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Borsa Istanbul’ da Volatilite Davramgi: ARCH-
GARCH Modelleriyle Ampirik Bir Analiz

Muhammed Hanifi Van!

Ozet

Bu ¢aligma, Borsa Istanbul 100 (BIST 100) endeksine ait giinliik getiri
serisinin volatilite yapisini, ARCH-GARCH ailesine ait modeller kullanarak
incelemektedir. Analiz, endeksin kapanig fiyatlarindan elde edilen logaritmik
giinliik getiri serilerine dayanmaktadir. Tanimlayici istatistikler, getiri serisinin
normal dagilim gostermedigini ve kalin kuyruklu bir yapiya sahip oldugunu
ortaya koymaktadir. Zaman serisinin duraganhk ozellikleri Augmented
Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim kok testleri ile stnanmuig ve
serinin duragan oldugu dogrulanmistir. Ortalama denkleminin belirlenmesi
amaciyla alternatif ARMA modelleri tahmin edilerek kargilagtirilmig ve Akaike
Bilgi Kriteri (AIC) temelinde MA(1) modeli en uygun yapi olarak segilmistir.
Tansal test sonuglari, artik terimlerde seri korelasyon ve anlamli ARCH
etkilerinin varligini ortaya koyarak kosullu degisen varyans modellerinin
uygulanmasini gerekli kilmistir. Volatilite daha sonra ARCH, GARCH,
ARCH-M, EGARCH ve T-GARCH modelleri kullamlarak modellenmigtir.
Elde edilen bulgular, simetrik volatilite yapisinin ARCH modeli tarafindan
daha iyi yakalandigini; asimetrik volatilite ve kaldirag etkilerinin ise EGARCH
modeli tarafindan daha etkin bigimde agiklandigini gostermektedir. Genel
olarak sonuglar, BIST 100 endeksinde volatilitenin asimetrik bir davranig
sergiledigini ve volatilite modeli se¢iminde getiri stirecinin temel 6zelliklerinin
dikkate alinmasi gerektigini ortaya koymaktadur.
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1. Girig

Finansal ekonomide volatilite, varlik fiyatlarinin zamana bagl degigim
hizini ifade eden merkezi bir kavram olup hem belirsizligin 6l¢timiinde hem de
piyasa riskinin modellenmesinde kritik bir rol istlenmektedir. Finansal zaman
serilerinde goriilen volatilite kiimelenmesi, soklarin kaliciligi ve piyasalardaki
asimetrik tepkiler gibi ozellikler, geleneksel varyans yaklagimlarini yetersiz
kilmakta ve daha esnek modellere ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Bu
cer¢evede ARCH (Engle, 1982) ve GARCH (Bollerslev, 1986) modelleri
volatilitenin dinamik yapisini yakalamaya yonelik en yaygin kullanilan araglar
haline gelmig; ozellikle gelismekte olan piyasalarda volatilite tahmini ve risk
yonetimi galigmalarinin temel bilegeni olmustur.

Tiirkiye’nin en genis kapsamli piyasa gostergesi olan Borsa Istanbul 100
(BIST 100) endekst, yiiksek islem hacmi ve piyasa derinligi sayesinde hem yerel
ckonomik kosullarin hem de uluslararas: finansal dalgalanmalarin etkilerini
giiglii bir gekilde yansitmaktadir. Endeksin volatilitesinin modellenmesi,
yatirimer davraniglarinin, bilgi akiginin ve makroekonomik duyarliligin
anlagilmasi agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Ancak mevcut literatiir
incelendiginde, Borsa Istanbul iizerine yapilan ¢alismalarin ¢ogunun temel
GARCH modelleriyle sinmirli oldugu, volatilite ile beklenen getiri etkilesimini
agiklayan GARCH-M modeli veya olumlu ve olumsuz soklarin etkilerini
aywran asimetrik TGARCH modellerinin sistematik bigimde ele alinmadig:
goriilmektedir. Bu durum, ozellikle gelismekte olan piyasalarda volatilitenin
gok boyutlu yapisini degerlendirmeye yonelik nemli bir aragtirma bogluguna
isaret etmektedir.

Bu ¢alisma, s6z konusu boglugu gidermek amaciyla BIST 100 endeksinin
giinliik kapanug fiyatlari tizerinden volatilite dinamiklerini ARCH, GARCH,
GARCH-M ve TGARCH modelleri kapsaminda incelemektedir. Caligmanin
Ozgiinliigii, volatilitenin hem ge¢mig soklara duyarliligint hem de asimetrik
bilginin piyasa davraniglari iizerindeki etkilerini biitiinciil bir sekilde
degerlendirmesinden kaynaklanmaktadir. Boylece volatilitenin yapisal
ozelliklerinin gelismekte olan bir piyasa baglaminda nasil sekillendigine dair
daha kapsamli bir teorik ve metodolojik anlayig sunulmaktadir.

Bu ¢aligmanin devaminda, Literatiir taramasi ikinci boliimiinde finansal
volatiliteye iliskin kuramsal ve ampirik galigmalar1 6zetlenmektedir; Veri ve
metodoloji tigiincli boliimiinde kullanilan veri seti, degisken tanimlar1 ve
ARCH-GARCH? a ait modeller ayrintili bigimde agiklanmaktadir; Ampirik
bulgular dordiincti boliimiinde tahmin sonuglart ve model kargilagtirmalar:
seklinde sunulmaktadir; Sonug ve tartigmada ise beginci boliimiinde bulgular
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degerlendirilerek politika ve gelecek arastirmalara yonelik ¢ikarimlar ortaya
konulmaktadr.

2. Literatur

Finansal zaman serilerindeki volatilite dinamiklerinin modellenmesine iligkin
literatiir, ozellikle gelismekte olan piyasalarda GARCH ailesi modellerinin
performansini degerlendiren ¢aligmalarla oldukga zengindir. Cesitli aragtirmalar,
bu piyasalarda volatilitenin asimetrik soklar, kaldirag etkisi ve kalin kuyruk
davranis1 gibi belirgin 6zellikler igerdigini ve bu yapilarin asimetrik GARCH
modelleriyle daha iyi yakalandigini gostermektedir (Pasha vd., 2007; Kanasro
vd., 2009; Dhamija, 2010). Nitekim Pasha vd., (2007) GJR, GARCH,
APARCH ve EGARCH modellerinin farkli dagilimlar altinda kisa ve uzun
vadeli 6ngorii giiciinii sinarken, Dhamija (2010) hem hisse senedi hem de d6viz
piyasasinda IGARCH ve TGARCH modellerinin istiinliigiinii vurgulamugtir.
Ortalama siirecinin dogru modellenmesinin 6nemine dikkat ¢eken Chand vd.,
(2012) ise ARIMA modellerinin artiklarindaki heteroskedastisiteyi GARCH
yapilarinin basartyla agikladigini gostermigstir. Bu erken donem bulgular,
volatilite kiimelenmesi, kalin kuyruk ve asimetrik tepkilerin gelismekte olan
piyasalarda yapisal bir 6zellik tagidigini dogrulamaktadr.

