T.C.
ULUDAG UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU
ISLETME ANABILIM DALI

FINANSAL PiYASALARDA VOLATILITE: IMKB

ORNEGI

(DOKTORA TEZI)

Cuneyt AKAR

BURSA 2006



T.C.

ULUDAG UNIVERSITESI
SOSYAL BiLiMLER ENSTIiTUSU
ISLETME ANABILiM DALI

FINANSAL PiYASALARDA VOLATILITE: iMKB
ORNEGI

(DOKTORA TEZI)

Ciineyt AKAR

Danmisman
Prof. Dr. Sacit ERTAS

BURSA 2006



TC.
ULUDAG UNIVERSITESI
SOSYAL BILIMLER ENSTITUSU MUDURLUGUNE

Isletme Anabilimdalinda U2004461 numarali Ciineyt AKAR’1n hazirladig:
“Finansal Piyasalarda Volatilite: IMKB Ornegi” konulu Doktora calismasi ile ilgili
tez savunmasi ..../12/2006 gunu ...... e saatleri arasinda yapilmis, sorulan
sorulara  ainan  cevaplar sonunda  adayin  tezinin  ...................

olduguna................... ile karar verilmistir.

Uye Uye
(Tez Damgman ve Sinav Komisyonu Baskan)

Uye Uye

Uye

....112/2006
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Sayfa Say1si :

Mezuniyet Tarihi  :.... /..../ 2006

Tez Danisman : Prof.Dr. Sacit ERTAS

FINANSAL PiYASALARDA VOLATILITE: IMKB ORNEGI

Bu calismada finansal zaman serilerinin modelleme yontemleri
incelenerek, iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, ocak ayimn ve haftanin
gunlerinin Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda gerek endekslerin gerekse
bireysel hisse senetlerinin getirisini  ve volatilitesini nasil  etkiledigi
arastirilmaktadir. Ayrica calismada asimetrinin ve gegcmis sapmalarin
etkilesimlerinin volatiliteye etkisi deincelenmistir. Veri olarak Istanbul Menkul
Kiymetler Borsas’mn (IMKB), 02 Ocak 1990-29 Arahk 2004 tarihleri
arasindaki gunluk endeks ve bireysel hisse senetleri kullamlmstir. Soklarin
asimetrik etkilerini dikkate alabilek icin ARMA-EGARCH, TAR-GARCH
modelleri, gecmis sapmalarin etkilerini arastirmak icin de CHARMA modéli
yontem olarak kullamlmstir. Analizde 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin
ve takvimsel faktorlerin etkileri uygun kukla degiskenler kullamlarak
incelenmistir. Calisma sonuglari volatilitenin kriz donemlerinde ve ocak ayinda
daha yiiksek, yaz aylarinda ise daha diisiik oldugunu goster mektedir. IMK B’de
negatif soklarin pozitif soklara gére daha fazla volatiliteye neden oldugu
saptanmistir. Ayrica sonuclar IMKB’de hisse senedi getiri volatilitesinin
sapmalarin birinci ve ikinci gecikmeleri arasindaki etkilesime bagh oldugunu
gostermektedir ve gelismekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi
icin CHARMA alter natifini sunmaktadir.

Anahtar Sozcukler
Volatilite, AsimetrikVolatilite, Krizler, Takvim Etkileri,
GARCH ARMA-EGARCH CHARMA TAR-GARCH



ABSTRACT
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Tez Danismam : Prof.Dr. Sacit ERTAS

VOLATILITY IN FINANCIAL MARKETS: IMKB CASE

The purpose of this study is to investigate the modelling procedures of
financial time series and the factors that affect stock returns and return
volatility(such as economic crises, calendar effects) by using daily data of
Istanbul Stock Exchange(lSE) from January 02, 1990 through December 29,
2004 Dummy variables representing economic crises are included into the
models. In addition, summer effect, the day of the week effect and the January
effect on stock returns and volatility are examined. Asymmetric volatility and
the effects of interactions between past deviations on volatility are also
investigated. To test the asymmetric effects of shocks ARMA-EGARCH and
TAR-GARCH models are used. CHARMA mode is estimated to test the effect
of interactions between past deviations. Results show that volatility is high
during the crisis and in January but low during the summer. Results also
provide some evidence that negative shocks result in more volatility than
positive shocks and volatility of stock returns in ISE depends on interactions
between first two lagged deviations from average return. CHARMA model
proposes another alternativeto model volatility in emerging financial markets.

Anahtar Sozcukler
Volatility AsymmetricVolatility, Crises, Calendar effects,
GARCH ARMA-EGARCH CHARMA TAR-GARCH



ONSOZz

Bu calisma finansal piyasalarda volatilite kavramini daha 6nce incelenmemis
yonleriyle ele aimaya calismistir. TUrkiye hisse senedi piyasasini konu alan volatilite
calismalarinda daha 6nce kullanilmamis bazi ekonometrik modeller bu ¢alismada ilk
kez olduk¢a uzun bir veri setiyle tahmin edilmistir. Elde edilen sonuglar hem

arastirmacilara hem de uygulamacilara faydali olabilecek sekilde sunulmaya
caligilmistir.

Calismanin basindan sonuna kadar bana her konuda destek olan, biytk bir
tititzlikle yilmadan yazdiklarim: okuyup degerlendiren ve yapici eestirileriyle bana
yon veren damsmamm Prof. Dr. Sacit ERTAS’ a sonsuz tesekkir ediyorum. Ayrica

lisansiistil egitimim boyunca anlattiklariyla ve yonlendirmel eriyle ufkumu genisleten
tum hocalarima tesekktrd bir borg bilirim.

Bursa, 2006 Cuneyt AKAR
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GIRIS

Lidyalillarin icadindan bu yana insanoglunun en c¢ok deger verdigi
nesnelerden biri olan para, en 6nemli fonksiyonu olan mibadele aract olmasinin
yaninda, bireyler tarafindan tasarruf araci olarak da kullamilmaktadir. Gerek fiziksel
gerekse entelektiiel emegini Uretime aktararak karsiliginda para kazanan insanoglu
yeme, icme, barinma, guvenlik gibi zorunlu ihtiyaglar: i¢in para harcadiktan sonra
eger mumkunse kalan parasini daileride karsilasabilecegi beklenmedik harcamalarda
kullanabilmek ve gelecegini garanti atina alabilmek adina tasarruf etmektedir.
Tasarruf sahipleri, birikimlerin satinalma gicini yitirmesini 6nlemek amaci ile,
tasarruflarimt - doviz, borsa, faiz gibi c¢esitli finansal araglart  kullanarak
degerlendirmektedir. Bu araglarin hangisinin segilecegi konusunda karar verilirken
cesitli faktorler etkili olsa da genel olarak bireylerin riske karsi takindig: tavir énemli
olmaktadir. Riski sevmeyen yatinmcilar daha cok risksiz faiz getiris elde
edebilecekleri finansal araglart kullamrken, riski seven ve belirli risklere katlanarak
kazancim arttirmak isteyen yatinmcilar da borsada yatirim yapmay: tercih
etmektedirler. Risk alarak kazan¢ saglamayi hedefleyen yatinmcilar igin, hisse
senedi getirilerinin zaman icindeki degisimlerini bilmek yatirim zamanlamasin

belirlemek icin 6nemlidir.

Finansal araglarin getirilerinde Uzerinde titizlikle durulan konulardan biri
volatilitedir. Volatilite bir degiskenin ortalamasina gore yuksek artis ve azalslar
gostermesi anlaminda kullanilmaktadir. Finansal piyasalarda yuksek volatilite
kavrami icin “iyi” ya da “kotu” tanimlamasim yapmak dogru degildir. Y iksek
volatilite dahafazla kazang saglama olasiligim dogurdugu igin yatirimeilar: 6zendirip
likiditeyi arttirma gibi olumlu bir etki yapabilir. Ote yandan riski sevmeyen
yatinmeilarin talepleri de ytksek volatilite durumunda azal abil mektedir.

Son yillarda teknolojik gelismelere paralel olarak finansal verilerin elde

edilmes ve analiz edilmes kolaylasmistir. Bunun yamnda ekonometri literatirtinde

kendine has bazi ozellikleri bulunan finansal zaman serilerinin modellemesine



yonelik calismalar da artmistir. Otoregresif Kosullu Heteroskedastisiti (ARCH) ve
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastisiti (GARCH) yodntemlerinin
ortaya ¢citkmasiyla finansal zaman serilerinin modellemesindeki gelismeler hizlanmus,
ampirik calismalarin sayisi artmistir. Bu konu Uzerindeki ilginin artmasiyla da
ARCH ve GARCH temelli ¢cok sayidayeni modelleme teknigi gelistirilmistir.

Finansal piyasalarda, volatilite yatinm kararlarim etkileyen onemli bir
faktordir. Bu nedenle, bircok calismada makroekonomik ve takvimsel faktorlerin,
krizlerin ve piyasaya bilgi akisinin volatilite Gzerindeki etkileri degisik boyutlar: ile

incelenmistir.

Volatilite modellemesinde dikkate alinan oOnemli bir faktér asimetrik
volatilitedir. Pozitif ve negatif soklarin volatiliteye aym 6lcide etkide bulunmamasi
olarak tanimlanan asimetrik volatilite sik karsilasilan bir durumdur. Birgok calismada
negatif soklarin pozitif soklara gore daha fazla volatiliteye yol actigi belirlenmistir.
Bu da volatilitenin pozitif ve negatif soklara asimetrik tepkide bulundugunu
gostermektedir.

Keza, asimetrik volatilite disinda, finansal serilerin ortalamalarindan
sapmalarin gecikmeli degerleri arasindaki etkilesimde volatilite Gzerinde etkili
olabilmektedir. Bunu dikkate alan calismaarin sayisi oldukca sinirlidir. Oysa
Ozellikle, finansal getirilerin volatilitesinin boyle bir etkilesime bagli olmasi
beklenmektedir.

Bu calisma toplam 5 bdlumden olusmaktadir. Calismanmin ilk boluminde
makroekonomik zaman serilerinden daha farkli 6zelliklere sahip finansal zaman
serilerinin - modellemesine yonelik teorik yaklasimlar incelenmistir. Oncelikle
finansal zaman serilerinin temel Gzellikleri agiklanmis, daha sonra da bu serilerin
modellemesinde en sik kullamilan yontemlerden olan ARCH-GARCH modelleri ve
bu modellerin belirli eksikliklerini gidermek icin ortaya cikmus farkli volatilite

modelleri incelenmistir.

fkinci bolimde IMKB100 gunlik verileri kullamlarak ekonomik krizlerin,
takvimsel faktorlerin ve bilgi akisimin volatilite ve getiri Gzerindeki etkiss ARMA-



EGARCH ve ARMA-EGARCH-M cercevesinde ele alinmaktadir. Bu model
sayesinde hem asimetrik volatilite kavrami dikkate alinmis hem de risk faktorinin

ortalama getiriye etkis arastirilabilmistir.

Uciincti bolimde, IMKB100 endeksi icinde bulunan bireysel hisse senetleri
mali, sinai ve hizmet hisseleri olarak U¢ kategoriye ayrilarak krizlerin, takvimsel
faktorlerin ve bilgi akisimin bireysel hisse senetlerinin volatilitesi ve getirisi Gzerine
etkis arastirilmistir. Bu yapilirken her bir hisse senedi icin GARCH, GARCH-M,
EGARCH ve EGARCH-M modelleri ayri ayrn test edilerek en uygun model
belirlenmeye calisilmstir.

Dordinct bolimde IMKB100 endeksinin gunlik verileri  kullamlarak
volatilitenin negatif ve pozitif soklara nasil tepki verdigi TAR-GARCH modeli
vasitasiyla arastinlmistir. IMKB® de asimetrik volatilite bu yontemle ilk kez bu

calismada incelenmistir.

Besinci bolimde ise gelismekte olan bir finansal piyasa olan IMKB’de
aternatif bir volatilite modelleme yontemi olarak CHARMA modeli uygulanmis ve
bu sayede sapmalarin gecikmeli degerleri arasindaki etkilesimin volatiliteyi nasil
etkiledigi incelenmistir. IMKB100, IMKB50 ve IMKB30 endeksi gunlik verileri
kullanlarak her ¢ endeks icin ayri modeller olusturulmustur. CHARMA yaklasim

ilk kez bu calismaile IMKB getiri volatilitesinin modellenmesinde kullam!lmstir.



BOLUM 1
FINANSAL ZAMAN SERILERiINi MODELLEME

1.1Giris

Finansal ekonomi, genel olarak sosyal bilimlerde 6zel olarak da ekonominin
diger dallar arasinda belki de en fazla ampirik olan disiplindir. Finansal pazarlar
uygulamal1 olarak buyUmis, global ekonominin gelisiminde ve istikrarinda dnemli
bir rol oynamistir. Finansal ekonomi ampirik olmasina ragmen, neredeyse tamamiyla
deneysel olmayan bir disiplindir. Bu nedenle finansal ekonomistler ¢alismalarinda
ekonometrik yontemleri kullanmaktadirlar. Ekonometri diger butiin ekonomi dallar
icin de gerekli ve onemlidir. Ancak, ekonometrinin kullanimi agisindan finansal
ekonomiyi diger branglardan ayiran en onemli 6zellik, belirsizligin hem finansal

teoride hem de uygulamada rol amasidir (Campell, Lo ve MacKinlay 1997: 10).

Ekonometrinin finansal ekonomide kullanimi daha fazla bir calismay1 ve
ilave yontemlerle modelleme yapilmasinmi gerekli kilmaktadir. Zira finansal zaman
serileri diger makro ekonomik zaman serilerinden farkli olarak ¢ok sayida 6zelligi ve
ek sorunu karsimiza ¢ikarmaktadir (Harris ve Sollis 2003:213, Tsay 2002:80):

1. Finansal zaman serileri ¢ogu zaman makro ekonomik zaman serilerinden daha
yuksek frekansta mevcuttur.

2. Cogu yuksek frekandli finansal zaman serileri “uzun-bellek” (birbirinden uzakta
olan gozlemler arasinda istatistiksel olarak anlamli korelésyonlarin var olmasi)
Ozelligi gostermektedir.

3. Birgcok finansal zaman serisi verileri zaman icinde degisen volatiliteye veya
“heteroskedastisite”ye sahiptir.' Bir finansa varliga yapilan yatinmdan elde

edilen getirilere iliskin zaman serisi verileri incelendiginde, tipik olarak, yiksek

! Kosullu varyans belirli bir zamanda mevcut bilgi kiimesine kosullu olarak elde edilen varyans ifade
etmektedir. Kosulsuz (uzun dénem) varyansi sabitken kosullu varyansi degisen zaman serilerine
kosullu heteroskedastik ach verilmektedir. Varlik getirisi zaman serileri genelde boyle bir stokastik
yap1 sergilemektedir.



volatilite donemlerini dusuk volatilite donemlerinin izledigi, baska bir deyisle, uc

degerlerin bir kimesinde sonra ug olmayan degerler kiimesi gozlenmektedir.
4. Kosullu varyans sonsuza gitmeyerek belirli sinirlar iginde degisir.
5. Kosullu varyans pozitif ve negatif soklarafarkl: tepkiler gosterebilir.

Kosulu heteroskedastisiti kavramim ilk kez kullanan ve Finansal Ekonometri
disiplinin temellerini atan Engle (1982) bir zaman serisinin kosullu varyansin
gecmis soklarin bir fonksiyonu olarak ifade eden bir model Onermistir. Buna
otoregresif kosullu heteroskedastik model (ARCH modeli) adh verilmektedir. Model
iktisadi degiskenlerin volatilitesini iceren sorunlar titiz ve detayli bir sekilde ampirik
olarak inceleme olanag: saglamaktadir. ARCH modelinin baslangictaki uygulamalar
enflasyon oraminailigskin zaman serilerine yonelik olmasina karsin, daha sonra model
Ozellikle finansal ekonometride ¢ok populer bir model olmustur.

Bir finansal varliga yapilan yatinmdan elde edilen getirilerin zaman serisine
uygulandiginda, kosullu varyans kavrami, dogal olarak, varliklailiskili zaman igcinde
risk olarak yorumlanabilmektedir. Dolayisi ile ARCH modeli bir zaman serisinin
kosullu varyansinin elde edilmesine olanak saglamanin 6tesinde kosullu varyansin
gelecekteki degerlerinin 6ngordlmesine de imkan vermektedir. Bir hisse senedinin
veya bir menkul kiymetler piyasasi indeksine iliskin riskin tahmin edilmesi ve onun
gelecekteki degerlerinin  6ngorilmesi  bir zaman seress modelinin ¢ok cazip
Ozellikleri olmaktadhr.

1.2 ARCH Modelleri

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelleri ekonometrisyenlere
belirli bir zamanda serilerin varyansim tahmin etme imkamm tamyan, kosullu
varyansin zamanla degisimine izin veren, ancak kosulsuz varyansi sabit kabul eden
yontemlerdir. Varyansi risk 6lgim araci olarak kullanan teorik modeller kosullu
varyans kullanilarak test edilebildigi icin ARCH modelleri oldukca populer olmus ve

genis bir uygulama alam bulmustur.



1.2.1 Teme Ozdlikleri

ARCH modellerinin temel 6zelliklerini anlatabilmek icin konuyu dnce ¢ok
basit birinci mertebeden bir otoregressif zaman seris moddi, yani AR(1),
cercevesinde, ele almak uygun olacaktir. AR(1) modeli asagidaki gibi gosterilebilir:?

Yi = PYia T W (11)

burada t=12,...,T, u,~ ID(0,c?) ve |p|<1 oldugu varsayilmaktadir. 11D(0,c?),

rassal degiskeninin sifir ortalama ve o® varyanda bagimsiz ve Ozdes olarak

dagildigint gostermektedir.
Denklem (1.1) Ly, =y, , olmak tizere L gecikme operatdrii kullamlarak tekrar
yaziirsa y, =[1/(1-pL)]u, elde edilir. 1/(1-pL)=(1+ pL+ p*L>...) ssitligi

kullanmlarak denklem (1.1)
Yo =U+ P+ P U, (12)

olarak ifade edilirse, u,’nun bagimsiz ve 6zdes dagilan bir rassal degisken oldugu

bilgis de kullanilarak 'y, nin kosulsuz ortalamasi

E(yt):0

olur. Kosulsuz varyans ve kovaryans asagidaki gibi bulunabilir:

E(Y) = E[ (U+pt s + o7, -]

2
o

=0+ p*+pt+-) =
@+ p"+p ) e

2 AR(1)modeli daha genel olarak Y, = p,+pY,_, +U, seklinde ifade edilir. Basitligi saglamak igin
sabit terim p, dikkate alinmamstir. o, mn model disinda birakilmasi burada ulasilan sonuglar: higbir
sekilde etkilememektedir.



E(Yo Vo) = E[ (U + Uy + o7, 4 YU g+ Py + U+ |

2 s

o’p

=P+ p° +p' +) = >
1-p

Ozetle, [y,] strecinin ortalama, varyans ve kovaryans: sabittir. Bu zelliklere sahip

zaman serilerine kovaryans duragan veya zayif duragan adi verilmeketedir. Bu

calismada bu tUr siiregelere kisaca duragan olarak atifta bulunacagiz.

Ote yandan t-1 amnda mevcut olan bilgi kiimesi kosullanmasiyla elde

edilen ortalama anlamina gelen 'y, nin kosullu ortalamas soyle ifade edilebilir:

E(y, | Q) =pY

burada t—-1 zamamnda mevcut olan bilgi kimes Q, , ile gosterilmistir. y,’nin

kosullu varyansi ise

var(y |, ,) = E(W]Q, ,)

2
=0

olmaktadir (Haris ve Sollis 2003:216). Goruldugl gibi Yy, ’nin kosullu ortalamasi

zamanla degisirken, kosulsuz ortalamasi sabit kalmaktadir.

Hata terimi u,’nin kosullu varyansi igin Engel tarafindan Onerilen model

soyle ifade edilebilir:
U =i (1.3)
h =a,+aU’, (1.4)

burada &, ~ 11D(0,1), kosullu varyansin pozitif olmasim garanti altina alabilmek ve
otoregresif strecin kararliligim saglamak igcin  o,>0 ve O<eg, <1 oldugu

varsayilmaktadir. u, ’nun kosulsuz ortalamasi;



E(u) = E(s)E[ (h)"*]|=0

ve u, ’nin kosulsuz varyansi:

var(u) = E| {u - EW)}" | = EW)
= E(&)E(ap + oyWy)
=q,+ alE(uil)
=o,/(1-,)

olarak bulunur.® Benzer sekilde u, ’nun kosullu ortalamasinin da
E(u]Q.,)=E(s | )h"* =0

oldugu bulunur. Sanki [u,] stirecinin ézelliklerinin (1.3) ve (1.4)’te yapilan tammlar

tarafindan etkilenmemis gibi gorinmektedir. Gergekte bu tanimin tim etkisi u, ’nun

kosullu varyans: Gizerine dismektedir:

Var(ut | Qt—1) = E(utz‘ Qt—1)

= E(";t2 |Qt—1)ht
=0+ alutz—l

u, ’nun kosullu varyans: gergeklesen u?, *ye baglidir.

ARCH(1) modelinde kosullu varyans hata teriminin bir gecikmesinin
karesine bagli bir fonksiyondur. Ayrica burada o, >0 ve O<ea; <1 kosulunun
saglanmasi gerektigi unutulmamalidir. Bu parametrelerden herhangi birinin negatif
olmast kosullu varyansin negatif tahmin edilebilme olasiligint dogurur ki; bu da

teorik olarak mumkuin degildir.

® Bu sonug bulunurken E(u)=0, E(gf)=1 esitliklerinden faydaamimistir. Ayrica

a, + o, E(U7,) ifadesinde E(U7,) terimi benzer sekilde tekrar yerine konmus ve ifade geometrik
seri seklinde yazil migtir.



y,’nin denklem (1.1), u,’nin denklem (1.3) ve (1.4) tarafindan Uretildigi

dustnulirek bu U¢ denklem birlestirilirse, asagidaki AR(1)-ARCH(1) modeline
ulagsilir:

Ye=PYatU U ~ ”D(O,O'Z), |,0|<1
u =gh’? & ~11D(0,1) (1.5)

h=a,+a’, a,>0, O<a <l
AR(1)-ARCH(1) modelinde y, ’nin kosullu ortalamasi

E(yt | Qt—l) =PYia
ve kosullu varyansi:

Var(yt|Qt—l) = E(utz‘Qt—l)

. 2
=0, tou,

olmaktadir. y,’nin kosullu varyansi hata terimi karesinin bir gecikmesinin

fonksiyonudur.

1.2.2 AR(p)-ARCH(q) ve Aciklayici Degisken Barindiran AR(p)-ARCH(Q)
Modelleri

Yukarida agiklanan basit ARCH modelleri yiuksek mertebeden AR-ARCH
modellerine ya da icinde aciklayici degisken barindiran ARCH modellerine
genisletilebilir. Ornegin p mertebesinden bir AR sireci izleyen ortalama denklemi

ve g mertebesinden bir kosullu varyans sirreci izleyen AR(p)-ARCH(q) modeli
denklem (1.6), (1.7) ve (1.8) deki gibi gosterilebilir.

P
Y = z P Y + U (1-6)

i=1

u=gh’ & ~1D(01) (1.7)



h = (0‘0 + Zq:ai u’, j (1.8)

ARCH modeli ekzojen aciklayici degiskenlerin eklenmesiyle icinde agiklayic
degisken barindiran AR(p)-ARCH(q) modeli olarak daifade edilebilir.

icinde aciklayici degisken barindiran AR(p)-ARCH(q) modeli denklem (1.9),
(1.10) ve (1.11)’ da gosterilmistir.

p k
yt:ﬂ0+Z:Biyt—i+Z¢|>§t+ut (1.9
u =5h’? & ~1D(0,1) (1.10)
h =a0+iaiuf_i (1.12)

burada x, ’ler ekzojen aciklayici degiskenleri temsil etmektedir.

Finansal zaman serisi analizlerinde ¢esitli agiklayici degiskenlerin yaninda giin
etkis, mevam etkisi, ay etkig, iktisadi ve finansal krizlerin etkis gibi finansal
pazarlarda Onemli olan bazi Ozellikleri yakalayabilmek ve bu etkileri
gozlemleyebilmek amaciyla hem kosullu ortalama hem de kosullu varyans
denklemlerine gesitli kukla degiskenler dahil edilebilir. Denklem (1.12),(1.13) ve
(1.14) boyle bir modeli gostermektedir.

p k m
Yi :ﬂo+zlgiyt—i +Z¢|)§t+z¢| Dy +4, (L12)
j= i=1 1=1
u=gh'? & ~11D(0,3), u ~1ID(0,c%) (1.13)
q ) S m
h:(ao+zaiuti+z7/rxrt+z5lDltj (1.14)
i=1 r=1 1=1

burada D ’ler 1 ve O degerleri alan kukla degiskenleri temsil etmektedir.
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ARCH modelinin bircok avantgi oldugu gibi bazi zayif yonleri de
bulunmaktadir (Tsay, 2002: 86).

1. Mode pozitif ve negatif soklarin volatilite Uzerinde ayn etkiyi yaptigim
varsaymaktadir. Cunku volatilite 6nceki soklarin karelerine bagli oldugu igin
negatif veya pozitif olmasi 6nemli degildir. Pratikte ise hisse senedi
fiyatlarimin  pozitif ve negatif soklara farkli sekilde cevap verdigini
bilmekteyiz.

2. ARCH modeli oldukca sinirlayict bir modeldir. Kosullu varyansin negatif
olmama gibi bazi 6zelliklerini saglayabilmek icin o, >0 ve O< ¢, <1 gibi
kisittamalar gerekmektedir. Yuksek mertebe ARCH modelleri igin bu
kisittamalar cok daha karmagsik hale gelmektedir.

