanilmigtir. Daha sonra serinin duraganlik analizi test edilmistir.
Duraganlik analizi i¢in Augmented Dickey—Fuller (ADF) ve Phillips—Perron (PP)
testleri kullanilmistir. Bu testlerin sonucunda, BIST100 serisi I(1) ve buna tabi
olarak BIST100 getirisi I(0) entegrasyon seviyesinde duragan oldugu sonucuna
vartlmistir. Daha sonra, Box-Jenkins modelini esas alarak en uygun ARCH ve
GARCH modelleri belirlenmistir. Analiz neticesinde BIST100 serisi igin
ARMA(1,1) GARCH (1,1) modellerinin en optimum model oldugu tespit edilmistir.



Ayrica, Istanbul borsasinda o6zelikle BIST100 iizerinde yakin geg¢misin eski

gecikmelerden daha fazla etkiye sahip oldugunu sonucuna varilmstir.

Anahtar Kelimeler: Borsa, Oynaklik, ARCH Modeli, GARCH Modeli, Box-

Jenkins
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VOLATILITY FORECASTING IN STOCK MARKETS WITH ARCH-
GARCH MODELS: BORSA ISTANBUL (BIST) APPLICATION

ABSTRACT

For many years, analysts have looked at financial data and market movements
for their profit making, risk management, or a variety of other purposes. The
relationship between volatility and the stock market is critical in showing the impact
of ongoing changes in the economy. Therefore, various models have been developed

for these purposes. The leading models among them are GARCH and ARCH models.

The ARCH model is a statistical model used to predict the future volatility of
time series. By providing a volatility model that is closer to the actual data, ARCH
modeling is a helpful model for risk estimation in the financial sector. Similarly,
empirical studies have proved that the GARCH model is a suitable model for

financial time series modeling.

In this context, an attempt was made to determine the most appropriate
volatility model for Borsa Istanbul by using ARCH and the GARCH method based
on the data of the BIST100 index for the period from January 01, 2002 to September
10. For this purpose, the autocorrelation function (ACF) and the partial
autocorrelation function (PACF) were used in the first step. Then, the stationarity
analysis of the series was tested. Augmented Dickey-Fuller (ADF) and Phillips-
Perron (PP) tests were used for stability analysis. As a result, the series BIST100 is
stationary at I(1) and return of BIST100 is stationary at 1(0). Then, the most
appropriate ARCH and GARCH models were determined based on the Box-Jenkins
model. As a result of the analysis, ARMA (1,1) GARCH (1,1) was found to be the
most optimal model for the BIST100 series. Moreover, the recent past was found to
have a greater impact on the Istanbul stock market, especially on the BIST100, than

the previous past.

Keywords: Stock Market, Volatility, ARCH Model, GARCH Model, Box-Jenkins
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l. GIRIS

Giliniimiiz piyasalarinda risk her alanda faaliyet gosteren yatirimcilarin karsi
karsiya kaldigi bir olgu haline gelmistir. Risk kavrami adeta finansal bir kavram
niteligi tasimaktadir. Ozellikle kiiresellesen diinyada giin gegtikge yasanan
degisimler ve artan belirsizlikler risk kavramini finansal piyasalarda daha da onemli
bir olgu haline getirmistir. Volatilite kavrami ise risk ve risk yonetimi kavraminin
icinde ele alinan temel bir kavramdir. Volatilite kavrami1 zaman zaman riskin bir
Olgiisti olarak sanilsa da volatilite kavrami belirli bir zaman araliginda gozlenen
deger degisiminin standart sapmasi anlamima gelmektedir. Ayrica volatiliteyi bir
varligin degisim riski olarak 6zetlenebilir. Finansal piyasalarda volatilite kavraminin
onemli olmasinin sebebi portfdy se¢imi ve varlik yonetimiyle birlikte birincil ve
tirev triinlerin fiyatlandirilmasi i¢in 6nem tagimasindan kaynaklanmaktadir (Engle

& Ng, 1993).

Glinlimiiz diinyasinda neredeyse her an yasanan degisiklikler ve gelismeler
risk ortamini artirmaktadir. Elbette risk ve risk yapisindaki degisikliklerle beraber
yasanan artislar volatilitenin yapisin1 ve hesaplanmasini eskiden beri kullanilan basit

yontemlere gore zorlastirmistir.

Geleneksel yontemler varyans gecikmeli degerlerinin karelerini sabit olarak
baz almaktadir. Fakat giinlimiiz diinyasinda hesaplamalarda baz alinan degiskenler
birbiri ile birgok farkli yonden iliski kurmaktadir. Bu iliskilerin neticesinde olusan
yontem eski yontemlere nazaran daha oynak yapiya sahip degiskenler iiretmistir.
Yeni yontemlerle Uretilen degiskenlerin verimliligi ise eski yontemlerle iiretilen

degisimleri giinlimiiz diinyasi i¢in kullanilamaz hale getirmektedir (Serdar, 2018).

Geleneksel modellerin igerdigi zaman serilerinin sabit kilindig1 yontemlere
kars1 Engle (1982), zaman serisi degiskenlerinin sabit olmadigini tam tersine degisim
gosterdigini One slrmiistiir. Buna istinaden zaman serilerinin degiskenlerinin
varyansinin dinamik ve degisken oldugunu one siirdiigii modeli ARCH (Autoregresif
Conditional Heteroskedasticity-Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) ismiyle ortaya
koymustur (Engle & Ng, 1993).



Fakat ARCH modeli kullanilirken yonteme dahil olan gecikme degerleri igin
cok gerilere gidilmesi gerekiyor. Bu yilizden modelin olusmasi igin bir¢ok degiskenin
baz alinmasi gereklidir. Bu duruma istinaden Bollerslev (1986), yilinda ARCH
modelinin yerine geg¢misteki verilerin karelerinin ortalamasini kullanan GARCH
(Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modelini one siirmiistiir (Bollerslev vd.,
1988).

Bu arastirmada BIST100 endeksinin 01.01.2002-10.09.2021 tarihlerini
kapsayan verilerinin ARCH ve GARCH modelleri ile analiz edilerek volatilite
tahmini yapilmasi amaglanmigtir. Calismada kullanilan arastirma yontemlerinde ve
analizlerde ilk olarak ana analizin girigini olusturmak icin BIST100’e ait ¢izgi
grafikler ve Ozet istatistikler rapor edilmistir. Ardindan ¢alisma birim kok testi ve
zaman serileri analizi (Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon
Fonksiyonu (PACF)) ile test edilmis ve bunlara ek olarak ARMA ve ARIMA
stirecindeki analizlerden yola gikarak model olusturulmustur. BOX-JENKINS modeli
ile de en uygun ARIMA modelinin bulunmasi saglanmistir. Elde edilen sonuclar
neticesindke  ARCH ve GARCH modelleriyle en uygun analiz ve bulgulara
ulasilmistir. Bu arastirmayla volatilite ve borsa arasindaki iliski dlgiilerek ekonomik

sistemdeki dinamik degisimlerin etkisinin ortaya konulmasi amaglanmistir.



Il. BORSA KAVRAMI VE TURLERI

A. Borsa Kavram

Borsa kavramini inceledigimizde ad1 Belgika’da yer alan Bruges sehrindeki
Hotel des Burses’ten gelmektedir. Asil ¢ikis sebebi, para ve ticaret ile ugrasan Van
der Burse ailesinin ve bulundugu konumun bu islerle ilgilenen kesimin bilmesiyle
olusmustur. Van der Burse ailesinin bu denli énemli bir konuma sahip olmasi
Avrupa’da bu islerle ilgilenen tabakanin karsilikli aligveris, doviz ve senet gibi temel
islemlerde burada kullanilan fiyatlara gore hareket etmesi olmustur. Bu ailenin
konumunda bulunan diger yerlere de Borsa adi verilmistir. Giinlimiiz borsasinin
temeli bu yapiya dayanmaktadir. Elbette gelisen diinyada devletlerin ve insanlarin
toplam gelirinin artmasi yatirim olanaginmi arttirmistir. Yatirimin artmasiyla borsa
kavrami daha olgun bir yap1 haline gelmistir. Fakat zaman zaman yasanan kriz ve
savas gibi yikic1 etkileri olan durumlar yatirim yapan tabakanin piyasaya olan
givenini de etkilemistir. Bu tarz durumlar1 engellemek adina devletin giivencesi
altinda bulunan ve hukuki kurallara uygun bir yapi ihtiyact dogmustur. Boylece

borsalar olusturulmustur (Buyukgoban, 2021).
B. Borsanin Tiirleri

Ticaret Borsalari: Ticaret Borsalari, reel varlik smifi altinda bulunan
varliklarin alim satiminin gergeklestigi kamu tiizel kisiligine sahip borsalardir. Bu
borsalarda belirli kurallar cercevesinde fiyatlar belirlenir ve bu fiyatlara istinaden
alim satimlar gerceklestirilir. Ticaret borsasi iilkemizde ilk kez 1891 yilinda Izmir’de
“Izmir Ticaret ve Sanayi Borsas1” adi altinda kurulmustur. Ayrica iilkemizde ticaret
borsalarina 5174 sayili 18.05.2004 tarihinden itibaren gegerli olan yasal bir
duzenleme getirilmistir. Boylece ticaret borsalarinin kontrolii, isleyisi ve diizeni ile

ilgili kurallar diizenlenmistir (Blylkgoban, 2021).

Kiymetli Maden Borsalari: Kiymetli Maden Borsalari; giimiig, altin ve
elmas gibi degerli madenlerin aliminin ve satimimin yapildig1 borsalardir. Ulkemizde

bu borsa tiirii 1993 yilinda Sermaye Piyasast Kurulu (SPK) tarafindan yayimlanan



yonetmelik ile isleyise baslamistir. Boylece caligma kurallart belirlenmis ve diizene
oturtulmustur. Ayrica iilkemiz tarafindan kurulan Istanbul Altin Borsasi (IAB),
altinin iilkemizce sisteme entegre edilmesinde onemli bir adim olmustur. Bu borsa
sayesinde Ulkemizdeki altin fiyatlar1 diinya piyasalarina oranla dengelenmistir

(Ceylan vd., 2015).

Vadeli Islem Piyasalari: Vadeli islem Piyasalari, isleminin ileri tarihte
gergeklesecek olan alim ve satimlarin kullanildig1 piyasalardir. Tiirkiye’de 6rnegi ilk
olarak izmir’de Vadeli islem ve Opsiyon Borsasi adi altinda gerceklesmistir. Bir
diger onemli 6zelligi ise ilk 6zel borsa olmasidir. Baglangigta 35 iiye ile yola ¢ikan
VOB daha sonra 57 katilimciya ulasmustir. Vadeli Islem ve Opsiyon Borsas1 (VOB)
daha sonra Borsa Istanbul Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasi (VIOP) adi altinda
birlesmistir. Boylece islemler sadece tek yapi altinda gergeklestirilmeye devam

etmistir (Ceylan vd., 2015) (Kaya, A., 2014).

Menkul Kiymetler Borsalari: Menkul Kiymetler Borsasi, hisse senedi ve
tahvil gibi kagitlarin alim satiminin gergeklestigi borsalardir. Bu borsa tiirlerinde
sadece kaydi olan senet ve tahviller satilabilir. Bu borsalar da arz-talep dengesi
dogrultusunda dogru fiyatin olusmasi ¢ok Onemlidir. Boylece hem iilke hem de
yatirimeilar diizgiin bir yap: igerisinde bulunabilir. Giliniimiiz diinyasinda neredeyse
her iilkenin menkul kiymetler borsasi bulunmaktadir. Elbette yap1 ve yonetilis
itibariyle bu borsalar birbirleri arasinda biiyiik farklara sahiptir. Baz1 6nemli borsalar
New York Borsasi, Londra Borsasi, Tokyo Borsasi ve Paris Borsas1 gibidir (Ceylan
vd., 2015).

Menkul kiymet borsalarinda tiim islemler sadece yetkili kuruluslar tarafindan
yapilabilir. Bu sistem sayesinde menkul kiymetler borsasina araci kurumlar dahil
olmustur. Elbette borsa iizerindeki yatirimcilar ve aract kurumlar arasinda bir

s6zlesme bulunmaktadir. (Cetin & Toremis, 2008)

Menkul kiymetler kavrami g6z Oniine alindiginda; ortaklik olusturan, bir
deger karsiligi olan, yatirnm olarak kullanilabilen, adet sayis1 fazla olan ve SPK
tarafindan denetlenen kagitlar olarak agiklanabilir. Menkul kiymetler disinda da
degerli kagitlar bulunmaktadir. Bu kagitlar, sermaye piyasasi araclari olarak

simiflandirilir. Her kiymetli kagit menkul kiymetler degildir. Menkul kiymetler



taniminda karigiklik olmamasi adina bu tanimin sartlarn TTK tarafindan

vurgulanmistir.

Sermaye piyasasi kavrami daha kapsamli incelendiginde Uretim ve satin alma
stirecine kadar olan her mali kapsar. Elbette tanim1 karistirmamak adina tiim mallar

veya servetler sermaye kavramina dahil olamaz.

Sermaye piyasast kavramini anlamak adina piyasa kavrami detayli olarak
incelendiginde alim satim islemlerinin gerceklestirildigi yer olarak tanimlanabilir.

Piyasanin etkinligi alic1 ve satici arasindaki iliskinin fazlaligi ile ol¢tliir.

Elbette piyasa kavrami zamanla bazi degisikliklere ugramistir. Modern
diinyada piyasa alim satim islemlerini yerini arz-talep dengesini olusturan veya mal-
hizmet tiirlerine gore siniflandirilan piyasalara birakmistir. Bu farkliliklardan dolay1

farkl tiirlerde piyasalar bulunmaktadir.



I11. 1923’ TEN 2013’E KADAR BORSANIN TARIHi

A. Cumhuriyet Donemi Borsa (1923-1985)

1929 yilt hem Tiirkiye hem de cumhuriyet tarihi i¢in dnemli yillardan biridir.
1447 sayili kanun ile Istanbul Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsas1 1929 yilinda
Istanbul’da kurulmustur. Cumhuriyet tarihinde ilk borsa olma ozelligini tasiyan
Istanbul Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsas1 eskilerden gelen borsa geleneginin
devami niteligindeydi. S6z konusu donem incelendiginde borsa daha ¢ok Fransiz
borsasina benzer olarak yeniden diizenlenmistir. Fakat Ingiliz, Fransiz ve Alman

borsalarinda da diizenlemeler devam etmistir (Karsli, 2003).

Cumhuriyet tarihinin ilk donemlerinde atilan adimlar ve gergeklestirilen
politikalar tamamen dengeli bir ekonomik ortam olusturmaya ydnelik olmustur. Bu
dengeli politika ortamini olusturmak i¢in 3 temel adim benimsenmistir. Bunlar para
arzinin sabit kilinmasi, dengeli biitce olusturulmast ve dis ticaret dengesinin
kurulmasidir. Tamamen devlet¢i politika dogrultusunda atilan adimlar enflasyon

olmadan biiyiimeyi hedeflemistir (KAZGAN, 1998).

Cumhuriyet doneminde yaganan biiyiik buhran, ekonomik krizler ve 2. Diinya
Savagt gibi tiim diinyayr etkilemis olaylarin yasanmasi {ilkelerin ekonomide
korumaci1 bir tutum sergilemesini zorunlu kilmistir. Ayrica 2. Diinya Savasi etkisiyle

neredeyse tiim borsalar kapanmis veya ¢alismay1 durdurmustur. (Fertekligil, 2000)
B. IMKB Dénemi (1985-2013)

Turkiye’de 1981 yilina kadar sermaye piyasasi olugturulmamistir. Bu eksiklik
bircok krize ve dengesizlige sebebiyet vermistir. Buna istinaden 1981 tarihinde 2499
sayili Sermaye Piyasasi Kanunu ¢ikarilmistir. Bu kanunla piyasanin dengeli ve
diizgiin bir sekilde ¢alismasi hedeflenmis, yatirimeilarin haklart korunmak istenmis,
tasarruf ve kalkinmayi saglamak ve sirketleri halka arz ederek miilkiyet hakkinin

herkese yayilmasi saglanmistir. (Fertekligil, 2000)

Tiirkiye’de ilk kez sermaye piyasalart 1981 yilinda ¢ikarilan Sermaye

Piyasas1 Kanunu ile gergek bir yap1 haline gelmistir. Fakat borsalarin olusturulmasi



icin bu kanun tek basina yeterli olmamigtir. Buna istinaden 1982 yilinda olusturulan
ve giiniimiizde dahi gegerliligini koruyan SPK, asil diizenlemeleri saglamistir. Asil
olarak borsanin olusmasina izin veren ilk adim ise 91 sayili KHK olmustur. 91 sayili
KHK ile borsanin olusmasi igin temel adimlar atilmistir. Ayrica KHK’nin
yayinlanmasiyla beraber Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsast Kanunu
gecerliligini yitirmistir. Bu adimlarin ardindan 6 Ekim 1984 tarihinde borsalar i¢in
bir yonetmelik olusturulmustur. Bu yo6netmelik borsalarin temel kurallarini
belirlemistir. 91 sayii KHK’ya gore her borsaya ait i¢ yOnetmelik olmasi
gerekmektedir (Yalgier, 1996).

IMKB’nin kurulduktan sonra gérev ve yetkileri sdyleydi:

- Borsaya giris yapabilecek tiim menkul kiymetler i¢in kullanilabilecek
pazarlar olusturmak ve belirlemek.

- Borsa calisma saatleri ve giinlerini belirlemek.

- Borsada olusan fiyatlar1 belirlemek ve ilan etmek.

- Islem géren her menkul kiymet igin esit rekabet ortam1 yaratmak. Esit rekabet
ortaminin diginda kalan olusumlar i¢in yaptirim uygulamak.

- Borsada olusmus ve olusabilecek tiim ani ve beklenen olumsuz durumlara

yetkisi dahilinde midahale etmek (Yalgin, t.y.).

Kurulusu 1984°te Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) olarak karar
verilen IMKB 26 Aralik 1985°te kurulmustur. 1986 yilinin mart ayinda ise ilk IMKB
bagkani1 Muharrem Karshi goreve baslamustir. (113Istanbul Menkul Kiymetler
Borsast Yonetmenligi, s.1-20, R.G. n0:18962, tarihi: 18.12.1985- Google’da Ara,

ty.)
C. BIST Dénemi (2013-)

Tiirkiye’nin degisken politikalar1 ve tutumlar1 sebebiyle borsalarin gelisimi
donemsel olarak biiyiik farliliklar gostermistir. Ozellikle Osmanli devletinin
yikilmastyla birlikte Tiirkiye’ye gegis siirecinde borsa olgusu yabanci olusumlarin ve
yatirimcilarin yonlendirilmesiyle olusumuna devam etmistir. Ayrica tiim diinyada ve
Tirkiye’de yasanan siyasi ve sosyal problemler tam anlamiyla bir milli borsa

kurulmasini zorlagtirmistir.