Doviz kuru piyasasinda gergeklestirilen galigmalar da GARCH ailesi
modellerinin tahmin performansini genis bir ¢ergevede ele almug ve genellikle
GARCH, TARCH ve EGARCH yapilarinin hem 6rnek i¢i hem 6rnek digt
tahminlerde bagarili sonuglar verdigini ortaya koymugtur (Alam ve Rahman,
2012; Alam vd., 2013; Almisshal ve Emir, 2021). Alam ve Rahman (2012) ve
Alam vd., (2013), BDT/USD kuru i¢in ge¢mis volatilitenin giincel volatiliteyi
anlaml sekilde agikladigini ve 6zellikle TARCH ile EGARCH modellerinin iglem
maliyetleri dikkate alinmadiginda tistiin performans sergiledigini raporlamus;
Almisshal ve Emir (2021) ise USD/TRY i¢in GJR-GARCH ve GARCH
modellerini, EUR/TRY igin PGARCH modelini en uygun yapilar olarak
belirlemistir. Benzer egilimler hisse senedi piyasalarinda da gozlenmis; Tiirkiye,
Suudi Arabistan, Urdiin, Malezya, Ingiltere ve Nijerya piyasalarinda yiiriitiilen
caligmalar volatilite kiimelenmesi, leptokurtosis, uzun hatiza ve asimetrik gok
etkilerinin GARCH, TGARCH ve EGARCH modelleriyle basarili sekilde
temsil edildigini gostermistir (Gokbulut ve Pekkaya, 2014; Alam vd., 2013;
Omar ve Halim, 2015; Dana, 2016; Ekong ve Onye, 2017). Ozellikle kriz
donemlerinde EGARCH modellerinin kaldirag etkisini ve negatif soklarin
baskinligini daha dogru yakaladig: belirtilmigtir. Firma diizeyindeki nadir
uygulamalardan biri olan Al Marashi vd., (2018) ise GARCH (1,1) modelinin
hisse bazli risk 6lglimiinde de bagarili bir yap1 sundugunu gostermistir.
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Literatiirde son donemde volatilite tahmininin enerji ve emtia piyasalarina,
makro-finansal gostergelere ve kiiresel risk endekslerine dogru genigledigi
gortilmektedir. Brent ve WTT piyasalarinda yapilan galigmalar, OVX endeksinin
volatiliteyi 6ngoérmede giiglii bir rol oynadigini ve GJR-GARCH modellerinin
sok donemlerinde daha yiiksek tahmin performans: sergiledigini ortaya
koymugtur (Zhang vd., 2023). Altin piyasasinda ise EGARCH modelinin
negatif soklarin kalicihigin bagariyla yakalayarak yatirimer risk algisini dogru
bigimde yansittig1 belirlenmistir (Madzar ve Mirjanié, 2023). Volatiliteyi
makro-finansal baglamda ele alan aragtirmalar, sermaye, likidite ve bilango
yapilart arasinda uzun donemli iligkilerin mevcut oldugunu gostermis
(Lupekesa vd., 2022) ve kiiresel risk gostergeleri iginde GFSI’ nin hisse senedi
piyasast volatilitesini 6ngérmede VIX, USEPU, GEPU ve GPR gibi yaygin
endekslerden daha tistiin oldugunu ortaya koymustur (Liang vd., 2023).
Bu ¢aligmalar genel olarak, volatilitenin hem finansal zaman serilerinin i¢
dinamiklerinden hem de kiiresel belirsizlik kogullarindan etkilendigini ve
tarkli GARCH tiirevlerinin bu yapilart modellemede esnek ve giiglii araglar
sundugunu gostermektedir.

3. Metodolojik Cerceve ve Kullanilan Ekonometrik Yontemler

3.1. Getiri Serisi

Finansal zaman serilerinde fiyat seviyeleri genellikle duragan olmayan
bir yap1 sergilediginden, analizler dogrudan fiyatlar yerine logaritmik getiri
serileri tizerinden yiiriitiilmektedir. Bu ¢aliymada BIST 100 endeksine ait
giinlitk kapanig fiyatlarindan esitlik 3.1” de ki sekilde logaritmik getiri serisi
elde edilmigtir:

r,=100x(InP, —InP_,) (3.1)

Burada P, t donemindeki kapanis fiyatiny, 7, ise yiizde cinsinden logaritmik
getiriyi ifade etmektedir. Logaritmik doniigtim, getirilerin siirekli bilesik getiri
ozelligini yansitmasinin yani sira varyansin istikrara kavusturulmasina katka
saglamaktadir.

3.2. Duraganlik Analizi: Birim Kok Testleri

Zaman serisi analizlerinde sahte regresyon sorunundan kaginmak igin
serilerin duraganlik 6zelliklerinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu amagla
caligmada Augmented Dickey-Fuller (ADF) ve Phillips-Perron (PP) birim
kok testleri kullanilmustir.
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3.2.1. Augmented Dickey-Fuller (ADF) Testi

ADF testi esitlik 3.2’ de ki regresyon denklemi tizerinden uygulanmaktadir:

k
Ay, =a+pPt+yy_ +Y 6Ay,_ +¢, (3.2)
i=1
Burada:
A fark operatoriini,
t deterministik trendi,
&, beyaz giiriiltii hata terimini gostermektedir.

Testin sifir hipotezi: H,, : y = 0(seri birim k ok igerir). Alternatif hipotez ise
serinin duragan oldugunu ifade etmektedir. Bulgular, getiri serisinin seviye
degerinde duragan oldugunu ve birim kok i¢ermedigini gostermistir.

3.2.2. Phillips-Perron (PP) Testi

PP testi, ADF testine benzer bir yapi izlemekle birlikte, hata terimlerindeki
otokorelasyon ve degisen varyans sorunlarini parametrik olmayan bigimde
diizeltmektedir. Test istatistigi esitlik 3.3’ te tanimlanmaktadir:

~2 A2

o -5

Z =t - 2
s

(3.3)

ADF ve PP testlerinden elde edilen tutarli sonuglar, serinin ARMA
ve ARCH-GARCH modellerine dogrudan uygulanabilir oldugunu teyit
etmektedir.

3.3. Ortalama Denkleminin Belirlenmesi: ARMA Modelleri

Volatilite modellemesine gegilmeden 6nce, zaman serisinin kogullu
ortalamasini temsil edecek uygun yapinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu
amagla, zaman serisi analizinde yaygin bigimde kullanilan Otoregresif Hareketli
Ortalama (ARMA) modellerinden yararlanilmaktadir. ARMA modelleri,
serinin ge¢mis degerleri ile gegmis donem hata terimlerinden kaynaklanan
dinamikleri birlikte dikkate alarak ortalama davranigini tanimlamaktadir.

