Volatilite Tahmini

ve Z1mni Volatilite

Dr. Enes Yildiz ® Dog. Dr. Miisliim Polat




Volatilite Tahmini ve
Zimni Volatilite

Dr. Enes Yildiz * Dog. Dr. Miisliim Polat

OzZGUR
YAYINLARI




Published by

Ozgiir Yayin-Dagium Co. Ltd.

Certificate Number: 45503

15 Temmuz Mah. 148136. Sk. No: 9 Sehitkamil/Gaziantep
+90.850 260 09 97

+90.532 289 82 15

www.ozguryayinlari.com

¥ © B o

info@ozguryayinlari.com

Volatilite Tahmini ve Zimni Volatilite
Enes Yildiz ¢ Misliim Polat

Language: Turkish

Publication Date: 2024

Cover design by Mchmet Cakir

Cover design and image licensed under CC BY-NC 4.0
Print and digital versions typeset by Cizgi Medya Co. Ltd.

ISBN (PDF): 978-975-447-909-6
DOI: https://doi.org/10.58830/0zgur.pub463

8 This work is licensed under the Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International

I (CCBY-NC 4.0). To view a copy of this license, visit hetps://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/

G & This license allows for copying any part of the work for personal use, not commercial use, providing
T author attribution is clearly stated.

Suggested citation:
Yildiz, E., Polat, M. (2024). Volatilite Tahmini ve Zimni Volatilite. C)zgﬁr Publications.
DOI: https://doi.org/10.58830/0zgur.pub463. License: CC-BY-NC 4.0

The full text of this book has been peer-reviewed to ensure high academic standards. For full review policies, see
hitps:/fwww.ozguryayinlari.com/

OzZGUR
YAYINLARI



On Soz

Finansal piyasalarin karmagik ve dinamik dogasi, piyasa katilimcilart
i¢in her zaman bir ilgi kaynagi olmustur. Bu dinamizmin merkezinde ise,
volatilite olgusu yer almaktadir. Volatilite, gerek risk/portféy yonetiminde
gerekse yatirim stratejilerinin gelistirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir.
Bu nedenle finansal piyasalarin temel yap1 taglarindan biri olan volatilite
olgusunun derinlemesine incelenmesi 6nem arz etmektedir.

Caligma, ii¢ ana bolimden meydana gelmektedir. Birinci boliimde,
volatiliteye dair temel bilgiler verilerek, bu fenomenin finansal piyasalardaki
rolii ele alinmistir. Boylece okuyuculara; volatilitenin ne oldugu, hangi
ozellikler sergiledigi ve finansal piyasalar agisindan ne anlama geldigi
ifade edilmistir. Tkinci boliimde, volatilite tahmininde kullanilan modeller
detayli bir gekilde agiklanarak karsilastirilmigtir. Burada ekonometrik
agindan her biri kendi avantaj ve dezavantajlarina sahip olan volatilite
tahmin modellerinin, volatilite siirecini ger¢ege uygun olarak modellemeyi
amagcladig1 goriilmektedir. Agikgasi, getiri serisinin tim yonlerini eksiksiz
kargilayan bir model heniiz tasarlanamamig olsa da, daha karmagik yapidaki
tahmin modellerine dogru yasanan ge¢is, getiri serilerini karakterize
eden diger ozellikleri de modelleme arayigina dayanmaktadir. Caliymanin
tiglincli boliimiinde ise; yenilikgi bir bakig agisini temsil eden, volatiliteyi
piyasa temelli bir beklentiye oturtan ve iizerine olusturulan tiirev iriinler
sayesinde geleneksel kaliplar diginda bir volatilite ticaretini miimkiin kilan
zimni volatilite endeksleri tanitilmistir. Bu endekslerden saglanan veriler, bir
taraftan stratejik tahmin politikalarini gekillendirmekte iken, diger taraftan
cesitlendirme stratejileri ve varlik tahsisi i¢in kiymetli bilgiler sunmaktadirlar.

Bu ¢aliymada, finansal piyasalarin temel bir niteligi olan volatilite
konusunda okuyuculara genis bir perspektif sunulmas hedeflenmistir. Ayrica
caliymanin, piyasa katihmcilarinin stratejik kararlar almalarina rehberlik
etmesi amaglanmugtir.
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Bu ¢aligmanin ortaya ¢ikmasinda emegi gegen tiim meslektaglarimizin
yanu sira her kogulda yanimizda olan ve bizi desteklemekten asla vazge¢meyen
kiymetli ailelerimize sonsuz tesekkiirlerimizi ve derin saygilarimizi sunmay1
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GIRIS

Avrupa, Asya ve Latin Amerika’daki bazi gelismekte olan iilkelerin,
1980°Li  yilarin  basinda  yasadiklar1  basarih  finansal  liberallesme
deneyimleri, diinyadaki diger gelismekte olan {iilkeleri de benzer politikalar
gelistirmeleri  yoniinde  tesvik  etmistir.  Finansal —serbestlesme  ve
deregiilasyon politikalar ¢ergevesinde, diinyanin dort bir yanindaki iilkelere
ait ticaret borsalart daha agik hale gelerek, finansal sistemler arasindaki
baglantilar  giiclenmistir.  Bu  gelismelere  paralel  olarak, iilke
ckonomilerinin, finansal piyasalardaki volatiliteden genis kapsamli bir
sekilde etkilenme ihtimali ortaya ¢ikmustir.

Teorik agidan bakildiginda, tistlenilen risk ile beklenen getiri arasinda
pozitif yonlii bir iliski bulunmakta ve finansal piyasalardaki yiiksek
volatilite, genellikle istikrarsizhgin bir gostergesi olarak kabul edilmektedir
(Garner ve Brittain, 2009, s. 7). Ote yandan volatilite kavrami, her ne
kadar pay piyasalari ile beraber anmilsa da, diger finansal piyasalarda da
biiyiik dalgalanmalar meydana gelebilmektedir. Doviz kurlari, tahvil/bono
fiyatlar1 ile pay ve emtia piyasalarinin ¢ogunda biiyiik volatilite hareketleri
goriilebilmektedir (Hacihasanoglu, 2003, s. 18). Dolaysiyla volatilite;
temelleri, bilgileri ve piyasa beklentilerini yansitan kaginilmaz bir piyasa
deneyimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Kalotychou ve Staikouras, 2009, s.
5). Bu ger¢eklik, bir taraftan volatilite {izerine olusturulan finansal
driinlerin  gesitlilik gOstermesine zemin hazirlamakta, diger taraftan
volatiliteye iligkin galismalar i¢in dayanak noktasi olusturmaktadir.

Finans teorisinde, bir piyasa fiyati bir modele uyarlanarak, modelde yer
alan parametrelere ait gelecekteki degerlerin geriye doniik bir tiimevarimla
elde edilen giincel tahminlerine, zimni degerler olarak atifta
bulunulmaktadir. Zimni volatilite ise, piyasanin gelecekteki volatilitesinin
beklenen degeri seklinde tanimlanmaktadir (Derman & Miller, 2016, s.
50). Giincel opsiyon fiyat: iizerinden hesaplanan zimni volatilite, dayanak
varliga ait fiyatin gelecekteki belirli bir siire boyunca hangi olgiide
dalgalanacagina dair piyasa beklentisini ifade etmektedir. Buradan hareketle
zimni volatilite endeksleri, her biri kendi dayanak varligi {izerine yazih
opsiyon fiyatlarin1 kullanmak suretiyle séz konusu varliklarin gelecekteki
volatilitesini piyasa temelli bir beklentiye oturtan ve {izerine yazilan tiirev
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triinler sayesinde geleneksel kaliplar diginda bir volatilite ticaretini
miimkiin kilan yenilikgi bir bakig agisin1 temsil etmektedir.

Zimni volatilite endekslerinin ortaya ¢ikisi, yakin bir ge¢mise
dayanmaktadir. Ilk volatilite endekslerinin olugturulmasinda, finans tarihi
i¢in bir doniim noktasi olan Black-Scholes-Merton opsiyon fiyatlandirma
cercevesi merkezi bir rol oynamistir. Bu yaklasima gore elde edilen zimni
volatiliteler, hala birtakim zimni volatilite endekslerinin metodolojisinde
kullanilmaktadir. Bununla birlikte giiniimiizdeki zimni volatilite endeksleri;
ileriye doniik hesaplanmalari, modelsiz bir yap1 sergilemeleri ve profesyonel
diizeydeki piyasa katihmcilarinin hem korkularin1 hem de coskularini
yansitmalart bakimindan 6n plana ¢ikmaktadirlar. Bu endekslerden
saglanan veriler, bir taraftan stratejik tahmin politikalarini sekillendirmekte
iken, diger taraftan risk yonetimi ve varlik tahsisi igin oldukga kiymetli
bilgiler sunmaktadirlar.

Bu g¢alismada, volatilite olgusu ve volatilite tahmininde kullanilan
modeller detayh bir sekilde incelenerek zimni volatilite endeksleri hakkinda
faydali birtakim bilgilerin verilmesi amag¢lanmistir. Bu kapsamda ¢alisma {i¢
boliimden meydana gelmektedir. Birinci boliimde, volatilite kavrami ifade
edilerek, volatiliteye dair bazi temel kavramlara yer verilmistir. Devaminda
volatilitenin 6nemi, etkileri ve finansal piyasalardaki rolii islenmistir. Tkinci
boliimde, volatilite tahmininde dikkate alnan modeller, ayrintili bir
bigimde agiklanarak karsilastirilmistir. Ugiincii boliimde ise, zimni volatilite
endekslerinin ortaya ¢ikis siireci tarihsel bir perspektiften ele alinmis ve
baslica zimni volatilite endeksleri tamtilmugtir.



BiRINCi BOLUM

VOLATILITE KAVRAMI VE FINANSAL PiYASALARDA
VOLATILITE

1.1. VOLATILITENIN TANIMI

Volatilite,  istikrarsizhgin ~ bir  Olglistidiir. ~ Volatilitesi  yiiksek
(oynak/ugucu) bir madde, kolayca seklini degistirebilmektedir. Ornegin,
diisiik kaynama noktasina sahip bir sivi, kolaylikla gaza doniisebilmektedir.
Diger taraftan finansal piyasalarda volatilite, menkul kiymetlerin veya
endekslerin degerindeki degisme olasiigini ifade etmektedir. Bu degisim,
ge¢misteki  olaylar veya gelecege yonelik  beklentiler  temelinde
sekillenmektedir (Shover, 2012, s. 13).

Baska bir agidan volatilite, piyasa hizinin bir olgiisiidiir. Yavas hareket
eden piyasalar, volatilitesi diisiik piyasalar iken; hizli hareket eden piyasalar,
yiiksek volatiliteye sahip piyasalardir (Natenberg, 2014, s. 69). Yiiksek
volatiliteye sahip bir piyasadaki menkul kiymetlerin fiyati, zaman iginde
onemli diizeyde dalgalanmaktadir. Buna karsin dogru sekilde yonetilen
volatilite, yatirimciya firsat penceresi aralamakta ve kazang saglama imkani
sunmaktadir.

Volatilite, belirsiz bir degiskene ait tiim olas1 sonuglarin yayihmidir.
Volatilite ve risk arasinda bir iliski olmakla birlikte bu iki kavram ayni
anlama gelmemektedir. Bilindigi gibi risk, arzu edilmeyen sonuglar ile
baglantihdir. Halbuki volatilite, belirsizligin bir 6lgiisii olarak miispet bir
sonugtan da kaynaklanabilmektedir. Bu belirgin farklihk ¢ogu zaman
gozden kagmaktadir. Yine volatilitenin iyi ya da mitkemmel bir risk olgiisii
olmamasinin diger bir sebebi, volatilitenin yalmzca bir dagilimin yayilimina
iliskin olmasi ve bu dagilimin sekli hakkinda hi¢bir bilgiye sahip
olmamasidir. Bunun tek istisnasi ise, yalnizca ortalama ve standart sapma
ile ampirik dagilimin yeniden {iretilebildigi normal veya lognormal
dagilimdir. (Poon, 2005, s. 1-2).

Volatilite, niteligi itibariyle soyut bir kavramdir. Bu kavram, geleneksel
piyasa oyuncular: tarafindan kullanilan dogrusal ticaret paradigmasina gore
farkhilik sergilemektedir. Fakat birgok piyasa yatirimcisi, volatiliteyi ve
bunun opsiyon fiyatlar1 iizerindeki etkisini anlamadan islem yapmakta,
volatilite onlara karsi hareket ettiginde ise, mutsuz bir sekilde
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sasirmaktadir. Hatta bu yatinmailar, volatiliteden kaynaklanan olumsuz
fiyat hareketlerini, piyasa yapicilar veya diger piyasa unsurlari tarafindan
dolandirilmak seklinde algilamaktadir (Passarelli, 2012, s. 55).

Basit bir anlatimla, dayanak vadeli islem sozlesmesinin fiyati 6nemli
oOlgiide dalgalaniyorsa, hem daha fazla kar hem de daha fazla zarar etme
olasihgr s6z konusudur. Burada volatilite yiiksek oldugundan, opsiyon
primleri de daha pahali olma egilimine girmektedir. Benzer sekilde saticilar,
volatilitenin arttigi bu donemlerde, kisa pozisyona sahip bir opsiyon i¢in
daha fazla prim talep etmektedir. Sonug olarak, opsiyon primlerinin
yikselmesi, risk ve  odiliin  esit  derecede  biyiitiilmesinden
kaynaklanmaktadir (Garner & Brittain, 2009, s. 7). O halde yatirimcilar,
tarihsel bakis agisiyla, volatilite nispeten diisiikken bir satim opsiyon
sozlesmesi (put option) satin alabilir, ¢ok yiikseldiginde ise volatilitenin
diisecegi beklentisi ile bahse konu opsiyonu satabilir. Boylece hem diisiik
hem de yiiksek volatilite doneminde avantaj saglanabilir. Buna benzer bir
yatirrm  stratejisi, alim opsiyon sozlesmeleri (call options) igin
uygulanabilir. Ancak opsiyon sozlesmelerinin, dayanak varligin fiyatina ait
volatilitenin yoniiniin yami sira dayanak varhigin fiyatinin yoniine iliskin de
risk tagidiklart unutulmamalidir.

Volatilite, bulundugu model ya da formiillerde, Yunan alfabesindeki
“kiigtik sigma harfi (o) ile gosterilmektedir. Bu simge, olasilik kurami ve
istatistik biliminde standart sapmay1 temsil etmektedir. Nitekim volatilite,
gecmiste gerceklesen veya gelecekte beklenen getirilere ait yillik yiizdesel
fiyvat degisimlerini ifade etmektedir. Bu nedenle ¢alismada volatilite
kavrami; gergeklesen (tarihsel) volatilite ve zimni (Ortiik-beklenen)
volatilite olmak tizere iki baslik halinde detayli olarak agiklanmustir.

1.1.1. Gergeklesen (Tarihsel) Volatilite

Gergeklesen volatilite kavrami, ilk olarak Fung & Hsieh (1991) ve
Andersen & Bollerslev (1998) tarafindan kullanilmustir (Kayalidere, 2013,
s. 8). Bu volatilite; bir hisse senedi, borsa katilim fonu, endeks veya vadeli
islem sozlesmesinin geg¢miste ne kadar hizhh hareket ettigini ifade
etmektedir. Genellikle giinliik yiizdesel fiyat degisimlerinin standart
sapmast ya da varyanst seklinde Olgiilmektedir. Yaygin olarak kabul
gormesine ragmen bu tanmim, garip sonuglarin ortaya ¢ikmasmna da neden
olmaktadir. Ornegin, bir hisse senedinin her giin aym oranda artmas
durumunda, tarihsel volatilitesi sifir olarak hesaplanmaktadir (Lehman &
McMillan, 2011, s. 171). Standart sapmanin, ug degerlerden asir1 derecede
etkilendigi de unutulmamahdir.
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Gergeklesen volatiliteyi elde etmek igin kisa vadeli getirilerin standart
sapmasini hesaplamak gerekmektedir. Asagidaki adimlar ise, bu siireci
ozetlemektedir (Augen, 2008, s. 50-51):

1- [k olarak standart bir zaman dilimi (4;) segilir. Bu zaman
dilimi, bir giin/hafta/ay/ceyreklik vb. olabilir. Daha sonra yillik zaman
dilimi sayis1 bulunur. Bu sayi, formiilde “tf” olarak belirtilir.

2- Her bir zaman diliminin getirisi hesaplanir. Ornegin,
giinlitk zaman diliminin kullanildigi bir durumda, 1. giin kapanis fiyati
C; ve 2. giin kapanis fiyat1 C, ise, kapamistan kapanisa getiri su sekilde
elde edilir:

R = In(C,/Cy) (1.1)

3- “Ro, Ry, Ry einiiniis R,” getirileri ayr1 ayri hesap
edildikten sonra bunlarin ortalama degeri bulunur. Bu dogrultuda
asagidaki formil uygulanir:

Ravg = 57 Ro+ Ry + Rz + -+ Ry) (1.2)

4- Son olarak istatistiki agidan yansiz  agirhklandirma
kullanilarak standart sapmaya yani gergeklesen volatiliteye ulasilir:

o = Vtf x Jl/n [(R0 —Rayg) + (Ry = Ryyg)” + -+ (Ry — Ravg)z] (1.3)

Ornegin, 21 adet kapanis fiyati dolayistyla da 20 adet getiri s6z konusu
ise, standart sapma formiiliinde “n=19” olarak yer almaktadir. Anlagilacag
tizere formiilde belirtilen “tf”, volatilite hesaplamasini  yillik  hale
getirmektedir. Giinliik kapanis fiyatlarinin kullanilmas: halinde “tf”, 252 ya
da 365 olarak alinabilmektedir. Sayet gergeklesen volatilite %25 olarak
tespit edilmisse, menkul kiymete ait fiyatin takip eden 12 ay igerisinde %25
araliginda artmasi veya azalmasi beklenmektedir.

Formiil 1.3’de getirilere ait volatilitenin zamanin karekoki kullanilarak
Olgeklendirilmesi, bahse konu getirilerin geometrik Brownian hareketine
gore hareket ettikleri varsayimima dayanmaktadir (Redhead, 1997, s. 285).
Bununla beraber bazi yatinmcilar, menkul kiymetler {zerine yazilan
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opsiyon sozlesmelerinin teorik fiyatlarin1 saptamak amaciyla gergeklesen
volatilite degerini bir opsiyon modeline baglamaktadir (Kaeppel, 2002, s.
63).

Tarihsel volatilitenin tespitinde, gogunlukla yukarida agiklanan klasik
yontem tercih edilmektedir. Bazi aragtirmacilar ise, giinliik volatiliteyi
temsilen gerceklesen getirilerin karesini kullanmustir. Ote yandan Parkinson
(1980), tarihsel volatiliteyi hesaplarken giinliik en yiiksek ve en diisiik
fiyatlar1 dikkate almis; Yang & Zhang (2000), fiyatlandirma formiiliine
agilis sigramasini da dahil etmis; Andersen (2000) ise, yiiksek frekansh
verilerde volatilitenin daha 6ngoriilebilir hale geldigini ileri stirmiistiir.

Gergeklesen volatilite, orneklemi meydana getiren serinin gozlem
araligmin daralmasina  baghh  olarak daha dogru bir  sekilde
hesaplanmaktadir. Giin igi yiiksek frekansh verileri elde etmenin zor oldugu
donemler igin giinliik kapanis fiyatlarindan hareketle hesaplanan karesel
getirilerin tercih edildigi goriilmektedir. Ancak tahmin edilen volatilitenin
gergeklesen volatiliteyi agiklama giicii dikkate alindiginda, bu yontemin
oldukga yetersiz kaldigi hem teorik (Lopez, 2001) hem de ampirik (Blair
vd., 2001; Andersen & Bollerslev, 1998) olarak tespit edilmistir. Bu
dogrultuda Blair vd., (2001), giinliik getirilerin karelerinin kullanilmasi
yerine giin i¢i beser dakikalik getirilere ait karelerin segilmesinin, tahmin
edilen volatilitenin gergeklesen volatiliteyi agiklama giiciinti (R?), 3-4 kat
civarinda arttirdigini dile getirmistir (Kayalidere, 2013, s. 8-9).

Tarihsel volatilite, getirilere ait ortalama etrafindaki degiskenligin statik
bir ol¢iisi oldugundan, vyapilan hesaplamalar yeni bilgiler 1s181nda
degismemektedir.  Ayrica, getiri serisinin  ortalama, varyans ve
kovaryansinin zaman i¢inde degismesine izin verilmemektedir. Bu nedenle
getiri serisinin duragan oldugu yani farkli donemler {izerinden sabit
istatistiki momentlere sahip oldugu varsayilmaktadir. Seri duragan ise,
ortalama ve varyansin hesaplanmasinda kavramsal agidan bir sorun
bulunmamaktadir. Fakat seri duragan degilse, tarihsel ortalama, uzunlugun
bir fonksiyonu haline gelebilmektedir. Boylece getirilere ait ortalama,
varyans ve kovaryans, tahmin hatasina konu olmaktadir. Dolayisiyla
varyans ve kovaryanslar hesaplanirken, bir sonraki bilgi iyi bir sekilde
tanimlanmadigindan, kosulsuz ikinci momentlerin gergege iliskin herhangi
bir veri saglamasi olas1 goriinmemektedir. Nitekim ge¢mis volatiliteler esit
olmayan wuzunluktaki zaman dilimlerinde yeniden hesaplandiginda,
bunlarin zamanla degistigi goze ¢arpmaktadir. Sonug¢ olarak bu durum,
tarihsel  volatilite modellerinin  dogrulugunun  sorgulanmasina  yol

agmaktadir (Giannopoulos, 2000, s. 42-43).
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1.1.2. Zamni (Ortiik, Beklenen) Volatilite

Gergeklesen volatilite belli bir 6nem derecesine sahip olsa da, zimni
volatilite (0,mni), opsiyon ticaretine temel teskil etmektedir. Bilindigi gibi
gergeklesen volatilite, menkul kiymetlere ait gegmis fiyat hareketlerine
dayanmaktadir. Buna karsin zimni volatilite, menkul kiymetler iizerine
yazilan opsiyon sozlesmeleri igin giincel piyasa fiyatlarini kullanmaktadir.
Dolayisiyla gergeklesen volatilite geriye dogru bakmakta iken, zimni
volatilite piyasanin gelecege yonelik beklentilerini yansitmaktadir (Kaeppel,
2002, s. 65). Gergekten de opsiyon piyasalari etkin ve fiyatlandirma
modelleri dogruysa, zmmni volatilite, dayanak varhigin gelecekteki
oynakligini dogru bir sekilde yakalamaktadir (Blenman & Wang, 2012, s.
2).

Zimni volatilite, giinliik opsiyon alim-satim faaliyetlerinden ortaya
citkmaktadir. Bu kapsamda dayanak varliga ait getirilerin, cari tarihten
opsiyonun sona ermesine kadar olan siiregte hangi olglide dalgalanacagimi
Olgmektedir. Black-Scholes ya da Binomial opsiyon fiyatlandirma
modellerinde, gozlemlenemeyen tek parametre olan volatilite terimini
hesaplamak suretiyle elde edilen zimni volatilite, opsiyonun kalan 6mrii
boyunca tahmin edilen bir volatilite degerini ifade etmektedir.

Zimni volatiliteyi hesap etmek iizere opsiyon fiyatlandirma modelleri
tarafindan kullanilan parametreler sunlardir (Karabiyik ve Anbar, 2007, s.
66):

xOpsiyonun bitis tarihine kadar olan vade,

xOpsiyonun islem (kullanim) fiyati,

xDayanak varligin fiyat,

xOpsiyonun vadesi boyunca beklenen kar paylari,

xCari faiz orani,

xCari opsiyon fiyati,

xOpsiyonun vadesi gelmeden oOnce kullanihp kullanilamayacag:
(Avrupa ya da Amerikan tipi opsiyon),

xOpsiyon sozlesmesinin tiiri (alim ya da satim opsiyonu).

Zimni volatilite, herhangi bir opsiyon sozlesmesinin nakit fiyatini tespit
edebilmek amaciyla, diger bir¢ok parametreyle birlikte opsiyon
fiyatlandirma formiillerinde yer almaktadir. Burada Black-Scholes-Merton
yaklasimi, dayanak varligin olasiik yogunluk fonksiyonu igin makul
diizeyde bir tanimlama gerektirmektedir (Igbal, 2018, s. 11). Bununla
birlikte opsiyonlarin degerlemesinde standart model olarak kabul edilmekte
ve varlik fiyatinin, gelecekteki tiim zamanlarda lognormal bir olasilik
dagilimi ile sabit bir volatiliteye sahip oldugunu varsaymaktadir (Kwok &
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Zheng, 2022, s. 3). Model, ¢alismanin ilgili boliimiinde ayrintili olarak
agiklanmustir. Yine de zimni volatilitenin %10, opsiyonun kalan siiresinin
ise 1 yil oldugu farz edilsin. Hesaplamalar sonucunda opsiyon fiyati, yil
boyunca spot getirinin -%10 ile +%10 arasinda kalma olasiliginin, %68
oldugunu ima etsin. Burada piyasa yatirimcisi, gelecek yil boyunca spot
fiyain +%10°dan daha fazla dalgalanma olasihigmnin %32°den yiiksek
oldugunu ongoriiyorsa, opsiyon sozlesmesi satin almak suretiyle uzun
vadeli volatiliteyi goz oniinde bulunduracaktir (Igbal, 2018, s. 11-12). O
hilde zimni volatilite, bir opsiyon sozlesmesi i¢in verilecek yatirim kararini
etkilemektedir. Ayrica bu volatilite, zaman iginde ve bir opsiyon
sozlesmesine olan talep artip azaldik¢a degisebilmektedir (Fontanills &
Gentile, 2002, s. 31).

Son yillarda volatilitede sik sik ya da biiyiik ¢apta yasanan degisimler
nedeniyle, volatilite riskinden korunma olanagi saglayan finansal araglara
olan ihtiyag artmustir (Karabiyik ve Anbar, 2007, s. 63). Bu kapsamda
gelistirilen volatilite ve varyans swaplari, getirisi tarihsel volatilitenin bir
fonksiyonu olan tiirev sozlesmeleri ifade etmektedir. Zimni volatilite
agisindan bakildiginda ise, volatilite endeksleri iizerine yazilan vadeli islem
ve opsiyon sozlesmeleri, piir volatilite ortaminda pozisyon alma imkani
sunan ve getirisi zimni volatilitenin bir fonksiyonu olan tiirev sozlesmeleri
belirtmektedir (Bossu, 2014, s. 65-67).

Zimni volatilite degerindeki  bir artig, piyasada korku ile
iliskilendirilmektedir. Diisiis ise, yatinmcilar agisindan iyimserlige ve
rehavete isaret etmektedir. Bu nedenle zimni volatilite, genellikle piyasa ile
ters yonde hareket eden bir gosterge olarak algilanmaktadir (Cipollini &
Manzini, 2007, s. 2). Oyle ki Sikago Opsiyon Borsasi (Chicago Board
Options Exchange, CBOE) tarafindan 1993’ten bu yana yayinlanan VIX
endeksi, gilintimiiz finansal piyasalarinda “korku endeksi” olarak da
anilmaktadr.

1.2. VOLATILITEYE ILISKIN BAZI TEMEL KAVRAMLAR

Volatiliteye  iliskin ~ temel kavram ve Ozelliklerin  bilinmesi,
gergeklestirilecek volatilite tahminlerinin daha dogru ve tutarli olmasini
saglamaktadir. Her ne kadar finansal varlhiklarin kendilerine has ozellikleri
olsa da, volatiliteyi karakterize eden belli bash kaliplar bulunmaktadir. Bu
nedenle arastirmacilar, gergeklesen ya da zimni volatiliteye dair bu kaliplar
kullanabilecekleri gesitli modeller tasarlamaktadir.

Yapilan ¢ahismalar incelendiginde, volatilitenin; kiimelenme 6zelligi
gosterdigi, zaman iginde sabit olmadigi, ortalamaya donme egilimi
sergiledigi, lognormale yakin dagildigi ve uzun hafizali bir siirece sahip
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oldugu gortilmiistiir. Bununla birlikte basta pay piyasalar1 olmak iizere
gogu piyasada, volatilite ile getiriler arasinda asimetrik ve negatif yonlii
korelasyonlar belirlenmistir. Volatilite ile islem hacmi arasinda ise, giiclii ve
pozitif yonlii bir iliski s6z konusudur (Sinclair, 2013, s. 36).

Bu ¢alismada, ilgili literatiir goéz Oniinde bulundurulmak suretiyle
volatiliteye 1iliskin temel kavramlar; volatilite kiimelenmesi, volatilite
asimetrisi: kaldirag ve geri bildirim etkisi, volatilitede ortalamaya doniis
egilimi, garpiklik, basiklik ve kalin kuyruk ozelligi, volatilitenin kalicilig:
(uzun donem hafiza etkisi), volatilitenin ortak hareket ozelligi ve yayilma
etkisi ile volatilite giiliimsemesi basliklar1 altinda sirastyla agiklanmustur:

1.2.1. Volatilite Kiimelenmesi

Finans teorisinde, bir varhigin fiyati, varhiga iliskin gelecekte beklenen
gelirlerin bugiinkii degerlerine gore hesaplanmakta olup; bu fiyat, zaman
igcinde degiskenlik sergilemektedir. Ciinkii ilerleyen siirecte, yatirnmcilarin
varliga yonelik beklentilerini  degistiren yeni bilgi ya da haberler
yaymlanmaktadir. Bilgi ya da haberlerin igerigi ve ulasma hizi
dalgalandigindan, volatilite de zaman iginde dalgalanmaktadir. Ornegin,
kriz donemleri daha fazla haber biiltenine karsilik gelmekte, 6zellikle kotii
haberler kiimeler halinde ortaya ¢ikma egilimine girmektedir (Bauwens vd.,
2012, s. 15). Bu baglamda volatilite kiimelenmesi, finansal piyasalardaki
volatilitenin kiimeler halinde ortaya ¢ikma egilimini ifade etmektedir. Buna
gore her iki isaretten biiyiik getirileri biiytik getiriler, kiigiik getirileri kiigiik
getiriler takip etmektedir (Mandelbrot, 1963, s. 418). Dolayisiyla ytiksek
volatiliteye sahip bir dénemi ¢alkantili bir dénemin, diisiik volatiliteye
sahip bir donemi ise sakin bir donemin izlemesi beklenmektedir (Poon,
2005, s. 7). Sekil 1.1’de S&P 100 endeksinde 1965-2000 yillar1 arasinda
meydana gelen volatilite kiimelenmeleri gosterilmistir:

104
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Kaynak: (Poon, 2005, s. 7)

Sekil 1.1¢ bakildiginda, S&P 100 giinliik endeks getirilerinin esit
degisimler gostermek yerine belirli donemler itibariyle topak/yumru bir
goriiniime sahip oldugu anlasilmaktadir. Kiimelenme 6zelligini yansitan bu
goriiniim, getiri serisine ait volatilite ya da varyansin otokorelasyonlu
olduguna isaret etmekte ve volatilitenin ortalamaya donme egiliminin bir
sonucu olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Gatheral, 2006, s. 2). ilk olarak
Engle (1982) tarafindan uygulanan ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity) modelinin isminde yer alan “Autoregressive” ifadesi,
yiksek ya da diisikk volatilitenin devam etme egilimine atifta
bulunmaktadir. Bunun yaninda “Conditional”, zaman igindeki bir noktaya
gore anlami tasimakta, “Heteroscedasticity” ise, ilgili donem boyunca sabit
olmayan (degisen) bir volatiliteyi betimlemektedir (Poon, 2005, s. 7).

Volatilite kiimelenmesi, toplumsal normlarin yani sira takvime bagh
makroekonomik duyurularin sebep oldugu giin i¢i kaliplara sahiptir. Bu
kaliplar, kararli giin i¢i ARCH modelleri olusturmak suretiyle yiiksek
frekansli verilerden faydalanmayr zorlastirmaktadir. Yine de giinlik
gerceklesen degisimler, giin i¢i Oriintiler karsisinda gligliidiir (Shephard,
2005, s. 22). Oyle ki Diebold & Nerlove (1989) ve Gallant vd. (1991)
yiksek frekansh verilerdeki ARCH etkilerinin varligini, kiimeler halinde
piyasaya ulasan bilginin miktar ya da kalitesinden veyahut bilginin varis ile
piyasa tarafindan iglenmesi arasinda gegen siireden yararlanarak agiklamaya
calismustir (Aydemir, 2002, s. 7).

Fiyat degisimlerine yol agan bilgi ya da haberlerin, esit zaman dilimleri
yerine toplu olarak gelmesi, kiimelenmeyi desteklemektedir (Brooks, 2019,
s. 498). llaveten Engle vd. (1990), volatilite kiimelenmesinin, piyasa
katimcilarinin bilgiyi isleme siirecinden kaynaklandigini dile getirmistir.
Tahmin edilecegi gibi yeni bilgiye ulasma hizi, uyum saglama becerisi ve bu
bilgiyi isleme siireci yatirnmcidan yatirimerya farkliik sergilemektedir. Bu
nedenle volatilite kiimelenmesi, finansal piyasalarin stilize edilmis bir
ozelligi olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Volatilite kiimelenmesi hakkinda bilinmesi gereken diger hususlar ise
sunlardir (Sinclair, 2013, s. 38-39):

xKiimelenme, gelismekte olan piyasalara nazaran gelismis
piyasalarda daha biiyiik olma egilimindedir.

xKiimelenme, ayr piyasalarinda daha  belirgindir.  Ancak
otokorelasyonlar, bu piyasalarda daha hizli bozulmaktadir.
xPiyasalarda  yasanan ¢okme ve paniklemeler esnasinda,
otokorelasyonlar en hizl sekilde bozulmaktadir.
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1.2.2. Volatilite Asimetrisi: Kaldirag ve Geri Bildirim Etkisi

Piyasaya ulasan olumlu ve olumsuz haberlerin, finansal varligin
oynakligini farkli biiytikliiklerde etkilemesi halinde, volatilite asimetrisi
ortaya ¢ikmaktadir. Bu kapsamda belirli bir diizeydeki olumsuz bilgi ya da
haberin, ayn: seviyedeki olumlu gelismeye gore daha fazla volatiliteye
neden olmasi, kaldirag etkist olarak ifade edilmektedir (Mazibas, 2005, s.
13). Kaldira¢ kavramina yapilan bu gondermede, hisse senedi degerinde
yasanan bir disiis ile birlikte borg/6z sermaye oranmin yiikselmesi ve
bunun sonucunda, firma riskini Ustlenen ortaklarin gelecekteki nakit
akislarin1 daha riskli olarak algilamalart etkili olmustur (Brooks, 2019, s.
521). Gert bildirim etkisinde ise, volatiliteye gelen pozitit soklarin negatif
getirilere yol a¢tign varsayilmaktadir. Bu dogrultuda volatilitede yasanan
artislarin gelecekte beklenen hisse senedi getirilerinin artmasina neden
olmasi, mevcut hisse fiyatlarinin ise gelecege yonelik beklentilerle uyumlu
olarak diismesi gerekmektedir (Pathak & Deb, 2020, s. 2). Dolayisiyla
volatilitenin piyasa tarafindan fiyatlandirildigi bir durumunda, oynaklikta
beklenen bir artisin 6z sermaye getiri oranini ylkseltmesi ve buna bagh
olarak hisse senedi fiyatinin diismesi beklenmektedir (Aboura & Chevallier,
2013, s. 132). Bu hipoteze gore nedensellik, volatiliteden fiyata dogru
gergeklesmektedir. O halde volatiliteye yonelik pozitif' soklar, gelecekteki
risk primini attirmali; sayet temettiiler ayni kalirsa, hisse senedinin fiyati
diismelidir (Kalotychou & Staikouras, 2009, s. 16). Yine biiyiik negatif
hisse senedi getirileri, biiyiik pozitit hisse senedi getirilerine kiyasla daha
yaygin goriinmektedir. Bu asimetrik realite de, geri bildirim etkisi
tizerinden agiklanmaktadir (Atag ve Arli, 2022, s. 2218).

Bir getiri serisinde kaldirag etkisi varsa, volatilite tahmin modelinde bu
etkinin goz Oniinde bulundurulmasi, dolayisiyla gelencksel ARCH ve
GARCH modellerinin kullanilmamas: gerekmektedir (Mazibag, 2005, s.
13). Ciinkii geleneksel ARCH ve GARCH modelleri tarafindan sokun
biiyiikliigli dikkate alinmakta fakat isareti (yonii) ihmal edilmektedir. Yani
olumlu ve olumsuz soklara karsihik kosullu varyans tepkisinin simetrik
oldugu varsayilmaktadir. Halbuki gergek diinyada, olumlu bilgi soklarina
kiyasla olumsuz soklarin volatiliteyi daha fazla arttirdigi goriilmektedir. Bu
nedenle asimetrik etkiyi de hesaba katan volatilite tahmin modelleri
gelistirilmistir (Ertugrul, 2019, s. 63). Nitekim simetrik ya da asimetrik bir
modelden hangisinin kullanilacagint belirlemek amaciyla Engle & Ng
(1993) taratindan bir dizi test Onerilmistir. Bu testler, volatilitedeki
asimetri igin isaret ve boyut yanlihig testleri olarak bilinmekte ve genellikle
getiri serisine uygun GARCH modelinin kalintilarina uygulanmaktadir
(Brooks, 2019, s. 523).
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EGARCH ve GJR-GARCH gibi volatilite asimetrisi igeren modellerin,
standart GARCH’a gore daha iyi performans sergiledikleri Poon &
Granger (2003, 2005) ve Poon (2005) tarafindan dile getirilmistir. Brooks
(2019) tarafindan ise, S&P 500 getirileri kullanilarak, standart GARCH ve
GJR modelleri i¢in volatilite asimetrisi, karsilastirmali olarak analiz
edilmistir. Bu kapsamda standart GARCH ve GJR modellerine iliskin
haber etki egrileri Sekil 1.2°de gosterilmistir (Brooks, 2019, s. 524):
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Sekil 1. 2: Standart GARCH ve GJR Modellerinde Haber Etki Egrileri
Kaynak: (Brooks, 2019, s. 525)

Sekil 1.2°de yer alan egriler, katsayr tahminleri ile kosulsuz varyansa
gore ayarlanmig gecikmeli kosullu varyans kullanilarak, tahmini kosullu
varyans denklemi araciligiyla gizilmistir. Anlasilacagr gibi GARCH haber
etki egrisi (kesikli siyah ¢izgi), sifir noktasina gore simetrik bir yapidadir.
Bundan dolay1 belirli biiyiikliikteki bir sokun isareti ne olursa olsun,
gelecekteki kosullu varyans tizerinde aymi etkiye sahip olacaktir. Diger
taraftan GJR haber etki egrisi (koyu mavi ¢izgi) asimetrik bir yapidadir.
Dolayisiyla olumsuz bilgi soklari, ayni biiyiikliikteki olumlu soklara gore
gelecekteki volatilite {izerinde daha fazla etkiye sahip olacaktir (Brooks,
2019, s. 525).

Yiiksek frekans tabanl volatilite ve korelasyon olgekleri iizerinden de
kosullu varyans tahmini gergeklestirmek miimkiindiir. Bilindigi iizere
kopula fonksiyonlari, tesadiifi degiskenler arasindaki bagimhlig:
modellemede kullanilmaktadir. Bu kapsamda parametrik kopulalar, eliptik
dagilim ailesine mensup Gauss ve Student-t kopulalari ile arsimedyan
yaklasima dayali Clayton ve Gumbel kopulalarindan meydana gelmektedir.
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Finansal getiri bagimhliginin asimetrisi dikkate alindiginda, Gauss ve
Student-t kopulalar1 kisitlayict  goriinmektedir. Ote yandan arsimedyan
kopulalar; asimetrik olmalari, kolayca tiiretilebilmeleri ve iliskisel olmalar:
bakimindan 6n plana ¢ikmaktadir. Bir kuyrukta digerinden daha fazla
bagimlilik sergileme yetenegine sahip olan bu kopulalar, olumsuz olaylarin
olumlu olaylardan daha fazla bir arada toplandigi finansal analizlerde
uygulanabilmektedir (Banulescu-Radu & Dumitrescu, 2019, s. 266-267).

Volatilite asimetrisine katki saglayan diger faktorlerin tespit edilmesi,
yeterli derecede asimetriyi dikkate alan daha gergekg¢i volatilite tahmin
modellerinin gelistirilmesine olanak tanimaktadir (Cochran vd., 2019, s.
12). Bu dogrultuda volatilite asimetrisine yonelik uluslararas: verilere
bakildiginda, kamuoyuna sunulan raporlarin da asimetrik bir yapida oldugu
anlagilmaktadir.  Oyle ki Dzielinski vd. (2011) tarafindan yapilan
aragtirmada; servis edilen rapor, biilten ya da haberlerin daha gok olumsuz
igerige sahip olduklari, bu durumun ise, 6zel yatinmcilarin asirt tepki
vermesine yol a¢tigi ifade edilmistir. Nitekim ABD, Ingiltere ve Japonya
gibi gelismis tlkelerde belirlenen yiiksek volatilite asimetrisinde; ¢ok sayida
ozel yatinmcinin, diizenli analist raporlarinin ve kesintisiz haber akislarinin
mevcudiyeti etkili olmustur. Agik¢as1 daha ¢ok 6zel yatirnmcinin piyasaya
girecegi ve haber akislarnin giderek artacag:r disiiniildiiginde, kiiresel
volatilite asimetrisinin de zaman iginde yiikselmesi sasirtici olmayacaktir.

1.2.3. Volatilitede Ortalamaya Doniis Egilimi

Ortalamaya doniis egilimi, piyasada yasanan gelismeler sonucunda
meydana gelen volatilitenin, genellikle normal seviyesine geri donecegine
atifta bulunmaktadir (Engle & Patton, 2001, s. 239). Bu kapsamda yiiksek
volatilite donemlerinin ardindan diisiik volatilite doneminin, disiik
volatilite donemlerinden sonra ise yiiksek volatilite doneminin gelmesi
beklenmektedir (Majmudar & Banerjee, 2004, s. 4). Bu beklenti, volatilite
kiimelenmesi ile tutarlilik sergilemektedir. Ciinkii volatilite kiimelenmesine
gore, uzun siireli yiiksek volatilite donemleri, nispeten daha sakin volatilite
donemleri tarafindan serpistirilmektedir.

Ortalamaya doniis egiliminin daha iyi anlagilmasi bakimindan hava
durumu analojisi kullanilabilir. Ornegin, bugiinkii en yiiksek hava
sicakliginin 50 derece oldugu ve yarinki en yiiksek hava sicakliginin tahmin
edilecegi varsayilsin. Seri korelasyona gore, yarinki en yiiksek hava sicakligt
50 derece olarak 6ngoriilebilir. Gergek diinyada, bugiin olanlar ile yarin
olacaklar arasinda bir iliski oldugundan ve bir giinden digerine 6nemli
Olgiide degisim gergeklesmediginden, bu se¢im makul gortinmektedir.
Bagka bir Ornekte, en yiiksek hava sicakliklarinin iki giin 6nce 48, diin 50
ve bugiin 52 derece oldugu; yarinki en yiiksek hava sicakhgin ise 47, 50 ya
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da 53 dereceden birinin olacagi ve buna bagh olarak tahmin yapilacag
varsayilsin. Mevcut momentuma gore, yarinki en yiiksek hava sicaklig: 53
derece olarak ongoriilebilir. Bu se¢im de makul goriinmektedir. Son olarak,
yilin bu zamanindaki en yiiksek hava sicakliklarina ait ortalamanin 45
derece oldugu bilgisi de verilsin. Gelen bu yeni bilgiye gore, 47 derece
secenegl, ilk iki secimden daha makul goriinmektedir. Ciinkii bugiinkii en
yiksek sicaklik, ortalama en yiiksek sicakliktan daha fazladir. Dolayisiyla
yapilacak akillica bir tahminin, bugiinkii en yiiksek sicakliktan daha diisiik
olmas: yani ortalamadan uzaklasmak yerine ortalamaya dogru hareket
etmesi beklenmektedir. Hava durumu tahmininde gegerli olan bu egilim,
finansal piyasalarinin merkezinde yer alan volatilite olgusu ag¢isindan da
gegerlidir (Natenberg, 2012, s. 102-105).

Birgok gergek ya da finansal varhgin ortalamaya doniis oOzelligi
barindirdigina dair kanitlar bulunmaktadir (Bessembinder vd., 1995, s.
361). Bu baglamda Sinclair (2013), getiri serisindeki ortalamaya doniisiin
varhiginin Campbell vd. (1997) gibi varyans oran testleri araciligiyla ortaya
¢ikartilabilecegini; Fouque vd. (2000), vade biiyiidiigiinde, volatilitenin
hizli bir sekilde ortalamaya dondiigiinii; Zhou vd. (2013) ise, volatilitenin
ortalamaya doniis hizinin, ortalamadan sapma derecesi ile dogru orantil
oldugunu dile getirmistir.

Engle & Patton (2001)’a gore, ¢ok uzun vadeli volatilite tahminleri
ortalama  volatilite diizeyine yakinsamaktadir. Ortalamaya doniis
egiliminden kaynaklanan bu yakinsama, siradan geometrik Brownian
hareketinden daha gergekgi bir volatilite evrimi tanimlamaktadir (Derman

& Miller, 2016, s. 372).

Tipik bir volatilite evrimi, kisa zaman ufkunda daha biiyiik, uzun zaman
ufkunda ise daha kiigiik degisimler igeren konik bir sekle sahiptir.
Volatilitenin terim yapisim gosteren bu sekil, belirli bir zaman aralig igin
en diisiik, en yiiksek ve ortalama volatiliteyi igermektedir. Bu kapsamda
2001-2010 donemi igin S&P 500 endeks getirileri kullanilarak elde edilen
ve volatilitenin ortalamaya doniis egiliminin kolay bir sekilde fark edildigi
Sekil 1.3 asagida sunulmustur (Natenberg, 2014, s. 391):
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Sekil 1. 3: S&P 500 Endeks Getirileri i¢in Volatilitenin Terim Yapisi
Kaynak: (Natenberg, 2014, s. 390)

Sekil 1.3’de, volatilitenin terim yapist yani belirli bir zaman ufkunda
belirli bir araliga diisme olasilig1 gosterilmistir. Dolaysiyla Sekil 1.3°de, 2
haftadan 300 haftaya kadar degisen zaman dilimleri igin minimum,
maksimum ve ortalama volatiliteler yer almaktadir. Buna gére 2001-2010
donemindeki her olasi 2 haftalik zaman ufkunda, minimum volatilite %5,
maksimum volatilite %100’tin bir miktar {izerinde, ortalama volatilite ise
%18 olarak belirlenmistir. Ote yandan ayni donemdeki her muhtemel 300
haftalik zaman ufkunda; minimum volatilite %14, maksimum volatilite
%24 ve ortalama volatilite %19 olarak tespit edilmistir (Natenberg, 2014,
s. 389-391). Zaman ufku uzadik¢a normallesme egiliminin arttigi bu
durum, volatilitenin, uzun vadede ortalama diizeyine yaklastig1 gergegini
yansitmaktadir.

Son olarak, ozellikle kriz donemlerinde, pay piyasalarina iligkin volatilite
endeks degerleri olduke¢a yiiksek seyretmektedir. Bu gibi donemlerde,
ortalamaya doniis genellikle daha yavas gergeklesmektedir (Hilpisch, 2016,
s. 12). Ayrica, volatilite endeksleri iizerine yazilan vadeli islemler,
ortalamaya doniisten dolay1 temel endeks ile dogrusal bir yapida olmayip;
bu sozlesmelere ait deltalar %100°den Onemli Olgiide  diisiik
hesaplanmaktadir (Bennett, 2014, s. 119).

1.2.4. Carpikhik, Basiklik ve Kahn Kuyruk Ozelligi

[statistik biliminde kullanilan moment kavrami, fizik diinyasindaki
moment kavramindan gelismis olup; bir veri setine ait dagilimin dogasi
hakkinda fikir vermektedir. Bu nedenle ortalama, varyans, garpiklik ve
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basiklik gibi bazi Ozellikler ile herhangi bir dagilimi karakterize etmek
miimkiindiir. Ortalama, beklenen bir deger olarak dagilmin birinci
momentini ifade etmektedir. Varyans ise, ortalama deger etrafindaki
dagilimi/sagilimi  yakalamaya g¢alisan ikinci merkezsel moment olarak
karsimiza g¢ikmaktadir. Tirev araglara temel teskil eden varyans (ya da
karekokii almarak hesaplanan standart sapma), finansal varliklarin
volatilitesinin belirlenmesinde kullaniimaktadir. Normalize edilmis tiglincii
moment olarak bilinen ¢arpiklik, veri setine ait dagilimin, normal dagilima
gore orantisizligint gostermektedir. Bu kapsamda dayanak varligin hareketi
ile volatilitesi arasindaki iliskiyi agiklamaktadir. Standardize edilmis
dordiincii moment olan basiklik ise, dagilim egrisinin, normal dagilima
gore daha uzun ve sivri mi yoksa daha kisa ve yass1 m1 oldugunu ortaya
koymaktadir. Dolayistyla dayanak varhiga ait volatilitenin biiyiikliigii
hakkinda bilgi saglamaktadir (Shover, 2012, s. 46-47).