Bu tarz eksikligi gidermek adina kurulan Borsa Istanbul tam anlamiyla IMKB

doneminde olusan sorunlarin 6niine ge¢mek adma kurulmustur. Borsa Istanbul’un



kurulmasiyla beraber hem yurtici piyasalarda hem yurtdisi piyasalarda saglam
temelli bir piyasa kurulmak istenmistir. Kurulduktan sonra diinya borsalarina entegre
olmak, daha ¢ok yatinmci ¢ekmek, islem hacmini biliylitmek gibi temel adimlar
hedeflenmistir. Bu amaglarin hedeflenmesiyle birlikte Istanbul’un diger biiyiik
sehirlerde oldugu gibi tam anlamiyla uluslararast finans merkezi haline getirilmesi

amaglanmistir. Bunlarin yaninda borsa tamamen tek ¢ati altinda toplanmistir (Cetkin,

2016).

Borsa Istanbul (BIST), 5 Nisan 2013 yilinda Tiirkiye’deki tiim sermayeleri ve
faaliyetleri tek yap1 altinda toplamak ve diinya borsalartyla yarigmak igin
kurulmustur. IMKB borsasi tamamen kaldirilmigtir. 423.234.000 TL sermaye ile
kurulan BIST, 2013 tarihinde ITO’ya yapilan kayd: ile resmen agilmistir. Yénetim
kurulundan baslayan degisimle birlikte BIST 100 ¢alismaya baslanmistir. Borsanin
tamamen farkli bir yapiya biirlinmesiyle beraber BIST logosu ’da biiyiik degisiklige
ugramistir. Logo isminden ve konumundan kaynakli istanbul ve Tiirkiye’yi
simgelemektedir. Logoda Lale, bogaz ve mart1 gibi simgeseller vardir. Ayrica slogan

olarak da “Yatirim Deger” sloganiyla agilis1 tamamlamistir (Cetkin, 2016).

Borsa Istanbul Anonim Sirketi Esas Sozlesmesi’ne gore Borsa Istanbul’un
baslica amaci ve faaliyet konusu; "Kanun hikimleri ve ilgili mevzuat gergevesinde,
sermaye piyasasi araclarinin, kambiyo ve kiymetli madenler ile kiymetli taglarin ve
Sermaye Piyasast Kurulunca uygun goriilen diger soézlesmelerin, belgelerin ve
kiymetlerin serbest rekabet sartlar1 altinda kolay ve giivenli bir sekilde, seffaf, etkin
rekabetgi, diiriist ve istikrarli bir ortamda alinip satilabilmesini saglamak, bunlara
iliskin alim satim emirlerini sonuclandiracak sekilde bir araya getirmek veya bu
emirlerin bir araya gelmesini kolaylastirmak ve olusan fiyatlari tespit ve ilan etmek
lizere piyasalar, pazarlar, platformlar ve sistemler ile teskilatlanmis diger pazar
yerleri olusturmak, kurmak ve gelistirmek, bunlart ve baska borsalar1 veyahut
borsalarin piyasalarini yonetmek veya isletmek ve ana sézlesmesinde yazili olan

diger islerdir (SEYRIK & CIL, 2019).

Borsa Istanbul’daki piyasalar asagidaki gibidir;
-Hisse Senedi Piyasasi

-Borglanma Araclar1 Piyasasi

-Gelisen Isletmeler Piyasasi



-Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasi
-Kiymetli Madenler ve Kiymetli Taglar Piyasasi

1. 2013’ten Guniimiize Borsa Istanbul’un Faaliyet Raporlar1 Dogrultusunda

Incelenmesi

Ozellikle 2013 yilinda itibaren Borsa olgusunun iilkemiz iizerinde daha da
yayginlagsmasiyla beraber borsa lizerine yapilan caligmalar daha da Onem
kazanmaktadir. Bu béliimde her yil diizenli olarak yayinlanan Borsa Istanbul’a ait
faaliyet raporlari incelenmistir. Bu faaliyet raporlarinin incelenmesi dolayisiyla
calisma daha kapsamli ve daha anlasilir hale getirilmeye ¢alisilmistir (Borsa Istanbul

A.S., 2022)
a. Borsa Istanbul 2013 Kkiiresel piyasalar ve Tiirkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2013 yilt gelismis iilkelerin krizi belli bir oranda atlatti1 ve buna istinaden
bliyiime verilerinin artis gosterdigi fakat gelismekte olan iilkelerin ekonomik

blylmesinin yavasladigi bir yil olmustur.

Gelismis tiilkeler arasinda yer alan ABD, 2013 yilinin ilk donemini kapsayan
ve bu donem icerisinde devam etmekte olan sikilagtirma programlarmma devam
etmesine ragmen, konut sektoriiniin liderliginde %9,93 issizlik seviyesi, Aralik
2013’le birlikte %6,7 seviyesine diismistiir. Fakat kotii verilerin yerini uygun
verilere birakmasi tizerine Fed aylik 85 milyar dolar biiyiikliikteki geri alim
politikasini azaltacagini agiklamasi iizerine piyasalar bu haberden negatif etkilenmis
ve pay senetlerinin deger kaybetmesine, uzun vadeli faizlerinde artisina sebep

olmustur.

IMB 375 milyar sterlinlik varlik alimlarin1 2013’tede devam ettirmistir. IMB
bagkant Mark Carney’in hedefleri dogrultusunda 90,5 dolaylarinda gergeklesen
politika faizinin, issizlik oranlarinin %7°nin altina inene kadar devam edecegini
sdylemistir. Ayrica 2013 yilinda Ingiltere ekonomisi verilerinin artisi kesilmemis ve
kamu borcunu engellemek adina uygulanan siki politikalarin sebep oldugu %38.4

igsizlik seviyesi aralikla beraber %7,2 seviyesine gerilemistir.

Turkiye Piyasalar



Finansal krizin halen etkisini gosterdigi 2013 yilinda merkez bankalar
tarafindan kiiresel piyasalara uygulanan parasal genisleme politikalar1 degisken
olmakla birlikte daha fazla faiz veren gelismekte olan iilkelere yatirimin artmasina

sebep olmustur.

Tiirkiye’de diinyada uygulanan genisleme politikalarindan dolayr yurtdist
sermayelerinin hedefi haline gelmistir. Fakat 22 Mayis tarihinden Fed tarafindan
varlik alimlarin azaltilacaginin agiklanmasi gelismekte olan iilkelerden sermaye
cikisina sebep olmustur. Bu durumda piyasalarda belirsizlik ve oynakliga sebebiyet

vermistir.

2012 yilinda 78.208 puanla kapanan BIST 100 endeksi, Moody’s ’in
Tirkiye’ye yaptigl not arttirimi ile yiikselise gecen borsa 22 Mayis tarihinde 93.178
puan ile tarihin en yiiksek seviyesine ulasmistir. 2013 yili bagi itibariyle 22
Mayis’taki Fed agiklamasina kadar olan zamanda BIST 100 getirisi %19
seviyesindeyken, 18 Aralik’ta tahvil alimlarinin azaltilmasiyla birlikte %23 deger

kayb1 yasanmistir. Sonug olarak 2013 yil1 %-13 ile kapanmistir.
b. Borsa istanbul 2014°te kiiresel piyasalar ve Tiirkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2014 yili diinya borsasi i¢in bagarili gegmis ve Diinya Borsalar Federasyonu
(WFE) iiyesi borsalar degerini bir onceki yila gore %3,5 artirarak 65 trilyon ABD
dolara yiikseltmistir. Toplam piyasa degerinde artis olmasina ragmen islem goren
sirket sayisinda 2013 yilina gore %0,6’lik diisiis gerceklesmistir. Bolge olarak diinya
borsalarini inceledigimizde en basarili bolge %11,6 artis ile Asya Pasifik olmustur.

Avrupa, Afrika, Ortadogu bolgelerinde %10°u bulan diisiisler olmustur.

Genel piyasalar1 Ozetler durumda olan 49 endeksten 36’s1 pozitif getiri
saglarken geriye kalan 13 endeks negatif getiri saglamistir. Ayrica pozitif endeksler
%16 gibi bir getiri saglarken, negatif endekslerde bu oran %9,3’tir. Endekslerin

genel ortalamasi ise %9,3 olarak gerceklesmistir.

Islem hacimlerini incelemek istedigimizde 2014 yili 2013 yilina gore %7
daha az hacim ile kapatmistir. Bu durumun asil nedeni, Diinya borsalar federasyonu
tiyeleri islem hacminde %91 gibi oraninda agirliga sahip olan tiirev piyasalarin islem

hacminin diismesidir.
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Tiirkiye Piyasalar

Borsa Istanbul piyasalarinin bir énceki yila gore islem hacmi 2014 yilinda
%13,7 oraninda artis gostermistir. Islem hacmini inceledigimizde bu oranin %85’

bor¢lanma arag piyasasi tarafindan olusturulmustur.

BIST 100 2014 yilinda en diisiik 61.189 puan, en yiiksek ise 85.271 ile
kapatmigtir. Genel toplama baktigimizda %26,43 getiri ile BIST en cok getiri

saglayan 5. Borsa olmustur.
c. Borsa Istanbul 2015 kiiresel piyasalar ve Turkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2015 yili i¢in Diinya Borsalar Federasyonu iiye borsalarini kapsayan
sirketlerin toplam piyasa degerine baktigimizda gecen yila oranla %6’lik bir azalis
gergeklesmistir. Bunun yaninda islem goren sirketler gecen yila oranla %3,1 artarak

45.923’¢ ulagsmstir.

Bolge olarak kiiresel piyasalari inceledigimizde Asya Pasifik %9,8 artarken,
Avrupa, Afrika, Ortadogu geneli %24’liik diisiis yasamistir. Uye sayis1 63 olan pay

endeksinde 26 iiye pozitif getiri saglarken kalan 37 iiye negatif getiri saglamistir.
Tiirkiye Piyasalar

Gegen yila oranla 2015 yilinda BIST toplam islem hacmi 9%32,5 olarak

gerceklesmistir. Islem hacminin %86 orani borglanma araclar1 piyasasina aittir.

Genele baktigimizda BIST 100 dalgali seyretmistir. Ocak ayin 91.413 puan
olan BIST aralik ayinda 69.309 puan ile yillik seviyede en diislige gelmistir. Tim yili
baz aldigimizda BIST 2015 yilmi %16,3 deger kaybederek 71.727 puanla
kapatmustir.

d. Borsa istanbul 2016 kiiresel piyasalar ve Turkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalari

2016 yilinda Diinya Borsalar Federasyonu (WFE) iiye borsalar1 toplam islem
hacmi gegen yila oran %4,4 artmustir. islem goren toplam sayi iste yine gecen yila
oranla %0,1 diisiis gostermistir. Bolge olarak inceledigimizde Amerika bolgesi
%10,8’lik art1 gerceklestirirken, Asya %0,7 oraninda deger kaybetmistir. Diinya

Borsalar Federasyonu iiye 73 borsayr baz aldigimizda 51 borsa pozitif getiri
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saglarken geriye kalan 22 borsa negatif getiri saglamistir. Pozitif getiri saglayan
borsalar1 baz aldigimizda ortalama getiriri %14 bulunurken, negatif getirili borsalarin

getirisi ortalama-%>5’tir.
Tiirkiye Piyasalari

2016 yili icin toplam islem hacmi gegen yila oranla %9,4 artis gostererek
13,02 trilyon TL olmustur. Toplam hacmin %8’SI Borglanma Araglar1 Piyasasina
aittir.

BIST 100 endeksi 2015 yila benzer olacak sekilde dalgali bir seyir izlemistir.
Toplama baktigimizda yillik olarak %8,9 deger kazanarak 78.139 puanla yili

tamamlamistir.
e. Borsa Istanbul 2017 kiiresel piyasalar ve Turkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2017 yili genele bakildiginda borsalar adina giiglii bir yil olmustur. Tim
gostergeler pozitif ayrismistir. 2017 yilinda Diinya Borsalar Federasyonu (WFE)
tiyelerinin toplam piyasa degeri gecen yila oranla %22,6 oraninda artis géstermistir.
Bolgeler bazinda inceledigimizde Amerika %17,8, Asya 9%27,6 ve Avrupa,
Ortadogu, Afrika %24,3’liik artig yasamustir.

Tiirkiye Piyasalar

Borsa Istanbul bazinda islem hacmi 2017 yili ig¢in 6.967 milyar TL’ye
ulagsmistir. Oran alarak oOzetledigimizde Borglanma Araglar1 Piyasasi %66, Pay
Piyasas1 %21 ve Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasas1 (VIOP) %12 geriye kalan %1 ise
Kiymetli Madenler ve Kiymetli Taslar Piyasasi olarak dagilmaktadir. Gegen yila

oranla hacim %45 oraninda artig géstermistir.

BIST 100 y1l sonu degerlendirildiginde %47,6 oraninda bir getiri saglamistir

ve 2017 yilin1 155.333 puan ile tamamlanmustir.
f. Borsa Istanbul 2018 kiiresel piyasalar ve Tiirkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2018 yili genele indirgedigimizde kiresel piyasalar icin belirsizlikler hakim

olmustur. Ulkelerin korumaci tutumlar1 ve aralarindaki ticaret savaslar1 sebebiyle
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2018 yili kiiresel biiyiime bazinda yavaglatma yasatmistir. Bu durumdan kaynakli

gelismekte olan tilkelerde volatilitenin hakim oldugu seyir devam etmistir.

Ayrica bu durumlara ek olarak FED’in 100 baz puan faiz artis1 karariyla

birlikte gelismekte olan iilkeler adina zorlayict durumlar olusmustur.

Avrupa Merkez Bankasi %2 oraninda enflasyon hedefi dogrultusunda
istikrar1 saglamay1 hedeflemistir. Aym politikayla Ingiltere Merkez Bankasi ’da
hedeflerine ulagsmaya ¢alismistir. Her iki merkez bankasi da faiz arttirmamistir. Ek

olarak Japonya Merkez Bankas1 deflasyonla savagsmaya devam etmistir.

Kiiresel piyasalarda halka agik sirketlerin piyasa degeri gegen yila oranla %15
azalmistir. Fakat kiiresel islem hacmi genele baktigimizda %11,5 oraninda artis
gostermistir. Global zorluklarin dogrultusunda 2018 yili Tiirk ekonomisi adina zor
durumlar yaratmistir. Bu zorluklara istinaden TCMB, BDDK ve SPK gibi yetkili

kurumlar negatif seyri degistirmek adina 6nleyici kararlar almistir.

Borsa Istanbul 6zelinde toplam islem hacmi 7.781 milyar TL’dir. islem
hacmini oranladigimizda Pay Piyasasi %26, Bor¢lanma Araclar1 Piyasast %57,
Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasast %16 ve Kiymetli Madenler ve Kiymetli Taslar

Piyasas1 %1 olarak gerceklesmistir.
g. Borsa Istanbul 2019 kiiresel piyasalar ve Tiirkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalari

Gegen yil ile karsilastirdigimizda yavaslayan kiiresel piyasalar ve ABD ile
Cin arasinda yasanan siirtiigmeler beklenenden daha piyasalar etkilemistir. 2018
yilinda yapilan 4 defa olmak iizere toplam 100 puanlik faiz arttirimi, 2019 yilinda 3
kez olmak iizere toplam 75 puanlik indirim ile sonu¢lanmistir. Bu duruma istinaden
gelismekte olan iilkeler biiylimede ivme kazanmistir. Ayrica FED’in gelecek yil faiz
oranlarini degistirmeme beklentisi kiiresel piyasada olumlu karsilanmis ve biiyiimeyi
desteklemistir. Gegen yila oranla enflasyon ve doviz kuru verilerinde goriilen tarihi

zirveler durdurulmus ve Tiirk lirasindaki deger kaybinin 6niine gecilmistir.

BIST 100 115.312,01 puan ile tiim zamanlarin rekorunu kirmistir. Ayrica
gecen yila oranla %25,4 oraninda artis yasamistir. Islem hacmine bakildiginda pay

piyasalar1 15,86 milyar TL, ile tiim zamanlarin rekorunu kirmistir.
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&. Borsa Istanbul 2020 kiiresel piyasalar ve Tiirkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2020 yili diinya piyasalar1 adina bir¢ok sok ve kriz etkisi yaratacak olaylar
silsilesinin gergeklestigi bir y1l olmustur. Covid-19 salgini, ABD bagkanlik segimleri,
Brexit, Japonya basbakani Shinzo Abe’nin istifas1 ve ABD ile Cin arasinda artan
gerilim gibi 6nemli konular ekonomik anlamda buyiik bir belirsizlige yol agmustir.
Mart ayiyla beraber oynaklik seviyeleri 2008 kriziyle benzer seviyelere gelmistir.
Fakat yasanan olaganiistii durumlara ragmen piyasalar a¢ik kalmistir. Bu durum ¢ok
fazla stirmeyerek yil sonuna dogru Kovid-19 asisinin gelistirilmesi ve onaylanmasi,
Ingiltere ile AB arasindaki nihai anlasma ve ABD segimlerinin sonucu neticesinde
piyasalara olan giiven tekrardan saglanmistir. 2020 yili kiiresel piyasalarda oldugu
gibi Tiirkiye icinde ¢ok 6nemli bir yil oldu. Bu dénem i¢inde daha onceki krizlerde
goriilmemis boyutta sermaye cikislar1 gerceklesti. Bu durum sonrasi yabanci

yatirimceilarin net satis1 41 milyar TL’ye kadar ulast1.

