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OZET

Finansal piyasalarda olumlu ve olumsuz sonuglarin baslica nedenlerinden biri,
ekonomideki belirsizlikler ve istikrarsizliklardan kaynaklanan volatilitedeki artislardir.
Volatilitenin yapisini1 belirleyebilmek ve olusabilecek riskten korunmak icin, iyi bir
ongorii saglamak amaci ile finansal zaman serilerine iliskin gelistirilmis ¢6zlimler
mevcuttur. Mevcut volatilitenin modellenmesi i¢in yapilan analizlerde genellikle ARCH
ve GARCH yontemleri tercih edilmektedir. Bu calismada da ayni yontemlerden
yararlanilarak, istanbul Menkul Kiymetler Borsasi IMKB 30 endeksinin 02.01.2008-
30.03.2012 donemine ait 1057 adet giinlik gozlem degerlerindeki mevcut volatilite
modellenmeye ¢alisilmistir. incelenen déneme iliskin olarak ARCH tipi degisen varyansa
dayali modellerden GARCH(1,1) modeli kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hisse senedi piyasas1 volatilitesi, volatilite, volatilite
modellemesi, GARCH, dogrusal olmayan modelleme.

ESTIMATED ISE 30 INDEX VOLATILITY WITH THE GENERALIZED ARCH MODEL
AFTER THE 2008 CRISIS

ABSTRACT

One of the main reasons for the positive and negative consequences in the financial
markets, economic uncertainty and instability resulting from increases in volatility.
There are a lot of financial time series is available on the developed solutions for
determining to the structure and the resulting volatility hedging. In generally ARCH and
GARCH modelings prefer for to provide a good prediction of modeling of volatility. In
this study, used the same methods for modeling 1057 one-day observations belong to
02.01.2008-30.03.2012 periods in Istanbul Stock Exchange ISE-30 index. Based on
varying variance GARCH (1,1) model was used as ARCH type models for modeling.
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1. GiRIS

Finansal piyasalarda son zamanlarda sik¢a yasanan calkantilar ytiksek riskide
beraberinde getirmistir. Bu durum finansal piyasalardaki hareketlerin tahmin
edilmesine, dolayisiyla volatilitenin modellenebilmesine olan ilgiyi arttirmistir. Ozden
(2008), finansal piyasalardan biri olan hisse senetleri piyasasinda, ekonomik, siyasi ve
sosyal bilgi ve konular baglamindaki beklentiler, fiyatlarda farkli biiyiikliiklerde
volatiliteye neden olabilmektedir. Ozellikle finansal krizler sirasinda ortaya cikan
yliksek volatilite nedeniyle, yatirimcilardan bazilar1 6énemli kazanglar elde ederken,
bazilar1 ise 6nemli kayiplar vermektedirler. Hisse senetleri piyasasindaki bu denli ani
hareketlilikler ve degisimleri aciklamakta geleneksel iktisadi yontemler yetersiz
kalmaktadir. Bu durum sayisal teknik ve yontemlerin mevcut alanda roliinii arttirmistir.

Ekonomideki belirsizlikler ve istikrarsizliklardan kaynaklanan volatilitedeki artis,
finansal piyasalarda olumlu ve olumsuz sonuglar dogurmaktadir. Genellikle hisse senedi
fiyatlari, faiz oranlar1 ve déviz kurlarindaki hissedilen yiiksek volatilite, finansal sistemin
isleyisinde aksamalara, hatta 6nemli 6l¢iide performans diistikliigiine neden olmaktadir.
Bu nedenle volatilitenin yapisini belirleyebilmek ve olusabilecek riskten korunmak igin,
iyi bir oOngorii saglamak amaci ile finansal zaman serilerine iliskin ¢dziimler
gelistirilmistir. Finansal varliklarin volatilitelerinin modellenmesinde ve tahmin
edilmesinde kosullu degisen varyans modelleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
modellemeler hem gelismis piyasalarda hem de gelismekte olan piyasalarda da ilgi
ceken konu olmustur (Caglayan, 2009)