Bir veri setini olusturan gozlemler normal bir dagilima sahip ise, bu veri
seti,  birinci  ve  ikinci  momentleri  araciigiyla  tamamen
tanimlanabilmektedir. Ciinkii ayni ortalama ve varyansa sahip iki farklh
normal dagilm bulunmamaktadir (Brooks, 2019, s. 101). Buna karsin
Mandelbrot (1963) ve Fama (1965) tarafindan finansal zaman serilerinin
normal dagilmadiklar1 tespit edilmistir (Aydemir, 2002, s. 4). Nitekim
giiniimiizde, finansal zaman serilerine ait getirilerin, daha g¢ok negatif
carpikhiga ve yiiksek basikhiga (kalin/sisman kuyruklara) sahip olduklari
bilinmektedir (Sinclair, 2013, s. 40). Bu kapsamda herhangi bir finansal
degiskene ait dagilimin karakterize edilmesi igin iglincii ve dordiincii
momentlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Carpiklik veyahut normalize edilmis tiglincii moment, merkeze gore
dagilim egrisinin hangi yone ne kadar kaydigini ifade etmektedir. Normal
bir dagilima ait carpikhik degeri sifira esittir. Ote yandan egrinin tepe
noktasi sol tarafa yakinsa yani sag taraftaki kuyruk daha uzunsa, bu dagilhim
pozitif olarak garpiktir. Bunun tersine tepe noktast sag tarafa yakinsa yani
sol taraftaki kuyruk daha uzunsa, bu dagilim ise negatif olarak ¢arpiktir
(Augen, 2008, s. 73). Sekil 1.4°de pozitit ¢arpik, negatif ¢arpik ve normal
dagilima sahip egriler sunulmustur:
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Pozitif carpikhik
(3ag knyruk daha uzun)

Negatif carpikhik
(sol kuyruk daha uzun)

Normal /
Dagihm

Sekil 1. 4: Porzitif Carpiklik, Negatif Carpiklik ve Normal Dagilim
Kaynak: (Natenberg, 2014, s. 483)

Getiri serisine ait dagilimin negatif ¢arpik olmasi, asir1 negatif getirilerin
asir1 pozitif getirilere nazaran daha fazla gergeklesme olasiigina sahip
oldugu anlammna gelmektedir. Dagilimin pozitif ¢arpik olmasi ise, asiri
pozitif getirilerin asir1 negatif getirilerden daha fazla ger¢eklesme olasilig
tagidigini izhar etmektedir (Cochran vd., 2019, s. 24). Bununla birlikte
ideal bir normal dagilimda, benzer biiyiikliikteki pozitit ve negatif getiriler
acisindan benzer gergeklesme olasiliklart s6z konusudur.

Standart sapma ile normalize edilmis ortalamanin {igiincii momenti
seklinde tanimlanan ¢arpiklik, asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Sinclair,
2013, s. 85):

N
1 =
=) X =X)?
N; (1.4)
H3 = R
6
Var(us) ~ o (1.5)

“N” boyutundaki bir Orneklemde, ¢arpiklik varyansini elde etmek
amaciyla Formiil 1.5 uygulanmaktadir. Olusturulma bi¢imi goz Oniine
alindiginda, ¢arpikhik degeri pozitif veya negatif olabilmektedir. Bununla
beraber dagilim simetrik ise, ¢arpiklik degeri sifir olarak hesaplanmaktadir.

Basiklik veyahut normalize edilmis dordiincii moment, dagilim egrisinin
zirvesini 6lgmekte, bu egrinin ne kadar uzun ve sivri ya da kisa ve yassi
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oldugunu ifade etmektedir. Bu dogrultuda yiiksek ve dar bir tepe noktasi
pozitif basikhiga, diisiik ve diiz bir tepe noktasi ise negatif basikliga isaret
etmektedir (Augen, 2008, s. 73). Ote yandan normal bir dagilima ait
basiklik katsayis1 3’e esittir. Bundan dolayr “basiklik katsayis1 — 3" seklinde
bir basiklik fazlaligi (excess kurtosis) Olgiisii tanimlamak miimkiindiir. O
halde normal dagilima ait basikhik fazlahigi sifira esittir ve bu dagilim
mezokurtik olarak nitelendirilmektedir. Bunun yani sira basiklik katsayisi
3ten biiyiik (pozitif) dagilimlar leptokurtik, 3’ten kii¢iik (negatif)
dagilimlar ise platikurtik dagilimlar olarak bilinmektedir (Bennett, 2014, s.
202). Sekil 1.5’de pozitit' basikliga, negatif basikhiga ve normal dagilima
sahip egriler gosterilmistir:

5 Pozitif basiklik
(daha fazla biiyiik ve kiiciik olay)

Negatif basikhik
o~ (daha az biiyiik ve kiiciik olay)

Normal
Dagihm

Sekil 1. 5: Pozitif Basiklik, Negatif Basiklik ve Normal Dagihm
Kaynak: (Natenberg, 2014, s. 434)

Kaln ya da sisman kuyruklu dagilmlar olarak da isimlendirilen
leptokurtik dagilimlarda, getirilerin biiyiik hareketler iiretme olasihig
normalden daha yiiksektir (Cochran vd., 2019, s. 24). Bu durum, gok
kii¢iik ve ¢ok biiytik fiyat degisimlerinin artmasindan, yani orta seviye fiyat
degisimlerinin azalmasindan kaynaklanmaktadir (Augen, 2008, s. 73).
Bununla birlikte finansal zaman serilerinin basikligit 3’tin oldukga
tizerindedir ve bu serilerin dagihmlarinda kalin kuyruklar gortilmektedir.
Literatiirde s6z konusu basiklik fazlaligini modellemek igin Pareto ve Levy
gibi normalden daha kalin kuyruklara sahip dagilmlar Onerilmektedir
(Aydemir, 2002, s. 3-4).
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Standart sapma ile normalize edilmis ortalamanin dordiincii momenti
seklinde tanimlanan basiklik, asagidaki gibi hesaplanmaktadir (Sinclair,
2013, s. 85):

1 N
S -0
N& (1.6)
W = —————
4 0_4_
24
Var(u) ~ (L.7)

“N” boyutundaki bir 6rneklemde, basiklik varyansini tespit etmek tlizere
Formiil 1.7 kullanilmaktadir. Olusturulma bi¢imi dikkate alindiginda,
basiklik katsayist sadece pozitif veya sifir olabilmektedir. Sayet dagilim
simetrik ise, basiklik degeri ti¢ olarak bulunmaktadir.

Ozellikle hisse senedi getiri dagilimlarinin, negatif ¢arpikliga ve pozitif
basikliga (kalin/sisman kuyruklara) sahip olduklari, stilize edilmis bir
gergek olarak 6n plana ¢ikmaktadir (White vd., 2010, s. 238). Yapilan
aragtirmalarda, bu varliklara iligkin basiklik derecesinin, 4 ila 50 arasinda
degistigi bulgulanmistir (Kayalidere, 2013, s. 12). Bu nedende ¢arpiklik ve
basiklik  parametrelerinin = kullanilmasinin, finansal ~ modellerin
performansint iyilestirecegi diisiincesi yaygin bir sekilde kabul gérmiis ve
bu parametreler, 6rneklem ¢arpikligi ve basikligr ad: altinda modellere déhil
edilmistir (White vd., 2010, s. 231). Fakat geleneksel garpiklik ve basiklik
parametrelerinin, asirt  degerlere  karst oldukga hassas  olduklar:
bilinmektedir (Poon, 2005, s. 4). Kim & White (2004), geleneksel
garpiklik ve basiklik ol¢iitlerinin aykirt degerlere kars1 duyarh oldugunu, bu
durumun ise modellerin giivenilirligini siipheli hale getirdigini ileri
stirmiistiir. Sonug olarak, Leén vd. (2005) tarafindan, GARCH tipi
modellerde kullanilmak {izere 6rneklem garpikliginin ve basikliginin kosullu
karsiliklarr gelistirilmistir (White vd., 2010, s. 231). Christoffersen vd.
(2007) ise, porzitif getiri olasihgini tahmin etmek isteyen arastirmacilara,
kosullu momentleri dikkate alan modeller 6nermistir.

1.2.5. Volatilitenin Kahicihigi (Uzun Doénem Hafiza Etkisi)

Uzun hatfiza siireglerine olan ilginin  kokeni, 1950°li  yillara
dayanmaktadir. Bu donemde, Hurst (1951) tarafindan hidroloji alanindaki
akis verilerinin kalicihigini ve rezervuarlarin tasarimini anlamak amaciyla
uzun hafiza modelleri analiz edilmistir. Hurst (1951)’a gore uzun hafizanin
varligi, gozlemlenen otokorelasyonlarin kaliciigr baglaminda ampirik bir
yaklasimla tanimlanabilmektedir. Bu yaklasim, 1980’li yillardan itibaren
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ekonometristlerin uzun hafiza modellerine yonelmelerinde etkili olmustur
(Baillie, 1996, s. 6-7). Ote yandan uzun hafiza siiregleri, zaman ya da
frekans alaninda ifade edilmektedir. Zaman alaninda, hiperbolik bozulan
otokorelasyon fonksiyonlar: seklinde kendini gosteren uzun hafiza; frekans
alaninda, “0, w7 araligindaki tiim bilgilerin yer aldigi bir spektrum
big¢iminde ortaya ¢tkmaktadir (Banerjee & Urga, 2005, s. 13-14).

Finansal varlik getirileri, es zamanl olmayan veya zayif ticaret nedeniyle
gecikmeli olsalar dahi otokorelasyonlu degildir (Poon, 2005, s. 7). Buna
karsin mutlak getiriler ya da getirilerin karelerinde; istatistiki agidan
anlaml, pozitif yonlii ve yavas yavas azalan bir otokorelasyon fonksiyonu
mevcuttur  (Cont, 2007, s. 290). Bu durum, gergeklesen volatilite
soklarinin uzun bir siire devam ettigi anlamina gelmekte olup; volatilitenin
uzun doénem hafiza etkisi olarak bilinmektedir. Ozellikle yiiksek frekansh
verilerde, volatilite oldukga kalicidir ve kosullu varyans siireci birim kok
davranisina yakinlik sergilemektedir. Bu nedenle kahiciligi modellemede,
birim kok ve uzun hafiza siireci olmak iizere iki farkli 6neri giindeme
gelmistir. Otoregresif kosullu degisen varyans, ARFIMA ve stokastik
volatilite modellerinde ikinci 6neri dikkate alinmistir (Aydemir, 2002, s.
4).

Bilindigi gibi en az “d” kez farki alinmak suretiyle duragan hale gelen
bir seri, belirli bir “d” mertebesinden biitiinlesmektedir. Istatistiki olarak

49 »

“py7nin, “x” ve “x¢_,” arasindaki korelasyonu belirttigi bir durumda, “n”

(€9 »

biiytidiik¢e }.7_; p degeri bir sabite yakinsamakta ise, “x” zaman serisinin
kisa bir hafizaya sahip oldugu belirtilmektedir. Diger taraftan “n” sonsuza
giderken, pozitif “d < 0.5” degerleri igin Y1, p, /12971 degeri bir sabite
yakinsamakta ise, bir uzun hafiza siirecinin kovaryans duragan oldugu
anlagilmaktadir. Ne var ki “d > 0.5” degerleri i¢in bahse konu seri,
kovaryans duragan sayilmamaktadir. Bu baglamda standart bir GARCH
modeli, kare getirilere dayali olan kisa hafizali bir siiregtir. Ancak Taylor
(1986), mutlak getirilere ait otokorelasyonlarin, kare getirilerinkinden daha
yavas bozuldugunu tespit etmistir. Yani mutlak getirilerin, kare getirilerden
daha uzun bir hafizaya sahip oldugunu belirlemistir. Bundan dolayr Ding
vd. (1993), uzun hatfizali siiregler ig¢in mutlak getirilere dayah
parcali/kesirli/fraksiyonel biitiinlesik modeller tavsiye etmistir (Poon, 2005,
s. 45).

Finansal zaman serilerinde pargali stiregler tizerine yapilan ilk galismalar
incelendiginde, Granger & Joyeux (1980) ile Hosking (1981) tarafindan
yapilan arastirmalar goze garpmaktadir. Engle & Bollerslev (1986) ise,
kosullu varyans siirecindeki soklarin kalicihigini dikkate almak amaciyla,
Bollerslev (1986)’in genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
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modelini, “biitiinlesik GARCH (IGARCH)” olarak yeniden formiile
etmistir. Buna karsin soklarin  kalicihgini  yakalayabilen IGARCH
modelinde, kosulsuz varyans bulunmamaktadir (Poon, 2005, s. 45).
Ayrica, mutlak getirilere ait otokorelasyonlarin  I(0) veya I(1)
paradigmalar1 tizerinden diizgiin bir sekilde agiklanamayabilecegi endisesi,
Baillie vd. (1996)’nin “pargali biitiinlesik GARCH (FIGARCH)” modelini
gelistirmelerine yol agmustir (Hwang & Satchell, 2007, s. 249-250).
FIGARCH modelinde, hiperbolik azalan bir yeniligin, gelecek donemleri
dogrusal sekilde etkiledigi varsayilmaktadir (Calvet & Fisher, 2008, s. 23).
Bununla birlikte pargali olarak farki alnan bir siireg, I(0) ve I(1)
paradigmalar1 arasinda ek bir esneklik saglamakta (Baillie, 1996, s. 6) ve bu
stireg, birim kok siirecinden ziyade uzun hafizay1 yansitmaktadir
(Thupayagale, 2011, s. 292). Ozetle FIGARCH modelinde, kosullu
varyans denkleminin gecikme yapisinda, L’nin gecikme operatorii oldugu
(1 — L) seklinde parcali bir fark operatorii kullanilmaktadir (Harvey,
2007, s. 352). Baska bir calismada ise, Bollerslev & Mikkelsen (1996),
Nelson (1991)un iissel GARCH modelinden yola g¢ikarak, asimetrik
iliskiye izin veren “FIEGARCH” modelini tanitmistir. Sonug olarak,
1980°l yillardan itibaren hem ARCH/GARCH tipi modellerde hem de
ARFIMA ve stokastik volatilite modellerinde, uzun hafiza ozelligi goz
oniinde bulundurulmustur.

Uzun hafizali bir siirecin temel karakteristigi, kisa hafizali ARMA
modellerinin aksine katsayilarin hiperbolik oranda azalmasidir. Dolayisiyla
uzun hafiza siireci, volatiliteyi 6lgen zaman serilerinde, yiiksek kaliciligt
yakalamak tizere yaygin bir sekilde kullanilmaktadir (Hwang & Satchell,
2007, s. 253). Ancak FIGARCH ve ARFIMA modelleri gibi uzun hafizal
volatilite  siireglerinde,  Orneklem  boyutunun  sonsuz  oldugu
varsayilmaktadir. Oysa pratikte, boyle bir durum s6z konusu degildir
(Hwang & Satchell, 2007, s. 258). Yine sonsuz degisken gecikmelerine bir
dizi sonsuz boyutlu kisitlama getirilerek uzun hafizaya ulasilmaktadir.
Kisitlamalar ise, pargali fark operatorleri tarafindan iletilmektedir. Par¢al
fark operatorleri, uygun bir matematiksel numarayr ifade etse dahi kesin bir
ckonomik yorumdan yoksundur. Boylece pargali fark operatorlerinin
kullanilmasi, uzun ve kisa vadeli ozellikleri ¢6zmeyi zorlastiran bazi yapay
karigikliklar ~ getirebilmektedir. ilaveten bu modeller, ¢ok degiskenli
siireglere kolayca evrilememekte ve birgok gozlemin kaybedilmesine yol
agan uzun bir olusturma periyodu gerektirmektedir (Corsi, 2009, s. 175).

Son olarak, ¢ogu volatilite tahmin modelinde, dogrusal olmayan etkiler
ile uzun hafiza 6zelligi ayn1 anda tanimlanamamustir. Dogrusal olmayan
etkilerin ithmal edilmesi ya da yanlg ifade edilmesi, literatiirde yapisal

kirilmalar baglaminda incelenmistir. Buna gore diizeylerde veya kalicilikta
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ihmal edilen degisimler, sahte yiiksek kalicilik olarak isimlendirilen tahmini
yiiksek kaliciliga neden olmaktadir (McAleer & Medeiros, 2008, s. 105).
Oyle ki sahte yiiksek kalicilik 6zelligi sergileyen ve dogrusal olmayan bazi
kisa hafiza modelleri bulunmaktadir. Bunlar; volatilite kirilmalari, volatilite
bilesenleri ve rejim degisim modelleri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
modeller, pargali biitiinlesik ve dogrusal olan modellere gore farkli volatilite
dinamiklerine sahiptir (Poon, 2005, s. 54).

1.2.6. Volatilitenin Ortak Hareket Ozelligi ve Yayilma Etkisi

Ekim 1987°de; ABD, Hong Kong, Avustralya, Ispanya, Birlesik Krallik,
Kanada ve Yeni Zelanda pay piyasalarinda meydana gelen ¢okiis sirasinda,
bu piyasalardaki oynakliklarin birlikte hareket ettikleri gortlmiistiir.
Finansal kiiresellesme sonucunda ise, finansal varlik fiyatlar1 uluslararas
faktorlere daha fazla bagimli hale gelmis ve fiyat dalgalanmalarinin bir
piyasadan diger piyasalara yayilmi olduk¢a kolaylasmistir. Bu nedenle
akademisyenler, uluslararas1 yatirnmcilar ve politika yapicilar tarafindan;
portfOy yonetimi, risk yonetimi, varlik tahsisi ve varlik fiyatlandirma
modellerinin gelistirilmesi gibi konularda, volatilite aktarim mekanizmalar:
incelenmistir.

Yapilan arastirmalara ve finansal uygulamalara bakildiginda; gelismekte
olan piyasalarin genellikle gelismis piyasalar tarafindan yonlendirildigi,
gelismekte olan piyasalar arasinda getiri ve volatilite baglantilarinin mevcut
oldugu, ayn1 bolgedeki gelismekte olan piyasalar arasinda ise, volatilitelere
nazaran getirilerde daha fazla yayilmanin gergeklestigi belirlenmistir.
Gelismis ve gelismekte olan piyasalarda, yiiksek islem hacmine sahip hisse
senetlerinin, bilgi ve haberlere daha hizli tepki verdigi, biiyiik sermayeli
hisse senetlerinin ise, diger piyasalarda islem goren kiigiik sermayeli hisse
senetlerine Onciiliik ettigi tespit edilmistir (Gebka, 2009, s. 459-463).
Ayrica, ayr piyasalarinda ve finansal krizlerde, hem getiriler hem de
volatiliteler arasindaki korelasyonlarin artma egilimine girdigi saptanmustir

(Poon, 2005, s. 8).

Es hareketlilik veya yayilma durumunda, bir piyasada islem goren
finansal varhklara ait getiriler, diger piyasalardaki getiri degisimlerine tepki
vermekte ve bu piyasadaki getirilerde bazi sigramalar yasanmaktadir.
Yasanan  sigramalar,  volatilite  yayihmindan  kaynaklanan  getiri
dalgalanmalarin1 6ngorebilen yatirimcilarin, yiiksek karlar elde etmesine
olanak tanimaktadir (Gebka, 2009, s. 458). Dolayisiyla volatilite yayilimi,
ozellikle gok kisa vadede ve kiiresel ¢alkantili donemlerde, oynaklik tahmini
agisindan potansiyel bilgi kaynagi olarak dikkate alinmaktadir (Poon, 2005,
s. 65). Bunun yaninda volatilite yayilminin seviyesi zaman iginde
degisebilmekte, finansal piyasalarinin gelisim diizeyleri farkhi oldugundan,
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piyasalarin konumuna gore farklilik sergileyebilmektedir (Cai vd., 2009, s.
303).

Ortak hareket ve yayilma etkisi, finansal varlik getirilerinin varyans-
kovaryans yapisini  tahmin etmede, ¢ok degiskenli bir ¢ergeveyi
desteklemektedir. Bu kapsamda varlhiklara ait karsihkli bagimlilik ile
varliklar arasindaki volatilite ve kovaryans dinamiklerini modellemede, ¢ok
degiskenli GARCH  spesifikasyonlar1  onerilmektedir (Kalotychou &
Staikouras, 2009, s. 16-17). Ciinkii her bir seriye ait kosullu varyansin
diger serilerden tamamen bagimsiz sckilde modellendigi tek degiskenli bir
modelden ziyade ¢ok degiskenli bir modelin tercih edilmesi, herhangi bir
piyasadaki volatilitenin diger piyasalardaki volatiliteye yol agip agmadigini
belirleme imkini sunmaktadir. Finansal varliklara ve piyasalara ait getiriler
ve volatiliteler birlikte hareket etme egiliminde olduklarindan,
modellemedeki bu ortak yaklagim, her bir seriyi ayr1 ayri modellemeden
daha verimli goriinmektedir. Ayrica bu modeller, kosullu varyanslarin yani
sira kosullu kovaryanslar i¢in de tahmin sagladigindan, faydali sayilabilecek
bir dizi farkli 6zellik daha barindirmaktadir (Brooks, 2019, s. 544-545).

Cok degiskenli GARCH modelleri, finansal uygulamalarda ve akademik
calismalarda genis bir yer edinmektedir. Ornegin, farkli varhk ya da
piyasalarda meydana gelen volatiliteler arasindaki olasi hareketlerin ve
yaymalarin tespitinde, zamanla degisen varlik fiyatlandirma modellerinde
ve portfoy riskinin daha etkin bir sekilde yonetilmesinde bu modellerden
yararlanilmaktadir (Mills & Markellos, 2008, s. 326). Buna karsin ¢ok
degiskenli volatilite modelleri bazi zorluklar igermektedir. Parametreler
arasindaki dogrusal olmayan iliskiler, tutumluluk ve varyans-kovaryans
matrisini pozitif tanimli tutma gerekliligi, bu modellerdeki en biiyiik
zorluklar olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Poon, 2005, s. 65). Yine de farkl
piyasalardaki volatilitelerin birlikte hareket etme egilimleri, bu piyasalardaki
gapraz korelasyonlar1 modelleme bakimindan, ¢ok degiskenli modellerin
onemini ortaya koymaktadir (Xiao & Aydemir, 2007, s. 3).

1.2.7. Volatilite Guliimsemesi

Volatilite giiliimsemesi, zimni volatiliteye iliskin bir kavramdir. Daha
once ifade edildigi gibi zimni volatilite, piyasanin gelecekte ne kadar
dalgalanabilecegine dair piyasa goriisiinii yansitmakta ve opsiyon
fiyatlandirma modellerinde diger degiskenler ile birlikte yer almaktadir.
Bunun yaninda opsiyon sozlesmelerinin, islem gordiikleri piyasalarda,
yukar1 ya da asagr yonde degisen gesitli kullanim fiyatlar1 bulunmaktadir
(Gunn, 2009, s. 261). Burada kullanim fiyatlari, spot/cari piyasa fiyatlari
ile yapilan karsilastirmalar sonucunda, bir opsiyon sozlesmesinin kirda (in
the money - ITM), zararda (out of the money - OTM) veya basabas (at the
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money - ATM) olup olmadigini gostermektedir. Bir alim opsiyonu
agisindan  bakildiginda, dayanak varligin spot piyasa fiyati kullanim
fiyatindan yiiksekse, opsiyon sozlesmesi karda; diisiikse, zarardadir. Bir
satim opsiyonu agisindan bakildiginda, dayanak varligin spot piyasa fiyati
kullanim fiyatindan diisiikse, opsiyon sozlesmesi karda; yiiksekse,
zarardadir. Spot piyasa fiyati kullanim fiyatina esit oldugunda ise, opsiyon
soOzlesmesi basabastir.

Volatilite giiliimsemesinde, zimni oynaklik, kullanim fiyatinin bir
fonksiyonu olarak goriilmektedir. Bundan dolay1 volatilite giiliimsemesi,
opsiyonun sona erme siiresinin sabit oldugu bir durumda, farkli kullanim
fiyatlarinda zimni volatilitenin farkli degerler aldigi bir egri seklinde
tanimlanmaktadir. D6viz opsiyon piyasalarinda giiliiciik/siritma seklinde
ortaya ¢ikan bu egride, basabas bir opsiyonun zimni volatilitesi (egrinin x
cksenine en yakin oldugu noktaya karsilik gelen zimni volatilite miktart),
kirda veya zararda olan opsiyonlarin zimni volatilitelerinden (alim ya da
satim opsiyonlar1 i¢in egrinin sag ve sol taraflara karsiik gelen zimni
volatilite miktarlar1) daha disiiktiir (Zhou vd., 2013, s. 3). Bu kapsamda
doviz opsiyon piyasalarindaki  volatilite ~ giiliimsemesi, Sekil 1.6’da
sunulmugtur:

A .
Zimni

Volatilite

~_

Kullamim Fiyati =

Sekil 1. 6: Doviz Opsiyon Piyasalarinda Volatilite Giiliimsemesi
Kaynak: (Hull, 2012, s. 411)

Sekil 1.6’da gosterilen volatilite giiliimsemesi, Sekil 1.7°de diiz ¢izgi
olarak yer alan zimni dagihm ile tutarhilik sergilemektedir:
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<«— Zimni Dagilim

Sekil 1. 7: Déviz Opsiyonlari i¢in Zimni ve Lognormal Dagilim
Kaynak: (Hull, 2012, s. 412)

Sekil 1.6 ve $ekil 1.7 birlikte incelendiginde, volatilite giiliimsemesi
daha net anlagilmaktadir. Ornegin, K, diizeyinde yiiksek kullanim fiyatina
sahip asir1 zarardaki bir doviz alim opsiyonu, sadece doviz kuru K, nin
tizerindeyken ise yaramaktadir. Doviz kurunun Ky nin iizerine ¢ikma
ihtimali ise, zimni olasiik dagiliminda daha yiiksektir. Bu nedenle zimni
dagilimin, opsiyon ig¢in daha yiiksek bir fiyat vermesi beklenmektedir.
Opsiyon fiyatlandirma formiillerine gore yiiksek bir fiyat, yiiksek bir zimni
volatilite anlamina gelmektedir. Dolayisiyla yiiksek kullanim fiyath ve asir1
zarardaki bir déviz alim opsiyonunun daha yiiksek bir zimni volatiliteye
sahip olmasi, $ekil 1.6’da gosterilen volatilite giilimsemesine uymaktadir.
Diger taraftan K; diizeyinde diisiik kullanim fiyatina sahip asir1 zarardaki
bir doviz satim opsiyonu, sadece doviz kuru K;’in altindayken kazang
saglamaktadir. Bu durumun gergeklesme ihtimali zimni olasilik dagiliminda
daha fazla oldugundan, zimni dagilimin opsiyon i¢in daha yiiksek bir fiyat
vermesi beklenmekte, yiiksek bir fiyat ise yiiksek bir volatiliteye isaret
etmektedir. Dolaysiyla diisiik kullanim fiyath ve asir1 zarardaki bir doviz
satim opsiyonunun daha yiiksek bir zimni volatiliteye sahip olmasi,
volatilite giiliimsemesine uymaktadir (Hull, 2012, s. 411). Ayrica, doviz
piyasasina ait zimni dagilm lognormal dagilima nazaran daha kalin
kuyruklar barindirdigindan, bu piyasada islem goren asir1 kiardaki alim ya
da satim opsiyonlari i¢in de volatilite giiliimsemesi s6z konusudur.

Doviz opsiyon piyasalarinin yani sira diger opsiyon piyasalarinda da
volatilite ~ giiliimsemeleri meydana gelmektedir. Diger piyasalardaki
volatilite giiliimsemeleri, daha diiz veya kavisli olabilmekte, genellikle



26 | Volatilite Tahmini ve Zumni Volatilite

siritma, nadiren somurtma seklini alabilmektedir. Her ne sekilde olursa
olsun, bu grafiklere giilimseme olarak atifta bulunulmaktadir (Derman &
Miller, 2016, s. 132). Ornegin, hisse senedi opsiyon piyasalarindaki
volatilite giilimsemesi, asag1 yonde egimli bir fonksiyonu ifade etmektedir
(Hull, 2012, s. 420). Hisse senedi opsiyon piyasalarindaki volatilite
giilimsemesi, $ekil 1.8°de sunulmustur:

“Zamni
Volatilite

Kullanim Fiyat:

Sekil 1. 8: Hisse Senedi Opsiyon Piyasalarinda Volatilite Giiliimsemesi
Kaynak: (Hull, 2012, s. 414)

Sekil 1.8°de gosterilen volatilite giiliimsemesi, Sekil 1.9da diiz ¢izgi
olarak yer alan zimni dagihim ile tutarhilik sergilemektedir:

-« Z1mni Dagilim

Sekil 1. 9: Hisse Senedi Opsiyonlari i¢in Zimni ve Lognormal Dagilhim
Kaynak: (Hull, 2012, s. 415)
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Sekil 1.7’ye bakildiginda, doviz opsiyonlarina ait zimni dagihmin, hem
sag hem de sol tarafta, lognormal dagilima gore daha kalin kuyruklar
icerdigi goriilmektedir. Buna karsin Sekil 1.9 incelendiginde, hisse senedi
opsiyonlarina ait zimni dagilimin, sadece sol tarafta, lognormal dagilima
gore daha kalin bir kuyruga sahip oldugu fark edilmektedir. Bu baglamda
Sekil 1.8 ve Sekil 1.9 birlikte ele alindiginda, hisse senedi opsiyon
piyasasindaki volatilite giiliimsemesi daha kolay anlasiimaktadir. Ornegin,
K,’lik yiiksek kullanim fiyatina sahip asir1 zarardaki bir hisse senedi alim
opsiyonu, yalnizca hisse senedi fiyati K,’nin {iizerine ¢iktiginda ise
yaramaktadir. Hisse senedi fiyatinin K,’yi asma ihtimali ise, zzimni olasilik
dagiliminda daha diisiiktiir. Bundan dolayr zimni dagilim opsiyon igin daha
diisiik bir fiyat vermekte, diisiik bir fiyat ise diisiik bir zimni volatiliteyi
izhar etmektedir. Dolayisiyla yiiksek kullanim fiyath ve asir1 zarardaki bir
hisse senedi alim opsiyonu, daha diisiikk bir zimni volatiliteye karsilik
gelmektedir. Diger taraftan Ky ’lik diisitk kullanim fiyatina sahip asir1
zarardaki bir hisse senedi satim opsiyonu, yalnizca hisse senedi fiyat1 K;’in
altina indiginde fayda saglamaktadir. Bunun gergeklesme ihtimali zimni
olasiik dagiliminda daha fazla oldugundan, zimni dagilimin opsiyon igin
daha yiiksek bir fiyat vermesi beklenmekte, yiiksek bir fiyat ise yiiksek bir
volatiliteye isaret etmektedir. Dolayisiyla diisiik kullanim fiyath ve agirt
zarardaki bir hisse senedi satim opsiyonu, yiiksek bir zimni volatiliteye
karsilik gelmektedir (Hull, 2012, s. 414). Hisse senedi opsiyonlarinda
gozlemlenen asagi yonlii volatilite giilimsemesi, hisse senedi fiyatlar1 ve
volatilite arasindaki negatif korelasyon ile agiklanabilmektedir (Bossu,
2014, s. 73).

Yukarida ifade edilenlerden hareketle; belirli bir vadede, farkli kullanim
fiyatlar1 altinda ve opsiyon piyasasinin tiiriine gore zimni volatilite diizeyi
degismektedir. Bu durum, tipki tahvil piyasasinin  getiri egrisi ile
tanimlanmasi gibi opsiyon piyasasinin da giiliimseme ile tanimlanmasina
yol agmustir. Fakat giiliimseme, teori ve uygulama agisindan derin ve ilging
bir sorunu giindeme getirmektedir. Bilindigi gibi Black-Scholes-Merton
yaklasiminda, bir hisse senedinin volatilitesi, geometrik Brownian
hareketine dayali gelecekteki sabit bir oynakligi ifade etmektedir. Bu
varsayim, aynt dayanak varliga ve sona erme tarihine sahip tiim opsiyon
tiyatlarindan elde edilen zimni volatilitelerin ayn1 olmasini gerektirmektedir
(Derman & Miller, 2016, s. 131-133). Ancak sabit volatilite varsayimu,
hisse senedi dagiliminin leptokurtik karakterini ve volatilite giiliimsemesini
yakalamada basarisiz sayilmaktadir. Kaldi ki diger her sey sabit iken,
opsiyon vadesinin veya kullanim fiyatinin degistirilmesi, zimni volatilitenin
sabit olmadig gercegini ortaya koymaktadir (Javaheri, 2015, s. 1-7).



28 | Volatilite Tahmini ve Zumni Volatilite

Standart Black-Scholes teorisine gore, volatilite egrisi tamamen diiz bir
yapida  oldugundan, giilimsemelerin  asla  meydana  gelmemesi
gerekmektedir (Itkin, 2020, s. 4). Ne var ki dayanak varlikta gézlemlenen
volatilite davranisi, bu aykir1 varsayim ile g¢elismektedir. Literatiire
bakildiginda, Black-Scholes teorisine ait sinirlamalarinin  iistesinden
gelebilmek amaciyla, GARCH opsiyon fiyatlandirma modeli gibi
yaklasimlar gelistirilmistir (Mostafa vd., 2017, s. 154). Yine stokastik
volatilite  opsiyon fiyatlandirma modeli, Black-Scholes  teorisinin
uzantilarindan bir digeridir (Poon, 2005, s. 97). Ayrica, basabas opsiyon
fiyatindan elde edilen zimni volatilite de kullanilmaktadir. Fakat
gilimseme egrisi diiz olmadigindan, basabas zimni volatilitenin,
gelecekteki  oynakligt  en iyi  sekilde tahmin  edemeyebilecegi
unutulmamahdir (Bahra, 2007, s. 202). Agik¢as1 Black-Scholes fiyati ile
piyasa opsiyon fiyati arasindaki iligkiyi inceleyen yaklasimlarin gegerliligi,
onerdikleri alternatif fiyatlandirma dinamiginin dogruluguna baghdir. Bu
noktada tiim simirlama  ve  eksikliklerine ragmen  Black-Scholes
yaklasimindan hesaplanan volatilite, modele dayali en 1yi zimni volatilite
tahmini olarak 6n plana g¢ikmaktadir (Poon, 2005, s. 97). Volatilite
giiliimsemesinin varhginda dahi, Black-Scholes zimni volatilitenin yaygin
olarak kullanilmasi, modelin ikna edici giictinii ve pratik basarisini
gostermektedir (Derman & Miller, 2016, s. 133).

Son olarak, volatilite giiliimsemesinin yani sira vade yapist da opsiyon
ticareti i¢in temel teskil etmektedir. Clinkii bir opsiyonun zimni volatilitesi,
sadece kullanim fiyatina degil ayn1 zamanda sona erme siiresine de baghdir.
Bu kapsamda volatilite giiliimsemesi ile vade yapisinin birlesimi, volatilite
ylizeyini (volatility surface) olusturmaktadir. Burada zimni volatilite, hem
kullanim fiyatinin hem de vadeye kalan siirenin bir fonksiyonu olarak
tanimlanmaktadr.

1.3. VOLATILITENIN ONEMI VE ETKILERI

Volatilite, herhangi bir varliga ait fiyatin, ge¢miste gergeklesen veya
gelecekte gerceklesmesi muhtemel hareketini gostermektedir. Matematiksel
olarak bakildiginda ise, belirli bir siirede, varlik getirilerine ait standart
sapma ya da varyansi ifade etmektedir. Bu dogrultuda volatilite, risk ve
belirsizligin temel bir Olglisii olarak diisiiniilebilir (Karabiyik ve Anbar,
2007, s. 76). Ciinkii finansal varlik yatirimlarini gevreleyen finansal risk ve
belirsizligin bir gostergesi durumundadir (Yildiz ve Dam, 2022, s. 169).
Ayrica, finansal piyasa enstriimanlarina iligkin bir risk unsuru olarak siklikla
kullanilmaktadir (Atas ve Arl, 2022, s. 2218). Ancak, volatilite ve risk
kavramlarinin birebir ayn1 anlama gelmedigi unutulmamalhdir.
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Volatilite, bir kavram ve olgu olarak modern finansal piyasalarin ve
akademik arastirmalarin merkezinde yer almaktadir. Harry Max Markowitz
tarafindan 1952 yilinda temelleri atilan modern portfdy teorisine gore,
rasyonel yatirnmcilar, belirli bir risk seviyesinde maksimum getiriyi veya
minimum risk seviyesinde belirli bir getiriyi hedeflemektedir. Bu baglamda
piyasa risklerinin 6ncli bir gostergesi olan volatilite, piyasa katilimcilar
tarafindan siirekli takip edilmektedir (Koy ve Ekim, 2016, s. 2).

Modern portfoy teorisinin yani sira finansal piyasalarda meydana gelen
hizli biiyiime ve yeni finansal araglarin ortaya ¢ikisi da, volatilitenin
onemini pekistirmistir. Ornegin, 1990°h yillarda, volatilite ve varyans
swaplar1 gibi yeni volatilite iirlinleri tamitilmistir (Bennett, 2014, s. 2).
2004 yilinda ise, volatilite ticareti yapmak isteyen yatirimcilar igin volatilite
vadeli islemleri kullanima agilmistir (Lehman & McMillan, 2011, s. 179).
Zaman i¢inde volatilite ticareti finansal piyasalarda yer edinmis ve ayr1 bir
varlik alim satimi1 olarak kabul gormiistiir. Bu kapsamda yatirim bankalari,
hedge fonlar ve yatirnmcilar tarafindan piyasa volatilitesi lizerine yonlii
bahislerin  yapilabildigi bazi yapilandirilmis {irtinler olusturulmustur
(Kalotychou & Staikouras, 2009, s. 18). Giiniimiizde volatilite;
Olgiilebilen, yonetilebilen ve ticarete konu olabilen bir varlik sinifi olarak
bash basina bir odak noktasi haline gelmistir (Lehman & McMillan, 2011,
s. 171).

Volatilite tiirevlerinin bir varlik smifi olarak dikkate alinmasinda,
birtakim 6zellikleri etkili olmustur. ilk olarak, pay piyasasi oynakhgindan,
opsiyonlar  yerine volatilite tiirevleri araciigiyla korunmak ideal
goriinmektedir. Ciinkii opsiyonlar her ne kadar fiyat riskine kars1 koruma
saglasa da, Black-Scholes varsayimlarinin ¢ogu gergek diinyada ihlal
edilmektedir. Ikincisi, daha once ifade edildigi gibi volatilitenin ortalamaya
donme egilimidir. Ortalamaya donme egilimi, volatilite {iriinlerinin,
arbitraj fonlar1 ve diger tarafsiz piyasa oyuncular1 tarafindan cazip
goriinmesini saglamaktadir. Uglinciisii ise, stokastik volatilite ve stokastik
sigramalarin varligidir. Bu mevcudiyet, finansal piyasalar1 yetersiz kilmakta
ve optimum getiri elde etmede caydirici bir rol oynamaktadir. Sonug
olarak; emtialar, kiymetli madenler, menkul ve gayrimenkul mallar yerine
volatilite tiirevlerini tercih etmek, risk yonetimi ve portfoy ¢esitlendirmesi
agisindan faydah gortinmektedir (Kalotychou & Staikouras, 2009, s. 19).

Finansal piyasalarda farkl tiirde ve ¢ok sayida tiirev ara¢ islem
gormesine ragmen son zamanlarda sik sik yasanan ¢alkantili donemler,
yiksek riski beraberinde getirmistir (Kendirli ve Karadeniz, 2012, s. 96).
Ornegin, Covid-19 pandemisi ile birlikte ABD finansal piyasalarinda daha
once goriilmemis diizeyde bir volatilite meydana gelmistir. Oyle ki VIX
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volatilite endeksi, 2020 yilimin Mart ayinda 80 puanin iizerine ¢ikarak
2008deki rekoruna yaklasmistir. Ayni donemde Nasdaq Composite ve
S&DP 500 endeksleri %12 civarinda diismustiir. 16 Mart 2020 tarihinde ise,
Dow Jones Sanayi Ortalamasi (Dow Jones Industrial Average - DJIA),
124 yilik tarihinin en kotii ikinci giintinii geride birakmustir (Baek vd.,
2020, s. 1). Anlasilacag: lizere giiniimiiz finansal piyasalari, oldukga
dramatik sekilde hareket edebilme potansiyeline sahiptir. Bu potansiyelin
gerceklesmesi  halinde; hisse senedi fiyatlari, faiz oranlari ve doviz
kurlarinda ortaya ¢ikan yiiksek volatilite, genellikle finansal sistemin
isleyisinde aksamalara yol agmaktadir. Dolayisiyla volatilitenin yapisini
belirlemek ve dogru tahminler elde etmek amaciyla gesitli ¢oziimler
gelistirilmektedir (Kendirli ve Karadeniz, 2012, s. 96).

Dogru volatilite tahminleri; opsiyon fiyatlandirma, optimal portfoy
se¢imi ve riske maruz deger modellemesi dahil olmak iizere finanstaki
bir¢ok uygulama agisindan 6nem tagimaktadir (Thupayagale, 2011, s.
290). Ote yandan volatilitedeki ~degisimler, varlik fiyatlandirma
modellerinden elde edilen denge fiyatlari ve ortalama bir yatirimeinin riskli
bir varlig1 elde tutma istegini etkilemektedir. Bilindigi gibi belirsizlik ya da
degiskenligin gok oldugu piyasalarda, “stiri etkisi” olarak adlandirilan
davranis kaliplar1 daha sik goriilmektedir. Stirti etkisi, piyasadaki satiglarin,
diger yatinmailar tarafindan yapilacak satislar igin iyi bir neden olarak
algilanmasina yol agmaktadir. Boylece bu piyasalarda ortaya ¢ikan panik
havasi, satis trendine karsi koymak yerine bu trendi biiyiitmeye yardimci
olmaktadir (Shover, 2012, s. 6). Buna karsin volatilite, finansal
yatirimeilara gesitli firsatlar da sunmaktadir. Ornegin, artan bir volatilite ile
beraber piyasanin yiikselmesi halinde, daha fazla varlik satin alinarak veya
kisa pozisyonlar kapatilarak bu yiikselisten kazang saglanabilmektedir.
Artan bir volatilite ile beraber piyasanin diismesi durumunda ise, uzun
pozisyondaki varliklarin bir kismi satilarak ya da agiga satis yapilarak getiri
elde edilebilmektedir (Gunn, 2009, s. 44). Yine de volatilite, bilgisiz
yatirnmcilar tarafindan mutlaka para kaybetmekle sonuglanan bir siire¢
seklinde degerlendirilmektedir. Hatta volatilite, gogu yatirimci tarafindan
hem bir firsat hem de bir veba olarak goriilmektedir (Shover, 2012, s. 13).

Modern piyasalarin  temel yapr taslarindan biri olan volatilite
paradigmasi, gliniimiiz finans piyasalarinin goz ardr edilemeyen bir gergegi
olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Pozitif veya negatif yonde bazi sonuglar
doguran volatiliteye iliskin dogru ve giivenilir tahminlerde bulunmak,
basarilh bir opsiyon ticaretinin temelini olusturmaktadir. Finansal
piyasalardaki risk kaynaklarmin tespit edilmesi, varlik tahsisi ve
cesitlendirme stratejileri agisindan da volatilite olgusu 6nem arz etmektedir.
Dolayisiyla volatilitenin  altinda yatan teorik ve ampirik siireglerin
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arastirllmasi, finansal piyasalarin - dogasinin tam  olarak anlasilmasi
noktasinda fayda saglamaktadir.

1.4. FINANSAL PIYASALARDA VOLATILITE

1980°li yilarin basinda Avrupa, Asya ve Latin Amerika’daki bazi
gelismekte olan {ilkelerin  yasadiklar1 basarili  finansal liberallesme
deneyimleri, diinyadaki diger gelismekte olan tilkeleri de benzer politikalar
gelistirmeleri yoniinde tesvik etmistir (Chen vd., 2014, s. 289). Finansal
serbestlesme ve deregiilasyon politikalar1 ¢ergevesinde, diinyanin dort bir
yanindaki {tilkelere ait ticaret borsalar1 daha agik hale gelmis, kiiresel
ckonomik entegrasyonun diizeyi artmus ve llkelerin finansal sistemleri
arasindaki baglantilar gliclenmistir (Chen, 2021, s. 1). Buna paralel olarak
iilke ekonomilerinin, finansal piyasa volatilitesinden genis kapsamli bir
sekilde etkilenme ihtimali ortaya ¢ikmustir. Ornegin, 11 Eylil 2001
tarihinde gergeklesen teror saldirlari, farkhi kitalarda yer alan finansal
piyasalarda biiyiik ¢alkantilara neden olmus ve iilke ekonomileri bu
durumdan olumsuz yénde etkilenmistir. (Poon & Granger, 2003, s. 479).
Yine 2008 yilinda meydana gelen kiiresel finans krizi sonucunda, birgok
varlik sinifinda 6nemli gerilemeler yasanmis ve piyasalar asir1 derecede
volatil hale gelmistir (Manda, 2010, s. 2). Insanlik tarihinde trajik bir
donemi simgeleyen Covid-19 pandemisi ise, tiim ekonomilerin ve finansal
piyasalarin hizli, siddetli ve yikict bir tahribata ugramasina sebebiyet
vermistir. Pandeminin kontrol altina alinmasi amaciyla diinya c¢apinda
uygulanan tecrit, Biiylik Buhran’dan bu yana vuku bulan en kotii ekonomik
gerilemeyi tetiklemistir. Belirsizlik diizeyinde daha once goriilmemis bir
artisa sebep olan Covid-19 pandemisi, finansal piyasa katilimcilarinin,
dogru volatilite tahminlerinde biiyiik zorluklarla karsilasmalarina yol
agmustir (Bouri vd., 2020, s. 1).

Finansal piyasa katthmcilart agisindan  gelecek, ¢ok sayida risk
barindirmaktadir. Birtakim risklerden kaginmak s6z konusu iken, bazi
riskler oldugu gibi kabul edilmektedir. Su halde finans teorisi, gergekte
hangi risklerin alindigin1 ve bu riskler karsiiginda ne kadar kazang
beklendigini aragtirmaktadir (Engle, 2010, s. 29). Bu baglamda finansal
piyasalardaki asir1 riskli olaylar ve finansal krizler, 1990’l1 yillardan itibaren
daha sik goriilmektedir. Diinya ekonomisinin ve finansinin biitiinlesmesi,
her ne kadar kaynak tahsisini daha verimli kilsa da, bu durum, herhangi bir
finansal piyasaya ait irrasyonel bir davranisin, diger finansal piyasalara hizla
yayllmasma neden olabilmektedir (Chen, 2021, s. 1). Nitekim politika
yapicilar tarafindan, finansal piyasa ve ekonomilere ait kirilganligin bir
barometresi  olarak,  genellikle  piyasa  volatilite  tahminlerine
giivenilmektedir (Poon & Granger, 2003, s. 479). Ozellikle gelismekte
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olan finansal piyasalarda, artan risk ve belirsizlik problemleri ile daha fazla
karsilagilmakta ve bu piyasalardaki volatilite tahminleri, uzun donemli
yatirim kararlarinda etkin bir rol oynamaktadir (Pabugcu ve Degirmenci,
2018, s. 331).

Gelismis ya da gelismekte olan finansal piyasalarda uygulanan geleneksel
varlik getiri modelleri, bir dizi basitlestirici varsayima dayanmaktadir.
Ornegin, geleneksel modellerde, varlik getirilerinin standart bir Brownian
hareket siirecini takip ettigi yani normal dagilima sahip bir Gauss rassal
yuriiylis siirecini izledigi varsayilmaktadir. Bilindigi gibi standart bir
Brownian hareket siirecinin farklh zaman araliklarina iligkin - dagilim
momentlerinde, volatilitenin zamansal boyutu goz ardi edilmektedir. Bu
nedenle herhangi bir zaman araliginin getirilerine ait volatilite iizerinden,
zamamn karekokii kurali kullanilarak, bagka bir zaman arah@inin
getirilerine ait volatilite kolayca tahmin edilebilmektedir. Ancak, varlik
getirileri bir Gauss rassal yiiriiylis siirecini takip etmediginde, zamanin
karekokii kurali, ger¢ek risk seviyesinin dogru olarak hesaplanmasini
engellemektedir. Gergek risk seviyesinin yanls tahmin edilmesi ise,
risk/getiri modellenmesi agisindan belirgin sonuglar dogurmaktadir (Ellis

& Sundmacher, 2009, s. 147-148).