3. ARCH modeli finansal zaman serilerindeki degismenin kaynagini aciklamaya
yonelik yeni bir anlayis getirmemektedir.

4. ARCH modelleri volatiliteyi yuksek tahmin etme egilimindedir. Cunkd bu
modeller getirilere uygulanan biyuk izole soklara yavas cevap vermektedir.
Bir baska deyisle ARCH modelinde getirilere uygulanan soklar volatilite
Uzerindeki etkisini hemen yitirmemekte uzun sire etkisini strdirmektedir.

1.2.3 Parametre Tahmini

ARCH modeli (1.7)-(1.8)’in parametrelerinin olagan en kiguk kareler (OLS)
tahmini tutarl1 olmasina karsin maksimum olabilirlik tahmini (MLE) daha etkindir.
Cunkih MLE ile tahmin edilen parametreler kitle karsitlarina daha hizh
yakinsaklasmaktadir. Engle (1982), basit ARCH(1) modeli icin OLSye kiyasla
MLE’nin kullamminin sagladigi etkinlik kazancim hesaplamistir. Buna dayanarak
Engel gecikmeli kalinti karelerinin énundeki katsayr birime yaklastikca en ¢ok
olabilirlik kullammindan saglanan etkinlik kazancinin ¢ok biyuk olabilecegini ileri
surmektedir.
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Denklem (1.6)-(1.8) ile tammlanan AR(p)-ARCH(q) modelinin maksimum
olabilirlik yontemiyle tahmininde u, ’nin normal dagilcig: varsayimi atinda birlesik

olasilik yogunluk fonksiyonu denklem (1.15)’de gosterilmistir.

F (U Up [0 p) = £ (U [ ) F(Ur [ o) T (U Q) T (W |1 p)
T U (1.15)

:tgm e x f(u,....u, |op)

burada @ = (a,,,,-..,2,)" kosullu varyans denkleminin parametrelerinden olusan
vektord,  p=(p,,p,,--p,) Ortalama denklemi  parametrelerinden  olusan
vektord, f (u,...,u, |a,p), u,..,u,’nin a ve p’yakosullu birlesik olasilik yogunluk

fonksiyonunu, T &rneklem blydklGganid, Q meveut bilgi setini gostermektedir.

f(u,...,u, [a,p) olasihk dagilimimn kesin bicimini belirlemek oldukca zor

oldugundan ¢zellikle 6rneklem biyukligl yeterince genisse bu terim fonksiyondan
dusUraldr ve olabilirlik fonksiyonu denklem (1.16) seklinde ifade edilir.

2

T 1 W
L(0t,p Uy Uy U U ) = T ] e ™ (1.16)
t=g+1 Zﬂh

Denklem (1.16) deki olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek elde edilen
tahminler normallik varsayimi atinda kosullu maksimum olabilirlik tahminleri
(MLE) olarak adlandirilir.

Kosullu olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmes aym zamanda bu
fonksiyonun logaritmasimin maksimize edilmesiyle esdegerdir (Tsay 2002: 88).
Cunkdl logaritma fonksiyonu monoton artan bir fonksiyon oldugundan hem
olabilirlik hem de logaritmik olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan deger
aymdir. Fonksiyonun logaritmasini maksimize etmek kendisini maksimize etmekten
daha kolay olmaktadir. Bu nedenle olabilirlik fonksiyonunun logaritmasi alinarak
kosullu logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (1.17)’daki gibi elde edilebilir.

12



T 2

10 P Uy ery Uy Uggon Uy ) = —%In(Z;r)—%ln(h)—luI

z T (1.17)

Denklem (1.17) elde edilirken carpimin logaritmasinin ayri ayri garpanlarin
logaritmalar toplamina esit oldugu kurali kullanilmustir. Denklem (1.17)’run ilk
terimi  In(27) herhangi bir parametre icermedigi icin fonksiyondan dusurilUrse
logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (1.18) haline gelir.

1 1u’
Eln(h)+zﬁ} (1.18)

|((l,p|U1 ----- Uq’uq+1""uT):_Z|:

t=0+1

Bu fonksiyonu maksimum yapmak icin gerekli birinci mertebe kosullar, yani

ol/6a.=0 ve dl/op =0, dogrusa olmayan fonksiyonlardir.

Logaritmik maksimum olabilirlik fonksiyonu belirlendikten sonra asimptotik
etkin tahminleri elde edebilmek icin en kicuk kareler (OLS) ya da fizibil
genellestirilmis en kiglk kareler (FGLS) yonteminden faydalanan iteratif bir
yaklasim kullanilabilir. Ancak son yillarda OLS veya GLS iteratif yaklasimim
kullanmaktansa pek cok ekonometrisyen olabilirlik fonksiyonunu maksimum
yapacak numerik optimizasyon algoritmalarim kullanmaktadirlar. Bu algoritmalar
hem kosullu ortalama hem de kosullu varyans parametrelerini es anli olarak
arastirarak olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmaya calismaktadirlar (Harris ve
Sollis 2003:227).

Logaritmik maksimum olabilirlik fonksiyonunun sekli &, ’nin dolayisiyla da
u, vey,’nin varsayilan olasilik dagilimina baglidir. Denklem (1.15)’ den denklem
(1.18)’e kadar anlatilan tahmin prosediri normallik varsayimu  atinda
gergeklestirilmistir. Eger gercekte g, dagilimi dolayisiyla da kosullu u, ve vy,
dagilimi normal degilse, normallik varsayim atinda elde edilen kosullu ortalama ve
kosullu varyans denkleminin maksimum olabilirlik tahmincileri etkin degildir.

Gercekte dagilim normal olmadigi halde normal varsayilmasi durumunda maksimum

olabilirlik tahmincileri quasi-maksimum olabilirlik tahmincileri olarak adlandirilirlar.
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Bu tahmincilerin tutarli, ancak etkin olmadiklari Weiss (1986), Bollerslev ve
Wooldridge (1992) tarafindan gosterilmistir.

Finansal zaman serilerinde siklikla gortlen basiklik ve carpiklik gibi
normallik varsayimimi bozan durumlara cesitli ¢ozimler getirilebilir. Ornegin
maksimum olabilirlik fonksiyonu olusturulurken basikliga izin verebilmek icin
student-t dagilimi kullamilabilir. Hem basiklik hem de carpikliga izin verebilmek
icinse Fernandez ve Steel (1998) carpik student-t (skewed student-t) dagilimin

Onermislerdir.
1.3 GARCH Modedleri

ARCH modelini pratikte tahmin ederken karsilasilan en énemli zorluklardan
biri kosullu varyans icin ¢ok sayida hata terimi karesi gecikmesinin istatistiksel
olarak anlamli ¢ikmasi, dolayisiyla kosullu varyans modellenirken cok sayida
parametreye ihtiyac duyulmasidir. Bu nedenle Bollerdev (1986) Engel’ in orijinal
calismasin ilerleterek, Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini gelistirmistir.

1.3.1 Teme Ozellikleri

Dogrusal ARCH(q) uygulamaarinin ¢ogunda kosullu varyans denkleminin
yeterli bir sekilde tammlanabilmesi icin gecikme sayisint oldukca biytk alinmas
gerekmektedir. Buna aternatif olarak daha esnek bir gecikme yapisim Bollerslev
(1986) ortaya koymustur. Bollerdev (1986), hata karelerinin gecikmeleri yamnda
kosullu varyansin gecikmelerini de kosullu varyans denklemine dahil ederek
GARCH(q,s) modelini, yani kosullu varyans denklemini, asagidaki gibi sunmustur.

1/2

U =¢&

h :[ao+iaiuf_i +Zi:ﬁjh_j}

(1.19)
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burada & ~NID(0,1)*s>0, q>0, a,>0,¢ 20, B >0. Gecikme operatori

L,(Luy, =u,,) kullamlarak denklem (1.19) diizenlenirse, denklem (1.20) elde edilir.

h =a,+a(L)u + (LK (1.20)
burada «(L) ve £(L) gecikme polinomlar: asagidaki gibi tanimlanmustir.

a(l) =al+a,l’+..+a

BL)=BL+B,L+..+BL
Denklem (1.20)’datekrar dizenlenirse

(=AY =y +a (L)
h=(0-BL) "o+ 1- (L) ")y (1.21)

Nt S S,

ede edilir, burada o, =+ B, i=1...,q ve n=min{p,i-1}. Denklem

=
(1.20)°deki islemlerin yapilabilmes icin 1— £(L)=0 denkleminin kokleri birim
cemberin disinda olmasi gerekir. Yine bu denklem bize GARCH(q,s) slrecinin
sonsuz uzunlukta bir ARCH sireci olarak ifade edilebilecegini gostermektedir. Bu
sonu¢ duragan yuksek mertebeden bir ARCH slreci yerine en uygun q ve distk
mertebeden s secilerek GARCH(q,s) modellemesi yapilabilecegini gostermektedir.
Bollerslev (1986) GARCH(q,s) surecinin sadece «(1)+ £(1) <1 olmasi durumunda

zayif duragan oldugunu ispatlamistir (Harris ve Sollis 2003:221).

GARCH modelleri ampirik modellemede oldukga kullanisgl oldugu icin gogu
zaman ARCH modeline tercih edilmistir. Ancak GARCH modellerinin finansal
zaman serilerinin modellemesinde kusursuz oldugunu sdylemek yanlis olacaktir.
Nitekim Nelson (1991) GARCH modelinin bazi eksiklerini vurgulamstir.

* Sifir ortalamali ve 1 varyansli bazimsiz ve ézdes normal dagilim ifade etmektedir.
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GARCH modelleri hata terimlerinin sadece blyukltgunin kosullu varyanst
belirledigini, negatif ya da pozitif olmasimn dnemli olmadigini varsaymaktadir.
Denklem (1.19)’incelendiginde bunu rahathikla gozlemek mumkindir. Cunki
kosullu varyans sadece u? veh ’nin gecikmeli degerlerine baglichr. Bu da u, *nin
isaretindeki degismenin kosullu varyans: kesinlikle etkilemeyecegini gostermektedir.
Burada belirleyici olan isaret degil buaydkltkttr. Dolayisiyla GARCH modeli
asimetrik etkileri ihmal etmektedir. Ozellikle hisse senedi fiyatlama ve finansal
getirilerin modellenmesi calismalarinda asimetrik etkilere izin veren modellere

ihtiyag duyulmaktadir.

GARCH modelinde kosullu varyansin negatif olmamasi kosulunu saglamak
icin parametrelere kisittamalarin uygulanmast gerekliligi GARCH modellerinin

tahminini zorlastirmaktachr.

GARCH modelinin bir dezavantaji1 da soklarin kosullu varyans tzerindeki
israrciliginin (persistance) yorumlanmasiyla ilgilidir. Getiri volatilitesinin zaman
seris Ozellikleri arasinda Uzerinde durulmasi gereken en 6nemli noktalardan biri,
soklarin kosullu varyans Uzerindeki etkilerini ne kadar sire devam ettirdikleridir.
Eger soklar etkisini sonsuza kadar ya da ¢ok uzun stire devam ettiriyorsa, bu soklarin
uzun Omurlt sermaye yatirnmlar: Uzerinde anlamli etkileri olmasi mimkinddir.
Dogrusal modellerde soklarin 1srarciligint belirlemek kolay olsa da GARCH
modelinde bu durum daha zordur. GARCH modelinin tipine gore soklar bazen israrc

olurken bazen etkisini yitirebilir.
1.3.2 Parametre Tahminleri

GARCH modeli parametre tahminleri icin izlenecek prosedir ARCH modeli
tahminlerinin neredeyse aymdir. &, ~ NID(0,1) varsayimi sayesinde maksimum

olabilirlik tahmini icin olabilirlik fonksiyonunun belirlenmesi oldukca kolaydir.
Logaritmik olabilirlik fonksiyonu, ARCH modeli icin yapilan islemler takip edilerek
denklem (1.18) gibi bulunabilir. Bu denklem (1.22)’de tekrar sunulmustur.

1|n(m+1”—q (1.22)

t=g+1
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GARCH parametre tahmininde de amag I(a,p|u, ..., U, U,,q,.-U;) olabilirlik

fonksiyonunu maksimum yapacak parametre kimesini bulmaktir. Bunun icin cesitli
optimizasyon agoritmalar: kullanlabilmesine ragmen ekonometri yazilimlarinin en
cok kullandigi algoritma Berndt, Hall, Hall ve Hausman (BHHH)’1n algoritmasidir.

Normallik varsayimimin gecerli olmamasi durumunda (e, p [u,..., U, U,,;,--Ur)

olabilirlik fonksiyonu, quasi-maksimum olabilirlik fonksiyonu adimi alir. Bu
durumda tahminciler tutarli olmaya devam ederler ancak artik etkin degildirler
(Gunes ve Saltoglu 1998: 85).

1.4 Diger GARCH Tipi Modeller

ARCH ve GARCH modellerinin finansal ekonometri alaminda ¢ok kullanilan
populer yontemler olmasinin ardindan bu modellere ait bazi eksiklikler giderilmeye
calisiimis ve bu modeller daha da gdlistirilerek temeli ARCH ve GARCH
modellerine dayal1 ¢ok sayida yeni model ortaya cikmistir. Bitin bu modellere
literatirde kisaca ARCH ailes denmektedir. ARCH ailes modelleri degisik
sorunlarina getirdikleri ¢ozimler dikkate alinarak siniflandirilabilir. Bu modellerden
bazilar1 sunlardir: ARCH-M (Ortalama icinde ARCH), E-GARCH (Ustel GARCH),
GJR-GARCH veya TGARCH (Esikli GARCH), TAR-GARCH (Esikli Otoregresif
GARCH), IGARCH (Butunlesik Garch), ARFIMA-GARCH (Kesirli ARIMA-
GARCH)® ve CHARMA (Kosullu Heteroskedastik Autoregressive Hareketli
Ortalama).

141 ARCH-M Moddli

Ilk olarak Engle, Lilien ve Robins (1987), temel ARCH yontemini
gelistirerek, kosullu ortalamanin kosullu varyansa bagli olabilecegi bir gergeveyeizin
veren ARCH-M (Ortalama icinde ARCH) modelini ortaya cikarmislardir. ARCH-M
modelindeki “—M”, kosullu varyansin kosullu ortalama denklemindeki varligim
gostermektedir. BOyle bir model, getirilerin varyansimin bir risk 6lglisii olarak

dusundldigl hisse senedi piyasasinda oldukca kullanmigli olmustur. 'y, ’nin hisse

® Burada ARIMA otoregresif bitiinlesik hareketli ortalama anlamina gelmektedir.
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senedi getirisini gosterdigini farz ederek ARCH(g)-M modeli asagidaki gibi ifade
edilebilir:

Y, = u+ch +u,
u =gh’? (1.23)

h = [0‘0 +_Zq:aiut2—ij

Burada x kosullu ortalamay1 gbstermektedir. ¢ parametresi literatirde risk

primi olarak adlandirilir. Pozitif bir ¢ parametresi hisse senedi getirisinin
volatilitesiyle pozitif yonlt bir iliski icinde oldugunu gostermektedir. ARCH-M
yaklasimn aymi mantikla GARCH-M modeline de donUsturulebilecegi gibi diger
ARCH ailesi modellerinde de kullamilabilir.

1.4.2 Asimetrik ARCH Ailes Modelleri

Finansal zaman serilerinde cok sik karsilasilan ancak klassk ARCH ve
GARCH modellerinin dikkate almadigi dnemli etkilerden biri asimetri ya da kaldirag
etkisidir. Bu etki beklenmedik negatif soklarin beklenmedik pozitif soklara gére daha
fazla volatiliteye yol agtigim savunmaktadir. ARCH ve GARCH modellerinin bu
eksikligini  giderebilmek amaciyla degisik asimetrik volatilite modelleri
gelistirilmistir. Bunlar arasinda en ¢ok bilinenleri EGARCH, GJR-GARCH veya
TGARCH, ve TAR-GARCH modelleridir.

1.4.2.1 Ustel GARCH (EGARCH)

Usted GARCH (EGARCH) modeli ilk olarak Nelson (1991) tarafindan
Onerilmistir. Bu modelde kosullu varyans logaritmik bir bicimde tanimlanarak
negatif degerler amasi 6nlenmistir. Ayrica pozitif ve negatif soklarin volatilitye
asimetrik bir katkida bulunup bulunmadigin inceleme imkam tamdig: igin klasik
ARCH ve GARCH modellerine gore daha esnektir. Nelson (1991) tarafindan
Onerilen EGARCH modeli kosullu varyans denklemi asagida gosterilmistir:
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Denklem (1.24) negatif ve pozitif u degerlerinin kosullu varyansin
belirlenmesinde asimetrik katkida bulundugunu gostermektedir. Denklem (1.24)’de
a. katsayist anlamli bir sekilde negatif ise negatif soklarin pozitif soklara gore daha

fazla volatiliteye yol agtigim sdylemek mimkindur. |u,_,| her kosulda pozitif olacag
icin u,_,’in negatif olmasi durumunda, eger o, de negatif ise iki negatifin ¢arpimi
pozitif olacagindan kosullu varyans daha buytk bir deger aacaktir. ¢ ’nin

istatistiksel olarak anlamli bir sekilde sifirdan farkli olmamasi durumunda asimetrik

etkinin olmadigindan soz edilebilir.
1.4.2.2 GJR-GARCH

EGARCH modeli asimetrik etkiyi incelerken kosullu varyansin logaritmasini
kullanmakta, bu haliyle de standart GARCH iskeletinden farklilik gostermektedir.
Standart GARCH iskeletini ve kukla degiskenleri kullanarak asimetrik etkiyi 6l¢gmek
amaciyla Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) bir model Onermislerdir.
Literatirde kisaca GJR-GARCH olarak adlandirilan bu asimetrik volatiliteye bazi
kaynaklarda Esikli GARCH (TGARCH) olarak atifta bulunulmaktadir. Onerilen

kosullu varyans denklemi (1.25)’de gosterilmistir.

h=a,+ alutz—l + 7/1u12—1| By
L - 1 u_,>0
“71o, u,<0

Denklem (1.25) standart GARCH modelinden y,u?,l, , terimi nedeniyle

(1.25)

aynlir. Buradaki I, ;, degiskeni beklenmedik haberleri temsil eden bir degiskendir.

Bu slrpriz haberlerin olumlu ya da olumsuz olmasi hata terimi yardimiyla

belirlenmektedir. u,_,’in negatif olmasi olumsuz bir haber akisini géstermekte bu
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durumda 1, , degiskeni “sifir” degerini almaktadir. Aksi durum ise olumlu haber
akisin temsil etmekte ve |, degiskeni “bir” degerini almaktachr. Kosullu varyans
denklemindeki ARCH parametress hata teriminin pozitif ya da negatif deger
amasina gore o, +y, yada o, degerini amaktadir. y, parametresinin istatistiksel
olarak anlamli bir negatif deger olmasi pozitif soklarin negatif soklara gore daha az
volatiliteye neden oldugunu, ya da baska deyisle negatif soklarin pozitif soklara gore
daha fazla volatiliteye yol agtigpim gosterir. Ote yandan 1., degiskeninin
belirlenmesinde bazi1 kaynaklar ve yazilim programlar: farkli bir yontem izleyerek
u_,’in negatif olmasi durumunda |, ,=0 tammlamasim yapmaktadirlar. Bu

tanimlama da dogru olmasina ragmen asimetrik etki arastirilir ve yorum yapilirken
dikkatli olunmasi gerekmektedir (Haris ve Sollis 2003:237).

1.4.2.3 Esikli Otoregresif GARCH (TAR-GARCH)

Bu model de yine finansal zaman serilerinin  dogrusal olmayan
karakteristiklerinden biri olan ve pratikte siklikla gbzlenen asimetri 6zelligini dikkate
alabilmek icin gelistirilmistir. Denklem (1.26) TAR-GARCH modelinin 6zel bir
durumu olan SETAR-GARCH (self exciting threshold autoregrressive GARCH)
modelini gostermektedir. Bunun nedeni esik degiskeni olarak kullamlan degiskenin
hata terimin kendi gecikmesi olmasidir (Tsay 2002:131).

h :a0+iaiut2—i +iyjh—j +1 (Ut-d)[¢o+zm:¢|ut2—i +i§jht—j]
i1 =1 i1 =1

1L u,>0
I(ut—d):{o u ‘ <0}
v Yeg =

(1.26)

Denklem (1.26)’da d gecikme parametresini gostermektedir. u,_, esik

degiskeni olarak kullamlimakta ve sifirdan bilyik olup olmadig: test edilmektedir.
TAR-GARCH modeline gore kosullu varyans u, , in isaretine bagli olarak farkl: iki

rejim sergilemektedir. Eger u,_, <0 ise I(u_,) degeri sifir olacak ve kosullu

varyans tipik bir GARCH modeli olacaktir. Diger durumdaise I (u, ) bir olacak ve
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u’, ve h_; ninkatsayilan sirasiyla (o; +¢) ve (y; +9,) olacaktir. Sonug olarak bu

tur bir model bize pozitif ve negatif soklarin volatilite Gzerindeki asimetrik etkisini
g6zleyebilme imkan tamyacaktir. TAR-GARCH modeli yam olarak GJR-GARCH
modeline benzemekle beraber 6nemli bir noktada bu modelden ayrilmaktadir. GJR-

GARCH modeli kosullu varyans denkleminde yalmz u’,’nin Kkatsayilarinin
asimetriye katkida bulundugunu dikkate almakta, dolayisiyla sadece bu degiskenin
katsayilarimn negatif ve pozitif soklara farkl: tepkiler verdigini gostermektedir. Oysa
TAR-GARCH modeli hem u?, hem de h_ katsayilannmin asimetriye katkida

bulunmasinaizin veren bir modeldir.
143 IGARCH veARFIMA-GARCH
Bolim 1.3.1° deki GARCH(q,s) modeli kosullu varyans denklemi (denklem

(1.19)) dikkate alindiginda kosullu varyansin zayif duraganligi icin (i a + ZS: B;)<1
i=1 j=1
kosulu gerekmektedir. Bu durumda soklarin h Uzerindeki etkisi zamanla azal acaktr.

(Zq:ai +i B;)=1 olmasi durumunda ise h birim kok sireci gibi davranacak ve

i-1 =1

soklarin etkisi zamanla azalmayacaktir. Bu nedenle (Zq:aiJrZS: p;) =1 kisitlamasi
i=1 j=1

atindaki GARCH (g,s) modeli bitinlesik (integre) GARCH (IGARCH) olarak
adlandirilir (Haris ve Sollis 2003:239).

Zaman serileri modellemesinde genellikle serilerin dizeyiyle ya da birinci
farklanyla calisir. Ancak finansal zaman serileri modellenirken zaman zaman
serilerin kesirli farklarimin  (fractional difference) alinmasi gerekebilir. Birinci
mertebe dusunudldigunde eger serinin kesirli farki duragansa, bu seri icin kesirli
bitunlesik ifades kullanmlir. Bu durum denklem (1.27)° de gortlmektedir.

1-L)'y, =& & ~1ID(0,1 (1.27)
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Denklem (1.27)’de d=0 ise vy, tipik bir duragan beyaz gurdlti sireci
izlemekte otokorelasyonlar sifira esit olmaktadir. d =1 olmasi durumunda y, birim
kok icerecektir ve otokorelasyonlart “birim” olarak kalmaktadir. Bununla birlikte
O<d<1 olmast durumunda Y, ’nin otokorelasyonlar: yavas bir sekilde sifira

diusmektedir. Bu nedenle bu seriler uzun-bellekli (long-memory) seriler olarak

bilinirler. Standart ARIMA( p,d,q) terminolojisi, kosullu ortalamann

ARFIMA( p,d,q) olarak modellemesinde kullanilabilir.
#(L)A-L)"y, =60(L)e, (1.28)

Denklem (1.28)’de ¢(L) ve 8(L) gecikme polinomlaricir. Yapilan ilk volatilite
calismalar1 kosullu ortalamamn kesirli butinlesik olarak modellenmesiyle ortaya
¢cikan ARFIMA-GARCH tipinde olsa da, daha sonra ayni kavram kosullu varyans
denklemine de uygulanmis kesirli butinlesik GARCH (FIGARCH) modelleri
gelistirilmistir.

144 Kosullu Heteroskedastik Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri
(CHARMA)

Kosullu Heteroskedastik Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri
(CHARMA) kosullu heteroskedastisiti  modellemesine  yonelik  alternatif
yontemlerden biridir., CHARMA modeli kosullu heteroskedastisitiyi  belirlerken
rassal katsayilari (random coefficients) kullanmaktadir. CHARMA modeli ARCH
modeliyle aym olmasa da bu iki modelin bazi 6zellikleri benzerdir. CHARMA
modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Tsay 2002:107).

Y= +U, t=1...T

N 1.29
qzzé}tq—i+77t t=1....,T ( )
i=1

burada 7, sfir ortaama ve h varyansi bir beyaz gurlltt slreci,

{8} ={(6;,..6,,)"} sifir ortalamal1 ve pozitif taruml1 kovaryans matrisine () sahip

22



bir 11D rassal vektorii gostermektedir. {4, },{r,} den bagimsizdir. (1.29)’daki u,

matris notasyonuyla asagidaki gibi gosterilebilir:
U =U,6, +77, (1.30)

burada u, = (u, ,,...4,_.,)" u,’nin gecikmeli degerlerinden olusan vektordir. Denklem
(1.29)’de gosterilen CHARMA modelinin kosullu varyans;

hr = hz] + U;_lkOV(st)Ut_l

=h, + (U U )R, ) (1.31)

olarak bulunabilir. © matrisinin (i, j ) elementi o, olarak gosterilir ve Q@ matrisinin
simetrik oldugu disunilirse @, = w; olur.

ARCH ve CHARMA modellerini basitce karsilastirabilmek icin oncelikle
m=1 kabul edilirse denklem (1.31), (1.32) halini alir.

h=h + AT (1.32)

Denklem (1.32) standart ARCH(1) modelini gostermektedir. m=2 olarak
alinirsa denklem (1.31), (1.33)’e donusur.

h =N, + U, + 20U U, + @,U0, (1.33)

Denklem (1.33) incelendiginde ortaya c¢ikan kosullu varyans denkleminin

ARCH(2)’ den farkinin denklemdeki u, ,u, , capraz carpimlart oldugu rahatlikla
gorulebilir.