Duragan bir zaman serisi igin p dereceden otoregresif siire¢ AR (p) asagidaki
sekilde ifade edilmektedir:

Y, =6+¢Y +4Y , +"'+¢pYz—p t+é, (3.4)
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Benzer gekilde, q dereceden hareketli ortalama stireci MA(q)

Y=pu+e +0¢ +0,6 ,++0¢,, (3.5)

1%¢-1

bi¢iminde tanimlanmaktadir. Bu iki yapinin birlestirilmesiyle elde edilen
ARMA(p, q) modeli, zaman serisinin kosullu ortalama dinamikleri genel
formda

Y=6+4Y  ++9)Y +e+0¢c +-+0¢,, (3.6)
seklinde temsil etmektedir.

Eger analiz edilen seri duragan degilse, uygun derecede fark alinarak
duraganlik saglanmakta ve model ARIMA yapisina genigletilmektedir. Bu
durumda ARIMA(p, d, q) modeli, fark alinmuig seri tizerinden tanimlanmakta
ve model derecelerinin belirlenmesinde otokorelasyon, kismi otokorelasyon
tonksiyonlart ile birlikte bilgi kriterlerinden yararlanilmaktadir. Alternatif
modeller arasindan en uygun yapi, genellikle Akaike Bilgi Kriteri (AIC) esas
alinarak secilmektedir (Box & Jenkins, 1976; Akaike, 1974; Boran, 2014;
Sozen et al., 2021).

3.4. Volatilite Modellemeleri

Finansal piyasalardaki oynak davranig volatilite olarak adlandiriimaktadir.
Volatilite, ok donemli portfoy segimi, risk yonetimi ve tiirev fiyatlamasi
gibi finansal mithendisligin farkli alanlarinda 6nemli bir kavramdir. Ayrica
birgok varlik fiyatlama modeli, volatilite tahminlerini basit bir risk olgiisii
olarak kullanmaktadir. Volatilite genellikle standart sapma veya varyans ile

oOlgiilmektedir (Daly, 2008).

Degisen varyans yapisint modellemeye yonelik ilk sistematik yaklagim,
Engle (1982) tarafindan gelistirilen Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(ARCH) modelidir. ARCH gergevesinde, ortalama denklemi agagidaki sekilde
tanimlanmaktadr:

Y, =U+E,E =07, z, ~1.i.d. N(0,1) (3.7)

Burada O't2 , hata teriminin kogullu varyansini ifade etmektedir. ARCH(q)
modelinde kosullu varyans denklemi su bigimde yazilir:

o, —a)+2al g, =w+a(L)eg (3.8)

Varyansin pozitif tanimli olmasi nedeniyle model parametreleri i¢in @ > 0
ve o, >0 kosullar1 saglanmalidur.
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Orijjinal ARCH modelinin gelistirilmesinden bu yana, bu modelin ¢esitli
uzantilar1 tizerine kapsamli ¢aligmalar yapilmug olup, bunlar arasinda GARCH
(Bollerslev, 1986), EGARCH (Nelson, 1991), GJR-GARCH (Glosten,
Jagannathan ve Runkle, 1993) ve GARCH- modelleri en sik kullanilanlar
arasindadir.

Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans modeli olan
GARCH(p, q), mevcut kosullu varyansin hem ge¢mis kosullu varyanslara
hem de ge¢mis hata terimlerinin karelerine bagli olmasina izin vererek ARCH
modelinin genellestirilmig bir bi¢imini sunmaktadir. GARCH(p, q) modeli
agagidaki gekilde ifade edilmektedir:

P q
2 2 2
o =0+ E as,  + E bo, . (3.9)
i=1 i=1

Burada @, a,, b,, pve g negatif olmayan parametrelerdir. z, , sifir
ortalamal1 ve birim varyansli, bagimsiz ve 6zdes dagilmig (i.i.d.) rassal
degiskenler dizisini gostermektedir. Tanim geregi, &, sifir ortalamali ve seri
olarak korelasyonsuz bir dizidir; &7 ise kosullu varyans ifade etmektedir.
Kosullu varyansin gecikmeli degerlerinin modele dahil edilmesi, ARCH
modeline kiyasla gerekli parametre sayisini1 azaltmaktadir. Bununla birlikte,
ARCH ve GARCH modelleri getirilerde gozlenen asimetrik davranis
yakalamakta yetersiz kalmaktadir.

Fiyat degigimlerinin kogullu varyans itizerindeki kaldirag etkisini dikkate
almak amactyla Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kogullu Degisen Varyans
(EGARCH) modeli Nelson (1991) ve Nelson ve Cao (1992) tarafindan
onerilmistir. Bu durum, biiyiik fiyat diistiglerinin volatilite iizerinde biiyiik fiyat
artiglarina kiyasla daha giiglii bir etkiye sahip olabilecegi anlamina gelmektedir.
EGARCH modeli agagidaki sekilde ifade edilmektedir:

P q |
logo? =w+ Zbilogof_i + Zai
i=1

i=1

el & e
i (3.10)
O, =l O
Bu modelde, kosullu varyansin pozitifligini saglamak igin parametreler
tizerine herhangi bir kisit getirilmesine gerek yoktur.

Getirilerin asimetrik yapisini yakalamaya yonelik bir diger model GJR-
GARCH modelidir. Bu model, Zakoian (1994) tarafindan 6nerilen TGARCH
ve Engle (1990) tarafindan gelistirilen AGARCH modelleriyle yakindan
iligkilidir. Glosten et al. (1993) tarafindan gelistirilen GJR modeli, kogullu
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varyansin ge¢mig pozitif ve negatif soklara farkli tepkiler vermesine olanak
tanimaktadir. GJR(p, q) modeli asagidaki sekilde yazilmaktadir:

14 q q

ol =w+Y ol +>asl, +Y ¢S, &, (3.11)
im1 i=1 i=1

Burada S, =leger ¢&,_, <Oise, aksi durumda S, =0 olarak

tanimlanmaktadir. Modelin iyi tanimli olmasi i¢in agagidaki kogullarin
saglanmas1 gerekmektedir:

Zai+2bi+%2q<1,a)20,al.20,biZO,ai+ciZO (3.12)

Finans literatiiriinde bir¢ok klasik yaklagim, bir zaman serisinin
ortalama davraniginin, o seriye iliskin belirsizlik veya volatilite diizeyinden
etkilenebilecegini 6ne stirmektedir. Bu iligki, Engle, Lilien ve Robins (1987)
tarafindan ARCH gergevesi igerisinde agik bi¢gimde modellenmigtir.