Teorik olarak, tistlenilen risk ile beklenen getiri arasinda pozitif yonli
bir iliski bulunmakla birlikte, finansal piyasalardaki yiiksek volatilite,
genellikle istikrarsizligin bir gostergesi olarak kabul edilmektedir (Garner &
Brittain, 2009, s. 7). Bunun yan sira volatilite kavrami, her ne kadar pay
piyasalart ile beraber anilsa da, diger finansal piyasalarda da biiyiik
dalgalanmalar meydana gelebilmektedir. D6viz kurlari, bono fiyatlari, hisse
senetleri ve emtia piyasalarinin ¢ogunda biiyiikk volatilite hareketleri
goriilebilmektedir (Hacthasanoglu, 2003, s. 18). Dolaysiyla volatilite;
temelleri, bilgileri ve piyasa beklentilerini yansitan kaginilmaz bir piyasa
deneyimi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu dogrultuda hisse senetleri
fiyatlarindaki  diizeltmeler; ekonomik, politik, parasal vb. yonlerden
degisimleri yansitmaktadir. Ayni zamanda yasanan degisimlerle ilgili
bilgiler, gelecekteki fiyatlar1 karakterize eden piyasa faaliyetlerini
tetiklemektedir. Boylece finansal piyasalarda ortaya ¢ikan siireg; temeldeki
degisimlerden, bilgilerin gelisinden ve yeni beklentilerden etkilenmektedir
(Kalotychou & Staikouras, 2009, s. 5).

Finansal piyasalardaki siireglerin merkezinde yer alan bir¢ok yatirimci,
yanlig bir sekilde, saticilardan daha fazla alici olmasi durumunda fiyatlarin
yikseldigine veya alicilardan daha fazla satict olmasi halinde fiyatlarin
diistiigiine inanmaktadir. Oysa tanim olarak, herhangi bir islemin iki tarafi
olduguna gore, her zaman esit sayida alict ve satictya ihtiyag
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duyulmaktadir. Bu nedenle bir sonraki islem fiyati, en yiiksek satin alma ve
en diisiik satis fiyatina gore belirlenmektedir. Her iki fiyat esitlendiginde,
satin alacak ya da satilacak diger fiyat tekliflerinin sayisindan bagimsiz
olarak, alim-satim islemi ger¢eklesmektedir. Bu tiir fiyat ayarlamalari, ¢ogu
piyasada uzun siire almasina ragmen borsalarda aninda gergeklesmektedir
(Augen, 2008, s. 6). Aninda olusan yeni fiyatlar ise, hizli ve yogun
dalgalanmalara zemin hazirlamaktadir. Bununla birlikte pay, borglanma
araglar, doviz kuru, kiymetli maden, enerji, kripto varlik veya diger
finansal piyasalarda ortaya ¢ikan dalgalanmalarin diizeyi, gerek piyasada
uygulanan kurallara gerekse de piyasanin Ozelliklerine bagh olarak
degismektedir. Ornegin, bir giin ic¢inde herhangi bir kripto varhk
piyasasinda yasanan maksimum dalgalanma diizeyi ile herhangi bir
organize pay piyasasinda meydana gelen en yiiksek volatilite seviyesi
farklilik ~ sergilemektedir. Ciinkii organize pay piyasalarinda, asiri
volatilitenin yol agtig1 sert fiyat hareketlerini sinirlandirmak amaciyla, giin
i¢i hareket araligim belirleyen fiyat marjlar1 diistirilmektedir. Hatta bazi
organize piyasalarda, olaganiisti durumlardan kaynaklanan panik
sonucunda bireysel yatirnmcilarin zarar gormesini engellemek ve asir1
dalgalanmalar1 6nlemek amaciyla, otomatik seans durdurma sistemleri
(devre kesiciler) gibi birtakim mekanizmalar iizerinden alim-satim islemleri
gegici olarak durdurulabilmektedir. Bu piyasalarda islemlerin gegici siireyle
askiya alinmast; bireysel ve kurumsal yatirimcilarin saglikli diisiinebilmelers,
panikle alim-satim yapmamalari ve dogru bilgiye ulasmada zaman
kazanmalar1 bakimindan 6nem arz etmektedir. Sonug olarak, otomatik
seans durdurma sistemleri aracihigiyla belirli bir stireligine stirekli fiyat
yonteminden vazgegilse dahi, bu mekanizmalarin kullanilmasi, piyasadaki
asir1 dalgalanmalari yavaslatmaktadir.






IKiNCi BOLUM
VOLATILITE TAHMININDE KULLANILAN MODELLER

Finansal piyasalarda volatilitenin tahmin edilmesi hususu, bagsta
akademik arastirmalar olmak iizere opsiyon fiyatlandirma formiilleri,
optimal portfdy se¢imi, politika yapicilarin kararlari, diizenleyici
cergevelerin gelistirilmesi ve riske maruz deger modellemesi gibi birgok
konuda yakindan takip edilmektedir. Artarak devam eden bu ilgi, modern
finansal piyasalar agisindan  volatilitenin - merkezi  roliinii  ortaya
koymaktadir. Bununla birlikte giintimiiz finansal piyasalarinin karmasik ve
capragik bir yapida olduklar1 iyi bilinmektedir. Bundan dolay1 volatilite
tahminlerinin, mevcut ticaret ortami baglaminda yapilmasinda fayda
bulunmaktadir.

Bir varliga ait getiri serisinin volatilitesi, bahse konu varligin
halihazirdaki ve gelecekteki fiyatlarina temel teskil etmektedir. Bu nedenle
volatilite siirecinin, basarili bir sekilde modellenmesi gerekmektedir. Yani
modelin, verilerdeki degisen varyans gibi birtakim 6zellikleri yakalamasi
icap etmektedir. Bu kapsamda kendi avantajlar1 ve dezavantajlari bulunan
gok sayida volatilite tahmin modeli gelistirilmistir. Fakat getiri serisinin
tim yonlerini eksiksiz karsilayan bir model heniiz tasarlanamamistir
(Mostafa vd., 2017, s. 22).

Volatiliteyi 6lgmek, fiyat1 6lgmek gibi degildir. Volatiliteyi 6l¢gmek bir
sanattir ve gesitli istatistiksel tahminciler arasindan se¢im yapilmasini
gerektirmektedir. Kesin bir cevap bulmak yerine bir dizi farkli tahmin
ediciye bakmak, onlarin giiglii ve zayif yonlerini dikkate almak ve her
birinin en iyi nerede uygulanacagini bilmek daha dogru bir yaklasim olarak
karsimiza ¢ikmaktadir (Sinclair, 2013, s. 14). Bu baglamda ilgili literatiir
goz oniinde bulundurulmus ve kavramsal gergeve; zaman serisi tahmin
modelleri, otoregresif kosullu degisen varyans tahmin modelleri, zimni
volatilite tahmin modelleri ve stokastik volatilite tahmin modelleri olmak
tizere dort baghk halinde sunulmustur:

2.1. ZAMAN SERISI TAHMIN MODELLERI

Volatilite tahmininde yaygin sekilde kullanim alani bulan modellerin
basinda, ge¢mis getiri ya da standart sapmanin baz alindigi ve bu
dogrultuda istatistiksel yontemlerin uygulandigi zaman serisi tahmin
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modelleri gelmektedir. Bu modeller; uygulama kolayligi sunmalari, seffaf
bir yap1 sergilemeleri ve kimi zaman karmasik modellere nazaran daha iyi
sonug verebilmeleri bakimindan 6n plana ¢ikmaktadirlar (Kors, 2021, s.
18).

Bu ¢alismada zaman serisi tahmin modelleri; rassal yiiriiylis modeli,
tarihsel ortalama modeli, basit hareketli ortalama modeli, agirlikli hareketli
ortalama modeli, tistel diizeltme modeli, tistel agirhkl hareketli ortalama
modeli, basit regresyon modeli, otoregresif hareketli ortalama modeli ve
otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama modeli bashklar: altinda sirastyla
aciklanmustir:

2.1.1. Rassal Yiiriiyiis Modeli

En basit volatilite tahmin modeli, rassal yiirtiyiis modelidir. Rassal
ylriiyiis modelinde, ardisik donem volatiliteleri arasindaki fark, rassal bir
giiriiltii seklinde modellenmistir. Dolayisiyla gelecek donem volatilitesi igin
yapilacak en iyi tahmin, mevcut volatiliteden meydana gelmektedir (Poon,
2005, s. 32-33). Buna gore (Poon & Granger, 2003, s. 507):

O = Ot—1 (2.1)

Bu modelde “oy_,”, “Gy” i¢in bir tahmin olarak kullanilmaktadir. Sayet
volatilite rastgele dalgalaniyorsa, sonraki donem volatilitesinin optimal
tahmini, basitge mevcut volatiliteden olusmaktadir. Anlasilacagr {izere
rassal yiiriiylis modeli, gelecek donem volatilitesinin, son gergek volatilite
gozlemine gore hicbir degisiklige ugramayacagini ileri siirmektedir. Model,
ckonometrik tahminlerde karsilastirmali bir yontem olarak alternatif bir
kiyaslama saglamaktadir (McMillan vd., 2000, s. 438).

2.1.2. Tarihsel Ortalama Modeli

Rassal vyiirliylis modelinin aksine tarihsel ortalama modeli, ge¢mis
donemlerin tiimiini dikkate alarak volatilite tahmini yapmaktadir (Poon,
2005, s. 33). Buna gore (Poon & Granger, 2003, s. 507):

_ (0t-y + Otz + -+ 0y)
t—1

~

Ot

(2.2)

Bu yaklagimda, eger volatilite dagilimi duragan bir ortalamaya sahip ise,
volatilitedeki ~ tim  degisimler, ge¢gmis  donem  volatilitelerin
agirliklandirilmamis ortalamasi tizerinden hesaplanan tarihsel ortalamaya
atfedilmektedir (McMillan vd., 2000, s. 438). Diger bir ifadeyle, gegmis
donemlere ait fiyat degisimleri gelecekteki fiyat degisimlerinin gostergesi
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oldugundan, volatilite tahmini igin ge¢mis tiim donemler boyunca
gergeklesen volatilitelerin ortalamasi alinmaktadir.

2.1.3. Basit Hareketli Ortalama Modeli

Basit hareketli ortalama modeli, daha eski bilgilerin atilmasi disinda
tarihsel ortalama modeline benzemektedir (Poon, 2005, s. 33). Buna gore
(Poon & Granger, 2003, s. 507):

_ (01 + 0+ 4 0d)

8, - (2.3)

Burada “t” degeri yani kullamilan geg¢mis bilgilere olan gecikme
uzunlugu ya da belirlenen gozlem donemi, 6znel olarak segilebilmekte
veyahut Orneklem i¢i tahmin hatasim1 en aza indirmeye dayal
olabilmektedir.

2.1.4. Agirhikli Hareketli Ortalama Modeli

Bu modelde, belirlenen gozlem donemi iginde bulunan volatilite
degerlerine, azalan diizeyde agirliklar verilerek gelecek donem volatilitesi
tahmin edilmektedir. Buna gore (Korkmaz ve Bostanci, 2011, s. 6):

—~ _TXGt_l-l-(T—].)XGt_2+"'+1XGt_T
o= f+G—D+-+1]

(2.4)

Agirhikli  hareketli ortalama modelinde, basit hareketli ortalama
modelinden farkli olarak, yakin ge¢misteki volatilite degerlerine daha
yiksek, uzak ge¢misteki volatilite degerlerine ise daha diisiik agirhiklar
verilmektedir. Boylece gozlem donemi iginde yer alan daha eski volatilite
degerleri, gelecek doneme ait volatilite tahminini daha az etkilemektedir.

2.1.5. Ustel Diizeltme Modeli

Ustel diizeltme vaklagiminda, agirlikli hareketli ortalama modeline
benzer sekilde ge¢mis volatilite degerlerine azalan diizeyde agirhiklar
verilmektedir. Ancak, tistel diizeltme modelinde, dogrusal olarak azalan bir
agirliklandirmadan ziyade tiim ge¢mis donemler i¢in dogrusal olmayan bir
agirhiklandirma s6z konusudur (Korkmaz ve Bostanci, 2011, s. 6). Buna

gore (Poon & Granger, 2003, s. 507):
Gy = (1 =B)o¢_1 + BG-1 (2.5)
Burada;

0<p<1 (2.6)
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Formiil 2.5% bakildiginda, bir sonraki donem volatilite tahmininin, bir
onceki doneme ait volatilite tahmini ve bir 6nceki donemde gergeklesen
volatilitenin agirlikli bir fonksiyonu oldugu goriilmektedir. Esitlikteki “B”
parametresi ise, agirliklandirma veya diizeltme faktoriinii temsil etmektedir.
Agirhiklandirma faktoriiniin sifir olmasi durumunda, tistel diizeltme modeli
rassal yiirliylis modeline doniismektedir.

Bu modele gore, bir 6nceki donem igin tahmin edilen volatiliteden daha
diisiik bir volatilite meydana geldiginde, agirliklandirma faktorii arttikga,
bir sonraki donem volatilitesi de artmaktadir. Bir sonraki donem
volatilitesinin alabilecegi degerler ise, “o¢_; <G < 6y_,” arahginda yer
almaktadir. Bunun aksine bir 6nceki dénem i¢in tahmin edilen volatiliteden
daha yiiksek bir volatilite yasandiginda, agirliklandirma faktorii arttikga, bir
sonraki donem volatilitesi azalmaktadir. Yine bir sonraki donem
volatilitesinin  alabilecegi  degerler, “6,_; <6, < o0y_,” araliginda
bulunmaktadir. Bir 6nceki donem igin tahmin edilen volatilite tam olarak
gergeklestiginde ise, bir sonraki donem igin tahmin edilen volatilite degeri,
her bir agirliklandirma faktorii igin sabit kalmaktadir (Korkmaz ve
Bostanci, 2011, s. 7).

2.1.6. Ustel Agirhikh Hareketli Ortalama Modeli (EWMA)

EWMA modeli, dogrusal olmayan agirliklara sahip hareketli ortalama
modelini ifade etmektedir (Poon, 2005, s. 33). Bu modelde, “t” zamani
i¢cin tahmini volatilite, ge¢mis tahminlerin agirlikhi ortalamas: seklinde
hesaplanmakta ve yakin donemdeki fiyat degisimlerine daha fazla agirlik
verilmektedir (Celik ve Kaya, 2010, s. 24). Boylece yapilacak tahminlerde
giincel fiyat degisimlerinin agirligi artmakta, ge¢mis donemlerde ortaya
¢ikan olagan dis1 fiyat degisimlerinin etkisi azalmaktadir. Yani yasanan
olaylara karst duyarli olan piyasa, bu duyarlihgin1 volatiliteye
yansitmaktadir (Yildirim ve Colakyan, 2014, s. 14). Buna gore (Poon &

Granger, 2003, s. 507):
T
z Blo_i
i=1

oy = ————— (2.7)
2"
i=1

Ustel diizeltme modelinde tiim ge¢mis donem tahminleri kullanilirken,
EWMA vyaklasiminda, yalnizca daha yeni tahminler dikkate alinmaktadir
(Poon & Granger, 2003, s. 483). Bu nedenle “t” degeri belirlenen gozlem
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donemini, “0” ile “1” arasinda degerler alabilen “B” parametresi ise
agirliklandirma faktoriinii simgelemektedir.

Volatilitenin zamana bagli olarak modellendigi EWMA modeli, finansal
bir damismanlik sirketi olan RiskMetrics’in hesaplamalarinda bu modeli
benimsemesinin ardindan yayginlik kazanmistir. Bu modelde, varlik
getirilerinin simetrik ve bagimsiz dagildig: varsayilmaktadir. Yasanabilecek
ani bir soku volatilite hesaplamasina hemen yansitmasi ve istel olarak
azalan agirliklarla sokun diger gozlemler {izerindeki etkisini hizla
diistirmesi, bu modelin avantajlar1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Akgiin,
2016, s. 23). Buna karsin EWMA modelinde, ardigik getiriler ile
volatilitenin ortalamaya doniis egilimi arasindaki korelasyonlar goz ardi
edilmektedir (Natenberg, 2014, s. 395).

2.1.7. Basit Regresyon Modeli

Basit regresyon modeli, sabit ya da azalan diizeydeki agirliklandirmalar
yerine Onceden tespit edilmemis agirliklandirma semalar: igermektedir. Bu
modelde, gelecek donem volatilitesi, ger¢eklesen volatilitenin dogrusal bir
fonksiyonu seklinde tanimlanmaktadir. Buna gore (Poon, 2005, s. 33-34):

0t =Y+ B10t—1 + B0t + -+ PnOr_pn + V¢ (2.8)

Gip1 =Y+ B10c + B201 + - + BrOions1 (2.9)

Basit regresyon modelinde, ge¢mis donemlere ait volatilite verileri en
kii¢lik kareler yontemi tizerinden regresyona tabi tutularak gelecek donem
volatilitesi tahmin edilmektedir (McMillan vd., 2000, s. 439). Ayrica
model,  Ozbaglanimsal ~ (otoregresif)  modelin  bir  gosterimini
olusturmaktadir. Basit regresyon modeline gegmis donem volatilite hatalar
dahil edildiginde, otoregresif hareketli ortalama modeline ulasiimaktadir
(Kors, 2021, s. 21).

2.1.8. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

Otoregresif hareketli ortalama modeli (ARMA), adindan da anlasilacag:
gibi, otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) siireglerinin bir arada
uygulandigi ve iki siirece iliskin 6zelliklerin de gegerli oldugu volatilite
tahmin modelini belirtmektedir. AR ve MA siire¢lerinin kombinasyonu
sonucunda ARMA modeline ulagildigindan, bu siireglerin agiklanmasi,
ARMA modelinin 6ngorii kapasitesinin anlasiimasina katkida bulunacaktir.
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2.1.8.1. Otoregresif Siivegler: AR (p)

Otoregresif siiregler, herhangi bir degiskene ait mevcut degerin, bu
degiskenin belirli sayidaki ge¢mis donem degerine ve bir hata terimine
bagli oldugu modelleri ifade etmektedir. Bu dogrultuda “AR (p)” seklinde

gosterilen “p”  dereceden otoregresif bir modele ait esitlik asagida
sunulmustur (Brooks, 2019, s. 340-341):

Ve = U+ P1Yio1 + DYz + o+ Ppyi—p + Uy (2.10)

Esitlikte yer alan “u.”; sifir ortalamali, sabit varyansh ve Ozilintisiz bir
beyaz giirtilti (plir rassal) hata terimidir. Yine “¢q, ¢o,..., ¢
parametreleri, gegmis gozlem degerleri igin katsayilart; “ye_y, ye—25.++; Ye—p
ise, ilgili degiskenin gegmis donemlerde aldig1 degerleri temsil etmektedir.
Ote yandan biiyiik sigma notasyonu araciligryla Formiil 2.10 yeniden
diizenlenebilir:

p
Yo = H"‘Z‘Ibi}’t—i"'ut (2.11)
i=1

Duragan zaman serileri igin otokorelasyon katsayilarinin sifira tstel
olarak yaklagmasi durumunda AR modellerinden bahsedilmektedir (Onder
ve Hasgiil, 2009, s. 66). Bununla birlikte kismi otokorelasyon fonksiyonu
(PACEF), bir AR modelinin derecesinin tespitinde kullanilabilir. Ciinkii
PACEF, bir AR siirecinde, “p” gecikme sonra kesilmektedir (Tsay, 2005, s.
56).

2.1.8.2. Hareketli Ortalama Siivegleri: MA (q)

Hareketli ortalama siiregleri, piir rassal siireglerin nispeten basit bir
dogrusal birlesiminden meydana gelmektedir. Dolayisiyla bu siiregler,
herhangi bir degiskene ait mevcut degerin, hata teriminin cari ve belirli
sayidaki ge¢mis donem degerlerine bagl oldugunu izhar etmektedir. Bu
kapsamda “MA (q)” seklinde ifade edilen “q” dereceden bir hareketli
ortalama modeli asagida gosterilmistir (Brooks, 2019, s. 336):

Vi =HU + Ut + Glut_l + 92ut_2 + e+ equt_q (212)

Denklemde kullanilan “ug”; sifir ortalamali, sabit varyansh ve zamana
gore bagimsiz dagilm sergileyen bir beyaz giiriiltii hata terimini; “ug_q,
Ug_25---, Ut—q”> gegmis donemlere iliskin hata terimlerini; “6,, 6,,..., 847
parametreleri ise, ge¢mis donem hata terimlerine ait katsayilari
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simgelemektedir. Bunun yani sira biiyiik sigma notasyonu kullanilarak
Formiil 2.13% ulagilabilir:
q
Ye=n+ Z Biue—i + u; (2.13)

=1

Duragan zaman serileri i¢in kismi otokorelasyon katsayilarinin sifira
tistel olarak yaklasmasi, MA modellerinin s6z konusu oldugunu
gostermektedir (Onder ve Hasgiil, 2009, s. 66). Ayrica, otokorelasyon
fonksiyonu (ACF) ftizerinden bir MA modelinin derecesi tespit edilebilir.
Nitekim ACF, bir MA siirecinde, “q” gecikme sonra kesilmektedir (Tsay,
2005, s. 56).

2.1.8.3. Otoregresif Haveketli Ortalama Siivecleri: ARMA (p, q)

AR veya MA modelleri, bazi durumlarda kullanissiz olabilir. Ornegin,
verilerin dinamik yapist tamimlanirken, ¢ok sayida parametreye sahip
yiksek dereceli bir modele ihtiya¢ duyulabilir. Buna benzer zorluklarin
tstesinden gelebilmek amaciyla ARMA modelleri gelistirilmistir (Tsay,
2005, s. 56). Bu baglamda AR (p) ve MA (q) siireglerinin kombinasyonu
sonucunda ARMA (p, q) modeli elde edilmektedir. Bir ARMA modeli,
herhangi bir degiskene ait mevcut degeri, bu degiskenin belirli sayidaki
gecmis donem degerini, hata teriminin cari ve belirli sayidaki ge¢mis
donem degerini igermektedir (Brooks, 2019, s. 351):

Ve = Ut P1yeq + Py + -+ ¢th—p

+61ut_1 + ezut—z + -+ equt—q + ut (214)

Burada “u,”; sifir ortalamal, sabit varyansh ve oOzilintisiz bir beyaz
glrtltii hata terimini; “ye_1, Yi-25--» Yi-p » 1gili degiskenin geemis
donemlerde aldig1 degerleri; “ui_q, Ug_z5..., Ur—q”> gegmis donemlere iligkin
hata terimlerini; “¢q, ¢5,..., ¢,”, gegmis gozlem degerlerine ait katsayilari;
“B1, 0,,..., 04” ise, gegmis donem hata terimlerine ait katsayilari ifade
etmektedir.

Formiil 2.14%¢ gore “q” sifira esit oldugunda, ARMA modeli, saf
otoregresif bir siirece yani AR (p)’ye evrilmektedir. Buna karsin “p” sifira
esit oldugunda, saf hareketli ortalama siirece yani MA (q)’ya
dontismektedir (Enders, 2014, s. 51).

Yukarida agiklanan bilgiler 1siginda ve Formiil 2.14’den hareketle,
gelecek donem  volatilitesinin  tahmini i¢in asagidaki ARMA modeli
kullanilabilir:
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Gy =+ ¢10i1 + P00+ -+ Pp0,

+91ut_1 + eZut—Z + e + equt—q + ut (2.15)

Bu modelde, ilk olarak gegmis donemlere ait volatilite degerleri
hesaplanarak bir volatilite zaman serisi elde edilmektedir. Zaman serisinin
olusturulmasinda, giinlitk ger¢eklesen getirilerin kareleri veya giinliik en
yiksek ve en diisiik fiyatlar arasindaki fark gibi gergeklesen volatilite
hesaplama yontemleri tercih edilebilir. Daha sonra ise, en kiigiik kareler
yontemi veya maksimum olabilirlik fonksiyonu araciligiyla ARMA modeli
tahmin edilmektedir (Kors, 2021, s. 21).

2.1.9. Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama Modeli
(ARIMA)

Yukarida ifade edilen AR, MA ve ARMA modelleri, zaman serisinin
duragan oldugu varsayimi altinda, Box-Jenkins metodolojisine dayanan tek
degiskenli tahmin modelleridir. Bu modeller, ortalama ve varyansin sabit,
kovaryansin ise zamana gore bagimsiz olmasimi gerektirmektedir. Fakat
literatiirde, finansal ve ekonomik zaman serilerinin genellikle birim kok

icerdikleri yaygin olarak kabul gormektedir.

Duragan olmayan zaman serileri; trend, diizenli-diizensiz dalgalanmalar
ve tesadiifi dalgalanmalar gibi birtakim Ozellikler barindirabilmektedir
(Kaynar ve Tastan, 2009, s. 166). Bu ozelliklere sahip zaman serilerinin
duragan hale getirilmesi, ARMA modellerinin uygulanmasini miimkiin
kilmaktadir. Bilindigi tizere duraganlagtirma islemi, zaman serisinin farki
alinarak yapimaktadir. Zaman serisi dogrusal bir trende sahipse birinci,
egrisel bir trende sahipse ikinci farki alinarak duraganlastirilmaktadir. Su
hilde bir ARMA modelinde kullanilan zaman serisinin duraganhgimnin
saglanmasi ile ortaya ¢ikan model, otoregresif biitiinlesik hareketli ortalama
modeli yani ARIMA (p, d, q) modeli olarak ifade edilmektedir. ARIMA
modelinin isminde yer alan “d” parametresi, zaman serisinin duraganlasma
ya da biitlinlesme diizeyini gostermektedir (Hamzagebi ve Kutay, 2004, s.
228). Sonug olarak, volatilite zaman serisinin duragan bir yapida olmamasi
halinde, ilgili varsayimlar altinda ARIMA modeli uygulanarak, gelecek
donem volatilitesi tahmin edilebilmektedir.

2.2. OTOREGRESIF KOSULLU DEGISEN VARYANS
TAHMIN MODELLERI

Zaman serisi tahmin modelleri, uygulama kolayligi sunmalar1 ve seffaf
bir yap: sergilemelerine ragmen birtakim dezavantajlar barindirmaktadir.
EWMA vyontemi de dahil olmak {izere “daha basit” olarak
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nitelendirilebilecek bu yontemler, volatilite kalicihigini volatilite soklarindan
ayrramamaktadir. Zaman serisi tahmin modellerinin gogu, volatilitenin
ortalamaya doniis egilimini de ihmal etmektedir (Poon & Granger, 2003,
s. 494). Buna karsin otoregresif kosullu degisen varyans tahmin
modellerinde, volatilitenin ortalamaya doniis egilimi hesaba katilmaktadir
(Brooks, 2019, s. 506). Ayrica, zaman serisi tahmin modelleri, genellikle
daha buyiik degerlere sahip volatilite tahminleri yapma egilimindedir
(Poon, 2005, s. 44).

Daha o6nce belirtildigi  gibi  dogrusal yapidaki ARMA/ARIMA
modellerinde, hata terimi igin sabit bir varyans varsayilmaktadir. Ozellikle
doviz kurlart ve hisse senedi getirileri gibi finansal serilerde, volatilitede
meydana gelen degisimler, bu modeller tarafindan agiklanamamaktadir
(Xiao & Aydemir, 2007, s. 3). Ciinkii finansal zaman serileri, volatilite
kiimelenmesi ve degisen varyans gibi birtakim temel 6zelliklere sahiptir. Bu
sorun, ilk olarak, varyansin gegmis varyanslarin bir fonksiyonu seklinde ele
alindig1 otoregresif kosullu degisen varyans [ARCH, Engle (1982)]
modelinde formiile edilmisti. ARCH modelinin arkasindaki temel
diisiince, gegmis volatilite soklarinin bugiiniin volatilitesini dogrudan
etkiledigi yaklasimmna dayanmaktadir. Dolayisiyla ARCH modelinde,
volatilite kiimelenmesi ve degisen varyans gibi temel oOzellikler dikkate
alinmaktadir. ARCH ve GARCH modelleri basta olmak tizere volatilite
tahmininde kullanilan baslca otoregresif kosullu degisen varyans tahmin
modelleri asagida agiklanmustir:

2.2.1. Tek Degiskenli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Modelleri

Bu modellerde, belirli bir finansal varhigin getirilerine ait kosullu
volatilite, bagimsiz ya da otonom bir sekilde modellenmektedir. Bu
kapsamda literatiirde en gok kullanilan tek degiskenli otoregresif kosullu
degisen varyans modelleri asagida sunulmustur:

2.2.1.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH)

Klasik bir dogrusal regresyon modelinde, hata terimine iliskin varyansin
zaman iginde sabit kaldigi yani homoskedastik bir karakter sergiledigi
varsayllmaktadir. Ancak; hisse senedi fiyati, doviz kuru ve enflasyon orani
gibi bazi finansal zaman serilerinin tahmin edildigi modellerde, hata
terimine ait varyansin zaman iginde degisebildigi gozlemlenmistir.
Ekonometrik agidan bu kavram, degisen varyans yani heteroskedastisite
olarak adlandirilmaktadir (Pabugcu ve Degirmenci, 2018, s. 335).
Heteroskedastik ~ karakterdeki  bir hata teriminin  homoskedastik
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varsayilmasi, standart hata tahminlerinin yanls hesaplanmasina neden
olabilmektedir.

Mandelbrot (1963)’un ¢alismasinda, her iki isaretten biiylik getirileri
biiyiik getirilerin, kiigiik getirileri kiigiik getirilerin izledigi tespit edilmistir.
Volatilite kiimelenmesi olarak adlandirilan bu senaryoya gore, yiiksek
volatiliteye sahip bir donemi calkantii bir donemin, disiik volatiliteye
sahip bir donemi ise sakin bir donemin takip etmesi beklenmektedir. Su
hilde volatilite kiimelenmesi, volatilitenin, 6nceki gozlemleri ile iligkili
oldugu anlamina gelmektedir.

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelinde, kosullu
varyansin zamana bagh olarak degismesine izin verilerek, zaman serisinin
varyanst tahmin edilmektedir. Bu yontem sayesinde finansal zaman
serilerinde siklikla ortaya ¢ikan degisen varyans ve volatilite kiimelenmesi
modellenebilmektedir.

Bir ARCH modelinin nasil ¢alistigini anlayabilmek igin ilk olarak rassal
bir degiskene ait kosullu varyansin tanimlanmasi gerekmektedir. Burada
kosullu ve kosulsuz varyanslar arasindaki ayrim, kosullu ve kosulsuz
ortalamalar arasindaki ayrimla tamamen aymidir. Kosullu varyans, zaman
iginde ortaya ¢ikan yeni bilgilere bagl olarak degismekte; kosulsuz varyans
ise, sabit kalmaktadir. Bu kapsamda rassal bir degisken olarak kabul edilen
“uy’nin kosullu varyanst vee ARCH modelinin genel gosterimi asagida
sunulmustur (Brooks, 2019, s. 508-509):

2
0‘% = Var(utlut_l, Ui_2, ) = E[(ut - E(ut)) |ut_1, Ui—2, ] (216)

Genellikle “E(u,) = 0” olarak varsayildigindan;

02 = var(ug|ug_1, Ue—z, .. ) = E[Ud|ue_q, Upy, .. ] (2.17)

Esitlik 2.17’ye gore, sifir ortalamaya ve normal dagilima sahip oldugu
varsayilan rassal degisken “u¢nin kosullu varyansi (62), “u¢’nin karesinin
kosullu beklenen degerine esit goriinmektedir. Buradan hareketle bir
ARCH modelinde, hata teriminin kosullu varyansi, kendinden 6nce gelen
ve karesi alman hata terimlerine bagh olmakta boylece volatilitedeki
otokorelasyon modellenmektedir. Ornegin, ARCH(1) modeli su
sekildedir:

0? = ay + aqui_, (2.18)
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ARCH(1) modeline bakildiginda, “1” donem gecikmeli hatanin karesi
ile kosullu varyansin modellendigi anlasiimaktadir. ARCH(q) seklinde
ifade edilen ve karesi alinan hatalarin “q” sayidaki gecikmesine bagli olarak
kosullu varyansin modellendigi genel gosterim ise, Formiil 2.19 ve 2.20°de

yer almaktadir:

of = 0p + uf; + auf_, + -+ agui_g (2.19)

Literatiirde kosullu varyans genellikle “h,” seklinde kullanilmaktadur:

hy = ap + aquf; + auf_, + -+ aqui_g (2.20)

ARCH(q) modeli kismi bir model oldugundan, es anh sekilde kosullu
ortalama denkleminin de tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu kapsamda
ARCH(q) altinda “y,” bagimh degiskeninin zamanla nasil degistigini
agiklayan kosullu ortalama denklemi yani tam bir ARCH modeli Formiil
2.21 ve 2.22de gosterilmistir:

Ve = B1 + BaXar + BaXze + BaXar + Uy u~N(0, of) (2.21)

he = ap + aquf; + auf, + -+ aquig (2.22)

Anlagilacag: tizere kosullu varyans, onceki donem hata terimlerine ait
karelerin bir fonksiyonudur. Bu nedenle ARCH modelinde, zaman serisine
ait kosullu ortalama ve kosullu varyans denklemleri es anh olarak
modellenmektedir. Formiil 2.21°de ifade edilen kosullu ortalama denklemi,
modelin  bagimli degiskeni olan “y"nin zaman i¢indeki degisimini
aciklamaktadir. Formil 2.22°de sunulan kosullu varyans denklemi ise,

kosullu varyans olan “h¢” ile kare hatalarin “q” sayidaki gecikmesi
arasindaki iliskiyi gostermektedir (Soylemez, 2020, s. 1326).

Gergeklesen volatiliteyi kullanan tahmin modellerinin aksine ARCH
sinifi  tahmin modellerinde, 6rnekleme ait standart sapmalar yerine
getirilere ait kosullu varyanslar formiile edilmektedir. Bu modellerin
olusturulma bigiminden goriilecegi iizere “t-1” zamaninda “h” degeri
bilinmektedir (Poon & Granger, 2003, s. 484). Bunun yani sira bir ARCH
modelinde, varyans tahminlerinin mantiksiz sonuglar {iretmemesi i¢in
“hy”ye ait degerlerin pozitif olmasi gerekmektedir. Bu amagla Formiil
2.22’in sag tarafinda yer alan hata terimlerinin gecikmeli degerleri karesel
formda ifade edilmekte, dolayisiyla da pozitif' sekilde hesaplanmaktadir
(Kors, 2021, s. 24). Yine ARCH modelinde; “ay > 07, “ay, oy, ..., aq = 07
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ve “o katsayilarinin sabit terim harig her birinin ve toplamimnimn 1’den kiigiik
olmasr” kisitlar1 bulunmaktadir (Demir ve Cene, 2012, s. 217).

ARCH modelinde, hata terimlerinin kareleri alindig1 igin pozitif ve
negatif hata terimlerinin model iizerindeki etkisi simetrik varsayilmaktadir.
Fakat bu yaklasim, kaldira¢ etkisi ile g¢elismektedir. Oyle ki finansal
piyasalara ulasan belirli bir diizeydeki olumsuz bilgi ya da haberin, aym
seviyedeki olumlu gelismeye gore daha fazla volatiliteye yol agtigi
goriilmektedir. Yine bir ARCH modelinde, volatilitenin kalicilig1 yani uzun
donem hafiza etkisi de goz ardi edilmektedir.

ARCH modeli, volatilite tahmininde biiyiik bir kilometre tasi olmasina
ragmen birtakim eksiklikleri bulunmaktadir (Mostafa vd., 2017, s. 24).
ARCH modelinin eksiklikleri, asagidaki gekilde 6zetlenebilir (Kors, 2021,
s. 24):

xHata terimlerinin karelerine ait gecikme uzunlugunun tespitinde,
gegerliligi kanitlanmis bir yontem bulunmamaktadir. Bu nedenle
gecikme uzunlugunun olasi degerlerine iliskin soru isaretleri
mevcuttur.

xEn uygun ARCH modelinin gecikme uzunlugu, ¢ok yiiksek
hesaplanabilir. Yani ulasilan model, tutumlu ya da verimli bir yap1
ortaya koyamayabilir.

xBaz1 durumlarda, negatif olmama kosulu saglanamayabilir. Oylc ki
genis bir gecikme uzunlugu altinda, negatif katsayilar ve negatif
varyans tahminleri elde edilebilir.

ARCH modelinin yukarida ifade edilen smurhiliklarinin iistesinden
gelebilmek amaciyla genellestirilmis otoregresit kosullu degisen varyans
[GARCH, Bollerslev (1986)] modeli gelistirilmistir. Devaminda ise,
volatiliteyi karakterize eden diger kaliplarin da dikkate alindig1 ¢ok sayida
otoregresif kosullu degisen varyans tahmin modeli ortaya atilmistir.

2.2.1.2. Genellestivilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH)

ARCH modelinde, ozellikle biiyiik sayida gecikme uzunluklari
kullanildiginda bazi sikintilar yasanmakta ve katsayilarin pozitiflik 6zelligi
bozulmaktadir (Demir ve Cene, 2012, s. 217). Bu sorunun iistesinden
gelmek ve negatif varyansh parametre tahminlerini engellemek amaciyla
Bollerslev (1986) tarafindan Genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli
gelistirilmistir (Pabugcu ve Degirmenci, 2018, s. 335). Bir GARCH
modeli, ARCH modeline kiyasla daha esnek bir gecikme yapisina imkan
tanimakta ve daha genellestirilmis bir siireci ifade etmektedir. Temel
anlamda ARCH siirecinin GARCH siirecine genisletilmesi, standart bir
zaman serisi igin AR siirecinin ARMA siirecine genisletilmesine oldukga
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benzemektedir (Bollerslev, 1986, s. 308). Nitekim bir GARCH
modelinde, hata teriminin kosullu varyansi, hem hata teriminin ge¢mis
donem degerlerinin karesine hem de kendi ge¢mis donem degerlerine bagh
olarak modellenmektedir.

GARCH modeli, ARCH modeline kiyasla daha tutumlu/verimli bir
yap1 ortaya koymakta olup; bu model ile katsayilarin pozitif olma kisitt
daha yiiksek bir ihtimalle saglanmaktadir (Kors, 2021, s. 24). GARCH
modelinin ARCH modeline nazaran daha tutumlu/verimli bir yapiya sahip
oldugu, GARCH (1, 1) modeli aracihigiyla kolaylikla gosterilebilir (Brooks,
2019, s. 512-514):

02 = ag + aqui_; + o, (2.23)

GARCH (1, 1) modeli incelendiginde, “t” donemindeki kosullu
varyansin (0?), “1” donem onceki hatamin karesi (u_;) ve “1” donem
onceki kosullu varyans degerinin (o) bir fonksiyonu seklinde
modellendigi anlagilmaktadir. Bu modeldeki her bir zaman alt indisinden
“1” cikartildiginda ise, Formiil 2.24% ulasiimaktadir:

0f_1 = ap + auf_, + o, (2.24)

Formiul 2.24°deki her bir zaman alt indisinden bir kez daha “1”
¢ikartildiginda, Formiil 2.25 elde edilmektedir:

0f_ = ap + auf_3 + Bof_s (2.25)

Formiil 2.23de, sirastyla “o?_;” yerine “ay + oyu?_, + Boi_,” ve “oZ_,”
yerine “ay + ouf_5 + Bof_3” konulduktan sonra, Formiil 2.26 ortaya
¢ikmaktadir:

of = g + aquf_; + P + oy Puf_, + agp? + oy BPuf_z + BAof 5 (2.26)

Formiil 2.26, gecikme operatorii (L) yardimiyla sadelestirilebilir. Bu
kapsamda “uf_;”in bir gecikmeli degeri (u?_,), “Luf,”; iki gecikmeli

degeri (ui_3), “L?u?_”; “i” gecikmeli degeri (uf_;_;) ise, “L'uZ_;” seklinde
gosterilebilir:

0‘% = ao + O(lutz_l + a()B + alﬁLuE_l + O(OBZ + 0(182L2ut2_1 + B30t2—3 (227)
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Esitlikteki “ap” ve “aquf ;> parametreleri igin ortak paranteze alma
islemi uygulandiginda, Formiil 2.28% ulasilmaktadr:

0? = ap(1+ B+ B?) + aqui_; (1 + BL + B%L2) + B30Z_, (2.28)

Kosullu varyans denklemi igin sonsuz gecikme varsaymmi altinda ise,
Formiil 2.29 elde edilmektedir:

ot =apg(1+B+B*+ ) +oqui (1 +BL+ B2+ ) + BP0, (2.29)

Esitligin sag tarafinda bulunan ilk kisim, basit¢e bir sabit terimi
belirtmekte; “B*” ise, gozlem sayist sonsuza giderken sifira dogru
yaklagsmaktadir. Bu dogrultuda GARCH (1, 1) modeli, asagidaki sekilde
yeniden formiile edilebilir:

02 =y, + a;uz_ (1 + BL+ B%L2 + ) (2.30)

0F = Vo + Viufy +yuf, + o (2.31)

Formiil 2.31, aym zamanda sonsuz gecikmeli ARCH modelini
gostermektedir. Dolayisiyla yalnizca 3 parametre ile kosullu varyansi
tahmin eden GARCH (1, 1) modeli, karesi alinmis sonsuz sayidaki ge¢mis
hataya izin veren ¢ok daha tutumlu/verimli bir model olarak karsimiza
¢tkmaktadir. Bu durum, GARCH modelinin ARCH modeline kiyasla gok
daha esnek bir gecikme yapisina imkin tamdigini izhar etmektedir. Ote

[P ]

yandan kosullu varyansin “p” sayidaki gecikmesine ve karesi alinmis
hatalarin  “q” sayidaki gecikmesine bagl olarak kosullu varyansin
modellendigi GARCH(p, q)’nun gosterimi, Formiil 2.32 ve 2.33°da

sunulmustur (Brooks, 2019, s. 514):

0f = Qg + Uiy + apuf , 4+ -+ agui g

2.32
+B10¢_1 + B207-, + -+ Bpoip (2.32)
Ya da;
q p
of = ap + Z ouZ_; + Z BioZ (2.33)
i=1 =1

Esitliklerde yer alan “oy”, kosullu varyans denklemi igin sabit terimi;

<« 3

a;” yani ARCH etkisi, ge¢misteki soklarin volatilite tizerindeki etkisini;
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“B;” yani GARCH etkisi ise, volatilite kiimelenmesindeki kalicihigr temsil
etmektedir (Cevik vd., 2021, s. 123). Genel anlamda ge¢mis soklarin
volatilite {izerindeki etkisi, volatilitenin kalicithgina gore daha disiik
hesaplanmaktadir. Bununla birlikte “p” terimi sifira esit oldugunda,
GARCH(p, q) siireci ARCH(q) siirecine indirgenmekte; “p ve q” sifira
esit oldugunda ise, “u,” bir beyaz giiriiltii hata terimine doniismektedir.
GARCH modelinde; “p = 07, “q > 07, “ag > 07, “o5 = 0” ve “B; =07
kisitlar1 bulunmaktadir (Bollerslev, 1986, s. 309). Ilaveten varyansa iliskin
stirecin duraganlik kosulunu saglamasi igin Ziqzl a; + Z]P:l Bj <1 olmas
gerekmektedir (Koy ve Ekim, 2016, s. 9). Bu degerin 1’e yakin
hesaplanmasi, volatiliteye ait devamhligin yiiksek olduguna ve volatilitenin

ortalamasina ge¢ dondiigiine isaret etmektedir.

GARCH modelinin finansal getiri serilerinde ¢ok yaygin olarak
uygulanmasinin sebebi, volatilite kiimelenmesini ve otokorelasyonunu iyi
bir sekilde modellemesinden kaynaklanmaktadir (Oduncu vd., 2013, s.
46). Bilhassa GARCH (1, 1) modeli, verilerdeki volatilite kiimelenmesini
yakalama konusunda yeterli bir model olarak akademik finans literatiirtinde
siklikla kullanilmaktadir.

2.2.1.3. Ussel GARCH (EGARCH)

Standart ARCH ve GARCH modellerinde, hata terimlerinin kareleri
kullanildig1 igin yukar1 ve asagi yonlii soklarin kosullu varyans tizerindeki
etkisi simetrik kabul edilmektedir. Diger bir ifadeyle, meydana gelen
soklarin biiylikliigii hesaba katilmakta fakat isaretleri (yonii) goz ardi
edilmektedir. Oysa ilk olarak Black (1976a) tarafindan dile getirilen
kaldirag etkisine gore, olumsuz soklar, ayni biiyiikliikteki olumlu soklara
kiyasla daha fazla volatiliteye neden olmaktadir. Bu asimetrik etki, Nelson
(1991) tarafindan gelistirilen Ussel GARCH (EGARCH) modelinde
dikkate alinmaktadir.

EGARCH modelinde, bir zaman serisinin  kosullu varyansinin
logaritmasi, kendi gecikmeli degerlerinin ve standardize edilmis hatalarin
asimetrik bir fonksiyonudur. Bu kapsamda EGARCH (1, 1) modeline ait
kosullu varyans denklemi asagidaki gibi olusturulmaktadir (Eyiiboglu ve
Eyiiboglu, 2022, s. 706):

€t-1

Vhi,

Burada log(h}) = w+ [1 —BMW)] 1+ [1 + a(L)]g(zi—1) ve g(zp) =

<«

Y1Ze + V2[lzl — Elz¢]] olmak tizere; “w™ sabit bir degeri, “a” ve “B” sabit

€t-1

2
t-1

Eo
> +y ;21 (2.34)

t-1

log(h?) = w + Blog(hZ_,) + a(



50 | Volatilite Tahmini ve Zummi Volatilite

.,

parametreleri, “y” ise kaldirag etki parametresini ifade etmektedir. Istatistiki
agidan anlamh olarak “y # 07, “y < 0” ya da “y > 0” sonucu, modelin
asimetrik  bir yapida oldugunu vyani asimetrik etkinin varhigim
gostermektedir. “y < 0” durumunda, asagi yonlii soklar yukar1 yonli
soklara oranla daha fazla volatiliteye yol agmaktadir (Verbeek, 2017, s.
337). “y > 0” durumunda ise, yukar1 yonlii soklar asagi yonlii soklara
kiyasla daha fazla volatiliteye neden olmaktadir. Bu noktada kullanilan veri
tipine gore asimetrik etkinin farkhilik sergileyebilecegi unutulmamalidir.
Ornegin, petrol piyasast verileri agisindan “y > 0” olarak hesaplanmas1 olast
karsilanmaktadir. Ciinkii bu piyasadaki yukar1 yonlii soklar, resesyon
riskine isaret edebilmekte, dolayisiyla olumsuz  haber niteligi
tastyabilmektedir. Ayrica, baz1 ekonometrik paket programlarinda iki ayri
“y” parametresi (y; ve y,) tahmin edilmektedir. Bu tahminlerden “y;”
isaret etkisini (asimetrik etkiyi), “y,” ise boyut etkisini (asimetrik etkinin
biiyiikliigiinii) temsil etmektedir.

Formiil 2.34den anlagilacagr gibi, “g_,/ \/E” degeri pozitif
hesaplandiginda, yasanan sokun kosullu varyansin logaritmas: tizerindeki
etkist “o+7vy” kadar; negatif hesaplandiginda ise, “—oa+7y” kadar
olmaktadir (Enders, 2014, s. 1506).

EGARCH modeli log-dogrusal formda tanimlandigindan, tahmin
edilen tiim katsayilarin pozitif olma kisit1 bulunmamaktadir. Ciinkii tahmin
edilen  parametreler negatif olsa dahi, logaritmik  doniisiim
uygulandigindan, kosullu varyansin negatif degerler almasi miimkiin
degildir. Bu yaklasim, GARCH modeli karsisinda EGARCH modeline

avantaj saglamaktadir. Ote yandan modelde, “e?_;” degeri yerine “g,_,”in

standardize edilmis degeri (g._;/ \/}E) kullanilmaktadir. Bu hususta
Nelson (1991), hata teriminin ge¢mis degerlerine ait karelerin yerine
standardize edilmis hatalarin kullanilmasinin, soklarin biyiikligi ve
kalicihgr hakkinda daha dogal bir agiklama yapma imkani sundugunu ileri
stirmiistiir (Enders, 2014, s. 156).

EGARCH modelinin orijinal formiilasyonunda, Genellestirilmis Hata
Dagilmi (GED) kullanilmaktadir (Brooks, 2019, s. 523). Bilindigi iizere
dogrusal modellere ait varsayimlardan biri de, verilerin normal
dagilmasidir. Normal bir dagilimda, basiklik katsayist 3’e, carpiklik degeri
ise 0a esittir. Bu kapsamda normal dagilim, mezokurtik ve simetrik bir
yap1r sergilemektedir. Fakat zaman serilerinin dagilimi, genellikle kalin
kuyruklar igermektedir. Bu nedenle Bollerslev (1987), simetrik bir yapi
sergileyen ve kalin kuyruk sorununun ¢oziimiine karsi etkin bir yaklasim
olan Student-t dagilimini 6nermistir. Spekiilatif veri hareketlerinin oldugu
durumlarda ise, kalin kuyruk sorunu, Student-t dagilimi ile
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¢oziimlenemeyebilmektedir. ~ Nitekim  Nelson  (1991),  spekiilatif
hareketlerin varhiginda, Student-t dagilimi tarafindan ¢6ziimlenemeyen
kalin kuyruk sorununu gidermek amaciyla GED dagilimini gelistirmistir
(Ural ve Adakale, 2009, s. 26-28). Bu baglamda GED dagilimi, bir¢ok
zaman serisi i¢in uygulanabilen genis bir dagilim ailesini ifade etmektedir.
Ancak, EGARCH modellerinin neredeyse tiimiinde, hesaplama kolaylig: ve
sezgisel yorumlamadan dolayi, GED dagilimi yerine kosullu normal hatalar
kullanilmaktadir (Brooks, 2019, s. 523).