CHARMA modelinde © kovaryans matrisi pozitifli tammli oldugundan, h,
pozitif olacagindan, h >h >0 butln t degerleri icin saglanmaktadir. Bu durumda

CHARMA modelinde kosullu varyansin pozitif olma kosulu otomatik olarak
saglanmaktadir.
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ARCH ve CHARMA modellerinin en dnemli farki volatilite denkleminde

u, gecikmelerinin ¢apraz carpimlarinin kullaniimasidir. Bu ¢apraz carpimlar, pratikte

Ozellikle de hisse senetleri getiri volatilitesini modellerken gecmis getiriler arasinda
etkilesimi gostereceginden kullamsli olmaktadir. CHARMA modelinin en 6nemli
kisitlarindan biri gecikme mertebesinin artmasiyla birlikte ¢apraz carpim terimlerinin
de hizla artmasidir. Bu durum modeli karmasik hale getirmektedir. Bu nedenle

CHARMA modelinde az sayida capraz carpim kullammi Onerilmektedir (Tsay
2002:108).

1.5 Duragan ARMA-GARCH Modelleri

GARCH modellemes  yapilirken bircok arastirmact kosullu varyansin
modellemesine odaklanirken kosullu ortalamanmin modellemesini ihmal etmistir.
Ancak kosullu ortalamamn dogru bir sekilde tammlanmamasi durumunda ARCH
strecinin tutarlt tahminlerini elde etmek mumkin degildir. Bu nedenle volatilite
birincil 6nemde olsa da kosullu ortalama denklemi de dogru bir sekilde
tammmlanmalidir. Bir ¢ok arastirmaci kosullu ortalama denkleminin otoregresif (AR)
bir slre¢ izledigini varsaymaktadir. Oysa kosullu ortalama denklemi pekala
otoregresif hareketli ortalama (ARMA) siireci de izleyebilir. Ote yandan kosullu
varyans sabit olmadigi icin gerek AR gerekse ARMA modelini yaratan mekanizma
geleneksel AR ve ARMA siirecindekinden biraz daha farklidir.

1.5.1 Teme Ozellikleri

Genel bir ARMA(p,q)-GARCH(r,s) modeli asagidaki (1.34) ve (1.35)
denklemleri vasitasiyla tamimlanabilir.

p q
Y = Z¢| Yii Zeiut—i +U, (134)
i=1 i=1
U =& V2, h :ao+zaiut2—i +Zﬂih—i (1.35)
i1 i=1
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Denklem (1.34)’den de anlasilabilecegi gibi s=0 olmasi durumunda model
ARMA-ARCH modeline indirgenmis olur. q=s=0 ve r =1 durumunda ise model

tipik bir AR(p)-ARCH(1) haline gelecektir.

ARMA-GARCH modelinin duraganlig: ele alimirsa; denklem (1.34) gecikme
operatérii kulanlarak diizenlenirse  ¢(2)=2z"->"" 42" karakteristik denklemi
elde edilir. Bu denklemin kokleri birim cemberin disinda oldugunda, u, katr duragan
ise y, kati duragandir. u, ikinci mertebeden duragansay, de ikinci mertebeden

duragandir. Burada 2z karmasik bir degiskeni temsil etmektedir. Zira,
#(2) denkleminin bitin kokleri reel olmayabilir (Li, Ling ve McAleer 2002: 259).

1.5.2 Parametre Tahminleri

Denklem (1.34) ve (1.35) disunuldiginde iki grup parametre tahmin
edilmelidir Bunlar kosullu ortalama parametreleri (m diyelim) ve kosullu varyans

parametreleridir (& diyelim).

Bu parametrelerin olagan en kiiguk kareler (OLS) yontemiyle tahminleri tutarl:
ve asmptotik normal olsa da etkin degildir. Bu durumda maksimum olabilirlik
yontemini  kullanmak gerekir. Maksimum olabilirlik yontemi igin ilk olarak

logaritmik olabilirlik fonksiyonu asagidaki gibi belirlenir.

o1 107

L(m)= -=Inh —=— (1.36)
% 2" 2h

Y ukaridaki olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan m tahminleri, eger &,

norma olarak varsayilmamissa m’nin quasi-maksimum olabilirlik tahminleri

(QMLE) olurlar. Quasi maksimum olabilirlik tahminleri sadece &, normal olursa
etkin olur. & ’nin norma olmamas: durumunda etkin tahmincileri elde edebilmek

icin adaptif tahmin yontemini kullanmak faydali olur (Li, Ling ve McAleer 2002:
260).
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1.6 Duragan Olmayan ARMA-GARCH Modelleri

Duragan olmayan zaman serileri ekonometri literatiirinde son zamanlarda
blylk Onem kazanmis bir konudur. Duraganlik kosulunu saglamayan ARMA-
GARCH modelleri de pratikte karsilasilabilecek bazi finansal zaman serilerinin

modellemesinde kullanilir.
1.6.1 Teme Ozdlikleri ve Parametre Tahminleri

Denklem (1.34)’in gecikme operat6rii kulanilarak diizenlenmesiyle elde edilen
#(2)=2° —Zip:1¢, z"" Karakteristik polinomunun birim cember icinde herhangi bir

kokl varsa bu tir ARMA-GARCH modellerine duragan olmayan ARMA-GARCH
modelleri adh verilir.

Duragan ARMA-GARCH modelleri igin QMLE tahmincileri OLS
tahmincilerinden daha etkin olurlar. Bu 6z€lligi duragan olmayan ARMA- GARCH
modelleri icin genisletmek mimkindir. Standart istatistik teorisine gore etkin
tahminciler genellikle daha guclu testler saglarlar. Bu nedenle QMLE’ e dayanan
birim kok testlerinin OLS’ ye dayananlara gore daha gui¢lti olmasi beklenir (Li, Ling
ve McAleer 2002: 261).

1.7 Cok Degisenli ARCH Ailesi Modelleri

Birden cok degiskenin risk iligkilerinin yénini ve gucini belirlemek de
finansal ekonometrisyenlerin Uzerinde durdugu ©6nemli konulardan biridir. Bu
degiskenlerin getiri volatilitelerinin uzun donemli etkilesimlerini inceleyebilmek icin
kullamlan modellere cok degisenli GARCH (Multivariate GARCH) modelleri adi
verilmektedir (Glines ve Saltoglu 1998: 88).

1.7.1 Teme Ozellikleri

Iki finansal varlik getiri volatilitesi arasindaki iliski olciilmek istenirken
uygulanabilecek yontemlerden biri her iki degiskenin de endojen olmasi durumunda
varliklardan bir tanesinin getiri volatilitesini tahmin edip, bu tahmini diger varlik

getiri volatilites: denkleminde agiklayici degisken olarak kullanmaktir. Ancak boyle
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bir yontem kosullu varyandar arasinda iki yonlu bir nedensellik olabilecegi
ihtimalini g6z ardi etmektedir. Bu nedenle boyle bir durumda daha kullansli yontem,
modelde iligkileri arastirilan N sayida serinin hepsinin kosullu varyansini, ve seriler
arasindaki kosullu kovaryanslar1 es anli olarak tahmin eden ¢ok degisenli GARCH
modelini kullanmaktir. Daha dnceleri bazi calismalar olmakla beraber, cok degisenli
GARCH calismalarinin en duzenli olam Engle ve Kroner (1995) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismamn temelleri ise Baba, Engle, Kraft ve Kroner (1990)
tarafindan hazirlanmis basilmamis bir makaleye dayanmaktadir. Bu nedenle de

isimlerinin bas harflerinden olusan (BEKK) tanimlamasi olarak bilinir.

Cok degisenli GARCH modelinde y, (Nx1) boyutunda bir vektordur. p, yine
(Nx1) boyutunda vy, ’nin kosullu ortalamasini gosteren diger vektorlu temsil
etmektedir. H, ise y, ’nin kosullu varyansim gosteren (NxN) boyutunda bir matristir.
H,’nin kosegen elemanlart varyans terimlerini, diger elemanlar ise kovaryans

terimlerini gostermektedir. Cok degisenli GARCH modelinin birgok farkli gosterimi
mevcuttur. Bunlardan en onemlileri vech (vector half), diagona, BEKK ve
Bollerslev(1990)’in dnerdigi sabit korelasyon gosterimleridir.

Simetrik matrislerde vech (vector half) operatorii alt Gggen matrisini bir

kolon vektorunde toplayan bir matris islemidir. H, simetrik bir matris oldugundan

coklu degisen GARCH modelinin spesifikasyonunda vech dontstima kullanilabilir.

vech(H, ) = vech(A ) + _Zq:Aivech(st.iaLi )+ Zp‘, B,vech(H,;) (1.37)

burada ¢, = (g,,..€y) VY, deny,, Ye ilgili kosullu ortalama degiskenine ait hata
terimleridir. A, (NxN) boyutlu pozitif tamml1 parametre matrisi, A, ve B, Yyine
(N(N+1)/2xN(N+1)/2)  boyutlu  parametre matrisidir. 2 degiskenli  ve
p = g =1durumu distnuldiginde cok degiskenli GARCH asagidaki gibi yazilabilir.
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Py, a101 &, a, glz,t—l b, b, By hy,
h].2,t = a102 Tl Gy Qg || &b | T b, b, by hJ.2,t—1 (1.38)
hzz,t afs 83 83 A 822,t—l b, b, by hZZ,t—l

Denklem (1.38)°de h,,, Y, ileiliskili hatamn kosullu varyansi, h,,, vy, ile
iliskili hatanin  kosullu varyans,, h, hataar arasindaki kosullu kovaryansi
gostermektedir.

Diagonal gosterimde A, ve B, diagonal matrislerdir. Bu varsayim bireysel

kosullu varyanslarin ve kovaryansin GARCH( p,q) seklinde olmasim saglar. iki
degisken ve p =q=21durumunda ¢ok degisenli GARCH modeli diagona gosterimde
asagidaki gibi yazilabilir.

hll,t a:I(.Jl all 0 0 gft—l b.ll 0 0 I‘E.l,'[—l

hy, |= a:?z +1 0 a, 0| &u&|t| 0 by 0 hy, (1.39)

My, afs 0 0 a; 522,t—1 0 0 byjh,,

Baba, Engle, Kraft ve Kroner (1990) tarafindan ortaya atilan BEKK gdsterimi
H,icin su modeli 6nermektedir.

g p
H =A +> Aje e A+ BiH B (1.40)
i=1 i=1

burada A; veB; (NxN) boyutunda parametreler matrisini gostermektedir. 2
degisken ve p=q=1durumunda cok degisenli GARCH modeli BEKK

gosteriminde;

[ hye hey } _ { afl afz | { a;l aiz } { glz,t—l gl,t—ng,t—lj| { ail aﬂ
| 40 0 T * 2 * N
th,t hZZ,t & Ay | | Ay || S1tafara Eat1 3, ay (1.41)
+ |: bf]_ b_:z i| hll,t—l hlZ,tfl :| |: bf]_ b;]_ :|
b21 b22 L hlZ,t—l hZZ,t—l b_Lz bzz

olur.
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Bir baska gosterim yontemi de sabit korelasyon yontemidir. Bollerslev
(1990)’in 6nerdigi bu yontemde asagidaki gibi bir R matrisi tammlanr.

P 1

R matrisinde p; i degiskeni ile jdegiskeni arasindaki korelasyonu Glgen
korelasyon katsayisidir. Kosullu varyans matriss H, denklem (1.42)’de

tammlanmustir.

H, = diag(\/hy oo i/Myc JRATEI( Ny 1P ) (1.42)

Burada diag(.), (.) icindeki elemanlarin ana kosegeni olusturdugu diagonal matrisi
gostermektedir. 2 degisken ve p = q=21durumunda kosullu varyans matrisi,

Denklem (1.42)’de h,, veh,, bireyssl GARCH(1,1) slreglerinden ede

(1.43)

edilmistir. Bu gosterimde eger uygun parametre kisittamalar: yerlestirilirse, H,’nin
pozitif taniml1 olmasi saglanabilir (Haris ve Sollis 2003:224).

Asimetrik GARCH modelleri gibi GARCH ailesinin diger Uyeleri de ¢ok
degisenli hale getirilerek modelleme yapilabilir. Uygulamada boéyle calismalara

rastlamak mimkidndur.
1.7.2 Parametre Tahminleri

Basit cok degisenli GARCH modellerinin tahmininde dahi tahmin edilmes
gereken parametre sayisi oldukca fazladir. Ornegin vech gosteriminde 2 degiskenli
bir model icin 21 parametrenin tahmin edilmesi s6z konusudur. Teoride ¢ok sayida
parametrenin tahmin edilmesi elde yeterince blyuk orneklem olmasi durumunda
problem teskil etmemektedir. Parametrelerin maksimum olabilirlik yontemiyle etkin
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tahminlerini yapabilmek icin olabilirlik fonksiyonunun numerik maksimizasyonu
gerekmektedir. Pratikte ¢cok sayida parametrenin tahmin edilmesi durumu sz konusu
oldugunda tipik optimizasyon algoritmalarinin yakinsakligini saglamak oldukca
zordur. Ayrica diger GARCH modellerinde oldugu gibi ¢ok degisenli GARCH
modellerinde de kosullu varyansin negatif olmamasini garanti edebilmek icin bazi
kisitlar kullanmak gereklidir. Bunu yapmak ise pratikte oldukca zordur. Cok
degisenli GARCH modelinin diagonal gosterimiyle ifade edilmesi durumunda daha
az sayida parametre tahin edilmektedir. 2 degisenli durumda tahmin edilmesi gereken
parametre sayisi 21’ den 9’a dismektedir. Bu durumda ise bireysel kosullu varyans
ve kovaryandlar arasindaki iliski gibi bazi bilgiler kaybedilmektedir. Diagonal
gosterimde de kosullu varyansin pozitif tammli olmasim saglamak icin yine bazi
kisittamalar gerekmektedir (Haris ve Sollis 2003:225).
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BOLUM 2

FINANSAL PiYASALARDA IKTiSADI KRIiZLERIN VE TAKVIMSEL
FAKTORLERIN VOLATILITE VE GETIRI UZERINE ETKIiSI

2.1 Giris

Son yillarda bilgi teknolojilerindeki gelismelere paralel olarak, finansa
verilerin depolanmasi ve yayinlanmasinda da buyidk asamalar kaydedilmis, bu
sayede yuksek frekansli verilerle calisma imkanm dogmustur. Verileri elde etmenin
kolaylasmasi finansal varliklarin getirileri ve volatilites Uzerine yapilan ampirik
calismalarin sayisim hizla arttirmistir. Engle (1982), Bollerdev (1986); Bollerslev,
Chou ve Kroner (1992)’in calismalariyla 6n plana ¢gitkan ARCH-GARCH yontemleri
finansal zaman serileri volatilitesinin modellenmesinde basarili sonuclar vermistir.
Bu yontemlerin basariyla kullammu, volatilite Gzerine yapilan calismalara da derinlik

kazandirmistir.

Bu calisma, Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi IMKB100 endeksi getirisinin
ve getiri volatilitesinin ekonomik ve finansal krizlerden, takvimsel ve mevsimsel
faktorlerden nasil etkilendigini ve negatif soklarin pozitif soklara gore volatiliteyi
farkl: etkileyip etkilemedigini arastirmaktadir. Arastrmada IMKB100 endeksinin
1990-2004 yillar arast gunltk verileri kullanilmustir. Soklarin asimetrik etkisini ve
risk getiri iligkisini arastirmak icin ARMA-EGARCH ve ARMA-EGARCH-M
modelleri tahmin edilmistir. Tahmin edilen modeller aym zamanda islem hacminin
getiri ve volatilite Uzerindeki etkisini dikkate almaktadhr.

Arastirma kapsadigi uzun donem, soklarin asimetrik etkisini dikkate alma,
Tarkiye’nin yasadigi U¢ 6nemli iktisadi krizin, takvimsel faktorlerle birlikte, hem
getiri hem de volatilite Uzerindeki etkisini ele alma agisindan literatlire katki
saglamaktadhr.
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2.2 Literatlr

Hisse senedi getiri ve volatilitesini etkileyen temel faktorler pek c¢ok
arastirmaci tarafindan ele alinmistir. Davis ve Kutan (2003), Liljeblom ve Stenius
(1997), makro ekonomik degiskenlerin hisse senedi getirileri ve volatilite Gzerindeki
aciklayici guctini ortaya koymuslardir. Kalev, Liu, Pham ve Jarnecic (2004); Kutan
ve Aksoy (2003), kamuya acik bilgi akisinin volatilite Gzerine etkisini arastirmslar,
Xing ve Howe (2003), volatilite ve getiri arasindaki iliskiyi gostermislerdir. Hsin,
Guo, Tseng ve Luo (2003), spekilatif islemlerin getiri volatilitesi Uzerine etkisini
belirlemeye calismislar, Brooks (1998); Park, Switzer ve Bedrossian (1999) ve
Salman (2002), islem hacminin volatiliteyi agiklamada kullanilabilecek bir degisken
oldugunu gostermislerdir. Oguzsoy ve Guven (2003), Demirer ve Karan (2002),
volatilitede giin etkisini arastirmislardir. Gokge ve Sarioglu (2004), IMKB’ de giin

ici seandar arasinda getirilerin farkli olup olmadigim incelemislerdir.

Finansal piyasalarda getiri volatilitesinin krizlerle nasil degistigini gosteren
degisik calismalar bulunmaktadir. Schwert (1990), hisse senedi getiri volatilitesinin
1987 krizinde ve kriz sonrasinda onemli 6lctide arttigim gostermistir. Cheng, Fung
ve Chan (2000), opsiyon ve endeks vadeli sozlesmelerinin arbitrgj karlarimin ve bu
ké&rlarin standart sapmalarimin Asya krizinde yukseldigini yaptiklari anaizlerle
gostermislerdir. Polasek ve Ren (2001), US, Almanya ve Japonya hisse senedi
getirilerine ait 2 yillik gunlik verileri kullanarak 1997 Asya krizinde bu zaman
serilerinin volatilitelerinin birbirlerini ve hisse senedi getirilerini nasil etkiledigini
arastirmiglardir. Fang (2001), Tayvan gunlUk hisse senedi verilerini kullanarak, Asya
krizinin volatilite Gzerine etkisini incelemis, kriz donemlerinde getiri volatilitesinin
arttigir yonundeki benzer sonuclara ulasmustir. Blair, Poon ve Taylor (2001), 1987
krizinin S&P 100" endeksinin zaman serisi 6zelliklerinde ne gibi etkiler yaptiklarin
arastirmiglardir.  Muradoglu, Berument ve Metin (1999), makroekonomik
degiskenleri kullanarak Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda (IMKB) risk ve

getiriyi birlikte modellemisler, énemli krizler dncesi ve sonrasinda risk ve getiri

" Standard& Poor’s 100 Amerikan hisse senedi piyasasindaki 6nde gelen bilyiik 100 sirketin hisse
senetlerinin dahil oldugu endekstir
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belirleyicilerini incelemisler, ekonominin rejim degistirmesi durumunda risk-getiri
iliskisinin verisk belirleyicilerinin degistigini gostermislerdir.

Voldtilite calismalarinda gun etkisi, tatil etkisi, Ocak ay1 etkis veya
mevsimsel etki gibi bazi takvimsel hareketlenmeler de pek cok calismada dikkate
alinmistir. Salman (2002), IMKB’ de getirilerin Pazartes ve Sal1 giinii daha duisik
diger gunler daha yuksek oldugunu gostermistir. Oguzsoy ve Guven (2003),
IMKB’de giin etkisini incelemisler ve IMKB 30 endeksindeki hisse senetlerinin
buyuk bir kisminin getirilerinin Cuma giinti daha fazla, volatilitelerinin de Pazartes
gunu yuksek oldugunu belirlemiglerdir. Demirer ve Karan (2002) da calismalarinda
cuma gunu getirilerin daha yiksek oldugu sonucuna ulasmislar, Pazartesi gunu ise
getirilerin daha disuk oldugu yoninde anlamli bir bulguya ulasamamusglardir. Bildik
(2003), calismasinda Cuma gunt getirilerin diger glnlere gore daha fazla oldugunu
bulmus, Pazartesi getirilerin en dusuk, volatilitenin ise en yiksek oldugunu
gostermistir. Ayrica Bildik (2003), Ocak ayimin getiriler Uzerindeki etkisini de
arastirarak getirilerin Ocak ayinda daha yuksek oldugunu bulmustur. Balaban, Bayar
ve Kan (2001), gun etkisinin Ulkeden Ulkeye ve gine goére buyuk farkliliklar
gosterebilecegine isaret etmektedirler. Chen ve Zhou (2001), ortalama getiri
volatilitesinin yaz aylarinda daha distk oldugunu ortaya koymuslardir. Holden,
Thompson ve Ruangrit (2005), Tayland hisse senedi gunlUk verilerini kullanarak
Asya krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemisler ve giin etkisi, ay etkis

tatil oncesi ve sonrasi etkileri arastirmiglardir.

Literatrde volatiliteyi 6lgmek icin farkli yaklasimlar izlenmistir. Mc Millan,
Speight ve Apgwilym (2000), UK hisse senedi piyasasinda volatiliteyi degisik
yontemlerle 6lgcmis ve bu yontemlerin 6ngort performansarinm karsilastirmiglardir.
Volatilite olgllurken, tarihsel ortalama, hareketli ortalama, rassal yurlyUs, Ustel
dizleme, Ustel agirlikli ortalama, basit regresyon ve ARCH-GARCH yoéntemlerini
kullanmuglardir. Brooks (1998), sinir aglarim kullanarak volatilite 6lcimi yapmustir.
Giines ve Saltoglu (1998) da IMKB getirilerinin volatilitesini GARCH tipi
modellerle dlgmislerdir. Basgi, Ozyilldinm ve Erdogan (1996), hisse sendi

fiyatlariyla islem hacmi arasinda pozitif bir iliski oldugunu gostermislerdir. Salman
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(2002), GARCH yontemiyle hisse senedi fiyatiyla islem hacmi arasindaki iliskiyi
incelemis, islem hacmiyle temsil edilen bilgi akisimin pazardaki mevcut riske katkisi
olabilecegini, bunun da getirileri etkileyebilecegini saptamistir. Kutlar ve DOnek
(2001), IMKB icin en uygun GARCH modelini belirlemeye calismislardr.

2.3 Ekonometrik M odé€

Volatilite dlgim yontemi olarak GARCH tipi modeller temel ainmustir.
Temel GARCH modeli, negatif ve pozitif getiri degisimlerinin volatiliteye aym
Olclde etki ettigini varsaymaktadir. Oysa negatif bir getiri degisimi volatiliteyi
pozitif getiri degisimine kiyasla daha fazla etkileyebilir. Boyle bir durumun varligin
da sinayabilmek icin bu calismada ARMA-EGARCH-M modeli kullanilnustir.
Model soyleifade edilebilir:

p

rt:¢O+Z¢Irt_i+Zq:6’iut_i+zk:,8ixi+ﬂhl’2+q (2.1)

i=1

u =% 2.2)

i=1

Inh :“o"'(zrjl“i {\/L%:l+27i Inh +g‘//ixi +Z::5| { |u;:| :l (2.3)

Burada r,, IMKB100 endeksinin t ginindeki logaritmik getirisini, # ve h
srasiyla r,’nin kosullu ortalamasim ve kosullu varyansim, X, agiklayict
degiskenleri, u, serisel olarak korelasyonsuz ortalama-diizeltmeli endeks getirisini,
&, birbirinden bagimsiz ve 6zdes olarak dagilan rassal degiskenleri ve p, g, k, m

ve S negatif olmayan tamsayilar1 temsil etmektedir. Denklem (1) endeks getirisinin,
r,, ortalama endeks getirisi, 4, arti serisel olarak korelasyonsuz fakat bagimli endeks

getirisi, u,, seklinde iki bilesene ayrilabilecegini belirtmektedir.® Ortalama getiri,

P a k
® Burada ortalama endeks getirisi, g, =g, + > 4r_ + > QU + . B X, +xh’> olarek ifade
i=1 i=1 j=1

edilmektedir.



icine agiklayici degiskenler katilmus bir duragan ARMA( p,q) modeli ile temsil
edilmektedir. u, = h?s, denklemi endeks getirisinin kosullu varyansa (daha dogrusu

kosullu standart sapmaya) bagimliligini gostermektedir. Denklem (3), EGARCH-

M(m) modelini yansitmaktadir. u,’nin kosulsuz varyansinin sonlu olmasim

garantilemek icin ¢, katsayllannmin bazi dizen kosullarim tatmin etmesi

gerekmektedir (Tsay 2002: 93).

Kullanilan EGARCH modeli birkag yonlyle klassk GARCH metodundan
ayrilmaktadir. Ilk olarak, EGARCH modeli logaritmik kosullu varyans
kullanmaktadir. Bu da varyans denklemi katsayilarimin pozitif olmasi kisitinm

gevsetmektedir. Bu modele gore, pozitif ve negatif u, gecikme degerleri kosullu

varyansin belirlenmesine asimetrik katkida bulunmaktadir. Baska deyisle, model
negetif ve pozitif u, gecikmelerine asmetrik olarak tepki vermektedir. Bir hisse
senedinin getiris volatilitesiyle, yani riskiyle, iligkilidir. Riski arttiginda hisse
senedinin getirisinin de artmasi beklenmektedir. Bu iliskiyi GARCH-M (GARCH in
Mean) modelleri dikkate almaktadir. Buradaki “M” kosullu varyans (ya da standart
sapma) degiskeninin ortalama denkleminde de yer adigina isaret etmektedir.
Ortalama denkleminde yer alan bu degiskenin katsayisi risk primi olarak adlandirilir.
Varyans denkleminde yer alan y_/ /n, degiskeninin katsayisi anlamli bir sekilde

sifirdan farkli oldugunda, asimetrik etkinin varligindan soz edilir. |y |/ /i, degiskeni
ise klasik ARCH etkisini gostermektedir.