ARCH-in-Mean (ARCH-M) yaklagiminda, kogullu varyans (ya da onun bir
tfonksiyonu) ortalama denklemine dogrudan dahil edilmektedir. Bu durumda
ortalama denklemi su sekilde yazilmaktadur:

V, = p+px, +50 +¢ (3.14)

Burada ¢, volatilitenin ortalama tizerindeki etkisini 6lgen parametredir.
Finansal uygulamalarda bu terim ¢ogunlukla risk primi olarak yorumlanmaktadur.
Bazi uygulamalarda kosullu varyans yerine kogullu standart sapma o, da
ortalama denklemine dahil edilebilmektedir.

ARCH-M yapisinda kogullu varyans denklemi, standart GARCH(p, q)

formunu korumaktadir:

P q
2 2 2
o, =0+ E as, +Zﬂj(7,_j (3.15)
i=1 Jj=1

Bu yapr sayesinde, volatilitenin yalnizca varyans dinamikleri tizerindeki
etkisi degil, ayn1 zamanda ortalama siireg iizerindeki dogrudan etkisi de birlikte
modellenebilmektedir. Boylece belirsizlik-getiri iliskisi, ARCH-M gergevesinde
acik bigimde analiz edilebilmektedir.
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3.5. Model Karsilagtirmasi ve Secim Kriterleri

Bu ¢aligmada volatilite modellerinin performansi hem bilgi kriterleri hem de
tanusal test sonuglari birlikte dikkate alinarak degerlendirilmigtir. Bu yaklagim,
yalnizca istatistiksel uyumu degil, ayn1 zamanda modelin hata terimlerinin
davranigini ve volatilite yapisini ne 6lgtide dogru temsil ettigini de goz Oniinde
bulundurmaktadir. Bu kapsamda modellerin kargilagtiriimasinda baglica ti¢
kriter kullanilmugtir: AIC, Schwarz Bilgi Kriteri (SC) ve ARCH etkisinin
giderilip giderilmedigi. AIC, modelin veri setine uyumunu model karmagiklig
ile dengeleyen bir 6lgiit olup esitlik 3.12” de tanimlanmaktadir.

AIC =-2In(L)+2k (3.16)

Burada L maksimum olabilirlik degerini, & ise modelde tahmin edilen
parametre sayisini ifade etmektedir. AIC, daha fazla parametre igeren modelleri
cezalandirmakla birlikte, veri uyumuna gorece daha fazla agirlik verdigi igin
oOzellikle finansal zaman serilerinde esnek model yapilarinin degerlendirilmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu galiymada AIC degerlerinin kargilagtiriimast,
ARCH ve EGARCH modellerinin diger alternatiflere kiyasla daha tstiin
performans sergiledigini gostermistir. ), AIC’ ye benzer bir yapiya sahip olmakla
birlikte model karmagikligini daha giiglii bigimde cezalandirmaktadir ve esitlik
3.17” te tanimlanmaktadir.

SC =-2In(L)+kIn(n) (3.17)

Burada n gozlem sayisimi temsil etmektedir. SC, 6zellikle daha sade
modellerin tercih edilmesini tegvik etmekte ve agir1 uyum riskini azaltmaktadir.
Elde edilen bulgular, 6zellikle EGARCH modelinin SC agisindan en diigiik
degerlere sahip oldugunu, dolayisiyla asimetrik volatilite yapisini daha etkin
ve ekonomik bigimde yakaladigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte, bilgi
kriterlerine dayal degerlendirme tek bagina yeterli goriilmemis; modellerin
hata terimlerinde ARCH etkisinin giderilip giderilmedigi ayrica test edilmistir.
Bir volatilite modelinin temel amaglarindan biri, artik terimlerde gozlenen
kogullu degisen varyans yapisim ortadan kaldirmaktir. Bu nedenle her bir model
tahmin edildikten sonra yeniden ARCH testi uygulanmig ve agagidaki sifir
hipotezi stnanmugtir: H, : Artik terimlerde ARCH etkisi yoktur . Test sonuglari,
ARCH, ARCH-M, EGARCH ve T"GARCH modellerinin ARCH etkisini
bagariyla ortadan kaldirdigini; buna karsihik GARCH modelinde ARCH
etkisinin devam ettigini gostermistir. Bu bulgu, GARCH modelinin bu veri
seti igin volatilite dinamiklerini yeterince agiklayamadigini ve hata varyansini
tam anlamiyla modelleyemedigini ortaya koymaktadir.

Bu kriterler birlikte degerlendirildiginde, simetrik volatilite yapisinin baskin
oldugu durumlarda ARCH modelinin hem bilgi kriterleri hem de tanisal testler
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agisindan en uygun yapi oldugu sonucuna ulagilmigtir. Ote yandan, negatif
ve pozitif soklarin volatilite tizerindeki etkilerinin farklilagtigy, yani asimetrik
volatilite ve kaldirag etkisinin s6z konusu oldugu durumlarda, EGARCH
modelinin hem teorik iistiinliigi hem de ampirik performanst ile 6ne ¢iktig
goriilmektedir. Dolayisiyla model se¢imi, yalmzca en diisiik bilgi kriterine dayah
mekanik bir tercih degil; volatilitenin dogasina iligkin ekonomik yorumlarla
birlikte ele alinmasi gereken gok boyutlu bir siire¢ olarak degerlendirilmigtir.

4. Bulgular

Finansal piyasalar, ekonomik birimler arasinda fon aktarimini saglayarak
kaynaklarin etkin kullanimina katkida bulunan yapilardir; bu piyasalar
icinde borsalar, menkul kiymetlerin organize ve seftat bir ortamda iglem
gordiigli kurumsal mekanizmalar olarak 6ne ¢ikar. BIST 100, Tiirkiye
sermaye piyasalarinin merkezi konumunda olup pay piyasasi, bor¢lanma
araglari, tiirev tiriinler ve kiymetli madenler gibi gesitli piyasa segmentlerini
biinyesinde barindirmakta; yiiksek likiditesi sayesinde BIST 100 endeksi
hem yatirimer davraniglarini hem de makroekonomik gelismeleri yansitan
temel gosterge niteligi tagimaktadir. Finansal sistemin 6nemli bir bileseni
olan doviz piyasalarinda ise kaldirag, yatirimciya sahip oldugu sermayenin
katbekat iizerinde pozisyon agma imkani sunarken, teminat bu pozisyonun
stirdiiriilebilmesi i¢in gerekli 6zkaynak tutarini ifade eder; lot ise islem hacminin
standart birimidir. Bunun yaninda, al,satig fiyati farkini temsil eden spread,
islem maliyetinin ve piyasa likiditesinin belirlenmesinde kritik rol oynar. Bu
kavramlar, finansal piyasalarin risk yapisini, fiyat olusum mekanizmalarini
ve yatirimel davraniglarini dogrudan etkilediginden, volatilite analizlerinin
teorik temelini olugturmakta ve galigmada kullanilan ARCH-GARCH tipi
modellerle incelenen piyasa dinamiklerinin anlagilmasina katki saglamaktadir.