2.2.1.4. Glosten-Jaganathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH) ve Esik
GARCH (TGARCH)

Asimetrik etkiyi modelleyen GARCH tipi spesifikasyonlardan biri de,
Glosten vd. (1993) tarafindan gelistirilen ve yazarlarinin ismiyle anilan
Glosten-Jaganathan-Runkle GARCH (GJR-GARCH) modelidir. Bu
model, Esik Degerli ARCH (TARCH) olarak da bilinmektedir. GJR-
GARCH modeli, standart GARCH modeline kukla degisken cklenmek
suretiyle olusturulmaktadir. Bu kukla degisken sayesinde standart GARCH
modeli, asimetrik bir yap1 kazanmaktadir.

GJR-GARCH modeli, ge¢mis soklarin isaretine bagh olarak kosullu
varyansin farkli tepkiler vermesine imkan tanimaktadir. Bu kapsamda
modelin genel gosterimi Formiil 2.35°de sunulmustur (Erer vd., 2016, s.
43):

q r p
P=w+ g2+ 2 de+ orilt 2.35
Ot w OGiEr_j Yr€—k9t-k B]Gt—] ( . >
i=1 k=1 j=1

Formiil 2.35°de kullanilan “w”, sabit bir degeri; “a;”, ARCH etkisini;
“Bi”, GARCH etkisini; “d¢_i”, kukla degiskeni; “yy”, kaldirag etki
parametresini temsil etmektedir. Burada “di_y” kukla degiskeni (bazi
calismalarda “d” yerine “I” olarak ifade edilmistir) olumlu soklarda
(gt—k = 0), “0”; olumsuz soklarda (g, < 0), “1” degerini almaktadir. Su
halde “yy > 0” sonucu, olumsuz soklarin olumlu soklara nazaran daha fazla
volatiliteye yol agtigin1 gostermektedir (Shahzad vd., s. 28-29). Yani
asimetrik etki, istatistiki agidan anlamli fakat sifira esit olmayan “y”
parametresi ile yakalanmaktadir. “y, = 0” oldugunda ise, GJR-GARCH
modeli standart GARCH modeline dontismektedir. Bununla birlikte
olumlu soklarin kosullu varyans tizerindeki etkisinin biiytkligid “o;”,
olumsuz soklarinki ise “a; +vyy” ile Olgiilmektedir. Tipik olarak, hisse
senedi endeks getirileri igin olusturulan GJR-GARCH modelinde, “y;”
parametresinin pozitif hesaplanmasi beklenmektedir (Bollerslev, 2010, s.

151).
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GJR-GARCH modeli, standart GARCH modelinin bir uzantisidir. Bu
nedenle kosullu varyansin pozitif ¢tkmast i¢in “w > 07, “o; = 07, “B; = 07
ve “oj + vk = 0” kisitlart bulunmaktadir. Ayrica, varyansa iliskin siirecin
duraganlik sartin1  saglamasi agisindan Z?zlo(i + 21P=1 Bj <1 olmasi

gerekmektedir.

GJR-GARCH modeline olduk¢a benzeyen Esik GARCH (TGARCH)
modeli de, volatilitedeki asimetriyi yakalamak {izere tasarlanmustir. Buna
gore Zakoian (1994) tarafindan gelistirilen TGARCH modeli, hata
terimlerinin isaretlerine bagl olarak volatilite tizerindeki farkli tepkileri
gosteren pargali dogrusal bir fonksiyon seklinde tanimlanmistir (Akgiin,
2016, s. 34). GJR-GARCH ve TGARCH modelleri arasindaki benzerligi
gostermesi  bakimindan GJR-GARCH (1, 1) ve TGARCH (1, 1)
modelleri sirasiyla asagida belirtilmistir (Bollerslev, 2010, s. 150-161):

02 = w+ ag?; +ye?_ I(g—1 < 0) + Boi_; (2.36)

oy = 0+ alee_1| + yle—q[1(g—1 < 0) + Bloe_4] (2.37)

Goriildiigii tizere, Formiil 2.37°de yer alan TGARCH modeli, GJR-
GARCH modeline olduk¢a benzemektedir. GJR-GARCH modelinden
farkli olarak bu modelde, kosullu varyanslar yerine kosullu standart
sapmalar kullanilmaktadir (Akgtin, 2016, s. 32).

2.2.1.5. Biitiinlesik GARCH (IGARCH)

Daha once ifade edildigi gibi, mutlak getirilerde ya da getirilerin
karelerinde; istatistiki agidan anlamli, pozitit yonlii ve yavas yavas azalan
bir otokorelasyon fonksiyonu mevcuttur (Cont, 2007, s. 290). Bu durum,
volatilite soklarinin uzun bir siire devam ettigi anlamma gelmekte olup;
volatilitenin uzun donem hafiza etkisi olarak bilinmektedir. Ozellikle
yiiksek frekansh verilerde, volatilite olduk¢a kalicidir ve kosullu varyans
stireci birim kok davranisina yakinlik sergilemektedir (Aydemir, 2002, s.
4). Bu baglamda Engle & Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilen
Biitiinlesik GARCH (IGARCH) modeli, volatilitenin uzun dénem hafiza
etkisini gz 6niinde bulundurmaktadir (Poon, 2005, s. 45).

Standart bir GARCH modelinde, varyansa iliskin siirecin sonlu ya da
duragan bir yapida olmasi i¢in Ziq:l a; + Z]P:l B; < 1 kosulu bulunmaktadir.
Bu toplamin 1’e yakin tahmin edilmesi, volatiliteye ait kalicihgin yiiksek
olduguna ve volatilitenin ortalamasina ge¢ dondiigiine isaret etmektedir.
I’den biiytik hesaplanmas: ise, kosullu varyansin duragan olmadigim
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gostermektedir. Ote yandan Z;Ll a; + Z]P:l B; toplami, daha uzun vadeli
orneklemler igin genellikle 1’e yakin tahmin edilmekte; daha kisa vadeli

orneklemlerde ise, ¢ok kii¢iik olmamakla birlikte 1’den uzaklagmaktadir.
Buna, IGARCH etkisi de denilmektedir (Rachev vd., 2007, s. 302).

IGARCH modeli, standart GARCH modeline yonelik farkli bir bakis
agisint ifade etmektedir. Buna gore, Ziq:l Q; +Z}3:1 B; =1 iken, kosullu
varyans tahmininin kalicithg modellenebilmektedir. Diger bir ifadeyle,

Lo+ ij=1 Bj = 1 oldugunda, soklarin kahciligi yakalanmaktadir (Erer

vd., 2019, s. 86). Bu dogrultuda model, asagidaki sekilde tanimlanmigtir
(Rachev vd., 2007, s. 302-303):

q p
ag >0 ve Zai+ZBj=1 (2.38)
=1

i=1

IGARCH modelinde, ilk olarak ARCH parametresi (o) tahmin
edilmektedir. Daha sonra ise, “l-a” islemi {izerinden GARCH
parametresine (B) ulasilmaktadir. Bununla birlikte gecikme operatorii (L)
kullanilarak “h; = ay + a(L)ef + B(L)h,” seklinde ifade edilen GARCH(p,
q) modeli, duragan bir ARMA modeli formunda yeniden diizenlenebilir
(Tiirkyilmaz ve Balibey, 2014, s. 3-4):

[1 - a(L) - BL)]ef = o + [1 = BL)](ef — ho) (2.39)

Eger Formiil 2.39°da yer alan “1 — a(L) — B(L)” polinomu birim koklii
ise (yani Yl o5+ Z]P:l Bi=1 1ise), IGARCH(p, q) modeli elde
edilmektedir:

(L)1 — L)et = ap + [1 = B(L)]ve (2.40)

Burada “¢(L) = [1 — a(L) — B(L)](1 —L)~*>dir. Ayrica, “¢(L)” ve
“[1 = B(L)]nin kokleri, birim ¢emberin disinda kalmaktadir. Dolayisiyla
sonsuz hafizali soklarin etkisi zaman iginde sona ermemekte, yasanan
soklar, gelecekteki volatilite tizerinde sonsuz bir etkiye sahip olmaktadir.

Ozetle, standart GARCH siireci, Ziq:lai + Z].p:l Bj <1 kosulu altinda
varyansta kalict  degilken; ?:1 a; + 21P=1 B; =1 kosuluna sahip bir
IGARCH siireci, varyansta kalict olmaktadir. Bu nedenle standart GARCH

modelinde, kosullu varyansa yonelik soklar ((xi + Bi)t tistel oraninda
ortadan kalkmakta; IGARCH modelinde ise, higbir zaman sona
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ermemektedir (Rachev vd., 2007, s. 303). Yani IGARCH modelindeki bir
sok, sonsuz bir ufukta gelecekteki volatiliteye etki etmektedir. Ancak, bir

IGARCH modelinde, kosulsuz varyans bulunmamaktadir (Poon, 2005, s.
45).

2.2.1.6. Asimetrik Giig ARCH (APARCH)

Taylor (1986) tarafindan, kosullu standart sapma, hata terimlerine ait
gecikmeli mutlak degerlerin bir dagilimi olarak gosterilmistir. Buradan
hareketle Ding vd. (1993) tarafindan, Asimetrik Gii¢ ARCH (APARCH)
modeli ortaya atilmustir (Kayral, 2020, s. 156). APARCH modeli ile
finansal zaman serilerine ait kalin kuyruk ve asir1 basiklik 6zellikleri iyi bir
sekilde tanimlanmaktadir. flaveten modelde, asimetrik etki de dikkate
alinmaktadir (Ding, 2011, s. 6). Bu kapsamda APARCH modelinin genel
yapisi asagida sunulmustur (Ding vd., 1993, s. 98):

p q
s =0 + Z o (lee—il — vige—)?® +Z Bjsg—j (2.41)
i=1 =1

APARCH modelinde “g; = sye;” ve “e;~N(0,1)” olmak iizere; “oy >
07, %6 = 07, “a; = 07, “B; = 0” ve “—1 < y; < 1” araliginda yer almaktadir.
Bununla birlikte 0 < ¥P o + qu:1 Bj < 1 kisit1 bulunmaktadir (Emeg ve
Ozdemir, 2014, s. 89).

49 bbl

Formiil 2.41’de gegen “y;”, kaldira¢ etki parametresini ifade
etmektedir. “y;” parametresinin pozitif hesaplanmasi, olumsuz bilgi
soklarinin olumlu bilgi soklarina kiyasla daha fazla volatiliteye neden
oldugunu gostermektedir. “8” parametresi ise, gii¢ terimi olarak
adlandirnlmaktadir. Bu terim “1” oldugunda kosullu standart sapma, “2”
oldugunda ise kosullu varyans yakalanmaktadir (Carroll & Kearney, 2009,
s. 79). Yani APARCH modelinde, “6” parametresi dogrudan “2” olarak
kabul edilmemekte, bu parametre model igerisinde belirlenmektedir

(Biiberkokii, 2021, s. 20).

Esnek bir yapida olan APARCH modeli, biinyesinde bir¢ok otoregresif
kosullu degisen varyans modelini barindirmaktadir. Bu kapsamda;

x“§ =27, “B; = 0” ve “y; = 0” = ARCH modeli,

x“§ = 2” ve “y; = 0” = GARCH modeli,

x“§ = 2” = GJR-GARCH modeli,

x“B; = 0” ve “y; = 0” = NARCH model,

x“§ = 0” = log-ARCH modeli elde edilmektedir (Ding D. , 2011,
s. 6-7).
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Nispeten kapsayict bir yapida olan APARCH modelinde, pozitit ve
negatif yonli soklarin volatilite {izerindeki etkisi ayristirilmaktadir. Ek
olarak, gii¢ parametresi olan “6”nin degeri, model tarafindan tespit
edilmektedir.

2.2.1.7. Par¢al Biitiinlesik GARCH (FIGARCH)

Hurst (1951) tarafindan hidroloji alanindaki akis verilerinin kaliciligin
ve rezervuarlarin tasarimini anlamak amaciyla yapilan aragtirmalar, 1980l
yillardan  itibaren  ekonometristlerin  uzun  hafiza  modellerine
yonelmelerinde etkili olmustur. Bu kapsamda Granger & Joyeux (1980) ve
Hosking (1981), zaman serilerine iliskin pargali siiregler iizerine ¢alismalar
gergeklestirmistir.  S6z  konusu  ¢alismalarda, tam sayilardan ziyade
pargali/kesirli  biitiinlesme  derecesine sahip zaman serilerinin  de
olabilecegine dikkat gekilmistir. Ote yandan Engle & Bollerslev (1986),
volatilitenin uzun dénem hafiza etkisini hesaba katan IGARCH modelini
tanitmustir.  Pargalr siiregler {izerine yapilan ¢alismalar ve IGARCH
modelinin tanitilmast ise, Baillie vd. (1996) taratindan FIGARCH
modelinin gelistirilmesine zemin hazirlamistir.

FIGARCH modeli, standart GARCH ve IGARCH modelleri
arasindaki boslugu kapatmay1 hedeflemistir. Nitekim GARCH modelinde,
soklarin  volatilite iizerindeki etkisinin hemen ortadan kayboldugu,
IGARCH modelinde ise soklarin sonsuz bir ufukta gelecekteki volatiliteyi
etkiledigi varsayilmaktadir. Buna karsihk FIGARCH modelinde, soklarin
volatilite {izerindeki etkisi, yavas bir sekilde hiperbolik olarak azalmaktadir
(Cevik ve Sezen, 2020, s. 341). Boylece siireg, I(0) ve I(1) paradigmalari
arasinda ek bir esneklik saglamaktadir (Baillie, 1996, s. 6). Kosullu
volatilitedeki uzun hafizanin  varhgim = belirlemek {izere gelistirilen

FIGARCH modeli, asagida yer almaktadir (Baillie vd., 1996, s. 8):

pL)(1 - L)%ef = o+ [1 = B(L)]ve (2.42)

Burada {v.} siireci, kosullu varyans i¢in degisimleri gostermektedir. Su
hilde “v, =¢ef — 02, sifir ortalamali ve iligkisiz hatalardan meydana
gelmektedir. Ayrica modelde, “¢(L)” ve “[1 — B(L)]”ye ait tiim koklerin,
birim ¢emberin disinda oldugu varsayilmaktadir (Tirkyilmaz ve Balibey,
2014, s. 4). Formil 2.42nin alternatif versiyonu ise Formiil 2.43’de

sunulmustur (Baillie vd., 1996, s. 8):

[1- B0t = w+[1 - BL) — pL)(1 — L)%t (2.43)

Buradan hareketle kosullu varyans denklemi;
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o[l -BMI ™ +{1-[1-BWI*¢L)(1 — L)4}e? (2.44)

Goriildiigii gibi FIGARCH modelinde, kosullu varyans denkleminin
gecikme yapisinda, L’nin gecikme operatorii oldugu (1 —L)¢ seklinde
pargali/kesirli bir fark operatorii kullanilmaktadir (Harvey, 2007, s. 352).
Reel bir sayiyr temsil eden “d”, parcali biitiinlesme parametresi olarak
volatilitenin uzun donemli dinamiklerini modellemeye imkan tanimaktadr.
Bu parametrenin “0” degerini almasi halinde FIGARCH siireci GARCH
modeline, “1”  degerini almasi halinde ise IGARCH modeline
doniismektedir. Bundan dolay: istatistiki agidan anlamli olarak “d = 0”
bulundugunda, siire¢ kisa hafizali olarak adlandiriimakta; “0 < d < 0.5”
oldugunda ise, uzun hafiza 6zelligi sergilemektedir. ikinci durum, volatilite
serisinde uzun donemli bir bagimliliga isaret etmektedir. O héalde gegmis
volatilite  degerleri, gelecekteki volatilite degerlerini  tahmin etme
noktasinda faydali kabul edilmekte, dolayisiyla da zayif formdaki etkin
piyasalar hipotezi ret edilmektedir. “d > 0.5” hesaplandiginda ise, siireg
duragan olmamaktadir. Son olarak, bir FIGARCH modelinde, “0 < d <
1”7, “w > 0” ve “o, < 1” olmak tlizere tiim parametrelerin pozitif olma
kosulunu saglamasi gerekmektedir (Cevik ve Sezen, 2020, s. 341).

2.2.1.8. Hiperbolit GARCH (HY GARCH)

Davidson (2004) tarafindan  gelistirilen  Hiperbolik GARCH
(HYGARCH) modeli, FIGARCH modelinin genellestirilmis bir formunu
ifade etmektedir. Bu kapsamda HYGARCH, igerisinde GARCH,
IGARCH ve FIGARCH modellerini barindirmaktadir (Bollerslev, 2010, s.
152). HYGARCH modeline ait kosullu varyans denklemi ise, asagida
gosterilmistir (Eyiiboglu ve Eytiboglu, 2022, s. 707):

h? = w[1 — B(L)]~ [1 —(1-BW)  pW){1 + a1 — L)d}] e (2.45)

Formiil 2.45%¢ gore; “w>0", “a>0" ve “B<1” kosullarinin
saglanmast beklenmektedir (Biiberkokii, 2021, s. 21). Bunun yaninda
model sonuglari, “a” yerine “log(a)” seklinde raporlanmaktadir.

Kosullu volatilite yapisini hiperbolik olarak modelleyen HYGARCH
modeli, IGARCH modelinin duragan bir yapida olup olmadigini sinamak
amactyla  olusturulmustur.  Bu  dogrultuda HYGARCH, fark
operatoriindeki agirhiklart tanitmak suretiyle FIGARCH modeline ait
kosullu varyans: genisletmektedir (Eyiiboglu ve Eyiiboglu, 2022, s. 707).
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HYGARCH modelinin olusturulma bi¢imine bakildiginda, standart
GARCH modeli “a = 07, FIGARCH modeli ise “a = 1” [ya da log(a) =
0] ve “0 <d < 1” kosullarina karsilhik gelmektedir. “d = 1 olarak tespit
edildiginde ise, HYGARCH modeli, “a<1” veya “a=1" olma
durumlarina baglt olarak standart GARCH veya IGARCH modellerine
indirgenmektedir (Bollerslev, 2010, s. 152).

2.2.1.9. Parcali Biitiinlesik Ussel GARCH (FIEGARCH)
FIGARCH ve HYGARCH modelleri, kosullu volatilitenin kalicihgim

yani uzun donem hafiza etkisini yakalamalarina ragmen asimetrik etkiyi
modelleyememektedir. Bundan dolay1 Bollerslev & Mikkelsen (1996)
tarafindan, EGARCH modeli, pargali fark alma yapisina olanak saglayacak
sekilde Pargali Biitiinlesik Ussel GARCH (FIEGARCH) modeline
genisletilmistir. Boylece bir FIEGARCH modeli kullanilarak, getiri
oynakligindaki uzun dénem hafiza ve asimetrik etkiyi bir arada modellemek
miimkiin olmustur.

GARCH modelinin EGARCH modeline  genisletilmesi  gibi,
FIGARCH modeli de FIEGARCH modeline genisletilebilir. Oyle ki
“¢p(z) =07a ait tiim koklerin birim g¢emberin disinda yer aldig
varsayildiginda, [1- ()] = L)1 -L)4 otoregresift ~ polinomu
carpanlarmna ayrilarak FIEGARCH (p, d, q) modeline ulagilabilir (Gtileg ve
Aktag, 2019, s. 496):

(o) = @ + L)1 = L)1 + a(L)]g(ze-1) (2.46)

Formiil 2.46°da ifade edilen FIEGARCH modeli, “d = 0” olmasi
durumunda EGARCH, “d = 1” olmasi halinde ise Biitiinlesik EGARCH
(IEGARCH) modeline evrilmektedir. Buna karsin “0 <d < 1” iken,
meydana gelen sokun kosullu volatilite {izerindeki etkisi, yavag bir
hiperbolik bozulma hizinda ortadan kalkmaktadir (Rachev vd., 2007, s.
304). Yine g(zy) = 0z, + y[l|z:| — E|z|] olmak tizere; “0z,” terimi isaret
etkisini (asimetrik etkiyi), “y[|z¢| — E|z¢|]” terimi ise boyut etkisini
(asimetrik etkinin biiyiikliigiinii) gostermektedir.

Bir FIEGARCH modelinde kosullu varyans siireci, “-0.5” ile “0.5”
arahgindaki herhangi bir “d” degeri i¢in tersinir ve kovaryans duragan
goriinmektedir.  Bununla  beraber logaritmik formda tanimlanan
FIEGARCH modeli igin parametrelerin pozitif hesaplanma kisiti
bulunmamaktadir (Bollerslev & Mikkelsen, 1996, s. 160).
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2.2.1.10. Pargah Biitiinlesik Asimetvik Giig ARCH (FIAPARCH)

Ding vd. (1993) tarafindan gelistirilen APARCH modeli, getiri serisine
iliskin asimetrik etkiyi kisa donemli olarak yakalamaktadir. Buna karsin
model, uzun dénemde asimetrik etkiyi hesaba katmamaktadir. Bu eksikligi
gidermek tizere Tse (1998) tarafindan Pargali Biitiinlesik Asimetrik Giig
ARCH (FIAPARCH) modeli tasarlanmistir. FIAPARCH modelinde,
FIEGARCH modeline benzer sekilde, kosullu volatiliteye ait uzun dénem
hafiza ve asimetrik etki birlikte ele alinmaktadir.

FIAPARCH modelindeki kosullu varyans, (|e¢|— ve?)%nin pargal
biittinlesik dagitilmis gecikmesi olarak modellenmektedir. Bu kapsamda
model, FIGARCH ve APARCH siireglerinin birlestirilmesi ile ortaya
¢tkmaktadir (Bollerslev, 2010, s. 147). Nitekim bir FIAPARCH (p, d, q)
modeli, asagidaki gibi formiile edilmektedir (Cevik vd., 2021, s. 123):

h? = w(1— )7 +[1- (1 - BL)I(1 - L)1 — L) (lee] —yed)® (247

Burada “d”, uzun donem hafiza parametresi olarak “0<d <1
arahginda yer almaktadir. Ayrica modelde, “w > 07, “6 > 07, “¢ < 17,
“B < 1”ve “—1 <y < 1” kisitlar1 mevcuttur.

FIAPARCH modelinde, “y > 0” oldugunda, olumsuz bilgi soklart
olumlu bilgi soklarina kiyasla daha fazla volatiliteye yol agmaktadir. “y <
0” hesaplandiginda ise, bu durumun tersi gegerlidir. Ote yandan “0 < d <
1” araligindaysa, getiri serisine ait kosullu volatilitenin uzun donem hafiza
ozelligi gosterdigi anlasilmaktadir (Eytiboglu ve Eyiiboglu, 2022, s. 708).
Bir FIAPARCH modeli, igerisinde APARCH modelini de
barindirdigindan, gii¢ terimi olan “8” parametresinin degeri model
tarafindan tespit edilmektedir. Bunun yani sira “y = 0” ve “6 = 2” ise,
FIAPARCH siireci FIGARCH siirecine  doniismektedir  (Biiberkokdi,
2021, s. 21).

2.2.1.11. Spline-GARCH

Spline teknikler, bir araya getirilen farkli pargalar iizerinden siirekli
karakterli bir fonksiyona ulasiimasini ifade etmektedir. Bu kapsamda
polinom fonksiyonlari, verilerin farkli bolimlerine parcali bir sckilde

[0 W,

uygulanmaktadir. Ornegin, “y” ve “x” degiskenleri arasindaki iliski, “x
degerinin  “x™” esik degerinden kiigiikk veya biiyilk olmasina gore
degismekte ise, bu olgu, kukla degiskenler araciligiyla yakalanabilir. Bu
durumda “D” kukla degiskeni, asagidaki gibi tanimlanabilir (Brooks,

2019, s. 586-587):
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Dt={0 eger x; <X (2.48)

1 eger x,=>x"

Formiil 2.48de gosterilen vyaklasim, basit bir ornek {izerinden
somutlastirlabilir. Bilindigi {izere tik biyiikliigi limitleri, bazen finansal
varligin fiyatina bagh olarak degismektedir. Ornegin, 3 $ ya da daha yiiksek
fiyatli opsiyonlarda tik biiyiikliigii 1/8 $, 3 $°dan diisiik fiyath opsiyonlarda
ise 1/16 $ olarak sinirlandirlabilir. $u halde izin verilen minimum fiyat
hareketi, bu iki opsiyon grubu arasinda farklilik sergileyecektir. Buradan
hareketle “y” bir opsiyonun alis ve satis fiyatlari arasindaki fark, “x” ise bu
farkin buyiikliigiinii kismen agiklayan opsiyon fiyati olarak kabul edilirse,
bu durumda “y”, tik biiyiikliigii limitinden dolay1 “x” ile kismen pargali bir
sekilde degisecektir. Dolayisiyla “y” ve “x” degiskenleri arasindaki iliskinin
tespitinde asagidaki model kullanilabilir (Brooks, 2019, s. 587):

Ve = By + Box¢ + B3De + BaDexe + ue (2.49)

(59 3

Formil 2.49°da tanimlanan model, “y”nin ikiden fazla rejimden
alindigit  veya daha karmasik sekilde {iretildigi diger durumlara
genellestirilebilir. Ayrica modelde, esik veya diigiim degerinin 6nceden
bilindigi varsayilmaktadir.

Yukaridaki bilgiler 1s18inda, tissel ikinci dereceden spline’lara dayanan
Spline-GARCH modeli, Engle & Rangel (2008) tarafindan, yiiksek
frekanshi finansal verileri daha disiik frekanshh makrockonomik verilerle
iliskilendirmek amaciyla gelistirilmistir (Amado vd., 2019, s. 222).
Modelde, giinliik volatiliteye ait yiiksek frekanshi bir haber bileseni ile
makroekonomik olaylara karsi piyasa tepkilerini yansitan diisiik frekansh
ikinci bir bilesen bulunmaktadir. Ikinci bilesende, volatilite zaman
serisindeki dogrusal olmayan uzun donemli egilimin yakalanmast igin ikinci
dereceden bir spline fonksiyonu yer almaktadir (Karali & Power, 2013, s.
725).

Yapisal kirilmalar1 dikkate alan Spline-GARCH modeline gore, sabit bir
yapida olmayan kosulsuz varyans, zamanin bir fonksiyonu olarak
degismektedir. Oyle ki GARCH modeli i¢in “g; = oyz;” olarak tanimlanan
hata  terimi, Spline-GARCH modelinde “g; = ri0.z;” seklinde
genisletilmistir. Her iki varsayim altinda da “z.”, “0” ortalamali ve sabit
varyansh  i.id. siirecine sahip (bagimsiz ve Ozdes dagilmus)
gozlemlenemeyen bir rassal degiskeni belirtmektedir. Bu dogrultuda
GARCH(1, 1) igin Spline-GARCH modeli, Formiil 2.50 ve 51’de
sunulmustur (Bauwens vd., 2012, s. 13):
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of = (1 —a—PB) +Boi_; + alee—1/Te-1)? (2.50)
K
™ = wexp| St + ) &[(t—tj_1)4]? (2.51)
t 0 ; 1

Formiil 2.50 ve 2.51’¢ gore; “a” ARCH terimini, “B” GARCH
terimini, “w” sabit bir degeri, “§,t” diisiik frekansh volatilitenin zaman
trendini, Y, 8;[(t — ti_1)4]? ise diisiik degerli ikinci dereceden bir spline
fonksiyonunu simgelemektedir (Karali & Power, 2013, s. 725). Modelde
bulunan {issel fonksiyonel form, volatiliteye ait diisiik frekansh bilesenin
her zaman pozitif hesaplanmasini garanti etmektedir. Yine “(t—t;),”,
“t > t;” igin “(t — t;)”ye diger durumlarda ise “0”a esit olmaktadir. Diigiim
sayist olan “k” belirtilmediginden, bu sayiyr optimum sekilde saptamak igin
bir bilgi kriteri kullanilabilmektedir. Burada daha biiyiik “k” degerleri, daha
fazla dongili anlamina gelmektedir (Engle & Rangel, 2008, s. 1192-1193).
Bunun yam sira spline fonksiyonunun tahminini kolaylastirmak amacyla
diiglimlerin esit uzaklhiklarda olduklar: varsayilmaktadir (Amado vd., 2019,
s. 222). Sonug olarak, Spline-GARCH modeli ile yavas hareket eden veya
diisiik frekansa sahip olan volatilite bilesenlerinin  makroekonomik
nedenleri arastirilabilmektedir (Bollerslev, 2010, s. 160).

2.2.1.12. Genisletilmis GARCH (ICSS-GARCH)

Getiri serisinin varyansinda meydana gelen yapisal kirilmalar, ozellikle
GARCH smifi modellerde kullanilan parametrelerin daha yiiksek tahmin
edilmesine ve sahte duragan dis1 ya da uzun hafiza siireglerinin olusmasina
neden olabilmektedir. Bu kapsamda ilk olarak Inclin & Tiao (1994)
tarafindan gelistirilip daha sonra Sansé vd. (2004) tarafindan modifiye
edilen ve ICSS (Iteratif Kiimiilatif Kareler Toplam1) metoduna dayanan
prosediirler yardimiyla, getiri serisine ait varyanstaki ¢oklu yapisal
kirilmalarin varligi incelenebilmektedir (Cevik ve Sezen, 2020, s. 341).
Oyle ki Inclin & Tiao (1994) tarafindan tasarlanan test prosediirii, hata
terimlerine ait kareler toplami iizerinden hesaplanan “IT” istatistigine
dayanmaktadir. Buna gore (Demireli ve Torun, 2010, s. 135):

IT = 5111<p|,/T/2Dk| (2.52)
Burada;
Ck k
Dy = —=—— (2.53)
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Formiil 2.53°de yer alan “Ct” toplam kiimiilatif kareler toplamini, “T”
gozlem sayisini, “k” volatilite kirilmasi olan gozlemi, “Cy” ise volatilite
kirilmast belirlenen gozleme kadarki kiimiilatif kareler toplamini temsil
etmektedir (Akgiin, 2016, s. 8). Bunun yani sira “C,”>, “C, = Yk, €2, k=
1,..,T, g~i.i.d.(0,0%)” seklinde ifade edilmekte olup; hata teriminin,
1.i.d. (independent and identically distributed) siirecine sahip oldugu
varsayilmaktadir. Fakat yapilan aragtirmalar incelendiginde, finansal zaman
serilerinin genellikle leptokurtik dagildig: ve varyanslarinin zaman iginde
degistigi gozlemlenmistir. Nitekim Sans6 vd. (2004), hata teriminin i.i.d.
stirecine sahip olmadigi durumlarda, IT test istatistiginin gergek degerinden
daha yiiksek bulundugunu ortaya koymustur (Demireli ve Torun, 2010, s.
135). Bu nedenle Sansé vd. (2004) tarafindan, varyanstaki kirilmalarinin
saptanmast amactyla yeniden formiile edilen “K,” istatistigi, asagida
gosterilmistir (Cevik ve Sezen, 2020, s. 342):

Kz = sup|T~*/2Gy| (2.54)

Burada “Gy”, “Gy = (T)Zl/ z (Ck - %CT)” seklinde hesaplanmaktadir.

Ayrica ®,, w,in tutarh bir tahmincisi olarak Formiil 2.55%¢ gore elde
edilmektedir:

T m T
1 2
~ __ 2 _a2N2 4 2 2 _ a2 2 _ a2
By —T;(et ) +Tl§_1w(l.m)t_§l+1(st ) (et -8%)  (2.55)

Bartlett gibi bir gecikmeyi ifade eden “w(l, m)”, “w(l,m) =1 —1/(m +
1)” olarak ya da kuadratik spektral bi¢gimde tanimlanmaktadir. Bununla
birlikte gecikme parametresi olan “m”, Newey & West (1994) prosediirii
ile tespit edilmektedir.

De Pooter & Van Dijk (2004)’ec gore, ICSS yaklasiminin birtakim
dezavantajlart da s6z konusudur. Bu yaklasimda, maksimum yapisal kirilma
sayisinin ka¢ tane olmasi gerektigi bilinememektedir. Ayrica, minimum
mesafe kisitlamas1 uygulanmadigindan, yapisal kirilmalar arasindaki zaman
dilimlerinin en az ne kadar olmasi gerektigi hakkinda herhangi bir
sinirlandirma bulunmamaktadir (Biiberkokii, 2021, s. 21). Oysa bir zaman
serisindeki gegici soklarin kirilma olarak algilanma ihtimalini diisiirmek igin

kirlmalar arasinda minimum bir uzunluga ihtiya¢ duyulmaktadir (Poon,
2005, s. 55).
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Sonug itibariyle getiri serisine ait varyansta kirilmalarin mevcut olmasi
halinde uygulanan ICSS-GARCH modeli, asagida ifade edilmistir
(Eyiiboglu ve Eyiiboglu, 2022, s. 708):

htz = (l)t + 0(8?_1 + Bhtz—l (256)
k

Wy = wo + Z w;D; (2.57)
i=1

Formiil 2.57°de gosterilen “D;”, ani degisim kukla degiskenleri olarak
temel volatilitede bir kirilmanin yasanmasi durumunda “1”, aksi taktirde
“0” degerini almaktadir. “k” ise, ICSS prosediiriine gore saptanan ve kukla
degisken seklinde GARCH modeline eklenmesi gereken kirilmalarin
sayisini simgelemektedir.

2.2.1.13. Adaptif FIGARCH (A-FIGARCH)

Baillie & Morana (2009) tarafindan formiile edilen Adaptif FIGARCH
(A-FIGARCH) modeli, standart FIGARCH modelinin genisletilmesiyle
olusturulmustur. Boylece bir A-FIGARCH modelinde, hem soklarin
volatilite tizerindeki uzun donem hafiza etkisi hem de getiri serisine ait
kosulsuz varyanstaki yapisal kirtlmalarin varhigi birlikte modellenebilmistir.

Formiil 2.42, 2.43 ve 2.44°de, standart FIGARCH siireci ve bu siirece
iliskin kosullu varyans denklemi gosterilmistir. Bahse konu esitliklerden
yola ¢ikilarak, A-FIGARCH modeline ulagilmaktadir. Bu kapsamda
FIGARCH siirecinden tiiretilen A-FIGARCH modeli, Formil 2.58 ve
2.59°da sunulmustur (Baillie & Morana, 2009, s. 1579):

ot = we +{1 = p(L)(A - L)I[1 — B(L)] et (2.58)

k

w; = exp| wy + Z[yjsin(ZRjt/T) + Sjcos(ant/T)] (2.59)
=1

Formiil 2.59’da yer alan “w,” sabit bir degeri, “T” ise getiri serisinin
uzunlugunu temsil etmektedir. Bununla beraber “w.”, olas1 yapisal
kirilmalart dikkate almak igin kullamilmakta iken; “y;” ve “§;”, siniis ve
kosiniis fonksiyonlarina iliskin katsayilar1 belirtmektedir. Diger taraftan A-
FIGARCH modeli, “w; = w[1—B(1)]™? esitligi alinda FIGARCH
stirecine, “d = 0” oldugunda ise Adaptit GARCH (A-GARCH) siirecine

indirgenmektedir (Luo & Huang, 2018, s. 329).
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Goriildiigii  tizere A-FIGARCH modeli, trigonometrik fonksiyon
degerlerinden olusan Fourier terimlerinin, kosullu varyans denklemine
eklenmesi yaklasimina dayanmaktadir. Yani modelde, kosullu varyans
denkleminde bulunan sabit terimin zaman iginde degismesine imkan
saglayan trigonometrik terimler kullanilmaktadir (Cevik ve Sezen, 2020, s.
342). A-FIGARCH modelindeki esnek fonksiyonel form yaklasimu, kirilma
noktalarinin ger¢ek konumunu tespit etmek igin 6n test yapilmasina gerek
kalmaksizin,  yapisal ~ degisimleri  olduk¢a  etkin  bir  sekilde
modelleyebilmektedir (Baillie & Morana, 2009, s. 1579).

A-FIGARCH modelinde, “k”nin alacagi deger belirlenirken, farklh
degerler ve model se¢im kriterleri hesaba katilarak, en uygun “k” degeri
saptanmaktadir (Cevik & Sezen, 2020, s. 342). Ayrica, kosullu varyansin
zamanin her noktasinda pozitif ¢ikmasi i¢in FIGARCH modelinde ifade
edilen kisitlar bu modelde de gegerlidir (Baillie & Morana, 2009, s. 1579).

A-FIGARCH modelinde kullamilan Fourier doniistimleri, diger
GARCH smifi modellere de uygulanabilmektedir. Su halde herhangi bir
GARCH modeline Fourier serileri eklenmek suretiyle, kosullu varyansin
ortalamasinda zaman iginde meydana gelen degisimleri yakalamak
miimkiin olmaktadir.

2.2.1.14. Ortalamadn GARCH (GARCH-M)

Onceki boliimlerde belirtildigi gibi, volatilite, bir kavram ve olgu olarak
modern finansal piyasalarin merkezinde yer almaktadir. Belirsizligin bir
Olgiisii olan volatilite, risk kavrami ile birebir aymi anlama gelmese de,
piyasa risklerinin Oncii bir gostergesi olarak, Harry Max Markowitz
tarafindan 1952 yilinda temelleri atilan modern portfdy teorisini akillara
getirmektedir. Bu teoriye gore, rasyonel yatirimcilar, belirli bir risk
seviyesinde maksimum getiriyl veya minimum risk seviyesinde belirli bir
getirlyi hedeflemektedir. Dolayisiyla teorik agidan bakildiginda, tistlenilen
risk ile beklenen getiri arasinda pozitif yonlii bir iliski bulunmaktadir.

Engle vd. (1987) tarafindan, zamanla degisen risk primlerinin zamanla
degisen kosullu varyans araciligiyla tahmin edilmesi ig¢in Ortalamada
ARCH (ARCH-M) modeli 6nerilmistir. Fakat bu modelin genellestirilmis
versiyonu olan Ortalamada GARCH (GARCH-M) modeli, daha yaygin
bir sekilde uygulanmaktadir (Carroll & Kearney, 2009, s. 76). Bir
GARCH-M modelinde, kosullu volatilite, getiri serisine ait kosullu
ortalama denklemine agiklayict bir degisken olarak eklenmektedir. Boylece
bir finansal varligin getirisi, bu finansal varhgin kosullu volatilitesine bagh
olarak modellenmektedir. GARCH-M (1, 1) modelinin matematiksel
gosterimi ise, asagida ifade edilmistir (Tsay, 2005, s. 123):
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re =+ cof +¢g (2.60)

o2 =ay + ayet | + B0, (2.61)

<« .

Formiil 2.60°de yer alan “c” parametresi, “risk primi parametresi” olarak
da adlandirilmaktadir. Istatistiki agidan anlamh sekilde pozitif hesaplanan
“c” degeri, finansal varlik getirisinin, kendi kosullu volatilitesi ile pozitif
yonlii bir iligkiye sahip oldugu anlamina gelmektedir. Bu durum, kosullu
volatilitede meydana gelen bir artisin, finansal varhigin getirisinde de bir
artisa yol agtigii gostermekte ve modern finans teorisi ile tutarlihk
sergilemektedir. “c” katsayistnin anlamli olmasi, getiri serisinde seri
korelasyonlarin bulundugunu da ima etmektedir. Bu perspektiften ele
alindiginda, risk priminin varhigi, bazi hisse senedi getirilerinin seri
korelasyonlara sahip olmasinin baska bir nedeni olarak karsimiza
¢tkmaktadir (Tsay, 2005, s. 123).

GARCH-M  modeli, finansal analizlerde  olduk¢a  yaygin
kullanilmaktadir. Buna karsin bazi ampirik uygulamalarda; kosullu standart
sapma, kosullu volatilitenin logaritmas1 ya da kosullu volatilitenin bir
gecikmeli degeri gibi diger risk primi spesifikasyonlar1 da, kosullu ortalama
denkleminde tercih edilmektedir.

2.2.2. Cok Degiskenli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
Modelleri

Tek degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modelleri, dogalar
geregi yalmzca tek bir degiskenden meydana gelmektedirler. Bu
modellerde, her bir serinin kosullu varyansi, diger tiim serilerden tamamen
bagimsiz bir sekilde modellenmekte, boylece finansal varlik getirisinin
zamana bagli olarak degisen kosullu varyans yapisi tahmin edilebilmektedir.
Ote yandan ¢ok degiskenli kosullu degisen varyans modelleri ile birden
fazla finansal varhgin zamanla degisen kosullu kovaryans yapisi, dolayisiyla
da bu varliklara ait kosullu volatiliteler arasindaki iliski, etkilesim veya
aktarim tahmin edilebilmektedir. Yani ¢ok degiskenli kosullu degisen
varyans modelleri iizerinden, herhangi bir finansal varligin volatilitesine
gelebilecek bir soka, diger finansal varlik ya da varliklarin volatilitesinin
nasil tepki gosterecegi Ol¢iilebilmektedir. Bununla birlikte ¢ok degiskenli
modeller, tipki tek degiskenli modellerde oldugu gibi, her bir degiskenin
kosullu varyans yapisinin tahmin edilmesine de olanak saglamaktadir.

Finansal piyasalar veya varliklarin volatiliteleri genellikle birlikte hareket
etme egiliminde olduklarindan, modellemedeki ortak yaklasim, her bir
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piyasa veya varligi ayr1 ayr ele almaktan daha verimli olabilmektedir. Bu
kapsamda ¢ok degiskenli bir model kullanilarak, herhangi bir piyasa ya da
varhikta ortaya ¢ikan volatilitenin, diger piyasa ya da varlkta yasanan
volatiliteye onctiliik mii ettigi yoksa bir gecikmeye mi neden oldugu
belirlenebilmektedir. Yine ¢ok degiskenli modeller sayesinde, kosullu
varyanslarin yani sira kosullu kovaryanslar i¢in de tahminler yapildigindan,
bu modellerden, potansiyel olarak faydali bir dizi ¢kt daha elde
edilmektedir. Ornegin; riskten korunma oranlari, portfoy risk degeri
tahminleri ve CAPM betalar1 gibi bazi hesaplanmalar igin girdi olarak
kullanilan kovaryans degerlerine, ¢ok degiskenli modeller araciligiyla
ulagilabilmektedir (Brooks, 2019, s. 544-545).

Kronolojik bir perspektiften bakildiginda, ¢ok degiskenli otoregresif
kosullu degisen varyans modellerinin, neredeyse tek degiskenli modeller ile
ayni zamanda ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Bu kapsamda ilk ¢ok degiskenli
ARCH modelleri, Kraft & Engle (1982) ile Engle vd. (1984) tarafindan
tanitilmistir. Finansal uygulamalara gegis ise, ¢ok degiskenli ARCH™1 gok
degiskenli GARCH’a genisleten Bollerslev vd. (1988) tarafindan
saglanmistir. Bu ¢alismada, sermaye varliklarini fiyatlandirma modeli,
kosulsuz momentler yerine kosullu momentler ¢ergevesinde ele alinmustir.
Fakat makalede kullanmilan ve VECH modeli olarak bilinen bu g¢ok
degiskenli yaklasim, ikiden fazla varhk getirisini birlikte modelleme
agisindan yararli olamayacak diizeyde fazla parametre igermektedir. Bu
nedenle daha biyiikk boyutlar i¢in tahmin edilebilecek ¢ok degiskenli
modellerin tasarlanmas1 fikri giindeme gelmistir. Oyle ki Bollerslev
(1990)’in Sabit Kosullu Korelasyon GARCH (CCC-GARCH), Engle &
Kroner (1995)’in Baba-Engle-Kraft-Kroner GARCH (BEKK-GARCH)
ve Tse & Tsui (2002) ile Engle (2002)’in Dinamik Kosullu Korelasyon
GARCH (DCC-GARCH) modelleri, zaman iginde gelistirilen ve ¢ok
degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans literatiiriinii zenginlestiren
onemli kilometre taslari olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Bauwens vd., 2012,
s. 18).

Anlagilacagr lizere ortak hareket ve yayilma etkisi, finansal varhk
getirilerinin varyans-kovaryans yapisini tahmin etmede, ¢ok degiskenli bir
gergeveyi desteklemektedir. Nitekim varliklarin karsilikli bagimhliginin yani
sira volatilite ve kovaryans/korelasyon dinamiklerini modellemek amaciyla
gok degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modelleri onerilmistir
(Kalotychou & Staikouras, 2009, s. 16-17). Ancak; parametreler
arasindaki dogrusal olmayan iliskiler, tutumluluk ve varyans-kovaryans
matrisini  pozitif tanimli tutma gerekliligi, bu modellerdeki en biiyiik
zorluklar1 olusturmaktadir (Poon, 2005, s. 65). Buna ragmen ¢ok
degiskenli modeller, finansal uygulamalarda ve akademik ¢alismalarda
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oldukga genis bir yer edinmektedir. Ornegin, farkli finansal piyasalarda ya
da varliklarda meydana gelen volatiliteler arasindaki olast hareketlerin tespit
edilmesinde, zamanla degisen varlik fiyatlandirma modellerinde ve portfoy
tahsisi ya da riskinin daha etkin bir sekilde yonetilmesinde bu modeller 6n
plana ¢tkmaktadir (Mills & Markellos, 2008, s. 326). Ayrica, her ne kadar
tek degiskenli modellere nazaran daha karmasik yontemler igerse de, ¢ok
degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans modellerinin karmagik
yapisini hafifletmek ve sistemin biitiiniine iliskin daha basit bir yap1 ortaya
koymak iizere bir¢ok teknik gelistirilmistir (Bozkurt, 2009a, s. 128).
Buradan hareketle literatiirde en ¢ok kullanilan ¢ok degiskenli otoregresif
kosullu degisen varyans modelleri asagida agiklanmustir:

2.2.2.1. VECH-GARCH

Cok degiskenli GARCH vyaklasiminin temel ¢ergevesi, ilk olarak
Bollerslev vd. (1988) tarafindan ortaya konulmus olup; tek degiskenli
GARCH modeli, vektorlestirilmis kosullu kovaryans matrisini kapsayacak
sekilde genisletilmistir (Mills & Markellos, 2008, s. 324). VECH-GARCH
yaklasima gore gok degiskenli bir GARCH(p,q) modeli, “N x 1” boyut i¢in
asagidaki genel yapiyr almaktadir (Bollerslev vd., 1988, s. 119):

yi = b 4+ SHiwi_1 + & (2.62)
vec(Hy) = C + Z Agvech(eiel_) + Z Bjvech(H,_) (2.63)
et|We-1~N(0, Hy) (2.64)

Burada “y.”, zaman serisi gozlemlerinin bir “N X 1” vektoriinii;
“vec(+)”, simetrik bir matrisin alt kismina uygulanan siitun kiimelendirme
operatOriinii; “b”, “N x 1” sabitler vektoriinii; “g”, “N X 1” inovasyon
vektoriinti; “H¢”, “N x N” kosullu varyans-kovaryans matrisini; “C”,
kosullu varyans-kovaryans sabitlerinin bir “N(N +1)/2 x 1” siitun
vektoriinii; “Pp_,”, “t —1” zamanindaki bilgi setini; sirasiyla ARCH ve
GARCH parametrelerini igeren“A; (i=1,...,q)” ve “Bj(j=1,..,p)” is
“N(N+1)/2 x N(N + 1)/2” boyutlu kare parametre matrlslerlnl temsﬂ
etmektedir. Ote yandan VECH modelinin yaygin bir spesifikasyonu, su
sekilde ifade edilmektedir (Brooks, 2019, s. 550):

VECH(H,) = C + AVECH(E,_,E/_,) + BVECH(H,_,) (2.65)
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E¢lWe-1~N(0, Hyp) (2.66)

ki degiskenli bir durumda (yani N =2 oldugunda), “C> “3x1”
parametre vektorii, “A ve B” ise “3 X 3” parametre matrisleri olmaktadir.
VECH modelinin duraganhigi ise, mutlak deger olarak her bir “A + B”
Ozdegerinin  birden kiigiikk hesaplanmasini  gerektirmektedir. Daha
anlasilabilir olmasi1 bakimindan, iki degiskenli VECH modelinin matris
formundaki elemanlart agagida sunulmustur (Brooks, 2019, s. 550):

C11

B [hllt hth] _ [ult] C=|cy
t= S =

hoie  hgge Uzt Caq

Aagq ajgz dis
B = b21 b22 b23

b31 b32 b33

A =021 azz (VK]

dzq asz ass

Burada VECH operatorii, matrisin st tiggen kismim almakta ve her bir
elemani tek stitunlu bir vektor halinde kiimelemektedir. Ornegin
VECH(H,);

hyqe
VECH(Hy) = |hpyt

h12t

matrisine doniismektedir. Buna gore “hy;,”, iki farkli varhga ait getiri

serisinin (i = 1 ve 2) “t” zamanindaki kosullu varyanslarini; “he (i # j)”

ise, bahse konu varlik getirileri arasindaki kosullu kovaryanslar
- =7

simgelemektedir. Ayrica, VECH(E(Z{)’yi, asagidaki gibi ifade etmek
miimkiindiir (Brooks, 2019, s. 551):

Ujt
VECH(E(E{) = VECH [Uge  Up]
Uzt

2
Ujt

2
u Ul
— VECH ( 1t 1t2 2t u%t
Ug Uzt Uzt
Uz Uzt
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Su hélde iki degiskenli VECH-GARCH(1,1) modelinin matris
formundaki notasyonu asagidaki gibi olmaktadir:

hyge a2 Qi3 uft_l
= |ha2t| = C21 + 1021 Gz Qg3 uj g
A3z O33]lUgp-qUz—1

h12 t

bi1 bz biz][hie-1
+|bz1 by baz||hazes
bs; by bazllhize g

Buradan hareketle VECH modelinin tam bir gosterimi ise, Formiil
2.67, 2.68 ve 2.69°da sunulmustur:

_ 2 2
hyie = Cyq + aquf1 + Aq2U5 g + Ag3U5_1 U1 + byghyge g

2.67

+ bizhyoe-1 + bizhige g | )

hyye = Cy1 + az1ufe_y + azu5 ;1 + Ap3Uye_qUzeg + byrhyge g (2.68)
+ bazhzpe-g + bazhype

hype = C31 + Azquf_g + A32u5; + A33U5_qUze—q + b3ihygeg (2.69)

+ bszhgpi1 + byshyze g

Goriildiigii gibi kosullu varyanslar ve kosullu kovaryanslar; serideki tiim
varlik getirilerinin kosullu varyanslarina, bu getiriler arasindaki kosullu
kovaryanslara, gecikmeli karesel hatalara ve hatalara ait ¢apraz garpimlarin
gecikmeli degerlerine bagli olmaktadir. Dolayisiyla kisitlanmamis VECH
modeli, oldukga fazla parametre igermekte ve bu modelin tahmin edilmesi
bir hayli zor gortinmektedir. Nitekim N = 2 oldugunda C igin 3, A igin 9
ve B i¢in 9 olmak tizere toplam 21 parametrenin tahmini s6z konusudur.
Bununla birlikte N = 3 iken toplam 78 parametreye, N = 4 oldugunda ise
toplam 210 parametreye ulasiimaktadir (Brooks, 2019, s. 551).