Bu olumsuz durumlara karsin 2020°de Borsa Istanbul toplamda 1,1 milyar
TL’ye varan 8 halka arz gerceklestirdi. Yillik donemde inceledigimizde BIST 100
%29, BIST Tum Endeksi %40 ve BIST Halka Arz Endeksi %197 oranlarinda
yukseldi. Bireysel yatirimcilarin yogun talep olusturdugu bu yilda yatirimer sayist
gecen yila gore %64 artis saglamistir. Yine ayni donemde 64 milyar TL ile 12
Kasim’da giinliik islem hacmi rekoru kirilmistir. Borsa Istanbul’un en yiiksek islem

hacmini yasadig1 bu yillarda faaliyet gelirleri de yliksek oranda artis gdstermistir.
h. Borsa Istanbul 2021 kiiresel piyasalar ve Turkiye ekonomisine bakis
Diinya Piyasalar

2021 yili Covid-19’un piyasalar adma olusturmus oldugu risklerin devam
ettigi bir y1l olmus. Elbette asilamanin devam etmesi ve belirsizliklerin azalmasiyla
birlikte normallesmeler devam etmistir. Kiiresel biiylimenin %3 ile sinirli kaldigi
2020 yilina nazaran OECD verileri dogrultusunda %5,6 biliylime 6ngdriilmektedir.
ABD ekonomisinin %3,4 kucilerek 1946’dan bu yana en koti performansini
kaydettigi 2020 yilinda, Avrupa Birligi (AB) ekonomisi de %6,4, Ingiltere %9,4,
Japonya ise %4,6 daralmistir. 2020 yilinda gelismekte olan iilkeler arasindan pozitif
olarak ayrisan Cin %2,3, Tiirkiye %1,8 biiylime kaydederek G20’nin en uygun

performans gosteren iki ekonomisi olmustur.
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FED yi1l boyunca faiz politikasini degistirmemis ve kiiresel ekonomiye destek
adina yeni destek paketleri agiklamistir. Avrupa Merkez Bankasi (ECB)’de ayni
sekilde ekonomiler eski isleyisini yakalayana kadar desteklerin devam edecegini
vurgulamistir. Diinya genelinde 2020 yilinda alinan destek kararlar1 2021 yilinda da
devam etmistir. Elbette destek paketlerinin devam etmesiyle beraber yasanan parasal

genisleme kiiresel enflasyonu da beraberinde getirmistir.

Covid-19’un tiim diinyay1 etkisi altina almasiyla beraber Tiirkiye’de bazi
onlemler almistir. 2021 yilinin son ¢eyreginde yiiksek biiyiime ve diisiik cari agigin
onceliklendirildigi yeni ekonomi modeline gecilmistir. Akabinde faiz oranlar
kademeli olarak diisiiriilmiistiir. Yine Covid-19 salginin etkilerinin 6niine ge¢mek
adina TCMB ekstra 6nlem ve tedbirler agiklayarak piyasalari normallestirmeye ve

desteklemeye ¢alismistir.

2021 yili 6zellikle pandemiyle birlikte Borsa ve tiirevlerine talebin artmasiyla
beraber Borsa Istanbul adina yatirimci ve halka arz sayismin rekor seviyeler ulastig
yil olmustur. Toplamda 52 sirketin halka arz olmasiyla beraber toplam hasilat
blytikligl de 21,6 milyar TL ye ¢ikmistir. Yatirimcilarin sayisi da 2 yil i¢inde 2 kat
artarak 2,4 milyon gibi bir rakama ulagmistir. Islem hacmi ele alindiginda 2020’ye
kiyasla %55 oraninda bir artis gerceklesmistir. Bunun yaninda 12 Aralik’ta 69,4

milyar TL ile gilinliik islem hacmi kirtlmustir.
D. Borsa: Dunya ve Turkiye’deki Tarihi

Borsanin tarihi incelendiginde sanilanin aksine tarihi ¢ok eskilere
dayanmaktadir. Roma imparatorlugunun savaglardan kazandigi ganimetler
imparatorlugun ticari anlamda c¢ok biiylimesine sebep olmustur. Elde edilen
ganimetleri almak isteyen tliccar kesimi ihalelere katilabilmek i¢in senetli olusumlar
kurmustur. Bu senetli olusumlar halk tarafindan biiyiik ilgi gérmiis ve boylece M.O
180 yilinda Roma’da ilk menkul kiymetler borsast agilmistir. (Fertekligil, 2000)
(Karsli, 2003) (Murtaza, 2001)

Borsa diinya tarihinde kapitalizme ait bir olgu olmustur. Kapitalist {ilkelere ait
borsalar etkin bir sekilde faaliyet gosterebilmistir. Elbette borsa sadece kapitalist
ulkeler icin gecerli bir olgu degildir. Rusya ve Cin gibi sosyalist iilkelerde daha
sonradan borsa kurarak bu olguya dahil olmustur. Fakat ekonomik olarak

incelendiginde yasaklarin ve krizlerin her daim etkin oldugu iilkelerde borsalarin
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etkin bir sekilde hayatin icinde yer almasi miimkiin degildir. Elbette borsalarin
gelisimi sadece biiyiik lilkeler tarafindan gerceklestirilmemistir. Gelismekte olan
iilkeler adii verdigimiz sinifa dahil olan {ilkeler yeni borsa tiirleri olusturmustur.
Boylece belki de tarihte yer alan ama blylk Ulkeler tarafindan kullanilmayan

borsalarda etkin bir hale gelmistir. (Karsli, 2003)

Borsa’nin tarihini Turkiye admna inceledigimizde ilk 6rnek olarak karsimiza
Galata Borsasi ¢ikmaktadir. Dis devletlerde yasanan hizli biiylime ve aktiflik Galata
Borsasi’nin  olusturulmasinda etkin bir rol oynamistir. Galata Borsasi’nin
kurulmasinda rol oynayan bir diger etken ise bazi Batili iilkelere ait sirketlerin
azinliklar tarafindan Istanbul’da almip satilmasidir. Hem gelismelere ayak uydurmak
hem de devlet catis1 altinda diizeni olusturmak icin Galata Borsasi Istanbul’da

kurulmustur. (Murtaza, 2001)

Borsanin ozellikle Avrupa’da yayginlastigt donemde Osmanli’da Kirim
savaginin yasanmasit Osmanli’nin kredi almasina sebebiyet vermistir. Bu krediler
neticesinde Devlet tahvili ve hisse senet islemlerinin yiiriitiilmesine baslanmasiyla
birlikte Osmanli’da ilk borsa Dersaadet Tahvilat Borsasi a¢ilmistir. Daha sonra ise
Osmanli Borsasini daha modern ve diizenli hale getirmek icin 1904 yilinda borsa

nizamnamesi hazirlanmistir. (Besirli, 2009)

Borsanin ilk kurulus agsamalarinin ardindan Birinci Diinya Savasi ve Kurtulus
Savasi piyasa ve ekonomiyi kotii anlamda etkilemistir. Tiim diinyay1 etkisi altina
alan savaslar ve krizler neticesinde Tiirkiye i¢in tekrardan sermaye piyasalarinin
yeniden canlanmasi 1960’11 yillara dayanmaktadir. Tasarruf bonolarinin ve hiirriyet
tahvillerinin piyasaya siiriilmesi sermaye piyasasinin canlanmasina sebep olmustur.
Elbette bu donemde piyasalarin canlanmasiyla birlikte piyasadaki bazi kimseler
tasarruf bonolarini ve hiirriyet tahvillerini faiz oranina ve vadesine gore satin
almigtir. Bono ve tahvilleri alanlar {izerine kar koyarak satmaya baglamis ve boylece
ikinci el menkul kiymetler piyasasi olusmustur. Boyle bir piyasanin asil olugma
nedeni devletin ve ¢ikartilan bonolarin faiz oran dengesinin ayarlanamamasidir. Bu
durumdan kaynakl1 1980’11 yillarda tasarruf bonolar1 tedaviilden kaldirilmistir. Fakat
sonrast halka acilmaya baslayan sirketlerin gliclenmesiyle beraber diger sirketlerde
halka arz olmaya baglamistir. Ge¢misten giliniimiize kadar olan borsa tarihinde
modern anlamda ilk adim 1979-1982 yillar1 dénemini kapsayan bankerler krizi

olmustur. Krizin temel kaynagi enflasyondur. Yiiksek enflasyon sayesinde tahviller
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ve mevduatlar negatif faizle isler hale gelmistir. Bu durum mevduat ve tahvil
faizlerinin enflasyon oranini yakalayamamasina sebebiyet vermistir. Tahvil ve
mevduatlar enflasyonun altinda kaldigi i¢in ikinci el dedigimiz bir piyasa olugsmus ve
banker ad1 verilen kimselerin piyasayi ele almasini saglamistir. Bankerlerin ¢alisma
stili bankadan aldig1 tahvili aldigindan daha diisiik fiyata satip aradaki fark ve kendi
komisyonlarint masraf adi altinda tahvili ¢ikaran sirkete fatura kesmekti. Boyle bir
acik olusturan durum yeni bir diizen ve kurallarin olusturulmasini zorunlu kilmstir.
Boylece Sermaye Piyasasi Kurulu kurulmustur. SPK yapi itibariyle Amerika’da yer
alan “Security Exchange Commission (SEC)” ile benzerlik gostermektedir. SPK

tilkemiz adina ilk diizenleme ve denetleme yetkisine sahip bir kurum olmustur. (ISIK

& Buffet, t.y.)

Borsada tim elde edilen bilgiler dogrultusunda kronolojik olarak
Ozetlersek(Karan, 2018);

Osmanli Dénemi

1839 Balta Liman1 Ticaret Anlagmasi

1839 Tanzimat Hareketi

1854 Kirim Savasi Ertesi (Galata Bankerleri)

1856 Islahat Fermani (Yabancilara Yeni Imkanlar ve Bankalar)
1864 Havyar Han ve Bankerlerin Orgltlenmesi

1866 Dersaadet Tahvilat Borsasi

1873 Borsanin Maliye Bakanligina Baglanmasi

1881 Muharrem Kararname- Diyun-u Umumiye

1906 Esham ve Tahvilat Borsasi

Cumhuriyet Dénemi

1923 Ek Tizlk

1927 Esham ve Tahvilat, Kambiyo ve Nukud Borsasi
1929 Menkul Kiymetler ve Kambiyo Borsalar1 Kanunu

1929 Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi (Isim Degisikligi)
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1938 Kambiyo, Esham ve Tahvilat Borsasi (Isim Degisikligi ve Ankara’ya

Tasinmast)
1941 Kambiyo, Esham ve Tahvilat Borsasi (Istanbul’a Tasinmas1)
1960 Sonrasi (Tasarruf Bonolar)
1970 Halka Acik Sirketler
1980 Bankerler Dénemi
Yeni Donem
30.07.1981 Sermaye Piyasas1 Kanunu (2499 Sayili)

06.10.1983 91 Sayili Menkul Kiymet Borsalar1 Hakkinda Kanun Hiikmiinde

Kararname

06.10.1984 Menkul Kiymet Borsalarinin Kurulus ve Calisma Esaslari
Hakkinda Y 6netmelik

18.12.1985 IMKB Y 6netmeligi

26.12.1985 IMKB Faaliyete Gegti

03.01.1986 Hisse Senedi Piyasasinda ilk Islem

Son Donem

26.07.1996 Istanbul Altin Borsas: Kuruldu

04.02.2005 Vadeli Islemler ve Opsiyon Borsas1 (VOBAS) Faaliyete Gegti
30.12.2012 Yeni Sermaye Piyasas1 Kanunu Yiirtirliige Girdi (6362 Sayil1)

05.04.2013 Tiirkiye’deki Tiim Borsalar Borsa Istanbul Ad1 Altinda Birleserek
IMKB Borsa Istanbul’a Déniistii

05.04.2013 Tiirkiye’deki Tiim Borsalar Borsa Istanbul Semsiyesi Altinda
Birlesti
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IV. LITERATUR

Yapilan ilk calismalar oynaklik kiimelenmesinden bahsetmektedir. Finansal
piyasalarda hisse senedi getirisinin leptokurtosis ve kaldirag¢ etkisi asagidaki {i¢
calisma ile saglanmistir; Mandelbrot (1963), Fama (1965) ve Black (1976).

Engle (1982), ARCH (Autoregresif Conditional Heteroskedasticity-
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) ismiyle eski modellere istinaden zaman
serilerinin sabit olmadigini 6ne siirdiigli modelini ortaya koymustur. Bu model
oynakligin tahmini konusunda doniim noktas1 olmustur ve sonrasi bu ¢alisma iizerine
bircok farkli g¢alisma yapilmistir. Bu modelle beraber zaman serilerinin sabit
olmadigr ve degiskenlerin dinamik ve degisken bir yapida oldugu ortaya

konulmustur.

Bollerslev (1986), yilinda ARCH modelinin yerine GARCH (Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans) modelini 6ne siirmiistiir. Bu model ge¢misteki verileri
karelerinin ortalamasini kullanmaktadir. Bu yontemi kullanmasinin sebebi ARCH
modelinde gecikme degerleri i¢in ¢ok gerilere gidilmesi gerektigindendir. GARCH

modeliyle beraber bu siire¢ daha pratik ve hizli bir hale donligmiistiir.

ARCH modeli, zamanin gelecekteki bir noktasindaki varyans tahminlerinin
en son bilgiler kullanilarak da 1iyilestirilebilecegi varsayimina dayanmaktadir.
Orijinal ARCH makalesinin 1982'de yayinlanmasindan bu yana, bu yontemler bir¢ok
arastirmaci tarafindan kullanilmistir. Siirekli olarak ARCH modeline alternatif ve
daha gelismis uygulamalar kullanilmistir (Bollerslev vd., 1994) (Bera & Higgins,
1993). ARCH modeli (Engle, 1982), genellestirilmis ARCH modeli (Bollerslev vd.,
1994) ve GARCH modeli (Nelson, 1991) zaman serisi oynakliklar1 beklenmedik bir
bilesenin kosullu varyansi tarafindan olgiilir. GARCH modellerini hisse senedi fiyat
verilerine uyarlamak, kosullu oynakligi tahmin etmek i¢in alternatif bir yol saglar ve

son ampirik uygulamalarda standart hale gelmistir.

Bollerslev (1986), Sabit Kosullu Korelasyon (CCC) diistincesi GARCH
modeli gibi ¢ok degiskenli GARCH modellerinin temelini olusturur. Fakat daha
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sonra (Engle Il & Sheppard, 2001), kosullu korelasyonun artik sabit bir terim
olmadig1 bir Dinamik Kosullu Korelasyon (DCC) diisiincesi ile GARCH modelini
tanitti. Bu yeni modele ait ¢alismasindaki ana bulgusu sudur: GARCH modelinin iki
degiskenli versiyonu, ¢esitli zamanla degisen korelasyon siireclerine uygun bir
yaklagim saglar. DCC GARCH modelinin basit ¢ok degiskenli GARCH ve diger
birka¢ tahmin edici ile karsilagtirllmasi, DCC'nin genellikle en dogru yontem
oldugunu gosterir. Bu, kriterin ortalama mutlak hata, tanm testleri veya riske maruz

deger hesaplamalarina dayali testler olup olmadigina bakilmaksizin dogrudur.

Bollerslev vd. (1988), yilinda yaptig1 calismada, beklenen getirinin tamamen
cesitlendirilmis veya piyasa portfOyiiniinki ile her bir getirinin kosullu
degiskenliginin orantili oldugu saptanmistir. Ayrica Bollerslev vd. (1988); Tahvil,
bono ve hisse senedi getirileri i¢in ¢ok degiskenli genellestirilmis otoregresif kosullu
degisen varyansli bir silire¢ tahmin etmektedir. Kosullu kovaryanslarin zaman i¢inde
oldukca degisken oldugu ve zamanla degisen risk primlerinin dnemli bir belirleyicisi
oldugu bulunmustur. Zimni betalar da zamana gore degisir ve tahmin edilebilir.
Ancak, getirilerin kosullu dagilimin1 tahmin ederken, yatirnmeci bilgi setinde
tlketimdeki yenilikler de dahil olmak iizere diger degiskenlerin de dikkate alinmasi

gerektigine dair kanitlara ulagmistir.

Pagan & Schwert, (1990) GARCH, EGARCH, MRS-GARCH ve 3 farkli
parametrik olmayan modellerini kullanarak aylik ABD getirileri i¢in volatilite tahmin
etkisini incelendi. GARCH ve EGARCH modellerinin orta dizeyde sonuglar

verdigini ve diger modellerin diisiik bir performansa sahip oldugunu bulmuslardir.

Ayrica Nelson (1991), GARCH spesifikasyonlarinin katiligini kirmak igin,
Ustel GARCH (EGARCH) araciligiyla, getiri varyansmin pozitif ve negatif fazla
getirilerden farkli sekilde etkilendigini destekleyen yeni bir modele katkida
bulunmustur. Ayrica ampirik bulgular hem fazla getiri hem de hisse senedi piyasasi

varyansi arasindaki negatif iliskiyi desteklemektedir.

(Engle & Ng, 1993), yeni bilgilerin oynaklik tahminlerine nasil dahil
edildigini 6l¢en haber etki egrisini tanimlamaktadir. Kismen parametrik olmayan bir
model de dahil olmak {izere ¢esitli yeni ve mevcut ARCH modelleri, giinliik Japon
hisse senedi getiri verileriyle karsilastirilmakta ve tahmin edilmektedir. Haberlere

verilen oynaklik tepkisinin asimetrisini vurgulayan yeni tani testleri sunulmaktadir.
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Sonuglar Glosten, Jagannathan ve Runkle'in modelinin en uygun parametre modeli
oldugunu gostermektedir. EGARCH ayrica asimetrinin ¢gogunu yakalayabilir; ancak,
EGARCH tarafindan ima edilen kosullu varyansin degiskenliginin ¢ok yiiksek

olduguna dair kanitlar vardir.

Ayrica, daha 6nce bahsedilen GARCH-M modeliyle sonlanan (Glosten vd.,
1993) calismasi, modellerinin pozitif ve negatif soklara bagli olarak oynakligin
asimetrik tepkisi oldugu gercegine dayanan GJR GARCH modelini 6nererek modeli
degistirmistir.

(Franses & Van Dijk, 1996), Avrupa borsa endekslerinin haftalik volatilitesini
tahmin etmek icin GARCH, Quadratic GARCH (EGARCH) ve GJR modellerini
karsilastirdi. Dogrusal olmayan GARCH modellerinin normal GARCH modelinden

daha 1yi performans gostermedigini bulmuslardir.

Brailsford & Faff (1996), Avustralya'min aylik hisse senedi endeksi
volatilitesini tahmin etmek i¢in GJR ve GARCH modellerinin diger modellere gore

daha iistiin oldugunu belirtmektedir.

Chong vd. (1999), Kuala Lumpur Menkul Kiymetler Borsasinda giinliik
olarak gozlemlenen bes borsa endeksini kullanarak bir dizi GARCH modelinin
performansini incelemistir. EGARCH modelinin GARCH modellerinin diger
varyasyonlarindan daha iyi performans gosterdigini ve volatiliteyi tahmin etmek i¢in

GARCH modelinin tavsiye edilemeyecegini bulmuslardir.