Geleneksel ekonometrik modellerde volatilitenin bir 6l¢lisii olan varyansin, zamana
bagl olarak degismedigi yani zamandan bagimsiz oldugu varsayilmaktadir. Ancak
finansal zaman serilerinin varyanslar1 genellikle zamana bagh bir sekilde degiskenlik
(heteroskedasticity) gostermektedir. Bu nedenle, sabit varyans (homoskedasticity)
varsayimi iizerine kurulan geleneksel zaman serisi modelleri, yeterli olmamaya baslamis
ve Engle (1982) finansal varliklarin dinamik 6zelliginin daha iyi anlasilmasi ve zaman
icinde degisen varyansin tahmin edilebilmesi icin otoregresif kosullu degisen varyans
(autoregresif conditional heteroskedasticity-ARCH) modelini gelistirmistir (Ozden,
2008). Daha sonra ARCH modeli Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilerek
Genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli olarak adlandirilmis. GARCH ise ARCH
yonteminin bir genellettirilmesidir ve “Generalized Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity” ifadesini temsil etmektedir. GARCH modeli finansal pazarlarda
tlirevlerin fiyatlandirilmalarinda ¢ok kullanilir, ¢iinkii tiirevlerin fiyatlarinin volatiliteleri
tahminlere karsi ¢ok duyarlidir. GARCH modelinin finansal pazarlardaki basarisi, onun
diger risk yonetimlerinde de kullanilmasinin faydal olacag1 kanaatini uyandirmaktdir.
Cunki volatilite risk yonetiminde temel bir kavramdir. Genelde is planlamalar1 beklenen
degerin tahmini lizerine kurulmuslarsa da, risk yonetimi beklenen degerden sapmalari
tespit etmek ister. GARCH modeli, beklenen dederden sapmalar hakkinda efektif tahmin
yontemi vermektedir.

Bu calismada, istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 IMKB 30 endeksi giinliik kapanis
verileri kullanilarak, finansal verilerde sykca rastlanan volatilite kiimelenmesi ve
leptokurtosis 6zellikleri dederlendirilmittir. Volatiliteyi modelleyebilmek i¢in giinliik
bazda ARCH tipi degisen varyansa dayali modellerden GARCH (1,1) kullanilmistir.
Arastirmada veri seti olarak 02.01.2008-30.03.2012 dénemine ait IMKB 30 Endeksinin
giinliik logaritmik verileri kullanilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI
Konuyla ilgili literatiirde yer alan bazi ¢alismalar ve bu calismalarin elde ettigi
bulgular asagida 6zetlenmistir.

Fong (1997), Japon hisse senetleri getiri volatilitesini ARCH ve SWARCH
yontemleriyle tahmin ederek sonuglar1 karsilastirmis ve SWARCH modelinin verileri
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daha iyi acikladigini ve standart ARCH modellerine gore daha diisiik bir volatilite
1srarciligina sahip oldugunu gostermistir.

Bildik (2000), IMKB-100 Endeksinin giinliik getiri serisini kullandig1 ve 1 Ocak 1988-
15 Ocak 1999 tarihleri arasindaki dénemi kapsayan calismasinda IMKB’de haftanin
gilinii anomalisinin olup olmadigini arastirmistir. Yazar ¢alismasinda, istatistiki acidan
cok giiclii olmamasina ragmen tiim dénem icin Sali giinleri haftanin negatif getiriye
sahip tek giinli; Cuma giinleri ise, haftanin en yiiksek getirili giinii oldugu sonucunu elde
etmistir. Risk a¢isindan ise aragtirmaci, Cuma giinleri riskin en diisiik, Pazartesi giinleri
ise riskin en yiiksek oldugu bulgularini elde etmistir.

Kiyilar (2005), yaptii calismada istanbul Menkul Kiymetler Borsasi’'nda, 4 Ocak
1988- 2 Nisan 2003 tarihleri arasindaki Ulusal-100 Endeksi kapanis degerlerinden
hareketle, baslica zamana dayali anomalilerin gozlenip gézlemlenmedigini arastirmistir.
Calismada IMKB’de Ocak ve Aralik aylarinin diger aylara gére istatistiksel olarak anlamh
bir bicimde ytiksek getiri sagladig1 tespit etmistir. Haftanin giinii analizlerinde ise
yazarlar, Persembe ve Cuma giinii diger giinlere gore istatistiki agidan anlamh ve
ylksek, Pazartesi giinii ise disiik getiri saglandig1 bulgusunu elde etmistir. Tatil giinii
anomalisinin bulunmadigin1 belirten arastirmacilar, incelemelerinde tatil giinii
uzunlugunun hisse senedi getirileri tizerinde bir etki yaratmadig1 sonucuna ulasmistir.