VECH modeli, prensipte maksimum olabilirlik yontemi ile verimli bir
sekilde tahmin edilebilmektedir (Harvey vd., 2005, s. 160). Fakat model,
bir¢ok dezavantaja da sahiptir (Belasri & Ellaia, 2017, s. 386). Her ne
kadar esnek bir yapida olsa da, VECH modeli, her bir “t” degeri igin
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“H¢"nin pozitif tanimh olmasini garanti etmemektedir (Carroll & Kearney,
2009, s. 81). Ayrica, pratikte ikiden fazla degisken igin tahmin edilmesi
olas1 gortinmemektedir. Bu nedenle Bollerslev vd. (1988) tarafindan,
tahmin edilmesi gereken parametre sayisini azaltmak tzere bir dizi
kisitlama ve ozellik tavsiye edilmistir (Mills & Markellos, 2008, s. 324).
Ornegin Bollerslev  (1990) tarafindan, kosullu korelasyonlarin  sabit
varsayildigi bir yaklasim One siiriilmiistiir (Harvey vd., 2005, s. 160).

2.2.2.2. Dingonal (Kosegen) VECH-GARCH

Bollerslev vd. (1988) tarafindan, VECH-GARCH modelinde yer alan
ve tahmin edilmesi gereken parametre sayisindan tasarruf saglamak
amaciyla Diagonal (Kosegen) VECH-GARCH modeli gelistirilmistir. Bu
modele gore kosullu varyanslar, yalnizca kendi gecikmeli karesel
kalintilarina ve gecikmeli degerlerine bagh olmaktadir. Boylece A ve B
matrisleri diagonal hale gelmekte ve tahmin edilen parametre sayis1 oldukga

azalmaktadir. “p=q=1" esitligi altunda, Diagonal VECH modeli
asagidaki gibi olusturulmaktadir (Carroll & Kearney, 2009, s. 81):

H,=C*+ A" o (g_1€._,) + B o Hy_, (2.70)

Formiil 2.70°de kullanilan A ve B parametreleri simetrik matrisleri, “o”
terimi ise Hadamard ¢arpimini (eleman-eleman garpimini) temsil
etmektedir. Bunun yani sira iki degiskene sahip bir Diagonal VECH(1,1)
modelinin matris formundaki notasyonu asagida sunulmustur (Engle &
Kroner, 1995, s. 126):

2

h11 t agq 0 0 €1t-1

= |hype| = Coz +( 0 azz 0 [le1t-182,t-1
2

hyy 0 0 dz3 €2,t-1

byq 0 0 11h11,e-1
+]0 by, 0 [[hizt-1
0 hyo 1

Buradan hareketle Diagonal VECH(1,1) modelinin tam bir gosterimi
ise, Formiil 2.71, 2.72 ve 2.73’de ifade edilmistir:

hyge = Co1 + 0113%;—1 +biihigeq (2.71)
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hize = Coz + Q228111821 + baohyz 1 (2.72)

hyze = Coz + A3385 1 + bazhyy g (2.73)

Buna gore “H¢’nin her elemani, sadece kendi ge¢mis degerine ve
“gr_18r—1 deki ilgili ¢arpim terimine bagl olmaktadir. Su halde Diagonal
VECH modelinin her bir elemani, GARCH(1,1) tipi bir modeli takip
etmektedir. Model basit goriinse de, pozitif tanimli bir kovaryans matrisi
tiretemeyebilmektedir. Ilaveten model, volatilite serileri arasinda dinamik
bir bagimliliga izin vermemektedir (Tsay, 2005, s. 448-449).

Diagonal VECH-GARCH modelinde, standart bir VECH modelinde
kullanilan kosullu varyans-kovaryans matrisi, A ve B’nin kosegen yapida
oldugu varsayilan bir formla sinirlandirilmaktadir. Bu sinirlama, bir seriden
digerine dogrudan volatilite yayilimi olmadigi anlamma gelmekte,
dolayisiyla da tahmin edilecek parametre sayisi, iki degiskenli bir sistemde
9a, U¢ degiskenli bir sistemde ise 18%¢ diismektedir. Bununla beraber
model, sonsuz dereceli ve ¢ok degiskenli bir ARCH modeli olarak da ifade
edilebilir. Bu ARCH modeline gore kovaryans, son gozlemlerin daha
yiksek agirliklar tasidigi bir durumda, beklenmedik getirilerin gegmis
capraz c¢arpimlarinin geometrik sekilde azalan agirlikli  ortalamasini
belirtmektedir (Brooks, 2019, s. 551-552).

2.2.2.3. Baba-Engle-Kraft-Kroner GARCH (BEKK-GARCH)
Bera & Higgins (1993) tarafindan, VECH yaklasimi ile yapilacak

tahminlerde, “Hy” matrisine iliskin pozitif tanimhlik sartinin saglanmasinin
ve kontrol edilmesinin kolay olmadigmna isaret edilmistir (Carroll &
Kearney, 2009, s. 82). Buna karsin bir varyans-kovaryans veya korelasyon
matrisinin, her zaman “pozitif yari-taniml” olmasi gerekmektedir. Burada
VECH vyaklasiminin 6nemli bir dezavantaji, “pozitif yari-tanimh”
kovaryans matrisini garanti etmemesinden kaynaklanmaktadir (Brooks,
2019, s. 552). Bu kapsamda Engle & Kroner (1995) tarafindan onerilen
Baba-Engle-Kraft-Kroner GARCH (BEKK-GARCH) modeli ile ¢ok
degiskenli otoregresif kosullu degisen varyans siiregleri i¢in yeni bir
parametrizasyona gidilerek, kosullu kovaryans matrisinin pozitif tanimlilig
saglanmistir. Ayrica modelde, kovaryans duraganhgina yonelik yeterli ve
gerekli olan kosullar da sunulmustur (Gok ve Kalayci, 2015, s. 47).
Herhangi bir parametrelendirmenin akla yatkin olabilmesi agisindan,
ornek uzayda yer alan “g/” ve “x¢”ye ait tiim degerler igin “H¢”nin pozitif
taniml olmas1 gerekmektedir. VECH hatta diagonal VECH gosteriminde
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dahi, bu kisitlamayr uygulamak ya da kontrol etmek bir hayli zor
olabilmektedir (Engle & Kroner, 1995, s. 126). Bu noktada Engle &
Kroner (1995) tarafindan, VECH yaklasiminin sinirli bir versiyonu olan
BEKK modeli tamitilmistir (Belasri & Ellaia, 2017, s. 386). BEKK modeli
ile varyans-kovaryans matrisini pozitif taniml tutma kosulu saglanmaktadir
(Carroll & Kearney, 2009, s. 82). Oyle ki modele iliskin denklemin sag
kisminda yer alan terimlerin kuadratik yapisi, kovaryans matrisinin pozitif
tanimhligin1 miimkiin kilmaktadir (Brooks, 2019, s. 551). Bu kapsamda
BEKK modelinin genel gosterimi asagida ifade edilmistir (Engle &
Kroner, 1995, s. 127):

K K 4d
Hy = Cy'Co + Z ClexexeCly + Z Z AlEe—igr—iAlx (2.74)
K klzjl k=1 i=1

1

Burada “Cj” tiggen matris olmak iizere “Cg”, “Aj” ve “Gj”, “N X N”
parametre matrislerini; “Cj,”, “J X N” parametre matrisini; “K” toplama
limiti ise siirecin genelligini simgelemektedir. Ote yandan Formiil 2.74,
tiim pozitif tanimli diagonal gosterimleri ve neredeyse tiim pozitif taniml
VECH gosterimleri igerecek sekilde genellestirilmistir. Digsal etkilerin
yoklugunda “K = 1” iken GARCH(1,1) modeli ele alindiginda, asagidaki

BEKK modeline ulagilmaktadir (Engle & Kroner, 1995, s. 127):

Hy = Cy'Co + AT1€—181AT; + GI1H—1GI4 (2.75)

Iki degiskenli BEKK(1,1) modelinin matris formundaki notasyonu ise
asagidaki gibidir:

* * 9/ 2 * *
' (ST € t-1 €t-182t-1| (11 12

H C; Cg
t=CoCot| | ) 2 . .
Aazq Az21 [€2t-1€1t-1 €2t-1 dzq Aazz

[gh giz]’ [gh giz]
+ Hi 1

* * * *
821 822 821 822

Ya da;

[hll,t hlZ,t] 3 [Cn,o C12,0]’ [Cu,o C12,0]

h21,t 1’122,t C21,0 C22,0 C21,0 C22,0
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Qi1 Quza1]'[ €, €1t-182¢0-1| [M111 Q121
+

Q1,1 G221 |€5¢ 1811 Eﬁ,t_l d211 U221

N [b11,1 b12,1]’ [hll,t—l h12,t—1] [b11,1 b12,1]

ba11 bazal lhore-1 haze-allbain bazs

A ve B matrislerinin kendi transpozeleri ile ¢arpimlarinin séz konusu
oldugu iki gosterimde de, BEKK formu modelin VECH formu ile
kiyaslandiginda, denklemler arasinda ve igerisinde getirilen kisitlamalar
sayesinde parametre tasarrufuna gidildigi goriilmektedir. Nitekim N = 2
oldugunda, sabit parametreler hari¢ olmak tizere VECH modelindeki
toplam 18 parametreye karsilik, BEKK modelinde sadece 8 parametrenin

tahmini yapilmaktadir (Engle & Kroner, 1995, s. 127).

Birinci gosterim i¢in zaman alt simgeleri ve GARCH terimleri ihmal
edildiginde BEKK modeli su sekilde olmaktadir (Engle & Kroner, 1995, s.
127):

— *2 .2 * * *2 o2
hy; = Cqq + ajjel +2a3,05,€1€, + 0575 (2.76)
— * * 2 * * * * * * 2
hy, = Cyp +a3107,87 + (3107, + 07105,)€1€; + A3105,€5 (2.77)
— *2 o2 * * *2 2
h,, = Ci3 + aj5ey + 2a3,05,€,€, + a55€5 (2.78)

Ikinci gosterime bakildiginda ise, sirasiyla ARCH ve GARCH etkilerini
olgen “ay14” ve “byq,” parametreleri, birinci finansal varhiga iliskin
volatilitenin kaliciligini yakalamaktadir. Benzer sekilde “aj;;” ve “bypq”
parametreleri, ikinci finansal varliga ait volatilitenin  kalicihgini
hesaplamaktadir. Bununla birlikte tek degiskenli GARCH modelleri igin
gegerli olan kisitlar, gok degiskenli BEKK modeli i¢in de gegerlidir.
Dolayisiyla her iki finansal varhk i¢in de, “a” ve “b” parametrelerinin
istatistiki agidan anlamli olarak “0”dan biiyiik ve toplamlarinin “1”den
kii¢iik olmas1 beklenmektedir. Ote yandan “a,q;” ve “byq,” parametreleri,
birinci finansal varhigin volatilitesinden ikingci finansal varligin volatilitesine
dogru aktarimi 6l¢gmektedir. Bu nedenle her iki parametreden birinin veya
ikisinin istatistiki agidan anlamli  olmasi, birinci finansal varhigin
volatilitesinden ikinci finansal varligin volatilitesine dogru bir aktarim
oldugunu ifade etmektedir. Buna paralel olarak “aj;;” ve “bjp;”
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parametreleri, ikinci finansal varhgin volatilitesinden birinci finansal
varligin volatilitesine dogru aktarim olup olmadigini gostermektedir. O
hilde bu parametrelerden herhangi birinin veya ikisinin istatistiki agidan
anlamli olmasi, ikinci finansal varhgin volatilitesinden birinei finansal
varligin volatilitesine dogru bir aktarim oldugu anlamina gelmektedir. Son
olarak, bir finansal varhgin volatilitesinden diger finansal varhgin
volatilitesine dogru meydana gelen aktarimin biiyiikliigi hesaplanirken,
istatistiki agidan anlamli olan parametrenin katsayisina ait biiytikliik dikkate
alinmaktadir. Sayet her iki parametre de anlaml ise, aktarimin buyiikliigii,
her iki parametreye ait katsay: biiyiikliiklerinin toplamindan olusmaktadir.

2.2.2.4. Sabit Kosullu Korelasyon GARCH (CCC-GARCH)

VECH ve BEKK modellerinde, getiri serileri arasindaki kovaryans
dinamikleri tespit edilebilmektedir. Bu modellerde, zamanin her noktas
igin herhangi bir seri ¢ifti arasindaki kosullu korelasyonlar, kosullu
kovaryanslarin kosullu standart sapmalarin ¢arpimimna boliinmesi ile elde
edilebilmektedir. Bu noktada farkli bir yaklagim ise, korelasyon
dinamiklerini dogrudan modellemektir (Brooks, 2019, s. 553). Kosullu
kovaryans matrisinin, kosullu standart sapmalar ve kosullu korelasyonlar
seklinde ayristirldigi bu yaklasima gore olusturulan modeller, “Kosullu
Korelasyon GARCH Modelleri” olarak da bilinmektedir. Bu dogrultuda
Bollerslev (1990) tarafindan gelistirilen Sabit Kosullu Korelasyon GARCH
(CCC-GARCH) modeli, “Kosullu Korelasyon GARCH Modelleri”nden
biri olarak karsimiza ¢tkmaktadir (Imre, 2021, s. 6). Dolayisiyla bir CCC-
GARCH modelinde, kosullu varyanslarin yani sira kosullu korelasyonlar da
g6z oniinde bulundurulmaktadir (Hepsag ve Yasar Akgali, 2016, s. 57).

CCC-GARCH modeline gore; “y.”, “N x 1” boyutunda bir vektor ve
“H¢”, zamana gore degisen kosullu kovaryans matrisi olarak
tanimlandiginda (Bollerslev, 1990, s. 499);

Ve = E(yelWe-1) + & (2.79)

Var(ei|y-1) = Hy (2.80)

»

esitliklerine ulasilmaktadir. Burada “Yr_;”, “t—1” zamamna kadar
mevcut tiim bilgiler tarafindan olusturulmakta, “H;” ise pozitif taniml bir

» <«

matrisi temsil etmektedir. Ayrica; “hj;¢”, “H¢”nin “ij”inci elemant, “y;¢” ve
<« bl (€9 3 <« bl

g~ ise swrastyla “y,” ve “g’nin “i”inci elemanlar1 olmak tiizere, “t —1”
zamaninda “y;” ve “yj” arasindaki tutarhiligin zamana bagli olmayan

>

olgiisi  (kosullu  korelasyon),  pjj¢ = hij¢//(hiichyj)  seklinde  ifade
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edilmektedir. Burada tiim “t” degerleri igin —1 < p;j <1 arahgr soz
konusudur (Bollerslev, 1990, s. 499).

Her ne kadar kosullu kovaryanslarin zaman igindeki degisimi ile paralel
olarak kosullu korelasyonlarin da zamanla farklilasacagi beklense de, bazi
uygulamalarda, kosullu korelasyonlarin zamandan bagimsiz olarak sabit
kalacagi kabul edilebilir. Bu dogrultuda kosullu kovaryanslar (Bozkurt,
2009a, s. 132);

hij,t = pijt ’(hii,thij,t)’ ] = 1, e N i= 1, ey N (281)

seklinde tanimlanabilir. Bununla birlikte sabit kosullu korelasyonlara
sahip bir modelin ¢ekiciligi, dogrudan basitlestirilmis olan tahmin ve
¢tkarim  prosediirlerinden  kaynaklanmaktadir. Bu kapsamda kosullu
varyanslarin her biri, asagidaki gibi yeniden formiile edilebilmektedir
(Bollerslev, 1990, s. 499):

hjje = wiof, i=1,..,N (2.82)

Burada “w;” pozitif sabit bir sayiy1 belirtmekte iken, “c% > 0” olarak

kabul edilmektedir. Formiil 2.81 ve 2.82 dikkate alindiginda, tam bir
kosullu kovaryans matrisi ise, su sekilde boliimlendirilebilmektedir:

Formiil 2.83°deki “Dy”, “o0y, ...,0n¢” elemanlhi ve “N x N” boyutlu
stokastik bir diagonal matrisi; “I” ise, Karakteristik olarak pj/(wiw))
elemanina sahip olan ve zamana gore degismeyen “N x N” boyutlu bir
matrisi simgelemektedir (Bollerslev, 1990, s. 499). S$u halde bir CCC-
GARCH modelinin matris formundaki gosterimi asagidaki gibi olmaktadir
(Bozkurt, 2009a, s. 133):

Vhiie ‘ P12z - PiN]|/hiie O 0
|
|

Ht=
|

0 hZZt ZN O 1’h22,t 0
L o 0 . Jhawdlons pnz o 1

. : |
- Vil

r——
o
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|[ hyge P12y hagchazt o PINY h11,thNN,t]|
| P21y hazthig e hao o Pany/hzzchyne

PN1v hnnchie P2y hnnthaz hyn e

Buna gore sabit bir kosullu korelasyon varsayimi altinda, kosullu
kovaryanslar, kosullu standart sapmalar tarafindan belirlenmektedir. Fakat
kosullu korelasyonlarin zamana iginde sabit oldugu varsayimi, ampirik
olarak sorgulanmaktadir. Nitekim Bera & Kim (2002)’in bilgi matrisine
dayal testi ve Tse (2000)’nin Lagrange Carpani testi de dahil olmak tizere
sabit kosullu korelasyon varsayimina yonelik gesitli testler gelistirilmistir.
Ulasilan sonuglar, kullanilan teste bagl olarak farklilik gostermektedir.
Buna karsin ozellikle pay getirileri agisindan sabit korelasyonlara iliskin goz
ard1 edilemeyecek kanitlarin varhig: da dikkat gekmektedir (Brooks, 2019, s.
554). Diger taraftan tek degiskenli bir sistem i¢inde tahmin edilen CCC-
GARCH modeli, biiyiik kovaryans matrislerinin hesaplanabilmesine olanak
saglamaktadir (Bozkurt, 2009b, s. 73).

Sonug olarak CCC-GARCH yaklasimi, zaman iginde varyans ve
kovaryanslarin degisebildigi ancak korelasyonlarin sabit oldugu varsayimina
dayanmaktadir. Modelin tahmininde en ¢ok olabilirlik yontemi
kullanihrken, VECH ve BEKK modellerine nazaran daha az sayida
parametre tahmin edilmektedir. Bunun yami swra bir CCC-GARCH
modelinde, getiri serileri arasindaki iliski de modellenebilmektedir. Ciinkii
bu modelde, degiskenler arasinda zamandan bagimsiz olarak bir korelasyon
katsayisi (sabit bir korelasyon katsayis1) hesaplanmaktadir.

2.2.2.5. Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-GARCH)

Zamandan bagimsiz olan sabit bir kosullu korelasyon varsayimi, birgok
ampirik uygulama agisindan gergek¢i bulunamayabilmektedir. Bu nedenle
Christodoulakis & Satchell (2002), Tse & Tsui (2002) ve Engle (2002)
tarafindan gergeklestirilen ¢alismalarda, zamana bagh kilinan bir kosullu
korelasyon matrisi iizerinden, CCC-GARCH modelinin farkli  bir
genellemesi  gelistirilmistir. Bu yaklasim, Dinamik Kosullu Korelasyon
GARCH (DCC-GARCH) yaklasimi olarak da bilinmektedir (Bauwens
vd., 20006, s. 89). Bunlardan Christodoulakis & Satchell (2002) taratindan
tanitilan model, sadece iki degiskenli bir yapiya uygulanabilmekte iken; Tse
& Tsui (2002) ve Engle (2002) tarafindan ortaya atilan modeller, ¢ok
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degiskenli ve yiiksek boyutlu veri setlerine genisletilebilmektedir (Davashgil
Atmaca, 2018, s. 290).

Zamanla degisebilen bir kosullu korelasyon varsayimindan yola ¢ikan
Tse & Tsui (2002) taratindan, “Hy = D,I'D;” esitligi altinda ¢ok degiskenli
bir GARCH modeli gelistirilmistir. Bu modelde, kosullu varyanslarin her
biri tek degiskenli bir GARCH modeli araciligiyla hesaplanirken, kosullu
korelasyon matrisi, otoregresif hareketli ortalama (ARMA) formu
tizerinden ifade edilmektedir. Bununla birlikte VECH yaklasimi lizerine
olusturulan model, en ¢ok olabilirlik yontemi ile tahmin edilmektedir
(Bozkurt, 2009a, s. 133). Boylece VECH-diagonal formiilasyonuna dayali
olarak, her bir kosullu varyans terimi, Formiil 2.84°de gosterilen tek
degiskenli bir GARCH(p,q) siirecini takip etmektedir (Tse & Tsui, 2002,
s. 352):

p q
Gizt = Wi + 2 aihciz,t—h + Z Bithz,t—h B i =) auy K (284)
h=1 h=1

Esitlikte kullanilan “w;”; “oy,” ve “By,” parametreleri negatif olmamak
sartiyla; “i =1, ...,K” igin Zﬁzlaih + Zgzl Bin, < 1 kisit1 s6z konusudur.
Ote yandan Diagonal VECH yaklasimim benimseyen arastirmacilar
tarafindan, “1 <i<j<K” iken “a3” yerine “ajj¢"nin, “y%> yerine ise
“yicyje nin kullanildigi kogullu kovaryans terimleri i¢in de Formiil 2.84’iin
gecerli oldugu kabul edilmistir. Fakat bu varsayimdan sapildiginda ve
kosullu korelasyon matrisine odaklanildiginda, zamanla degisen kosullu
korelasyon matrisi su sekilde tanimlanabilmektedir (Tse & Tsui, 2002, s.

352):

Ft = (1 - 61 - GZ)F + elrt_l + eleJt_l (285)

Buna gore “T' = {pi]-}”, “K x K” boyutuna ve birim kosegen elemanlara
sahip pozitif tanimli bir matrisi; “Y,_;” ise, “K X K” boyutlu ve elemanlari
“y¢” degiskenine ait gegmis gozlemlerin fonksiyonlar1 olan bir matrisi
simgelemektedir. “0 < 64,0, < 1” ve “8; + 0, < 1” kusitlar1, “I"” kosullu
korelasyon matrisinin pozitif taniml olmasini saglamakta iken; “Yr_;”in,
tek degiskenli bir GARCH(1,1) modelindeki “yft_l” ile benzerlik tasidig:
gozlemlenebilmektedir.  Ayrica, “I}” standardize edilmis bir 6lgiit
oldugundan, “Y_;”in de standardize edilmis kalintilarin (g;) gecikmeli
degerlerine bagli olmasi beklenmektedir. Dolaysiyla “y, = {q;iit}” esitligi
altinda ve Formiil 2.86 aracihgiyla “y_, e ulasilabilmektedir (Tse & Tsui,
2002, s. 352-353):
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M
Yh=1 €it-h&jt-h

(2 (M )

l]rji]',t—lz 1S1<]SN

(2.86)

Burada “Y—1”, “{€—1, ..., &—m}7e ait Orneklem korelasyon matrisi;
“Eie1”y “Eio1 = (§—qy oo €e-m)”  esitligi  tarafindan  saglanan  “K x M”

boyutlu bir matris; “By_,” ise, Pinci kdsegen elemamn [(IM, €Z_,)
seklinde oldugu “K x K” boyutlu diagonal bir matris olarak ele alindiginda,
“Pr_1” asagidaki gibi yazilabilmektedir:

Pe—g = BihE B B (2.87)

Normallik varsayiminda modelin tahmini igin uygulanan kosullu log
olabilirlik fonksiyonu ise, Formiil 2.88 ve 89°da belirtilmistir (Tse & Tsui,
2002, s. 353):

1 1
ty = _ElnlDtr‘tDtl - EY{Dt_lrt_lDt_lﬁ (2.88)
K
1 1 2 1 m-1r-1in-1
£e= =5 IR| — 5 ) Inok - SyiDF Dy, (2.89)
i=1

Tse & Tsui (2002)ye benzer sekilde Engle (2002) tarafindan da,
dinamik kosullu korelasyonlara sahip ¢ok degiskenli bir GARCH modeli
tamtlmistir. Model; “Hy = D{R(D,”, “D; = diag{,/h;,}”, “R; = Dy *HD;*”,
“relSt—1~N(0, D{RD,)” ve “g; = Dylr,” olmak iizere asagida sunulmustur

(Engle, 2002, s. 341-342):

D? = diag{w;} + diag{K;} o r._;r{_; + diag{}\;} o D ; (2.90)
Qt =So (ll’ —A-— B) + Ao St_lsg_l + Bo Qt—l (291)
R, = diag{Q¢'Q.diag{Q} ™" (2.92)

Esitliklerde yer alan “D.”, bas kosegendeki kosullu standart sapmalari
igeren diagonal bir matrisi; “R¢” ise, kosullu korelasyon matrisini temsil
etmektedir. Oyle ki “Ry”yi zaman i¢inde sabit birakmak, CCC-GARCH
modeline geri doniilmesi anlamina gelmektedir. Yine “S”, standardize
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edilmis kalintilar vektoriiniin kosulsuz korelasyon matrisini; “1”, I’lerden
meydana gelen bir vektori; “Q.”, “N x N” boyutlu, simetrik ve pozitif
tanimli varyans-kovaryans matrisini; “o” terimi ise Hadamard matris
garpma prosediiriinii ifade etmektedir (Brooks, 2019, s. 554-555). Modele
gore, her bir varhgin tek degiskenli bir GARCH siirecini takip ettigi
varsayilmaktadir. Modelin tahmininde kullanilan log olabilirlik fonksiyonu

ise, Formiil 2.93°de gosterilmistir (Engle, 2002, s. 342):

T
1
L= —EZ(nlog(Zn) + 2log|D¢| + r{D¢ D¢ tr,
t=1

(2.93)

—ere, + log|Ry| + (Ry er)

Tse & Tsui (2002)’nun modeli, Engle (2002) tarafindan oOnerilen
modele gore biraz farkhilik sergilemektedir. Nitekim Formiil 2.91°de
kullanilan “A” ve “B” parametreleri, tek skaler sekilde belirtilmek suretiyle
basitlestirilebilir. Boylece tiim kosullu korelasyonlar, ayni siireci takip
edecektir. Bunun yaninda Engle (2002), sistemdeki her bir degiskenin
oncelikle tek degiskenli bir GARCH siireci seklinde ayr1 ayr1 modellendigi
iki asamali bir tahmin prosediiriinii savunmustur. Bu durumda ortak bir
log olabilirlik fonksiyonu olusturulabilir. Basit¢e bireysel GARCH
modelleri i¢in tiim log olabilirliklerin toplami alinabilir. Tkinci asamada ise,
korelasyon matrisindeki bilinmeyen parametrelere gore kosullu olabilirlik
maksimize edilecektir. Bu kapsamda ikinci asamanin tahmini i¢in kullanilan
log olabilirlik fonksiyonu, Formiil 2.94°de sunulmustur (Brooks, 2019, s.
555-556):

T
£(0,16,) = ) (nIR| + &Ry "2 (2.94)
t=1

Formil 2.94de yer alan “6,”, ilk asamada tahmin edilen tiim
bilinmeyen parametreleri; “0,” ise, ikinci asamada tahmin edilen tiim
parametreleri temsil etmektedir. Bu iki asamali prosediiriin uygulandigi
tahmin tutarli olmaktadir. Buna karsin ilk asamadaki herhangi bir
parametre belirsizliginin ikinci asamaya tasinmasi, yapilan tahminin tutarl
ancak verimsiz olmasina yol agmaktadir (Brooks, 2019, s. 556). Yukaridaki
aciklamalara ilave olarak, iki degiskenli bir DCC-GARCH(1,1) modelinin
genel yapisint asagidaki formda ifade etmek de miimkiindiir (Hepsag ve
Yasar Akgali, 2016, s. 58):
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k
re=a+ ) roi+y, (2.95)
i=1
pe = cov(eap epe) = (1 — 01 — 0,)p + 61peq + 6,4 (2.96)

[hA,t] 3 [Yl] N [¢11 ¢12] [YAt 1] [511 512] [hA,t—l]
hg ¢ Y2 b1 P22 YB t—1 821 8320 lhp1

Burada ya = \/hatear ve ypt = 1/hp€pt olmak iizere; Formiil 2.95,
K’inc1 mertebeden vektor otoregresit siireci takip eden ortalama modelini;
re = (rA,t, rB,t)’ ve Vi = (yA,t, yByt),, iki degiskenli bir yapiy1; “py”, zamana
bagl olarak degisen korelasyon katsayisini; “p”, “N x N” boyutlu ve
kosegen elemanlart “1” olan pozitif tanimli bir matrisi; “hy 7, “A” getiri
serisinin  volatilitesini; “hg,” ise, “B” getiri serisinin volatilitesini
gostermektedir. Yine “0<6,,0,<1” ve “0; +0, <1” kisitlar;, “p”
kosullu korelasyon matrisinin pozitif tanimli olmasini saglamaktadir. Bu
notasyona gore “¢1,” ve “81;” parametreleri, “A” finansal varliginin
volatilitesindeki kalicihgi; “¢,,” ve “8,,” parametreleri ise, “B” finansal
varhginin volatilitesindeki kalicilligi Slgmektedir. “¢11”, “811” ve “¢,,7,
“8,,” parametrelerinin  istatistiki  agidan anlamli  olarak 1’e  yakin
hesaplanmalari, sirasiyla “A” ve “B” finansal varliklarinin volatilitelerinde
kiimelenmelerin varligina isaret etmektedir. Ayrica, “¢,,” ve “5,,7, “A”
finansal varhgun volatilitesinden “B” finansal varliginin volatilitesine
dogru aktarimi; “¢1,” ve “84,” ise, “B” finansal varhginin volatilitesinden
“A” finansal varhigimin volatilitesine dogru aktarimi yakalamaktadir. Bu
parametrelerden en az birinin istatistiki a¢idan anlamli bulunmasi, “A” ve
“B” finansal varliklarina ait volatiliteler arasinda en az tek yonlii bir
aktarimin oldugu anlami tasimaktadir. Son olarak, bir DCC-GARCH
modelinde, finansal varliklarin getirileri arasinda zamana bagh olarak
degisen bir korelasyon iliskisi de olgiilebilmekte; tahmin asamasindaki
iterasyonlar  (yinelemeler), Berndt-Hall-Hall-Hausman (BHHH) ve
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) algoritmalari ile
yapilabilmektedir (Hepsag ve Yasar Akgali, 2016, s. 58).

2.2.2.6. Cok Degiskenli VAR-EGARCH

Daha once belirtildigi tizere, standart ARCH ve GARCH modellerinde,
hata terimlerinin kareleri kullanildig1 i¢in yukar: ve asagi yonlii soklarin
kosullu varyans tizerindeki etkisi simetrik kabul edilmektedir. Yani
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meydana gelen soklarin biiyiikliigii hesaba katilmakta fakat isaretleri thmal
edilmektedir. Oysa ilk olarak Black (1976a) tarafindan one siiriilen kaldirag
etkisine gore, olumsuz soklar, ayn1 biiytikliikteki olumlu soklara gére daha
fazla volatiliteye neden olabilmektedir. Bu asimetrik etki, Nelson (1991)
tarafindan  gelistirilen tek degiskenli EGARCH modelinde dikkate
alinmaktadir. Dolayisiyla bir EGARCH modelinde, getiri serisinin kosullu
varyansinin logaritmasi, kendi gecikmeli degerlerinin ve standardize edilmis
hatalarin asimetrik bir fonksiyonu olarak modellenmektedir.

Nelson (1991)’un tasarlamis oldugu tek degiskenli EGARCH modeli,
Koutmos & Booth (1995) tarafindan g¢ok degiskenli bir yapiya
genisletilmistir. Daha sonra ise, bu yaklagimin farkl bir versiyonu olan Cok
Degiskenli VAR-EGARCH Modeli, Koutmos (1996) tarafindan
tanitilmistir (Celik vd., 2018a, s. 222).

Cok degiskenli EGARCH yaklasimi, tek degiskenli yaklasima kiyasla
birtakim avantajlar barindirmaktadir. Oyle ki iki agamali islem prosediirtinii
ortadan kaldirarak tahmini regresyona iliskin sorunlardan kaginilmasina
olanak sunmakta ve piyasalar arasindaki yayilmalar: tespit etmek amaciyla
kullanilan  testlerin  etkinligini ve giliciinii  arttirmaktadir.  Ayrica
yayilmalarin, kiiresel haberlerin herhangi bir piyasa iizerindeki etkisinin
tezahtirleri seklinde gergeklestigi diisiincesi ile metodolojik olarak tutarlilik
sergilemektedir.  Yine ¢ok degiskenli yaklasgim, volatilite aktarim
mekanizmasindaki asimetri olasihiginin test edilmesi noktasinda da oldukg¢a
ideal gortinmektedir. Ciinkii belirli bir piyasadaki soklar ile ¢apraz piyasa
soklarinin, kosullu volatilite tizerinde asimetrik bir etki olusturmasina
imkan tanimaktadir. Diger bir ifadeyle, belirli bir piyasada ortaya ¢ikan
haberlerin, islem yapilacak bir sonraki piyasa tarafindan hem biiyiikliik hem
de isaret yoniiyle dikkate alinmasini saglamaktadir (Koutmos & Booth,
1995, s. 749). Buradan hareketle bir Cok Degiskenli VAR-EGARCH
Modeli’ne ait ortalama denklemi asagida gosterilmistir (Koutmos, 1996, s.
977):

n
Ri,t = Bi,O + Z Bi,jRj,t—l + Si,t l,] = 1,2,3, e, 1 (297)
j=1

[ P9e5)

Formiil 2.97ye gore, “n” sayidaki piyasanin getirileri, bir vektor
otoregresyon (VAR) seklinde tanimlanmaktadir. Dolayisiyla her bir
piyasanin kosullu ortalamasi, kendi ge¢mis getirilerinin ve gapraz piyasaya
ait ge¢mis getirilerin bir fonksiyonu olarak modellenmektedir. Bununla
birlikte esitlikte yer alan “R;”, “i” piyasasmin “t” zamanindaki yiizde

getirisini; “i # j” olmak lizere “B;;” ise, piyasalar arasindaki onciil/ardil

b>)
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[{94>]

iliskileri belirtmektedir. Istatistiki agidan anlamli olan “Bi;” katsayisi,
piyasasinin “j” piyasasina onciiliik ettigini ifade etmektedir. Bu durum, “j”
piyasasina ait mevcut getiriler kullanilarak, “i” piyasasinin gelecekteki
getirilerinin tahmin edilebilecegi anlamima gelmektedir. Cok Degiskenli
VAR-EGARCH Modeli’ne ait kosullu varyans denklemi ise, Formiil

2.98de sunulmustur (Koutmos, 1996, s. 977):

n
O'iz_t = exp{ Qo+ Z ai,jfj(zj,t_l) + yiln(oft_l) i,j (2.98)
=1

Formiil 2.98’de, her bir piyasaya ait getirilerin kosullu varyansi, hem
kendi ge¢mis donem hem de piyasalar arasi standardize edilmis soklarin
tissel bir fonksiyonu seklinde modellenmektedir. Burada “i #j” olarak

oINS 5) SC]’)S

varsayildigindan, “a;;”, “I” ve 57 piyasalart arasindaki volatilite etkilesimini

gostermekte; “y;” ise, kosullu volatilitenin kalicihgr hakkinda  bilgi
saglamaktadir. Buna gore “y; < 0” iken kosulsuz varyans sonlu bir yapi
sergilemekte, “y; =1” oldugunda ise kosulsuz varyans soz konusu
olmamaktadir. Boylece kosullu varyans, birinci dereceden biitiinlesik bir
siireci takip etmektedir (Polat ve Kilig, 2022, s. 543). Ote yandan
“f; (z]-_t_l)”in ozel fonksiyonel formu Formiil 2.99da belirtilmistir

(Koutmos, 1996, s. 977):

fi(2je-1) = [|Zie-1]| — E(|Zje-1]) + 8iZj 1] i,j=123,..,n (2.99)

“f(-)”, ge¢mis donem standardize edilmis soklarin asimetrik bir
fonksiyonunu simgelemektedir. Matematiksel olarak “f(-)”nin egimi,
“Zjt-1 < 07 iken “—1+ §;” degerine, “zj;_; > 0” oldugunda ise “1 + §;”
degerine esit olmaktadir. Bu kapsamda her bir piyasanin kosullu varyansi,
piyasaya ve ¢apraz piyasaya ait standardize edilmis soklar tarafindan
asimetrik bir sekilde etkilenmektedir. Denklemde gegen “|zj¢—,| —
E(|Z]-_t_1|)” terimi, biiyiiklik etkisini Olgmektedir. Pozitif bir “o;;”
varsaymm altinda, “zj;_;”nin biiyiikliigii, beklenen degeri “E|zi,t_1|”den
bityiik (kiigiik) ise, “zj_,”in kosullu varyans (of;) tizerindeki etkisi pozitif
(negatif) olmaktadir. Kismi fonksiyonel bigimde ifade edilen “8;zj;_,”
terimi ise, isaret etkisini 6lgmektedir. Katsayinin ve sokun isaretine bagh
olarak isaret etkisi gii¢lenebilmekte veyahut biyiikliik etkisini kismen
dengeleyebilmektedir. Ornegin “8; < 07 iken, “j” piyasasindaki diisiisleri
(2j1—1 < 0), yiikselislere (zj;_; > 0) kiyasla daha yiiksek bir volatilitenin
takip etmesi beklenmektedir. Bu fenomen, piyasa diisiislerinin daha yiiksek
bir volatilite trettigi kaldirag etkisi ile tutarli gortinmektedir (Koutmos,
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1996, s. 977-978). Istatistiki agidan anlamli ve pozitif hesaplanan “oy;” ile

({995}

birlikte degerlendirildiginde negatif “§;”, “j” piyasasinda yasanan negatif
soklarin, pozitif soklara nazaran “i” piyasasinin kosullu varyansini daha
fazla etkiledigini ifade etmektedir. Bu durum ise, s6z konusu piyasalar
arasindaki volatilite etkilesim mekanizmasinin asimetrik bir yapida
oldugunu izhar etmektedir (Bayramoglu ve Abasiz, 2017, s. 189). Bunun
yan1 sira Koutmos (1996)’a gore, piyasalara ait getiriler arasindaki
eszamanh iligki, Formiil 2.100’de sunulan kosullu kovaryans esitligi

tarafindan yakalanmaktadur:
Oijt = Pij0i0j¢ Lj=123,..,n i#] (2.100)

«;» w:»
1

ve 95”7 piyasalarinin getirileri arasindaki korelasyonun sabit
oldugu yani kovaryansin standart sapmalarin garpimiyla orantili oldugu
ima edilmektedir. Bu yaklasim, modelin tahminini biyiik olgiide
basitlestirmektedir. Cok Degiskenli VAR-EGARCH Modeli i¢in log
olabilirlik fonksiyonu ise, normallik varsaymmi altinda asagidaki gibi
formiiliize edilmistir (Koutmos, 1996, s. 978):

Burada

T
L(8) = —0.5(NT)In(2m) — 0.5 Z(lnlstl + €Sy (2.101)

t=1

Formiil 2.101°de kullamlan “N”, her bir degisken i¢in denklem sayisini;

!

“T”, gozlem sayisini; “0”, tahmin edilecek parametre vektoriinii; “ef =
[81,t€z,t si‘t]”, “t”
“i,j=1,2,..,n” ve “i #j” i¢in gapraz kosegen elamanlarin1 veren “i X i”
boyutlu ve zamana bagh olarak degisen kosullu varyans-kovaryans matrisini
temsil etmektedir (Sayin vd., 2020, s. 452-453).

2.3. ZIMNI VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

zamanindaki soklarin “1 X i” vektoriinii; “S.” ise,

Finans teorisinde, bir piyasa fiyatinin bir modele uydurulmas: suretiyle
modelde yer alan parametrelere ait gelecekteki degerlerin, geriye doniik bir
tiimevarimla elde edilen giincel tahminlerine, zimni degerler olarak atifta
bulunulmaktadir. Bu kapsamda zimni degerler, halihazirda gozlemlenen
piyasa fiyatlarina dayanan tahminleri ifade etmektedir. Zimni volatilite ise,
piyasanin  gelecekteki  volatilitesinin ~ beklenen  degeri  seklinde
tanimlanabilmektedir (Derman & Miller, 2016, s. 50).

Daha once belirtildigi gibi zimni volatilite, herhangi bir opsiyon
sozlesmesinin nakit fiyatin1 tespit edebilmek amaciyla, diger birgok
parametreyle beraber opsiyon fiyatlandirma modellerinde kullanilmaktadr.
Clinkii finansal opsiyonlara yonelik fiyatlandirma modelleri, girdi olarak bir
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volatilite tahmini gerektirmektedir. Bununla birlikte piyasada islem goren
bir opsiyon sozlesmesinin mevcut fiyati1 {izerinden model geriye dogru
calistirldiginda, opsiyonun kalan omrii boyunca bir volatilite tahminine
ulasmak miimkiindiir. Bu durum, opsiyon fiyatlandirma modellerinde,
bilinmeyen  tek  parametrenin  volatilite =~ tahmini  olmasindan
kaynaklanmaktadir.

Bir opsiyonun zimni volatilitesi, bu opsiyonun islem gordiigi giincel
piyasa fiyatindan tiiretilmektedir. Geriye doniik yapilan hesaplamalar
sonucunda elde edilen zimni volatilite, dayanak sozlesmenin gelecekteki
volatilitesinin ne olacag hakkinda piyasadaki fikir birligini yansitmaktadir.
Uygulamada opsiyon fiyatlar1 ve diger piyasa kosullar1 siirekli
degistiginden, zimni volatilite de siirekli degismektedir. Bu degisim, piyasa
yatirimcilar tarafindan yapilan bir oylamadan ziyade opsiyonun kullanim
fiyatlar: i¢in yapilan teklifleri, dolayisiyla da arz ve talep arasindaki dengeyi
temsil etmektedir (Natenberg, 2014, s. 88-90). Su halde zimni volatilite,
farkli kullanim fiyatlarina ve vadelere gore farkhilik sergilemektedir. Yani
belirli bir vade igin farkli kullanim fiyatlarina, belirli bir kullanim fiyati igin
de farkli vadelere gore degismektedir (Zhou vd., 2013, s. 2).

Belirli bir vadede, farkli kullanim fiyatlar1 altinda ve opsiyon piyasasinin
tiirine gore zimni volatilitenin diizeyi farklihlk gostermektedir. Fakat
standart Black-Scholes teorisinde, volatilite egrisinin tamamen diiz bir
yapida oldugu kabul edilmektedir. Bu nedenle standart model, hisse senedi
dagilminin  leptokurtik  karakterini  ve  volatilite  giiliimsemesini
yakalayamamakta; dayanak varlikta gozlemlenen volatilite davranisi, bu
aykiri varsayim ile gelismektedir.

Lognormal olasiik dagilimi ve sabit bir volatilite varsayimi gibi
sinirlamalara ragmen  Black-Scholes  modeli, opsiyon  fiyatlarini
yorumlamada bir Olgiit haline gelmistir (Bossu, 2014, s. 15). Volatilite
giiliimsemesinin varhginda dahi, Black-Scholes zimni volatilitenin yaygin
bir sekilde kullanilmasi, modelin ikna edici giiciinii ve uygulamadaki
basarisini ortaya koymustur (Derman & Miller, 2016, s. 133). Kald: ki
uygulayiclar tarafindan, genellikle Black-Scholes modeli ve uygun bir
volatilite enterpolasyon ya da ekstrapolasyon semasi kullanilmak suretiyle
tezgah Ustii vanilya opsiyonlar: fiyatlandirilmaktadir (Bossu, 2014, s. 17).
flave olarak, VIX volatilite endeksinin 2003 yilina kadar yapilan
hesaplamalarinda, 8 farkli S&P 100 opsiyon sozlesmesinin Black-Scholes
zimni volatilitelerinden faydalanilmustir. Bilindigi tizere Whaley (1993)
tarafindan  Sikago Opsiyon Borsasinda islem goren S&P 100
opsiyonlarinin kiigiik bir alt kiimesi kullanilarak VIX volatilite endeksinin
orijinal formiilii tiiretilmistir (Lehman & McMillan, 2011, s. 172). Ayn1 yil
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Sikago Opsiyon Borsasi tarafindan Whaley (1993)’in ¢alismasina dayanan
VIX volatilite endeksi piyasaya siiriilmiistiir (Siriopoulos & Fassas, 2012, s.
78). 2003 yilinda metodolojisi degistirilen bu endeks, giinlimiizde korku
endeksi olarak da bilinmektedir. VIX volatilite endeksi, gelecek 30 giin
boyunca pay piyasasinda gergeklesmesi beklenen volatiliteye iligkin piyasa
gortistinii  yakalayacak sekilde tasarlanmistir. Calismanin  volatilite
endeksleri ile ilgili kisminda, VIX volatilite endeksi ayrintili olarak
agiklanmistir.

Sonug itibariyle zimni volatilite tahmin modelleri, girdi olarak bir
volatilite tahmini gerektiren opsiyon fiyatlandirma modellerinde, tersine
miihendislik seklinde volatilite tahminine ulasilmasini ifade etmektedir.
Dolayisiyla  zimni  volatilite, sadece teorik fiyatlandirma modelinin
girdilerinden  degil, aym1 zamanda kullanilan teorik fiyatlandirma
modelinden de etkilenmektedir. Oyle ki bazi opsiyonlara yonelik farkli
modeller uygulandiginda, o6nemli o6lglide farkli zimni volatilitelere
ulasilabilmektedir. Ayrica, modelde yer alan girdilerin eszamanli olmamasi
durumunda da, birtakim sorunlar ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin, bir
opsiyon sozlesmesinin belirli bir siireyle islem gOormemesi, piyasa
kosullarinin degismesi ve buna bagh olarak giincel olmayan bir opsiyon
fiyatinin modele dahil edilmesi, yaniltict veya yanls bir zimni volatilite
diizeyinin hesaplanmasina neden olabilmektedir (Natenberg, 2014, s. 89).
Buna karsin opsiyon piyasast etkin ve fiyatlandirma modeli dogru ise,
zimni  volatilite modelleri tarafindan dayanak varhgin = gelecekteki
volatilitesinin dogru bir sekilde yakalanmasi beklenmektedir. Son olarak,
farkl finansal piyasalardaki zimni volatiliteleri endeks seklinde gosteren ve
volatilite tlirevlerinin alinip satilmasina olanak saglayan ¢ok sayida zimni
volatilite endeksi gelistirilmistir. Ozellikle son yillarda, VIX volatilite
endeksinden ilham alinarak ¢esitli dayanak varliklar {izerine olusturulan
zimni volatilite endekslerinin sayis1 giderek artmaktadir.