Etkis arastirilan agiklayic degiskenlerden, yani X, ’lerden, biri islem hacmi,
GHACIM, desiskenidir. GHACIM, piyasada bilgi akisim temsil eden bir golge
degisken olarak ortalama denklemine ve islem hacmindeki degismelerin volatilite
Uzerindeki etkisini incelemek icin kosullu varyans denklemine katilmistir.
Tarkiye’nin yasathigi ¢ onemli iktisadi kriz doneminin etkilerini incelemek icin
D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak ayi1 etkilerini test etmek icin DYAZ
ve DOCAK, haftanin ilk giinii ve son giinil etkilerini arastirmak icin DPTEY ve
DCUMA, kukla degiskenleri hem ortalama getiri, hem de kosullu varyans
denklemine yerlestirilmistir. Ayrica kukla degiskenlerin karsilikl1 etkilerini, 6érnegin

35



islem hacminin kriz donemlerindeki etkisnin norma donemlerden farkli

olabilecegini, dikkate almak icin model e etkilesim degiskenleri eklenmistir.
24 Degiskenler ve Veriler

Calismada 02.01.1990 ve 29.12.204 tarihleri aras: Istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi, IMKB100 endeksi gunlik kapars fiyatlar ve gunlik islem hacmi verileri
kullamlmustir. Bu veriler Istanbul Menkul Kiymetler Borsasindan saglanmustir.
Borsanin kapali oldugu gunler icin bir o6nceki islem gunt kapams fiyat
kullamlmustir. Orneklemde her bir zaman serisi igin 3912 gézlem bulunmaktachr.
IMKB100 getiris, logaritmik getiri, r,, olarak

r.=In(R) -In(F_,) (24)

seklinde hesaplanmustir, burada P, t gunindeki IMKB100 kapans endeksini
gostermektedir. IMKB100 endeksi giinltk islem hacmi degisim oram, GHACIM, ,

GHACIM, =In(HACIM,) - In(HACIM ) (2.5)

logaritmik degisme olarak elde edilmistir, burada HAC/M, degiskeni t giintindeki
gunldk islem hacmini bin lira olarak gostermektedir.

Kriz doénemlerinin baslangi¢ ve son gunind belirlemek icin en 6nemli kriz
gostergelerinden biri olan bankalar arasi gecelik faiz oram baz alinmustir. Sekil 2.1’
den goruldugl gibi 6zellikle 1994 ve 2001 kriz dénemlerinin baslangi¢ ve sona erme
tarihleri gecelik faiz oram serisi incelenerek tespit edilebilmektedir. 1998’deki Rusya
krizi ise 0zel yapisi geregi Rusya ile dogrudan ya da dolayl: olarak ticari iliskiler
icinde bulunan sirketleri etkilemistir. Bu nedenle Rusya krizi baslangi¢ ve sona erme
gunlerini gecelik faiz oramndan gikarmak mumkin degildir. Rusya’nin 90 gunl ik
moratoryum ilan ettigi tarih Rusya krizinin baslangi¢ tarihi olarak alinmistir. Rusya
krizinin sona erme tarihi moratoryumun sona erdigi tarihten 60 gin sonraki tarih
olarak belirlenmistir. 1994 krizi icin burada belirlenen baslangic ve sona erme
tarihleri Muradoglu, Berument ve Metin (1999) ile uyumludur. Rusya krizinin
baslangi¢ ve sona erme tarihleri ise Khalid ve Gulasekeran (2005) ile uyumludur.
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—— Gecelik Faiz

Sekil 2.1: Gecelik Faiz Hadleri veKrizler

Tablo 2.1: Kukla Degiskenlerin Tamimlara

23.12.1993 - 29.07.1994 aras
D94 : 94 krizi kukla degiskeni D94 = {l }

0, diger
diger

. _. , 1, 17.08.1998 — 26.02.1999 arasi
DRUSYA: Rusyakrizi kukla degiskeni DRUSYA= 0

. e 1, 01.12.2000 — 30.03.2001 arast
D2001: 2001 krizi kukla degiskeni D2001= _
diger
Haziran, Temmuz, Agustos aylar
DYAZ : Yaz mevsimi kukla degiskeni DYAZ:{]“ & vz, ABLSIoS &Y ‘}
0, diger
Ocak
DOCAK : Ocak ay1 kukla degisken DOCAK:{](; d_vgayl}
) 1g
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Kriz kukla degiskenlerinin ve diger kukla degiskenlerin tamimlar1 Tablo2.1’de
gosterilmistir. P,r,HACI/M, ve GHACIM, serileri Sekil 2.2°de grafik olarak
gosterilmis ve bu serilere iliskin 6zet istatistiksel bilgiler Tablo 2.2°de verilmistir.
Getiri r,, ve islem hacmi degisim oram, GHACIM,, serilerinin duraganligim
sinamak icin ADF birim test kokleri uygulannus ve sonuclar Tablo2.3 ve
Tablo2.4’de verilmistir. Bu bulgulara gore getiri ve islem hacmi degisim oram
serileri icin birim kokun varligi hipotezleri reddedilmektedir, yani her iki seri de
duragandr.

Tablo 2.2: Siirekli Degiskenlereiliskin Ozet Istatistiksel Bilgiler

P r, Hacim Ghacim,
Gozlem Sayisi 3912 3911 3912 3911
Ortalama 5358,106 0,001786 4,72.10% 0,003101
Minimum 23,11930 -0,199785 0 -1,330502
Maksimum 24971,68 0,177736 9,49.101 1,659693
Standart Sapma 6464,491 0,030356 8,98.10% 0,316469
Carpiklik 1,002929 -0,046377 2,874238 0,127858
Basiklik 2,793463 6,198622 14,26473 4,494967
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Sekil 2.2: Fiyat, Getiri, Islem Hacmi ve islem Hacmi Logaritmik Degisimi

Serileri

Tablo 2.3: IMKB100 Getiri Serisi ADF Testi Sonuclari

1) 2 3
ADF -56,95153* -57,12217* -57,11995*
AR(1) -0,906636* -0,909751* -0,909846*
Sabit terim 0,001613* 0,002085* *
Trend -2,41.10”
Gozlem sayisi 3910 3910 3910

*0,01 gliven diizeyinde anlamlidir. **0,05 glven diizeyinde anlamlidhr.

(1): Kesme ve Trend icermeyen denklem tahmini
(2): Kesmeli trend icermeyen denklem tahmini
(3): Hem kesme hem de trend iceren denklem tahmini
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Tablo 2.4: IMKB100 islem Hacmi Degisim Serisi ADF Testi Sonuclar:

1) 2 ©)
ADF -30,07531* -30,12364* -30,12319*
AR(D) -2,617027* -2,624785* -2.625288*
Sabit terim 0,007652 0,011001
Trend -1,71.10°
Gozlem sayisi 3903 3903 3903

*(0,01 gliven diizeyinde anlamlidhr.

(1): Kesme ve Trend icermeyen denklem tahmini

(2): Kesmeli trend icermeyen denklem tahmini

(3): Hem kesme hem de trend igeren denklem tahmini

2.5 Tahmin Sonuclari

Gunlik getiri denklemi ARMA yapisini teshis edebilmek icin, seriye 6nce
AR ve sonra MA modeleri uydurularak, bunlarin mertebeleri  belirlenmistir.
Orneklem otokorelasyon fonksiyonu MA(10) modelinin ve orneklem kismi
otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ile Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri AR(10)
modelinin, getiri verilerinin dinamik yapmsim aciklamaya yeterli olduguna isaret
etmektedir. Daha sonra, gerceklestirilen cesitli model yeterlilik testleri ile, getiri
serisini otokorelasyondan arindirmaya en uygun ARMA yapisimn ARMA(1,1)
oldugunu saptanmustir.

Modelde ARCH’in mertebesini belirlemek icin h ’nin érneklem tahmini

G°’nin orneklem kismi otokorelasyon fonksiyonundan (PACF) yararlamlmustir.

GARCH(m,s)’in mertebesi s’yi belirlemek icin literatirdeki benzer uygulamalara
paralel olarak dusik mertebeli GARCH(1,1), GARCH(2,1) ve GARCH(1,2)
modelleri test edilmistir.

Tahmin sonrasi yapilan ARCH-LM ve Ljung-Box testleri getiri serisinden
otokorelasyonu arindirmada ve varyans denkleminden ARCH etkisini gidermede en
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uygun modellerin ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1)
oldugunu belirtmektedir.

Her iki model en c¢ok olabilirlik yontemiyle tahmin edilmis ve anlaml
deterministik degiskenleri iceren tahminler Tablo2.5°te sunulmustur. Karsilastirma
amaciyla, getiri denklemindeki 7 katsayisina sifir sinirlamast konarak alternatif
ARMA-EGARCH modeli tahmin edilmis ve tahmin sonuglar: ayri bir situn halinde
listelenmistir. 1ki yanli p-degerleri, yani marjinal anlamlihk dizeyleri, koseli
ayraglar arasinda gosterilmistir. Diger benzer ¢alismalarda oldugu gibi, ¢ ’nin
standart normal dagilima sahip oldugu varsayilmistir.” Varyans denklemindeki
GARCH parametrelerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu gorilmektedir. Yine E-
GARCH parametreleri de istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo 2.5: ARMA-EGARCH ve ARMA-EGARCH-M Modédllerin Tahmin
Sonuclari

(a) Ortalama Denklemi Tahminleri
Degiskenler ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1)

Sabit Terim -0,001009 [0,086] -0,008904 [0,000]
o, 0,850845 [0,000] 0,864105 [0,000]
U, -0,806045 [0,000] -0,814981 [0,000]
GHACIM 0,016918 [0,000] 0,013637 [0,000]
DPTES -0,002925 [0,002] -0,004042 [0,000]
DCUMA 0,004416 [0,000] 0,005035 [0,000]
h'? - 0,395554 [0,000]

" Karsilastirma amaciyla &, ’nin student-t dagilimina sahip oldugu varsayilarak da tahmin yapilms

benzer sonuglara ulasilmistir.
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(b) Varyans Denklemi Tahminleri

Degiskenler

ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)

ARMA(1,1)-EGARCH-M (1,1)

Sabit Terim

Inh,

ut -1

| Uy

DRUSYA

D2001

GHACIM
DPTES*DRUSYA
DCUMA* DRUSYA
DOCAK*DRUSYA
DOCAK*D2001
GHACI/M*D9%4

-1,194899 [0,000]
0,883719 [0,000]

-0,098163 [0,000]

0,240640 [0,000]

0,735451 [0,000]
0,068679 [0,000]
-0,026026 [0,000]
0,107588 [0,000]
0,564188 [0,000]
0,180037 [0,000]
1,363437 [0,000]
-1,081558 [0,018]
-1,105505 [0,000]
-0,129323 [0,005]
-0,266225 [0,026]
-1,791763 [0,000]

-1,388911 [0,000]
0,858457 [0,000]

-0,103615 [0,000]

0,251965 [0,000]

0,711682 [0,000]
0,067075 [0,000]
-0,032470 [0,000]
0,115344 [0,000]
0,532479 [0,000]
0,176749 [0,000]
1,401322 [0,000]
-1,027055 [0,027]
-0,968227 [0,007]
-0,125366 [0,009]
-0,280302 [0,018]
-1,817798 [0,000]

(c) Model Yeterliligi Basarim Testleri

Testler

Ljung- Box Q(5)

Ljung- Box
Q(10)

Ljung- Box
Q(20)

Ljung- Box
Q(30)
ARCH-LM(5)

ARCH-LM(10)
ARCH-LM(20)

ARCH-LM(30)

ARMA(L,1)-
EGARCH(L,1)

6,3848 [0,179]
8,9050 [0,350]
17,585 [0,483]
26,035[0,571]
4,4578 [0,485]
9,9903 [0,441]

23,7123 [0,255]

27,4401 [0,600]

ARMA(1,1)-EGARCH-

M(1,1)
3,6211 [0,305]

8,1869 [0,415]
17,787 [0,470]
26,637 [0,538]

5,971 [0,309]
10,011 [0,439]

22,194 [0,330]

26,9230 [0,627]




EGARCH(1,1) ve EGARCH-M(1,1) modellerinde y ,//r, degiskeninin

katsayisi negatiftir ve istatistiksel olarak anlamlidir. Bu getiri denklemindeki negatif
ya da pozitif u, degerlerinin volatiliteye anlaml1 bir asimetrik katkida bulundugunu
gostermektedir. Bir baska deyisle, negatif getiri soku volatiliteyi, pozitif getiri
sokuna kiyasla daha fazla etkilemektedir. Bu durum Sekil 2.3 ve Sekil 2.4’ de

gosterilen haber etki egrilerinden (news impact curve) de izlenebilmektedir.

ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1) modelinde getiri-risk iliskisini gosteren h'?
degiskeni katsayisinin tahmini pozitiftir ve marjina anlamhilik dizeyi sifira gok

yakindir. Bu, getiri ile risk arasinda pozitif yonlU istatistiksel olarak ¢ok anlamlt bir
iliski oldugunaisaret etmektedir.

Islem hacmindeki degismeler hem getiriyi, hem de volatiliteyi pozitif olarak
etkilemektedir. Her iki tahminin marjinal anlamlilik diizeyi sifira cok yakindir. Y ani
IMKB’de islem hacmi degisimi ile getiri arasinda pozitif ve istatistiksel olarak gok
anlamli bir iliski vardir. Keza islem hacmindeki degismeler volatilite Uzerinde

pozitif, anlaml1 bir etkiye sahiptir.

Onceden beklendigi gibi, varyans denklemlerinde kriz dénemlerini temsil
eden kukla degiskenlerin katsayilari pozitif ve istatistiksel olarak anlamli olarak
tahmin edilmistir. Bu bize, kriz donemlerinde volatilitenin norma dénemlere gore
daha yuksek oldugunu gostermektedir. Ote yandan, kriz kuklaar ortalama
denklemine katildiginda istatistiksel olarak anlamli sonuclara ulasilamamistir. Bu
Turkiye’de iktisadi  krizlerin  ortalama getiri  Uzerinde etkili  olmadigim
gostermektedir.

Yine beklendigi gibi yaz aylarim temsil eden DYAZ kukla degisken
katsayilart her iki varyans denkleminde de negatif olarak tahmin edilmistir ve
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonu¢c yaz aylarinda hisse senedi getiri
volatilitesinin diger aylara kiyasa daha disik olduguna isaret etmektedir. Ote
yandan, Ocak ayinda volatilitenin diger aylara kiyasla daha yuksek oldugu
gorulmektedir; DOCAK degiskeni katsay: tahminleri istatistiksel olarak anlamlidir.



Mevsimsel faktorlerin, yani yaz aylarinin ve Ocak ayimin, ortalama getiri Gzerinde

anlaml1 bir etkiye sahip olmadigi gozlenmistir.

Gin kuklalarinin  anlamli  katsay:r tahminleri, IMKB100 de getirilerin
Pazartesi gund, diger hafta gunlerine kiyasla gére daha dusik, Cuma gunu ise diger
gunlere gére daha yuksek oldugunu gostermektedir. Bu sonug, Salman (2002),
Oguzsoy ve Guven (2003) ve Bildik (2003)’in bulgular: ile uyumludur. Ote yandan
volatilite denkleminde sadece Pazartesi guini i¢in anlaml1 bir pozitif gun etkis tespit
edilmistir; IMKB’de Pazartesi guinii volatilitesinin diger giinlere kiyasla daha yliksek
oldugu saptanmustir.

Etkilesim kuklalart 1994 yili krizi sirasinda hacim degismelerinin volatilite
Uzerindeki etkisinin azaldigina isaret etmektedir. Benzer sekilde kriz donemlerinde

volatilite Uzerindeki Ocak ay1 ve gun etkilerinde de azalma oldugu gozlenmistir.

EGARCH(1,1) ve EGARCH-M(1,1) modelleri karsilastirildiginda, log-
olabilirlik degerin ikinci modelde daha ylksek oldugu gorilmektedir. Bu sonug
IMKB’de getiri ve volatilitenin EGARCH-M modeli ile daha iyi agiklanabilecegi

izlenimi vermektedir.
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2.6 Sonug

Bu calismada 1990 — 2004 yillar arast IMKB100 giinluk verileri kullamlarak
1994, Rusya ve 2001 krizlerinin hisse senedi getiri volatilitess Uzerine etkis
arastirilmustir. Calismada, literatlirdeki bazi elestirilere ragmen, islem hacmi degisimi
bilgi akisim temsil etmek amaciyla modellere dahil edilmistir. Risk getiri iliskisini
dikkate almak icin EGARCH-M modeli olusturulmus ve tahmin edilmistir. Ayrica
iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, Ocak ayimin ve haftamn gunlerinin hisse senedi

getirisi ve getiri volatilitesi Uzerindeki etkileri arastirilmistir.

Tahminler, kriz donemlerinde hisse senedi getiri volatilitesinin arttigin
gostermektedir. Bu durum riski sevmeyen yatirimcilar igin olumsuz bir durum olarak
gorulebilirken, spekdlatif islemler yapan yatirimcilar icin de oldukca 6nemli bir firsat
olabilmektedir. Negatif ve pozitif soklarin getiri volatilites Uzerinde asimetrik bir
etkiye sahip oldugu saptanmistir. Bu hem iyi, hem de kot haberlerin volatiliteyi aym
sekilde etkilemedigini isaret etmektedir. IMKB100’de negatif soklar pozitif soklara
nazaran daha fazla volatiliteye yol agmaktadir.



Etkin piyasa hipotezi borsada olusacak fiyatlarin ©nceden tahmin
edilemeyecegini ileri siirmektedir. Ote yandan borsada kolay bir sekilde
aciklanamayan fakat surekli tekrarlanan bazi davramslar bulunmaktadir. Yaz
mevsiminde volatilitenin diger mevsimlere gore daha disik oldugu saptanmistir. Bu
durum “yaz mahmurlugu” seklinde 6zetlenebilir. Ocak ayinda ise getiri volatilites
artmaktadir. Balaban (1995 b)’a goére bu etki yatinmcilar arast bilgi asimetrisinden
kaynaklanmaktadir.

Calisma sonuclar IMKB100 getirilerinin Pazartesi giinui daha dustik, Cuma
gunu ise daha yuksek oldugunu gostermektedir. Salman (2002), boyle bir durumu
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda ddemelerin 2 is gunii sonra yapilmasina
baglamaktadir. Persembe ve Cuma gunu aim yapan bir yatirimct 6demesini
Pazartesi ve Sal1 guinu yapacak, dolayisiyla 6deme icin ilave gin kazanmis olacaktir.
Bu nedenle de satin alimlar Persembe ve Cuma gini artmaktadir. Pazartesi gunii ise
onceki kérlarin gerceklesmeleri olacagindan satislar artacaktir. Volatilite agisindan
bakildiginda ise Pazartesi gunu volatilitenin diger gunlere kiyasa daha yuksek

oldugu bulunmustur.

Bu calismada elde edilen sonuclar, portfdy olusturma amaciyla yorumlanirsa;
portfoyln mutlaka Persembe ya da Cuma gunt olusturulup, Pazartesi veya Sal1 ginu
satilmasi gerektigi gibi bir yamlgiya disilmemelidir. Nitekim portfdy olustururken
dikkat edilmesi gereken pek cok kriter bulunmaktadir. Ancak, diger bittn kriterler
g6z onune alindiktan sonra, gin/ay etkisi, mevsim etkisi de ihmal edilmemelidir.
Ayrica farkli donemler kullanilarak yapilan calismalarda bu tir etkilerin de farkl
sekillerde ortaya ¢iktigi g6z ardh edilmemelidir. Calismamn literatir kisminda farkl
donemler kullamlarak, farkli etkilerin bulundugu calismalar gosterilmistir. Kriz
donemlerinde portfdy olusturan yatirnmcilarin getirilerdeki  dalgalanmanin  bu
donemlerde arttigint dikkate amasi gerekir. Bu donemler, risk alarak fiyat
hareketlerinden kazang saglamaya calisan spekilatorler icin firsat olabilir. Ancak
kriz donemlerinde ainan pozisyonlarin, yuksek kazanclar saglayabilecegi gibi,
buyUk zararlarayol agabilecegi de unutulmamalidir

46



BOLUM 3

IKTiISADIi KRiZLERIN VE TAKVIMSEL FAKTORLERIN BiREY SEL
HiSSE SENETLERININ GETIiRIiSi VE VOLATILITESIi UZERINDEK i
ETKILERI

3.1 Giris

Hisse senetleri getiri ve volatilitesinin iktisadi kriz donemlerinde diger
dénemlere nazaran daha farkli olmasi beklenen bir durumdur. Bu farkliliklar borsada
riski seven ve riskten kacan yatinmcilar icin degisik firsatlar ve tehditler
yaratabilmektedir. Yine borsada kolay bir sekilde aciklanamayan fakat hisse senedi
getiri ve volatilitelerinde slrekli tekrarlanan bazi takvimsel hareketlenmeler
bulunmaktadir. Borsada fiyatlari ve volatiliteyi etkileyen diger bitin faktorler
dikkate alindiktan sonra, bu takvimsel hareketlenmeler de ihmal edilmemesi gereken
faktorlerdir. Ote yandan gerek krizlerin, gerekse takvimsel faktorlerin degisik
sektorlere mensup hisse senetlerinde farkli etkilere yol agmasi da olasidir. Bunda
sirketin bilango yapisi, ihracat agirlikli veyaic pazar agirlikli ¢alismasi, firmanin disa
bagimliligi, firma isminin guvenilirligi, firmamn Grdn ve hizmetlerine olan

bagimlilik gibi nedenler rol oynayabilir.

Bu calisma takvimsel faktorlerin, iktisadi krizlerin ve bilgi akisinin degisik
sektorlerde yer aan bireysel hisse senetlerinin ginlik getirisi ve getiri volatilites
Uzerindeki etkilerini arastirmaktir. Arastirmada IMKB100 kapsaminda bulunan,
IMKB Ulusal Sinai, IMKB Ulusal Mali ve IMKB Ulusal Hizmetler endekslerinin
herhangi birinin hesaplanmasinda kullanlan ve Rusya krizinden dnce islem gérmeye
baglamis hisse senetlerinin gunltk verileri kullamlmistir. Modelleme yapilirken en
uygun modeli bulabilmek icin degisik GARCH simifi modeller kullanilmistir.
Oncelikle EGARCH-M metoduyla tahminler yapilmistir. Daha sonra risk faktoriiniin
ve asimetrik etkilerinin varligina gore sirasiyla EGARCH, GARCH-M ve GARCH

metotlartyla tahminler yapilmistir. Tahmin edilen modeller icin parametrelerin
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anlamliliklarina bakilmis ve cesitli basarim testleri uygulanmistir. Bu testler

sonucunda her bir hisse senedi icin en uygun GARCH simifi modele karar verilmistir.

Bu calisma, takvimsel faktorlerin ve Turkiye’nin yasadigi 6nemli iktisadi
krizlerin degisik sektOrlerdeki etkilerini bireysel hisse senetlerinin uzun donemli
gunltk verilerini kullanarak incelemeye calismasi agisindan literatire katkida
bulunmaktadir. Ayrica ¢alisma bireysel hisse senetlerinin en uygun GARCH sinifi
modelleriyle test edilerek, islem hacmi-volatilite, getiri-risk iligkilerini incelemesi

acisindan da katk: saglamaktadir.
3.2. Literatur

Finans literatirinde krizlerin finansal piyasalara etkileri arastirilirken
genellikle endeks bazli calisilmis, endeksi olusturan hisse senetlerinin bireysel
davramiglart ¢ok fazla inceleme konusu yapilmamustir. Fang (2001), Holden,
Thompson ve Ruangrit (2005), Tayvan gunlik endeks verilerini kullanarak Asya
krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemislerdir. Blair, Poon ve Taylor
(2001), 1987 krizinin S&P 100~ endeksinin zaman serisi 6zelliklerinde ne gibi
etkiler yaptiklarin arastirmiglardir. Polasek ve Ren (2001), US, Almanya ve Japonya
endeks getirilerine ait 2 yillik gunlUk verileri kullanarak 1997 Asya krizinde bu
zaman serilerinin volatilitelerinin birbirlerini ve hisse senedi getirilerini nasil
etkiledigini arastirmiglardir. Mishkin (1998), Meksika Finansal krizinin etkisini
incelemis, Lim (1999), Asya krizinin etkilerini incelemeye calismistir. Herhangi bir
ulke finansal piyasasimin krizlerden nasil etkilendigi pek ¢ok calismaya konu
olmasina ragmen ayni krizden bazi Ulkelerin etkilenip digerlerinin etkilenmemesi cok
fazla calisiimamstir. Bu konuda Sachs, Tornell ve Velasco (1997), bir calisma
yapmis ve 1995 yil1 boyunca neden bazi gelismekte olan Ulkelerin finansal krizlerden
etkilenirken bazilarinin etkilenmedigi sorusuna yanit aramiglardir.

Yapilan ampirik caismalarda endekslerin  kullanilip  bireysel hisse
senetlerinin kullanilmamasinin en 6nemli nedenlerinden biri, her bir hisse senedinin

farkli bir yapiya sahip olmasi nedeniyle calisilan hisse senedi sayisi kadar farkl

" Standard& Poor’s 100 Amerikan hisse senedi piyasasindaki dnde gelen bilyiik 100 sirketin hisse
senetlerinin dahil oldugu endekstir
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modelleme yapilmasi zorunlulugudur. Bu nedenle bireysel hisse senetleriyle yapilan
calismalarin sayist sinirli olmaktadhr. Y asanan krizlerin degisik sektorlere hatta aym
sektordeki degisik sirketlere olan farkli etkileri literatirde ampirik olarak fazla
incelenmemis bu konuda bir bosluk olusmustur. Bu konuda ender ¢alismalardan biri
Kocaman (2003) tarafindan yapilmistir. Kocaman (2003), ihracat yapan firmalarla
yapmayanlarin krizlerden ayni sekilde etkilenip etkilenmedigini arastirmustir.