Atakan (2005) calismasinda 1987-2008 tarihleri arasinda Istanbul Menkul
Kiymetler Borsasinda gosterge endeksi olan IMKB Ulusal-100 Endeksinin Etkin Pazar
Kuramina aykir1 olarak Ocak ay1 etkisi ve haftanin gilinii etkisini sergileyip
sergilemedigini incelemistir. Calismanin sonucunda IMKB’'nin Ocak ay:1 getirilerinde,
diger aylara gore istatistiki olarak anlamli bir sekilde herhangi bir farklilasmanin
olmadigim tespit etmistir. Haftanin giinleri etkisinde ise, Cuma giinleri IMKB endeksinin
getirisinin diger giinlere oranla ortalamadan yiiksek, Pazartesi giinii ise diisiik oldugu
sonucuna varmistir.

Akar (2007), calismasinda istanbul Menkul Kiymetler borsasi IMKB 100 endeksi
haftalik kapanis verileri kullanilarak Tiirkiye hisse senedi piyasasinda getiri volatilitesi
ARCH, GARCH ve switching ARCH (SWARCH) modelleriyle tahmin etmis ve bu
tahminlere dayanarak alternatif modellerin 6ngérii performanslarini karsilastirmistir.
Alternatif modellerin performanslarini gergeklesen volatilite (realized volatility) baz
alarak degerlendirmis ve degerlendirme Kkriteri olarak da RMSE ve TIC kullanmistir.
Calismasinda elde ettigi ampirik bulgulara gore SWARCH modellerinin ARCH ve GARCH
modellerindeki yiiksek 1srarcilik sorununu azalttig1 sonucuna ulasmistir.

Giirsakal (2008), calismasinda hisse senedi oynakligindaki kirilmalari Inclan ve
Tiao'nun (1994) ICSS (Iterative Cumulative Sum of Squares) algoritmasi ile tespit etmis,
bulunan kirilma noktalar1 kukla degiskenler olarak GARCH modeline ekleyerek,
kirilmalarin dikkate alindig1 yeni bir GARCH modeli olusturmustur. Yazar ¢alismasinda
IMKB Ulusal 30 giinliik getiri serisi kullanarak, bulunan sekiz kirllma noktas1 modele
dahil edildiginde oynaklik kaliciiginda 6nemli bir azalma oldugunu tespit etmistir.

3. METODOLOJi

Ekonometride siklikla kullanilan ve denklem (1)’de genel gosterimi yer alan yapisal
modeller genellikle “parametrelerde dogrusal” modellerdir. Yapisal modellerin ¢ok
degiskenli analizlerde kullanilmaya elverisli gosterimi ise denklem (2)'de yer
almaktadir.

V=B + Byxy + Baxy + Py, tu g%
v=XB +u

Dogrusal modellerde genellikle hata terimlerinin (u), sifir ortalamaya ve sabit
varyansa sahip (02 ) normal dagilim 6zelligi tasidig1 (3) varsayillmaktadir.
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Dogrusal modellerin tahmini konusunda olduk¢a 6nemli mesafeler katedilmis, bu
alanda matematiksel olarak saglam (robust) tahminler gelistirilmistir. Ancak, finansal
degiskenler arasindaki iliskilerin bircogunun dogrusal olmayan o6zellikler gostermesi
dogrusal modellerin finansal analiz alanindaki kullanim alanini daraltmaktadir
(Mazibas,2005).

Degisken volotiliteye sahip finansal zaman serilerinin modellenmesinde, varyansin
sabit kalmadig1 kabul edilmektedir. Zaman serileri analizi, serilerin pek ¢ok dn kosulun
yerine getirilmesi durumunda anlamli sonuglar vermekte ve ekonomi politikasi i¢in iyi
ongoriiler yapmaya elverisli olmaktadir. Bu 6n kosullarindan biri olan sabit varyansin
saglanamadigi durumlarda seriler biiyiik hata terimlerine sahip olacaktir. Ancak
analizlerde kullanilan zaman serilerinin ¢ogunun, zaman sabit varyans kosulunu
saglamadig1 goriilmekte ve bu tiir serilerin modellenmesinde Engle (1982) tarafindan
gelistitilen bir yontem olan otoregresif kosullu degisen varyans (Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) yontemi tercih edilmektedir.

Birinci dereceden otoregresif AR (1) modeli baz alindiginda esitlik denklem (4)’deki
gibi yazilabilmektedir.