2.4. STOKASTIK VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

Varliklara ait getiri serileri, farkli uzunluk ve yogunlukta sakin ya da
calkantili donemler sergileme egiliminde olduklarindan, bu serilerdeki
yeniliklerin boyutu rastgele dalgalanmalar gosterebilmektedir. Onceden
bilinen veya deterministik bir yolla elde edilen modellerden farkli olarak,
kosullu getiri varyansinin rastlantisal evrimi, stokastik volatilite olarak
isimlendirilmektedir. Stokastik volatilite modelleri; volatilitenin kendi
rassal siirecini takip ettigini, dogas1 geregi gozlemlenemeyen bagimsiz
soklara maruz kaldigin1 ve gozlemlenebilir bilgilerle Ol¢lilemedigini ileri
stirmektedir (Andersen & Benzoni, 2009, s. 2). Bundan dolay: stokastik
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volatilite modellerinde; rassal, sabit olmayan ve kosullu bir volatilite
varsayilmaktadir (Kémm, 2016, s. 12).

Stokastik volatilite, gizli volatilite olarak da adlandirilmaktadir. Buna
gore bilinmeyen volatilite, zaman iginde stokastik sekilde degismektedir
(Yalgin, 2007, s. 359-360). Bu dogrultuda olusturulan modelde, volatilite
i¢in tamamen farkli bir stokastik siire¢ uygulanmaktadir (Javaheri, 2015, s.
21). Varhgin volatilitesini fiyat degisimlerinden bagimsiz olan stokastik bir
taktorle iligkilendirmek amaciyla, tek faktorlii modellere ikinci bir stokastik
faktor eklenmektedir. ikinci faktoriin modele tamitilmasinda, iki genel
yaklasim s6z konusudur. Birinci yaklasimda, zimni volatilite ¢arpiklig:
olmayan Black-Scholes-Merton modelinde, varlik volatilitesinin bagimsiz
olarak  stokastik  hale gelmesine izin  verilmektedir.  Volatilite
giilimsemesinin ortaya ¢ikmasindan sorumlu olan ikinci stokastik faktor,
oynakligin oynakligini ifade etmektedir. ikinci yaklagimda ise, volatilite
giilimsemesinin  zaten mevcut oldugu yerel volatilite modelinde,
giilimsemenin volatilitesinden sorumlu olan ikinci bir stokastik faktor
araciligryla, yerel volatilitenin kendisinin stokastik hale gelmesine izin
verilmektedir (Derman & Miller, 2016, s. 320).

GARCH tipi modellerin bir gesit stokastik volatilite modeli oldugu
diistincesi, yaygin olarak bilinen bir yanhstir. Bilindigi tizere GARCH tipi
modellerin ortalama denkleminde hata terimi mevcut iken, varyans
denkleminde hata terimi bulunmamaktadir. Ciinkii bu modeller, bir 6nceki
doneme ait mevcut tiim bilgileri dikkate almak suretiyle gozlemlenebilir
volatilite Olglistinii deterministik olarak belirlemektedir. Oysa stokastik
volatilite modelleri, kosullu varyans denklemine giren ikinci bir hata
terimini i¢ermektedir. Yani bu modellerde, hem ortalama hem de kosullu
varyans denkleminde hata terimi yer almaktadir (Brooks, 2019, s. 542). Bu
durum ise, kosullu getiri varyansinin, goézlemlenemeyen bir degisken olarak
rassal hata terimine sahip oldugu anlamina gelmektedir.

Volatilite literatiiriine ilave yenilikgi bir faktorle katk: saglayan stokastik
volatilite  modelleri,  kavramsal —agidan ARCH/GARCH  tipi
spesifikasyonlara gore daha esnek bir yapidadir. Bunun yaninda standart
normale daha yakin kahntilara sahiptir ve getiriler i¢in kalin kuyruklu
dagilimlara yol agmaktadir (Poon, 2005, s. 59). Genellikle farkl
tormiilasyonlar ile iliskilendirilen stokastik volatilite teriminin tespitinde
ise, agagidaki denklemler kullanilabilmektedir (Brooks, 2019, s. 542):

Yt = U+ KOt e ~ N(0,1) (2.102)
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In(o?) = ap + By In(of,) + oyne (2.103)

[€9 b2l

Burada “n¢”, N(0,1) ile normal dagilim sergilemekte olup; kosullu
ortalama denkleminde yer alan p,’den bagimsiz rassal bir degiskeni (hatayi)
ifade etmektedir.

Stokastik volatilite modelleri, teorik agidan GARCH tipi modellerden
tstiin olmalarina ragmen uygulamada ¢ok fazla tercih edilmemektedir
(Yalgin, 2007, s. 360). Stokastik volatiliteye iliskin tahmin modelleri
incelendiginde, pratik ya da uygulamaya yonelik bir ara¢ olmaktan ziyade
teorik birer model niteligi tasidiklar1 goriilmektedir. Bu modeller, her ne
kadar volatilite giirtiltiisii tarafindan ¢ok daha esnek bir yapiya kavussa da,
kapali bir forma sahip olmadiklarindan, maksimum olabilirlik fonksiyonu
ile tahmin edilememektedir (Poon, 2005, s. 59-60). Sonu¢ olarak,
matematiksel opsiyon fiyatlandirma literatiiriinde yaygin olarak arastirilan
stokastik volatilite modelleri, model parametrelerinin tahmin edilmesinde
yasanan karmasikliklarindan dolayr ayrik zamanli finansal uygulamalarda
popiiler hale gelememistir (Brooks, 2019, s. 543).

2.5. VOLATILITE TAHMIN MODELLERININ
KARSILASTIRILMASI

Genel anlamda gergeklesen, zimni veya model oynakligna iliskin
arastirma sonuglar1 incelendiginde, biiyiik bir tutarsizhgin varligr goze
carpmaktadir (Auinger, 2015, s. 30). Bununla birlikte Poon & Granger
(2003) tarafindan, volatilite tahmin modellerinden hangisinin daha iyi bir
volatilite tahmini sagladigi arastirilmistir. Bu amagla 4 kategori tizerinden
66 calismaya ait sonuglar ikili sekilde karsilastirilmistir. S6z konusu 66
galismadan bir kisminda sadece iki farkhi volatilite tahmin modeli
kiyaslanirken, diger kisminda ise ikiden fazla yontem igin karsilagtirmaya
gidilmistir. Tablo 2.1’de, bu 4 kategoriye iliskin kiyaslama sonuglar
gOsterilmistir:



Enes Yildiz | Miisliim Polat | 87

Tablo 2. 1: Volatilite Tahmin Yéntemlerinin ikili Karsilastirmasi

Volatilite Tahmin Yontemi Arastirma Sayisi Aragtirma Yiizdesi
HISVOL > GARCH 22 %56
GARCH > HISVOL 17 %44
HISVOL > ISD 8 %24
ISD > HISVOL 26 %76
GARCH > ISD 1 %06
ISD > GARCH 17 %94
SV > HISVOL 3
SV > GARCH 3
GARCH > SV 1
ISD > SV 1

Kaynak: (Poon & Granger, 2003, s. 506)

Tablo 2.1’de sunulan “HISVOL”, zaman serisi tahmin modelleri bashgi
altinda anlatilan ve gergeklesen volatiliteyi dikkate alan volatilite tahmin
modellerini temsil etmektedir. “GARCH”; ARCH, GARCH, EGARCH,
GJR-GARCH gibi otoregresif kosullu degisen varyans tahmin
modellerinden meydana gelmektedir. “ISD”, Black-Scholes vb. opsiyon
fiyatlandirma modellerinde yer alan zimni volatiliteyi ifade etmektedir.
“SV? ise, stokastik volatiliteyi kullanan tahmin modellerini belirtmektedir.

Tablo 2.1’¢ bakildiginda, “HISVOL” ve “GARCH?” tahmin modellerini
analiz eden arastirmalarin %56’sinda, “HISVOL” tahmin modellerinin
GARCH sinifi tahmin modellerinden daha 1yi volatilite tahmini sagladigi
tespit edilmistir. Bu arastirmalarin %44’tinde ise, tam tersi gegerlidir.
Ulasilan bu sonug, tarihsel volatilitenin GARCH tipi modellerde
kullanilmas1 halinde, bu modellerin daha yiiksek tahmin kabiliyetine
kavusacagi diisiincesini desteklemistir. Ote yandan zimni volatiliteyi
kullanan tahmin modellerinin, “HISVOL” ve “GARCH” tahmin
modellerine gore daha iyi performans gosterdigi anlasilmistir. Tarihsel
volatilitenin igerdigi tiim bilgilerin zimni volatilite taratindan yansitildigi
goriisii dikkate alindiginda, bu sonug sasirtici gelmemektedir. Kaldi ki
opsiyon yatirimcilari, ¢ogunlukla kurumsal yatirnmcilardan meydana
gelmekte olup; bireysel yatirnmcilara gore daha biiyiik bir bilgi setine
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sahiptir. Sonug itibariyle zimni volatilite en iyi tahmin yontemi olarak 6n
plana gikmustir.

Tablo 2.1°de bulgular: aktarilan ¢alismalarin, sadece belirli bir volatilite
tahmin yonteminin yararh oldugu goriisiinii desteklemek {iizere yapildigi
diisiincesi, yapilan karsilastirmalarin bariz zayifliklarindan biri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Nitekim c¢alismalardan herhangi birinde beklenilen
sonuca ulagilmasaydi, bahse konu ¢alisma yaymnlanmamis olabilirdi.
Dolayisiyla gesitli nedenleri 6ncelemek ya da belirli bir bakis agisini
desteklemek amaciyla rapor edilen makalelerde; farkli veri setleri, varlik
gruplari, zaman araliklar1 ve degerlendirme teknikleri gibi spesifik analiz
unsurlarinin kullanildigi unutulmamahdir (Poon & Granger, 2003, s. 507).

Poon & Granger (2003) tarafindan yapilan arastirmaya ait sonuglarin
yani sira opsiyon fiyatlandirma formiilleri, optimal portféy segimi, politika
yapicilarin kararlari, diizenleyici gergevelerin gelistirilmesi ve riske maruz
deger modellemesi gibi konular ile yakindan iliskili olan volatilite
tahminlerinin, mevcut ticaret ortami baglaminda yapilmasinda fayda
bulunmaktadir. Ciinkii giintimiiz finansal piyasalarinin  karmagik ve
capragik bir yapida olduklari olduk¢a iyi bilinmektedir. Bu kapsamda
avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunan ¢ok sayida volatilite tahmin modeli
gelistirilmigtir. Fakat getiri serisinin tiim yonlerini eksiksiz olarak karsilayan
bir model heniiz tasarlanamamustir.

Daha 6nce ifade edildigi gibi volatiliteyi 6lgmek bir sanattir ve ¢esitli
istatistiksel tahminciler arasindan bir se¢im yapilmasimi gerektirmektedir.
Kesin bir cevap bulmak yerine bir dizi farkli tahmin ediciye bakmak,
onlarin giiglii ve zayif yonlerini hesaba katmak ve her birinin en iyi nerede
uygulanacagini bilmek daha dogru bir yaklasimi betimlemektedir (Sinclair,
2013,s. 14).

Gegmis getiri ya da standart sapmanin baz alindigi ve bu dogrultuda
istatistiksel yontemlerin  kullamildigi zaman serisi tahmin modelleri;
uygulama kolayligi sunmakta, seffaf bir yap1 sergilemekte ve kimi zaman
karmagsik modellere gore daha iyi sonuglar verebilmektedir. Ancak, EWMA
yontemi de dahil olmak iizere bu modeller, volatilite kalicihgini volatilite
soklarindan ayrramamaktadir. Ayrica, ¢ogu zaman daha biiyiik degerlere
sahip volatilite tahminleri yapma egilimindedir (Poon & Granger, 2003, s.
494). Yine dogrusal bir yapida olan ARMA/ARIMA modellerinde, hata
terimi i¢in sabit bir varyans varsayildigindan, volatilitede meydana gelen
degisimler bu modeller tarafindan agiklanamamaktadir (Xiao & Aydemir,
2007, s. 3). Oysa hisse senedi fiyati, doviz kuru ve enflasyon orani gibi
finansal zaman serilerinde, hata terimi varyansinin zaman iginde
degisebildigi gozlemlenmistir. Son olarak, finansal zaman serilerini
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karakterize eden volatilite kiimelenmesi de, zaman serisi tahmin modelleri
tarafindan yakalanamamaktadir.

Otoregresif kosullu degisen varyans tahmin modellerinde, kosullu
varyansin zamana bagli olarak degismesine izin verildiginden, degisen
varyans ve volatilite kiimelenmesi gibi temel 6zellikler dikkate alinmaktadir.
Bunun yaninda volatilite asimetrisi, volatilitenin kaliciligi (uzun donem
hatiza etkisi), volatilitenin ortak hareket 6zelligi ve yayilma etkisi gibi diger
kaliplarin da modellendigi ¢ok sayida tek ya da ¢ok degiskenli otoregresif
kosullu degisen varyans modeli gelistirilmistir. Ozellikle ¢ok degiskenli
kosullu degisen varyans modelleri araciligiyla birden fazla finansal varhigin
zamanla degisen kosullu kovaryans yapisi, dolayisiyla da bu varliklara ait
kosullu volatiliteler arasindaki iliski, etkilesim veya aktarim tahmin
edilebilmektedir. Fakat parametreler arasindaki dogrusal olmayan iliskiler,
tutumluluk ve varyans-kovaryans matrisini pozitif tanimli tutma gerekliligi,
bu modellerdeki en biiyiik zorluklar1 olusturmaktadir (Poon, 2005, s. 65).
Buna ragmen ¢ok degiskenli modeller, finansal uygulamalarda ve akademik
calismalarda oldukga genis bir yer edinmektedir. Ornegin, farkli finansal
piyasalarda ya da varliklarda vyasanan volatiliteler arasindaki olas
hareketlerin tespitinde, zamanla degisen varlik fiyatlandirma modellerinde
ve portfoy tahsisi ya da riskinin daha etkin bir sekilde yonetilmesinde bu
modeller kullanilmaktadir (Mills & Markellos, 2008, s. 326).

Zimni volatilite, piyasanin gelecekteki volatilitesinin beklenen degeri
seklinde tanimlanabilmekte ve opsiyon sozlesmesinin mevcut fiyati
tizerinden model geriye dogru calistirldiginda elde edilebilmektedir.
Burada opsiyon fiyatlar1 ve diger piyasa kosullart stirekli degistiginden,
zimni volatilite de siirekli degismektedir. Bu kapsamda belirli bir vadede,
farkhi kullanim fiyatlar1 altinda ve opsiyon piyasasinin tiiriine gore zimni
volatilite farklilik gostermektedir. Ote yandan standart Black-Scholes
opsiyon fiyatlandirma modelinin, hisse senedi dagilimimin leptokurtik
karakterini ve volatilite giilimsemesini yakalayamadigi; dolayisiyla da zzimni
volatilite diizeyinin, sadece teorik fiyatlandirma modelinin girdilerinden
degil, kullanilan teorik fiyatlandirma modelinden de etkilendigi
unutulmamahdir. Nitekim bazi opsiyonlara yonelik farkli modeller
uygulandiginda, 6nemli 6lgiide farkli zimni volatilitelere ulasilabilmektedir.
Modeldeki girdilerin eszamanli olmamasi durumunda da, birtakim sorunlar
ortaya ¢ikabilmektedir. Ornegin, herhangi bir opsiyon sozlesmesinin belirli
bir stireyle islem gormemesi, piyasa kosullarinin degismesi ve buna bagh
olarak giincel olmayan bir opsiyon fiyatinin modele dahil edilmesi,
yaniltici/yanls bir zimni volatilite diizeyinin hesaplanmasina neden
olabilmektedir (Natenberg, 2014, s. 89). Buna karsin opsiyon piyasasi
etkin ve fiyatlandirma modeli dogru ise, zimni volatilite modelleri
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tarafindan dayanak varhgin gelecekteki volatilitesinin  dogru tahmin
edilmesi beklenmektedir.

Stokastik volatilite tahmin modellerine gore volatilite; kendi rassal
stirecini takip etmekte, dogas1 geregince gozlemlenemeyen bagimsiz soklara
maruz kalmakta ve gozlemlenebilir bilgiler ile Olgiilememektedir (Andersen
& Benzoni, 2009, s. 2). Yani bilinmeyen volatilite, zaman i¢inde stokastik
bir sekilde degismektedir (Yalgin, 2007, s. 360). Bu modellerde, varligin
volatilitesini fiyat degisimlerinden bagimsiz kilan stokastik bir faktorle
iliskilendirmek amaciyla ortalama denkleminin yani sira kosullu varyans
denklemine de bir hata terimi eklenmektedir (Brooks, 2019, s. 542).
Bundan dolayr siireg, teorik aggcdan ARCH/GARCH tipi spesifikasyonlara
gore daha esnek bir yapidadir. Ilaveten standart normale daha yakin
kalintilara sahiptir ve getiriler igin kalin kuyruklu dagilimlara yol
agmaktadir. Ancak, bu avantajlarina ragmen stokastik volatilite tahmin
modellerinin, pratik ya da uygulamaya yonelik bir arag olmaktan ziyade
teorik birer model niteligi tasidiklari gortilmektedir. Oyle ki kapal bir
forma sahip olmadiklarindan, dogrudan maksimum olabilirlik fonksiyonu
aracihigiyla tahmin edilememektedir (Poon, 2005, s. 59-60). Model
parametrelerinin  tahmin edilmesi siirecinde yasanan karmagikliklardan
dolay1 ise, ayrik zamanli finansal uygulamalarda popiiler hale gelememistir
(Brooks, 2019, s. 543).

Sonug itibariyle ekonometrik agindan her biri kendi avantaj ve
dezavantajlarma sahip olan kimi modeller, endeks verileri gibi sermaye
piyasast araglarma ait verilerin volatilitesini tahmin etmede daha basarili
olurken; diger bazi modeller ise, kur ve faiz volatilitesinin tahmininde bir
adim oOnde gortinmektedir. Bu nedenle modellere iliskin  basar1
performanslar1 kiyaslanirken, ayni finansal varlik sinifinin dikkate alinmasi
onem kazanmaktadir. Diger taraftan basit ortalama modellerinden
karmasik yapidaki GARCH ve stokastik volatilite modellerine dogru
ger¢eklesen gegis, finansal getiri serilerini karakterize eden baska 6zellikleri
de modelleme arayisina dayanmaktadir. Tasarlanan her yeni model,
volatilitenin tahmin edilmesi noktasinda katki sunmakta; daha karmasik
modeller ise, disarida kalan etkileri de hesaba katmayr amaglamaktadir
(Kors, 2021, s. 31).



UCUNCU BOLUM
ZIMNIi VOLATILITE ENDEKSLERI

3.1. ZIMNI VOLATILITE ENDEKSLERININ ORTAYA
CIKISI

Zimni volatilite endekslerinin ortaya ¢ikisi, uzun bir ge¢mise
dayanmamaktadir. Ilk volatilite endekslerinin olusturulmasinda, finans
tarihi igin bir doniim noktasi olan Black-Scholes-Merton opsiyon
fiyatlandirma gergevesi merkezi bir rol oynamistir. Bu yaklasima dayal
olarak hesaplanan zimni volatiliteler, hala birtakim zimni volatilite
endekslerinin -~ metodolojisinde  kullanilmaktadir.  Zimni  volatilite
endekslerinin ortaya ¢ikis seriivenini tarihsel bir perspektiften ele almak
amactyla Black-Scholes opsiyon fiyatlandirma modeli, bu modelin
varsayimlari, Black-Scholes modelinden tiiretilen zimni volatilite ve zimni
volatilite endekslerinin tarihsel gelisimine iliskin bagliklar sirasiyla asagida
yer almaktadir:

3.1.1. Black-Scholes Opsiyon Fiyatlandirma Modeli

Bir opsiyon sozlesmesi, iki farkhi taraf arasinda yapimaktadir. Bu
sozlesmeye gore alici; odeyecegi belirli bir prim karsihginda, belirli bir
vadeye kadar (veyahut vadede) ve belirli bir kullanim fiyati {izerinden,
opsiyona dayanak teskil eden belirli miktar ve nitelikteki mal, kiymet ya da
finansal varhigi, satin alma veya satma hakki kazanmaktadir. Satici ise, alict
tarafin opsiyon sozlesmesinden kaynaklanan hakkini kullanmasi halinde,
sozlesmeye dayanak teskil eden belirli miktar ve nitelikteki mal, kiymet ya
da finansal varhigi, 6nceden kararlastirilan kullanim fiyati iizerinden satin
alma veya satma ylkiimliiliigi tasimaktadir. Bu kapsamda alim opsiyonu
(call option), sozlesmeyi satin alan tarafa, belirli bir vadeye kadar (veyahut
vadede), belirli miktar ve nitelikteki mal, kiymet ya da finansal varligi,
onceden kararlastirilan kullanim fiyati ile satin alma hakk: vermekte iken;
satim opsiyonu (put option), sozlesmeyi satin alan tarafa, belirli bir vadeye
kadar (veyahut vadede), belirli miktar ve nitelikteki mal, kiymet ya da
finansal varligi, onceden kararlastirilan kullanim fiyat: ile satma hakk:
tanimaktadir. Burada vadelerine gore yapilan siniflandirma baz alindiginda,
Amerikan tipi opsiyonlar, belirli bir vadeye kadar herhangi bir tarihte
opsiyon alicist tarafindan kullanilabilmektedir. Avrupa tipi opsiyonlar ise,
sadece belirli bir vade sonunda isleme konulabilmektedir. Ote yandan
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kullanim  fiyatlari, spot/cari piyasa fiyatlar1 ile yapilan karsilastirmalar
sonucunda, bir opsiyon sozlesmesinin karda (in the money - ITM), zararda
(out of the money - OTM) veya basabas (at the money - ATM) olup
olmadigin1 gostermektedir. Bir alm opsiyonu agisindan bakildiginda,
dayanak varhigin spot piyasa fiyati kullanim fiyatindan yiiksekse, opsiyon
sozlesmesi karda; diisiikse, zarardadir. Bir satim opsiyonu agisindan
bakildiginda, dayanak varligin spot piyasa fiyat1 kullanim fiyatindan
diisiikse, opsiyon sozlesmesi karda; yiiksekse, zarardadir. Spot piyasa fiyati
kullanim fiyatina esit oldugunda ise, opsiyon sozlesmesi basabastir.

Yukarida ifade edilen bilgiler 1s1831nda, modern opsiyon fiyatlandirma
teorisinin  kokenleri, genellikle Fransiz matematik¢i Louis Bachelier
tarafindan 1900 yilinda yayinlanan “Spekiilasyon Teorisi” isimli ¢alismaya
dayandirilmaktadir. O donemde organize opsiyon piyasalari mevcut
olmadigindan, Bachelier'in ¢aliymasi, ¢ok diisiik diizeyde pratik
uygulamayla sonuglanmstir. Buna karsin 1973 yilina gelindiginde, Fischer
Black ve Myron Scholes tarafindan uygulamaya yonelik ilk teorik opsiyon
fiyatlandirma modeli ortaya konulmustur. Black-Scholes modeli, Robert C.
Merton’un katkilarindan dolay1 Black-Scholes-Merton modeli olarak da
anilmaktadir (Natenberg, 2014, s. 61-62).

Black-Scholes modeli, titiz ve genisletilebilir bir matematiksel ¢ergeve
sunarak, tiirev varlik fiyatlandirma diinyasinda biiyiik bir devrim meydana
getirmistir. Model ile hem zamanin hem de belirsizligin etkisini ve
etkilesimini Olgen yeni bir yaklagim tarzi onerilmistir (Augen, 2008, s. 23).
Boylece model, tiirev varhiklar1 fiyatlandirma ve riskten korunma
yontemleri tizerinde biiyiik bir etkiye sahip olmustur. Modelin 6nemi ise,
1997 yilinda Robert Merton ve Myron Scholes’un Nobel ekonomi 6diiliine
layik goriilmesiyle ortaya ¢ikmustir. Ne yazik ki Fischer Black 1995 yilinda
vefat ettigi i¢in bu Odiiliin sahiplerinden biri olamamustir (Hull, 2012, s.
299).

Black-Scholes modelinin basitligi, yatirimcilarin opsiyon fiyatini anlik
olarak tahmin edebilmelerine imkan tammustir (Mostafa vd., 2017, s. 37).
Bununla birlikte Black-Scholes modeli kullanilarak herhangi bir opsiyonun
teorik degerinin hesaplanabilmesi i¢in opsiyona ve dayanak sozlesmeye ait
en az 5 Ozelligin bilinmesi gerekmektedir. Bu oOzellikler ise (Natenberg,
2014, s. 63);

xOpsiyonun kullanim (islem) fiyati,

xVade sonuna kalan siire,

xDayanak sozlesmenin spot/cari fiyati,

*xOpsiyonun 6mrii boyunca gegerli olan bir faiz oran,
xDayanak sozlesmenin zimni volatilitesidir.
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Bahse konu ozellikler ve genel varsayimlar altinda, Black & Scholes
(1973) ve Merton (1973) tarafindan Black-Scholes-Merton diferansiyel
denklemi basarih bir sekilde ¢ozilerek, Avrupa tipi alm/satim
opsiyonlarinin fiyatlandirmasini saglayacak kesin formiillere ulasilmistir
(Tsay, 2005, s. 264). Bu kapsamda Black-Scholes-Merton opsiyon
fiyatlandirma modeline ait formiiller asagida sunulmustur (Hull, 2012, s.
313):

c = SyN(d;) — Ke™""N(d,) (3.1)
p = Ke'TN(=dy) — SoN(—d,) (3.2)
dl:ln(%‘))+(r+%2)T 33)
oVT
0, - in () Z\g;‘ GTZ)T _d, - oVT (3.4)

«
C

Denklemlerde yer alan “c”, Avrupa tipi alm opsiyonunun cari fiyatin
(primini); “p”, Avrupa tipi satim opsiyonunun cari fiyatini; “Sy”, sifir
zamanindaki hisse senedi fiyatini; “K”, opsiyon sozlesmesinin kullanim
(islem) fiyatini; “e”, dogal logaritma fonksiyonunun tabanini (Naperian
logaritmay1); “r”, siirekli ve bilesik yapida olan risksiz faiz oramini; “I”, yil
veya yilin bir yiizdesi olarak opsiyon vadesinin bitis tarihine kadar olan
stireyl; “In”, dogal logaritma fonksiyonunu; “c”, opsiyona konu hisse
senedine ait yillik getirinin (stirekli ve bilesik olarak) standart sapmasini;
“N(x)” fonksiyonu ise, ortalamast “0” (p = 0) ve standart sapmasi “1”
(0 =1) olan normal dagilima gore “x”in sol tarafinda kalan gozlemin
olasihgmni (kiimiilatif normal dagilim fonksiyonunu) temsil etmektedir

(Ceylan ve Korkmaz, 2018, s. 644-645).



94 | Volatilite Talymini ve Zumni Volatilite

N(x) = Golgeli Alan

Sekil 3. 1: N(x) Fonksiyonunun Alanim1 Gosteren Standart Normal Egri
Kaynak: (Hull, 2012, s. 313)

Sekil 3.1’de goriilecegi lizere “N(x)” fonksiyonu, standardize edilmis
normal dagilim igin kiimiilatif olasilik dagihm fonksiyonunu yani standart
normal dagilima sahip bir degiskenin [¢(0,1)], “x”ten kiigiik olma
olasthgim ifade etmektedir. Ornegin “N(d;)”, “d;”in altindaki alan igin
standardize edilmis normal dagihmin kiimilatif olasibik dagihimin;
“N(—d,)” ise, “1 — N(d,)”1 belirtmektedir.

Bir Avrupa tipi alim opsiyonu agisindan “N(d;)” ve “N(d,)” degerleri
I’e yakin oldugunda, opsiyon biiyiik bir ihtimalle isleme konmaktadir. Bu
dogrultuda opsiyonun degeri, “Sy — Ke™™ye dolayisiyla 6zgii degeri olan
“So —PV(K)”ye esit olmaktadir. Sayet opsiyonun isleme konmasi kesinse,
yatirnmcl, hisse senedinin cari  degerine (S,) hak kazanmaktadir.
Yatirimeinin yiikiimliiliigi ise, kullanim fiyatinin bugiinkii degeri “PV(X)”
ya da siirekli bilesik olmasi halinde “Ke™™ kadardir. Diger taraftan
“N(dy)” ve “N(d,)” degerleri 0’a yakin oldugunda, opsiyonun isleme
konma sans1 oldukga disiiktiir. Boyle bir durumda Black-Scholes
formiilleri, Avrupa tipi alim opsiyonunun bir degerinin olmadigin
gostermektedir. “N(d;)” ve “N(d,)” degerleri “0” ile “1” arahiginda yer
aldiginda ise, Avrupa tipi alim opsiyonunun degeri, belirli olasiliklar
arasinda olmaktadir. Su halde Black-Scholes modeli kullanilarak ve vade
sonunda opsiyonun kirda olma olasiligr altinda potansiyel gelirin bugiinkii
degeri hesaplanarak, Avrupa tipi alim opsiyonunun degeri elde
edilebilmektedir. Bunun yani sira Black-Scholes formiillerinde yiizde
cinsinden ifade edilen “In(S,/K)”, opsiyonun halihazirda kirda veya
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zararda olup olmadigini agiklamaktadir. Ornegin, “S, = 105” ve “K = 100”
olarak  alindiginda, opsiyon %5 [In(105/100) = 0.049] karda
gortinmektedir. “Sy = 95” ve “K = 100” olarak varsayildiginda ise, opsiyon
%5 [In(95/100) = 0.051] zararda demektir. Buradan hareketle belirli bir
yiizdede kirda olan bir opsiyon, eger hisse senedi fiyatinin degiskenligi
diistik ve opsiyonun vadeye kalan siiresi ¢ok kisaysa, biiylik bir ihtimalle
kirda kalmaya devam edecektir. “N(d;)” ve “N(d;)” degerleri de,
opsiyonun vade sonunda kirda olma olasiigina bagl olarak artacaktir
(Ceylan ve Korkmaz, 2018, s. 645-646).

»

Black-Scholes-Merton  diferansiyel ~ denkleminde — bulunan  “p
parametresi (hisse senedinin beklenen getirisi), denklemin ¢oziimii ile
birlikte diismektedir. Bu nedenle diferansiyel denklemi, risk tercihlerinden
bagimsiz bir karakter sergilemektedir (Tsay, 2005, s. 264). Bilindigi gibi
“p” parametresinin degeri, risk tercihlerine bagl olarak degismektedir. Oyle
ki yatinmcilarin riskten kaginma diizeyleri arttik¢a, herhangi bir hisse
senedi i¢in “p” parametresinin degeri de yiikselmektedir (Hull, 2012, s.
311-312). Bu parametre diferansiyel denkleminin ¢6ziimii ile birlikte
diistiigiinden, risk tercihleri  diferansiyel —denkleminin  ¢6ziimiinii
etkileyememektedir. Dolayisiyla Black-Scholes yaklasiminda, yatirimcilarin
risk-notr olduklar: varsayilabilmektedir (Tsay, 2005, s. 264).

Yatinmcilarin riskten bagimsiz olduklar1 bir diinyada, tiim yatirmm
varliklarinin ~ beklenen getirisi, risksiz faiz orami olarak karsimiza
¢tkmaktadir. Nitekim boyle bir diinyada, riske duyarsiz yatirnmcilar, risk
almalarini tesvik edecek bir prime ihtiya¢ duymamaktadir. Bu nedenle
herhangi bir nakit akisinin bugiinkii degerine, beklenen degerin risksiz faiz
orani ile 1skonto edilmesi suretiyle ulasilabilmektedir. Anlasilacag: tizere
riskten arindirilmis bir diinya varsayimi, tiirev varliklarin analizini 6nemli
Ol¢iide basitlestirmektedir (Hull, 2012, s. 312).

Black-Scholes modelinin popiilaritesinin altinda, herhangi bir opsiyon
fiyatim1 agik bir sekilde tanimlamasi ve adil bir opsiyon fiyati iiretmeyi
amaglayan formiilii basit bir bigimde uygulamasi yatmaktadir. Bu
kapsamda Black-Scholes yaklasimi, genel varsayimlar esliginde opsiyon
fiyatlandirmaya yonelik rasyonel bir ¢er¢eve sunmaktadir. Ancak, modelde
dikkate alinan smirlayict varsayimlarin, kisa bir siire i¢inde gercek piyasa
davransslarina aykirt olduklar1 gortilmiistiir. Ozellikle modelin popiilaritesi
arttikga, gergek piyasa kosullarina uymayan sinirlamalarin  iistesinden
gelebilmek amaciyla ¢esitli yollar arastirilmistir (Mostafa vd., 2017, s. 38).
Bundan dolay1 Robert Merton tarafindan; temettii igeren opsiyonlar, sabit
olmayan faiz oran1 ortamlar1 ve diger sarth sozlesmelerin fiyatlandirilmasi
gibi daha genel yapilar ele alinmistir (Augen, 2008, s. 23).
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Orjjinal Black-Scholes modeli, temettii 6demeyen hisse senetleri iizerine
yazili Avrupa tipi opsiyonlart degerlemek igin tasarlanmistir. Fakat model
tanitildiktan kisa bir siire sonra bir¢ok hisse senedinin temettii 6dedigi fark
edilince, Fischer Black ve Myron Scholes taratindan modele bir temettii
bileseni de eklenmistir. Buna ilaveten Black (1976b) tarafindan, vadeli
islem sozlesmelerine dayali opsiyonlarin fiyatimin tespit edilebilmesi igin
modelde baz1 kiiglik degisiklikler yapilmistir. 1983 yilinda ise, yabanci para
birimlerine dayali opsiyonlarin degerlemeye dahil edilebilmesi amaciyla
Garman & Kohlhagen (1983) tarafindan ek diizenlemelere gidilmistir.
Resmi olarak Black-Scholes modelinin vadeli islem sozlesmelerini de
kapsayan versiyonu Black modeli, yabanci para birimlerini de igeren
versiyonu ise Garman-Kohlhagen modeli seklinde adlandiriimaktadir. Ne
var ki; orijinal Black-Scholes, Black ve Garman-Kohlhagen modellerine ait
degerleme yontemleri ¢ok fazla benzerlik tasidigindan, bu modellerin
tamami sadece Black-Scholes modeli olarak bilinmektedir. S6z konusu
modellerin, yalnizca dayanak sozlesmenin vadeli fiyatin1 ve opsiyonlarin
uzlastirma prosediiriinii hesaplama bigimlerinde farklilik bulunmaktadir
(Natenberg, 2014, s. 62). Black-Scholes modelinin yani sira Cox vd.
(1979) tarafindan opsiyon fiyatlandirmada kullanilmak amaciyla Binomial
model gelistirilmistir. Binomial opsiyon fiyatlandirma modeli sayesinde
Avrupa tipi opsiyonlarla siirli olan Black-Scholes modelinin  agtig
kullanim alan1 daha da genislemistir (Ceylan ve Korkmaz, 2018, s. 642).

Sonug olarak, Black-Scholes ya da Black-Scholes-Merton opsiyon
fiyatlandirma yaklasimi, finans teorisi igin bir doniim noktasini temsil
etmektedir. Rasyonel bir ¢ergeveye sahip ilk teorik opsiyon fiyatlandirma
modeli olan Black-Scholes modeli, opsiyon fiyatin1 agikga tamimlamis ve
vatirrmcilarin  anlik sekilde opsiyon fiyatim tahmin etmesine olanak
saglamistir. Ayrica, risk-notr yatirrmer bakis agis1 ile tiirev  varhk
fiyatlandirma diinyasinda ve finansal model olusturmada 6nemli bir
referans noktast haline gelmistir. Buna karsilik modelde, oldukga sinirlayici
varsayimlardan dolayr zaman iginde ¢ok sayida iyilestirmeye gidilmistir.

3.1.2. Black-Scholes Opsiyon Fiyatlandirma Modelinin
Varsayimlari

Oryjinal Black-Scholes opsiyon fiyatlandirma modeli, teorik olarak goz
oniinde bulundurulan bazi varsayimlara gore olusturulmustur. Bu
varsayimlar1 asagidaki gibi agiklamak miimkiindiir (Ceylan ve Korkmaz,
2018, s. 643-644):

xOpsiyon sozlesmelerinin alinip satilmasinda, herhangi bir islem
maliyeti ya da vergi bulunmamaktadir. Bu sebeple korunma orani,
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herhangi bir maliyet istlenilmeden ve siirekli bir sekilde
ayarlanabilmektedir.

xBir hisse senedinin fiyatinda, kisa bir zaman dilimi i¢in yalnizca
kiigiik bir degisim yasanmaktadir.

xMenkul kiymetlerin  fiyatlari, arbitraj yapilmasina  olanak
tanimamaktadr.

xTiim menkul kiymetler, miikemmel sekilde boliinebilmektedir
(Hull, 2012, 5. 309).

xHisse senedi fiyatlari, siirekli olarak degisiklik sergilemektedir.
xHisse senedi getirileri, logaritmik normal dagilima sahiptir.

xHisse senedi volatilitesi, opsiyonun vadesi boyunca sabittir (Zhou
vd., 2013, s. 3).

xOpsiyon  fiyatlandirma  modeli, yalmizca vade  sonunda
kullanilabilen Avrupa tipi opsiyonlara yoneliktir (Augen, 2008, s.

25).

xOpsiyonun vadesi boyunca herhangi bir temettii 6demesi
yapilmamaktadir.

xAgiga  satis  serbest olup; herhangi  bir cezai islem
uygulanmamaktadir.

xKisa vadeli faiz orani tizerinden bor¢lanmak miimkiindiir.
xKisa vadeli faiz orani bilinmekte ve opsiyon sozlesmesinin vadesi
boyunca degismemektedir.

Black-Scholes-Merton  yaklasiminda, herhangi bir islem iicreti
o6denmeden hisse senetlerinin alinip satilabilecegi varsayilmaktadir. Oysa
ger¢ek diinyada, alim ve satim yapmanin agik ve ortiilii birtakim maliyetleri
bulunmaktadir. A¢ik maliyetler, her bir islem sirasinda 6denmek zorunda
kalinan vergileri veya komisyonlar: belirtmektedir. Ortiilii maliyetler ise,
alim-satim fiyatlar1 arasindaki farki ifade etmektedir. Bu fark, likiditesi
yiiksek hisse senetleri igin daha diistik egilimli olmakla birlikte tiim menkul
kiymetlerin bir alim-satim farkinin oldugu unutulmamahdir. Eger alim-
satim fiyatlar1 arasindaki orta nokta hisse senedinin piyasa fiyat: olarak
kabul edilirse, bu durumda, yapilan her bir islem igin alim-satim fiyat
farkinin yaris1 kadar bir ortiilii islem maliyeti ortaya ¢ikmaktadir. Diger
taraftan muhasebe ticretleri, trader maaslar1 ve bilgisayar sistemleri giderleri
gibi tahmin edilmesi ¢ok daha zor olan dolayli maliyetler, yapilan islem
sayisina bagli olarak artabilmektedir. Bu nedenle opsiyon piyasasi
yapicilarinin, tiim bu maliyetleri hesaba katmalari gerekmektedir (Derman
& Miller, 2016, s. 117).

Black-Scholes modelinde bir opsiyon sozlesmesinin fiyati, risksiz bir
diinyada ve lognormal bir hisse senedi dagilimi altinda, opsiyon getirisinin
iskonto edilmis beklenen degeri olarak hesaplanmaktadir (Derman &
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Miller, 2016, s. 175). Dolayisiyla model, hisse senedi fiyatinin lognormal
dagilim izlemesini veya logaritmik hisse senedi getirilerinin normal
dagilima sahip olmasimi gerektirmektedir. Ancak, riskli finansal varliklara
ait getirilerin leptokurtik kuyruklar barindirdigina dair ¢ok sayida ampirik
kanit mevcuttur. “Volatilite Giiliimsemesi” basligindan hatirlanacag iizere,
kullanim fiyatinin ¢ok yiiksek seviyede kaldigi bir alim opsiyonu asirt
zarardadir. Bu opsiyonun kullanilma ihtimali ise bir hayli diisiiktiir. Sag
kuyrugun leptokurtik yapida olmasi halinde, normal dagilimdan daha
yiiksek bir olasilikla dayanak varligin fiyati kullanim fiyatini agmakta ve
boylece alim opsiyonu karda sonlanmaktadir. Lognormal dagilima kiyasla
nispeten daha yiiksek olan bu olasilik, daha yiiksek bir alim fiyati ile daha
yiiksek bir zimni volatiliteye karsilik gelmektedir. Ote yandan kullanim
fiyatinin ok diisiik oldugu bir satim opsiyonu da asir1 zarardadir. Sayet sol
kuyruk leptokurtik bir yapida ise, normal dagilimdan daha yiiksek bir
olasilikla dayanak varhigin fiyati kullamim fiyatinin altina diismekte ve
boylece satim opsiyonu kirda sonlanmaktadir. Bu dogrultuda satim
opsiyonuna ait fiyatn (ayn: zamanda satim-alim paritesi yoluyla alim
opsiyonuna ait fiyatin) Black-Scholes modeli tarafindan tahmin edilen
opsiyon fiyatindan daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Yine bu olgu da,
daha yiiksek bir zimni volatilite anlamina gelmektedir. Sonug itibariyle
opsiyonun sona erme siiresinin sabit oldugu bir durumda, leptokurtik
kuyruk ya da kuyruklara sahip riskli finansal varlik getirileri, ¢ok diisiik ve
¢ok vyiiksek kullanim fiyatlarina bagh olarak zimni volatilitenin Black-
Scholes modelinden elde edilen zimni volatiliteden daha yiiksek degerler
aldig1 volatilite giilimsemesine neden olmaktadir (Poon, 2005, s. 76).

Volatilite giiliimsemesi, doviz kuru getirilerinin yaklagik olarak simetrik
kalin kuyruklu dagilimlar sergiledigi déviz kuru piyasalarinda kolayca fark
edilebilmektedir (Poon, 2005, s. 76). Doviz opsiyon piyasalarinda
giiliiciik/siritma  seklinde ortaya ¢ikan bu fenomene gore, basabas bir
opsiyonun zimni volatilitesi, karda veya zararda olan opsiyonlarin zimni
volatilitelerinden daha disiiktiir (Zhou vd., 2013, s. 3). Hisse senedi
opsiyon piyasalarindaki volatilite giiliimsemesi ise, asagr yonde egimli bir
fonksiyonu izhar etmektedir. Bu fonksiyon, zararda alim ve karda satim
opsiyonlarinin diigiik zimni volatilitelere, zararda satim ve karda alim
opsiyonlarinin ise yiiksek zimni volatilitelere sahip olma egilimini
yansitmaktadir (Hull, 2012, s. 420).

1987 yilinda meydana gelen kiiresel borsa ¢okiisiinden once, Black-
Scholes modeli tarafindan opsiyon piyasalarinin oldukga iyi agiklandig
diistiniilmekteydi. Fakat o tarihten itibaren hisse senedi endeksleri tizerine
yazilan opsiyon piyasalarinin, Black-Scholes modeli ile bir uyusmazlik
iginde oldugu yani volatilite giiliimsemesi sergiledigi goriilmistiir. Bu
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nedenle Black-Scholes modeli ve volatilite giiliimsemesi arasinda yasanan
tutarsizhigr gidermek igin arastirmacilar tarafindan {i¢ genis stratejiye
odaklanilmistir. Birinci stratejide, sabit bir volatilite anlayigina sahip olan
geleneksel geometrik  Brownian hareketinden uzaklasilmaktadir. Bu
dogrultuda gergeklesen volatilite veya hisse senedi fiyat sigramalart gibi ek
stokastik degiskenleri igeren daha karmagsik yapidaki stokastik diferansiyel
denklemlerden yararlamilmaktadir. ikinci stratejide, Black-Scholes zimni
volatilitenin ~ davranist  dogrudan modellenmektedir. Ancak, zimni
volatilitenin stokastik evrimi dogrudan modellenirken, olduk¢a dikkatli
olunmasi gerekmektedir. Ciinkii zimni volatilitede yasanan bir degisim,
tiim opsiyon fiyatlarini degistirmektedir. Ayrica bu stratejiye gore, risksiz
arbitraj ilkesinin getirmis oldugu kisitlamalara uymak da giiglesmektedir.
Uciincii strateji ise, son derece esnek bir bakis agisina dayanmaktadir.
Upygulayicilar her ne kadar bu esneklige deger verseler de, saglam bir teorik
ger¢evenin  olmamasi, arbitraj firsatlarna  neden  olan  piyasa
tutarsizliklarindan  kaginmayr  zorlastirmaktadir.  Vanna-Volga modeli,
tiglincti stratejinin iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan bir 6rnegini temsil
etmektedir (Derman & Miller, 2016, s. 163-164).

Her model gibi Black-Scholes modelinin de birtakim eksiklikleri
bulunmaktadir. Ozellikle sabit volatilite varsayimi, iizerinde durulan
onemli bir elestiri noktast olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Augen, 2008, s.
25). Nitekim bu varsayim, belirli bir tarihte ayni varlik iizerine yazilan tiim
opsiyonlarin, ayni zimni volatilite diizeyleri iiretmesi anlamina gelmektedir.
Halbuki farkli kullanim fiyatlarina ve vadeye kalan siirelere bagh olarak,
farkli zimni volatilite diizeyleri elde edilmektedir (Mostafa vd., 2017, s.
39). Dolayisiyla elestirmenler tarafindan volatilitenin oldukga degiskenlik
gosterebilecegine dikkat ¢ekilmis ve volatiliteyi tahmin etmek {izere farkh
yaklagimlar Onerilmistir. Bunun yani sira orijjinal Black-Scholes modeli,
Avrupa tipi opsiyonlara yonelik tasarlanmistir. Burada hesaplamalar,
Amerikan tipi opsiyonlar1 hesaba katacak sekilde ayarlanabilmektedir. Fakat
kirda olan bir opsiyonun erken kullanilmasi, kalan zaman priminin
atilmasim gerektirdiginden, bu olasilik nadiren gergeklesmektedir (Augen,
2008, s. 25).

3.1.3. Black-Scholes Zimni Volatilite

Black-Scholes zimni volatilite, girdi olarak bir volatilite tahmini
gerektiren Black-Scholes opsiyon fiyatlandirma modelinde, geriye doniik
yapilan hesaplamalar sonucunda elde edilen zimni volatiliteyi ifade
etmektedir. Piyasada islem goren bir opsiyonun mevcut fiyati {izerinden
model geriye dogru calistirildiginda, opsiyonun kalan 6mrii boyunca bir
volatilite tahminine ulasilmaktadir. Bu durum, Black-Scholes opsiyon
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fiyatlandirma modelindeki bilinmeyen tek parametrenin volatilite tahmini
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Black-Scholes modeli, opsiyon sozlesmesinin giincel fiyatini, zimni
volatilitenin bir fonksiyonu olarak vermektedir. Bu kapsamda asagidaki
adimlar takip edildiginde, Black-Scholes zimni volatilitenin kavramsal
yapisi daha iy1 anlasilmaktadir (Poon, 2005, s. 73-74):

do

>0 (3.5)

Formiil 3.5’de ifade edilen notasyon, “Cgs”nin “c”da monoton bir
fonksiyon oldugu ve“Cgg” ile “0” arasinda bire bir uygunlugun bulundugu
anlamma gelmektedir. C)yle ki “c = SyN(d;) — Ke™"™N(d,)” esitliginden
yola ¢ikildiginda;
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Formiil 3.10 elde edilmektedir. Daha sonra ise, Formiil 3.3’den

hareketle hesaplanan “d;ovVT —t — ioz (T—t) —r(T—t) =log (E)” esitligi
Formiil 3.10°daki yerine yazildiginda, Formiil 3.11°e ulasilmaktadir:

1 1 1
9Cgs  Se29VT—t . d,e 2% . s] se 2T —t S0 (D
do V21 oV2T K V21

Burada Black-Scholes zimni volatilite, opsiyon sozlesmesinin fiyati ile
dogru orantili olmaktadir. Bununla birlikte model kapali formda bir ¢6ziim
sunmadigindan, zimni volatiliteye ait sayisal degerin tespiti igin iteratif bir
arama teknigi olan Newton-Raphson algoritmasi benzeri prosediirler
uygulanmaktadir (Dowling & Muthuswamy, 2003, s. 2).

Zimni volatilitenin, ger¢eklesen volatiliteye kiyasla bilgisel agidan daha
tstiin olduguna inanilmaktadir. Sayet opsiyon piyasas: etkinse, ilgili
opsiyonun kalan omrii boyunca dayanak varligin fiyat hareketlerine iliskin
piyasa beklentisinin, etkin bir piyasa tahmini olmasi gerekmektedir. Yani
zimni volatilitenin, diger degiskenlerin igerdigi tiim bilgileri ikame etmesi
beklenmektedir. (Jiang, 2007, s. 160). Bu nedenle VIX volatilite
endeksinin 2003 yilina kadar yapilan hesaplamalarinda, 8 farkli S&P 100
opsiyonundan elde edilen Black-Scholes zimni volatiliteler kullanilmustir.