Bu ¢alismada, BIST 100 endeksinin volatilite yapisini incelemek amaciyla
2 Ocak 2024-27 Aralik 2024 donemine ait giinliik kapanug fiyatlar Tiirkiye
Cumbhuriyet Merkez Bankas: (TCMB) veri portalindan temin edilmistir.
Oncelikle kapans fiyatlarinin zaman yolu grafigi gizilerek serinin genel egilimi
ve dalgalanmalar1 gozlemlenmig, ardindan logaritmik getiri serisi egitlik 4.1
ile hesaplanmustir:

BIST100, =100x[ In(BIST100, ) —In(BIST100,.,) | (4.1)

Bu dontigiim hem serinin varyansini stabilize etmekte hem de yiizdesel
degisimlerin daha dogru temsil edilmesini saglamaktadir. Tablo 4.1’ deki
tanimlayici istatistikler, BIST 100 getiri serisinin finansal zaman serilerine 6zgii
belirgin 6zellikler tagidigini gostermektedir. Ortalama getirinin 0.001247 gibi
oldukga diisiik bir pozitif seviyede olmasi, endeksin analiz déneminde sinirl
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takat istikrarl bir yiikselig egilimi gosterdigini ima etmektedir. Minimum
-0.0600 ve maksimum 0.0420 degerleri ise giinliik getirilerde %6’ ya varan
kayiplar ve %4’ {i agan yiikseliglerin goriildiigiinii, yani piyasanin haber akigina
karg1 oldukga duyarli oldugunu ortaya koymaktadir. Standart sapmanin 0.0131
gibi tipik bir finansal oynaklik diizeyinde gergeklesmesi, serinin dalgali yapisini
desteklemektedir. Negatif carpiklik degeri (-0.57), negatif getirilerin pozitiflere
kiyasla daha sik yagsandigini; yiiksek basiklik degeri (5.07) ise ug deger
olasihiginin normal dagilimdan ¢ok daha yiiksek oldugunu gostermektedir.
Jarque-Bera testinin p = 0.0000 ile anlaml1 gtkmas, serinin normal dagilima
uymadigint dogrulamakta ve volatilite modellemesi iin daha geligmis ARCH-
GARCH tiirii modellere ihtiyag oldugunu gostermektedir.

Tablo4.1. Tanwmlaycs Istatistikler

Tanimlayici Istatistikler ~ Bist 100 Fiyat Bist 100 Doniis
Ortalama 33769.45 0.001247
Medyan 34186.44 0.002010
Maksimum 36561.60 0.042004
Minimum 27235.77 -0.060035
Standart Sapma 1975.157 0.013112
CGarpiklik -1.017483 -0.570197
Basiklik 3.752949 5.073291
Jarque-Bera 47.08015 55.99032
Olasilik 0.000000 0.000000
Toplam 8104667. 0.299359
Toplam Karesel Sapma 9.32E+08 0.041091
Gozlemler 240 240

Tablo 4.2’ de yer alan ACF ve PACF degerleri, BIST 100 getiri serisinin
zaman bagimliligini ortaya koymaktadir. Tlk gecikmede gozlenen 0.152
diizeyindeki otokorelasyon katsayisi (Q-istatistigi = 5.584, p = 0.018) seride
zayif fakat istatistiksel olarak anlamli bir kisa donem bagimliligi bulundugunu
gostermektedir. Bu durum, getirilerin tamamen rastgele bir siireg izlemedigini
ve yakin ge¢misin bugiinkii degerler tizerinde sinirh bir etkisi oldugunu igaret
etmektedir. Ayrica 5., 8., 10. ve 25. gecikmelerde goriilen anlamli ACF ve
PACEF katsayilari, serinin belirli araliklarla tekrarlayan yapilar veya sok temelli
oriintiiler igerdigine igaret etmektedir. Yiiksek gecikmelerdeki Q-istatistiklerinin
anlamli gtkmas, “seride higbir otokorelasyon yoktur” seklindeki sifir hipotezinin
reddedilmesine yol agmakta; bu da serinin tamamen beyaz giiriiltii yapisina
sahip olmadigin1 gostermektedir. Bu bulgular, serinin ARMA tabanli bir
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ortalama denklemine ihtiyag duydugunu ve volatilite modellemesine gegmeden
once bu yapmnin dogru bicimde belirlenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Tablo 4.2. Otokovelasyon (ACF) ve kismi kovelasyon (PACF) degerleri

ACF PACF Lag AC PAC Q-istatistik p
g% A% 1 0.152 0.152 5.5840 0.018
.- . 2 -0.021 -0.045 5.6887 0.058
*. *. 3 -0.088 -0.079 7.5674 0.056
.- . 4 -0.039 -0.014 7.9387 0.094
g A 5 0.174 0.183 15.393 0.009
.. . 6 0.054 -0.010 16.110 0.013
A A 7 0.081 0.079 17.730 0.013
A A 8 0.094 0.105 19.955 0.011
e .- 9 -0.018 -0.030 20.033 0.018
g% A 10 0.109 0.110 23.054 0.011

| .- 11 0.018 0.000 23.138 0.017
| | 12 0.049 0.032 23.758 0.022
. *. 13 -0.033 -0.071 24.031 0.031
. A 14 0.060 0.097 24.948 0.035
| | 15 0.054 -0.018 25.698 0.041
| | 16 0.008 -0.013 25.715 0.058
*]. . 17 -0.070 -0.091 26.985 0.058
| | 18 -0.043 -0.017 27.467 0.071
| | 19 -0.038 -0.064 27.836 0.087
. | 20 0.020 -0.005 27.939 0.111
. | 21 0.023 0.010 28.081 0.138
. | 22 -0.026 -0.053 28.260 0.167
| | 23 -0.039 -0.005 28.666 0.192
| | 24 0.031 0.057 28.921 0.223

Tablo 4.3’ te sunulan Augmented Dickey-Fuller (ADF) birim kok testi
sonuglar1, BIST 100 getiri serisinin duraganlik 6zelliklerini degerlendirmek
amacryla {i¢ farkli model spesifikasyonu altinda incelenmigtir: yalmzca sabit
igeren model, sabit ve trend i¢eren model ile sabit ve trend icermeyen model.
Tiim spesifikasyonlarda elde edilen test istatistikleri sirastyla -13.2330, -13.2996
ve -13.1566 olup kritik degerlerin oldukga altinda ger¢eklegmistir. Buna bagl
olarak ti¢ modelde de %1 anlamhlik diizeyinde birim kok varligini ifade eden
sifir hipotezi reddedilmis ve getiri serisinin seviye degerinde duragan oldugu
sonucuna ulagilmistir.