Ye =VVi-1t & 4)

Denklemde yer alan beyaz giiriiltli, y:/nin kosullu ortalamasi yy..1 iken kosulsuz
ortalamasi sifirdir. Acikca anlasilacagl lizere, zaman serisi modellerine dayanilarak
yapilan tahminlerdeki olagan diizelmeler, kosullu ortalamanin kullanimindan
kaynaklanmaktadir. y¢nin kosullu varyansi 62 iken kosulsuz varyans ¢2/1-yz olmaktadir.

ARCH ve GARCH Modelleri

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelleri belirli bir zamanda serilerin

varyansinl tahmin etme imkanini taniyan, kosullu varyansin zamanla degisimine izin

veren, ancak kosulsuz varyansi sabit kabul eden yontemlerdir. Standart bir ARCH(q)

modeli denklem (5), (6) ve (7) yardimiyla gosterilebilir.
m

(5)
L=0,+ ZQF;—; +u,
i=1

(6)
u, =h'"e,

@ (7)
h=a,+> au,
i=l1

Bu denklemlerde r: endeksin t anindaki logaritmik getirisini, ht, r ¢nin kosullu
varyansini, uc serisel olarak korelasyonsuz ortalama-diizeltmeli endeks getirisini, et
birbirinden bagimsiz ve 6zdes olarak dagilan rassal degiskenleri ve m, g, negatif
olmayan tamsayilar1 temsil etmektedir.

ARCH modelleri tahmin edilirken kosullu varyans i¢in ¢ok sayida hata terimi karesi
gecikmesinin istatistiksel olarak anlamli ¢ikmasi tahmin edilecek parametre sayisini
arttirmakta bu da modelin kullanimini zor hale getirmektedir. ARCH modelinin bu gibi
zorluklarini gidermek icin Bollerslev (1986), Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini
gelistirmistir. Genel bir GARCH(p,q) modeli, denklem (8), (9) ve (10) da gosterilmistir.
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8
r=¢,+ Zqﬁjr{ﬂ. +u, (8)
i=1

112

u, =h'-¢ 9)
. q . P

ho=0oy+ ou, +> 7 (10)

i=l j=1

Bu denklemlerden de rahathkla izlenebilecegi gibi GARCH modelinin ARCH
modelinden farki, kosullu varyans denkleminde kosullu varyansin gecikmelerinin de yer
almasidir.

Volatilite modelleri ailesinin en basit ve gii¢glii olan1 GARCH (1,1) modelidir.
Bollerslev (1987) GARCH (1,1) tanimlamasinin pek cok ekonomik zaman serisine yeteri
kadar uygun diistiigline isaret etmektedir. Ayrica, model cesitli yollarla genisletilebilir
ve diizenlenebilir. Yani, GARCH (1,1) modeli ilave gecikme terimleriyle GARCH (p,q)
modeline genellestirilebilir. lave gecikmelerle bu tiir modeller hem hizli hem yavas bilgi
bozulmasinin tanimlanmasina firsat verir.

Engle (1982) ve Bollerslev (1986) tarafindan ortaya atilan ve en sik kullanilan
GARCH (p,q) modelleri o+? yi gecikmeli kosullu varyanslarin ve ge¢gmis zaman hatalarinin
karelerinin bir fonksyonu olarak alirlar.

11
O) =+ Q& +..+ Uk + O, +...+ 0, (11)
kisaca,
5 q 5 P , (12)
ol =+ il + Y oy,
i=l j=1
ag >0, o0; = 0, ﬁjZO (13)
Kovaryans duraganlik kosulu,
q P (14)
Sa+3p <t
i=l j=1
Boylece, GARCH (1,1) modelinin kisaltilmis hali,
(15)

o’ =

2 2
C=w+ae’, + o,
Varyansin pozitif olmasi beklendiginden, regresyon parametreleri w, o, f
katsayilarinin her zaman pozitif olmas1 gereklidir (o, B 0 da olabilir). Buna karsin
varyansin duraganlik kosulunu yerine getirmesi i¢in a ve  toplaminin 1'den kiigiik
olmasi gerekir.

Kosullu varyans (¢ etki tarafindan belirlenir:
1. @ olarak gosterilen sabit;

2. ag..1” iligkisi ile ifade edilen ve ARCH pargast olarak adlandirilan boliim;
3. fo,.* iliskisi ile ifade edilen gegmis donemler degiskenlik tahminleri.