3.1.4. Zimni Volatilite Endekslerinin Tarihsel Gelisimi

flk arastirmalar ve finansal uygulamalarda volatilite olgusunun,
fiyatlandirma ve riskten korunma baglaminda 6nemli bir girdi olarak
degerlendirildigi gortinmektedir (Hilpisch, 2016, s. 7). Bu kapsamda ilk
olarak Latane & Rendleman (1976) tarafindan zimni volatiliteler
tiretilerek  kullanilmustir.  Arastirma, hisse senedi opsiyonlar1 Sikago
Opsiyon Borsasinda islem goren 24 firmayr kapsamistir (Dowling &
Muthuswamy, 2003, s. 2). Buna karsin opsiyon fiyatlarindan bir volatilite
endeksi olusturulmas: fikri, opsiyonlarin organize piyasalarda islem
gormeye baslamasindan (26 Nisan, 1973) kisa bir siire sonra giindeme
gelmistir. Bu dogrultuda Gastineau (1977) tarafindan 14 hisse senedinin
basabas alim opsiyonlarina ait zimni volatilitelerin ortalamasit alinarak bir
“volatilite endeksi” tasarlanmistir (Fleming vd., 1995, s. 267). Daha sonra
bu endeks, Cox & Rubinstein (1985) taratindan her bir hisse senedi i¢in
ilave alim opsiyonlarini igerecek sekilde gelistirilmistir.
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1990°h yillara gelindiginde, Brenner & Galai (1989) taraftindan o
doneme kadar oynakliktaki degisimler karsisinda korunmak igin etkili
araglarin olmadigi belirtilerek, tizerinde nakit 6demeli opsiyonlarin ve
vadeli islemlerin almip satilabilecegi ¢ farkli volatilite endeksinin
olusturulmas: 6nerilmistir (Hilpisch, 2016, s. 7). Devaminda Whaley
(1993) tarafindan Sikago Opsiyon Borsasinda islem goren S&P 100
(OEX) opsiyonlarinin kiigiik bir alt kiimesi kullanilarak, VIX volatilite
endeksinin orjjinal formiilii tiiretilmistir (Lehman & McMillan, 2011, s.
172). Bu alandaki ¢igir agan gelisme ise, ayni yil Sikago Opsiyon Borsast
tarafindan Whaley (1993)’in yaklasimi g6z oniinde bulundurularak
tasarlanan  VIX volatilite endeksinin piyasaya siiriilmesi olmustur
(Siriopoulos & Fassas, 2012, s. 78).

Fleming vd. (1995)’e¢ gore VIX endeksi, onceki ¢alismalar: iki 6nemli
yonde genisletmistir. Ik olarak, bireysel hisse senetleri yerine endeks
tizerine yazilan opsiyonlar kullanilmistir. Boylece yatirimcilarin ilgilenmesi
gereken riske yani sistematik riske vurgu yapilmustir. ikinci olarak, hem
alim hem de satim opsiyonlar1 hesaplamalara dahil edilmistir. Bu yaklasim
sayesinde ise, volatilite endeksi tarafindan yakalanan bilginin miktar
artmustir (Siriopoulos & Fassas, 2012, s. 78).

VIX endeksi, piyasa beklentisi ile uyumlu olarak genel zimni volatilite
diizeyini yansitan tek bir say1 seklinde yaymlanmistir (Natenberg, 2014, s.
516). Bu amagla 8 farkli S&P 100 alim-satim opsiyonunun Black-Scholes
zimni volatilitesi kullanilmustir (Andersen & Benzoni, 2009, s. 36).
Kullanilan opsiyonlar Amerikan tipi oldugundan, opsiyon fiyatlandirma
modeli olarak Black & Scholes (1973) yaklasimina dayanan nakit temettii
diizeltmeli Binomial yontem uygulanmistir. Opsiyonlarin fiyati ise, alim-
satim sigramasindan kaynaklanan sorunlar1 engellemek i¢in en son alim-
satim kotasyonunun orta noktas alinarak tespit edilmistir (Kanas, 2012, s.
798).

Gelecek 30 takvim giinii boyunca pay piyasasinin getiri volatilitesine
iliskin piyasa goriisiinii yansitan VIX endeksi, yaklasan segimler veya savas
olasiigr gibi gergeklesen volatilitenin igermedigi birtakim beklentileri
barindirdigindan, ¢ogu kisi tarafindan gelecekteki volatilitenin iistiin bir
tahmincisi olarak goriilmistiir (Dowling & Muthuswamy, 2003, s. 1).
Yilliklandirilmis ylizde cinsinden ifade edilen bu endeks, olduk¢a basarili
olmus ve etkili bir piyasa duyarlilik Olgiitii haline gelmistir (Lehman &
McMillan, 2011, s. 172). Bundan dolay: sadece opsiyon camiasinda degil
tinans diinyasinin genelinde taninmis bir finansal gosterge olarak, diger
piyasalarin da kendi zimni volatilite endekslerini gelistirmesine zemin
hazirlamistir (Natenberg, 2014, s. 516). Ornegin; 1994 yilinda Deutsche
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Borse (gliniimiizde Eurex) tarafindan VDAX volatilite endeksi
gelistirilmis, 1997 yilinda ise Marché des Options Négociables de Paris
(MONEP) tarafindan VX1 ve VX6 olmak iizere iki farkli zimni volatilite
endeksi tanitilmistir (Siriopoulos & Fassas, 2012, s. 78).

Orijinal VIX endeksi, her ne kadar zimni volatilite literatiiriinde ¢igir
acan bir gelisme olsa da, iki biiytik itiraz ile karsilasmistir. Birincisi,
agirhiklandirilacak  zimni  volatiliteleri  belirlemek  igin  teorik  bir
fiyatlandirma modeli  gerektirmesidir. Bu durum, hangi opsiyon
fiyatlandirma modelinin ya da model girdilerinin segilecegi noktasinda
anlasamama ihtimalini dogurmustur. ikincisi ise, VIX zimni degerlerinin
hesaplanmasinda sadece basabas opsiyonlarin kullaniimasidir. Yatirimeilar,
opsiyon piyasalar1 hakkinda daha bilgili hale geldikge, volatilite ¢arpikligr ya
da giiliimsemesi, volatilite ortamini tanimlamada ve uygun stratejileri tespit
etmede giderek daha 6nemli olmustur. Bu degisim, basabas opsiyonlara ait
zimni volatilitelerin dikkate alindig1 bir volatilite endeksinden ziyade genis
bir kullanim fiyati arah@indaki zimni volatiliteleri kapsayan bir volatilite
endeksinin yatirimcilar tarafindan talep edilmesine neden olmustur
(Natenberg, 2014, s. 517-518). Bununla birlikte orijinal metodoloji, islem
giinii doniisiimiinden kaynaklanan yukar: yonlii yanhligi sebebiyle sektor
ve akademi tarafindan elestirilmis; S&P 500 (SPX) opsiyon piyasasi ise, en
aktif endeks opsiyon piyasasi olarak OEX’i geride birakmustir (Auinger,
2015, s. 38). 2003 yilinda, bahse konu zayifliklar ve gelismeler hesaba
katilarak, VIX volatilite endeksinin yapist degistirilmistir.

22 Eylil 2003 tarihinde, basabas zimni degerlerin kullanimindan
vazgegilerek, varyans swapina dayanan bir hesaplama bigimine gegilmistir
(Bennett, 2014, s. 109). Bu tarihten itibaren orijinal metodolojiye gore
olusturulan VIX endeksi, VXO adi altinda yayinlanmaya baslanmistir. Yeni
metodoloji baz alinarak hesaplanan VIX endeksi ise, Yeni VIX olarak
isimlendirilmistir. Giiniimiizde iki endeks de Sikago Opsiyon Borsasi
tarafindan ger¢ek zamanh olarak yayilanmaktadir.

Yeni VIX endeksi, Demeterfi vd. (1999) tarafindan gelistirilen
“gelecekteki varyansin gergege uygun degeri” kavramina dayanmaktadir.
Bu kavramin kokeni ise, dayanak varliga ait risk-notr dagilimin opsiyon
fiyatlarindan  ¢ikarilabilecegini ortaya koyan Breeden & Litzenberger
(1978)’in oncii ¢alismasina uzanmaktadir (Jiang & Tian, 2007, s. 35).
S&P 500 opsiyon sozlesmesi igin risk-notr beklenen piyasa varyansini 6l¢en
Yeni VIX endeksi (Wang, 2019, s. 1), karesi alinmis kullanim fiyatlar ile
ters orantili agirliklara sahip 30 takvim giinii (22 islem giinii) vadeli SPX
alim-satim  opsiyonlarin1 igeren bir portfoydeki fiyatlar araciligiyla
olusturulmustur (Fernandes vd., 2014, s. 1). Her ne kadar VIX endeksinin
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olgiimii varyansa dayali olsa da, opsiyonlarin zimni volatilitesi ile daha
kolay karsilastirma yapilabilmesi bakimindan standart sapma seklinde
gosterilmistir (Bennett, 2014, s. 109). Yani endeks, varyans swapinin adil
teslimat fiyatinin karekokii olarak kote edilmistir (Derman & Miller, 2016,
s. 82).

Herhangi bir opsiyon fiyatlandirma modeli gerektirmeyen yeni
metodolojide, basabas opsiyonlar yerine genis bir kullanim fiyati
arahgindaki  opsiyon  fiyatlarinin  dikkate  alinmasi,  volatilite
carpikliginin/giilimsemesinin yakalanmasini saglamistir (Kumar, 2012, s.
161). Ozellikle zararda satim opsiyonlarinin hesaplamalara dahil edilmesi,
portfoy sigortasi taleplerine dolayisiyla da piyasa volatilitesine iliskin
onemli bilgilerin g6z o©niinde bulundurulmasmna yardimci  olmustur
(Whaley, 2009, s. 99). Orijinal VIX endeksinde ortaya ¢ikan yukar1 yonlii
sapma, “Gerg¢ek/365” giin sayma kurali ile yilliklandirma yapilarak ortadan
kaldirilmis (Carr & Wu, 2006, s. 15); 2014 yilinda ise, Yeni VIX
endeksinin yapisi, haftalik vadeye sahip SPX opsiyon serisini kapsayacak
sekilde gelistirilmistir (Fassas & Siriopoulos, 2021, s. 304). Boylece 30
giinliik sabit volatiliteye iliskin daha kesin bir 6l¢iim elde edilmistir
(Alexander vd., 2015, s. 313).

Yeni VIX endeksi, SPX vadeli islemlerinden veya opsiyonlarindan
olusan statik bir portfoy ile ¢ogaltilabilecek bigimde tasarlanmustir (Poon,
2005, s. 146). Bu dogrultuda 26 Mart 2004’te VIX endeksi tizerine yazilan
vadeli islem sozlesmeleri, 24 Subat 2006 tarihinde ise VIX endeksi tizerine
yazilan opsiyon sozlesmeleri Sikago Opsiyon Borsasinda islem gormeye
baglamistir (Andersen & Benzoni, 2009, s. 36).

Giiniimiiz finans piyasalari agisindan oncli bir volatilite sinyaline
doniisen ve kiiresel bir risk barometresi olarak algilanan VIX endeksi,
“korku endeksi” olarak da amilmaktadir. Nitekim endeksin %20’nin altina
diismesi risk algisinin azaldigina, %30°un {izerine ¢tkmas ise risk algisinin
arttigina isaret etmektedir (Yildirim, 2019, s. 47). Whaley (2000, 2009)
tarafindan yapilan “korku endeksi” benzetmesinde, VIX endeksinin
hesaplanma bigimi etkili olmustur. S&P 500 hisse senedi piyasasindaki
daha biiyiik korku ya da panik daha yiiksek bir VIX seviyesine karsilik
gelmekte iken, daha fazla iyimserlik ya da rehavet daha diisiik bir VIX
seviyesi ile iliskilendirilmektedir. Bu nedenle ilgili literatiirde, VIX endeksi
ve S&P 500 endeksinin genellikle ters yonde hareket ettikleri ve ¢ogu
zaman iki endeks arasinda negatif’ yonlii asimetrik bir iliskinin varligt
raporlanmustir.

Teknik bir gosterge olarak piyasa hareketlerini tahmin etme, varlik
fiyatlandirma modellerinde kullanilma ya da iizerine yazilan tiirev {iriinler
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sayesinde portfoy koruma islevi saglama gibi birtakim amaglarla
kullanilabilen VIX endeksi, sadece diger pay piyasast endekslerinin degil
bireysel hisse senetleri, borsa yatirim fonlari, faiz oranlari, déviz kurlari,
emtialar ve hatta volatilitenin kendisi igin zimni volatilite endekslerinin
olusturulmasma onciiliik etmistir. Ornegin GVZ (CBOE Gold ETF
Volatility Index), altin fiyatlarinin gelecek 30 giinliik volatilitesine iliskin
piyasa beklentisini, altina dayali bir borsa yatinm fonu olan SPDR Gold
Shares ETF iizerine yazilan opsiyonlari kullanarak 6l¢gmekte; OVX (CBOE
Crude O1l ETF Volatility Index), Amerika Birlesik Devletleri Petrol Fonu
(United States Oil Fund, USO) tarafindan fiyatlandirilan ham petroliin
gelecek 30 giinliik volatilitesine iligkin piyasa beklentisini, bu fon tizerine
yazilan opsiyonlara dayali olarak hesaplamakta; MOVE (ICE BofA
Volatility Index Move) ise, ABD hazine tahvillerinin gelecek 30 giinlitk
volatilitesine iliskin piyasa beklentisini; 2, 5, 10 ve 30 yilik ABD hazine
tahvilleri {izerine yazilan opsiyonlar araciligiyla elde etmektedir.

Son donemde ¢ok sayida volatilite endeksi tanitilmis olmakla beraber
temelde iki farkli endeks hesaplanma bi¢imi s6z konusudur. Birincisi,
Black-Scholes-Merton opsiyon fiyatlandirma ¢ergevesine dayanan model
tabanli metodolojidir. Basabag alim ve satim opsiyonlarina ait zimni
volatilitelerin kullanildig1 bu yontem, orijinal VIX endeksinin tasariminda
dikkate alinmis olup; halihazirda bazi  volatilite  endekslerinin
hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Ikinci yontem ise, varyans swapinin
ger¢ege uygun degerine dayanan modelsiz metodolojidir. Genis bir
kullanim fiyati araliginda bulunan opsiyon fiyatlarinin baz alindig: ikinci
yaklasim, 2003 yili itibariyle VIX endeksinin temelini olusturmustur ve
giiniimiizde ¢ogu volatilite endeksinin hesaplanmasinda bu yontem tercih
edilmektedir.

Varyansa dayali hesaplamanin temel kosulu, sifirdan sonsuza kadar
uzanan her bir kullanim fiyat1 igin mitkemmel likiditeye sahip opsiyonlarin
varhigidir. Ancak, tahmin edilen volatilite endeksinin giivenilir olmasi
bakimindan likit olmayan zararda opsiyon serilerinin hesaplamalara dahil
edilmemesi gerekmektedir. Bu nedenle her endeks saglayicisinin, likit
olmayan opsiyonlar1 ¢ikarmak igin kendi tescilli yontemi bulunmaktadir
(Fassas & Siriopoulos, 2021, s. 304). Normal sartlar altinda cebirsel bir
esitligi ifade eden varyans formiilii, telif hakkina tabi degildir. Fakat formiil
kuyruklart kesecek sekilde degistirilirse yani sifir olmayan bir alis veya satis
fiyat1 gerektirme ya da spottan ¢ok uzakta kalan kullanim fiyatlarini hari¢
tutma gibi nitelikleri amaglarsa, hesaplama tescilli hale gelmekte ve telif
hakkina tabi olmaktadir. Bu realite, volatilite endeks saglayicilarinin farkh
hesaplama yontemi se¢melerinin altinda yatan gerekgeyi olusturmaktadir
(Bennett, 2014, s. 109).
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3.2. BASLICA ZIMNI VOLATILITE ENDEKSLERI

“Lucas Kritigi’nde, ekonomik analizler ve gelecege yonelik tahminler
sirasinda, sadece ge¢mis donem verilerin dikkate alnmasinin yeterli
olmadigina isaret edilerek, psikolojik faktorlerin ve ekonomik karar
birimlerine ait beklentilerin de goz oniinde bulundurulmasi gerektigi
vurgulanmaktadir (Sadeghzadeh, 2018, s. 240). Bilindigi gibi herhangi bir
opsiyon sozlesmesinin fiyati, yatirnmcilarin gelecekteki spot piyasaya dair
beklentilerini yansitmaktadir (Chun vd., 2020, s. 5). Opsiyon fiyati
tizerinden hesaplanan zimni volatilite ise, dayanak varhiga ait fiyatin
gelecekteki belirli bir siire boyunca hangi olgiide dalgalanacagina iliskin
pivasa beklentisini ifade etmektedir. Buradan hareketle zimni volatilite
endeksleri, her biri kendi dayanak varlig tizerine yazili opsiyon fiyatlarini
kullanmak suretiyle s6z konusu varliklarin gelecekteki volatilitesini piyasa
temelli bir beklentiye oturtan ve {izerine olusturulan tiirev iriinler
sayesinde gelencksel kaliplar disinda bir volatilite ticaretini miimkiin kilan
yenilikgi bir bakis agisini temsil etmektedir.

Daha o6nce belirtildigi tizere ilk zimni volatilite endeksi olan VIX
endeksi, 1993 yilinda Chicago Board Options Exchange (CBOE)
tarafindan piyasaya stirtilmiistiir. 2003 yilinda metodolojisi degistirilen bu
endeks, giintimiizde korku endeksi olarak da bilinmektedir. VIX endeksinin
yaymlandig: tarihten beri gerek ABD’de gerekse diger iilkelerde farkli zimni
volatilite endeksleri gelistirilmis ve bu endekslerin 6zelliklerini inceleyen
gok sayida arastirma gergeklestirilmistir. Ornegin, Psychoyios vd. (2006)
tarafindan giinlitk VIX verilerinin analizi sonucunda; ortalamaya doniis
egilimi, degisen varyans ve sigramalarin varhgi gibi birtakim bulgulara
ulagimistir (Mills & Markellos, 2008, s. 160-161).

Yeni VIX metodolojisi, kisa siirede genis ¢apta kabul gorerek diger
piyasalar tarafindan benimsenmistir. Giiniimiizde tiim biiyiik kiiresel hisse
senedi endekslerinin yani sira gesitli emtialar, doviz kurlar1 ve faiz oranlar
i¢in zimni volatilite endeksleri yaymlanmaktadir (Alexander vd., 2015, s.
314). Yalnizca gegmis volatilite bilgisini degil ayn1 zamanda yatirimcilarin
gelecekteki piyasa kosullarma iliskin beklentilerini de i¢eren zimni volatilite
endeksleri, genellikle piyasa belirsizliginin iyi bir Olgiisii olarak kabul
edilmektedir. Bu endekslerdeki degisimler, onemli ekonomik ve siyasi
olaylarla yakindan iliskili olmakla birlikte her bir endeksin kendine 6zgii
piyasa faktorlerinden etkilendigi goriinmektedir (Liu vd., 2013, s. 861-
862).

Zimni volatilite endeksleri, son doénemde artis gosteren belirsizlik
ortaminda olduk¢a popiiler hale gelmistir. Bu yonelimde, entegrasyon
seviyesi yiikselen finansal piyasalar arasindaki bulasicilik, etkilesim veya
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aktarim mekanizmalar tetikleyici bir rol oynamustir. Volatilite endeksleri
tizerine yazilan opsiyonlar ve vadeli islemler gibi gesitli volatilite
tiirevlerinin baslatilmasi ise, volatilite riskinden korunma ve portfoy
gesitlendirme baglaminda bu endekslerin sayisindaki artis1 desteklemistir.
Nitekim Fassas & Siriopoulos (2021) tarafindan 6 ayr1 kategoride 68 adet
halka a¢ik zimni volatilite endeksi raporlanmistir. Tablo 2.2°de, genis bir
varlik grubunu igeren zimni volatilite endekslerinin kapsamli = bir
siniflandirmasi yer almaktadir:

Tablo 3. 1: Halka A¢ik Zimni Volatilite Endeksleri

Piyasaya Veri
Isim (Sembol) eaylalr(lak En;leks Metodoloji ira:;avn Siiriilme  Baslangig
a s "' Tarihi  Tarihi
Hisse Senedi Endekslerine Ait Volatilite Endeksleri
CBOE Volatility ~ S&P 500 . . Eyliil Ocak
Index (VIX) Endeksi CBOE Modelsiz 30 Giin 2003 1990
gBIOtl'El_SfS;PleO S&P 100 CROE Black & 30 Gii Ocak Ocak
O Ay A Edeksi Scholes n 1993 1986
(VXO)
CBOE Short- .
Term Volatility éi(iigo CBOE Modelsiz 9 Giin l;l(;llnsl g)()c f 11(
Index (VXST) )
CBOE SPX S&P 500 . ~23 Ocak Kasim
Near-Term VIX Endeksi CBOE Modelsiz Giie 5011 2010
Index (VIN) ! "
gBOEVSII;XI Fgrj S&P 500 CROE Modelsi ~37 Ocak Kasim
o VR A Bndeksi . OB G 2011 2010
(VIF)
CBOE 3-Month g, 509 . : Kasim Aralik
Volatility Index Endeksi CBOE Modelsiz 3 Ay 2007 2007
(VIX3M)
CBOE Mid- S&P 500 : Kasim Ocak
Term Volatility Endeksi CBOE Modelsiz 6 Ay 2013 2008
Index (VXMT) !
CBOE One-Year .
Volatility Index ;i‘j’eisoio CBOE Modelsiz 1Yil I;g'i“; ggg';
(VIXIY)
CBOE
NASDAQ Nasdaq 100 N . . Ocak Ocak
Voltility Index  Endeksi CBOE Modelsiz" 30 Giin 2001 1995
(VXN)
CBOE DJIA Dow Jones Mart Fkim
Volatility Index Sanayi CBOE Modelsiz 30 Giin 2005 1997
(VXD) Ortalamasi
CBOE Russell
2000 Volatility IE"“;sek” 2000 CBOE Modelsiz 30 Giin %83(;'65 (;O‘Sz
Index (RVX) nackst
. .. . 30 Nisan Ocak
VDAX-NEW DAX Endeksi Deutsche Borse Modelsiz Giine 2005 1992
EURO STOXX
50 Volatility EURO STOXX STOXX/Eurex Modelsi 30 Nisan Ocak
Index 50 Endeksi Tiirev Borsast odeisiz Giin? 2005 1999
(VSTOXX)
AEX Volatility o . . ' . . Eyliil Ocak
Index (VAEX) AEX Endeksi Euronext Modelsiz 30 Giin 2007 2000
%AI(‘;T.(: Index CAC 40 E " Modelsi 30 Gii Eyliil Ocak
olatility Index Endeksi uronex odelsiz in 2007 2000

(VCAC)
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Avustralya
S&P/ASX 200 S&P/ASX 200 Menk. . " Eyliil Ocak
VIX (A-VIX) Endeksi Kiymetler Modelsiz 30 Giin 2010 2008
Borsasi
Russian Market
Volatility Index ~ RTS Endeksi Moskova Modelsiz 30 Giin Kasim Kasim
Borsasi 2013 2013
(RVI)
HSI Volatility Hang Seng Hong Kong . e Subat Ocak
Index (VHSI) Endeksi Borsalari Modelsiz 30 Giin 2011 2001
India VIX Ulusal Menkul Temmuz Mart
(NVIX) NIFTY Endeksi Kiymetler Modelsiz 30 Giin 2010 2009
Borsast
Volatility Index .
on the SMI SMI Endeksi §M/Eurex Modelsiz 30 Nisan Ocak
Tiirev Borsast Gline 2005 1999
(VSMI)
S&P/BMV IPC S&P/BMV IPC . . Temmuz Ocak
VIX Index Vadeli islemler S&P/BMV Modelsiz 90 Giin 2017 2015
D
S&P/TSX 60 S&P/TSX 60 Montreal . . Ekim Ekim
VIX Index Endeksi Borsasi Modelsiz 30 Giin 2010 2009
(VIXC) ) o
Nikkei Stock
Average Nikkei 225 ) . . . Kasim Haziran
Volatility Index ~ Endeksi Osaka Borsast Modelsiz 30 Giin 2010 1989
(Nikkei 225 VT)
Volatility Ind Ocak
olatility Index . 2003
of the KOSPI I};(ziiifiZOO G. Kore Borsast Modelsiz 30 Giin 1\2]:)533
200 (VKOSPI) )
FTSE 100
Implied FTSE 100 FTSE Russell/ Modelsi 30 Subat Ocak
Volatility Index Endeksi Londra Borsasi 1 Giinf 2013 2000
(FTSE 100 IVI)
FTSE MIB
Implied FTSE MIB FTSE Russcll/ ) 30 Subat Nisan
Volatility Index Endeksi Borsa Italiana Modelsiz Giing 5013 2010
(FTSE MIB Tiirev Borsast
V)
AlphaShares Hang Seng
China Volatility Endeksi & Black & » Temmuz Haziran
Index FTSE/Xinhua AlphaShares Scholes 30 Giin 2009 2008
(ASCNCHIX) Cin 25 Endeksi
Modelsiz ve
TAIEX Options . . Aralik Arahik
Volatility Indexh TAIEX Endeksi TAIFEX Black & 30 Giin 2006 2006
i Scholes
JSE Securities
South African izsliﬁ,ﬁf 40 Johannesburg Modelsizi 90 Giin Ocak Ocak
Voladlity Index ;115" ¢ p Borsast g 2007 2007
(SAVIT40)
. . Black & . Temmuz Temmuz
VTA35 Index TA-35 Endeksi Tel Aviv Borsast Scholes 30 Giin 2019 2019
Emtialara Ait Volatilite Endeksleri
CBOE/COMEX  COMEX Gold Evliil Evliil
Gold Volatility Vadeli fslemleri CBOE Modelsiz 30 Giin 2(}) 10 22) 10
Index (GVX) (GC)
CBOE Gold .
. SPDR Gold . . Agustos Haziran
Volatility Index CBOE Modelsiz 30 Giin
(GVZ) Shares (GLD) 2008 2008
CBOE/NYMEX  WTI Ham .. .
.. . . . . Eyliil Evlul
WTI Volatility Petrol Vadeli CBOE Modelsiz 30 Giin 5010 5 (')1 0
Index (OIV) Islemleri (CL)
CBOE Crude ABD Petrol . . . Temmuz Mayis
Oil Volatility Fonu (USO) CBOE Modelsiz 30 Giin 2008 2007
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SA\./I White Johannesburg Black & . Haziran Ocak
Maize Beyaz Misir Borsast Scholes 90 Giin 2009 2002
(SAVWM) 53 !
CBOE Silver . .
ETF Volatility 'TS T;“SSL'I\V/” CBOE Modelsiz 30 Giin ;’é"ﬂt ;\g‘f{
Index (VXSLV) rust (SLV)
Doviz Kurlarina Ait Volatilite Endeksleri
Giiney Afrika
SAVI Dollar Rand: /ABD Johannesburg Black & 90 Gi Haziran Haziran
(SAVID) Dolar1 Déviz Borsast Scholes un 2009 2009
Kuru
JPMorgan VXY ABD Dolarina ) ’
Global Index liskin 22 Déviz JP Morgan lzlcﬁlfs‘ 90 Giin %"ﬂt %‘f{
(JPMVXYGL) Kuru Cifti
ABD Dolarina
D >
I Mqrgm G7 iligkin 9 Biiyiik Black & . Aralik Aralik
Volatility Index Doviz I(LII'L{ JP Morgan Scholes 90 Giin 2006 2006
(JPMVXYG7) o ‘
Cifti
JPMorgan 13 Gelismekte
Emerging Olan Ulkenin
Market Volatility ~ ABD Dolari JP Morgan Black & 90 Giin Aralik Aralik
K . Scholes 2006 2006
Index Doviz Kuru
(JPMVXYEM) Cifti
Deutsche Bank g pi ik Dosvi Black & Subat  Agustos
FX Volatility K ’ i v Deutsche Bank S‘t: ) 90 Giin 2007 g2 001
Index (CVIX) uru Gifti choles
CBOE/CME FX ABD
. Dolari/Euro . - Ocak Ocak
Euro Volatility L . CBOE Modelsiz 30 Giin
: Vadeli Islemleri 2015 2007
Index (EUVIX)
(6E)
CBOE/CME EX ?)Ic;)llzrl/Y en Ocak Ocak
Yen Volatility L . CBOE Modelsiz 30 Giin ©
; Vadeli Islemleri 2015 2007
Index (JYVIX) 6])
CBOE/CME FX  ABD
British Pound Dolari/Sterlin . . Ocak Ocak
Volatility Index Vadeli fslemleri CBOE Modelsiz 30 Giin 2015 2007
(BPVIX) (6B)
glljr(r)c}icl:;u © CurrencyShares Agustos Kasim
Volatility Index (h;;%)Tm“ CBOE Modelsiz 30 Giin 2008 2007
(EVZ)
Faiz Oranlarina Ait Volatilite Endeksleri
S&P/JPX JGB 10 Yilhk A
Japonya Devlet X - . e Ekim Ocak
VIX Index A Osaka Borsasi Modelsiz 30 Giin
(SPJGBY) Tahvilleri 2015 2008
Vadeli islemleri
CBOE/CBOT 10 Yilik ABD
10-year U.S. Hazi M Ocak
Treasury Note & Jr'm . CBOE Modelsiz 30 Giin s ca
P Tahvilleri 2013 2003
Volatility Index Vadeli islemleri
(TYVIX) $
Eftcc) g\i:;ereSt 10 Yillik ABD Haziran Haziran
Volatility Index goif‘l“ 5 R CBOE Modelsiz 1l 2012 2012
(SRVX) rani Sw: P Il
i/(f)lfagl(i)tfjln dex ABD Hazine Intercontinental Black 30 Nisan Nisan
Move (MOVE) Tahvilleri Exchange (1976) Giini 1988 1988
ICE BofA ABD Hazinesi Intercontinental Black 30 Aralik Aralik
Volatility Index Digindaki Faiz Exchange (1976) Glini 1996 1996
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SMOVEIM Orani Swaplari

\?zl:;s;rl:(eiclzank ﬁfBlz)llioSI:; Deutsche Bank Black >1 Ocak Ocak
(Df’/x) Failert P (1976) Yilk 2007 1999
Deutsche Bank

Vega EUR Avrupa Swap o Black >1 Eyliil Ocak
Index Faizleri Deutsche Bank (1976) Yl 2007 1999
(DVXEUR)

Deutsche Bank ABD Dolari _ 3
Gamma Index LIBOR Swap Deutsche Bank (]13‘1;;; ;1 l}‘ Aglzl(s)t(;); ?g ;l(;
(DGX) Faizleri

Deutsche Bank

Gamma EUR Avrupa Swap R Black <1 Eyliil Ocak
Index Faizleri Deutsche Bank (1976) Yl 2007 1999
(DGXEUR)

Bireysel Hisse Senetlerine ve Hisse Senetlerine iliskin Borsa Yatirim Fonlarina Ait Volatilite Endeksleri
CBOE EFA ETF  iShares MSCI Hazi Ocak
Volatility Index ~ EAFE Endeks CBOE Modelsiz 30 Giin o3 5008
(VXEFA) Fonu (EFA)

Eigzmg iShares MSCI
Markets ETF Yilkselen CBOE Modelsiz 30 Giin Mart Mart
Volatility Index Piyasalar 2011 2011
(VXEEM) Endeksi (EEM)
iShares Trust
CBOE China .
ETF Volatility L1k i 25 CBOE Modelsiz 30 Giin Mart Mart
Index (VXFXi) Endeks Fonu 2011 2011
‘ (EXI)
CBOE Brazil iShares MSCI Mart Mart
ETF Volatility Brezilya Endeks CBOE Modelsiz 30 Giin 2011 2011
Index (VXEWZ)  Fonu (EWZ)
CBOE Gold Market Vectors
Miners ETF Altin . . . Mart Mart
Volatility Index Madencileri CBOE Modelsiz 30 Giin 2011 2011
(VXGDX) Fonu (GDX)
CBOE Energy gppR Secilmis
Sector ETF s . . " Mart Mart
i Enerji Sirketleri CBOE Modelsiz 30 Giin
Volatility Index 2011 2011
(VXXLF:) Fonu (XLE)
CBOE Equity .
VIX on Amazon ?X;\ZZZOII\;) CBOE Modelsiz 30 Giin 200?11( Hazzt)r;u(;
(VXAZN)
CBOE Equity Ocak Haziran
VIX on Apple Apple (AAPL) CBOE Modelsiz 30 Giin 2011 5010
(VXAPL)
CBOE Equity
VIX on Goldman Sachs N . . Ocak Haziran
Goldman Sachs  (GS) CBOE Modelsiz 30 Giin 2011 2010
(VXGS)
CBOE Equity . ) .
VIX on Google %C(;g)gOICG) CBOE Modelsiz 30 Giin S()C ; 11( Ha;;)r; 8
(VXGOG)
CBOE Equity 3 .
VIX on IBM IBM (IBM) CBOE Modelsiz 30 Giin Ocak  Haziran
(VXIBM) 2011 2010
SPIKE.S SPDR S&P 500 MIAX . . Mayis Ocak
Volatility Index Fonu (SPY) Opsiyonlari Modelsiz 30 Giin 2018 2005
(SPIKE) o
Volatilite Endekslerine Ait Volatilite Endeksleri

E(I)j\ljgafi};?r}ff( VSTOXX Eurex Tiirev Modelsi 30 Ekim Mart

Y Vadeli islemleri Borsasi 1 Giin! 2015 2010

Volatility Index
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(V-VSTOXX)
CBOE VIX of , '
VIX Index N Y;?eh CBOE Modelsiz 30 Giin %al‘; Ha;ggg
(VVIX) §

* VIF endeksi, VIX metodolojisinde kullanilan daha uzak vadeli (vadeye 37 giinden az) SPX opsiyon
serisinden elde edilmekte iken; VIN endeksi, daha yakin vadeli (vadeye 23 giinden fazla) olanlardan
hesaplanmaktadir.

» VXN endeksi, baslangigta orijinal VIX metodolojisi kullanilarak olusturulmustur. Burada gegmis fiyatlar
Ocak 1995% kadar uzanmaktadir. Ancak, 22 Eylil 2003’te CBOE tarafindan yeni modelsiz metodoloji
uygulamaya konulmus olup; VXN endeksi igin fiyat ge¢misi revize edilmistir. Revize edilen gegmis fiyatlar,
Subat 2001°¢ kadardur.

¢ VDAX-NEW ana endeksinin yani sira DAX opsiyonlarinin bir aydan iki yila kadar degisen vadelerine
yonelik alt endeksler hesaplanmakta ve yayinlanmaktadir.

4 flk olarak bir aydan iki yila kadar 8 alt endeks hesaplanmakta ve daha sonra 30 ila 360 giin arasindaki
zaman araliklarini (30 giinliik artiglarla) kapsayan zaman enterpolasyonu yoluyla 12 adet VSTOXX ana
endeksine ulagilmaktadir.

¢ VSMI ana endeksinin yam sira SMI opsiyonlarinin bir aydan iki yila kadar degisen vadelerine yonelik alt
endeksler hesaplanmakta ve yayinlanmaktadir.

130 giin vadeli FTSE 100 IVI endeksi ile birlikte dayanak FTSE 100 endeksine iliskin 60, 90, 180 ve 360
giinliik yilliklandirilmig zimni volatilite tahminleri bulunmaktadir.

¢ 30 giin vadeli FTSE MIB IVI endeksi ile birlikte dayanak FTSE MIB endeksine iliskin 60, 90 ve 180
giinliik yilliklandirilmig zimni volatilite tahminleri bulunmaktadir.

" Tayvan Vadeli Islemler Borsast tarafindan iki farkli metodolojiye dayal olarak iki ayri volatilite endeksi
hesaplanmaktadir. Yeni VIX metodolojisine gore olusturulan volatilite endeksi 18 Aralik 2006 tarihinde, orijinal
VIX metodolojisi baz alinarak tasarlanan volatilite endeksi ise 3 Mart 2007 tarihinde piyasaya siiriilmiistiir.

I SAVIT40 endeksi, baslangicta Black-Scholes modelinden yararlanilarak olusturulmustur. Fakat 2010
yilindan itibaren modelsiz metodolojiye gegilmistir.

i Intercontinental Exchange sirketi tarafindan vadeye kalan siiresi 1 (MOVE), 3 (MOVE3M), 6
(MOVEG6M) ay olan opsiyonlardan 3 adet MOVE endeksi ve vadesi 1 (SMOVEIM), 3 (SMOVE3M), 6
(SMOVEGM) ay olan swaptionlardan 3 adet SMOVE endeksi hesaplanmaktadur.

¥ Vadelerin segimi, likidite ve islem hacmini yansitan agirhklarla swaption yiizeyinin likit sektoriinii
yakalayacak sekilde gergeklestirilmektedir.

! ilk olarak bir aydan iki yila kadar 8 alt endeks hesaplanmakta ve daha sonra 30 ila 210 giin arasindaki
zaman arahiklarini (30 giinliik artislarla) kapsayan zaman enterpolasyonu yoluyla 7 adet V-VSTOXX ana
endeksine ulagilmaktadir.

Kaynak: (Fassas & Siriopoulos, 2021, s. 305-3006)

Tablo 3.1’den fark edilecegi gibi, genellikle varyans swapinin gergege
uygun degerine dayal olarak hesaplanan ¢ok sayida zimni volatilite endeksi
gelistirilmistir. Giiniimiizde, CBOE’nin Onciiliigiinii yaptig1 birgok endeks
saglayicist tarafindan basta pay piyasast endeksleri olmak tizere bireysel
hisse senetleri, borsa yatirim fonlari, faiz oranlari, doviz kurlari, emtialar ve
volatilitenin kendisi i¢in zimni volatilite endeksleri yaymlanmaktadir. Bu
kapsamda;

Hisse senedi endekslerine ait volatilite endeksleri incelendiginde,
halihazirda CBOE tarafindan 30 giinliik zaman ufkuna sahip VIX volatilite
endeksinin yanmi sira farkli zaman periyotlarina (9 giin: VXST, 3 ay:
VIX3M, 6 ay: VXMT ve 1 yil: VIX1Y) gore zimni volatiliteyi Olgen
endekslerin  gelistirildigi  goriinmektedir. ~ Benzer  sekilde  VIX
metodolojisindeki daha yakin vadeli SPX opsiyon serisinden hesaplanan
VIN ile daha uzak vadeli SPX opsiyon serisinden elde edilen VIF bilesen
volatilite endeksleri de CBOE tarafindan dagitilmaktadir. Ayrica, SPX
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endeksine ait beklenen volatiliteyi yakalayan VIX endeksinin basarisi;
Nasdaq 100, Dow Jones Sanayi Ortalamasi ve Russell 2000 endeksleri igin
sirastyla VXN, VXD ve RVX volatilite endekslerinin olusturulmasini tesvik
etmistir. Bahse konu endeksler, sadece standart aylik opsiyon serilerinin
segilmesi agisindan VIX endeks paradigmasi ile farklilik sergilemektedir.
Bunun yaninda CBOE tarafindan, orijinal (eski) VIX formiilii kullanilarak
hesaplanan ve OEX endeksinin zimni volatilitesini 6lgen VXO endeksinin
yaymnlanmasina devam edilmektedir (Fassas & Siriopoulos, 2021, s. 304-
307).

Hisse senedi endekslerinin zimni volatilitelerine iliskin  kotasyon
talepleri, su anda tiim diinyaya yayilmistir. Deutsche Bors tarafindan Nisan
2005te, model tabanl ve 45 giin vadeli VDAX endeksi, modelsiz ve 30
giin vadeli VDAX-NEW endeksi olarak yeniden tasarlanmistir. Kisa bir
siire sonra; Euro Bolgesi (VSTOXX), isvigre (VSMI), Fransa (VCAC),
Belgika (VBEL-Kasim 2010°da sonlandirilmistir), Hollanda (VAEX) ve
Ingiltere (VFTSE-Haziran 2019’da sonlandirilmistir) gibi diger Avrupa
pazarlarinda da volatilite endeksleri piyasaya siiriilmiistiir. Son donemde
ise, likiditesi yiiksek bir¢ok gelismis ve gelismekte olan iilke tarafindan
zimni volatilite endeksleri hesaplanmaktadir. Bu dogrultuda Giiney Kore
(VKOSPI), Hindistan (NVIX), Hong Kong (VHSI), Japonya (Nikkei
225 VI), Avustralya (A-VIX), Rusya (RVI), Giiney Afrika (SAVIT40),
Kanada (VIXC), Meksika (S&P/BMV IPC VIX Index) ve resmi olmayan
birka¢ zimni volatilite endeksi ile birlikte, 30°dan fazla pay piyasast zimni
volatilite endeksi yayinlanmaktadir (Alexander vd., 2015, s. 317).

Bireysel hisse senetleri piyasasinda, likiditesi yiiksek Amazon (VXAZN),
Apple (VXAPL), Goldman Sachs (VXGS), Google (VXGOG) ve IBM
(VXIBM) hisselerine iliskin 30 giinliik zimni volatiliteler, 2011 yilindan
itibaren CBOE tarafindan modelsiz  VIX metodolojisi  kullanilarak
olusturulmaktadir. Hisse senetlerine ait borsa yatinm fonu (ETF)
piyasasinda ise, yine CBOE tarafindan bir dizi zimni volatilite endeksinin
tamitildign gortinmektedir. Bu endekslerin tamami 30 giin vadeye sahip
olup; modelsiz metodoloji temel alinarak hesaplanmaktadir. Bunlardan
VXEFA, gelismis Avrupa, Avustralya, Asya ve Uzak Dogu piyasalarinda
islem goren ve genis bir hisse senedi yelpazesini kapsayan iShares MSCI
EAFE ETFsi lizerine yazili opsiyon fiyatlarindan elde edilmekte; VXEEM,
iShares MSCI Gelismekte Olan Piyasalar ETF’sine dayali opsiyonlarin bir
kesitinden hesaplanmakta; VXFXI, iShares Trust FTSE Cin Endeks ETF’si
tizerinde islem goren opsiyon fiyatlarindan tahmin edilmekte; VXEWZ ise,
iShares MSCI Brezilya Endeks ETF’sini dayanak kilan opsiyonlara ait orta
kotasyon degerlerinin iki agirlikli toplami arasinda enterpolasyon yapilarak
olusturulmaktadir. ilaveten CBOE tarafindan iki sektor ETFsi igin de
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zimni volatilite endeksi (VXGDX ve VXXLE) yayinlanmaktadir. CBOE
tarafindan dagitilmayan tek volatilite endeksi ise, SPDR S&P 500
ETF’sinin beklenen 30 giinlitk zimni volatilitesini 6lgen SPIKE volatilite
endeksi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Kronolojik agidan doviz kurlarina  yonelik ilk  zimni  volatilite
endekslerinin, JP Morgan tarafindan Aralik 2006’da yaymnlanan
JPMVXYG7 ve JPMVXYEM volatilite endeksleri oldugu anlagilmaktadir.
Baslangigta G-7 iilkelerinin ABD Dolar1 déviz kuru ciftlerine ait opsiyonlar
aracihgiyla hesaplanan JPMVXYG7 volatilite endeksi, daha sonra G-10
tlkelerine ait doviz kuru giftlerini igerecek sekilde genisletilmistir. Buna
paralel olarak ilk etapta 9 gelismekte olan iilkenin ABD Dolar1 d6viz kuru
giftine ait opsiyonlar kullanilarak olusturulan JPMVXYEM volatilite
endeksi de, zaman iginde 13 gelismekte olan para biriminin ABD dolari
karsisindaki opsiyonlarint takip edecek sekilde revize edilmistir. Black-
Scholes yaklasgimi altinda ve 90 giinliik zaman ufkunda tasarlanan bahse
konu volatilite endeksleri, bagabas volatilitenin likidite agirhiklh ortalamasi
yoluyla ilgili {ilke gruplarinin beklenen doviz kuru volatilitelerini
Olgmektedir. Yine JP Morgan tarafindan 2011’de duyurulan JPMVXYGL
volatilite endeksi ile 22 iilkenin ABD Dolar1 d6viz kuru ¢iftine ait zimni
volatilite seviyesi izlenmektedir. Bunun yani sira Deutsche Bank tarafindan
2007°de piyasaya siiriilen CVIX volatilite endeksi araciligiyla 9 temel doviz
kuru ¢iftinin 90 giin vadeli zimni volatilitesi, Black-Scholes zimni
volatiliteler iizerinden hesaplanmakta iken; CBOE tarafindan 2008’de
baslatilan EVZ volatilite endeksi sayesinde, ABD Dolari/Euro déviz
kuruna yonelik bir ETF olan CurrencyShares Euro Trust iizerine yazih
opsiyon fiyatlar1 kullanilarak, s6z konusu déviz kurunun 30 giinliik zimni
volatilitesi modelsiz metodolojiye gore elde edilmektedir (Fassas &
Siriopoulos, 2021, s. 308). Son olarak, CBOE tarafindan 2015’den bu
yana doviz kuru vadeli islem opsiyonlar1 vasitasiyla 3 adet zimni volatilite
endeksi (EUVIX, JYVIX ve BPVIX) daha 30 giinlitk vadede ve modelsiz
metodolojiye dayali olarak yayinlanmaktadir.

Emtialara ait zimni volatilite endekslerine bakildiginda, giiniimiizde 6
adet emtia volatilite endeksinden 5’inin CBOE tarafindan yayinlandig
dikkat ¢ekmektedir. Bu endekslerden OVX ve GVZ zmmni volatilite
endeksleri, 2008 yili itibariyle 30 giinliik bir zaman ufkunda modelsiz
metodoloji uygulanarak hesaplanmaktadir. Ham petrol piyasasinin
belirsizligini 6lgen OVX endeksi, ABD Petrol Fonu (USO) opsiyonlarina
ait ger¢ek zamanl alim-satim kotasyonlar1 agirhklandirlarak (Dutta vd.,
2017, s. 190); alun fiyatlarinin zimni volatilitesine iliskin piyasa
beklentisini yansitan GVZ endeksi ise, altina dayali bir borsa yatirnm fonu
olan SPDR Gold Shares (GLD) iizerinde islem goren opsiyonlar
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kullanilarak (Badshah vd., 2013, s. 557) olusturulmaktadir. Ayrica, CBOE
tarafindan emtia vadeli islem opsiyonlarina dayanan 3 adet zimni volatilite
endeksi (GVX, OIV ve VXSLV) daha 30 giin vadede ve modelsiz
metodoloji yaklasimi altinda dagitilmaktadir. CBOE disindaki tek emtia
volatilite endeksi (SAVWM) ise, Haziran 2009°da Johannesburg Borsasi
tarafindan piyasaya siirtilmiis olup; bu endeks ile beyaz misirin 90 giinlitk
beklenen volatilitesi, Black-Scholes zimni volatiliteler araciligiyla tahmin
edilmektedir.

Faiz piyasalari, volatilitenin ilk bakista fiyatlandirilmasini zorlastiran
kotasyon kurallar1 ve yiiksek bir karmasiklik diizeyi tarafindan karakterize
edilmektedir. Oyle ki faiz orani volatilitesinin gercege uygun degeri, faiz
oranlarinin gelecekteki seyrine bagli olmakta ve bu durum, gelecekteki faiz
oran1  volatilitesini  etkilemektedir. Bunun yani sira sabit  getiri
piyasalarindaki volatilitenin yayilimi i¢in kullanilabilecek tiirev iiriinler, bu
piyasalardaki volatiliteyi izole etmeye yardimci olmayan birtakim bilgiler
barindirmaktadir. Ornegin swaption (bir swap sozlesmesine girme
opsiyonu) fiyatlari, hem swap oranlar1 hem de dayanak swap iizerinden
Odenen aniiitenin bugiinkii degeri hakkinda bilgi saglamakta fakat ikinci
husus, swaption fiyatlarinin oran oynakligmna yonelik bilgi igerigini
sulandirmaktadir (Mele vd., 2015, s. 257). S6z konusu zorluklara ragmen
bor¢lanma piyasalarindaki zzimni dalgalanmalar1 tahmin etmek tizere belli
sayida faiz orani zimni volatilite endeksi gelistirilmistir.