Ayni analiz serinin birinci farki igin tekrarlandiginda da test istatistiklerinin
(-10.99349, -10.97217 ve -10.01668) %1 diizeyinde anlamli oldugu

goriilmektedir. Bu sonuglar, serinin hem seviye degerinde hem de fark degerinde
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duraganlik gosterdigini, dolayisiyla stokastik trend i¢ermedigini ortaya
koymaktadir. Kullanilan gecikme uzunluklar1 SC dogrultusunda belirlenmig
olup, p-degerleri Mackinnon (1996) tarafindan Onerilen tek yonlii olasilik
degerlerine dayanmaktadir. Elde edilen bulgular, getiri serisinin duragan bir
yapiya sahip oldugunu ve ARMA ile ARCH-GARCH tiirii modellere dogrudan
uygulanabilecegini dogrulamaktadir.

Tablo 4.3. Birim kok testi sonuglar: (ADF)

Sifir Hipotez: Degisken birim kok igermektedir

Model Diizey Degerinde Test Birinci Farkta Test
Istatistigi Istatistigi

Sabit -13.2330™ -10.99349™

Sabit ve Trendli -13.2996™ -10.972177

Sabit ve Trend Yok -13.1566"" -10.01668"

Notlar: (*) %10 diizeyinde anlamly, (**) %5 diizeyinde anlaml, (***) %1 diizeyinde
anlamldw: Gecileme uzunlugu SC ile belivienmistiv. Olasilik degerleri Mackinnon
(1996) tek yonlii p-degerlerine dayanmaktadr:

Tablo 4.4 te sunulan Phillips-Perron birim kok testi sonuglari, BIST 100
getiri serisinin tiim model spesifikasyonlarinda (sabitli, sabitli-trendli ve
sabit/trend yok) giiglii bigcimde duragan oldugunu gostermektedir. Diizey
degerinde elde edilen test istatistikleri (-13.27 ile -13.34 araliginda) %1
anlamlilik diizeyinde birim kok hipotezinin reddedilmesine yol agmaktadir.
Birinci fark degerlerinde ise test istatistiklerinin -69 seviyelerinde gergeklesmest,
serinin ¢ok daha yiiksek derecede duraganlik sergiledigini ortaya koymaktadr.
Boylece PP testinin bulgulari, ADF test sonuglarini desteklemekte ve getiri
serisinin stokastik trend igermedigini; ARMA ile ARCH-GARCH modellerine
dogrudan uygulanabilir nitelikte oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 4.4. PP (Phillips-Pervon) bivim kik testi sonuglar:

Sifir Hipotez: Degisken birim kok igermektedir

Model Diizey Degerinde Test Birinci Farkta Test
Istatistigi Istatistigi

Sabit -13.272" -69.501"""

Sabit ve Trendli -13.342" -69.795™"

Sabit ve Trend Yok -13.202" -69.740™"

Notlar: (*) %10 diizeyinde anlamh, (**) %5 diizeyinde anlamly, (***) %1 diizeyinde
anlamldw: Gecilkme uzunlugun SC ile belivlienmistiv: Olasiik degerleri Mackinnon
(1996) tek yonlii p-degervievine dayanmaktad:
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Tablo 4.5’ te farkli ARMA modellerinin karsilagtirilmasi, BIST 100 getiri
serisinin kisa donemli yapisina en uygun ortalama denklemine ulagmay1
amaglamaktadir. Modeller arasinda en diigiik AIC degerine sahip olan MA
(1) modeli (AIC = -5.83024) en iyi performanst gostermektedir. MA (1)
modelindeki 0: katsayisinin istatistiksel olarak anlamli (p <0.01) olmas,
getiri serisinin kisa donemli soklari giiglii bigimde yansittigini gostermektedir.
Alternatif modellerde bazi katsayilar anlamli olsa da daha yiiksek AIC degerleri
model karmagikligini artirmig ve bu modellerin performansini zayiflatmistir.
Bu nedenle MA (1) modeli, volatilite modellemesinin ortalama denklemi igin
hem istatistiksel hem de ekonomik agidan en uygun model olarak belirlenmistir.

Tablo 4.5. ARMA (p, q) modellerinin kavsdastuwilmas

ARMA Modelleri C \ \ AIC
e e
% (D) 9. Py '(q) (g

AR (1) 0.0012 0.15174 - - - -5.8292
(0,0206) (0.0187)

AR (2) 0,0012  0,1583  -0,0432 - - 5.822
(0,1879) (0,0155) (0,5058)

MA (1) 0.0012 - - 0,1567 - -5.83024
(0,0196) (0,0151)

MA (2) 0.0012 - - 0.1573 0.0024 -5.8218
(0.1987) (0.0162) (0.9705)

ARMA (1,1) 0,0013 0,0028 - 0,1549 - -5.8218
(0,1979) (0,9947) (0,7069)

ARMA (1,2) 0.0012 -0.6841 0.8401 0.0947 -5.8141
(0.1961) (0.6708) (0.6028) (0.7441)

ARMA (2,1) 0.0012 -0.5378 0.0793 0.6943 - -5.8163
(0.2015) (0.5574) (0.6627) (0.4462)

ARMA (2,2) 0.0012 -0.6896 -0.7878 0.7859 0.9183 -5.8224

(0.1716) (0.000)  (0.000) (0.000) (0.000)

Not: Pavantes igindeki degerler standavt hatalovdw:. (***) %l diizeyinde anlami
katsayilar: gostermektedir.

Tablo 4.6’ da sunulan Breusch-Godfrey (1978) seri korelasyon testi
sonuglari, MA (1) modelinin artik terimlerinde 2 gecikmeye kadar anlamli seri
korelasyon bulundugunu gostermektedir. Hem F-istatistigi (p = 0.038) hem
de Obs-R2 istatistigi (p = 0.0358), %5 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezinin
reddedilmesine yol agmakta; bu da model artiklarinin bagimsiz olmadigini
ortaya koymaktadir. Bu bulgu, volatilite modellemesine gegmeden 6nce
hata terimlerindeki bu yapinin dikkate alinmasi gerektigini ve ARCH tiirti
modellerin kullanimini zorunlu kildigin1 gostermektedir.
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Tiblo 4.6. Breusch-Godfrey (1978) seri kovelasyon LM testi

Sifir Hipotez: Artik terimlerde seri korelasyon yoktur.
Model: MA (1)

Test Test Istatistigi Olasilik p-degeri
F-Istatistigi 2.530 0.038
Obs-R? 9.075 0.0358

Not: 2 gecilemeye kadar seri kovelasyon test edilmistin.