Regresiyon parametrelerinin toplami olan (a+f), ge¢mis dénem degiskenlerinin
degisimlerinin simdiki degiskenlik seviyesine (volatilite) etkisini ifade eder. Bu deger
cogunlukla 1’e yakindir ve soklarin finansal varliklarin getirilerindeki degiskenlige daha
cok etki ettigine isaret eder.
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4., ISTATISTIKSEL ANALIZ VE SONUC

Calismanin bu kisminda, istatistiksel analizlerde kullanilan veri setine iliskin
aciklamalar yapilmistir. Arastirma, 2 Ocak 2008-30 mart 2012 tarihleri arasindaki
IMKB-30 Bilesik Endeksinin getirilerinden hareketle toplam 1057 giinliik data
kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri seti Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 (IMKB)
Web Sitesinden alinmustir. Istatistiki testlerin sinanmasinda Ekonometride yaygin
olarak kullanilan paket programlarindan yararlanilmistir.

IMKB-30 Bilesik Endeksinin giinliik getiri degerleri, endeksin giin sonu kapanis
degerlerinden hareketle farklari ve dogal logaritmalar: alinarak hesaplanmistir.

Tablo 1: 2008-2012 Yillar1 Arasi iIMKB-100 Endeksi Getirileri
.15 S

.10

.05

.00

- 05

S o J N R —— R —— R — —r—r
02.01.2009 05.01.2010 06.01.2011 10.01.2012

Tablo 1'den bazi dénemlerde volatilitenin yiikseldigi ve bazi dénemlerde de diisiik
seyir izledigi baska bir deyisle oynaklik kiimelenmesi anlagilmaktadir.

Buradan da anlasildig iizere logaritmik getirilerde meydana gelen biiyiik degisimleri
biiyiik, kii¢iik degisimleri ise kiigiikk hareketler izlemektedir mevcut durum, IMKB
Endeksindeki degisken varyans ve oynaklik kiimelenmesini ifade etmektedir. Ayrica,
ayni tablodan getiri serisinin ortalama etrafinda bir seyir izledigi baska bir deyisle
serinin duragan oldugu acikca goriilebilmektedir.

Tablo 2: Getiri serisine ait tanimlayici istatistikler
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Tablo 3: Getiri Serisine Ait Tammlayia istatistikler

IMKB Standart Jarque- Gozlem
Ulusal Ortalama Median Maximum Minimum Carpikhk Basikhik q Olasihik
30 Sapma Sayis1

0.008504 0.000377 0.127255 -0.097398 0.021372 0.034806 6.286913 475.5803 0.000000 1057

Tablo 3’e gore, IMKB-30 endeksi getiri serisinin, basiklik katsayis1 3’den biiyiik
oldugu i¢in leptokurtik (kalin kuyruk) ve carpiklik katsayisi ¢ok kiigiik de olsa saga
carpik bir dagilima sahiptir. Jarque -Bera istatistigi ise,

Ho: Getiri serisinin dagilimi normaldir

seklinde kurulan temel hipotezin reddedilecegini gostermektedir. Yani, Jarque-Bera
test istatistigi icin olasilik degeri 0.0000 < 0.05 olarak elde edilmistir. Sonug olarak getiri
serisi normal dagilmamaktadir.

Bir serinin uzun dénemde sahip oldugu o6zellik, bir dnceki donemde degiskenin
aldig1 degeri, bu donemi ne sekilde etkilediginin belirlenmesiyle ortaya c¢ikartilabilir. Bu
nedenle, serinin nasil bir siirecten geldigini anlamak icin, serinin her dénemde aldig
degerin daha 6nceki dénemdeki degerleriyle regresyonunun bulunmasi gerekmektedir
(Tar1, 2010). Bu nedenle duraganlik testlerinde yaygin olarak kullanilan Genisletilmis
Dickey-Fuller (Augmented Dickey-Fuller, ADF) testi uygulanmistir.

Tablo 4: Birim Kok Testi Sonuclari

Sabitsiz Sabitli, Sabitli
Trendli
Augmented Dickey-Fuller test istatistigi -30.66950 -30.66635 -30.65567
Prob. 0.0000 0.0000 0.0000
Test kritik degerleri: 1% level -2.567156 -3.966770 -3.436330
5% level -1.941124 -3.414078 -2.864069
10% -1.616497 -3.129138 -2.568168

level

Tablo 4’ten IMKB-30 getiri serisine iliskin I(0) diizeyinde ADF test istatistiginin
sabitsiz, sabitli-trendli, sabitli mutlak degerleri cesitli anlamlilik diizeylerindeki
MacKinnon kritik degerlerinin mutlak degerlerinden biiyiik oldugu icin birim kék
icermemektedir, seri duragandir.