Faiz orani tiirevleri kullanilarak zimni volatilitenin seviyesini 6l¢gmeye
yonelik girisimler, ¢ogunlukla ABD hazine tahvilleri ve faiz oram
swaplarina dayanmaktadir. Bu kapsamda MOVE endeksi; 2, 5, 10 ve 30
yillik ABD hazine tahvillerine iliskin opsiyonlardan Black (1976b) modeli
aracihgiyla tiiretilen basabas zimni volatilitelerin  agirhikli - ortalamasi
alinarak yaymlanmaktadir. ABD hazinesi disindaki swaptionlarin beklenen
volatilitesini 6lgen SMOVE endeksi ise; 2, 5, 10 ve 30 yil vadeli swaplarin
bagabas zimni volatiliteleri agirhklandirilarak elde edilmektedir. Yine DVX
endeksi yardimiyla uzun vadeli (bir yildan uzun) swap islemlerinin
ortalama zimni volatilitesi hesaplanmakta iken; DGX endeksi ile kisa vadeli
(bir yildan kisa veya esit) swap islemlerinin ortalama zimni volatilitesi
tahmin edilmektedir. 2012 yilinda piyasaya siiriilmesinin ardindan borsada
islem goren ilk faiz oran1 zimni volatilite endeksi olan SRVX endeksi ise,
10 yillik ABD Dolari faiz orani swaplari tizerine yazilan 1 yillik tezgah tstii
(OTC) swaptionlart dayanak kilmakta ve modelsiz VIX metodolojisine
gore olusturulmaktadir. Bu endeksin yan1 sira ilgili opsiyonlar kullanilarak
Japonya devlet tahvillerinin 30 giinliik zimni volatilitesini 6l¢en SPJGBV
endeksi ve 10 yilik ABD hazine tahvillerinin 30 giinliik beklenen
volatilitesini gosteren TYVIX endeksi de, modelsiz metodolojiye gore
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tasarlanmaktadir. Son olarak, SPJGBV ve TYVIX endekslerinde volatilite
fiyat degisimi olarak nitelendirilmekte, bu nedenle ylizde puan cinsinden
ifade edilmektedir.  MOVE, SMOVE, DVX, DGX ve SRVIX
endekslerinde ise, volatilite getiri degisimi olarak degerlendirilmekte,

dolayisiyla baz puan cinsinden kote edilmektedir (Fassas & Siriopoulos,
2021, s. 309).

Son donemde, zimni volatilite endekslerinin kapsami daha fazla
genisletilmistir. Artik tahmin edilen volatiliteye ait beklenen volatiliteyi
yani volatilitenin volatilitesini (vol-vol) gosteren endeksler de mevcuttur.
Bunlardan VVIX endeksi, Mart 2012°de; V-VSTOXX endeksi ise, Ekim
2015te tamtlmustir (Hilpisch, 2016, s. 9-10). VVIX endeksi, VIX
endeksine ait 30 giinlilk zzmni volatilitenin riskten bagimsiz (risk-notr)
ileriye doniik bir olgiitii olarak, VIX opsiyonlarindan olusan bir porttoy
tarafindan ima edilmektedir (Kwok & Zheng, 2022, s. 105). VSTOXX
endeksinin gelecek 30 giinliik volatilitesine iliskin piyasa beklentisini
yansitan V-VSTOXX endeksi ise, VSTOXX {izerine yazili opsiyon fiyatlart
kullanilarak  hesaplanmaktadir. Esasen her iki endeks de, piyasa
katilimcilarinin beklenen volatiliteye iliskin yapmis olduklar1 tahminlere
duyduklar1 giiven derecesini ortaya koymaktadir (Fassas & Siriopoulos,
2021, s. 309). Bu yeni endeksler ve bunlar {izerine yazilan potansiyel
tiriinler, volatilite varlik simifi igin faydali araglar olarak nitelendirilmektedir

(Hilpisch, 2016, s. 10).

Tablo 3.1’”den anlasilacagi  iizere, VIX volatilite endeksinin
duyurulmasindan sonra basarili VIX 6rnegini takip eden diger piyasalarin
da yardimiyla, genis bir varlik sinifini igine alan ¢ok sayida zimni volatilite
endeksi olusturulmustur. Bu endekslerin diginda hisse senedi, sabit getiri ve
diger piyasalar igin volatilite endeksleri tasarlayan akademik ¢alismalar da
bulunmaktadir. Gerek piyasa uygulamalar1 gerekse akademik calismalar
yoluyla finans teorisine bir¢ok yonden katki saglayan volatilite endeksleri,
giintimiizde gesitli kiiresel endeksler ve varlik siniflar1 igin birer duyarlilik
gostergesi haline gelmistir. Singh vd. (2018)’ne gore, 2008 finansal
krizinin ardindan zimni gostergeler arasindaki baglanti, modern risk
yonetiminin merkezine yerlesmistir. Bu durum ise, zimni duyarlilik
Olgiitlerinin 6nem diizeyinin arttigin1 gostermekte olup; zimni volatilite
endekslerine olan ilginin devam edecegi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla
endeks saglayicilar tarafindan O6niimiizdeki donemlerde yeni varlik
siniflarina yonelik  volatilite  endekslerinin  piyasaya  siiriilmesi
beklenmektedir. Bununla birlikte ¢alismada, ilgili literatiir gozden
gecirilmek suretiyle VIX, OVX, GVZ ve MOVE volatilite endeksleri,
sirastyla alt bagliklar halinde detaylandirilmustur:
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3.2.1. VIX Volatilite Endeksi (CBOE Volatility Index)

1993 yilinda, CBOE tarafindan Whaley (1993)’in ufuk agic1 ¢alismasina
dayali olarak, VIX adi verilen bir pay piyasast volatilite endeksi
tanitilmustir. Bu endeks, fiyat seviyesine en yakin sekiz (dort alm ve dort
sattm) S&P 100 alim-saim  opsiyonunun  Black-Scholes  zimni
volatilitelerinin agirhklandirilmasi sonucunda, herhangi bir tarihte vadesine
tam olarak 30 takvim giinii (22 islem giinii) kalan varsayimsal bir basabas
(veya basabasa en yakin) S&P 100 opsiyonunun zimni volatilitesini verecek
sekilde tasarlanmustir. Segilen opsiyonlar Amerikan tipi olduklar1 igin
fiyatlandirma modeli olarak, Black & Scholes (1973)¢ dayanan nakit
temettl diizeltmeli Binomial yontem uygulanmistir. VIX endeksi sayesinde
gelecek 30 takvim giinii boyunca S&P 100 piyasasinin zimni volatilitesine
dair piyasa beklentisi olgiilebilmistir. Dolayisiyla VIX endeksi, kisa siirede
kiiresel piyasalar agisindan etkili bir duyarlilik gostergesine doniismiis ve
diger piyasalarin da kendi zimni volatilite endekslerini olusturmalarina yol
agmustir. Fakat zimni volatilitelerin tespiti i¢in bir opsiyon fiyatlandirma
modeli  gerektirmesi, hesaplamalarda sadece basabas opsiyonlarin
kullanilmast, iglem giinii doniisiimiinden kaynaklanan yukar1 yonlii yanhhig
ve S&P 500 opsiyon piyasasinin en aktif endeks opsiyon piyasast olarak
S&P 100’ geride birakmasi gibi birtakim nedenlerden dolay orijinal VIX
endeksinin metodolojisi degistirilmistir. Oyle ki 22 Eyliil 2003 tarihinde,
gelecekteki  varyansin - ger¢ege uygun degerine dayanan yeni VIX
metodolojisi  benimsenmistir. Bahse konu tarihten sonra orijinal
metodolojiye gore olusturulan VIX endeksi, VXO adi altinda yaymlanmaya
baslanmis, yeni metodoloji baz alinarak hesaplanan VIX endeksi ise, Yeni
VIX olarak adlandirilmistir. Su anda her iki endeks de CBOE tarafindan
ger¢ek zamanli olarak kote edilmektedir.

Demeterfi vd. (1999) tarafindan gelistirilen ve “gelecekteki varyansin
gergege uygun degeri” kavramina dayanan Yeni VIX endeksi (Jiang &
Tian, 2007, s. 35) ve VXO endeksi arasinda ii¢ Onemli farkhilik
bulunmaktadir. Bunlar (Poon, 2005, s. 143):

xVolatilite ¢arpikligini/giiliimsemesini yakalamayr amaglayan Yeni
VIX’de, ¢ok cesitli kullanim fiyatlarina sahip zararda alm ve satim
opsiyonlarindan elde edilen bilgiler dikkate alinmaktadir. Buna
karsin VXO’da, sekiz adet basabas ya da basabasa en yakin opsiyon
uygulanmaktadir.

xYeni VIX modelden bagimsiz iken, VXO Black-Scholes zimni
volatilitelerin agirlikli ortalamasi alinarak olusturulmaktadir.

xYeni VIX, S&P 500’¢; VXO ise, S&P 100’ ait endeks opsiyonlar1
tizerinden hesaplanmaktadir.
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VIX endeksi, genis bir kullanim fiyat1 arahginda yer alan yakin ve bir
sonraki yakin donem S&P 500 alim-satim opsiyonlarma ait agirhikh
fiyatlarin ortalamasi alinarak Olgiilmekte, boylece S&P 500 endeksinin 30
takvim giinii (22 islem gilinii) boyunca beklenen volatilitesi tespit
edilmektedir (Fiiss vd., 2011, s. 1572). Yeni yaklasimda, VIX endeksi,
varyans swapin adil teslimat fiyatinin karekokiine dayanmakta olup;
varyansin kesin formiilii, S&P 500 endeksine dayali opsiyonlarin piyasa
fiyatlar1 tizerinden hesaplanan sonlu bir toplami igermektedir. Bu toplama
ise, 30 glinden kisa vadeli opsiyonlar i¢in bir varyans ve 30 giinden uzun
vadeli opsiyonlar i¢in diger bir varyans hesaplandiktan sonra, bu iki varyans
arasinda enterpolasyon yapilarak ulagiimaktadir. Yeni metodolojide, S&P
500 opsiyonlarina ait gergek piyasa fiyatlar1 kullanildigindan, VIX endeksi
model sorunlarmna karst duyarsiz olmakta, bu nedenle Black-Scholes
formiilii yerine S&P 500 getirilerinin siirekliligi varsayilmaktadir (Derman
& Miller, 2016, s. 82). 2003 yilindan itibaren uygulamaya konulan Yeni
VIX metodolojisi asagida gosterilmistir (Auinger, 2015, s. 38):

, 2N AK;
o~ =
TL 1O
1

1[F z
eRT Q(K) — T[K_O_ll (3.12)

Formiil 3.12, opsiyon sozlesmelerinin ne kadar zararda olduguna bagh
olarak, kullanim fiyat1 basina kademeli azalan bir agirhiklandirma ile
sonuglanmaktadir. Buna ilaveten esitlikte yer alan “I”, sona erme siiresini
(yil olarak); “F”, endeksin satim-alim paritesi yoluyla saptanan vadeli
fiyatii [F = Kq + eRT X (Co — Py)]; “Ko”, Fye esit ya da Fnin hemen
alinda bulunan ilk kullanim fiyatimi; “K;”, t’inci zararda opsiyonun
kullanim fiyatin1 (K; > K, = alim opsiyonu, K; < K, = satim opsiyonu,
K; = Ko ® hem alim hem de satim opsiyonu); “AK;”, kullanim fiyatlar
arasindaki farki veya Kj’nin her iki tarafindaki kullanim fiyatlari arasindaki
farkin yarisini [AK; = (Kj+q — Kj—1)/2]; “R”, vade sonuna kadar siirekli ve
bilesik yapida olan risksiz faiz oranini; “Q(K;)” ise, “K;” kullanim fiyath her
bir opsiyon igin alig-satis farkinin orta noktasini simgelemektedir (CBOE,
2023, s. 5). Basitge “AK;”, en diisiik kullanim fiyati i¢in en diisiik ve bir
sonraki yliksek kullanim fiyatlar1 arasindaki farki (Kj;; —Kj); en yiiksek
kullanim fiyat: igin ise, en yiiksek ve bir sonraki diisiik kullanim fiyatlar
arasindaki farki (K; — Kj_,) ifade etmektedir. ilk olarak, Formiil 3.12, yakin
(Ty) ve bir sonraki yakin (T,) donemi kapsayan iki farkli opsiyon setine
uygulanmakta; daha sonra, 30 giin vadeli VIX endeks degeri, Formiil 3.13
araciligryla belirlenmektedir (Poon, 2005, s. 144):
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Nr, — N3o> N3o — Ny N3es
VIX =100 X [{T,0% (2— + T,0% L) e x (3.13)
J{ P ANp, =Ny, /T Ny, = Ny /)T N

Formiil 3.13’de gosterilen “Nt”, dakika sayisini temsil etmektedir. Su
hélde “N3g5”, 525600 (365 x 1400 = 525600); “N3,” ise, 43200 (30 x
1400 = 43200) olarak hesaplanmaktadir. Aslinda VIX endeksinin degeri,
mevcut tim kullanim fiyatlarindaki opsiyonlar1 igeren bir serit satin
almanin maliyetidir. Bu degere, 30 giinii kapsayan iki aylik vadedeki
opsiyon seritlerinden ulasilmakta ve s6z konusu seritler, her bir vadenin 30
giine ne kadar yakin olduguna bagli olarak agirliklandirilmaktadir. VIX
endeksinin  tasariminda, asagidaki hususlar 6nem arz etmektedir

(Natenberg, 2014, s. 520-521):

*xVIX endeksinin degeri, igsel degerinden ziyade S&P 500 endeksi
lzerine yazilan opsiyonlarin  zaman  (volatilite) degerinden
tiiretilmektedir. Bundan dolay1 sadece zararda opsiyonlara ait fiyatlar
(vadeli fiyatla karsilastirmali olarak) kullaniimaktadr.

xEndeksin vadeli fiyati, satim-alim paritesi yoluyla belirlenmektedir.
xHer bir kullanim fiyat1 igin dikkate alinan opsiyon fiyati, alig-satis
fiyatinin ortalamasindan meydana gelmektedir.

xSifir  olmayan alis fiyatina sahip iki kullanim fiyati ile
karsilagildiginda, satim  opsiyonlarinda  daha  disiik, alm
opsiyonlarinda ise daha yiiksek kullanim fiyatlar1 hesaplamalara dahil
edilmemektedir.

xSmurlt sayida  kullamm  fiyati mevcut  oldugundan, her bir
opsiyonun nihai VIX hesaplamasina katkisi, ardigik kullanim fiyatlart
arasindaki mesafeye gore ayarlanmaktadir. Kullanim fiyatlar
arasindaki mesafe ne kadar biiylik ise, belirli bir opsiyonun
endeksteki agirligr da o Slgiide fazla olmaktadir.

Yeni VIX ile birlikte, piyasa katihmcilarinin opsiyon fiyatlarim dogru
bildikleri varsayimi altinda (Ozair, 2014, s. 84), pay piyasasinin 30 takvim
giinliik volatilite beklentisi yillik bazda ve yiizde puan cinsinden
yayinlanmakta; orijinal VIX (VXO) endeksinde ortaya ¢ikan yukar: yonlii
sapma, “Gergek/365” giin sayma kurali yoluyla yilliklandirma yapilarak
ortadan kaldirlmaktadir (Carr & Wu, 2006, s. 15). Kisitlayicr eski
metodolojiye kiyasla sektor uygulamalarina daha yakin olan Yeni VIX
endeksi, genis bir kullanim fiyat1 araligindaki opsiyonlarin fiyatlarindan
elde edilen bilgileri bir araya getirmektedir. Boylece sadece belirli sayidaki
basabas opsiyondan ima edilen volatiliteler yerine tiim volatilite
carpikligi/giiliimsemesi yakalanmaktadir (Gatheral, 2006, s. 156-157).
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Buna karsin Yeni VIX metodolojisi, yapilan hesaplamalarin daha giivenilir
olmas1 bakimindan getiri dagilimmin kuyruklarinda bulunan ve likit
olmayan opsiyon fiyatlarinin atilmasini gerektirmektedir (Andersen &
Benzoni, 2009, s. 37).

VIX volatilite endeksi, alimip satilabilir bir varlik olmamasina karsin
anlik olarak ¢ogaltilabilmektedir (Sinclair, 2013, s. 225). Yani S&P 500
vadeli islemlerinden veya opsiyonlarindan olusan statik bir portfoy ile
gogaltilabilecek sekilde tasarlanmistir. Bu oOzelligi; risk/varlik yonetimi,
volatilite ticareti ve portfoy c¢esitlendirme gibi konularda zimni
volatiliteden  yararlanmak  isteyen  yatinmcilarin  tiirev  ticareti
yapabilmelerine olanak tanimustir. Nitekim 26 Mart 2004’te VIX endeksi
tizerine yazilan vadeli islem sozlesmeleri, 24 Subat 2006 tarihinde ise VIX
endeksi tizerinde islem goren opsiyon sozlesmeleri piyasaya siiriilmiistiir
(Andersen & Benzoni, 2009, s. 36).

VIX volatilite endeksi, “korku endeksi” (Whaley, 2000, 2009) olarak da
isimlendirilmektedir. Oyle ki bu endeks, ¢okmekte olan veya ciddi diistis
gosteren donemlerde ¢ilginca yiikselmekte, rehavet zamanlarinda ise son
derece diisiik degerler almaktadir (Lehman & McMillan, 2011, s. 172).
Yapilan  benzetme,  VIX  endeksinin  hesaplanma  bigiminden
kaynaklanmaktadir. Piyasanin yiikselecegini diistinen bir yatirimci, alim
opsiyonu; diisecegine inanan bir yatirimcr ise, satim opsiyonu alma egilimi
gostermektedir. Piyasaya olan inancinin diistiigii senaryoda, beklenen
diististi yakalamak veya portfoyiinii korumak isteyen yatirimcilar, satim
opsiyonlar1 almaya yonelmektedir. Boyle bir ortamdaki iyimser yatirimcilar
da, dogrudan hisse senedi veya vadeli islem sozlesmesi satin almak yerine
beklentileri ile uyumlu sekilde ve daha az risk tistlenerek alim opsiyonlari
satin almaktadir. Her iki durumda da, opsiyon sozlesmelerine ait islem
hacmi ve primler artmakta, boylece kotii senaryo, daha yiiksek degerli bir
VIX endeksi ile sonuglanmaktadir. Bunun tersine yatirimcilar piyasanin
yiikselecegini diisiindiiklerinde, satim opsiyonlar1 satma ve alim opsiyonlar1
satin alma yerine vadeli islem soOzlesmeleri satin alma egilimleri
sergilemektedir. Bu durumda ise, opsiyon sozlesmelerine ait islem hacmi ve
primler diismekte, dolayisiyla daha kiigik degerli bir VIX endeksi elde
edilmektedir (Pathak & Deb, 2020, s. 6).

Giiniimiiz finansal piyasalarinin merkezinde yer alan S&P 500 pay
piyasasindaki daha biiylik korku ya da panik, daha yiiksek bir VIX
seviyesine karsilik gelmekte iken; daha fazla iyimserlik ya da rehavet, daha
diisiik bir VIX seviyesi ile iliskili kabul edilmektedir. VIX endeksi, her ne
kadar ABD pay piyasalarina yonelik hesaplansa da, kiiresel piyasalarda
uluslararast oncii bir volatilite gostergesi olarak algilanmaktadir. Bu
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endekse kars1 benimsenen ters yonlii bakis agisinin nedeni, endeksin gegmis
donem hareketlerine bakildiginda kolayca anlasiimaktadir:
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Sekil 3. 2: Yillar itibariyle Aylik En Yiiksek VIX Degerleri
Kaynak: Investing veri tabanindan temin edilerek olusturulmustur.

VIX endeksinin %20°nin altina diismesi piyasalardaki risk algisinin
azaldigina, %30’un {izerine ¢ikmasi ise risk algisinin arttigina isaret
etmektedir (Yildirnm, 2019, s. 47). Sekil 2.11 incelendiginde, belirli
donemlerde VIX endeksine ait degerin %30u bir hayli astig
goriinmektedir. 1997 Asya krizi, 1998 Rusya krizi, 2001°de yasanan 11
Eylil teror saldirilari, 2002°de ortaya gikan sirket skandallar1 ve jeopolitik
gerilimler VIX endeksinin yiiksek seviyelere ¢ikmasinda etkili olmustur.
Daha sonra 2004-2007 doneminde finansal piyasalarda yasanan siiktnet,
oldukga diisiik degerlere sahip VIX endeksini beraberinde getirmistir.
Fakat bu donemdeki sakin piyasa kosullari, 2008 kiiresel finans krizi
nedeniyle yerini korku ve panik havasina birakmustir. VIX endeksi, Lehman
Brothers’n iflas etmesinin ardindan Ekim 2008’de %89.53 degerini
gorerek tiim zamanlarin rekorunu kirmustir. Buna paralel olarak birgok
varlik simnifinda onemli geri ¢ekilmeler yasanmis ve piyasalar son derece
volatil hale gelmistir. Kriz sonras1 donemde de, VIX volatilite endeksinin
yatirrmer korku gostergesi rolii devam etmistir. Yunanistan, Portekiz,
[rlanda ve Ispanya’da yogunluk gosteren Avrupa borg krizindeki olumsuz
gelismeler ile VIX endeksinin 2010-2011 yillarindaki yiikselisleri ayni
donemlere denk gelmistir. 2015 yilinda VIX volatilite endeksinde meydana
gelen sigrama ise; Cin ekonomisindeki yavaslama, merkez bankalarinin
politika degisimleri ve petrol fiyatlarindaki hizli diisiisten beslenmistir. Yine
2017 yiindaki VIX seviyesi; Donald Trump tarafindan uygulanan
eckonomi politikalari, kiiresel ticaret savaslarina dair endiseler ve Brexit
siirecinde ortaya ¢ikan belirsizlik ortaminda olduk¢a artmustir. Ancak,
kiiresel finans krizinden sonraki en yiiksek VIX degeri, Covid-19 pandemisi
sebebiyle gergeklesmistir. Biiyiik Buhran’dan bu yana en kotii ekonomik
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gerilemeye yol agan ve diinya genelinde uygulanan tecrit ile hafizalara
kazinan salgindan dolay1 VIX endeksi, Mart 2020’de %85.47°ye kadar artis
gostermistir.

Genel anlamda VIX endeksi ile ABD pay piyasalar1 basta olmak iizere
finansal piyasalar arasinda ters yonlii asimetrik iliskiler raporlanmistir. Buna
karsin her zaman s6z konusu iliski gegerli degildir. Ornegin; Nisan 2007 -
Ekim 2007, Aralik 2014 - Subat 2015 ve Agustos 2017 - Kasim 2017
donemlerinde, VIX endeksi ile S&P 500 arasinda giiglii ayrigmalar
yasanmustir (Adrangi vd., 2019, s. 2). Ote yandan her ne kadar alim
firsatlarina isaret eden belirli bir VIX seviyesi olmasa da, VIX endeksi asir1
yiksek degerler aldiginda, bunu genis piyasa sartlarinda bir alim sinyali
olarak degerlendiren yatirrmcilar bulunmaktadir. Elbette VIX endeksi, risk
yonetimi i¢in standart bir ara¢ statiisii kazanmistir. Fakat bu endeksin,
piyasanin yoniinii 6ngormek amaciyla tek ve Ozel bir gosterge olarak
kullanilmamasi gerekmektedir (Mishra & Debasish, 2020, s. 921). Kald1 ki
opsiyon sozlesmelerine ait fiyatlar, ¢ok sayida faktor tarafindan
sekillenmektedir. Ornegin, zor zamanlarin ¢ok fazla uzun siirmesi, hisse
senedi fiyatlarindaki diisiistin bir norm olarak kabul gormesine ve bunun
bir sonucu olarak azalan belirsizligin volatilite tizerinde diisiiriicii bir rol
oynamasina neden olabilmektedir (Shover, 2012, s. 57-58).

Sonug itibariyle S&P 500 opsiyonlar1 igin risk-notr beklenen piyasa
varyansini Olgen (Wang, 2019, s. 1) VIX endeksi, opsiyonlarin zimni
volatilitesi ile daha kolay karsilastirma yapilabilmesi i¢in standart sapma
seklinde yaymnlanmaktadir (Bennett, 2014, s. 109). Bu endeks, dogasi
geregi piyasa katilimcilarmin beklenen volatiliteye iliskin fikir birligini
yansitmaktadir. Ayrica, endeksin hesaplanma metodolojisi S&P 500
opsiyonlarina 6zgli olmamakla beraber tek noktali artislarda yer alan
kullanim fiyatlarinin siirekli bir dizisi i¢in alis ve satislarin bulundugu
herhangi bir opsiyon sinifina uygulanabilmektedir (Lehman & McMillan,
2011, s. 204). Dolayisiyla VIX endeksi, sadece diger pay piyasasi
endekslerinin degil bireysel hisse senetleri, borsa yatirnm fonlari, faiz
oranlari, doviz kurlari, emtialar ve hatta volatilitenin kendisi i¢in volatilite
endekslerinin  gelistirilmesine  Onciiliik  etmistir.  Son  olarak, devlet
kurumlar1 ve merkez bankalari, VIX endeksini, kiiresel piyasalardaki riski
degerlendirmek igin bir barometre olarak gorebilmektedir (Adrangi vd.,
2019, s. 8). Ornegin, Tiirkiye Cumbhuriyet Merkez Bankasi tarafindan
alinacak faiz artirnmi kararlarinda, VIX ve MOVE volatilite endekslerinin
dikkate alinacagi agiklanmistir (Erdogdu ve Baykut, 2016, s. 59).
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3.2.2. OVX Volatilite Endeksi (CBOE Crude Oil Volatility Index)

Hidrolik kirilma gibi teknolojik gelismelerin yani sira kaya petrolii
rezervlerinin kesfedilmesi, kiiresel petrol piyasasini degistirerek, ABD’yi en
fazla petrol tireten lilke konumuna getirmistir (Adrangi & Chatrath, 2022,
s. 58). Bu dogrultuda ABD Petrol Fonu (United States Oil Fund, USO),
yatirrmcilarin ham petrol piyasasina kolay erisim saglamalarina olanak
tantyan ve ham petrol fiyatlarindaki degisimleri takip etmek igin tasarlanan
bir borsa yatirim araci olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Fonun amaci, USO
giderleri disiildiikten sonra, West Texas Intermediate (WTI) hafif ve tath
ham petroliin fiyatini, yiizde cinsinden en dogru bigimde yansitmaktir (Liu
vd., 2013, s. 860).

OVX volatilite endeksi, ham petroliin gelecek 30 giinliik volatilitesine
iliskin piyasa beklentisini, USO fonu iizerinde islem goren ¢ok gesitli
kullanim fiyatlarina sahip opsiyonlar araciligiyla tahmin etmektedir.
Modelsiz VIX metodolojisi dikkate alinarak olusturulan endeks, USO
opsiyonlarina ait orta kotasyon fiyatlarinin zaman agirhkh iki toplami
arasinda enterpolasyon yapilarak elde edilmektedir. Toplamlardan her biri,
esasen 30 giinliik bir zaman dilimini kapsayan vade tarihi boyunca, ham
petrol fiyatinin beklenen varyansini temsil etmektedir. Su halde OVX
endeksine; enterpole edilen degerin yiliklandirilmasi, karekokiiniin
alinmas1 ve sonucun yiizde puan olarak ifade edilmesi suretiyle

ulasiimaktadir (CBOE/OVX, 2023).

OVX volatilite endeksi, diger zimni volatilite endekslerine nazaran bazi
spesifik Ozelliklere sahiptir. Ornegin, VIX volatilite endeksi, cogunlukla
hisse senedi fiyatlart ile ters yonlii bir iligki sergilemektedir. Dolayistyla
VIX endeksi, temelde asagi yonli riski dikkate alan ¢arpik bir volatilite
Olgiisiinii simgelemektedir. Buna karsin petrol piyasalarindaki yatirimeilar,
vadeli islem piyasalar1 tizerinden hem uzun hem de kisa pozisyon
alabilmekte, boylece fiyatlarda yasanan diisiisler, bu piyasalarda islem yapan
yatirnmcilara fayda saglayabilmektedir. Bu realite ise, ham petrol fiyat
degisimlerinin OVX volatilite endeksi tizerindeki etkisinin, daha belirsiz
olma egilimi gosterdigi anlamina gelmektedir (Liu vd., 2013, s. 861).

Ham petrol piyasasina ait belirsizligin ileriye doniik bir 6lgiistinii ifade
eden OVX endeksi, tipki VIX endeksinde oldugu gibi, kendi piyasasinda
oncii bir risk gostergesi olarak kabul edilmektedir (Dutta vd., 2019, s.
474). OVX endeksinin ge¢mis donemlerdeki hareketleri ve uluslararasi
petrol piyasasinda yasanan gelismeler birlikte ele alindiginda, zimni bir
volatilite sinyali olarak bu endeksin ©6nemi daha net bir sekilde
anlagilmaktadir. Bu dogrultuda yillar itibariyle aylik en yiiksek OVX endeks
degerleri Sekil 2.12°de sunulmustur:
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Sekil 3. 3: Yillar itibariyle Aylik En Yiiksek OVX Degerleri
Kaynak: Investing veri tabanindan temin edilerek olusturulmustur.

OVX endeksi, 2008 kiiresel finans krizi nedeniyle oldukea yiikselerek,
2008 yilinin Aralik ayinda %100’ asmistir. Bu durumun yasanmasinda,
diinya ¢apinda petrol talebinin azalmasi ve azalan taleplere bagli olarak
petrol fiyatlarinda sert diisiislerin meydana gelmesi etkili olmustur. Yine
ham petrol fiyatlarinda 6nemli geri ¢ekilmelerin goriildiigii 2014°te, diinya
petrol piyasasindaki arz-talep dengesizligi ve politik gerilimler, OVX
endeksinin yiikselmesine katki sunmustur. 2017 yilinin son aylarinda ise,
ABD’de yasanan Harvey ve Irma kasirgalari, ABD’nin petrol iretim
kapasitesine zarar vererek diinya ham petrol tiretiminin bir kisminin askiya
alinmasina neden olmustur. 2018’in basinda, Donald Trump’in ABD ve
[ran arasinda imzalanan niikleer anlasmadan ¢ekilmesi ve Veneziiella’daki
siyasi gelismeler, endekste yasanan artislar1 tesvik etmis; 2018’in ikinci
yarisinda ise, kiiresel ekonomik biiylimeye zarar veren ABD-Cin ticaret
savaglarinin  golgesinde, OVX endeksi ikinci defa %100t geride
birakmistir. Fakat asil sigrama, Covid-19 pandemisinden kaynaklanmistir.
Bu donemde, kiiresel ekonomideki belirsizlik ve petrol talebindeki ani
diisiis, biiylik bir ¢okiisii tetiklemistir. Nitekim Nisan 2020’de %517.19
degerini goren OVX endeksi, Mayis 2020’den itibaren diisiis trendine
girmis ve Agustos 2020°de %44.43’ kadar gerilemistir. OVX endeksinin
tiglincii defa %100’ asmasi ise, sinurli petrol tiretimi ve Rusya-Ukrayna
arasindaki jeopolitik gerilimler esliginde 2021 yilimin Aralik ayinda
ger¢eklesmistir.

Ozetle OVX volatilite endeksi; diinya genelindeki jeopolitik gerilimler,
kiiresel ekonomideki dalgalanmalar ve petrol piyasasina ait arz-talep
dengesinde ortaya ¢ikan degisimler gibi birtakim faktorlerin etkisiyle
yiksek seviyelere ulagabilmektedir. Bu endeks tizerine yazilan vadeli islem
ve opsiyon sozlesmelerinin yayginlagmasi, Ustiin bir gosterge niteligi
tastyan endeksin kullanimini daha pratik hale getirmistir (Lin & Su, 2020,
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s. 2). Bununla birlikte endeks seviyesindeki yiiksek degerler, genellikle artan
ham petrol fiyatlariyla iliskilendirilmektedir. Bundan dolay1 OVX
endeksindeki yukar: yonlii hareketler, petrol ihrag eden {ilkelerdeki tahvil
piyasast ve doviz kurlar1 i¢in olumlu karsilanmasina ragmen ¢ogu
ckonomideki pay piyasalart agisindan olumsuz gortinmektedir (Adrangi &
Chatrath, 2022, s. 51).

3.2.3. GVZ Volatilite Endeksi (CBOE Gold Volatility Index)

SPDR borsa yatirim fonlari ailesinin bir iiyesi olan SPDR Gold Shares
(GLD), 18 Kasim 2004 tarihinden bu yana islem gormektedir. Bir trost
seklinde yapilandirilan GLD fonu, ihrag edilen her bir hissesi i¢in belirli
sayida kiilge altin bulundurmaktadir. Bu nedenle hisse fiyati, altin fiyatina
paralel olarak hareket etmektedir. GLD hisseleri, baslangigta altin fiyatinin
1/10 degerinde olmasina karsin yillik %0.4 iicret aldigindan, bu deger
zaman iginde asmmistir. GLD fonu, altina yatinm yapmak istemekle
birlikte emtia piyasasinda ticaret yapmayr diisiinmeyen yatirimcilar igin
cazip bir yatirim aract olarak kullanilmaktadir (Sadorsky, 2021, s. 6-7).

GVZ volatilite endeksi, altin getirilerinin  gelecek 30  giinliik
volatilitesine iliskin piyasa beklentisini, GLD fonu iizerine yazili olan genis
bir kullanim fiyat1 araligindaki opsiyonlar aracihigiyla tahmin etmektedir.
OVX endeksine benzer sekilde modelsiz VIX metodolojisi baz alinarak
hesaplanan GVZ endeksi, GLD opsiyonlarina ait orta kotasyon fiyatlarinin
zaman agirhiklh iki toplami arasinda enterpolasyon yapilarak elde
edilmektedir. S6z konusu toplamlardan her biri, temelde 30 giinliik bir
zaman dilimini kapsayan vade tarihine kadar, altin fiyatlarinin beklenen
varyansini Olgmektedir. Bu durumda GVZ endeksine; enterpole edilen
degerin yilliklandirilmasi, karekokiiniin alinmasi ve sonucun yiizde puan

olarak ifade edilmesi ile ulagilmaktadir (CBOE/GVZ, 2023).

Altin piyasasina ait beklenen fiyat degiskenligini 6lgen GVZ endeksi,
kendi piyasasinda oncii bir risk gostergesi olarak kullanilmaktadir (Dutta
vd., 2019, s. 474). Gilinlimiizde kiymetli maden piyasasi, ¢ok sayida
faktorden etkilenmekle beraber genellikle GVZ endeksinin, altin
piyasasindaki fiyat hareketlerini iyi bir sekilde yakaladig: belirtilmektedir.
Nitekim basta uluslararas1 altin piyasast olmak iizere kiiresel finans
piyasalarinda belirsizlik ve risk arttiginda, GVZ endeksi de artis
gostermektedir. Bu artisin yasanmasinda, giivenli liman olarak ifade edilen
altinin, yiiksek likiditeye sahip diisiik riskli bir yatinm araci olmast ve
enflasyon ya da savas gibi ekonomik istikrari bozabilecek olumsuz
gelismelere karsi degerini muhafaza edebilmesi etkili olmustur:
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Sekil 3. 4: Yillar itibariyle Aylik En Yiiksek GVZ Degerleri
Kaynak: Investing veri tabanindan temin edilerek olusturulmustur.

2008 kiiresel finans krizinde, kiiresel piyasalardaki artan belirsizlik ve
endiseler nedeniyle giivenli liman olarak anilan altin fiyatlarinin zimni
volatilitesi, %71.96’ya kadar yiikselmistir. 2010-2011 yillarindaki artiglarda
ise, bir¢ok iilkede meydana gelen politik ve ekonomik istikrarsizliklar 6n
plana ¢ikmustir. Bahse konu dénemde, Avrupa borg krizinin derinlesmesi
ile birlikte Orta Dogu ve Kuzey Afrika tilkelerinde, “Arap Bahar1” seklinde
adlandirilan  protestolar ve ayaklanmalar, uluslararast piyasalardaki
belirsizlik algisin1 koriiklemistir. Yine 2018 yilinin Agustos ve Aralk
aylarinda; ABD ve Cin arasinda siiren ticaret savaslari, ABD Merkez
Bankas1 (Federal Reserve, FED) tarafindan uygulanan para politikalari,
kiiresel ekonomik biiyiimeye yonelik kaygilar ve Brexit miizakerelerinde
ortaya ¢ikan anlasmazliklar, GVZ endeksinin yukar1 yonlii hareketlerini
tesvik etmistir. Bunun yani sira VIX ve OVX endekslerinde oldugu gibi
GVZ endeksi de, Covid-19 pandemisinde biiyiik bir artis kaydetmistir.
Oyle ki endeks, diinya geneline yayilan korku, panik ve belirsizligin
etkisiyle 2020 yilinin Mart ayinda, %54.37°yi gorerek tarihindeki en yiiksek
ikinci seviyeye ulasmistir. Ilaveten Aralik 2021°de, yiikselen enflasyon
endiseleri ve Cin Evergrande krizi; Mart 2022°de ise, faiz orani artislarina
iliskin beklentiler, Rusya’nin Ukrayna’yr isgal etme girisimi ve enerji
fiyatlarindaki  yiikseligler gibi ekonomik ve politik riskler GVZ
endeksindeki artislar1 desteklemistir.

“Gold VIX” olarak da isimlendirilen GVZ volatilite endeksi, altin
opsiyonlarina  yonelik  talep  dogrultusunda; altun  fiyatlarindaki
dalgalanmalar, faiz orami degisimleri, doviz kuru dalgalanmalari, altin
rezervleri, jeopolitik riskler, makroekonomik veriler, kiiresel ekonomiye
olan genel giiven diizeyi, risk istahi ve likidite kosullar1 gibi birgok
taktorden etkilenmektedir. Bu endeks, altin piyasalarinda ya da altina dayah
tiirev piyasalarda islem yapmay: diisiinen yatirimcilar tarafindan oncii bir
gosterge olarak yakindan takip edilmektedir.
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3.2.4. MOVE Volatilite Endeksi (ICE BofA Volatility Index
Move)

Merrill Lynch Option Volatility Estimate (MOVE), borg¢lanma
piyasasinin zimni volatilitesini Olgen ilk endeks olarak bilinmektedir.
Endeks, Intercontinental Exchange (ICE) sirketinin Agustos 2019°da Bank
of America Merrill Lynch (BofA) sirketinden sabit getirili volatilite
endekslerini satin almasinin ardindan “ICE BofA Volatility Index Move”
olarak adlandirilmustir. Giiniimiizde ICE tarafindan vadeye kalan siiresi bir,
ii¢ ve altt ay olan opsiyonlar kullanilarak 3 adet MOVE endeksi
hesaplanmaktadir (Fassas & Siriopoulos, 2021, s. 306-309).

BofA sirketinden Harley Bassman, MOVE volatilite endeksini, VIX
endeksinin tahvil piyasasindaki esdegeri olarak tanimlamistir (Zhou, 2014,
s. 227). Buradan hareketle MOVE endeksi; 2, 5, 10 ve 30 yil vadeli
gosterge ABD hazine tahvilleri {izerine yazili sabit bir aylik basabas tezgiah
iistii opsiyonlardan elde edilen normalize edilmis zimni volatilitelerin
agirhikll ortalamasidir (Markellos & Psychoyios, 2018, s. 192). Her bir
vade igin opsiyon islem hacimlerine yonelik tahminlere dayanan (Zhou,
2014, s. 217) agirliklar; 2, 5, 10 ve 30 yillik hazine tahvilleri igin sirasiyla
%20, %20, %40 ve %20 olarak uygulanmaktadir (Cieslak & Povala, 2016,
s. 1400).

Tahvil piyasasindaki yatirimcilarin gelecege iligkin hissiyatlarini ortaya
koyan MOVE endeksi, temel anlamda faiz oranlarinin gelecekteki
dalgalanmalarin1  tahmin  etmektedir. Endeksin  yiiksek  degerleri,
yatirrmcilarin faiz oranlarindaki beklenmedik hareketlere karsi korunmak
i¢in daha fazla 6deme yapmaya istekli olduklari zamanlar1 gostermektedir

(Budd, 2017, s. 24).

MOVE endeksine ait zzimni volatiliteler, ABD hazine tahvilleri tizerine
yazilan basabas opsiyonlardan Black (1976b) modeli aracihigiyla tespit
edilmektedir. Burada MOVE endeksinin dayandigi opsiyonlarin vadeleri
yaklagik bir ay oldugundan, bu endeks iizerinden uzun vadeli getirilerin
nispeten kisa bir ufuktaki zimni volatilitesi Olgiilebilmektedir. Ayrica,
MOVE endeksinde bir getiri degisimi olarak nitelendirilen volatilite, VIX
endeksi gibi yiizde cinsinden degil baz puan seklinde ifade edilmektedir
(Zhou, 2014, s. 217).

MOVE endeksi tarafindan kullanilan opsiyonlar, hazine vadeli iglemleri
yerine nakit tahviller tizerine yazildiklarindan, tezgah tstii islem gormekte
ve daha diisiik bir likiditeye sahip olmaktadirlar. Bu nedenle veriler,
yalnizca biyiik aract  kurumlar gibi spesifik kaynaklardan temin
edilebilmektedir (Cieslak & Povala, 2016, s. 1400). Ote yandan MOVE
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endeksinde meydana gelen hareketler; finansal krizler, siyasi belirsizlikler ve
ckonomik gostergelerdeki  dalgalanmalar gibi  borglanma  piyasasini
etkileyen 6nemli olaylarin basabas opsiyon fiyatlari (boylece fiyatlardan
elde edilen zimni volatiliteler) tizerinde 6nemli diizeyde degisimlere neden
olmas1 yoluyla ger¢eklesebilmektedir. Yine faiz oranlarinin seviyesi de,
MOVE endeksindeki degisimin boyutunu etkileyebilmektedir. Ornegin,
faiz oranlarinin gok diisiik bir seviyede olmasi halinde, yapilacak kiigiik
caplt bir faiz artirmu dahi, MOVE endeksinde yiiksek bir hareketlilige yol
acabilmektedir:
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Sekil 3. 5: Yillar itibariyle Giinlikk Kapamis MOVE Degerleri
Kaynak: MacroVar veri tabanindan temin edilerek olusturulmustur.

Diger zimni volatilite endekslerine benzer sekilde MOVE volatilite
endeksi de, ¢ok sayida faktorden etkilenmektedir. Buna karsin kiiresel
finansal piyasalarda ortaya ¢ikan gelismelerin, zimni endeksler iizerindeki
etkisi kagimilmaz goriinmektedir. Bazi donemlerde MOVE  endeksi,
oldukga yiiksek degerler almistir. Bu kapsamda Rusya’da meydana gelen
tinansal kriz ve devaminda sabit getirili varliklardan arbitraj geliri elde
etmeyi amaglayan Long Term Capital Management (LTCM) isimli hedge
fonun iflasi, Ekim 1998°de, kiiresel tahvil piyasasindaki belirsizligi arttirmis
ve MOVE endeksinin bu donem igin 195 baz puana kadar ¢ikmasinda
etkili olmustur. 2008 yilinda ise; VIX ve GVZ endekslerinde oldugu gibi
MOVE volatilite endeksi de rekor seviyeye (264.60 baz puan) ulasmistir.
Bunun yasanmasinda, kiiresel finans krizinden dolay1 bankalar arasindaki
giivensizligin derinlesmesi, kredi faaliyetlerinin durma noktasina gelmesi ve
bor¢lanma piyasasinda artan kaygilar 6n plana g¢kmustir. Covid-19
pandemisi de, kisa siireli olmasina ragmen (28.02.2020-24.03.2020)
MOVE volatilite endeksinde bir sigramay:r tetiklemistir. Son olarak,
yatirimlarint daha ¢ok ABD hazinesine ait menkul kiymetlere yapan Silicon
Valley Bank ve kaynaklarini biiyiik olgiide kripto varhik piyasalarina aktaran
Silvergate Capital ve Signature Bank, FED tarafindan enflasyonu
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dizginlemek adina verilen faiz artinmi kararlarindan ve bu kararlarin bir
sonucu olarak kripto varlik piyasasinda ortaya ¢ikan biiyiik diisiislerden
olumsuz yonde etkilenerek, 2023 yilinin Mart ayinda iflas etmislerdir. Bu
bankalarin iflasi, yatinmailarin giivenli liman olarak gordiikleri varliklara
yonelmesi, piyasa stres gostergelerinin yiikselmesi, dolayisiyla da MOVE
endeksinde son 14 yildaki en Dbiyikk artislarinin  yasanmasiyla
sonug¢lanmustir.

Kisacast MOVE volatilite endeksi, diinya genelinde yatirimcilarin
giivenli varlik olarak kabul ettikleri ABD hazine tahvillerinin gelecek 30
giinliik volatilitesine iliskin piyasa beklentisini yansitmaktadir. Bu 6zelligi,
kiiresel tahvil piyasasinin duyarliligini 6lgmek tizere MOVE endeksini
taydal bir ara¢ kilmaktadir. Yiiksek MOVE degerleri, uluslararas: tahvil
piyasasindaki belirsizligin arttig1 anlamna gelirken; diisiik endeks degerlersi,
tahvil piyasalarinin daha 6ngoriilebilir olduguna isaret etmektedir. MOVE
volatilite endeksi; ilgili uluslararas1 kuruluslar, kamu kurumlar1 ve merkez
bankalar1 tarafindan kiiresel risk algisini belirlemede oncii bir gosterge
olarak yakindan takip edilmektedir. Bununla birlikte endeks, kiiresel tahvil
piyasasindaki risklerin izlenmesi, yonetilmesi ve portfoy gesitlendirmesi
amaciyla kullanilmaktadir.



SONUC

Niteligi itibariyle soyut bir kavram olan volatilite, istikrarsizligin olgtisti
olarak kagimilmaz bir piyasa deneyimini yansitmaktadir. Dolayisiyla
volatilite olgusunun iyi bir sekilde anlagilmasi ve finansal piyasalardaki
roliiniin belirlenmesi olduk¢a 6nem arz etmektedir. ifade edildigi iizere,
volatiliteyi karakterize eden belli bash kaliplar bulunmaktadir. Volatilite
kiimelenmesi, volatilite asimetrisi, volatilitenin ortalamaya doniis egilimi,
uzun donem hafiza etkisi ve volatilitenin ortak hareket 6zelligi gibi bu
kaliplar, her ne kadar nispeten basit olan zaman serisi tahmin modellerinde
dikkate alinmasa da, ARCH-GARCH tipi spesifikasyonlarda ve stokastik
volatilite tahmin modellerinde géz oniinde bulundurulmaktadir. Boylece
dogru ve giivenilir volatilite tahminleri {izerinden piyasa dinamiklerine
daha uygun risk yonetimi ve varhk tahsisi hedeflenmektedir. Zimni
volatilite ise, piyasanin gelecekteki volatilitesinin beklenen degeri seklinde
ifade edilmektedir. Bu volatilite, bir dayanak varliga ait fiyatin gelecekteki
belirli bir siire boyunca hangi Ol¢iide dalgalanacagina dair piyasadaki fikir
birligini yansitmaktadir.

Cok sayida dayanak varlik iizerine (pay, endeks, doviz kuru, emtia, faiz
orani1 gibi) ¢esitli opsiyon sozlesmelerinin diizenlenebildigi gilintimiiz
diinyasinda, finansal piyasalara iliskin bir¢ok zimni volatilite endeksi
olusturulmustur. Bu endekslerin ilki olan VIX endeksi, genis bir kullanim
fiyat1 araliginda yer alan yakin ve bir sonraki yakin donem S&P 500 alim-
satim opsiyonlarmna ait agirlikli fiyatlarin ortalamasi alinarak olgiilmekte,
boylece ABD pay piyasasinin 30 takvim giinii (22 islem giinii) boyunca
beklenen volatilitesi tespit edilmektedir. Bu endeks, kisa bir siirede kiiresel
piyasalar agisindan etkili bir duyarlilik gostergesine doniismiis ve diger
piyasalarin da kendi zimni volatilite endekslerini olusturmalarina zemin
hazirlamistir.  Nitekim glinlimiizde, tiim biiyiik kiiresel hisse senedi
endekslerinin yani sira gesitli emtialar, doviz kurlar1 ve faiz oranlari igin
zimni volatilite endeksleri yayinlanmaktadir.

Zimni volatilite endeksleri, son donemde artis gosteren belirsizlik
ortaminda oldukga popiiler hale gelmislerdir. Bu endeksler; ileriye doniik
olmalari, modelsiz bir yap:t sergilemeleri ve profesyonel piyasa
katihmcilarinin© hem  korkularim1  hem de coskularini  yansitmalar
bakimindan iistiin araglar olarak kabul edilmektedirler. Uluslararasi piyasa
kosullarnin  daha 1iyi anlagilabilmesi ve wuygun portféy yoOnetim
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stratejilerinin belirlenebilmesi agisindan zimni volatilite endeksleri oldukga
kiymetli bilgiler sunmaktadir. Bu endeksler iizerine olusturulan opsiyonlar
ve vadeli islemler gibi c¢esitli volatilite tiirevleri ise, piyasalardaki
dalgalanmalardan yararlanmak ya da volatilite riskinden korunmak isteyen
yatirimeilar igin oldukga ideal finansal araglar olarak 6n plana ¢ikmaktadir.

Bu ¢alismanin, finansal piyasalardaki volatilite olgusunun anlagilmasina
katki sunmasi beklenmektedir. Ayrica, volatilite tahmininde uygulayicilara
birtakim yararh bilgiler saglayacag: diistiniilmektedir. Son olarak, yenilikgi
bir bakis agisim temsil eden ve geleneksel kaliplar disinda volatilite
ticaretini. miimkiin kilan zimni volatilite endekslerinin tanitilmasina
yardimct olacagi degerlendirilmektedir.
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