Tablo 4.7° de sunulan ARCH testi sonuglari, MA (1) modelinin
artik terimlerinde kogullu degisen varyans (ARCH etkisi) bulundugunu
gostermektedir. Hem F-istatistigi (p = 0.002) hem de Obs-R? istatistigi
(p = 0.0026), %1 anlamlilik diizeyinde sifir hipotezinin reddedilmesine
yol agmaktadir. Bu bulgu, hata terimlerinin varyansinin zaman iginde sabit
olmadigini ve volatilitenin dinamik bir yapi sergiledigini ortaya koymakta;
dolayistyla ARCH-GARCH ailesine ait modellerin uygulanmasinin istatistiksel
olarak gerekli oldugunu dogrulamaktadir.

Tablo 4.7. ARCH Etkisi Testi Sonuglar:

Sifir Hipotez: Artik terimlerde ARCH etkisi yoktur

Test Test istatistigi Olasilik p-degeri
F-Istatistigi 9.293 0.002
Obs-R? 9.016 0.0026

Tablo 4.8’ de ARCH, GARCH, ARCH-M, EGARCH ve T-GARCH
modellerinin kargilagtirilmasi sunulmaktadir. Simetrik volatiliteyi agiklamada
ARCH modeli hem ortalama hem de varyans denkleminde istatistiksel olarak
anlamli katsayilar tiretmig ve diigiik AIC-SC degerleriyle bagarih bir performans
sergilemistir. EGARCH modeli ise en diigiik AIC (-5.9066) ve SC (-5.8201)
degerlerine sahip olup, volatilitenin asimetrik yapisini ve kaldirag etkisini
en iyl yakalayan model olarak 6ne ¢ikmaktadir. GARCH ve T-GARCH
modellerinde varyans denklemi katsayilarinin istatistiksel olarak anlamsiz
olmasi, bu modellerin veri seti igin gorece zayif performans sergiledigini
gostermektedir.
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Tablo 4.8. ARCH-GARCH Ailesi Modellerinin Karsilastuwilmas:

Model Ortalama Varyans AIC SC

ARCH MA (1): 0.1898 RESID (-1)% -5.8469 -5.7757
(p=0.006) 0.1715 (p=0.016)

GARCH MA (1): 0.1966  RESID (-1)% 0.15 -5.8150 -5.7718
(p=0.108) (p=0.345)

ARCH-M MA (1): 0.1942 RESID (-1)% -5.8469 -5.7730
(p=0.0087) 0.1812 (p=0.0072)

EGARCH MA (1): 0.2026 RESID (-1)% -5.9066 -5.8201
(p=0.000) 0.0690 (p=0.000)

T-GARCH MA (1): 0.2468 RESID (-1)% -5.9030 -5.8165
(p=0.000) 0.0342 (p=0.505)

Not: Pavantez igindeki degervler p-degerlerini gostevmektedin

Tablo 4.9’ da sunulan ARCH etkisinin giderilmesine iligkin test sonuglari,
ARCH, ARCH-M, EGARCH ve T-GARCH modellerinin hata terimlerindeki
ARCH etkisini basartyla ortadan kaldirdigini gostermektedir. Buna kargilik
GARCH modelinde ARCH etkisinin devam ettigi goriilmekte olup, bu
modelin volatiliteyi yeterince agiklayamadigr anlagilmaktadir. Bu bulgular,
simetrik volatilite i¢in ARCH modelinin, asimetrik ve kaldirag etkilerinin s6z
konusu oldugu durumlarda ise EGARCH modelinin daha uygun oldugunu

ortaya koymaktadir.

Tablo 4.9. ARCH Etkisinin Giderilmesine Iligkin Test Sonuglar:

Model ARCH Testi ARCH
(Ki-kare olasiligr) etkisi giderildi mi?
ARCH 0.4826 Evet
GARCH 0.3447 Hayr
ARCH-M 0.6876 Evet
EGARCH 0.2370 Evet
T-GARCH 0.4744 Evet

Veri setindeki simetrik volatilite yapist hem ortalama hem de varyans
denklemlerinde katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olmas1 ve ARCH
etkisinin bagariyla ortadan kaldirilmast nedeniyle ARCH modeli tarafindan
en iyi sekilde agiklanmaktadir. Ayrica ARCH modelinin AIC ve SC degerlerinin
diger modellere kiyasla daha diigiik olmasi, bu modelin simetrik volatilitenin
modellenmesinde en uygun se¢enek oldugunu gostermektedir. Bu baglamda
ARCH modeli, getiri serilerindeki varyasyonlar: etkili bigimde yakalamakta
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ve genel performans agisindan en bagarili simetrik volatilite modeli olarak 6ne
gtkmaktadir. Buna kargiik GARCH modeli, varyans denklemi katsayilarinin
istatistiksel olarak anlamsiz olmasi ve AIC-SC degerlerinin gorece yiiksek
kalmas1 nedeniyle volatiliteyi yeterince agiklayamamakta ve veri seti igin uygun
bir uyum sergilememektedir.

ARCH-M modeli, ARCH etkisini ortadan kaldirmada bagarili olmasina
ragmen, volatilitenin beklenen getiri tizerindeki etkisini temsil eden risk
parametresinin istatistiksel olarak anlamsiz ¢ikmasi nedeniyle volatilite
dinamiklerini yeterli diizeyde agiklayamamaktadir. Ortalama denkleminde
anlaml sonuglar elde edilmis olsa da modelin temel varsayimi olan risk-
getiri iligkisinin desteklenmemesi, ARCH-M modelinin genel performansini
sinirlamaktadir. TFTGARCH modeli ise kaldirag etkisini temsil eden kukla
degisken katsayisinin pozitif ve anlamli olmasiyla asimetrik etkilere isaret etse
de diger katsayilarin istatistiksel olarak anlamsiz olmas1 modelin agiklayiciligini
zayiflatmaktadir. ARCH etkisinin giderilmig olmasina ragmen, TTGARCH
modeli volatiliteyi agiklamada EGARCH modeline kiyasla daha sinurli bir
bagar1 gostermektedir.

Buna kargin EGARCH modeli hem ortalama hem de varyans denklemlerinde
katsayilarin istatistiksel olarak anlamli olmasi sayesinde asimetrik volatiliteyi
ve kaldirag etkisini basariyla yakalamaktadir. Ozellikle negatif soklarin pozitif
soklara kiyasla daha yiiksek volatilite yarattigini ortaya koymasi, finansal
piyasalara 6zgii 6nemli bir 6zelligi yansitmaktadir. Ayrica EGARCH modelinin
SC agisindan en iyi performansi sergilemesi ve ARCH etkisini tamamen
ortadan kaldirmasi, bu modeli asimetrik volatilite yapisinin agiklanmasinda
en uygun yaklagim haline getirmektedir. Sonug olarak, simetrik volatilitenin
modellenmesinde ARCH modeli, asimetrik volatilite ve kaldirag etkilerinin
yakalanmasinda ise EGARCH modeli en uygun segenekler olarak 6ne ¢ikmakta;
incelenen volatilite yapisinin niteligine bagl olarak bu modellerden birinin
tercih edilmesi daha saglikli ve tutarl sonuglar elde edilmesini saglamaktadr.