Tahmin edilen GARCH (1,1) modeline iliskin veriler Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5: Tahmin Edilen Garch (1,1) Modeli

Coefficient Std. Error  z-Statistic Prob

Variance Equation

Cc 0.138228 0.039938 3.461052 0.0005
ARCH(1) 0.102816 0.014269 7.205348 0.0000
GARCH(1) 0.866369 0.019050 4547760 0.0000

Daha 6nce de bahsettigimiz ifadeden Garch (1,1) modelini
o’ =

2 2
C=w+ae  + o,
formiili ile géstermistik, ayrica varyansin pozitif olmasi gerekcesi nedeniyle, regresyon
parametreleri w, o, B katsayilarinin da pozitif olacag), buna karsin varyansin duraganlik
kosulunu yerine getirmesi i¢cin o ve  toplaminin 1’den kii¢iik olmas1 gerekliliginin alt1

¢izilmisti. Tablo 4 hesaplama sonuglarina dayanarak, tahmin edilen model,
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of = 0,1382 + 0,1028:3 , + 0866303,

sh (0,03 (0,0142) (0,0190)
99)
vA (3,46 (7,2053) (45,4776)
10)
olarak yazilabilir.
o ve (3 katsayilarina iliskin hipotezleri:
Ho: a=0
Hiya=0

olasilik degeri < 0,05 oldugundan Ho hipotezini red edilir, « parametresi
istatistiksel olarak anlamlidir.

Ho: B =0

Hiyf =0

olasilik degeri < 0,05 oldugundan Ho hipotezini red edilir, § parametresi istatistiksel
olarak anlamlidir.

(o +B)=0,97 < 1 degeri geregi duraganlik sart1 saglanmistir.

Tablo 5: Varyans Tahmini Grafigi
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Tablo 5’ten de anlasildifl lizere 6rneklem oOngoriiye gore incelenen dénemde
getiriler tizerinde ¢ok biiyiik sicramalar gériilmemektedir.

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Hisse senetleri piyasasi tasarruflarin reel sektdre aktarilmasi gibi temel
fonksiyonlarinin yaninda, genis bir toplumsal kesim tarafindan giinliikk ekonomik
gelismelerin sonuglarini yansitan bir barometre olarak da yakindan izlenmektedir. Hisse
senetleri borsalarinin bu islevleri yerine getirebilmesi, kurumsal gelisimleriyle birlikte
gozlemlenen fiyatlarin rasyonelligine ve etkinligine de baghdir (Aktas ve Kozoglu, 2007:
44).

Ozellikle belirsizligin hakim oldugu dénemlerde, ekonomik ve sosyal beklentiler bir
¢ok finansal varhigin fiyatlarinda volatilite artislarina neden olmaktadir. Boyle
donemlerde ortaya ¢ikan yiiksek volatilite nedeniyle, yatirimcilardan bazilar1 dnemli
kazanglar elde ederken, bazilari ise 6nemli kayiplar vermektedirler (Ozden, 2008: 348).
Finansal varlik fiyatlarindaki ani hareketlilikler ve degisimler olarak ifade edilen
oynaklik yatirim kararlarinin verilmesi ve riskin ortaya konulmasi hususunda énemli bir
yer tutmaktadir (Giirsakal, 2011: 174). Bu calismada istanbul Menkul Kiymetler Borsasi
IMKB 30 endeksinin 02.01.2008-30.03.2012 dénemine ait 1057 adet giinliik gézlem
degerlerindeki mevcut volatilite modellenmeye calisilmistir. incelenen déneme iliskin
olarak ARCH tipi degisen varyansa dayali modellerden GARCH(1,1) modeli
kullanilmistir.

Sonug olarak, maruz kalinacak riskin 6l¢iilmesi ve dl¢iilen riskin yatirim kararlarinda
kullanilmasinin 6nemi tartisilmazdir. Bu bakimdan oynaklifin modellenmesinde
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varyans kirilmalariin dikkate alinmasi yatirimcilara azimsanmayacak oranda katki
saglayacaktir. Sermaye piyasalarinda yiiksek seviyeli dalgalanmalar, yiiksek riskler
anlamina gelecektir. Yapilacak ¢alismalarda belirtilen unsurlarin dikkate alinmasi, riske
katlanabilen ve katlanamayan yatirimcilara daha ¢ok yardimci olacaktir.