Gokge (2001), IMKB'deki oynakligi tahmin etmek igin 02.01.1989 ve
31.12.1997 doénemleri arasinda 2245 giinliik gozlem ile ARCH modelleri {izerinde
calismigtir. IMKB 100 Endeksi i¢in en uygun modelin GARCH (1,1) oldugu
bulunmustur. Ayrica giinliik islem hacmi ile gilinliik getiri oran1 arasinda giiclii ve

pozitif bir iligski bulmustur.

Aydin (2002), 6nde gelen 30 Tiirk sirketini iceren Istanbul Menkul Kiymetler
Borsas1 Endeksi IMKB-30'un davranisimi incelemistir. Yiiksek Lisans Tezinde
finansal zaman serisi verilerinde normallik, oynaklik kiimeleri, negatif carpiklik,
bliyiik basiklik ve otokorelasyon olmadigi goézlemlenmistir. Bu nedenle endekse
EWMA ve genellestirilmis ARCH modelleri uygulanmigtir. En uygun modelin
GARCH (1,1) oldugu bulunmustur ve hem EWMA hem de GARCH modelleri igin

sadece bir giinliik etki gozlemlenmistir.
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Hansen & Lunde (2005), volatilite modellerinin daha iyi tahmine yol agip
acmadigini anlamak i¢in birka¢ modeli karsilastirmistir. Giinlik ABD getirileri i¢in
GARCH (1,1) modelinin diger modellerden daha iyi performans gostermedigine dair

kesin kanitlar oldugunu bulmuslardir.

Marcucci (2005), Markov anahtarlama rejimi ve GARCH modellerinin bir
giinden bir aya kadar degisen donemi kapsayan volatilite tahmin kabiliyetini analiz
etmektedir. Yazar, MRS-GARCH modelinin daha kisa donemlerde standart GARCH
modellerinden onemli derecede daha iyi performans gosterdigine dair kanitlar

bulmustur.

Mazibas (2005), istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) bilesik, finans,
hizmet ve sanayi endekslerinde giinliik, haftalik ve aylik oynaklik i¢in on beg
simetrik ve asimetrik GARCH modelinin 6rneklem dis1 tahmin dogrulugunu
incelemistir. Model tahminleri, giinliik, haftalik ve aylik piyasa verilerinde asimetri
ve kaldirag etkilerinin varligini gostermistir. Model tahminlerinde haftalik ve aylik
tahminlerin giinliik tahminlere gore daha kesin oldugu tespit edilmistir. Ayrica
giinliik getirilerdeki yiliksek oynaklik nedeniyle ARCH tipi modellerin giinliik

oynaklig1 modellemede yetersiz kaldig1 da tespit edilmistir.

Ozden (2008), ARCH, GARCH, EGARCH, TGARCH modelleri ile Istanbul
Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB) 100 Endeksinin getiri oynakligina en uygun
modeli aragtirmistir. 04.01.2000 ve 29.09.2008 tarihleri arasindaki giinliik kapanis
degerlerini kullanmis ve ortalama denklemi i¢in en uygun modelin ARMA (2,2)
oldugunu bulmustur. Ayrica, IMKB'de hisse senedi getirileri oynakligmi tahmin
etmek i¢cin TGARCH (1,1) modelinin daha etkin bir model oldugu bulunmustur.

Atakan (2009), calismasinda Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki
(IMKB) oynakligin modellenmesi igin en uygun ydntem olan ARCH tipi modeller
kullanarak arastirmistir. Arastirma, IMKB-100 Endeksi'nin 1987-2008 donemini
kapsamakta olup, calismada giinliik kapanis verileri kullanilmistir. Yazar, IMKB-100
Endeksi'nin oynakliginin ARCH etkisine sahip oldugunu ve IMKB 100 Endeksi'nin
oynakligin1 tahmin etmek i¢in en uygun modelin GARCH (1,1) oldugunu
gozlemlemistir. Ayrica krizler ve belirsiz donemlerde oynakligin arttigi tespit
edilmistir. Analizde IMKB-100"in bu dénemlerde oynaklik kiimelenmesi gosterdigi

gortlmektedir.
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Gumrah vd. (2011), calismasinda ilk olarak kosulsuz ve kosullu varyans
modellerini incelemistir. Ardindan zaman serilerini incelemek adina Box Jenkins ve
ARCH modelleri baz alinmis ve tahminleme modelleri ile karsilastirmalar
yapilmigtir. Arastirmanin sonucunda oynaklik kiimelenmelerinin bulundugu ve
negatif soklarin daha etkili oldugu ortaya konulmus. Ek olarak TGARCH (1,1)’in en
optimum model oldugu belirtilmistir.

(Abdulkadir ve Yarbasi, 2021), BIST100 endeksini inceleyen bu ¢alismada ti¢
farkli volatilite rejimi ve MS-GARCH yéntemi ile analiz edilmistir. Uclii rejimli
olarak kullanilan MS-GARCH modeliyle yapilan arastirma sonucu istatistiki

verilerin anlamli oldugu bulunmustur.

Costa (2017), yaptig1 ¢alismada hangi modelin daha uygun tahmin yetenegine
sahip oldugunu bulmak i¢in farkli GARCH modellerini kullanarak oynakligi tahmin
etmeye ¢alismistir. Arastirmada 1986-2016 yillarini kapsayan NASDAQ-100 verileri
kullanilmistir. GARCH modelinin tutarhiligini 6lgmek adma Mincer-Zarnowitz
regresyonu kullanilmistir. Ardindan ise hangisinin daha uygun model oldugunu
saptamak i¢in SPA testi kullanilmistir. Analiz sonucunda GARCH modellerinin,
IGARCH modelinin olas1 istisnas1 diginda, ertesi giin kosullu oynaklig1 tahmin etme

konusunda benzer sonuglar iirettigini gostermektedir.

Ghani & Rahim (2019), calismasinda farkli farkli O6zellik yapilarim
kullanarak en uygun ARMA GARCH modelini bulmaya ¢alismistir. ARMA(R,M) ve
GARCH(p,q) modellerinde farkli 6zelliklerde iiretilmis 20 model bulunmaktadir.
Tanisal kontrol ve tahmin performansinin gecerlilik karsilagtirmasi AIC, AICC,
SBC, HQC, MSE, RMSE ve MAPE'ye dayanmaktadir. Sonuglar, ARMA (1,0)
GARCH (1,2) modelinin kauguk fiyatinda en uygun oynaklik modellemesi oldugunu
ortaya koymaktadir.
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V. GETIRi KAVRAMININ TANIMI VE TURLERIi

Getiri belirli bir donemde kisaca fiyat degisikliklerine istinaden elde edilen

kazanci veya zarar1 simgeler.

Fiyat kavrami finansin ve finansal c¢aligmalarin temel taslarindan biridir.
Finansal anlamda herkesin bildigi iizere fiyatlar getiriye doniismektedir. Buna
istinaden fiyatlar belli bir donemde kazanci ve kaybi nitelemektedir. Getiriler
istatiksel oldugundan dolayr finans alaninda kullanilmaktadir ayrica diger

gostergelere gore daha duragan bir yapiya sahiplerdir (Costa, 2017).

Getirilerin 3 farkli 6zelligi vardir. Bu tirlere veya 6zelliklere stilize gercekler
denmektedir. Birinci 6zellik, getiriler normal bir dagilim izlemez ¢ogu durumda
dagilim simetriktir ancak bazi durumlarda dagilim asimetrik olarak da
nitelendirilebilir. Getirilerin ikinci 6zelligi farkli giinleri icin getiriler arasinda
neredeyse korelasyon bulunmamaktadir. Sonuncu ve Tgiincii Ozellik ise yakin
giinlerde gergeklesen mutlak getiriler arasinda pozitif anlamda korelasyon

bulunmaktadir (Taylor, 2011).
A. Volatilite ve Degiskenligin Modellenmesi

Volatilite belirli bir donem iginde getiri degiskenliginin Olgiisiinii ifade
etmektedir. Literatiire gore volatilite kavrami finans i¢in en 6nemli kavramlardan
biridir. Genel tanimda finansal varliklarin toplam riskinin bir oOlgiisii olarak
kullanilmaktadir. Volatilite piyasanin riskini 6lgmek i¢in risk modellerinde kullanilir.
Ayrica volatilite islem goren opsiyonlarin fiyatini elde etmek i¢in kullanilan Black &
Scholes (1972), formillnin ve Sharpe (1964), modeli gibi diger teorik varlik

fiyatlandirma modelleri i¢inde kullanilmaktadir.
1. Volatilitedeki Dalgalanmalar

Volatilite zaman iginde sabit degildir. Volatilitedeki degisiklikler igin makul bir

aciklama bulunmasa da kiiciik bir boliimiinii agiklamak miimkiindiir.
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Biiyiik getirilerin ardindan biiyiik getiriler gelir ayn1 sekilde bu fenomenin
tersi de mimkundur. Bu fenomene volatilite kiimelenmesi denir (Mandelbrot, 1997).
Yiiksek volatilite diistik volatiliteye gore daha fazla getiri dagilimi yaratir, bu yiizden

volatilite ne kadar ylksek olursa getirilerde o derece yayilir.

Elbette gayri safi milli hasila (GSMH), enflasyon ve igsizlik gibi ekonomik
faktorlerin duyurulmasi veya bagska bir deyisle piyasalara yeni bilgilerin gelmesi de

volatiliteyi etkilemektedir.

Flannery & Protopapadakis (2002) ‘e gore gayri safi milli hasila (GSMH) ve
para arzi gibi makroekonomik faktorler getirileri etkilemesine ragmen daha diisiik
volatiliteye sahiptir. Fakat Glosten vd. (1993)’e gore enflasyon diger faktorlere gore

daha fazla volatiliteye sahiptir.

Kriz dénemlerinde volatilitenin artmasi ve normal donemlerde ise daha diisiik
olmast beklenir. Schwert (1989), durgunluk yasanan donemlerde volatilitenin ¢ok
daha yiiksek gergeklestigini one siirmektedir. Ozellikle finansal varliklarin getirileri

kriz donemlerinde ¢cok daha oynaktir.
2. Volatilitenin Modellenmesi

Finans ve ekonomi igin volatilitenin tahmini en énemli argtimanlardan biridir.
Finansal varliklardaki volatilite yatirnm kararinin riskini 6lgmek igin Kkilit rol

tasimaktadir (Gaunersdorfer & Hommes, 2007).

Volatilite farkli modeller kullanilarak tahmin edilebilir. Tarihsel volatilite
volatiliteyi tahmin etmek i¢in kullanilan temel bir modeldir. Bu model belli bir stire

araliginda fiyatin ortalamasindan ne kadar saptigini 6lgen bir yontemdir (Brooks,

2014).

Zimni volatilite ise volatilite tahminlemesinde kullanilan diger farkli
yontemdir. Black & Scholes (1972), formiilii kullanilarak opsiyon kendi fiyatindan

piyasanin volatilitesi tahmin edilmektedir.

Volatilite, iistel hareketli ortalama modelleri kullanilarak da modellenebilir.
Bu modelleme yontemi yeni tarihli gbézlemlerin eski tarihlilere kiyasla daha fazla
etkiye sahip oldugu bir yaklasim sunmaktadir. Volatilite tarihsel olarak yakin
zamanda gerceklesmis olaylardan daha fazla etkilenir. Bu da basit tarihsel

modellerde hesaba katilmayan bir durumdur. Bu nedenledir ki model, ani soklar
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karsisinda hatali bir piyasa beklentisine yol agabilecek kadar yapay bir oynakliga
neden olabilir (Hunter, 1986).

Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modelleri de volatilite tanmininde

kullanilan yontemlerdendir. Otoregresif siireci, gegmis degerlerin mevcut degerler
iizerinde bir etkisi oldugu varsayimi altinda isleyen stokastik bir siirectir. Bu model
geemis donemleri baz alir ve temel olarak gegmis donemleri tahmin i¢in kullanir.
Hareketli ortalama modeli beyaz giiriiltii terimlerinin (iliskisiz degiskenler, duragan
ve ortalama 0) dogrusal bir kombinasyonu olmas1 disinda, otoregresif modelle
benzerlik gostermektedir. Ikisi arasindaki fark, MA(1) modelinin AR(1) modeli
tarafindan dikkate alinan dnceki tiim soklar yerine yalnizca son soku dikkate
almasidir. ARMA modeli, hem piyasa katilimcisi etkilerini (momentum ve ortalama
geri doniis etkileri) yakalamak hem de sok bilgilerini (beklenmeyen olay) karakterize
etmek amaciyla AR ve MA modellerinin bir kombinasyonudur. AR, MA ve ARMA
modelleri kosullu olarak degisen varyansl degildir ve bu nedenle oynaklik

kiimelenmesini dikkate almazlar (Fabozzi vd., 2014).

Normal olmayan dagilimlara sahip GARCH modelinin, volatilite tahmininde
diger tarihsel modellere gore daha etkili oldugunu gosteren giiglii kanitlar
bulunmaktadir (Liu & Morley, 2009). Volatilite modellemesinde en ¢ok kullanilan
yontemler ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans ) (Engle, 1982) modeli ve
GARCH (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modelidir
(Bollerslev, 1986) (Taylor, 1987). Engle (1982), yilinda zaman serilerinde bulunan
degisenlerin varyansimin sabit olmadigin1 savunmustur. Bunun sebebi varlik ve
getirilerin dinamik bir yapida oldugunu bu nedenle degiskenlerin varyansinin sabit
olamayacagimi belirtmistir. Bunun tiizerine ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans ) modelini ortaya ¢ikarmistir (Engle & Ng, 1993). GARCH modeli, kosullu
ve kosulsuz varyans arasindaki farki ortaya ¢ikaran, kosullu varyansin ge¢misteki
hatalarin bir fonksiyonu olarak zaman i¢inde degismesine izin veren ARCH
modelinin bir uzantisidir (Bollerslev, 1986). GARCH modeli daha uzun bir dénemi
kapsar ve daha esnek gecikme verisi saglar ve bu modeller dogrusal olmayan
modellerdendir. Klasik lineer regresyon modeli hatanin varyansiin sabit oldugu
varsayimi es degiskenlik olarak bilinir (st = ¢ 2). Ote yandan, hatalarin varyans1 sabit

degil ise, bu yontem degisen varyans olarak bilinir. Hatalarin varyansinin zaman ig¢in
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sabit olmamas1 beklenir ve dolayisiyla varyansin sabit oldugunu varsaymayan bir

model daha uygundur (Brooks, 2014).
3. ARCH Modeli

ARCH modeli Engle (1982), tarafindan olusturulan mevcut hata teriminin

varyansinin énceki dénem hata terimlerinin biiyiikligii ile ilgili oldugunu varsayar.

ARCH etkilerinin varligin1 kontrol etmek ve en uygun ARCH modellerini

secmek i¢in degisen varyans testini uyguladik. Hipotezler sunlardir:
Sifir Hipotezi (H,): Belirtilen gecikmeye kadar mevcut ARCH etkisi yoktur.
Alternatif Hipotez (H,): Belirtilen gecikmeye kadar ARCH etkileri vardir.
ARCH(p) modellerinin formaliteleri sunlardir:
Ve =00+ 01Ye1+... +0, YV n + & ell;-1N(0, hy) 1)

Ve

he = ay + aet+... +a,et, (1.1)
Ve asagidaki durumlarda tatmin eder:
Bu durumda,

- g, aq,...,a, > 0 Pozitif varyansi garanti edersek.
- 0sXiTte <1
- a; > ay >...> a, Yakin gecmisin eski gecikmelerden daha fazla etkiye

sahip oldugunu gosterir.

GARCH(p) modellerinin formaliteleri sunlardir:

Ve =00+ 01Vt . FO0, V0 + & ell;_1N(0, hy) 1.2)
Ve

he=ao+ 3, a3 Bihe (1.3)
Ve asagidaki durumlarda tatmin eder:
Bu durumda,

- @y, Ay,-..,a, > 0ve B; > 0 Pozitif varyans1 garanti edersek.
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- 0<YE"q; + Y7 B, <1 Modellerin azalan varyansa sahip oldugunu
gOstermektedir.
- ay; > a, >...>a, Yakin ge¢misin eski gecikmelerden daha fazla etkiye

sahip oldugunu gosterir.
Herhangi bir finansal varligin getirisini asagidaki gibi baz alirsak;
Tl + 0.&; (1.4)

Yukaridaki formiilde bulunan et, N (0,1) i.i.d'nin bir dizisidir. t zamanindaki artik

terim, rt —, su sekilde tanimlanabilir:
A=O+&; (1.5)
ARCH modelinde,
ol oy + oq aZ_, (1.6)

Pozitif varyansi saglamak ic¢in; 00> 0 ve al > 0 olmas1 gereklidir ve ayrica modelin
duragan oldugundan emin olmak i¢in o <1 sarti yerine getirilmesi gereklidir.
Getiriler, t — 1 zamanina kadar olan tim bilgiler ile baglidir ve korelasyonsuzdur.

Kurtosis (basiklik) su sekilde agiklama yapmaktadir;

Ela]

Kurt(ay = (e .7
Eger normal dagilsaydi Kurtosis (basiklik) 3’e esit olurdu. Ancak;
Kurt(ac) = (E[i[ﬁ(]ﬂfl[:s[‘i]%bz - ;Tc[;;%z (18)
Formiil sunu izah etmektedir, Kurt(a;)>3.
a; ‘nin kosulsuz varyansi;
Var(a,) = Ela?] — (Ela,])?
=E[af]
=E[o7e?]
=E[o7]
= ap + o;E[af_4] (1.9)
Ve a; duragan bir siire¢ oldugundan,;
Var(a,) = Var(a,—,) = E[af,] (1.10)
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Ve boylece,

%o
1—(X1

Var(a,) = (1.11)

4. GARCH Modeli

Bu boliimde GARCH modeli anlatilacaktir. Arastirmada ARCH ve GARCH

modeli kullanilmastir.

GARCH modeli Bollerslev (1986) ve Taylor (1987), tarafindan olusturulmus
bir modeldir. Bu model kosullu varyansin ge¢cmisteki gecikmelere bagli olmasina

izin verir.