Literatirde piyasa bilgi akisimin volatilite Gzerindeki etkis de Onemle
incelenen konulardan biri olmustur. ilk olarak Clark (1973), Dagihim Karigim
Hipotezini, (Mixture of Distributions Hypothesis, MDH) ortaya atristir. MDH, getiri
varyansinin piyasaya gelen bilgiyle orantili oldugunu 6ne stirmektedir. Daha sonra
bu konuyla ilgili ampirik calismalar birbirini izlemistir. Lamoureux ve Lastrapes
(1994) islem hacmini bilgi akisim temsil eden bir golge degisken olarak kullanarak
modelleme yapmislardir. Andersen (1996) de MDH’nin ampirik modellemesi olarak
volatilite-islem hacmi iliskisini incelemistir. Kalev, Liu, Pham, ve Jarnecic (2004),
bilgi akis1 volatilite iliskisini hisse senedi gun ici getirilerini  kullanarak
arastirmiglardir.

Finans litaratitinde takvimsel faktorlerin getiri ve volatilite Uzerine etkisi de
arastinlmistir. Salman (2002), IMKB’ de getirilerin Pazartesi ve Sal1 giinii daha
dustk diger gunler daha yiksek oldugunu gostermistir. Demirer ve Karan (2002) da
calismalarinda Cuma gunu getirilerin daha yUksek oldugu sonucuna ulasmislar,
Pazartes gunu ise getirilerin daha dusik oldugu yoninde anlamli bir bulguya
ulasamamuglardir. Bildik (2003), calismasinda Cuma guni getirilerin diger ginlere
gore daha fazla oldugunu bulmus, Pazartesi getirilerin en dusUk, volatilitenin ise en
yuksek oldugunu gostermistir. Ayrica Bildik (2003), Ocak ayinin getiriler Uzerindeki
etkisini de arastirarak getirilerin Ocak ayinda daha yiksek oldugunu bulmustur.
Balaban, Bayar ve Kan (2001), gin etkisinin tlkeden Ulkeye ve glne gore buyuk
farkliliklar gosterebilecegine isaret etmektedirler. Chen ve Zhou (2001), ortalama
getiri volatilitesinin yaz aylarinda daha distk oldugunu ortaya koymuglardir.
Holden, Thompson ve Ruangrit (2005), Tayland hisse senedi gunlUk verilerini

kullanarak Asya krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemisler ve gin etkis,
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ay etkis tatil 6ncesi ve sonrasi etkileri arastirmiglardir. Takvimsel faktorlerin getiri
ve volatilite Gzerindeki etkisini arastiran calismalarin ¢ok biytk bir kismi endeksl eri
kullanmuglardir. Bireysel hisse senetlerini kullanarak takvimsel faktorlerin etkisini
arastiran calismalarin sayisi ¢ok daha azdir. Oguzsoy ve Guven (2003), IMKB’de
gin etkisini incelemisler ve IMKB 30 endeksindeki hisse senetlerinin biyik bir
kismunin getirilerinin Cuma gunt daha fazla, volatilitelerinin de Pazartesi guni

yuksek oldugunu belirlemislerdir.
3.3 Ekonometrik Model

Calismada volatilite 6lcim yontemi olarak Engle (1982), Bollerslev (1986);
Bollerdev, Chou ve Kroner (1992) in calismalariyla ortaya cikmis ve gelistirilmis
olan GARCH tipi modeller temel alinmistir. Modeller (3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5
ve (3.6) nolu genel denklemler 1s1ginda olusturulmus ve tahmin edilmistir. (3.1),
(3.2) ve (3.3) no lu denklemler EGARCH-M modelini, (3.4), (3.5) ve (3.6) nolu
denklemler GARCH-M modelini temsil etmektedir. ilk olarak EGARCH-M modeli
tahmin edilmis vez katsayisinin anlamliligi test edilmistir. Bu katsayimn anlamsiz
oldugu denklemler icin 7 =0 kisiti konularak model EGARCH haline getirilmistir.
EGARCH modelinde  ,//n, degiskeni katsayisimn anlamliligi test edilerek
negatif ve pozitif getiri degisimlerinin volatiliteyi aym sekilde etkileyip etkilemedigi
belirlenmistir. Bu katsayimn anlamsiz oldugu hisse senetleri icin (3.4), (3.5) ve (3.6)
nolu denklemler vasitasiyla GARCH-M modeli tahmin edilmis ve 7 katsayisinin
anlamlilig: test edilmistir. 7 katsayisinin anlamsiz olmasi durumunda 7 =0 kisiti
vasitasiyla model GARCH haline getirilmistir.

EGARCH-M MODELI

k
rt:¢O+Zp:¢,rt_i+Zq:6’iut_i+z,8ixi+ﬂhl’2+ut (3.1)
i=1 i=1 j=1

U = o8 (3.2
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GARCH-M MODELi

p q K
=gt D BT+ D 60U+ D BX + APy, (34
= = =)
U, = hllzgt (3.9)
m ) S k
h=a0+zaiut—i+zyjh—j+Zl//ixi (3.6)
= -1 -1

Denklemlerde r, ilgili hisse senedinin t guntndeki logaritmik getirisini ve
h sirasiyla r,’nin kosullu ortalamasint ve kosullu varyansim, X, aciklayici
degiskenleri, u, serisel olarak korelasyonsuz ortalama-diizeltmeli endeks getirisini,
g, birbirinden bagimsiz ve 6zdes olarak dagilan rassal degiskenleri ve p, q, k ve S
negatif olmayan tamsayilar: temsil etmektedir. Denklem (3.1) ve (3.4) hisse senedi
getirisinin, r,, ortalama hisse senedi getirisi, y,, arti serisel olarak korelasyonsuz
fakat bagimli hisse senedi getirisi, u,, seklinde iki bilesene ayrilabilecegini
belirtmektedir; ortalama getiri, icine aciklayici degiskenler katilmis bir duragan
ARMA( p,q) modeli ile temsil edilmektedir. u =h"?s, denklemi hisse senedi
getirisinin  kosullu varyansa (daha dogrusu standart sapmaya) bagimliligim
gostermektedir. Denklem (3.3), EGARCH-M(m) modelini ve denklem (3.6)
GARCH-M(m) modelini yansitmaktadir. u,’nin kosulsuz varyansimn sonlu

olmasim garantilemek icin ¢; katsayilarinin bazi diizen kosullarim tatmin etmesi

gerekmektedir (Tsay, 2002: 93).

P a k
® Burada ortalama endeks getirisi, 1, = ¢, + > g1 + > Gu,_ + . B X, +xh'? olarak ifade
i=1 i=1 j=1

edilmektedir
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EGARCH modeli birkag yonuyle klasik GARCH metodundan ayrilmaktadhr.
Ik olarak, EGARCH modeli logaritmik kosullu varyans kullanmaktacir. Bu da
varyans denklemi katsayilarinin pozitif olmas: kisitim gevsetmektedir. Bu modele

gore pozitif ve negatif u, gecikme degerleri kosullu varyansin belirlenmesine
asimetrik katkida bulunmaktadir. Baska deyisle, model negatif ve pozitif u,

gecikmelerine asimetrik olarak tepki vermektedir. Bir hisse senedinin getiris
volatilitesiyle, yani riskiyle, iliskilidir; riski arttiginda hisse senedinin getirisinin de
artmasi beklenmektedir. Bu iliskiyi GARCH-M (GARCH in Mean) modelleri
dikkate amaktadir. Buradaki “M” kosullu varyans (ya da standart sapma)
degiskeninin ortalama denkleminde de yer aldigina isaret etmektedir. Ortalama
denklemlerinde yer alan bu degiskenin katsayisi risk primi olarak adlandirilir. (3.3)
denkleminde yer alan y ,//n, degiskeninin katsayisi anlamli bir sekilde sifirdan

farkli oldugunda, asimetrik etkinin varligindan stz edilir. |y |//n, degiskeni ise

klask ARCH etkisini gostermektedir.

Etkis arastirilan agiklayici degiskenlerden, yani X, ’lerden, biri islem hacmi,
GHACIM, desgiskenidir. GHACIM, piyasada bilgi akisim temsil eden bir gdlge
degisken olarak ortalama denklemine ve islem hacmindeki degismelerin volatilite
Uzerindeki etkisini incelemek icin kosullu varyans denklemine Kkatilmistir.
Tarkiye’nin yasadigi U¢ Onemli iktisadi kriz doneminin etkilerini incelemek igin
D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak ay: etkilerini test etmek icin DYAZ
ve DOCAK, haftanin ilk giinii ve son ginil etkilerini arastirmak icin DPTEY ve
DCUMA, kukla degiskenleri hem ortalama getiri, hem de kosullu varyans
denklemine yerlestirilmistir. Ayrica kukla degiskenlerin karsilikl1 etkilerini, 6érnegin
islem hacminin kriz donemlerindeki etkisnin norma donemlerden farkli

olabilecegini, dikkate almak icin model e etkilesim degiskenleri eklenmistir.
3.4 Degiskenler ve Veriler

Calismada istanbul Menkul Kiymetler Borsas, IMKB100 endeks icinde
bulunan, 1997 Rusya krizinden 6nce islem gérmeye baslamis, aym zamanda IMKB
Sinai, IMKB Mali ve IMKB Hizmetler endekslerinin herhangi birinde bulunan hisse
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senetlerinin gunlik verileri ile IMKB100 endeksi islem hacmi gunlik verileri
kullanmlmstir. Bu sayede hisse senetleri sinal, mali ve hizmet olmak tzere 3 temel
kategoriye ayrilmis ve krizlerin bu Uc kategoriye etkileri incelenerek farkliliklarin
olup olmadig: belirlenmeye calisilmistir.  Bu veriler istanbul Menkul Kiymetler
Borsasindan saglanmustir. Ham verilerde borsanin ¢esitli nedenlerle islem yapmadigi
gunler icin bazi duzeltmeler yapilmustir. Borsanin kapali oldugu gunler igin bir
Onceki islem gunu kapanis fiyati kullamlmstir. Modellerde yer alacak olan bazi

degiskenler icin hesaplamalar yapilmistir. P, , t guntindeki i hisse senedinin kapans

degeri olmak lzeret giiniindeki i hisse senedinin logaritmik getirisi .

i = ln(Ri ) _ln(Ri—1) (3.7)

ifadesiyle hesaplanmistir. IMKB100 endeksi giinlik islem hacmi degisim oran,
GHACIM, ,

GHACIM, =In(HACIM,) - In(HACIM ) (3.8)

logaritmik degisme olarak elde edilmistir, burada HAC/M, degiskeni t giintindeki

gunldk islem hacmini bin lira olarak gostermektedir.

Kriz donemlerinin baslangi¢ ve son gunind belirlemek icin en 6nemli kriz
gostergelerinden biri olan bankalar arasi gecelik faiz oranm temel alinmistir. Sekil 2.1
den goruldugl gibi 6zellikle 1994 ve 2001 kriz donemlerinin baslangi¢ ve sona erme
tarihleri gecelik faiz oram serisi incelenerek tespit edilebilmektedir. 1998’deki Rusya
krizi ise 0zel yapisi geregi Rusya ile dogrudan ya da dolayl: olarak ticari iliskiler
icinde bulunan sirketleri etkilemistir. Bu nedenle Rusya kriz baslangi¢ ve sona erme
gunlerini gecelik faiz oramndan gikarmak mumkin degildir. Rusya’nin 90 gunl ik
moratoryum ilan ettigi tarih Rusya krizinin baslangi¢ tarihi olarak alinmistir. Rusya
krizinin sona erme tarihi morataryumun sona erdigi tarihten 60 giin sonraki tarih
olarak belirlenmistir. 1994 krizi icin burada belirlenen baslangic ve sona erme

tarihleri Muradoglu, Berument ve Metin (1999) ile Rusya krizinin baglangi¢ ve sona
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erme tarihleri ise Khalid ve Gulasekeran (2005) ile uyumludur. Kriz kukla
degiskenlerinin tammlar: Tablo 2.1’de gosterilmistir.

Calismada kullanilan bitiin zaman serilerine ADF testi yapilmis ve bitin
serilerin duragan oldugu belirlenmistir. © Hisse senetlerine ait verilerin periyotlar: ve

g6zlem sayilar1 EK1 de 6zetlenmistir.
3.5 Tahmin Sonuclari

Gunlik getiri denklemi ARMA yapisini teshis edebilmek igin, seriye 6nce
AR ve sonra MA modelleri uydurularak, bunlarin mertebeleri belirlenmistir. Bu
amag icin orneklem otokorelasyon ve kismi otokorelasyon fonksiyonlarindan
yararlanilmistir. Daha sonra, gerceklestirilen cesitli model yeterlilik testleri ile getiri
serilerini otokorelasyondan arindirmaya en uygun ARMA yapisi belirlenmistir.

Modellerde ARCH’1n mertebesini belirlemek icin h ’nin 6rneklem tahmini

G2’nin 6rneklem kismi otokorelasyon fonksiyonundan (PACF) yararlamilmstir.

GARCH(m,s)’in mertebes s’yi belirlemek icin literatirdeki benzer uygulamalara
paralel olarak dusik mertebeli GARCH(1,1), GARCH(2,1) ve GARCH(1,2)
modelleri test edilmistir. Ancak buna ragmen bazi hisse senetlerinde ARCH etkis
giderilememis ve s6z konusu hisselerde m ve s mertebeleri uzatilarak bu problem

ortadan kaldirilmistir. Uygulamadaki bircok ¢alismaya paralel olarak, &, *nin standart

normal dagilima sahip oldugu varsayilmistir.*°

Anadize dahil edilen her bir hisse senedi icin EGARCH-M, EGARCH,
GARCH-M, GARCH, modelleri arasindan en uygunu (3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5)
ve (3.6) no lu denklemler yardimiyla olusturularak maksimum olabilirlik yontemiyle
tahmin edilmis ve 6zet sonuclar Tablo3.1’ de gosterilmistir. Bu 6zet tabloda ortalama
denklemi ARMA katsayilar1 ve varyans denklemindeki ARCH ve GARCH

1

terimlerinin katsayilar: gésterilmemis™, onun yerine krizlerin hisse senedi getiri

volatilites Uzerine etkisini yorumlamak amaciyla krizlerin katsayilari, anlamli

° Bu test sonuglart EK5 de gosterilmistir.

10 Kargilastirma amaciyla student-t dagilimina sahip oldugu varsayimi da yapilmis benzer sonuglar
elde edilmistir

1 jstenildiginde yazardan temin edilebilir.



takvimsel faktorlerin katsayilari ve islem hacmi degisim degiskeninin katsayilari
gosterilmistir. Bunun yaninda tabloda her bir hisse senedi icin uygun bulunan
modelin tipi, ortalama denkleminin otokorelasyondan arindirilip arindirilmadigin
gostermek icin Q istatistikleri, varyans denkleminin spesifikasyonunun dogrulugunu
gostermek icin Q? istatistikleri ve varyans denkleminde secilen gecikmelerin ARCH
etkisini giderip gidermedigini gosterebilmek amaciyla ARCH-LM test istatistikleri
raporlanmistir. Bu istatistik sonuclarina gore kullanilan modellerde ortalama ve
varyans denklemlerinin spesifikasyonlari dogru yapilmis ve modeller sayesinde
ARCH etkisi yok edilebilmistir.

Hisse senedi getiri ve volatilitess modellenirken EGARCH-M, EGARCH,
GARCH-M, GARCH modelleri arasindan her bir hisse senedi icin en uygun olam
secilmistir. Bu segim yapilirken anlaml1 bir getiri- risk iliskisinin var olup olmadig:
ve soklarin varyans Uzerinde anlamli bir asimetrik etkisinin olup olmacigi, yani
negatif ve pozitif soklarin ayn etkiyi yapip yapmadig: dikkate alinmistir. Risk-getiri
iliskisini dikkate amak amaciyla GARCH-M ve EGARCH-M modelleri test
edilmistir. Risk parametresinin anlamli bulunamadigi modellerde bu degisken
dusUrulerek GARCH ve EGARCH modelleri tahmin edilmistir. Anlamli bir risk
degiskeni katsayisi bulunan modellerde bu katsayimn isareti incelendiginde
beklendigi gibi pozitif bir isaret elde edilmistir. Bu, hisse senedinin riski arttiginda
ortalama getirisinin de artacagim gostermektedir. Asimetrik etkinin varligim
belirlemek icin de EGARCH ve EGARCH-M modellerinde y ,//h, degiskeni

katsayisinin anlamliligi test edilmistir. Bu katsayimn anlamli bir sekilde sifirdan
farkli oldugu modellerde asimetrik etkinin var oldugu belirlenmis, anlamsiz
olanlardaise GARCH ve GARCH-M modelleri tahmin edilmistir.

Calismada piyasadaki bilgi akisin temsilen IMKB100 islem hacmi logaritmik
getirisi varyans ve ortalama denklemlerine dahil edilmistir. Tahmin sonuglarina gore
bu degiskenlerin katsayilari incelendiginde ortalama denkleminde ve varyans
denkleminde IMKB100 islem hacmi logaritmik degisimi tim modellerde anlaml
bulunmustur. Varyans denklemlerinde islem hacmi degiskeninin katsayilari pozitif

elde edilmistir. Bu islem hacmi artisimin volatiliteyi de arttiracagim gostermektedir.
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Sonuclar Dagilim Karisimn  Hipotezinin  (Mixture of Distribution Hypothesis)
Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda gecerli olduguna isaret etmektedir. Ote
yandan islem hacminin piyasa bilgi akisim temsilen kullanilmasi bazi yazarlar
tarafindan el estirilmektedir. Bu yazarlar islem hacminin tek basina bilginin gurdltult
bir 6lcusl oldugunu iddaa etmekte ve sadece bilginin islem hacmine yol agmacigini,
islem hacmini etkileyen baska faktorlerin de oldugunu 6ne strmektedirler. Bu
elestirilere ragmen uygulamadaki birgok ¢alismada islem hacmi bilgi akisim temsilen
kullanmlmaktadir ve bu ¢alismada da kullamlmustir.

Tahmin edilen denklemlerin  sonuglari  Tablo3.2’de  siniflandirilarak
sunulmustur. Tablo3.2” deki sonuclar incelendiginde oncelikle ortalama getiri
denkleminin sabit terimlerine bakilarak uzun vadede pozitif getiri saglayan hisse
senetleri belirlenmistir. Sabit terimi pozitif olan hisse senetleri ne olursa olsun uzun
vadede pozitif getiri saglayacaktir. Bu sonucglar borsada uzun vadede kazang
hedefleyen yatinmeilar icin faydal1 olabilecek bilgilerdir. Sektérel olarak sonuglara
bakildiginda uzun vadede kazang saglayan hisselerin daha ¢ok sinai hisse senetleri
oldugu gorilmektedir.

Ortalama getirinin kriz dénemlerinde nasil degisiklik gosterdigini belirlemek
icin ortalama denklemlerine dahil edilen kriz kuklalari incelendiginde 94 krizinde
sadece mali hisse senetlerinden Dogan Holding’de anlamli bir disls gozlenmistir.
Rusya krizinde sinai hisse senetlerinden ihlas Ev Aletleri ve Tofas, mali hisse
senetlerinden ise sadece Sabanci Holding’de anlamli  bir getiri  azalmas
belirlenmistir. 2001 krizinde ise sinai hisse senetlerinden Otokar ve Turcas, mali
hisse senetlerinden Dogan Holding, ihlas Holding, Sekerbank, hizmet hisselerinden

Migros ve Gima getirileri anlaml1 bir azalma gostermistir.

Takvimsel faktorlerin ortalama getiri Uzerindeki etkisine bakildiginda en
belirgin sonuc her ¢ sektérde de birkag hisse senedi disinda Cuma guni getirilerin
artis gostermesidir. Pazartesi guinii ise sinal hisse senetlerinden Beko, Dogangazete,
Ihlas ev aletleri, Otokar, Tat ve Ulker, mai hisse senetlerinden Algmyo, Kog
Holding, Sabanci Holding ve Sekerbank hizmet hisselerinden Migros, Boyner, Gima,
Thy getirilerinde anlamli bir azalma meydana gelmektedir. Boyle bir sonug

56



IMKB’de valor etkisinden kaynaklanmaktachr. Y az aylarinin ve ocak ayimin getiriler
Uzerindeki etkisi incelendiginde ise Aksigorta, Global, Sekerbank ve Marmaris hisse
senetlerinde yaz aylarinda getirinin anlamli bir sekilde diistiig, Thlas ev aletlerinde
ise yukseldigi belirlenmistir. Ocak ay: icin sadece ihlas ev aetleri icin anlaml: bir

pozitif etki gbzlenmistir.

Krizlerin ve takvimsel faktorlerin volatilite Uzerindeki etkilerini belirlemek
icin modellerin varyans denklemleri tahminleri incelenmistir. Tablo3.2 hangi krizin
hangi hisse senedi Uzerinde nasil etkis oldugunu Ozetlemektedir. 94 krizi genel
olarak anlamli oldugu hisse senetlerinde volatiliteyi arttirici bir etki gostermistir.
Sadece mali hisse senetlerinden Nettur volatilites anlamli bir sekilde 94 krizinde
azalmistir. Benzer etki Rusya ve 2001 krizlerinde de gdzlenmistir. Rusya krizinde
diger hisse senetlerinden farkli olarak Bosch ve Usas da volatilite azalmistir. 2001
krizinde ise Adana, Bosch, Karton, Kordsa, Tupras, Finansbank, Global, Ihlas
Holding, isC ve Netholding hisse senetleri volatiliteleri azalms, bu kriz kuklasinin
anlaml1 oldugu diger hisse senetlerinde ise volatilite artmistir. Genel olarak her 3
sektdrde de Rusya krizi, volatilites artan hisse senedi sayisimn en fazla oldugu
krizdir. Bunu 94 krizi izlemektedir. 2001 krizi ise volatilitesi azalan hisselerin en

fazla oldugu krizdir.

Varyans denkleminde takvimsel faktorler agisindan en dikkat ¢ekici sonug,
Pazartesi guni etkisidir. Pazartesi ginu her 3 sektérdeki hisse senetlerinin buytk bir
boliminde volatilite daha yiksektir. Sinai hisse senetlerinden Aksa ve Bosch ise
istisnadir. Bu iki hisse senedinde Pazartesi guinii volatilite daha dustktir. Cuma ginu
etkis ise daha az sayida hisse senedinde gorulmektedir. Cuma guni kukla
katsayisinin anlamli oldugu hisse senetlerinden blyldk boliminde bu katsayi
negatiftir. Yani bu hisse senetlerinde Cuma guni volatilite daha dustktir. Sinal hisse
senetlerinden Aksa, Karton, Otokar, Tire, mali hisse senetlerinden Akbank, hizmet
hisse senetlerinden Tansas ve Usas Cuma gunu volatilitenin daha yiksek oldugu
hisse senetleridir. Her 3 gruptaki hisse senetlerinin buyik bdluminin volatilitesinde
daha onceden beklendigi gibi anlamli bir yaz etkis belirlenmistir. Yaz aylarinda
volatilite anlamli olarak dusmektedir. Ocak ay1 icinse belirgin bir sonuca
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ulasilamamustir. Banvit, Bosch, Doktas, Eczaciyapi, Nettur hisse senetlerinde ocak
ayinda volatilite daha dustik, Thlas ev aletleri, Akbank, Finansbank, Thlas Holding ve
Gima hisse senetlerinde daha yiksek bulunmustur.

Kukla degiskenlerin karsilikli etkilerini dikkate alabilmek icin etkilesim
degiskenleri modellere eklenmis ve bunlardan anlamli olanlarn Tablo3.1’de
raporlanmistir. Bu sonuglara gore bitlin hisse senetlerinde ya da hisse senetlerinin
buyuk bir bolimiinde dikkat geken anlaml1 bir etkilesim degiskeni belirlenememistir.
Her bir hisse senedi icin farkli etkilesim degiskenleri anlamli bulunmus, bunlarin

isaretlerinde de bir tutarlilik gozlenmemistir.
3.6 Sonug

Bu calismanin temel amaci takvimsel faktorlerin, iktisadi krizlerin ve bilgi
akisinin Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi IMKB100 icinde yer alan mali, sinal ve
hizmet sektérlerine mensup bireysel hisse senetlerinin gunlik getirisi ve getiri
volatilites Uzerindeki etkilerini arastirmaktir. Calismada bireysel hisse senetlerinin
gunltk fiyat ve islem hacmi verilerinden yararlamlmis, 1994, Rusya ve 2001 iktisadi
krizleri ile Pazartess ve Cuma gunu etkileri, yaz etkis ve ocak ay1 etkis
arastirlmgtir. BUttin bunlar arastirmak icin her bir hisse senedi getiri ve varyansi
EGARCH-M, EGARCH, GARCH-M ve GARCH modellerinden en uygun olamyla
modellenmistir. Ayrica ¢alisma sonunda uzun vadede pozitif getiri saglayacak hisse
senetleri belirlenmistir.