5. Sonug ve Tartigma

Bu ¢aliymada, BIST 100 endeksine ait giinliik getiri serisinin volatilite
dinamikleri ARCH-GARCH ailesine ait modeller kullanilarak kapsamli
bigimde analiz edilmigtir. Oncelikle logaritmik getiri serisinin tanimlayict
istatistikleri, serinin finansal zaman serilerine 6zgii belirgin 6zellikler tagidigini
ortaya koymugtur. Ortalama getirinin diigiik ancak pozitif olmasi, endeksin
analiz doneminde sinirh bir yiikselig egilimi sergiledigini; buna karsilik negatif
carpiklik ve yiiksek basiklik degerleri, getirilerin simetrik olmayan ve kalin
kuyruklu bir dagilima sahip oldugunu gostermektedir. Jarque-Bera testinin
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anlamli sonuglari, normal dagilim varsayiminin reddedildigini dogrulamig
ve volatilitenin modellenmesinde kogullu degisen varyansi dikkate alan
yaklagimlarin gerekliligini ortaya koymustur.

Getiri serisinin zaman bagimliligi ACF ve PACF analizleriyle incelendiginde,
ozellikle ilk gecikmede ve bazi daha yiiksek gecikmelerde istatistiksel olarak
anlaml otokorelasyon yapilar1 tespit edilmistir. Bu bulgu, BIST 100 getirilerinin
tamamen rastgele bir siire¢ izlemedigini ve kisa donemli soklarin sinirh da olsa
kalicilik sergiledigini gostermektedir. ADF ve PP birim kok testleri ise serinin
seviye degerinde duragan oldugunu agik bi¢imde ortaya koymus; boylece
ARMA ve ARCH-GARCH modellerinin uygulanabilirligi istatistiksel olarak
teyit edilmistir. Ortalama denklemine iliskin model segiminde MA (1) yapisinin
en diigiik AIC degerine sahip olmas, kisa donemli goklarin getiriler tizerindeki
etkisinin hareketli ortalama bilegeniyle daha iyi temsil edildigini gostermistir.

MA (1) modeline uygulanan tanisal testler, artik terimlerde hem seri
korelasyon hem de gii¢lit ARCH etkisinin varligini ortaya koymustur. Bu sonug,
klasik dogrusal zaman serisi modellerinin varyans dinamiklerini agiklamakta
yetersiz kaldigini ve volatilitenin zamanla degisen bir yapr sergiledigini agik
bigimde gostermektedir. Bu baglamda ARCH-GARCH ailesine ait modellerin
kullanilmast metodolojik agidan zorunlu hale gelmistir. Kurulan volatilite
modelleri kargilagtirildiginda, simetrik volatilite yapisinin ARCH modeli
tarafindan bagariyla yakalandigi hem ortalama hem de varyans denklemindeki
katsayilarin istatistiksel olarak anlamli oldugu ve ARCH etkisinin tamamen
giderildigi goriilmiistiir. Ayrica ARCH modelinin AIC ve SC degerleri, simetrik
yapi varsayimu altinda en iyl uyumu sagladigini gostermektedir.

Buna karsilik GARCH modeli, literatiirde siklikla iistiin performans
sergilemesine ragmen bu ¢aligmada varyans denklemindeki katsayilarin anlamsiz
¢tkmas1 ve ARCH etkisinin giderilememesi nedeniyle zayit bir performans
sergilemigtir. Bu bulgu, BIST 100 getiri serisinde volatilite dinamiklerinin
her zaman GARCH (1,1) tipi kalicilik yapisiyla temsil edilemeyecegini
ve piyasa Ozelliklerine bagl olarak daha basit ya da farkli yapilara ihtiyag
duyulabilecegini gostermektedir. ARCH-M modelinde risk-getiri iligkisini
temsil eden parametrenin anlamsiz olmasi, volatilitenin bu dénemde beklenen
getiriyi agiklayan bir unsur olmadigini ortaya koymakta; bu sonug, gelismekte
olan piyasalarda riskin her zaman daha yiiksek getiriyle 6diillendirilmedigine
isaret eden literatiirle uyum gostermektedir.

Asimetrik volatilite modelleri incelendiginde, EGARCH modelinin
hem istatistiksel hem de ekonomik agidan en giiglii sonuglar1 sundugu
goriilmektedir. EGARCH modelinde negatif soklarin volatiliteyi pozitif
soklara kiyasla daha fazla artirmasi, BIST 100 endeksinde belirgin bir
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kaldirag etkisinin varligini ortaya koymaktadir. Bu durum, koétii haberlerin
ve olumsuz piyasa beklentilerinin belirsizligi daha giiclii bi¢imde artirdigini
ve yatirrmcl davraniglarinin asimetrik oldugunu gostermektedir. 7GARCH
modeli de kaldirag etkisine isaret etmekle birlikte, katsayilarin sinirli anlamlilig
nedeniyle EGARCH modeline kiyasla daha zayif bir performans sergilemistir.
Bilgi kriterleri ve ARCH etkisinin giderilmesi birlikte degerlendirildiginde,
EGARCH modelinin asimetrik volatilite yapisini en etkin bi¢gimde temsil eden
model oldugu sonucuna ulagilmugtir.

Genel olarak elde edilen bulgular, BIST 100 endeksinde volatilitenin hem
simetrik hem de asimetrik bilegenler igerdigini; model segiminin volatilitenin
dogasina bagl olarak yapilmasi gerektigini ortaya koymaktadir. Simetrik
soklarin baskin oldugu durumlarda ARCH modeli yeterli ve parsimonious
bir yap1 sunarken, piyasa katilimcilarinin olumsuz haberlere daha giiglii tepki
verdigi donemlerde EGARCH modeli daha gergekgi ve agiklayici sonuglar
iretmektedir. Bu bulgular, gelismekte olan piyasalarda volatilite analizlerinin
tek bir modelle sinirlandirilmamasi gerektigini ve model segiminin ekonomik
yorumlarla birlikte ele alinmasinin 6nemini vurgulamaktadir.

Calismanin sonuglar1 yatirimcilar agisindan risk yonetimi ve portfoy
cesitlendirme stratejilerinin gelistirilmesine; diizenleyici kurumlar agisindan
ise piyasa istikrarini izlemeye yonelik erken uyart mekanizmalarinin
olugturulmasina katki saglayabilecek niteliktedir. Gelecek galigmalarda,
farkli dagilim varsayimlarinin (Student-t, GED), uzun hafiza modellerinin
(FIGARCH) veya makroekonomik degiskenlerin modele dahil edilmesiyle
BIST 100 volatilitesinin daha genis bir gergevede analiz edilmesi 6nerilmektedir.
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