Genele baktigimizda GARCH modelleri ARCH modellerinden daha iyi
performans gostermektedir. ARCH modelinin bazi dezavantajlar1 vardir. Ornek
vermek gerekirse kosullu varyansta nispeten uzun gecikmelidir ve negatif varyansh
sorunlardan kacinmak igin sabit bir gecikme yapist empoze etmek zorundadirlar
(Bollerslev, 1986). Bu sorunlar1 en aza indirgemek igin Bollerslev, (1986) ARCH

modelini daha uzun bir bellege ve esneklige dogru genisletti.

Basit GARCH modelleri de baz1 problemler olusturmaktadir. Black, (1976),
hisse senedi getirilerinin, getiri oynakligindaki degisikliklerle negatif iliskili
olduguna dair kanitlar bulmustur. Bu durum volatilitenin kotii haberlere yanit olarak
artma ve 1yi haberlere yanit olarak azalma egiliminde oldugu anlamina gelir. Fakat
GARCH modelleri bu durumu hesaba katmaz, ¢linkii asir1 getirilerin pozitif veya
negatif haberlerin degil, yalnizca biiylikliglin kosullu oynakligi etkiledigini
varsayarlar. Diger bir smirlilik ise, volatilitenin zaman i¢inde sabit olmamasi ve
GARCH modellerini tahmin etmede zorluklar yaratmasi nedeniyle negatiflik
olmayan kisitlarin ihlal edilmesidir. Ayrica Bollerslev, (1986), soklarin kaliciligini
ve soklarin kosullu varyans {iizerindeki etkisini incelemeye odaklandi. Ani ve sok
durumlart siiresiz olarak devam ederse, uzun Omiirlii sermaye mallar1 iizerinde
onemli bir etkiye sahip olma riskinin var oldugunu belirtmistir (Poterba & Summers,
1986). Yukarida belirtilenler Nelson'a , (1991) goére basit GARCH modellerinin (g
ana dezavantajidir, bu nedenle dezavantajlara deginmek icin iistel bir GARCH

modelini benimsemistir.
GARCH (1,1) modelinde, 62 = ay + aya?_; + By 624 (1.12)

0 >0,04 >0, >0,veo; + B; <1 (1.13)
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ARCH modeli, denklem 1.12'de v, = a? — o? yerine gecen karesi alinmis

kalanlarin iizerine bir ARMA (1,1) modelidir. Bu ylzden;
of = ag + wai_; + B107_y
ai —ve = a+ aai_; + Br(ai_; —Vveoq)
ai = ag+ (ay+B1)ai_; + v, — B1vey (1.14)
a; ‘nin kosulsuz varyansi;

Var(a;) = Elaf] — (E[af])?

= E[a?]

= E[o?€?]

= E[o?]
= &g + ayE[af_ ] + B,0¢;
= ag + (a; + B,) E[af_{] (1.15)

Ve a; duragan bir siire¢ oldugundan dolayz;

Ao

1-a;—-B1

Var(a;) = (1.16)

a; = o4& olmasi kosuluyla, getirilerin kosulsuz varyansi da a, / (1 — a; —
1) olacaktir.
GARCH modeli ARCH () olarak yazilabilir,
of = ag + aya;_1 +B,0f_1
= a9+ yai; + Blag + yai—, + B,o7—)

_ 2 2 2
=y + o1a;_1 + aoBq + aBrai_, + B10oi_;

_ 2
=ag + qyag_; + B, + 0‘1[3151?—2 + 81(0‘0 + a3 + 810?—3)

o . i
= 1_031 +a; X2, a?—l—i Bll (1.17)
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Boylece t zamanindaki kosullu varyans, gecmisteki kalanlarin karelerinin agirlikli

toplamidir ve agirliklar, zaman geriye gidildikce azalir.

Bu modelin bazi dezavantajlar1 vardir (negatif olmayan kosullar tahmin
modeli tarafindan ihlal edilebilir; volatilite kiimelenmesini hesaba katilmasina
ragmen GARCH modelleri kaldirag etkilerini agiklayamaz ve GARCH modeli
kosullu varyans ile kosullu anlam arasinda herhangi bir dogrudan geri bir bilgiye izin
vermez) ve bu yuzden daha basit olacak sekilde GARCH modelinin bir¢ok uzantisi
gelistirildi.

o + B = 1 oldugunda varyans duragan degildir, yani kosulsuz varyans

tanimlanmamustir.

Kalici parametrelerin toplam1 1'e kadar c¢ikarsa, GARCH olarak da
adlandirilan varyansta birim kok durumu olacaktir ve boylece istenmeyen bir durum
olusacaktir. Daha basit GARCH modeli, pozitif ve negatif soklarda volatilite
tepkisinin simetrik oldugunu varsaymaktadir. Pozitif soklarin volatilite iizerinde ayni
miktardaki negatif soklardan daha az etkiye sahip olduguna dair kanitlar vardir
(Brooks, 2014). Glosten vd., (1993) ve Nelson, (1991), bu fenomeni agiklamak i¢in
sirastyla GJR ve EGARCH modellerini gelistirmistir. Modeller finansta daha yiiksek
risk alan yatirnmcilarin daha yliksek getiri ile odiillendirilmesi gerektigi
tartisitlmaktadir. Engle vd. (1987), tarafindan ortaya konulan GARCH-M modeli,
riskin bir varhigin getirisinde yer almasini saglayan kosullu ortalama denklemine
varlik getirilerinin kosullu varyansinin girmesine izin verir. Bu ve bunun gibi daha

bircok GARCH (izerine gelistirilen modeller bulunmaktadir.
B. Calisma icin hangi model daha uygundur?

Degisen varyans (Heteroskedastisite) ve oynaklik (volatilite) kiimelerini

hesaba katmayan modellerin kullanimi1 bu ¢alisma i¢in uygun bir se¢im degildir.

Bu tiir ¢aligmalarda kullanilan en yaygin modeller, daha once belirtilen
yonlerinden dolay1 ARCH ve GARCH modelleridir.

ARCH ve GARCH modelleri arasinda bazi farkliliklar vardir. Andersen &
Bollerslev, (1998), ARCH ve stokastik oynaklik modellerinin basarili oynaklik

tahminleri ortaya koydugunu bulmuslardir.
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Bununla birlikte, GARCH modelleri, olumsuzluk kisitlamalarimi ihlal etme
olasiliklarinin daha diisiik olmasi nedeniyle, otoregresif kosullu degisen varyans

modellerden Akgiray (1989), daha iyi performans gésterme egilimindedir.

GARCH modelleri ayrica daha cimri olma egilimindedir, yani daha az
degiskenle daha iyi bir tahmin gergeklestirir ve bdylece varsayimlari, uydurma
tahminleri onler (Brooks,2014). Bu nedenle, oynakligi tahmin etmek i¢in GARCH

ailesi modellerini kullanmak daha uygun goértlmektedir.

Bir diger yaygin model olan BOX-JENKINS modeli eldeki verilere istinaden
en uygun ARIMA modelinin olusturulmasini saglar. Bu model isimlerinin kisaltmasi
olan George Box ve Gwilym Jenkins tarafindan olusturulmustur. Model "Time Series
Analysis Forecasting and Control" isimli eserden tiiremistir. Eserde temel olarak
anlatilan nokta ARIMA modelinin kullanilmasi1 hususundadir. Ayrica model zaman
serileri analizi yaparken stokastik Ozellikler analiz etmektedir. Stokastik 6zellikleri
analiz etmesi sayesinde modelde belli bir denklem olusturulmamaktadir. Model
zaman serileri analizinde rassal ve olasilikli olarak analize dayanmaktadir. Bu kural
ve yontemler sayesinde analiz bagimh degiskenler, regresyon modelinde oldugu gibi
aciklayict degiskenler tarafindan degil, yine kendi degerleri ve rassal hata terimi
degerleri ile aciklanacaktir. Modelin dogru islemesi adina kullanilan modeller

duragan veya duragan hale gelmis olmalidir.

Modelde dort farkli temel madde bulunmakta olum cimrilik ve tutumluluk
prensiplerini baz almaktadir. Bu prensiplerin kullanilma amaci analizde kullanilacak
parametrelerin en aza indirgenmesidir. Parametrelerin en aza indirgenmesi ile ortaya

cikacak maliyetlerde azalacaktir.

BOX-JENKINS modelinin isleyisi, zaman serileri analiziyle baslamaktadir.
Zaman serilerinin grafik cizimiyle baslayan analiz devaminda OKF ve KOKF
analizleriyle devam ettirilir. Baglangigtaki temel amag serinin duraganliga sahip olup
olmamasidir. Eger duraganlik bulunmuyor ise fark alma veya dogal logaritma
alimarak uygun olan1 secilir. Bu adimlar sonras1 duraganligi saglanmasi hedeflenir.
Bu tiim 6zellikler saglandiktan sonra tahminleme yapilir ardindan yeterlilik test edilir
ve en sonunda gelecek tahmininde bulunulur. Eger en sonunda model yetersiz olarak
bulunursa analiz ilk sathasina doner ve islemler yeni bastan yapilir ta ki en uygun

model saglanana kadar (Horasan, 2011).
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Modelde 6ngorii siirecinden once li¢ farkli temel madde bulunmaktadir. Bunlar (Box

vd., 2015) (Chatfield, 1996) (Brockwell & Davis, 2002);

1) Tanimlama
2) Tahminleme
3) Ayirt Edici Kontrol

[lk asama olan tanimlama asamasi elde edilen zaman serilerinin olusum asamasina
ait her tiirlii bilgiden yararlanilmasi ve bu bilgiler 1s1ginda belli bir model

olusturulmasi1 amaglanmaktadir.
Duraganhk ve Mevsimsellik

e Box-Jenkins modelinin gelistirilmesindeki ilk adim, serinin duragan olup
olmadigim1 ve modellenmesi gereken onemli bir mevsimsellik olup
olmadigini belirlemektir.

Duraganhgin Belirlenmesi

e Duraganlik, bir calisma dizisi ¢iziminden degerlendirilebilir. Calisma
sirasinda grafik sabit konum ve Olgek ile gosterilmelidir. Bir otokorelasyon
ciziminden de tespit edilebilir. Spesifik olarak, duragansizlik genellikle
kirilgan yapiya sahip bir otokorelasyon grafigi ile gosterilir.

Mevsimselligin Belirlenmesi

e Mevsimsellik (veya periyodiklik) genellikle bir otokorelasyon c¢iziminden,
mevsimsel bir alt seri c¢iziminden veya bir spektral ¢izimden
degerlendirilebilir.

Duraganhk Elde Etmek Icin Farkliik

e Box ve Jenkins, aktif duraganlikta farkli yaklasimlarda bulunur. Bununla
birlikte, bir egrinin takilmasi ve takilan degerlerin orijinal verilerden
cikarilmas1 Box-Jenkins modelleri baglaminda da kullanilabilir.

Mevsimsel Farkhhk:

e Model tanimlama asamasinda amacimiz, varsa mevsimselligi tespit etmek ve
mevsimsel otoregresif ve mevsimsel hareketli ortalama terimlerinin sirasini
belirlemektir. Bircok seri icin dénem bilinir ve tek bir mevsimsellik terimi
yeterlidir. Ornegin, aylik veriler icin genellikle mevsimsel bir AR 12 terimi

veya mevsimsel bir MA 12 terimi igerir. Box-Jenkins modelleri igin, modeli
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ayarlamadan 6nce mevsimselligi agik¢a ortadan kaldirmayiz. Bunun yerine,
model sartnamesindeki mevsimsel terimlerin sirasini  ARIMA tahmin
yazilimina dahil ediyoruz. Bununla birlikte, verilere mevsimsel bir fark
uygulamak ve otokorelasyon ve kismi otokorelasyon grafiklerini yeniden
olusturmak yararli olabilir. Bu, modelin mevsimsel olmayan bileseninin
model tanimlamasinda yardimci olabilir. Bazi durumlarda, mevsimsel

farklilik mevsimsellik etkisinin ¢ogunu veya tamamini kaldirabilir.

P ve Q’yu Tamimlama:

Duraganlik ve mevsimsellik ele alinmis, bir sonraki adim otoregresif ve

hareketli ortalama terimlerinin sirasini (yani p ve q) belirlemektir.

Otokorelasyon ve Kismi Otokorelasyon Grafikleri

Bunu yapmak i¢in birincil araglar otokorelasyon grafigi ve kismi
otokorelasyon c¢izimidir. Ornek otokorelasyon grafi§i ve ornek kismi
otokorelasyon grafigi, siparis bilindiginde bu grafiklerin teorik

davranislariyla karsilastirilir.

Otoregresif Siirecin Sirasi (p)

Ozellikle, bir AR (1) islemi icin Ornek otokorelasyon fonksiyonunun
katlanarak azalan bir goriiniime sahip olmasi gerekir. Bununla birlikte, daha
yuksek mertebeden AR sirecleri genellikle katlanarak azalan ve sénumlu
siniizoidal bilesenlerin bir karigimidir.

Daha yiiksek mertebeden otoregresif islemler icin ornek otokorelasyonun
kismi otokorelasyon grafigi ile desteklenmesi gerekir. Bir AR (p) isleminin
kismi otokorelasyonu gecikme p + 1 ve daha biiyiik oldugunda sifir olur, bu
nedenle sifirdan ayrilma kaniti olup olmadigini gérmek i¢in 6rnek kismi
otokorelasyon islevini inceleriz. Bu genellikle 6rnek kismi otokorelasyon
grafigine%95 giiven araligi yerlestirilerek belirlenir (6rnek otokorelasyon
grafikleri olusturan c¢ogu yazilim programi da bu gliven araligimi ¢izer).
Yazilim programi giiven bandini olusturmazsa, Orneklem biiyilikliglini

gosteren N ile yaklasik + 2 /v/Nolur.

Hareketli Ortalama islem Sirasi (q)

Bir MA (q) isleminin otokorelasyon fonksiyonu, gecikme q + 1 ve daha

biiylik oldugunda sifir olur, bu nedenle, esasen sifirin nerede oldugunu
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gormek icin 6rnek otokorelasyon fonksiyonunu inceleriz. Bunu, 0Ornek

otokorelasyon ¢izimine 6rnek otokorelasyon islevi i¢in %95 giiven araligini

yerlestirerek yapariz. Otokorelasyon grafigini olusturabilen ¢cogu yazilim da

bu gliven araligini olusturabilir.

e Omek kismi otokorelasyon islevi genellikle hareketli ortalama isleminin

sirasini belirlemek i¢in yararli degildir.

Otokorelasyon Fonksiyonunun Sekli

Asagidaki tablo,

kullandigimiz1 6zetlemektedir.

model tanimlama i¢in &rnek otokorelasyon islevini nasil

DURUM

BAGLANTILI MODEL

Katlanarak sifira azalan

Otoregresif model. Otoregresif modelin

sirasini belirlemek i¢in kismi

otokorelasyon grafigini kullanin.

Pozitif ve negatif doniisimli sifira

azalan

Otoregresif model. Talimat1 tanimlamaya
yardimci olmak i¢in kismi otokorelasyon

grafigini kullanin.

Bir veya daha fazla yukselme, kalan

esasen sifirdir

Hareketli ortalama model, arsanin

¢izimin oldugu yerle tanimlanan sira.

Birka¢ zaman araligindan sonra baglayan

azalma

Karisik otoregresif ve hareketli ortalama

modeli.

Hepsi sifir veya sifira yakin

Veriler aslinda rastlantisaldir.

Sabit araliklarla yliksek degerler

Mevsimsel otoregresif terimi ekleyin.

Sifira dogru azalma yok

Seri sabit degildir.

Sekil 1: Birim Kok Testi
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Tamimlanmas1 Zor Karisik Modeller

Pratikte o6rnek otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlari rastgele
degiskenlerdir ve teorik fonksiyonlarla ayni tanimlamay1 vermeyeceklerdir.
Bu, modeli tamimlamayr zorlastirir. Ozellikle, karisik modellerin
tanimlanmasi zor olabilir.

Deneyim yararli olsa da bu oOrnek grafikleri kullanarak uygun modeller
gelistirmek ¢ok fazla deneme yanilma gerektirebilir. Bu nedenle son yillarda
FPE (Final Prediction Error) ve AIC (Akaike Information Criterion) ve
digerleri gibi bilgiye dayali kriterler tercih edilmekte ve kullanilmaktadir. Bu
teknikler, model tanimlama siirecini otomatiklestirmeye yardimci olabilir. Bu
tekniklerin kullanilmast i¢in bilgisayar yazilimi gerekir. Neyse ki, bu
teknikler ARIMA modelleme yetenekleri saglayan bircok ticari istatistiksel
yazilim programinda mevcuttur.

Ikinci asama olan tahminleme asamasi ise verilerin dogru ve kullanish bir

sekilde kullanilmasi i¢in ¢ikarimlar yapmaktadir.

Yazilimin Kullanimi:

Box-Jenkins modellerinin parametrelerini tahmin etmek oldukg¢a karmasik
dogrusal olmayan bir tahmin problemidir. Bu nedenle parametre tahmini,
Box-Jenkins modellerine uyan yiiksek kaliteli bir yazilim programina
birakilmalidir. Neyse ki, bircok ticari istatistiksel yazilim programi artik Box-

Jenkins modellerine uyuyor.

Yaklasimlar:

Box-Jenkins modellerini ayarlamaya yonelik temel yaklasimlar dogrusal
olmayan en kugcuk kareler ve maksimum olabilirlik tahminidir.
Maksimum olabilirlik tahmini genellikle tercih edilen tekniktir. Tam Kutu-

Jenkins modeli i¢in olasilik denklemleri karmasiktir ve buraya dahil degildir.

Model Tahmini Ornegi:

Negiz vaka galismasi, Box-Jenkins modeline uygun bir 6rnek gostermektedir.

Uciincii asama olan ayirt edici kontrol asamasi ise veriler 1s13mda modelde

olusabilecek eksiklikleri ortaya ¢ikararak modelin daha dogru ve kullanigli olmasini

saglar.
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Kararh Tek Degiskenli Bir Siirecin Varsayimlari:

e Box-Jenkins modelleri i¢in model tanilama, dogrusal olmayan en kiiclik
karelerin takilmasi i¢in model dogrulamasina benzer.

e Yani, A¢ hata teriminin duragan tek degiskenli bir siire¢ i¢in varsayimlari
izledigi varsayilir. Kalanlar, sabit bir ortalama ve varyansa sahip sabit bir
dagilimdan beyaz giiriiltii (veya dagilimlar1 normal oldugunda bagimsiz)
cizimleri olmalidir. Box-Jenkins modeli veriler icin uygun bir modelse,
bulgular bu varsayimlar karsilamalidir.

e Bu varsayimlar yerine getirilmezse, daha uygun bir modele uymamiz gerekir.
Yani, model tanimlama adimimna geri doniiyoruz ve daha uygun bir model
gelistirmeye calisiyoruz. Umarim kalanlarin analizi daha uygun bir model
i¢in bazi ipuglar1 saglayabilir.