Borsada uzun vadede kazang elde etmek isteyen sabirli yatinmcilar igin hangi
hisse senetlerinin en uygun olacagi sorusuna bu ¢alisma sonunda cevap verilmeye
calisilmistir. Tablo 3.2’ de 6zetlenen sonuclar ortalama denklemi sabit terimi pozitif
olan hisse senetlerini gostermektedir. Riski sevmeyen ve uzun vadeli duslnen
yatinmcilar bu hisse senetlerini portfOylerine alarak uzun vadede pozitif getiri elde
edebilirler. Spekdlatif islem yapan yatinmcilar icinse kriz donemleri firsat
dogurmaktadir. Calisma sonunda 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin hangi
hisse senetlerinde volatiliteye yol agtig1 belirlenmistir. Dolayisiyla riske katlanarak
kisa vadede kazang elde etmek isteyen yatirnmcilar krizlerde portfoylerinde yiksek

volatilite sergileyen hisse senetlerini bulundurabilirler.
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Gin, ay, mevsim etkisi gibi takvimsel etkiler portféy olusturulurken ilk akla
getirilen etkiler olmasa da boyle etkilerin var olabilecegi de ihmal edilmemelidir.
Nitekim sonuclar hisse senetlerinin buyuk bir boliminin Cuma guni daha yuksek
getiri saglachgim, Pazartes guni de daha fazla volatiliteye sahip oldugunu
gostermektedir. Ortalama getirinin yaz aylarinda ve ocak ayinda anlamli bir sekilde
degistigi yonunde bir yargiya bu sonuglara bakarak varmak mumkin degildir. Cunkui
oldukga az sayida hisse senedinde yaz etkisi ve ocak etkisi gozlenmistir. Ote yandan
hisse senedi volatilitesinin yaz aylarinda diger aylara gore daha dusik oldugunu bu

calisma sonucunda sdyleyebiliriz.

Sonuclar hisse senedi getirilerinin ve getiri kosulu varyanslarimn bilgi
akisindan etkilendigini gostermektedir. Bunu test etmek amaciyla ortalama ve
varyans denklemlerine konulan islem hacmi logaritmik degisim degiskenleri
modellerde anlamli tahmin edilmistir. Bu sonug pazar bilgi akisinin hem getiriyi hem
de volatiliteyi etkiledigini gostermektedir.

Risk faktorinin hisse senedi getirilerindeki rolti de ortalama denklemine
standart sapma degiskeni yerlestiren model secimiyle test edilmistir. Risk
katsayisinin anlamli bulundugu bitin hisse senetlerinde getirilerle risk arasinda
pozitif bir iliski bulunmustur. Bu sonug 6nsel beklentilerimize uygundur. Riski seven
yatinmcilar bu hisse senetlerine yatinm yapabilirler ve bu sayede getirilerini

artturabilirler.
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Tablo3.1: Bireysel Hisse Senetleri icin Tahmin Sonuclar:
(a) Sinai Hisse Senetleri Ortalama Denklemleri

si::j Modd SABIT GHACIM, o, D94 DRUSYA D2001 DPTES/ DCUMA DYAZ DOCAK
|

Adana ARMA(2,8)- GARCH(2,1) -0,00003 0,01777* - - - - - 0,00373* - -
Aksa ARMA(L,1)-GARCH-M(1,1) -0,00927* 0,01548* 0,28883* - - - - . - -
Andiefs ARMA(L,1)-GARCH(L,1) 0,00074 0,01565* - - - - - 0,00502* - -
Arcelik ARMA((1,2),(12)-GARCH-M(2,1) -0,00632* 0,01793* 0,19468* - - - - 0,00526* - -
Aygaz ARMA((1,1)- GARCH-M(L,1) -0,00705* 0,01680* 0,21909* - - - - 0,00534* - -
Beko ARMA(2,2) ~GARCH(3,1) 0,00103 0,01745* - - - - -0,00296** | 0,00268* - -
Bnvt ARMA((4,5),4)- GARCH(L,2) 0,00066 0,00498* - - - - - 0,00325* - -
Bolu MA(3)-GARCH-M(3,1) -0,00548* 0,01255* 0,16924* - - - - 0,00444* - -
Borusan C- GARCH-(1,2) 0,00003 0,01142* - - - - - 0,00537* - -
Bosh C- EGARCH(L 1) 0,00205* 0,02035* - - - - - - - -
Bossa ARMA(2,7) -GARCH(1,2) -0,00023 0,01149* - - - - - 0,00406* - -
Ceytas C-GARCH(1,1) 0,00028 0,01122* - - - - - . - -
Cimsa ARMA(2,2)- GARCH(L,1) 0,00066 0,01396* - - - - - 0,00323 - -
Demrdk ARMA((2,4),4)-GARCH-M(2,2) -0,00380** | 0,01346* 0,11299* - - - - 0,00540* - -
Deva ARMA((1,1)- GARCH(2,1) 0,00041 0,01659* - - - - - - - -
Dgngzt ARMA((1,1) -EGARCH-M(2,1) -0,01225* 0,01678* 0,29324* - - - -0,00868* 0,00494* - -
Doktas ARMA (2,4) _GARCH(2,1) -0,00001 0,01536* - - - - - 0,00597* - -
Eczyapi C-GARCH-(2,1) -0,00049 0,01557* - - - - - 0,00308* - -
Eresli ARMA(2,2)-GARCH(1,2) 0,00010 0,02180* - - - - - 0,00516* - -
Ford ARMA(2,2)-GARCH(L, 1) 0,00043 0,01906* - - - - - 0,00527* - -
Hektas C-GARCH(2,2) 0,00085 0,01441* - - - - - . - -
Hurriyet ARMA (2,2)-GARCH(2,1) 0,00188* 0,02026* - - - - - . - -
Ihlev ARMA((1,4),1)-EGARCH-M(L,1) -0,01485* 0,00683* 0,35811* - -0,01241* - -0,01134* 0,00543* 0,00349** 0,00509%*
Tzdemir C—GARCH(9,2) -0,00125 0,02276* - - - - - 0,00584* - -
Karton AR(1)- GARCH(2,1) 0,00080 0,00866* - - - - - 0,00303* - -
Kordsa ARMA(3,3)- GARCH(L,2) -0,00033 0,01748* - - - - - 0,00529* - -
Otokar MA(3)- GARCH(L,1) 0,00126 0,01288* - - - -0,01200* -0,00538* 0,00580* - -
Petrofs ARMA (2,(2,4)) GARCH-M(2,1) -0,00487 0,01794* 0,12157* - - - - 0,00714* - -
Pinar AR(1)-GARCH(L 1) 0,00188* 0,01112* - - - - - - - -
Tat ARMA(2,2)- GARCH-M(2,1) -0,00428** | 0,01042* 0,16742* - - - -0,00405* 0,00409* - -
Tire MA(7) - GARCH(2,1) 0,00054 0,01246* - - - - - 0,00455* - -
Tofas AR,(2)-GARCH(9,1) 0,00026 0,01777* - - -0,01033"* | - - 0,00663* - -
Trkcam ARMA((2,7)(2,7))GARCH-M (7,2) 0,00096 0,01527* - - - - - 0,00225* - -
Turcas ARMA((1,7),(1,7))-GARCH(L 1) 0,00156* 0,01689* - - - -0,01192* - - - -
Tupras ARMA(2,2) GARCH(1,1) 0,00069 0,02337* - - - - - 0,00472* - -
Ulker AR(1,1) -GARCH-M(1,1) -0,00680** | 0,00908* 0,23721* - - - -0,00579* 0,00590* - -
Vestel C- GARCH(3.1) -0,00027 0,01924* - - - - - 0,00662* - -
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(b)Mali Hisse Senetleri Ortalama Denklemleri

Hisse Modd SAB/T GHACIM, o D94 DRUSYA D2001 DPTES DCUMA DYAZ DOCAK

Senedi t
Akbnk AR(1)-GARCH-M(L,1) -0,00825* 0,02057* 0,23482* | ---e- - - - - - -
Aksgr C-GARCH (1,1) 0,00208* 0,02015* - - - - - 0,00416* -0,00362* * -
Algmyo AR(1,8)- EGARCH-M(1,1) -0,00665* 0,01319* 0,22865* - - - -0,00317** 0,000478* - -
Alhol ARMA(1,1)- EGARCH-M(3,1) -0,00724* 0,01458* 0,21880* - - - - 0,00580* - -
Brsyat ARMA (4,4)- GARCH (1,2) 0,00120 0,01142* - - - - - - - -
Dgnhol ARMA(2,2)- GARCH-M(1,1) -0,01038* 0,02485* 0,27745* -0,01736* - -0,0140** - 0,00737* - -
Disbnk ARMA(2,2) -GARCH(3,1) 0,00028* 0,01906* - - - - - 0,00353* - -
Ecz yat ARMA((10,2)-GARCH(1,2) -0,000008 0,01852* - - - - - 0,00554* - -
Finsbnk ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) -0,00379 0,01793* 0,13684** - - - - 0,00459* - -
Garanti C-GARCH(1,1) -0,00004* 0,02162* - - - - - 0,00743* - -
Global C-GARCH-M(2,1) -0,00051 0,02246* - - - - - 0,00528* -0,00419* -
ihlas hol ARMA(1,1) -GARCH(L,1) -0,00137 0,01040* - - - -0,01035* - 0,00839* - -
Isc MA(2)- GARCH(2,2) 0,00006 0,02310* - - - - - 0,00466* - -
Koghol MA(2) GARCH-M(1,1) -0,00051** 0,01707* 0,17132* - - - -0,00283** 0,00509* - -
Nethol ARMA (8,4) -GARCH-M(2,1) -0,00767* 0,01578* 0,16362* - - - - 0,00466* - -
Sahol ARMA(3,(2,3)) -EGARCH-M(1,1) -0,01061* 0,01036* 0,37307* - -0,01036* - -0,00384 0,00607* - -
Skrbnk AR(1) -GARCH-M(1,1) -0,00422 0,00914* 0,21851* - - -0,01233* -0,00984* - -0,00628* -
Y apikredi AR(1) -GARCH(9,1) 0,00030 0,02553* - - - - - 0,00686* - -

(c) Hizmet Hisse Senetleri Ortalama Denklemleri

S";S;fi Model - GHACIM o, D94 DRUSYA D2001 DPTES DCUMA DYAZ DOCAK
Migros C- GARCH-M(1,1) -0,00169 0,01426* 0,14366* -0,00906* -0,00444* 0,00228** | weeeees | e
Boyner ARMA((1,1) -GARCH(1,1) 0,00170 001342 | m | e [ e | 000728 | e | | e
Gima ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) -0,00639* 0,01205* 0,18324* -0,01274* -0,00870* 0,00777*
Marmar ARMA(1,1)- EGARCH(1,1) 0,00090 0,01701* 0,00388* -0,00518* | =---eeee-
Nettur ARMA((1,1)-EGARCH-M(1,1) -0,01348* 0,01705* [P IE I I | R [— 0,00698*
Tansas ARMA(1,1)- EGARCH-M(1,1) -0,00379* 0,01119* 0,11518** 0,00393*
Thy C- EGARCH-M(1,1) -0,01244* 0,01357* 0,30247* -0,00441* 0,00423*
Usas ARMA(1,1)- GARCH(2,1) 0,00007* 0,01088* 0,00571*
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(d)Sinai Hisse Senetleri Varyans Denklemleri

Hisse Mode SABIT GHACIM | D94 DRUSYA | D2001 DPTES | DCUMA | DYAZ DOCAK | DPTES* | DPTES* | DPTES* | DOCAK* | RIMKB*
Senedi D2001 DRUSYA | D94 DRUSYA | D2001
Adana | ARMA(2,8)- GARCH(2,1) 0,00003* | 0,00037* | 0,00008 | 0,00002 | -0,00057* | - - -0,00009* | - 0,00295*
Aksa ARMA(1,1)-GARCH-M(L,1) 0,00006* | 0,00050 | 0,00005 | 0,000002 | 0,00003 -0,00057* | 0,00054* | -0,00001* | - - - - - -
Andiefs | ARMA(L,1)-GARCH(1,1) 0,00020 | 0,00068* | 0,00041* | 0,00038* | 0,00026** | 0,00073* | - - - - -0,00047
Arcelik | ARMA((1,2),(12-GARCH-M(2,1) -0,00001 | 0,00058* | -0,00014 | 0,00039* | 0,00008** | 0,00031* | - - - -0,00174* | 0,00127* | - 0,00215*
Aygaz | ARMA((1,1)- GARCH-M(L,1) 0,00005 | 0,00051* | 0,00011 | 0,00009* | 0,00003 - - -0,00001* | - - - - - -

Beko ARMA (2,2) ~GARCH(3,1) -0,00003 | 0,00043* | 0,00052* | 0,00001 | 0,00008 0,00028* | - - - - - - - -

Bnvt ARMA ((4,5),4)- GARCH(1,2) 0,00044* | 0,00078* | 0,00004 | 0,00055* | 0,00012** | - -0,00024* | -0,00008* | -0,00004* | - - - - -

Bolu MA(3)-GARCH-M(3,1) 000002 | 0,00036* | 0,00010* | 0,00003* | 0,00003** | 0,000261* | -0,00019* | - - - - - - -
Borusan | C- GARCH-(1,2) 0,00009* | 0,00048* | - 0,00017* | 0,00020 0,00047% | -0,00013* | -0,00007* | - - - - -0,00025* | -

Bosh C- EGARCH(L,1) -0,3165* | -0,8135* | 00145 | -0,0504* | -0,0353* -0,23211% | -0,66406* | -0,10760* | -0,12075* 1,79411%
Bossa | ARMA(2,7) _GARCH(L2) 0,00027% | 0,0006* | - 0,00039* | 0,00024* | 0,00017* | -0,00024* | -0,00007* | - - - - - -
Ceytas | ARMA((1,3),3)-GARCH(1,2) 0,00038* | 0,00084* | - 0,00044* | 0,00075* | - - -0,00014* | - - - - -0,00065* | -
Cimsa | ARMA(2,2)- GARCH(L1) 0,00004* | 0,00051* | 0,00013* | 0,00007 | -0,00001 | 0,00039* | - - - - - - - -
Demrdk | ARMA((2,4),4)- GARCH-M(2,2) -0,00001 | 0,00051* | 0,00005* | 0,00004* | 0,00002 0,00026* | - -0,00004* | - - - - - -

Deva ARMA((L,1)- GARCH(2,1) -0,00003 | 0,00071* | 0,00019* | 0,00043* | 0,00005 0,00074* | - - - - -0,00208* | - - -
Dongzt | ARMA((L,1) -EGARCH-M(2,1) -0,7558* | 1,06703" | 0,08825* | 0,08784* | 0,03977 0,35593* | -0,36436* | -0,02835* | - - - - -0,18504*

Doktas | ARMA(2.4) _GARCH(2,1) 000012 | 0,00007* | 0,00030* | 0,00013* | 0,00007 0,00044* | - -0,00004* | -0,00006* | - - - - -
Eczyapr | C-GARCH-(2,1) 0,00011* | 0,00038* | - 0,00016* | 0,00013** | 0,00024* | -0,00020 | -0,00004 | -0,00004* | - - - - -

Eregli ARMA((2,2)-GARCH(1,2) 000010 | 0,00066* | 0,00053* | 0,00014* | 0,00030 | 0,00041* | - - - - - - -

Ford ARMA(2,2)-GARCH(L, 1) 0,00003* | 0,00058* | 0,00011* | 0,00005 | 0,00006 0,00026* | - -0,00002* | - - - - - -
Hektas | C-GARCH(2,1) -0,00002 | 0,00052* | 0,00029* | 0,00006* | 0,00005 0,00040* | - - - - - - - -
Hirriyet | ARMA(2,2)-GARCH(2,1) 0,00008* | 0,00071* | 0,00009* | 0,00001 | 0,00005* | - -0,00030* | - - - - - - -

Ihiev ARMA((1,4),1)-EGARCH-M(1,1) -43626* | 105767 | - 057149 | -0,17386 | 0,20466* | - -0,18333* | 0,80684* | - - - - -1,5289*
fzdemir | C-GARCH(9,2) 000123 | 0,00078* | 0,00107* | 0,00006 | 0,00025 - -0,00033* | -0,00035* | - - - - - -
Katon | AR(1)- GARCH(2,1) 0,00003* | 0,00031* | 0,00016* | 0,00007* | -0,00004* | 0,00029* | 0,00010* | -0,00003* | - -0,00059* | - - - -0,0002*
Kordsa | ARMA(3,3)- GARCH(L,2) 0,00001* | 0,00049* | 0,00025* | 0,00004 | -0,00076* | 0,00033* | -0,00008* | - - - - - - -
Otokar | MA(3)- GARCH(L1) 0,00021* | 0,00079* | - 0,00008 | -0,00003 | - 0,00021* | - - - - - - -
Petrofs | ARMA(2,(2,4)) GARCH-M(2,1) 0,00048* | 0,00082* | 0,00024* | 0,00041* | 0,00001 0,00034*

Pinar AR(1)-GARCH(L,1) 0,00006 | 0,00069* | 0,00038* | 0,00037* | 0,00021* | 0,00067* | -0,00013* | -0,00002* | - - -0,00169* | - - -
Tat ARMA (2,2)- GARCH-M(2,1) 0,00009* | 0,00012* | 0,00012* | 0,00004 | - - -0,00002 | -0,00184* | - - - - - -
Tire MA(7) - GARCH(2,1) 0,00032* | 0,00060* | 0,0010* | 0,00047* | 0,00007 0,00040 | 0,00008** | - - - - - -0,00051* | -
Tofas AR,(2)-GARCH(9,1) 0,00053* | 0,00094* | 0,00072* | 0,00035* | 0,00061* | 0,00050* | - -0,00010* | - - - - - -
Trkcan | ARMA((2.7)(2.7) GARCH-M (7,2) | 0,00010 | 0,00054* | 0,00019* | 0,00021* | 0,00009 0,00014* | -0,00011* | - - - - - - -
Turcas | ARMA((1,7),(1,7))- GARCH(1,1) 0,00027% | 0,00058* | 0,00060* | 0,00028* | 0,00035* | 0,00082* | - -0,00009* | - - - - - -
Tipras | ARMA(2,2) GARCH(1,1) 0,00003 | 0,00071* | 0,00021* | 0,000009 | -0,00039* | 0,00027* | -0,00008* | - - 000227 | - - - -

Ulker AR(1,1) ~GARCH-M(1,1) 0,00020+ | 0,00066* | - 0,00020 | 0,00002 0,00015* | - -0,00004* | - - - - - -
Vestel C- GARCH(3,1) 0,00019* | 0,00079* | 0,00065* | 0,00064* | 0,00005 0,00056* | -0,00006* | -0,00004* | - - - - - -
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(e) Mali Hisse Senetleri Var

ans Denklemleri

S';S;ji Model SABIT GHACIM | D94 DRUSYA | D2001 DPTES/ | DCUMA | DYAZ DOCAK | DPTES* | DPTES* | RVIMKB* | DCUMA* | DOCAK*
D2001 DRUSYA | D2001 DRUSYA | DRUSYA
Akbnk | AR(1)-GARCH-M(L,1) 0,00081* | 0,00090* | 0,00075* | 0,00061* | 0,00041* | 0,00024* | 0,00037* | -0,00023* | 0,00014** | -
Aksgr C-GARCH (1,1) 0,00027* | 0,00084* | - 0,00014 | 0,00024* [ 0,00021* | - -0,00004* | - - -
Algmyo | AR(L,8)- EGARCH-M(1,2) -2,44558* | 0,88587* | - 0,38143* | 0,29808* | 0,30521* | - -0,10356* | - -0,83625* | -0,78559*
Alhol ARMA(1,1)-EGARCH-M(3,1) | -0,27551* | 0,84012* | 0,01454 | 0,22701* | -0,00420 | 0,52223* | - -0,01412* | - - - -1,00862* | -
Brsyat | ARMA(4,4)- GARCH (1,2) 0,00006 | 0,00067* | - 0,00019* | 0,00025* | 0,00065* | - - - - - - - -0,00030*
Dgnhol | AR(2,2)- GARCH-M(1,1) 0,00018* | 0,00092* | 0,00036* | 0,00011* | 0,00016 | 0,00017* | -0,00027* | - - - - - - -
Disbnk | ARMA(2,2) -GARCH(3,1) 0,00004* | 0,00034* [ 0,00005* | -0,00001 | 0,00001 | - -0,00010* | -0,00001* | - - - - - -
Eczyat | ARMA((10,2)-GARCH(L2) 0,00011* | 0,00061* | 0,00030* | 0,00077* | 0,00008 | 0,00038* | -0,00020* | -0,00002* | - - -0,00263* | - - -
Finsonk | ARMA(L,1)- GARCH-M(L,1) | 0,00006* | 0,00065* | 0,00016* | 0,00005* | -0,00046* | - - - 0,00005* | 0,00267* | - - - -
Garanti | C-GARCH(1,1) 0,00022* | 0,00090* | 0,00037* | 0,00080* | -0,00025 | 0,00017* | -0,00014* | -0,00005* 0,00218* -0,00280*
Global C- GARCH(2,1) 0,00007* | 0,00097* | - 0,00015* | -0,00065* | - - - - 0,00344*
ihlashol | ARMA(L,1) -GARCH(L,2) 0,00076* | 0,00082* | - 0,00063* | -0,00024* | 0,00024* | -0,00010* | -0,00027* | 0,00164* | 0,00144* -0,00084* | -0,00109* | -0,00218*
isc MA(2)- GARCH(2,1) 0,00008* | 0,00076* | 0,00018* | 0,00005 | -0,0003** | 0,00026* | - -0,00003* | - 0,00199* | - - - -
Koghol | MA(2) GARCH-M(1,2) 0,00002* | 0,00063* | 0,00020* | 0,00003 | 0,00005 | 0,00025* | - -0,00001* | - - - - - -
Nethol | ARMA(84) -GARCH-M(2,1) | 0,00060* | 0,00115* | 0,00129* | 0,00037* | -0,00016* | - -0,00020* | -0,00008* | - - - - - -
Sahol ARMA (3,(2,3))-EGARCH- -0,50599* | 1,29297* | - 002459 | 0,01698 | 0,47394* | - - - -0,00109*
Skrbnk (Al I’?]-()l) -GARCH-M(1,) 0,00054* | 0,00076* | - 0,00079* | 0,00015 | 0,00072* | - 0,00056* | - - - - - -
Yapikrd | AR(1) -GARCH(9,1) 0,00071* | 0,00096* | 0,00090* | 0,00073* | 0,00056* | 0,00057* | - -0,00025* | - - - - - -
(f) Hizmet Hisse Senetleri Varyans Denklemleri
S"g:ji Model SABIT GHACIM, D94 DRUSYA | D2001 DPTES | DCUMA | DYAZ DOCAK | DCUMA* | DOCAK* | DCUMA* | DPTES* | DOCAK*
D94 D2001 DRUSYA | D2001 DRUSYA
Migros | C- GARCH-M(1,2) 0,00008* | 0,00048* 0,00090* | 0,00015* | 0,00007 | 0,00030* | ---- -0,00003 -0,00287* 0,00110* -0,00049*
Boyner | ARMA((1,1) -GARCH(1,1) 0,00025* | 0,00082* [ --------- 0,00110* | 0,00024* -0,00018* | - | | s -000364* | | s
Gima ARMA(L1)- GARCH-M(L1,1) | 0,00018* | 0,00036* | -------m-- 0,00012* | 0,00012* | ---------- -0,00058* | -0,00002* | 0,00004* | ---------- -0,00032¢ | - -0,00023*
Marmaris | ARMA(L,1)- EGARCH(L,1) -1,54708* | 0,45408* 0,07884 | 002480 | 0,11821* | 0,35669* | ---------- OY V77T ol [N U u———— [ —————
Nettur ARMA((1,1)-EGARCH- -0,11676* | 0,97300* -0,17851* | 0,00334 | -0,20032 | ------- -0,69226* | -0,03669* | -0,05338* | 1,06033* 1,07558*
Tansas XI(QJI-\’/Il,Z\(l,l)- EGARCH-M(1,1) | -0,56320* | 0,90485* [ ------nm- 0,19438* | 003117 | - 0,18467* | -0,05056* -0,82731*
Thy C- EGARCH-M(,1) -0,94791* | 1,01199* 0,11965* | -0,00232 | 0,07634* | 0,47670* | -----—-- -0,01934* -0,25659*
Usas ARMA(L,1)- GARCH(2,1) -0,00003* | 0,00039* 0,00027* | -0,00001* | -0,00002 | 0,00034* | 0,00020*
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(g) Sinai Hisse Senetleri Model Yeterliligi Basarim Testleri