2008 Kriz Sonrasi imkb 30 Endeksi Volatilitesinin Genellestirilmis Arch
Modeli ile Tahmini 103




KAYNAKCA

AKAR, C. (2007); “Volatilite Modellerinin Ongérii Performanslari: Arch, Garch ve Swarch
Karsilastirmast”, isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt 8, Say1 2, s5.201-217.

AKTAS, H. Ve M. KOZOGLU (); “Haftanin Giinleri Etkisinin istanbul Menkul Kiymetler
Borsasinda GARCH Modeli ile Test Edilmesi”, Finans Politik & Ekonomik
Yorumlar 2007 Cilt: 44 Say1:514, ss. 37-45.

ATAKAN, T. (2008); istanbul Menkul Kiymetler Borsas’'nda Haftanin Giinii Etkisi Ve
Ocak Ay1 Anomalilerinin ARCH-GARCH Modelleri ile Test Edilmesi, Istanbul
Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi, Cilt/Vol:37, Say1/No:2, ss. 98-110

BILDIK, R. (2000); Hisse Senedi Piyasalarinda Dénemsellikler ve IMKB Uzerine Ampirik
Bir Galisma. IMKB Yayinu. Istanbul.

BOLLERSLEV, T. (1988); “A Capital Asset Pricing Model with Time Varying Covariances,”
Journal of Political Economy, 96, pp. 116-131.

CAGLAYAN, E. (2009); “Déviz Kuru Getiri Volatilitesinin Kosullu Degisen Varyans
Modelleri ile Ongbriisii”, Ekonometri ve istatistik, Say1:9, ss.1-16

CAGIL, G. ve M. OKUR (2010); “2008 Kiiresel Krizinin UMKB Hisse Senedi Piyasasi
Uzerindeki Etkilerinin GARCH Modelleri ile Analizi”, Marmara Universitesi, [IBF
Dergisi, Cilt 28, Say1:1, ss.573-585.

ENGLE, Robert F. (1982), “Autoregressive Conditional Heteroskedasticity with Estimates
of the Variance of U.K. Inflation,” Econometrica, 50, pp.987-1008.

FONG, W.M. (1997),” Volatility Persistence and Switching ARCH in Japanese Markets”,
Financial Engineering and the Japanese, Markets, V: 4, pp. 37-57.

GURIS, S., CAGLAYAN,E., GURIS, B, (2011), “EViews ile Temel Ekonometri ”, Der
Yayinlar1-2011

GURSAKAL,S.,(2011),”Garch Modelleri ve Varyans: IMKB Ornegi ”, C.U.Sosyal Bilimler
Enstitiisii Dergisi, Cilt 20, Say1 3, ss.161-178

http://www.genelbilge.com/risk-yonetimi-nasil-yapilir.html/

http://www.imkb.com.tr

KIYILAR, M. ve KARAKAS, C. (2005 istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda Zamana
Dayali Anomalilere Yonelik Bir Inceleme. Yénetim Dergisi, 1.U.Isletme Iktisadi
Enstitiisi. 16- 52,).

MAZIBAS, M. (2005), “IMKB Piyasalarindaki Volatilitenin Modellenmesi ve Ongbriilmesi:
Asimetrik Garch Modelleri ile Bir Uygulama”, VII. Ulusal Ekonometri ve Istatistik
Sempozyumu, Istanbul Universitesi, 26 - 27 Mayis.

NELSON, D.B. (1991), “Conditional Heteroskedasticity in Asset Returns: A New
Approach,” Econometrica, 59, pp.347-370.

OZDEN, Unal H. (2008); “IMKB Bilesik 100 Endeksi Getiri Volatilitesinin Analizi”,
Istanbul Ticaret Universitesi, Sosyal Bilimler Dergisi, Y1l:7 Say1:13 Bahar, ss.339-
350

TARI, Recep, (2010), Ekonometri, Umuttepe Yayinlari

UNAL,H.,(ZOOS), “IMKB Bilesik 100 Endeksi Getiri Volatilitesinin Analizi”, fstanbul
Ticaret Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi, Say1 13 Bahar, ss5.339-350.

104 Selguk KENDIRLI Giilnara KARADENIZ