Kalanlarin Grafigi:

e EDA boliimiinde tartisildigi gibi, Box-Jenkins modelindeki artiklarin
varsayimlari takip edip etmedigini degerlendirmenin bir yolu, artiklarin 4'li
bir ¢izimini ve artiklarin otokorelasyon ¢izimini olusturmaktir. Ljung & Box
(1978), istatistiginin degerine de bakilabilir.

e Bir Box-Jenkins modelinden kalanlarin analizine bir érnek Negiz veri 6rnegi
calismasinda verilmistir.

BOX-JENKINS modeli AR ve MA modellerinin bir kombinasyonudur(Box vd.,
2015).

Xe=aq + BiXe—1 + BoXez + -+ BpXe—p +
At + GlAt—l + GZAt—Z + b + GpAt—p ) (118)

Denklemde kullanilan terimler AR ve MA modeli igin verilenlerle ayni

anlama sahiptir.

Modele ait bazi kurallar asagidaki gibidir (Chatfield, 1996) (Box vd., 2015)
(Brockwell & Davis, 2002);

BOX-JENKINS modeli, zaman serisinin duragan oldugunu varsaymaktadir.
Box ve Jenkins, duraganligi elde etmek i¢in duragan olmayan serilerin bir veya daha
fazla farkinin alinmasini onerir. Bunu yapmak, "Entegre" anlamina gelen "I" ile bir

ARIMA modeli Uretir.
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Bazi formiil yontemleri her veri noktasindan serinin ortalamasini ¢ikararak
seriyi doniistlirlir. Bu, ortalamasi sifir olan bir seri verir. Bunu yapmaniz gerekip

gerekmedigi, modeli tahmin etmek i¢in kullandiginiz yazilima baglidir.

Box-Jenkins modelleri, donemsel otoregresif ve donemsel hareketli ortalama
terimlerini igerecek sekilde genisletilebilir. Bu, modelin notasyonunu ve
matematigini karmagiklastirsa da donemsel otoregresif ve donemsel hareketli
ortalama terimlerinin altinda yatan kavramlar, dénemsel olmayan otoregresif ve
hareketli ortalama terimlerine benzer. Temel Box Jenkins modeli, otoregresif
terimleri, hareketli ortalama terimlerini, donemsel fark operatorlerini, donemsel
otoregresif terimleri ve donemsel hareketli ortalama terimlerini igerir. Ancak genel

olarak modellemede oldugu gibi, modele sadece gerekli terimler dahil edilmelidir.

BOX-JENKINS modelleri hem otoregresif hem de hareketli ortalama
terimlerinin dahil edilmesi nedeniyle oldukca esnek bir yapiya sahiptir. Duragan
strecler, bir ARMA modeli ile tahmin edilebilir. Fakat bu uygulamada elde edilen
tahminden tam sonuca varmak kolay olmayabilir. Chatfield (1996), trend ve
donemsel bilesenlerin  baskin oldugu seriler i¢in ayristirma yontemlerini
onermektedir. Uygun ARIMA modelleri olugturmak genellikle regresyon gibi yaygin
olarak kullanilan istatistiksel yOntemlerden daha fazla bulgu ve sonug

gerektirmektedir.

Tipik olarak, BOX-JENKINS modellerinin etkin bir sekilde kullanilmasi, en
azindan orta derecede uzun bir seri gerektirir. Chatfield (1996) BOX-JENKINS
modellerinin en uygun sekilde sonu¢ vermesi i¢in en az 50 gozlem Onerir. Digerleri
ise en az 100 gozlem tavsiye etmektedir. Benzeri diger modellerle karsilastirildiginda
daha etkin ve dogru sonuclara ulagilmasina ragmen modele ait bazi elestirilerde

bulunmaktadir. Modele ait elestiriler soyledir (Horasan, 2011);

-Model tahminin olusturulma siireci uzun bir zaman alir ¢iinkii model tam
anlamiyla otomatizasyonu saglayamaz ve siirekli deneme yanilma yOntemine

bagvurmaktadir.

-Modelde kullanilan yontemin kullanicilara saglamis oldugu bagimsizlik bazi

zamanlar yanlig modelin kullanilmasina sebebiyet vermektedir.
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-Bir diger kararsiz kalinan ve farkli goriislerin oldugu konu ise gozlem
rakaminin kag¢ olmas1 gerektigidir. Bu konuda degisik goriisler bulunsa da en az 50-

70 seri gerekliligi bulunmaktadir.
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VI. METODOLOJI

A. Getiri

Zaman serileri finans alanindaki bir¢cok g¢alismanin ¢ikis noktasidir. Daha
once de belirtildigi gibi, boliim 2.1'de istatistiksel nedenlerle, dogrudan fiyat serileri
ile ¢alisilmamasi tercih edilir, bu nedenle belirli bir donemde bir menkul kiymetin

kazanci veya kaybi olan getiri serisine doniistiirtiliir.

Varlik getirileri iki farkli sekilde hesaplanabilir. Arastirmada ayrik getiriler ve
bilesik getiriler bulunmaktadir. Getiriler nispeten kii¢iilk oldugu siirece (glinliik
getirilerle olma egilimindedir) siirekli bilesik getiriler ve ayrik getiriler ile benzerlik

gOstermektedir.
Gunlik getiri “R,” asagidaki gibi tanimlanirsa;
1, = ln(% (1.19)

“Pi“t zamaninda teminat bedelinin fiyatidir ve "P;", teminat bedelinin "t -

1"deki fiyatidir.
1. Kosullu Volatilite Tahmini

Hatali varsayimlardan bir tanesi de modellerin parametresinin zaman icinde
sabit olmasidir. Bu nedenle modelin parametrelerinin sabit oldugunu varsaymak
makul degildir (Zivot & Wang, 2006). Granger, (1996), yapisal degisikliklerin
aragtirmacilarin  ylizlesmesi gereken en Onemli sorunlardan biri oldugunu
belirtmektedir. Zaman i¢inde yapisal degisiklikler ve parametrelerin degisiklikleri ile
basa ¢cikmak i¢in, kosullu GARCH volatilitesi, sabit bir yuvarlanan pencere tahmini
kullanilarak tahmin edildi. Yuvarlanan tahmin ediciler, 6rnegin basindan sonuna
kadar sirayla hareket eden sabit uzunluktaki degisen bir alt 6rnege dayanmaktadir (Li
vd., 2016). Her adimda kosullu volatilite belirlenmektedir. DOner pencerenin sabit
adim sayis1 1 olmak Uzere, tam 6rnek, T- 1 alt 6rnek dizisine dondstiiriilir veya

r—1l+ 1,r—1,..,T,icinr=1+1,..,T.
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Getirileri 6lgmek icin BIST a ait hem aylik hem de glinlik verileri kullandim.
Iki farkli zaman dilimine ait tahmin verilerinin kullanilmasi, verilerdeki olasi yapisal
degisiklikleri hesaba katmama ve bunlarin etkisini ve sonraki giin oynakligini tahmin
etmek i¢in hangisinin en uygun 6rneklem biiyiikliigii oldugunu anlamaya c¢alismama

yardim etti.
B. Tahmin Degerlendirmesi
1. Gerceklesen Varyans

Gergeklesen oynaklik gegmiste gercekten ne oldugunu olger. Ginlik
getirilerin karelerinin toplami olarak “gerceklesen varyans® fiyatlarin siirekli olacak
sekilde ve hatasiz bir sekilde gézlemlendigi ideal durumda volatilite icin mikemmel
bir tahmin yéntemidir (Hansen & Lunde, 2006). Surekli olarak gézlemlenen fiyat
verileri gergeklesen varyans, gergeklesen getiri ile birlikte hatasiz olarak 6l¢iilebilir
(Andersen & Terasvirta, 2009). Bu, donem i¢i getirilerin bagimsiz olmasi ve diger
baz1 kosullarin gecerli olmasi sartiyla, getiri sikli§1 artarsa, belirli bir donemdeki
oynakligin daha kesin bir sekilde tahmin edilebilecegini gostermektedir (Taylor,
2011).

(Andersen vd., 2001) ve (Barndorff-Nielsen & Shephard, 2002) gerceklesen varyansi

sOyle anlatmistir;
Sr_o % (1.20)

Xj = X¢je- Xej—1e Ve tj , tth giinliik alm satim veya kotasyon zamanlaridir. X,

islem goren veya kote edilen varliktir.
2. Tek Degiskenli ve Cok Degiskenli Regresyonlar

Bir¢ok c¢alisma hesaplamalarinda tek degiskenli ve c¢ok degiskenli
regresyonlar1 kullanir. Farkli modellerin tahmin yetenegini test etmek i¢in kabul
edilen yaklasimlar, (Christensen & Prabhala, 1998), (Corrado & Miller, 2005) ve
(Jiang & Tian, 2005)’de kullanilan yaklasimlara benzer olacaktir.

Ancak bahsi gecen c¢alismalarda yazarlar, zimni oynaklik gibi farkli
yontemler kullanarak gergeklesen oynakligi tahmin etmeye calisirlar ve bu ¢alismada
amag, bir sonraki giiniin oynakligin1 tahmin etmede hangi GARCH modelinin daha

1yi sonuglar verdigini belirlemektir.
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Volatilite modellerini degerlendirmenin bir yolu, Mincer-Zarnowitz (MZ)

regresyonundan R?'ye bakmaktadir.
2 = a+bh? + u, (1.21)
Veya logaritmik bir versiyon olarak,
log(r#) = a + blog(h?) + u, (1.22)

Bu modellerin her ikisi de Pagan & Schwert, (1990)’te kullanilmaktadir. ik
durumda, baz1 énemli dezavantajlar vardir. 72'nin degisen varyans olmasi nedeniyle

regresyon ¢ok verimsiz olacak ve yaniltici standart hatalara sahip olabilecektir.

Ikinci olarak, R?, tahmin edilecek oynakligin ham bir tahminidir. Bu ¢ok
diisiik bir r?'ye yol acar ve bu sebeple yontem giivenilir degildir. Bunun énemli bir
sebebi de daha gercek¢i orantisal hatalar yerine varyans hatalarinin seviyesini
Olgmesinden kaynaklanir (e Patton, 2001). Dogru olmayan, daha yiiksek
R? sonuglarma yol acan tarafli tahminlere imkan verdigi igin bu yontemlerin

kullanilmasi da 6nerilmemektedir.

Andersen & Bollerslev, (1998), alternatif oynaklik &lgiimlerinin
kullanilmasinin bu sorunu hafifletmesi gerektigini one siirmiistiir. Calismada 72'yi
bir kiyaslama olarak kullanmak yerine bu dezavantajlar1 azaltmak i¢in, orijinal MZ
regresyonunda kullanilana kiyasla daha iyi bir oynaklik tahmini olan gerceklesen

varyans kullanilacaktir, bu durumda denklem s6yle olur:
a? =a+bhi+ u; (1.23)

Dogrusal regresyonlar1 kullanmak {i¢ hipotezi test etmeye izin verir: Birincisi,
kosullu oynaklik gelecekteki oynaklik hakkinda bazi bilgiler iceriyorsa, ikincisi
kosullu oynaklik gerceklesen oynakligin tarafsiz bir tahminiyse (ve eger Oyleyse a =
0 ve b = 1) ve son olarak kosullu oynaklik u,'nun olmasi gerektigi yerde etkilidir ve
herhangi bir degiskenle iligkisizdir (Christensen & Prabhala, 1998).

Belirleme katsayisi, regresyon modeli tarafindan agiklanan varyans orani, onu
bagimsiz degiskenden bagimli degiskeni tahmin etme basarisinin bir 6l¢iisii olarak

faydali kilmas1 olarak tanimlanir (Nagelkerke, 1991).
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3. Kayip fonksiyonlarini kullanarak oynakhgin degerlendirilmesi

Volatilite modellerini degerlendirmek i¢in daha giivenilir bagka yollar da

vardir. Hansen (2005), makalelerinde alt1 farkli kayip fonksiyonu kullanmiglardir.

Kullanilan fonksiyonlar birbirine benzerdir, ancak bunlarin yarisinda standart
sapma yerine varyans kullanilmigtir. Ancak varyanstaki kii¢iik hatalar ¢ok biiyiik bir
kayip fonksiyonuna (L0ss Functions) yol acabileceginden, bunlar bazi sorunlara

neden olabilir.

Calismada Hansen (2005), tarafindan kullanilan fonksiyonlar ile ayni kayip

islevleri kullanilmstir:

MSE1, Allen (1971), tarafindan kullanilmigtir ve tahminci ile karesel hata

kaybinin beklenen degerine karsilik gelen tahmin edilenler arasindaki farki lger.

MSE2, QLIKE ve R2LOG Bollerslev vd. (1994), tarafindan Onerilmistir.
MSE?2, bu kayip fonksiyonunun (Loss Functions) yontemi negatif veya sifir varyans
icin cezalandirmamasina bakilmaksizin, gerceklesen karesel artiklardan farkli olan

kosullu varyans tahminlerini cezalandiracaktir. (Bollerslev vd., 1994)

Bu konuyu arastirmak icin diger segenekler, yiizde mutlak hatalara karsilik
gelen QLIKE veya Gauss olasiliginin ima ettigi kayip fonksiyonudur. R2LOG, diisiik
volatilite ve yuksek volatilite dénemlerinde volatilite tahminlerini asimetrik olarak
cezalandirir. (Bollerslev vd., 1994, Hansen & Lunde, 2005, Lorde & Moore, 2008).
Diger kayip fonksiyonlar1 MAEl ve MAE2, aykir1 degerlere karsi kullanilan

digerlerinden daha saglamdir.
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VII. ANALIZ VE BULGULAR

Borsa oynakligi {lizerine yapilan ¢alisma genis kapsamlidir. Ampirik
caligmalar, borsada islem gore menkul kiymetlerin volatilitesi igin genellikle
GARCH ve ARCH modelleri uygulanmaktadir. Modellerin performansin
degerlendirirken, onceki ¢alismalar farkli degerlendirme olgiitleri kullanilmistir. En
yaygin olarak uygulanan 6nlemler, Ortalama Kare Hata (MSE), Ortalama Kare Hata
(RMSE) ve Ortalama Mutlak Yiizde Hata (MAPE) igerir. Uygulamada, farkh
modelleri karsilagtirirken, tiim degerlendirme 6l¢iitleri agisindan bir modelin digerine
daha uygun model olup olmadigi arastirilmistir. Bu tez caligmasinda ilk olarak

Teknik Gostergeler kullanmastir.

Herhangi bir hisse senedinin fiyat cizelgelerini gosteren ve bu grafik
caligmalarinin yapilabilecegi bir¢cok program ve uygulama mevcuttur. Biz ¢alismada
gerekse betimsel ve gerekse ¢ikarimsal istatistik analizlerinde EViews, Oxmetrics ve
Excel programlar kullanilmistir. BIST 100'in lineer ve logaritmik grafigi sekil 2 ve

3’te sunulmaktadir.
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Sekil 2: BIST100 Serisi
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Sekil 3: BIST100 Serisi (Logaritma)

BIST 100'in &zet istatistikleri asagidaki Sekil 4’te sunulmaktadir. BIST100
Ozet istatistiklerine gore BIST100'Un ortalama getirisi pozitiftir. Hesaplamalara gore
maksimum getiri %7,36, minimum getiri %4,45, carpiklik -0,86 ve basiklik 2,91'dir.
Genelde finansal serilerde goriilen negatif carpiklik ve basik yapi, BIST100 getiri
serisinde de goriilmektedir. Cogu c¢alismada genellikle belirtilen finansal veriler,

normal dagilim varsayimini saglamamaktadir.

BIST100 (logaritma)
Ortalama 6,24
Medyan 6,44
Maksimum 7,36
Minimum 4.45
Standart Sapma 0,70
Skewness -0,86
Kurtosis 2,91

Sekil 4: BIST 100'in Ozet Istatistikleri

BIST100'in lineer grafiginin fark logu (BIST 100 getirileri) asagida grafik 2'de
sunulmaktadir.
BIST100 getiri serisi asagidaki formiil ile tiiretilmistir.

BIST100,

sistioa.) = 100 x (log BIST100, — BIST100,_;)  (1.24)

BIST100, = 100 x log(
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Sekil 5: BIST100 Getirileri:

Sekil 5’i inceledigimizde su ¢ikarimlar1 yapabiliriz. 2002-2009 yillar
arasinda biiyiik getiriler kiimesi oldugunu gorebiliyoruz. Aksine 2010-2019 yillar
arasinda daha kii¢iik getiriler kiimesi var. Daha 6nce de belirtildigi gibi, getirilerin tg¢
temel Ozelligi vardir. Getirilerin normal bir dagilimi yoktur, farkli giinlerdeki
getiriler arasinda korelasyon yoktur ve kapanis giinlerdeki mutlak getiriler arasinda

pozitif bir korelasyon vardir.

1,400
1,200 - |
Mean 0.000473
1,000 + Median 0.001051
Maximum 0.117959
800 - ] Minimum -0.137520
Std. Dev. 0.018266
600 ] Skewness -0.461937
Kurtosis 8.129634
400 +
Jarque-Bera 5592.941
200 | J h Probabilty  0.000000
O L

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

Sekil 6: Getiri Histogram ve Tanimlayici Istatistikleri

ARCH(p) modelleri degiskeninin ortalama denklemi tahmin etmek i¢in duragan

olmas1 gerekir, ardindan ortalama denklemi tahmin etmesi gerekir. Bir sonraki
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adimda ARCH etkilerinin varliginin kontrol edilmesi ve ardindan ARCH Modelinin
tahmin edilmesi gerekmektedir.

Degiskenler | Augmented Dickey—Fuller? Phillips Perron?
Sabitli Sabitli ve trendi Sabitli Sabitli ve trendi
BIST100 -1.23 -2.31 -1.24 -2.34
ABIST100 -73.32%** -73.31%** -73.3%** -73.35%**

Not: *** 91 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir.
Sekil 7: Birim Kok Testi

Tabloyu inceledigimizde, sabitli modeller icin ADF ve PP t-istatistikleri,
negatif ve ayn1 zamanda MacKinnon tablo kritik degerlerine gore istatistiksel olarak
anlamli olduklarindan BIST100 serilerinin 1. devresel farklarinda I(1) duragan

olduklar tespit edilmistir.