Hisse Senedi Mode Q(5) Q(10) Q(15) Q(20) Q(5) Q?(10) Q(15) Q(20) ARCH- ARCH ARCH ARCH
LM(5) LM(10) LM(15) LM(20)
Adana ARMA(2,8)- GARCH(2,1) 4,758 9,345 15,428 25,327 4,022 7,812 11,204 20,635 4,039 7,602 11,304 20,238
Aksa ARMA(1,1)-GARCH-M(1,1) 5,822 7,624 10,162 12,276 2,633 4,002 5,486 6,292 2,704 3,087 5411 6,172
Andlefs ARMA (1,1)-GARCH(1,1) 5,353 14,558 19,311 28,543 1,370 1,552 1,857 2,176 1,368 1,546 1,855 2,174
Arcelik ARMA((1,2),(12)-GARCH-M(2,1) 6,822 13,564 14,624 18,710 4,173 6,478 11,652 17,403 4,129 6,298 11,843 18,015
Aygaz ARMA((1,1)- GARCH-M(1,1) 4,014 9,059 16,407 22,082 5,669 13,878 17,222 21,582 5,683 13,597 16,566 23,970
Beko ARMA(2,2) -GARCH(3,1) 3,363 13,064 18,437 19,132 5,446 12,336 15,401 20,737 5,602 13,278 16,826 21,399
Bnvt ARMA((4,5),4)- GARCH(1,2) 8,151 8,642 12,168 17,748 1,647 5,888 8,772 14,699 1,651 5,843 8,763 14,146
Bolu MA(3)-GARCH-M(3,1) 10,918 14,387 22,215 26,615 4,641 5,851 9,046 11,972 4,674 6,120 9,242 12,579
Borusan C- GARCH-(1,2) 5,347 10,153 12,433 15,201 6,885 8,987 16,142 23,485 6,903 8,904 15,720 23,067
Bosh C- EGARCH(1,1) 6,023 6,879 8,573 12,128 0,121 0,265 0,356 2,933 0,120 0,265 0,360 2,887
Bossa ARMA(2,7) -GARCH(1,2) 5,056 10,754 16,216 25,258 2,333 16,942 19,970 27,445 2,355 17,147 19,719 25,880
Ceytas ARMA((1,3),3)-GARCH(1,2) 9,805 17,273 22,561 26,846 4,404 6,009 14,676 23,111 4,407 5,880 14,344 22,242
Cimsa ARMA(2,2)- GARCH(1,1) 4,898 5,698 17,453 23,910 2,537 5,076 8,400 11,277 2,527 5221 8,480 11,508
Demrdk ARMA((2,4),4)- GARCH-M(2,2) 2,180 6,505 11,754 15,158 3,021 5,241 7,624 15,643 3,019 5,257 7,838 15,543
Deva ARMA((1,1)- GARCH(2,1) 9,117 15,751 21,075 29,880 2,510 6,418 9,278 12,460 2,529 6,381 9,362 12,589
Dgngzt ARMA((1,1) -EGARCH-M(2,1) 5,242 12,396 18,318 20,111 3,676 9,918 17,021 20,154 3,691 9,846 17,164 19,816
Doktas ARMA(2,4) -GARCH(2,1) 4,731 14,694 20,243 22,353 3,167 4,965 6,588 9,848 3,138 4,912 6,633 10,187
Eczyapi C-GARCH-(2,1) 5,620 12,882 18,756 25,051 4,229 7,107 7,533 9,582 4,213 6,684 6,889 9,065
Eregli ARMA((2,2)-GARCH(1,2) 3,525 9,405 18,403 22,325 4,313 6,278 13,351 17,129 4,352 6,221 13,264 16,249
Ford ARMA(2,2)-GARCH(1, 1) 2,749 5172 19,266 24,354 3,431 13,627 15,079 19,850 7,379 14,096 15,584 19,879
Hektas C-GARCH(2,1) 2,321 7,004 17,961 22,401 1,127 4,898 6,782 10,939 1,152 4,948 6,883 10,695
Hirriyet ARMA(2,2)-GARCH(2,1) 6,932 11,071 18,162 22,904 6,374 13,674 18,519 20,676 6,403 15,966 17,519 20,153
Ihlev ARMA((1,4),1)-EGARCH-M(1,1) 4,493 10,800 15,924 18,127 0,248 0,300 0,407 0,509 0,246 0,297 0,401 0,497
izdemir C-GARCH(9,2) 7,583 15,665 26,333 29,953 1,219 3,825 6,072 8,036 1,219 3,786 5,899 7,751
Karton AR(1)- GARCH(2,1) 7,389 10,371 13,555 19,007 1,996 8,634 11,960 12,458 1,882 8,590 11,717 12,118
Kordsa ARMA(3,3)- GARCH(1,2) 4,367 16,114 19,900 24,107 8,747 13,088 18,481 27,317 8,262 12,941 18,651 28,478
Otokar MA(3)- GARCH(1,1) 7,072 16,623 19,159 22,381 1,101 4,878 11,805 13,405 1,088 4,868 11,676 13,818
Petrofs ARMA(2,(2,4)) GARCH-M(2,1) 2,367 4,358 8,570 18,292 2,512 8,508 11,078 17,174 2,541 8,482 11,161 17,796
Pinar AR(1)-GARCH(1,1) 4,381 10,075 20,134 20,966 2,652 3,695 10,408 15,183 2,594 3,566 10,043 15,444
Tat ARMA(2,2)- GARCH-M(2,1) 7,029 11,151 15,943 21,296 2,283 7,052 20,245 24,290 2,325 7,237 20,346 23,840
Tire MA(7) - GARCH(2,1) 7,246 10,331 16,513 20,744 0,965 10,679 18,670 21,802 0,983 10,584 18,291 22,386
Tofas AR,(2)-GARCH(9,1) 6,574 13,285 18,639 20,178 1,511 4,233 13,560 20,706 1,475 4,272 13,484 20,099
Trkcam ARMA((2,7)(2,7)) GARCH-M (7,2) 6,356 11,911 13,411 16,081 0,0588 6,7901 10,848 12,399 0,063 6,788 10,578 12,614
Turcas ARMA((1,7),(1,7))-GARCH(1,1) 4,373 12,496 14,649 16,920 1,340 4,556 9,623 21,475 1,316 4,250 9,265 21,164
Tipras ARMA(2,2) GARCH(1,1) 5,660 9,445 13,456 19,385 3,372 6,018 7,364 9,906 3311 5,904 6,853 10,444
Ulker AR(1,1) -GARCH-M(1,1) 2,942 8,513 9,632 17,829 1,754 10,447 15,944 19,714 1,739 9,906 16,261 19,584
Vestel C- GARCH(3,1) 10,083 12,345 19,478 20,182 7,541 8,268 12,141 19,897 7,557 8,133 11,717 20,170
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(h) Mali Hisse Senetleri Model Yeterliligi Basarim Testleri

S';Ssji M odel Q(5) Q(10) Q(15) Q(20) QX5 Q4(10) Q4(15) Q420 ARCH- ARCH ARCH ARCH
LM(5) LM(10) LM(15) LM(20)
Akbnk AR(1)-GARCH-M(1,1) 3,619 8,212 8,548 14,416 0,321 1,288 1,440 1,778 0,193 6,059 6,890 9,743
Aksgr C-GARCH (1,1) 3,191 5,238 9,181 15,085 3,191 5,238 9,181 15,085 0,616 1,671 1,948 2,148
Algmyo AR(1,8)- EGARCH-M(1,1) 5,718 14,631 19,532 24,551 4,696 7,957 17,901 19,120 4,609 7,835 17,540 18,303
Alhol ARMA(1,1)-EGARCH-M(3,1) 5,357 14,565 16,910 23,203 11,966 12,701 14,195 19,877 11,583 12,227 13,708 17,562
Brsyat ARMA(4,4)- GARCH (1,2) 2,798 10,500 14,926 17,775 6,565 8,776 10,917 12,739 6,332 8,457 10,583 12,100
Dgnhol ARMA(2,2)-GARCH-M(1,1) 3,050 12,194 20,710 24,294 6,307 16,318 19,335 20,421 6,323 16,831 18,809 20,002
Disbnk ARMA(2,2) -GARCH(3,1) 10,923 17,413 21,843 26,311 4,680 6,919 19,204 21,183 4,663 7,168 19,690 21,876
Ecz yat ARMA((10,2)-GARCH(1,2) 9,688 10,955 16,563 20,447 2,739 5,409 10,468 12,735 2,837 5,269 10,518 13,610
Finsbnk ARMA(1,1)-GARCH-M(1,1) 3,636 5,355 17,544 19,515 3,974 9,105 9,568 11,510 4,223 9,024 9,323 11,248
Garanti C-GARCH(1,2) 7,288 11,319 13,006 13,461 8,409 18,483 19,976 23,741 8,529 18,146 19,846 23,994
Global C-GARCH-M(2,1) 10,074 18,741 19,765 22,042 2,663 4,467 6,671 8,291 2,692 4,399 6,728 8,007
ihlas hol ARMA(1,1) -GARCH(1,1) 3,727 11,483 18,221 22,511 0,485 8,348 14,978 16,580 0,487 8,233 14,685 15,705
isc MA(2)- GARCH(2,1) 10,767 14,573 17,967 21,957 2,595 10,758 18,968 22,995 2,540 10,723 18,826 22,408
Koghol MA(2) GARCH-M(1,1) 6,055 10,022 23,376 28,209 4,096 7,618 11,229 15,794 4,106 7,403 10,640 15,222
Nethol ARMA(8,4) -GARCH-M(2,1) 8,228 12,517 13,600 15,641 3,165 9,559 14,817 19,327 3,025 9,636 14,539 18,199
Sahol ARMA(3,(2,3))-EGARCH-M(1,1) 4371 9,026 12,523 19,045 3,905 7,692 10,493 11,261 3,837 7,717 10,605 11,391
Skrbnk AR(1) -GARCH-M(1,1) 3,634 6,254 8,466 15,813 0,204 1,532 4,087 5,197 0,212 1,505 3,922 4,385
Y apikredi AR(1) -GARCH(9,1) 9,801 15,633 18,192 27,638 0,400 6,350 7,297 21,469 0,406 6,404 7,355 20,567
(i) Hizmet Hisse Senetleri Model Yeterliligi Basarim Testleri
Si:]’:gi M odel Q) Q(10) Q(15) Q(20) QX5 Q4(10) Q415) Q4(20) ARCH- ARCH ARCH ARCH
LM(5) LM(10) LM(15) LM(20)
Migros C- GARCH-M(1,1) 3,776 9,664 17,035 18,060 2,565 7,397 14,090 30,775 2,471 7,067 14,017 22,215
Boyner ARMA((1,1) -GARCH(1,1) 4,184 10,793 15,999 18,580 1,548 5,540 6,812 13,841 1,488 5,520 6,885 13,845
Gima ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) 8,121 9,124 12,294 22,092 0,915 9,164 10,154 12,294 0,904 8,886 9,874 11,985
Mrmaris ARMA(1,1)- EGARCH(1,1) 5,532 15,930 23,099 26,712 1,932 3,265 6,034 8,072 1,947 3,246 5,741 8,275
Nettur ARMA((1,1)-EGARCH-M(1,1) 5,391 13,363 21,174 25,870 0,024 0,064 0,099 0,203 0,024 0,062 0,098 0,202
Tansas ARMA(L1,1)- EGARCH-M(1,1) 3,268 4,424 9,300 21,829 1,523 7,074 11,915 14,073 1,501 7,033 12,171 14,193
Thy C- EGARCH-M(1,2) 3,973 8,521 11,378 15,989 8,046 14,097 16,062 20,400 8,187 14,901 17,179 26,747
Usas ARMA(1,1)- GARCH(2,1) 5,011 8,483 12,807 14,926 6,266 7,816 15,5588 17,114 6,551 8,108 14,863 30,941

*: %1 anlamlilik diizeyinde anlaml1 ** :%5anlamlilik diizeyinde anlaml:
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Tablo 3.2 Bireysel Hisse SenetleriTahmin Sonuclar: Ozet Bilgileri

Sinal Hisseler

Mali Hisseler

Hizmet Hisseleri

Getiri Denkleminde
Pozitif Sabit Terim

Andefes, Beko, Banvit, Borusan, Bosch, Ceytas, Cimsa, Deva,
Eregli, Ford, Hektas, Hurriyet, Karton, Otokar, Pinar, Tire,
Tofas, Trakyacam, Turcas, TUpras

Aksigorta, Borusan Yatirim,
Disbank, Is(C), Yap1 Kredi

Boyner, Marmaris,
Usas

Ortalama Denkleminde
Anlaml 94 Krizi ve Isareti

Dogan Holding (-)

Ortalama Denkleminde

ihlas Ev Aletleri(-)

Sabanci Holding(-)

Anlamli RusyaKrizi ve Tofas(-)

Isareti

Ortalama Denkleminde Otokar(-) Dogan Holding(-) Migros(-)
Anlamli 2001 Krizi ve Turcas(-) Ihlas Holding(-) Gima(-)

Isareti

Sekerbank (-)

Ortalama Denkleminde
Anlamli DPTESI ve
Isareti

Beko(-), Dogangazete(-), Ihlev(-), Otokar(-), Tat(-), Ulker(-)

Algmyo(-), Kogholding(-),
Sabanci Holding(-),
Sekerbank(-)

Migros(-), Boyner(-
), Gima(-), Thy(-)

Ortalama Denkleminde

Aksa, Bosch, Ceytas, Deva, Hektas, Hurriyet, Pinar, Turcas

Akbank, Borusan Y atirim ve

Boyner digindaki

Anlamli DCUMA ve digindaki tim hisseler(+) Sekerbank disindaki bitin bitlin hisseler (+)
Isareti hisseler(+)

Ortalama Denkleminde ihlas ev aletleri(+) Aksigorta(-), Global(-), Marmaris(-)
Anlamli DYAZ ve Isareti Sekerbank(-)

Ortalama Denkleminde ihlas ev aetleri(+)

Anlamli DOCAK ve

Isareti

Ortalama Denkleminde Aksa, Arcelik, Aygaz, Bolu, Demirdokium, Dogan Gazete, Akbank, Algmyo, Alhal, Migros, Gima,

Anlaml1 Standart Sapma
ve isareti

ihlas ev detleri, Petrolofisi, Tat, Ulker (+)

Doganhol, Finbnk, Kochol,
Nethol, Sabancihol,
Sekerbank (+)

Nettur Tansas, Thy
)

Varyans Denkleminde
Anlamli 94 Krizi ve Isareti

Andefes (+),Beko(+), Bolu(+), Cimsa(+), Demirddkim(+),
Deva(+), DgnGazete(+), Doktas(+),Eregli(+), Ford(+),
Hektas(+), Hurriyet (+), izdemir(+), Karton(+), Kordsa(+)
Petrolofisi(+), Pinar(+), Tat(+), Tire(+), Tofas(+), Trkcam(+),
Turcas(+), Tupras(+), Vestel(+),

Akbnk(+),Dgnhol(+),
Disgbank(+),Eczyat(+)
Finansbank(+),
Garanti(+),IsC(+),
Kochol(+),Nethol (+),Y apikre
di(+)

Migros(+), Nettur (-
), Thy(+), Usas(+)

Varyans Denkleminde
Anlamli RusyaKrizi ve
Isareti

Andefes(+), Arcelik(+), Aygaz(+), Bnvt(+),Bolu(+),
Borusan(+), Bosch(-), Bossa(+), Ceytas(+), Dmdrdkm(+),
Deva, Dgngazet(+), Doktas(+), Eczyapi(+), Eregli(+),
Hektas(+), Ihlev(+), Katon(+), Petof(+), Pinar(+), Tire(+),
Tofag(+), Trkcam(+), Turcas(+), Ulker(+), Vestel(+)

Akbnk(+),

Algmyo(+),Alhol (+),Brsyat(
+),Dgnhol(+), Eczyat(+),
Finansbnk(+),Garanti(+),
Global (+), ihlas Holding(+),
Nethol (+), Skrbnk(+),

Y apikredi(+)

Migros(+),
Boyner(+),Gima(+),
Tansag(+), Usas(-)

Varyans Denkleminde
Anlaml1 2001 Krizi ve
Isareti

Adana(-), Andefes(+), Arcelik(+), Banvit(+), Bolu(+), Bosch(-
), Bossa(+), Ceytas(+), Eczyapi(+), Eregli(+), Hurriyet(+),
Karton(-), Kordsa(-), Pinar(+), Tofas(+), Turcas(+), Tlpras(-)

AKbnk(+), Aksgr(+),
Algmyo(+), Brsyat(+),
Fnsbank(-) Global(-), Ihlas
Holding(-), isC(-), Nethol
() Yapi Kredi(+)

Boyner(+),
Gima(+),
Marmaris(+),
Thy(+)

Varyans Denkleminde

Aksa(-), Bosch(-), Andefes(+), Arcelik(+), Beko(+), Bolu(+),

Disbank, Finansbank,

Migros, Marmaris,

Anlamli DPTESI ve Borusan(+), Bossa(+), Cimsa(+), Demirdokim(+), Devav, Global,Nethol digindaki tim Thy, Usas (+)
Isareti Dogangzt(+), Doktas(+), Eczyapi(+), Eregli(+), Ford(+), hisseler (+)

Hektas(+), Ihlev(+), karton(+), Kordsa(+), Petof(+), Pinar(+),

Tire(+), Tofas(+), Trkcam(+), Turcas(+), Tupras(+), Ulker(+),

Vestel(+)
Varyans Denkleminde Aksa(+), Karton(+), Otokar(+), Tire(+), Banvit(-), Bolu(-), Akbnk(+), Doganhoal (-), Boyner(-),

Anlamli DCUMA ve
Isareti

Borusan(-), Bosch(-), Bossa(-), Dgngaz(-), Eczyapi(-)
Hurriyet(-), izdemir(-), Kordsa(-), Pinar(-), Tat(-), Trkcam(-),
Tupras(-), Vestel(-)

Disbnk(-), EczY at(-
),Garanti(-), Thlashol(-),
Nethol(-)

Gima(-), Nettur(-),
Tansas(+),Usas(+)

Varyans Denkleminde
Anlamli DYAZ ve [sareti

Adana, Aksa, Aygaz, Banvit, Borusan, Bosch, Bossa, Ceytas,
Demrdkm,Dgngaz, Doktas Eczyapi, Ford, Ihlev, izdemir
Karton, Pinar, Tat, Tofas, Turkas, Ulker, Vestel (-)

Brsyat, Dgnhol, Fnsbnk,
Global Sahol digindaki tim
hisseler (-)

Gima,
Marmaris,Nettur,
Tansas,Thy (-)

Varyans Denkleminde
Anlamli DOCAK ve
Isareti

Banvit(-), Bosch(-), Doktas(-), Eczyapi(-), Ihlev(+)

Akbnk, Finansbank, Thlashol
)

Gima(+), Nettur(-)
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BOLUM 4

IMKB’DE TAR-GARCH ILE ASIMETRIK VOLATILITE
MODELLEME UYGULAMAS

4.1 Giris

Yatinm kararlarimn ainmasinda ve portfdy seciminde hisse senetlerinin
getiri volatilitesinin yamsini bilmek oldukga 6nemlidir. Arastirmacilarin ¢ogu hisse
senedi getiri volatilitesinin pozitif ve negatif soklara farkli sekillerde tepki verdigini
disinmektedir. Boyle bir asimetrik etkinin ekonometrik olarak modellenmesi i¢in
genellikle asimetrik GARCH (EGARCH, GJR-GARCH vb.) modéelleri
kullamimaktadir. TAR (Threshold auteregressive) modelleri ise zaman serilerinin
asimetri gibi bazi1 dogrusal olmayan 6zelliklerini inceleyebilmek igin ortaya gikmus
ekonometrik modellerdir. Tsay (1989) yilinda TAR modelleri icin bir test ve
modelleme prosedirti dnermistir. Son yillardaise TAR modelleri ve uygulamalariyla

ilgili ok sayida calisma yapilmistir.

Bu c¢alismanin amaci Turkiye Hisse Senedi piyasasinda negatif ve pozitif
soklarin volatilite Uzerindeki asimetrik etkisini dogrusal olmayan modellerden biri
olan TAR-GARCH ile arastirmaktir. Bu ¢alisma 15 y1l gibi uzun periyotiu ginlik
verileri ve TAR-GARCH modelini kullanarak Turkiye Hisse Senedi piyasasinda
asimetrik volatiliteyi inceleyen ilk calismadir.

4.2 Literatir

Finansal ekonomi literatrinde cok sayida calisma asimetrik hisse senedi
getiri volatilitesini kendisine konu edinmistir. Christie (1982), French, Schwert, ve
Stambaugh (1987), Nelson (1991), ve Schwert (1990) aym biyuklikteki negatif bir
sokun pozitif soka gore daha fazla getiri volatilitesine yol agtigini belirlemistir. Engle
ve Ng (1993) farkli asimetrik volatilite modellerini karsilastirarak en iyi olam
bulmaya calismistir. Shields (1997), Dogu Avrupa’da iki gelismekte olan Ulke
pazarim ele alarak volatilite Uzerindeki asimetrik etkileri incelemis ancak her
ikisinde de anlaml: bir asimetrik etkiye ulasamamustir. Henry (1998), Hong Kong
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borsasindaki gunltk verilerle asimetrik volatiliteyi incelemistir. Bekaert ve Wu
(2000), ise sadece pazardaki asimetrik volatiliteyi degil aymi zamanda sirket
diizeyindeki asimetrik volatiliteyi de calismasinda incelemistir. Chiang ve Doong
(2001), Asya’da 6 hisse senedi piyasasinda getirilerin zaman serisi 6zelliklerini
incelemis, TAR-GARCH modeli kullanarak gunlik verilerle bu piyasalarda
asimetrik  volatiliteyi tesbit etmistir.  Wu (2001), asimetrik volatilitenin
belirleyicilerini arastirmis ve kaldirag etkisi ile volatilite geri beslemesinin asimetrik
volatilitenin 6nemli belirleyicileri oldugunu belirlemistir. Balaban, Bayar ve Kan
(2001), 19 Ulkede gunltk getiri volatilitesinin asmetrik etkiye sahip olup olmadigin
arastirmis ve 6 tanesinde anlamli asimetrik etki bulmustur. Blair, Poon ve Taylor
(2002), Amerikan hisse senetlerinin negatif ve pozitif getirilere asimetrik tepki verip
vermedigini arastirmis ve hisse senetlerinin biyik cogunlugunun negatif getirilere
pozitif getirilerden daha fazla tepki verdigini gostermistir. McMillan ve Speight
(2003), FTSE -100 endeks gelecek sdzlesmelerinde yiksek frekansli veri kullanarak
asimetrik volatilteyi asimetrik GARCH modelleriyle incelemistir. Chen, Chiang ve
So (2003), hisse senedi getirisi ve volatilitesinin gegcmis bilginin  asimetrik
fonksiyonu oldugu hipotezini test etmis ve bu hipotezi destekleyen guclt kanitlar
bulmustur. Chen, So ve Gerlach (2005), 5 6nemli finansal pazar: incelemis ve hangi
finansal getirilerin Amerikan pazarindaki ve yerel pazardaki gecmis bilgiye hem
ortalamada hem de volatilitede asimetrik tepki verdigini bulmaya ¢aligsmustir.

4.3 Veri veYontem

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasindaki IMKB100 endeksi
gunltk kapans verileri kullanmlmstir. Veri 2 Ocak 1990 ve 29 Aralik 2004 tarihleri
arasindaki kapams degerlerini  kapsamaktadir ve IMKB’den elde edilmistir.
IMKB100 endeksi logaritmik getirisi asagidaki gibi hesaplanmustr.

r, =log(R) —1og(R_,) (4.1)

Denklem (4.1)’de r, ve P srasiyla IMKB100 logaritmik getirisini ve t

zamanindaki endeks kapams degerini gostermektedir. Sekil 4.1 bu serileri
gostermektedir. Tablo 2.3’ de gosterilen ADF birim kok testi sonuglari IMKB100
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logaritmik getirisinin  birim koékld olmadigini  dolayisiyla duragan oldugunu
gostermektedir.

30000 2

25000 4

200004

15000

10000 1

5000

0 -3
RS BASE LA RASE RARE RASE LARE RASELARE LASE RARE RARE RARE RAK AL RARE A LARE RASE RARE RAAE LARE RAAN AR RARN AR RARE RARE RAK
1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 1996 i99é i99h iQQé iQQé 5006 éOOé 5004

Sekil 4.1: IMKB100 Giinliik K apams ve Logaritmik Getiri Serileri

Denklem (4.2) ve (4.3) de ifade edilmis TAR-GARCH volatilite modeli
negatif ve pozitif soklarin asimetrik etkisini  dikkate aabilmek amaciyla

kullanlmgtir.
q
= 180 + Z ﬂu i + U (4-2)
i=1

u =¢&h'?,& ~11D(0,2)

h =a, +iaiut2—i +iyjh[—j +1 (utl)(¢0 +i¢|ut2i +Zp:5jhtj ] (4.3)
1L, u,>0
)= {0’ e (4.9

Denklem (4.2) ve (4.3)’de r, bir AR(q) ve u, GARCH (m, s) stireci takip etmektedir.
Denklem (4.2) de r, IMKB 100 endeksi logaritmik getirisini gostermektedir. u,
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logartimik getirinin kosullu bekleyisinden sapmasini gosteren otokorelasyonsuz
sapma terimidir. Varyans denklemi (4.3)’de h kosullu varyanstir. u,, esik

degiskeni olarak kullamlmustir ve sifirdan biyik olup olmadig test edilmistir. TAR-
GARCH modeline gore kosullu varyans u, , inisaretine bagli olarak farkli iki rejim
sergilemektedir. Eger u,, <0 ise | (u_,) degeri sifir olacak ve kosullu varyans tipik
bir GARCH modeli olacaktir. Diger durumda ise I (u,_,) bir olacak ve u?; ve h_;’
in katsayilar sirasiyla (o, + ) ve (y; +6;) olacaktir. Sonug olarak bu tur bir model

bize pozitif ve negatif soklarin volatilite Uzerindeki asimetrik etkisini gozleyebilme

imkan tanyacaktir.
4.4. Tahmin Sonuglari

Denklem (4.2) ve (4.3)’de sunulan TAR-GARCH modeli maksimum olabilirlik
yontemiyle ¢ozilmis ve sonuglar Tablo 4.1 de gosterilmistir. Butin parametreler
istatistiksel olarak anlamlidir. Model yeterliligi basarim testleri modelin serisel
bagimliligi  ve kosullu heteroskedastisyi modellemede yeterli  oldugunu
gostermektedir. Bu sonuclar volatilitenin negatif ve pozitif soklara farkli tepkiler
verdigini gostermektedir.