A. Otokorelasyon Fonksiyonu ACF ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACF) Analizi:

Otokorelasyon fonksiyonu (ACF), ayirma degistikce sinyalin herhangi iki
degeri arasindaki korelasyonun nasil degistigini ortaya cikarir. Stokastik siirec
belleginin bir zaman alani 6l¢iisiidiir ve siirecin frekans igerigi hakkinda herhangi bir
bilgi vermez. Genel olarak, bir kalint1 veya hata sinyali i¢in ACF su sekilde

tanimlanir:

_ Cov(et.er+k)
P = Jvar(epVar(etrr) (1.25)

Duragan bir stokastik varyans siireci i¢in a2, ACF'nin 6nceki ifadesi

P, = Cov(eg.erk) (1.26)

o2
Zaman serisi analizinde, kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF), duragan
bir zaman serisinin kendi gecikmeli degerleriyle kismi korelasyon degerini verir, tim
kisa gecikmelerde zaman serisinin degerlerini regrese eder. Diger gecikmeleri

kontrol etmeyen otokorelasyon isleviyle celisir.

! Schwartz Bilgi Kriterine Dayali
? Bartlett Cekirdegine Dayal
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Bu islev, otoregresif (AR) bir modelde gecikmenin boyutunu belirlemeyi
amaglayan veri analizinde 6nemli bir rol oynar. Bu fonksiyonun kullanimi, zaman
serisi modellemesine Box-Jenkins yaklagiminin bir pargasi olarak tanitildi, burada
kismi oto korelatif fonksiyonlarin ¢izilmesi, bir AR (p) modelinde veya genisletilmis

bir ARIMA'da (p,d,q) modeli. PACF formiilii asagidaki gibi yazilabilir.

X1, X, X3, X4 'IN regresyonu icin, y ve x; arasindaki kismi korelasyon,

cov(Y,X1/X2,X3,%4) (1.27)

\/ var(y/x2,%3,X4).var(x1/X2,%3,X4)

Bu durum, y'nin x,, x5, x, Uzerindeki regresyonunun kalanlar1 ile x,, x5, x,

Uzerindeki x,'in kalanlar1 arasindaki korelasyon olarak hesaplanabilir.

Bir zaman serisi icin, ht" dereceli kismi otokorelasyon, V;_1, ..., Vi—n+1, i€

kosuluna bagli olarak, y;'nin y;_,, ile kismi korelasyonudur.

cov(yi¥i-1/ Vi—1,-+Yi—h+1) (1 28)
Vvar(Vi/Yi1Yi-hae1)0ar Yio1/Yie1,Vi-he1)

Birinci dereceden kismi otokorelasyon bu nedenle birinci dereceden

otokorelasyondur
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Autocorrelation F'artiaICnrreIE;tinn AC PAC Q-Stat  Prob

-0.043 -0.043 91105 0.003
0.028 0026 13.057 0.001
-0.005 -0.003 13475 0.004
0.000 -0.001 13176 0.010
-0.017 -0.017  14.555 0.012
-0.014 -0.016 15535 0.016
-0.024 -0.024 18301 0.011
0.006 0005 18474 0.018
0.002 0004 18495 0030
0.055 0055 33501 0.000
11 -0.026 -0.022 36733 0.000
12 0,027 0021 40350 0.000
13 0.030 0033 44720 0.000
14 0.040 0.042 52805 0.000
15 -0.028 -0.024 56.695 0.000
16 0.013 0010 57.552 0.000
17 0.001 0007 57.563 0.000
18 0.005 0005 57.684 0.000
19 0.013 0016 58490 0.000
20 -0.008 -0.008 58.827 0.000
21 -0.019 -0.017 60.635 0.000
22 -0.008 -0.014 60.950 0.000
23 0002 -0.000 60963 0.000
24 -0.009 -0.012 61.407 0.000
25 0,001 0003 61411 0.000
26 0.037 0032 68115 0.000
27 -0.041 -0.041 76406 0.000
28 0021 0014 78577 0.000
29 -0.028 -0.025 82386 0.000
30 -0.015 -0.019 83504 0.000
31 -0.005 -0.003 83612 0.000
32 -0.026 -0.027 87.030 0.000
33 -0.026 -0.028 90315 0.000
34 -0.014 -0.013 91.241 0.000
35 -0.037 -0.038 98.060 0.000
36 0.015 0008 99175 0.000

D00 =~ O M e L b =2

—
=

Sekil 8: Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve (Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACF)

Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve (Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACF, olas1 MA bilesenlerini ve olasi AR bilesenlerini gosterir. Korelogramin
gosterdigi gibi, AR (1) ve MA (1) ve AR(10) MA(10) gibi ARCH etkisi olasilig1

goriinmektedir.
Asagidaki 9. sekil BIST100 getiri serisinin AIC kritik degerine gore
siralanmis olan en optimum 169 ARMA modelini gostermektedir:

Sekil 9: ARMA Modeli

Sekil 9°a gore AIC kritik degerini dikkate alindiginda sirasiyla ARMA(7,9),
ARMA(9,7) ve ARMA(9,9), BIC kritik degerini baz alindiginda sirasiyla
ARMA(1,0), ARMA(1,1) ARMA(0,1) ve HQ kritik degerini baz alindiginda
sirastyla ARMA(4,3) ARMA(3.,4) ve ARMAC(S,5) en optimum modeller olarak 6ne
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¢ikmaktadir. Daha kapsamli analiz i¢in bu modelleri tahminde bulunarak en uygun

ARMA modelini GARCH analizine tabi tutacagiz

dVA dVA dvA dvA dvA dVA dVA dVA dvA _M_wn_uv_wu_w
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Sekil 10: En Uygun ARMA (p,q) Model Secimi

Sekil 10’a gore ele alinan en uygun 9 modelin tahmin sonuglarini

gbrmekteyiz. Bu tabloya gore tahmine tabi tutulan modellerin timinde ARCH etkisi

mevuttur ve genel olarak tim katsayilarin istatiksel olarak anlamli oldugu tespit
edilmistir. Sadece ilk ii¢ modelde (ARMA (7,9), ARMA (8,7) ve ARMA (9,9)

modellerinin bazi katsayilar1 istatistiksel olarak anlamli degildi). 9 modelden en

uygun ARMA modelini belirlemek icin Tablo 4 olusturulmustur. Bu tablo HQ, AIC,

DW ve BIC kriterleri hesaplanarak yazilmaktadir.
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ARMA | ARMA 1 ApMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA | ARMA

(7.9 8,7) 9,9 (5,5 4.3 (3.4 (1,1) (1,0 (0,2)
AlC 5177365 | 5176845 | 5.176780 | 5174670 | 5173593 | 5.173556 | 5.168620 | 5.168362 | 5.168267

BIC 5.153666 | 5154463 | 5.150448 | 5158871 | 5.161744 | 5.161706 | 2103454 | 5164412 | 5163317

HQ 5.160054 | 5168996 | 5.167545 | 2169129 | 5169438 | 5169400 | 5146775 | 5166977 | 5.166881
*

DW 1.999216 | 1.998694 | 2004715 | 2.0202** | 1.998927 | 2.000038 | 2:02999" | 1 gg7504 | 2002137

Sekil 11: En uygun ARMA modeli:

Sekil 11 dikkate alindiginda ARMA (1,1) en fazla yildiz alarak 9 model
arasinda en uygun model olarak tespit edilmistir. Bu sebepten dolayt ARMA (1,1)

modeli GARCH ailesi analizine tabi tutulacaktir.
B. GARCH Analizi:

GARCH modeli Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modelinin
gelistirilmesiyle beraber olusturulmustur. GARCH modeli bir diger adiyla
genellestirilmis ARCH modelidir. Temele indirgedigimizde GARCH modeli x,,
stirecinin kosullu hata varyansinin ARMA kullanilarak ortaya konmasidir. GARCH
modelinin temel farklarindan biri de ARCH modeline kiyasla daha az parametreye
sahip olmasidir. Bu durum hizli bir analiz saglamaktadir. GARCH modelinde kosullu
varyans ise ge¢mis donem hata karelerinin gecikmeli degerlerine ve bagimli
degiskenin ge¢mis donem kosullu varyansinin ge¢mis donem degerlerine baglhdir.

GARCH dinamik bir zaman serisi modelidir (Bollerslev, 1986 ve Taylor, 1987).
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ARMA (1,1)

ARCH(1) GARCH (1,0)

getiriy = 0.0005 — 0.98getiri;,_; + 0.97¢;_1 + ¢
(2.38) (-131.37) (102.86)

h = 0.0002 + 0.202h2_,
Varyans Denklemi (77.15)  (13.67)

Modellerin katsayilar istatistiksel olarak anlamlidir.

a; >0

GARCH (1,0) modeli degisen varyans hipotez reddedilir.
Modelde degisen varyans problemi igermedigi igin uygun bir
modeldir.

Parantez z istatistigini gostermektedir.

Sekil 12: ARMA (1,1): GARCH (1,0) Modelinin Katsay1r Tahmini:

ARMA(L,1)

ARCH(1) GARCH(1)

getiri, = 0.001 — 0.99getiri;_4 + 0.98_4 + ¢
(4.89) (-219.2) (152)

h =1.18+0.112h2_; + 0.85h,_4
Varyans Denklemi (11.38) (16.60) (112.88)

a, > oq
@ + ay = 0.112 + 0.85 = 0.962

Katsayilar istatistiksel olarak %95 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir.

GARCH(1,1) modeli degisen varyans hipotez reddedilir.
Modelde degisen varyans problemi igermedigi igin uygun bir
modeldir.

Parantez z istatistigini gostermektedir.

Sekil 13: ARMA (1,1): GARCH (1,1) Modelinin Katsayr Tahmini:
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ARMA(1,1)

ARCH(2) GARCH(0)

getiri, = 0.0007 — 0.007getiri;_; — 0.0024¢,_4 + &
(3.77) (-0.006) (-0.002)

h = 0.0001 + 0.17h2_, + 0.25h%_,
(0.0007) (13.24)  (15.38)

Katsayilar istatistiksel olarak %95 anlamlilik diizeyinde
anlamlidir.

Varyans Denklemi

a, > a,

@+ ay = 0.17 + 0.25 = 0.42

GARCH (2,0) ve ARCH(2) modeli degisen varyans hipotez
reddedilir. Modelde degisen varyans problemi i¢ermedigi igin
uygun bir modeldir.

Parantez z istatistigini gostermektedir.
Sekil 14: ARMA (1,1): GARCH (2,0) Modelinin Katsayr Tahmini:

Oynakligin kaliciligi 0.42 olup, nispeten yiiksek degildir ve model uygun degildir
ciinkii daha yiiksek gecikmelerde hala degisen varyans etkileri vardir. Oyleyse,

ARMA(1,1)

ARCH(2) GARCH(2)

getiriy = 0.0005 — 0.009getiri;_, + 0.0086¢,_1 + ¢
(1.6) (-0.009) (-0.008)

Modellerin katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir.

h = 0.0002 + 0.12h2_, + 0.04h%, + 0.47h,_, — 0.12h,_,

Varyans Denklemi (4.97) (7.42)  (1.04) (2.18) (-
1.25) ARCH(2) ve GARCH(2) katsayis1 istatistiksel olarak

anlamh degil

GARCH(2,2) degisen varyans problemi icermektedir.

Tahmin edilen modelin uygun olmadigini gésteren degisen
varyans hipotezi reddedilmez.

Sekil 15: ARMA (1,1): GARCH (2,2) Modelinin Katsayr Tahmini:
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ARMA (1,1)

ARCH (2) GARCH (1)

getiri, = 0.001 — 0.99getiri;_, + 0.98¢_1 + ¢
(4.86) (-214.98) (149.55)

Modellerin katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir.

h = 0.00001 + 0.11h2_; — 0.006hZ_, + 0.85h,_,
Varyans Denklemi (11.14) (11.95) (-0.65) (101.03)
ARCH (2) katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir.

GARCH (2,1) degisen varyans azaltmamaktadir.

Tahmin edilen modelin uygun olmadigini gésteren degisen
varyans hipotezi reddedilmez.

Sekil 16: ARMA (1,1): GARCH (2,1) Modelinin Katsay1r Tahmini:

ARMA(L,1)

ARCH(1) GARCH(2)

getiri, = 0.001 — 0.99getiri,_, + 0.986¢&,_1 + ¢
(4.8) (-216.15) (150.32)

Modellerin katsayisi istatistiksel olarak anlamli degildir.

h = 0.00001 + 0.11h?_; + 0.81h;,_; — 0.03h,_,
(8.77) (11.91) (9.25) (0.45)
GARCH (2) katsayzsi istatistiksel olarak anlamli degil

Varyans Denklemi

GARCH (1,2) degisen varyans azaltmamaktadir.

Tahmin edilen modelin uygun olmadigini gésteren degisen
varyans hipotezi reddedilmez.

Sekil 17: ARMA (1,1): GARCH (1,2) Modelinin Katsay1r Tahmini:

ARMA(1,1) GARCH(1,0) , ARMA(1,1) GARCH(2,0) ve
ARMA(1,1) GARCH(1,1) modeli arasinda en uygun model belirlemek i¢in Log
likelihood, Akaike, Hannan-Quinn ve Schwartz kriterleri dikkate alinmistir. Bu

kriterlerin degerleri asagidaki tabloda 6zetlenmistir.
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ARMA(1,1)
GARCH(1,0) GARCH(2,0) GARCH(1,1)
Log likelihood 12907.36 13036.41 13238.42*
Akaike -5.223 -5.275 -5.357*
Schwartz -5.217 -5.267 -5.349*
Hannan-Quinn -5.221 -5.272 -5.354*

* En uygun kriterleri gosterir
Sekil 18: En uygun modeli segme:

Usteki tabloya gore Log likelihood, Akaike, Hannan-Quinn ve Schwartz
kriterleri géz Oniine alindiginda ARMA (1,1)_ GARCH(1,1) kriterleri en uygun
model olarak ©one c¢ikmaktadir., Bu nedenle bir sonraki adimda
ARMA (1,1)_GARCH(1,1) modeli segilecektir. Dolayisiyla bu model dikkate

almarak BIST100 getirisini modelleme ve tahmini yapilacaktir.

BIST100 serisi ARMA (1,1)_GARCH (1,1) uizerinden tahmin sonucu grafiksel
olarak asagidaki tabloda goriinmektedir. Birinci grafik BIST100 serisi
ARMA (1,1)_GARCH(1,1) tahmin edilen BIST100’u ve ikinci grafik orijinal
BIST100’0 gostermektedir.
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Tahmin Edilen BIST100

1,600
1,200
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400 s
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Orginal BiST100
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T e

400 M“M f

02 04 06 08 10 12 14 16 18 20

Sekil 19: Tahmin Edilen BIST100 ve Orijinal BIST100

Goriildigi tizere hesaplanan model ve onun sonucunda tahmin edilen grafik, basarili

bir sekilde orijinal BIST100 {izerinde gerceklesen volatiliteleri dogru trendle

tutturmus durumdadir.
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— Tahmin edilen BiST100 -~ +2S.E.
—— Forecast of Variance

Forecast sample: 1/02/2002 9/10/2021
Adjusted sample: 1/09/2002 9/10/2021
Included observations: 4938
Root Mean Squared Error 10.83056
Mean Absolute Error 7.196710
Mean Abs. Percent Error 1.293463
Theil Inequality Coef.  0.007504

Bias Proportion 0.000388

Variance Proportion 0.000172
Covariance Proportion 0.999412
Theil U2 Coefficient 1.000392
Symmetric MAPE 1.291537

Sekil 20: ARMA (1,1)_GARCH (1,1) iizerinden tahmin edilen BIST100 ve Tahmin

Varyanst:

BIST100 serisi ARMA (1,1)_GARCH(1,1) uizerinden tahmin sonucu ve orijinal

BIST100 ile birlikte serinin tanimlayici istatistikleri asagidaki tabloda dzetlenmistir.

4 g Iawqumgll“lh)l_eg 515221(2?1) Orijinal BIST100

Ortalama 632,89 632,91
Ortanca 627,0882 627,10
Standart sapma 344,90 345,03

Maksimum deger 1578,196 1578,03
Minimum deger 86,60 86,27
Carpiklik 0,336 0,337
Basiklik 2,532 2,533

Toplam 3127152. 3127238.

Sekil 21:Modelleme iizerinden Tahmin Edilen BIST100 ile Orijinal BIST100’in
Aciklayici Istatistikleri:
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Goriildiigii iizere tahmin sonuglari ile orijinal BIST100 arasindaki degerleri
cok yakin ve farklar1 ylzdelik kadar azdir. Ornegin ortalamaya baktigimizda orijinal
BIST100 ortalamasi 632,91 ve belirlenen model Uzerinden tahmin edilen seride
632,89dur. Aralarindaki fark sadece 0,02 ve oransal olarak farkli 0,00003 olarak
tespit edilmistir. Ayrica c¢alisma siirecinde GARCH katsayilarin1 ~ dikkate
aldigimizda® a; > a, oldugu i¢in Istanbul borsasinda &zelikle BIST100 iizerinde

yakin gegmisin eski gecikmelerden daha fazla etkiye sahip oldugunu gosterir.

3 e2_, katsayilar birden fazla olan GARCH modelleri.
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VII. SONUC

Finansal veri veya zaman serilerinin bazi genel Ozellikleri vardir. Bu
Ozeliklerin temeli duraganlik ve yiiksek volatiliteye sahip olmalaridir. Finansal varlik
fiyatlarinin genellikle duragan olmadigi, ancak getirisinin ise duragan oldugu ve
otokorelasyon gostermedigi gozlenmektedir. Ayrica, Finansal varlik getirilerinde
siklikla goriilen bir diger husus ise oynakliktir. Degisen finansal kosullar ve
vurgulanan Ozeliklerden dolayi finansal varliklarin getiri tahmini oldukca zor bir
durum haline gelmistir. Halbuki yatirimcilar i¢in finansal varliklarin getirisi hayati
Oonem tasimaktadir. Bu sebeplerden dolayr getiri tahmini igin farkli modeller

gelistirilmistir. ARCH ve GARCH modelleri ise bu modellerin baginda gelmektedir.

ARCH modeli, zaman serilerinin gelecekteki volatiliteyi tahmin etmek icin
kullanilan istatistiksel bir modeldir. Finans diinyasinda, ARCH modellemesi, ger¢ek
piyasalara daha ¢cok benzeyen bir volatilite modeli saglayarak riski tahmin etmek i¢in
kullanilan bir modeldir. ARCH analizi ve modellemesi, yiiksek volatilite
donemlerinde daha yliksek oynakligin ve diislik volatilite donemlerinde daha diisiik
oynakliga sahip olan model sunmaktadir. Benzer bir bicimde GARCH modeli
finansal zaman serilerinde model olusturmak i¢in uygun bir model oldugu ampirik

calismalardan kanitlanmistir.

Bu baglamda, BIST100 endeksinin 01 Ocak 2002 ile 10 Eylul 2021 tarihlerini
kapsayan verileri baz alarak Borsa Istanbul i¢in en uygun volatilite modelini ARCH-
GARCH metodolojisi kullanarak modelleme yapilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, ilk
etapta Otokorelasyon Fonksiyonu (ACF) ve Kismi Otokorelasyon Fonksiyonu
(PACF) kullanilmigtir. Daha sonra serinin duraganlik analizi test edilmistir.
Duraganlik analizi i¢in Augmented Dickey—Fuller (ADF) ve Phillips—Perron (PP)
testleri kullanilmistir. Bu testlerin sonucunda, BIST100 serisi I(1) ve buna tabi
olarak BIST100 getirisi 1(0) entegrasyon seviyesinde duragan oldugu sonucuna
vartlmistir. Daha sonra, Box-Jenkins modelini ve AIC kritik degeri esas alindiginda
ARMA (7,9), ARMA(9,7) ve ARMA(9,9), BIC kritik degerini baz alindiginda
sirastyla ARMA(1,0), ARMA(1,1) ARMA(0,1) ve HQ kritik degerini baz
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alindiginda sirastyla ARMA(4,3) ARMA(3,4) ve ARMA(S,5) en optimum modeller
olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu sonuglar neticesinde daha kapsamli verileri elde etmek
icin ARMA modelini GARCH analizine tabi tuttuk. Ardindan 169 ARMA modeli
arasindan en uygun 9 modele ulastik. Bu modellerin hepsinde ARCH etkisinin
mevcut oldugu saptandi ve tiim katsayilar istatistiksel bakimdan anlamli olarak tespit
edilmistir (ilk {ic modele baktigimizda (ARMA (7,9), ARMA (8,7) ve ARMA (9,9)
modellerinin baz1 katsayilar istatistiksel olarak anlamli degildi). Kalan 9 modelden
en uygun ARMA modeline ulasmak icin tablo 4 olusturulmustur. Bu tablo HQ, AIC,
DW ve BIC kriterleri hesaplanarak yazilmigtir. Analiz neticesinde en uygun modelin
ARMA (1,1) oldugu sonucuna varilmistir. Bu yiizden ARMA (1,1) modeli GARCH
analizine alinmistir. Ardindan yapilan 6 farkli analiz sonucu en uygun GARCH
modelinin GARCH (1,1) oldugu ortaya ¢ikmistir. Son olarak ARMA (1,1)-GARCH
(1,1) modelini kullanarak BIST100 tahmin edilmistir. En uygun analiz modelinin
GARCH modeli oldugu bulgusu saptanmistir. Ayrica GARCH katsayilarin1 dikkate
aldigimizda a; > a, oldugu igin Istanbul borsasinda 6zelikle BIST100 iizerinde

yakin ge¢misin eski gecikmelerden daha fazla etkiye sahip oldugunu gosterir.
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EK 1: Sekil 9: ARMA Modeli

Model No. Model LogL AIC BIC HQ
1 ARMA (7,9) | 12808.679623 -5.177365*** -5.153666 -5.169054
2 ARMA (8,7) | 12806.395597 -5.176845** -5.154463 -5.168996
3 ARMA (9,9) | 12809.234046 -5.176780* -5.150448 -5.167545
4 ARMA (9,8) | 12807.089681 -5.176316 -5.151301 -5.167544
5 ARMA (7,8) | 12805.037189 -5.176295 -5.153913 -5.168446
6 ARMA (7,7) | 12803.111095 -5.175920 -5.154855 -5.168533
7 ARMA (10,9) | 12807.462497 -5.175658 -5.148009 -5.165962
8 ARMA (12,12)| 12812.243844 -5.175569 -5.141338 -5.163564
9 ARMA (7,11) | 12805.941368 -5.175447 -5.149115 -5.166212
10 ARMA (11,9) | 12807.881415 -5.175423 -5.146457 -5.165265
11 ARMA (11,7) | 12805.705464 -5.175351 -5.149019 -5.166117
12 ARMA (8,11) | 12806.062499 -5.175091 -5.147442 -5.165395
13 ARMA (12,9) | 12807.888747 -5.175021 -5.144739 -5.164401
14 ARMA (10,11)| 12807.849944 -5.175005 -5.144723 -5.164385
15 ARMA (11,8) | 12805.702022 -5.174945 -5.147297 -5.165249
16 ARMA (8,6) | 12800.402342 -5.174824 -5.153758 -5.167436
17 ARMA (6,5) | 12797.380542 -5.174815 -5.157699 -5.168813
18 ARMA (9,11) | 12806.186903 -5.174737 -5.145771 -5.164579
19 ARMA (6,8) | 12800.031513 -5.174674 -5.153608 -5.167286
20 ARMA (5,5) | 12796.021731 -5.174670 -5.158871 | -5.169129*
21 ARMA (10,10)| 12805.773756 -5.174569 -5.145604 -5.164411
22 ARMA (9,12) | 12806.061807 -5.174281 -5.143999 -5.163662
23 ARMA (11,11)| 12806.940459 -5.174232 -5.142634 -5.163151
24 ARMA (7,10) | 12801.146583 -5.173911 -5.148895 -5.165138
25 ARMA (10,12)| 12806.039300 -5.173867 -5.142269 -5.162786
26 ARMA (10,7) | 12800.634740 -5.173704 -5.148688 -5.164931
27 ARMA (4,3) | 12790.361719 -5.173593 -5.161744 |-5.169438***
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28 ARMA (3,4) 12790.269604 -5.173556 -5.161706 | -5.169400**
29 ARMA (8,10) | 12801.148067 -5.173507 -5.147175 -5.164272
30 ARMA (5,10) | 12798.010893 -5.173451 -5.151069 -5.165602
31 ARMA (5,9) 12796.858388 -5.173389 -5.152324 -5.166002
32 ARMA (5,3) 12790.849913 -5.173386 -5.160220 -5.168769
33 ARMA (9,5) 12796.696330 -5.173324 -5.152258 -5.165936
34 ARMA (10,8) | 12800.672185 -5.173314 -5.146982 -5.164079
35 ARMA (8,9) 12799.545710 -5.173263 -5.148247 -5.164490
36 ARMA (10,5) | 12797.467918 -5.173231 -5.150849 -5.165382
37 ARMA (9,10) | 12801.336206 -5.173178 -5.145529 -5.163482
38 ARMA (12,8) | 12802.056558 -5.173065 -5.144100 -5.162907
39 ARMA (6,10) | 12797.965629 -5.173028 -5.149329 -5.164717
40 ARMA (12,7) | 12800.919097 -5.173009 -5.145361 -5.163313
41 ARMA (6,9) 12796.783190 -5.172954 -5.150572 -5.165105
42 ARMA (8,5) 12794.748885 -5.172940 -5.153191 -5.166014
43 ARMA (9,6) 12796.679914 -5.172912 -5.150530 -5.165063
44 ARMA (7,5) 12793.609011 -5.172884 -5.154451 -5.166419
45 ARMA (4,4) 12789.574418 -5.172870 -5.159704 -5.168252
46 ARMA (5,4) 12790.465329 -5.172825 -5.158343 -5.167746
47 ARMA (10,6) | 12797.379650 -5.172791 -5.149092 -5.164480
48 ARMA (4,5) 12790.277128 -5.172749 -5.158267 -5.167670
49 ARMA (6,6) 12793.244559 -5.172736 -5.154304 -5.166272
50 ARMA (6,4) 12790.591177 -5.172472 -5.156672 -5.166931
51 ARMA (11,10)| 12801.480896 -5.172427 -5.142145 -5.161807
52 ARMA (12,3) | 12795.464177 -5.172420 -5.150038 -5.164571
53 ARMA (12,10)| 12801.344068 -5.171967 -5.140368 -5.160885
54 ARMA (6,11) | 12796.220148 -5.171917 -5.146901 -5.163144
55 ARMA (5,12) | 12795.748768 -5.171726 -5.146710 -5.162953
56 ARMA (6,2) 12786.738138 -5.171722 -5.158556 -5.167104
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57 ARMA (5,8) 12791.736167 -5.171721 -5.151972 -5.164795
58 ARMA (11,5) | 12793.902768 -5.171383 -5.147685 -5.163072
59 ARMA (11,6) | 12794.441506 -5.171197 -5.146181 -5.162424
60 ARMA (3,6) 12786.401530 -5.171181 -5.156698 -5.166102
61 ARMA (12,5) | 12794.150167 -5.171079 -5.146063 -5.162306
62 ARMA (2,12) | 12791.054537 -5.171040 -5.149974 -5.163652
63 ARMA (3,12) | 12792.050788 -5.171039 -5.148656 -5.163189
64 ARMA (5,11) | 12792.964096 -5.171003 -5.147305 -5.162692
65 ARMA (1,12) | 12789.896090 -5.170976 -5.151227 -5.164050
66 ARMA (4,12) | 12792.664244 -5.170882 -5.147183 -5.162571
67 ARMA (10,4) | 12790.569460 -5.170844 -5.149778 -5.163456
68 ARMA (3,8) 12787.526543 -5.170826 -5.153711 -5.164824
69 ARMA (12,2) | 12790.181436 -5.170687 -5.149621 -5.163299
70 ARMA (12,1) | 12789.176964 -5.170685 -5.150936 -5.163759
71 ARMA (12,6) | 12794.126601 -5.170664 -5.144332 -5.161430
72 ARMA (8,3) 12787.046682 -5.170632 -5.153516 -5.164630
73 ARMA (4,6) 12785.836603 -5.170547 -5.154748 -5.165006
74 ARMA (3,9) 12787.757275 -5.170515 -5.152083 -5.164051
75 ARMA (4,8) 12787.732838 -5.170505 -5.152073 -5.164041
76 ARMA (9,3) 12787.728960 -5.170504 -5.152071 -5.164039
77 ARMA (6,12) | 12793.718184 -5.170499 -5.144167 -5.161265
78 ARMA (4,11) | 12790.602177 -5.170452 -5.148070 -5.162603
79 ARMA (11,4) | 12790.593262 -5.170449 -5.148066 -5.162599
80 ARMA (8,4) 12787.528187 -5.170422 -5.151990 -5.163958
81 ARMA (7,6) 12788.458421 -5.170394 -5.150645 -5.163468
82 ARMA (6,7) 12788.374393 -5.170360 -5.150611 -5.163434
83 ARMA (2,10) | 12787.306224 -5.170332 -5.151900 -5.163868
84 ARMA (10,2) | 12787.243850 -5.170307 -5.151875 -5.163843
85 ARMA (12,4) | 12791.229243 -5.170301 -5.146602 -5.161990
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86 ARMA (4,9) 12787.744305 -5.170105 -5.150356 -5.163179
87 ARMA (9,4) 12787.720328 -5.170095 -5.150346 -5.163169
88 ARMA (5,7) 12786.716666 -5.170094 -5.151661 -5.163630
89 ARMA (3,10) | 12787.595415 -5.170045 -5.150296 -5.163119
90 ARMA (11,1) | 12786.546611 -5.170025 -5.151593 -5.163561
91 ARMA (10,3) | 12787.384634 -5.169959 -5.150210 -5.163033
92 ARMA (10,1) | 12785.149921 -5.169864 -5.152749 -5.163862
93 ARMA (0,12) | 12786.031869 -5.169817 -5.151384 -5.163352
94 ARMA (2,11) | 12787.007009 -5.169807 -5.150058 -5.162881
95 ARMA (11,2) | 12786.957128 -5.169786 -5.150037 -5.162860
96 ARMA (1,10) | 12784.924364 -5.169773 -5.152657 -5.163771
97 ARMA (3,5) 12781.890030 -5.169759 -5.156593 -5.165142
98 ARMA (3,7) 12783.837549 -5.169738 -5.153939 -5.164197
99 ARMA (7,3) 12783.801819 -5.169723 -5.153924 -5.164183
100 ARMA (4,2) 12779.770116 -5.169711 -5.159178 -5.166017
101 ARMA (12,0) | 12785.692367 -5.169679 -5.151247 -5.163215
102 ARMA (3,11) | 12787.637127 -5.169657 -5.148591 -5.162269
103 ARMA (11,0) | 12784.583800 -5.169635 -5.152519 -5.163633
104 ARMA (11,3) | 12787.430996 -5.169573 -5.148508 -5.162186
105 ARMA (10,0) | 12783.423336 -5.169570 -5.153771 -5.164030
106 ARMA (7,4) 12784.325123 -5.169531 -5.152415 -5.163528
107 ARMA (6,3) 12782.264632 -5.169506 -5.155023 -5.164427
108 ARMA (1,4) 12778.262073 -5.169505 -5.160289 -5.166273
109 ARMA (4,7) 12784.257369 -5.169503 -5.152387 -5.163501
110 ARMA (1,11) | 12785.170304 -5.169468 -5.151035 -5.163004
111 ARMA (2,3) 12778.170072 -5.169468 -5.160252 -5.166236
112 ARMA (3,2) 12778.132534 -5.169453 -5.160236 -5.166220
113 ARMA (7,1) 12781.029468 -5.169411 -5.156245 -5.164794
114 ARMA (1,7) 12780.867418 -5.169345 -5.156179 -5.164728
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115 ARMA (0,11) | 12783.790240 -5.169314 -5.152198 -5.163312
116 ARMA (9,2) 12783.701268 -5.169278 -5.152162 -5.163276
117 ARMA (2,8) 12782.677736 -5.169268 -5.153469 -5.163728
118 ARMA (0,10) | 12782.536898 -5.169211 -5.153412 -5.163671
119 ARMA (8,2) 12782.431481 -5.169169 -5.153370 -5.163628
120 ARMA (5,6) 12783.359498 -5.169140 -5.152024 -5.163137
121 ARMA (7,2) 12781.198653 -5.169075 -5.154592 -5.163996
122 ARMA (2,4) 12778.122467 -5.169044 -5.158511 -5.165350
123 ARMA (3,3) 12778.113245 -5.169040 -5.158507 -5.165346
124 ARMA (2,7) 12780.972511 -5.168983 -5.154500 -5.163904
125 ARMA (1,8) 12780.962307 -5.168979 -5.154496 -5.163900
126 ARMA (2,9) 12782.534555 -5.168806 -5.151690 -5.162803
127 ARMA (2,6) 12779.291109 -5.168707 -5.155541 -5.164090
128 ARMA (5,2) 12778.267109 -5.168697 -5.156848 -5.164542
129 ARMA (2,5) 12778.262403 -5.168696 -5.156846 -5.164540
130 ARMA (2,0) 12773.168271 -5.168657 -5.163391 -5.166811
131 ARMA (0,2) 12773.133211 -5.168643 -5.163377 -5.166796
132 ARMA (1,1) 12773.076603 -5.168620 -5.163454** | -5.166773
133 ARMA (1,9) 12780.438729 -5.168362 -5.152563 -5.162821
134 ARMA (1,0) 12771.437624 -5.168362 -5.164412***| -5.166977
135 ARMA (0,1) 12771.202487 -5.168267 -5.163317* | -5.166881
136 ARMA (2,1) 12773.185592 -5.168260 -5.161677 -5.165951
137 ARMA (3,0) 12773.184622 -5.168259 -5.161676 -5.165951
138 ARMA (1,2) 12773.179233 -5.168257 -5.161674 -5.165949
139 ARMA (0,3) 12773.173362 -5.168255 -5.161672 -5.165946
140 ARMA (8,1) 12779.109548 -5.168229 -5.153746 -5.163150
141 ARMA (9,1) 12780.009150 -5.168188 -5.152389 -5.162648
142 ARMA (2,2) 12773.189193 -5.167856 -5.159957 -5.165086
143 ARMA (4,0) 12773.185895 -5.167855 -5.159955 -5.165085
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144 ARMA (3,1) 12773.185212 -5.167855 -5.159955 -5.165084
145 ARMA (1,3) 12773.174869 -5.167851 -5.159951 -5.165080
146 ARMA (0,4) 12773.173687 -5.167850 -5.159951 -5.165080
147 ARMA (7,0) 12775.895790 -5.167738 -5.155888 -5.163582
148 ARMA (5,0) 12773.865252 -5.167725 -5.158509 -5.164493
149 ARMA (0,5) 12773.805230 -5.167701 -5.158485 -5.164469
150 ARMA (5,1) 12774.623322 -5.167627 -5.157095 -5.163934
151 ARMA (0,7) 12775.551895 -5.167598 -5.155749 -5.163443
152 ARMA (1,5) 12774.513033 -5.167583 -5.157050 -5.163889
153 ARMA (0,6) 12774.495048 -5.167575 -5.157043 -5.163882
154 ARMA (6,0) 12774.462768 -5.167562 -5.157030 -5.163869
155 ARMA (4,1) 12773.185939 -5.167450 -5.158234 -5.164218
156 ARMA (6,1) 12774.961371 -5.167359 -5.155510 -5.163204
157 ARMA (8,0) 12775.948607 -5.167354 -5.154188 -5.162737
158 ARMA (1,6) 12774.874887 -5.167324 -5.155475 -5.163169
159 ARMA (0,8) 12775.599204 -5.167213 -5.154047 -5.162596
160 ARMA (9,0) 12775.982762 -5.166963 -5.152481 -5.161884
161 ARMA (0,0) 12766.881123 -5.166922 -5.164289 -5.165999
162 ARMA (0,9) 12775.793119 -5.166887 -5.152404 -5.161808
163 ARMA (8,8) 12773.430659 -5.163097 -5.139398 -5.154786
164 ARMA (8,12) | 4919.946256 -1.982573 -1.953608 -1.972415
165 ARMA (4,10) | 3731.724720 -1.504038 -1.482972 -1.496650
166 ARMA (9,7) -619.107200 0.257886 0.281585 0.266197
167 ARMA (12,11)| -3710.574849 1.512072 1.544987 1.523616
168 ARMA (11,12)| -4221.226559 1.718772 1.751687 1.730315
169 ARMA (7,12) | -14835.527571 6.013571 6.041220 6.023267
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