) {0.000058+ 0.1464u7,+0.8431h ,  ifu, < oj @5

0.000058+0.1464u2, +0.7386h_,  if u_, >0

Denklem (4.5) pozitif ve negatif sapmalar icin volatilite denklemlerini
gostermektedir. iki denklem arasindaki anlamli tek fark kosullu varyansin bir

gecikmesinin katsayisidir. Bu katsayr U, , > Oiken daha blyuktir. v, katsayisinda

anlaml1 bir fark gozlenememistir.
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Tablo 4.1 TAR-GARCH Modeli Tahmin Sonugclari

Ortalama Denklemi

Parametreler Degerler p-degerleri
bo 0.0013 0.0008
B 0.1066 0.0000

Varyans Denklemi

a, 0.000058 0.0000
a, 0.1464 0.0000
a 0.8431 0.0000
5, -0.1045 0.0000
Tam Testleri
L-B Q(10) 18.325 0.061
L-B Q(20) 26.381 0.153
L-B Q(30) 38.832 0.129
L-B? Q(10) 17.764 0.059
L-B? Q(20) 32915 0.053
L-B? Q(30) 42.994 0.058

L-B Q(.): Kalintilar icin Ljung-Box Q istatistigi L-B? Q(.):Kalinti kareler icin Ljung-Box Q istatistigi

4.5 Sonug

Calismada dogrusal olmayan volatilite modellerinden biri olan TAR-GARCH
kullanmlarak Turkiye hisse senedi piyasasinda getiri volatilitesinin negatif ve pozitif
soklara nasil tepki verdigi arastirilmigtir. Bulgular volatilitenin negatif ve pozitif
soklara farkl sekillerde tepki verdigini agikca gostermektedir. Kosullu ortalamadan
negatif sapmalar pozitif sapmalardan ¢ok daha fazla volatiliteye yol agcmaktadir.
Sonuclar Turkiye hisse senedi piyasasinda hisse senedi getirilerinin gegcmis bilgilere

bir gecikmede asimetrik tepki verdigini ortaya koymaktadir.
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BOLUM 5

GELISMEKTE OLAN BIR PIYASA OLARAK IMKB’DE CHARMA
MODELLEME UYGULAMAS

5.1 Giris

Gelismekte olan piyasalarda volatilitenin modellenmesiyle ilgili pek cok
ampirik ¢alisma bulunmaktadir. Gelismekte olan piyasalar olgun piyasalara gore ¢ok
daha fazla kosullu volatilite 6zellikleri gosterdiginden bu piyasalar igin yapilan
volatilite calismalart genellikle ARCH modellerini  kullanmaktadir. Santis ve
Imrahoroglu (1997), gelismekte olan piyasalarda getiri ve volatilite dinamiklerini
GARCH modeliyle incelemisler ve sonuclar: gelismis pazarlarla karsilastirmuglardir.
Bekaert ve Harvey (1997), gelismekte olan piyaslardaki volatiliteyi karakterize
etmeye calismiglar, volatiliteyi etkileyen faktorlerle ilgilenmislerdir. Cunado,
Biscarri ve Gracia (2006), gelismekte olan piyasalarda volatilite degisimlerini
modellemeye calismiglardir. Aggarwal, Inclan ve Leal (1999), gelismekte olan
piyaslarda buylk volatilite kaymalarina neden olan olaylar: incelemislerdir. Huang
ve Young (1999); Kim ve Singal (2000), finansal liberalizasyonun gelismekte olan
piyasalarda hisse senedi volatilitesine etkilerini arastirmiglarcir. Salman (2002),
gelismekte olan bir piyasa olan IMKB de risk-getiri-hacim iliskisini arastirmstir.
Shin (2005), 14 uluslararasi gelismekte olan piyasay: inceleyerek hisse senedi ve
getiri arasindaki iliskiyi GARCH-M modeli kullanarak belirlemeye calismstir. Pezzo
ve Uberti (2006), gelismekte olan piyasalarda getiri ve volatiliteyi cesitli yontemlerle
Ongbrmeye calismis ve bu yontemlerin 6ngorl performanslarim karsilastirnuglardir.
Selcuk (2005), gunltk hisse senedi volatilitesini bazi gelismekte olan piyasalarda
asimetrik stokastik volatilite modelini kullanarak arastirmistir. Caner ve Onder
(2005), gelismekte olan piyasalarda volatilitenin kaynaklarim VAR kullanarak

arastirmiglardir.

CHARMA; Tsay (1987), tarafindan Onerilmis ARCH ailes Uyesi bir volatilite
modelidir. CHARMA kosullu hetoroskedastisiti Uretiminde rassal katsayilar kullanan
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bir modeldir. Wong ve Li (1997), cok degisenli CHARMA modelini, Li, Long ve
Wong (2001), duragan olmayan CHARMA modelini ¢alismalarinda kullanmiglardir.

Bu calismada IMKB100, 50 ve 30 indeksleri getiri ve volatilitess CHARMA
kullanilarak modellenmeye calisilmistir. Bazi ARCH ailesi volatilite modelleri
IMKB’ye uygulanmis olmasina karsin, simdiye kadar yapilan hic bir calismada getiri
ve volatiliteyi incelemek icin CHARMA modeli kullamlmamustir. Bu model araciligi
ile gegcmiste gozlenen ortalama getiriden sapmalarin etkilesiminin volatiliteye olan
etkis incelenmektedir. CHARMA modeli araciligi ile aym zamanda Pazartesi ve
Cuma gun etkisi, yaz mevsimi etkisi, ocak ay: etkisi, 1994, Rusya ve 2001 iktisadi
krizlerinin etkileri ve islem hacminin, getiri ve volatilite Gzerindeki etkileri

arastirilmaktadir.
52 CHARMA Modedli

Tahminlerde kullanilan CHARMA modeli denklem (5.1), (5.2) ve (5.3)’ de
gosterilmistir. Denklemlerde r,, ilgili endeksin logaritmik getirisini, z, kosullu
ortalamay1, h kosullu varyans: gostermektedir. 7, sifir ortalama ve sabit varyansl
Gaussian beyaz gurdltt strecidir. X, etkisi arastirilan agiklayici degiskenleri temsil
etmektedir. u,, kendi gecikmeli degerlerine baghdir ve &, katsayillan zamanla
degisen rassal katsayilardir. p,q,s vek negatif olmayan sonlu tamsayilardir. Kosullu
ortalama sireci, y, sabit katsayili ARMA iken, yenilik serisi, u,, rassal katsayili

dagitilmis gecikmedir. Bu model gecmis hatalarin hem karesini hem de capraz
carpimlarint icermektedir. Bu nedenle standart ARCH modellerinden daha zengin bir
kosullu volatilite modellemesine imkan vermektedir. Capraz carpim terimleri gegmis
getirilerin etkilesimlerini gostermektedir. SUphesiz ki hisse senedi getiri volatilites
bu tir etkilesimlere bagli olabilir. Ayrica modelin hem ortalama hem de varyans
denklemine etkisini incelemek istedigimiz aciklayici degiskenler yerlestirilmistir.
Standart CHARMA modelinden farkli olarak spesifikasyon hatasi yapmamak icin
kosullu varyans denklemine GARCH terimi de dahil edilmistir.
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p K
=t +U, ﬂt:¢o+z¢|rt4+Zﬂ|X| (5.2
i=1 =1

q
U = Z5itul—i +17, veya U, = U 10, +17; (5.2
-1

burada u, =(U_;,U_,,...,U_4), U nin gecikmeli degerlerinden olusan vektordur.

Dolayisi ile kosullu varyans,

h = hry +Ut’_lkOV(5t)Ut_l
=)+ (U U U )R U e U )’

veya
9 9 S K
h:ao+iz_1:jz_;a)|jut—iut—j+jz_;7/jht_j+lz_l:‘//|x| (5.3
seklinde ifade edilebilir, burada Q matrisinin (i, j) elementi @, ile gosterilmistir.
CHARMA modeli standart GARCH modelinden bir kag yoniyle farklidir.
Bunlardan ilki CHARMA modelinde GARCH’dan farkli olarak kosullu varyans
denkleminde u, hata terim gecikmelerinin gapraz carpimlar: yer alir. Diger 6nemli

fark da CHARMA modelinde u, hata terimi gecikmeleri katsayilarimn sabit degil

rassal katsayilar olmasidir.
5.3 Veri veYontem

Tahminlerde IMKB100, IMKB50 ve IMKB30 endekslerinin giinlik kapans
ve IMKB100 giinlik islem hacmi verileri kullamlmistir. IMKB2100 igin veriler 8
Ocak 1990 tarihinden, IMKB50 icin 8 Ocak 2000 tarihinden, IMKB30 i¢in 8 Ocak
1997 tarihinden baslamakta ve her 3 endeks icin de 29 Aralik 2004 tarihine kadar
siirmektedir. Veriler Istanbul Menkul Kiymetler Borsasindan temin edilmistir.

Endekslerin logaritmik getirileri denklem (5.4) kullanmlarak hesaplanmustir.
r. =log(R)—log(R_,) (54)
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Burada r, ve P sirasiylailgili endeksin t amndaki logaritmik getirisini ve kapans
fiyatimt gostermektedir. Sekil 5.1 ve Tablo 5.1 verileri ve verilerin bazi temel
istatistiksel  6zelliklerini gostermektedir. IMKB100 endeksi gunlik islem hacmi
degisim orani, GHACIM, ,

GHACIM, =In(HACIM,) - In(HACIM ) (5.5)

seklinde logaritmik degisme olarak elde edilmistir, burada HACIM, degiskeni t

gunindeki gunltk islem hacmini bin TL olarak gostermektedir.

Tablo5.1: iIMKB100, iMKB50 ve iMKB30 Verilerinin Bazi Teme istatistikleri

IMKB100 IMKB50 IMKB30

R f R f R f

GoOzlem 3908 3908 1298 1298 2081 2081
Ortalama 5363.563 0.00177 13386.832  0.00036 12417.163  0.00162
Stndrt Hata 6465.544 0.03035 4089.700 0.03008 7626.888 0.03305
Minimum 25.182 -0.19978 7039.430 -0.20017 1135 -0.20067
Maksmum  24971.680 0.17773 24988.27 0.177092 32152.87 0.17646

Tablo 5.2°de gosterilen ADF birim kok testi sonuglarina gére bitiin endeks
getirileri duraganchr. IMKB100 islem hacmi logaritmik degisimine ait birim kok testi
sonuglart ¢alismanin 2. béliminde Tablo2.4’de gosterilmistir. Tablo2.4 islem hacmi
logaritmik degisim serisinin de duragan oldugunu gostermektedir.

Etkis arastinlan aciklayict degiskenlerden biri islem hacmi logaritmik
degisim, GHACIM, desiskenidir. GHACIM, piyasada bilgi akisim temsilen ortalama
ve varyans denklemine katilmugstir. TUrkiye’nin yasadigi U¢ 6nemli iktisadi kriz
déneminin etkilerini incelemek icin D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak
ay1 etkilerini test etmek icin DYAZ ve DOCAK, haftamn ilk glini ve son ginu
etkilerini arastirmak icin DPTES/ ve DCUMA, kukla degiskenleri hem ortalama
getiri, hem de kosullu varyans denklemine yerlestirilmistir. Ancak bu incelemeler
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yapilirken bazi endekslere ait eldeki verinin periyodu bitin krizlerin etkilerini
incelemeye imkan vermediginden, her bir endeks icin etkisini arastirdiginuz krizler
farklilik gostermektedir. IMKB100 igin bitin krizlerin etkilerini inceleyebilmek
olanakliyken, IMKB30 icin Rusya ve 2001 krizlerinin, IMKB50 icinse sadece 2001
krizinin etkilerini incelemek mumkinddr. Kullanilan kukla degiskenlerin tanimlar:
Tablo2.1’ de 6zetlenmistir. Kriz periyotlarimin belirlenmesinde ise Bolim2.4’de

anlatilan prosedir uygulanmustir.

Sekil 5.1: IMKB100, IMK B50 ve IMK B30 Endeksleri Gunliik K apans ve Getiri
Serileri
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(c) IMK B30 Endeksi

Tablo5.2: IMKB100, iMKB50 ve iIMK B30 Giinlik Getirileri ADF Birim Kok

Testleri
iMKB100 iMKB50 iMKB30
None C C&T None C C&T None C C&T
ADF -56.95¢* -57.12* -57.11* -36.499*  -36.489* -36.539* -44.964* ) . -45.081*

45.064
AR(1) -0.906* -0.909* -0.909* -1.011* -1.012  -1.013* -0.984* -0.987*  -0.988*

Sabit 0.001* 0.002** 0.0003* -0.004 0.001**  0.003**

Trend -2.41.107 3.39.10° -1.36.10°®

* 1 %1 anlamhilik diizeyinde anlamli  ** : %5 anlamlilik diizeyinde None: Hicbiri C: Kesme C&T: Kesmeve Trend

5.4 Tahmin Sonuclari

Kosullu varyans h sabit olmadig: icin CHARMA modelinde en kiigik kareler

tahmini etkin olmayabilir. Bu nedenle modelin ¢6ziminde maksimum olabilirlik
daha etkin yontemdir. Tablo 5.3 IMKB100, IMKB50, ve IMKB30 endeks getirileri
icin CHARMA modelinin  maksimum olabilirlik tahminlerini gdstermektedir.
Tahminde kullamlan logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (5.6)’da
gosterilmistir.
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| =-[log(e?)+u? /o7 |12 (5.6)

Tablo (5.3)’de goriilebilecesi gibi IMKBS50 icin olusturulan modelin sabit
terimi disinda ortalama denklemlerinin bitiin parametreleri istatistiksel olarak
anlamlidir. Yine varyans denklemi parametrelerinin de tamam istatistiksel olarak
anlamhdir. Kalintilarin ve kalinti karelerin Ljung Box istatistiklerinin anlamsiz
olmasi bize ortalama ve varyans denklemlerinin dogru bir sekilde tammlandigin,
modelin yeterli oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.3: IMKB100, iIMKB50 ve IMKB30icin CHARMA Tahmin Sonuglar:
(a) Ortalama denklemleri

Degiskenler iMKB100 iIMKB50 iMKB30
Sabit Terim 0.0011[0.002] 0.0003[0.648] 0.0008[0.024]
r., 0.0847[0.000] -
r_, 0.0439[0.005] -
GHACIM 0.0196[0.000] 0.0149[0.000] 0.0188[0.000]
DPTES -0.0028[0.002] -0.0052[0.003] -0.0043[0.001]
DCUMA 0.0033[0.000] 0.0036[0.000] 0.0053[0.000]

(b) Varyans Denklemi Tahminleri

Degiskenler iMKB100 iMKB50 iMKB30
Sabit 0.00006[0.000] 0.0001[0.000] 0.00005[0.000]
uz, 0.1524[0.000] 0.0985[0.000] 0.0868[0.000]
u, - 0.0646[0.006] ;
U_,U, , 0.1106[0.000] 0.1610[0.000] 0.1162[0.006]
o, 0.6986[0.000] 0.6093[0.000] 0.8185[0.000]
DPTEY 0.0002[0.000] 0.0002[0.000] 0.00009[0.018]
DOCAK - - -
DYAZ -0.00002[0.000] -0.00004[0.002] -0.00001[0.000]
D94 0.00009[0.013] - -
DRUSYA 0.00018[0.000] - 0.0001[0.000]
D2001 0.00016[0.000] 0.00018[0.003] 0.0001[0.002]
GHACIM 0.00031[0.000] 0.00053[0.000] 0.00043[0.000]
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(c)Model Yeterliligi Basarim Testleri

Testler iMKB100 iMKB50 iIMKB30
L-B Q(10) 13.3618[0.204] 8.7907[0.552] 17.4429[0.065]
L-B Q(20) 20.5065[0.426] 15.8212[0.727] 26.3316[0.155]
L-B Q(30) 28.29580.554] 28.6056[0.538] 34.1397[0.275]
L-B? Q(10) 10.0616[0.435] 10.0783[0.433)] 13.2140[0.211]
L-B? Q(20) 27.7560[0.115] 18.5888[0.548] 21.6582[0.359)]
L-B? Q(30) 34.8033[0.249)] 23.6031[0.789)] 26.8394[0.631]

* L-B : Ljung-Box

** Marjinal Anlamlilik diizeyleri késeli ayraglarin arasinda gosterilmistir

Tahmin sonuclar1 incelendiginde en Onemli nokta olarak her U¢ varyans

denkleminde de ¢apraz carpim terimlerinin katsayilarimn anlamli olmasi goértlebilir.

Bu sonu¢ gecikmis sapmalar arasinda etkilesim oldugunu gostermektedir. Bitdn

tahminlerde capraz carpim teriminin katsay: isareti pozitif olarak bulunmustur.

Dolayisiyla u,,u, , pozitif olursa kosullu varyans daha buyik olacaktir. Denklem

(5.4)’ e gore dngorilen varyanslar Sekil 5.2°de gosterilmistir.

Sekil 5.2: Endeks Getirileri icin Ongoriilen Varyanslar
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(c) IMKB30

Etkisini inceledigimiz agiklayici degiskenler agisindan baktigimizda ise
sonuclarimiz biydk 6l¢tde 2. ve 3. bdlimde buldugumuz sonuclarla tutarlidir. Her
Uc endeks icin de getirilerin Cuma guni daha yUksek Pazartesi guini ise daha dusik
oldugu sdylenebilir. Getiriler Uzerinde anlaml1 bir yaz etkisi ve ocak ay1 etkis tespit
edilememistir. Krizlerin ortalama getiri Uzerinde anlaml etkileri oldugu yoniinde bir

bulguya ulagilamamustir.

Volatilite denklemi dikkate alindiginda ise verilerin inceleme olanag: verdigi
butin iktisadi krizlerin endekslerin volatiliteleri Gzerinde anlamli bir etkiye sahip
oldugu tespit edilmistir. Volatilite kriz donemlerinde anlaml1 bir sekilde artmaktadir.
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Gun etkileri ve yaz mevsimi etkileri incelendiginde ise volatilitenin her ¢ endeksde
de Pazartesi giini anlamli olarak arttigi, yaz mevsiminde ise azaldigi gozlenmistir.
Bu sonuglar Bolim2 ve Bolim3’de buldugumuz sonuclarla tutarlidir. Ocak ayimin
hem ortalama hem de varyans Uzerinde anlaml1 bir etkisi tespit edilememistir.

Islem hacmi degisimi volatilite calismalarinda genellikle piyasa bilgi akisim
temsilen yer almaktadir. Islem hacminin tek basina bilgi akisim temsil edemeyecegi
yonundeki elestirilere ragmen literatirde bu degisken siklikla kullanilmaktadir. Bu
calismada da islem hacmi logaritmik degisimi hem ortalama denkleminde hem de
varyans denkleminde yer almistir. Tahmin sonuclar: bu degiskenin ortalama getiriye

ve kosullu varyansa anlamli bir etkisi oldugunu gostermektedir.
5.5 Sonug

Bu calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi gibi 6nemli bir gelismekte
olan piyasada getiri ve volatilite CHARMA yontemi kullamlarak modellenmeye
calisiimistir. Calisma sonuglari IMKB’de hisse senedi volatilitesinin sapmalarin
birinci ve ikinci gecikmeleri arasindaki etkilesime bagli oldugunu gostermektedir.
Sonuclar gelismekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi icin CHARMA
aternatifini sunmaktadir. Bu alternatif GARCH modelinin gecmis sapmalarin
etkilesimini dikkate almama eksikligini gidermektedir. Arastirmada Pazartesi ve
Cuma gun etkileri, yaz mevsimi ve ocak ayi etkisi, iktisadi krizlerin etkileri ve islem
hacminin roli de unutulmamis modellere yerlestirilen agiklayici degiskenler
yardimiyla bu etkiler incelenmistir. Sonuglar getirilerin Cuma guni volatilitenin ise
Pazartes gunl yuksek oldugunu gostermektedir. Pazartesi guni ise getiriler diger
gunlere gore daha dustktur. Volatilite yaz mevsiminde anlaml: bir sekilde azalirken,
kriz donemlerinde ise artmaktadir. islem hacmi hem ortalamaya hem de volatiliteye
pozitif yonlu katki yapmaktadir.
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SONUGC

Bu calismada 1990-2004 yillarn arast IMKB gunlikk verileri kullamlarak
1994, Rusya ve 2001 krizlerinin hisse senedi getiri volatilites Uzerine etkis
arastirlmistir. Hem IMKB100 endeksi hem de, IMKB100 icinde yer alan mali, sinai
ve hizmet sektdrlerine mensup bireysel hisse senetlerinin gunlik getirisi ve getiri
volatilites icin modellemeler yapilmistir. Calismada, literatirdeki bazi elestirilere
ragmen, islem hacmi degisimi bilgi akisint temsil etmek amaciyla modellere dahil
edilmistir. Risk getiri iliskisini dikkate amak icin EGARCH-M modelleri
olusturulmus ve tahmin edilmistir. Ayrica iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, Ocak
aymin ve haftamn ginlerinin hisse senedi getirisi ve getiri volatilites Gzerindeki
etkileri arastirnilmustir. Ayrica ¢alisma sonunda uzun vadede pozitif getiri saglayacak

hisse senetleri belirlenmistir.

Tahminler, kriz donemlerinde hisse senedi getiri volatilitesinin arttigin
gostermektedir. Bu durum riski sevmeyen yatirimcilar i¢in olumsuz bir durum olarak
gorulebilirken, spekilatif islemler yapan yatirimcilar icin de oldukga 6nemli bir firsat
olabilmektedir. Negatif ve pozitif soklarin getiri volatilites Uzerinde asimetrik bir
etkiye sahip oldugu saptanmistir. Bu hem iyi, hem de kot haberlerin volatiliteyi aym
sekilde etkilemedigini isaret etmektedir. IMKB100’de negatif soklar pozitif soklara
nazaran daha fazla volatiliteye yol agmaktadir.

Etkin piyasa hipotezi borsada olusacak fiyatlarin ©nceden tahmin
edilemeyecegini ileri sirmektedir. Ote yandan borsada kolay bir sekilde
aciklanamayan fakat slrekli tekrarlanan bazi davramslar bulunmaktadir. Yaz
mevsiminde volatilitenin diger mevsimlere gore daha disik oldugu saptanmuistir. Bu
durum “yaz mahmurlugu” seklinde 6zetlenebilir. Ocak ayinda ise getiri volatilites
artmaktadir. Balaban(1995)’a gére bu etki yatinmcilar arasi bilgi asimetrisinden
kaynaklanmaktadir.

Calisma sonuglarn IMKB100 getirilerinin Pazartesi giinii daha disik, Cuma
gunu ise daha yiksek oldugunu gostermektedir. Salman (2002), boyle bir durumu
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Istanbul Menkul Kiymetler Borsasinda ddemelerin 2 is gunii sonra yapilmasina
baglamaktadir. Persembe ve Cuma guni aim yapan bir yatirnmc: 6demesini
Pazartesi ve Sal1 guinu yapacak, dolayisiyla 6deme icin ilave gin kazanmis olacaktir.
Bu nedenle de satin alimlar Persembe ve Cuma gini artmaktadir. Pazartesi gunii ise
onceki karlarin gerceklesmeleri olacagindan satislar artacaktir. Volatilite agisindan
bakildiginda ise Pazartes guni volatilitenin diger gunlere kiyasla daha yiksek

oldugu bulunmustur.

Bu calismada elde edilen sonuclar, portfdy olusturma amaciyla yorumlanirsa;
portfoyln mutlaka Persembe ya da Cuma gunt olusturulup, Pazartesi veya Sal1 ginu
satilmasi gerektigi gibi bir yamlgiya distilmemelidir. Nitekim portfdy olustururken
dikkat edilmesi gereken pek cok kriter bulunmaktadir. Ancak, diger bittn kriterler
g6z onune alindiktan sonra, gin/ay etkisi, mevsim etkisi de ihmal edilmemelidir.
Ayrica farkli donemler kullanilarak yapilan calismalarda bu tir etkilerin de farkl
sekillerde ortaya ¢iktigi g6z ardh edilmemelidir. Calismamn literatir kisminda farkl
donemler kullamlarak, farkli etkilerin bulundugu calismalar gosterilmistir. Kriz
donemlerinde portfdy olusturan yatirnmcilarin  getirilerdeki  dalgalanmanin  bu
donemlerde arttigint dikkate amasi gerekir. Bu donemler, risk alarak fiyat
hareketlerinden kazang saglamaya calisan spekilatorler icin firsat olabilir. Ancak
kriz donemlerinde alinan pozisyonlarin, yiksek kazanclar saglayabilecegi gibi,

buyUk zararlarayol agabilecegi de unutulmamalidir

Borsada uzun vadede kazang elde etmek isteyen sabirli yatinmcilar igin hangi
hisse senetlerinin en uygun olacag1 sorusuna bu ¢alisma sonunda cevap verilmeye
calisilmistir. Tablo 3.2’ de 6zetlenen sonuclar ortalama denklemi sabit terimi pozitif
olan hisse senetlerini gostermektedir. Riski sevmeyen ve uzun vadeli duslnen
yatinmcilar bu hisse senetlerini portfOylerine alarak uzun vadede pozitif getiri elde
edebilirler. Spekdlatif islem yapan yatinmcilar icinse kriz donemleri firsat
dogurmaktadir. Calisma sonunda 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin hangi
hisse senetlerinde volatiliteye yol agtig1 belirlenmistir. Dolayisiyla riske katlanarak
kisa vadede kazang elde etmek isteyen yatirnmcilar krizlerde portfoylerinde yiksek

volatilite sergileyen hisse senetlerini bulundurabilirler.
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Sonuclar hisse senedi getirilerinin ve getiri kosulu varyanslarimin bilgi
akisindan etkilendigini gostermektedir. Bunu test etmek amaciyla ortalama ve
varyans denklemlerine konulan islem hacmi logaritmik degisim degiskenleri
modellerde anlaml1 tahmin edilmistir. Bu sonug pazar bilgi akisinin hem getiriyi hem
devolatiliteyi etkiledigini gostermektedir.

Risk faktérinin hisse senedi getirilerindeki rolti de ortalama denklemine
standart sapma degiskeni yerlestiren model secimiyle test edilmistir. Risk
katsayisimn anlamli bulundugu bitin hisse senetlerinde getirilerle risk arasinda
pozitif bir iliski bulunmustur. Bu sonug 6nsel beklentilerimize uygundur. Riski seven
yatinmcilar bu hisse senetlerine yatinm yapabilirler ve bu sayede getirilerini

artturabilirler.

Calismada dogrusal olmayan volatilite modellerinden biri olan TAR-GARCH
kullanmlarak Turkiye’ hisse senedi piyasasinda getiri volatilitesinin negatif ve pozitif
soklara nasil tepki verdigi arastirilmigtir. Bulgular volatilitenin negatif ve pozitif
soklara farkl sekillerde tepki verdigini agikca gostermektedir. Kosullu ortalamadan
negatif sapmalar pozitif sapmalardan ¢ok daha fazla volatiliteye yol agcmaktadir.
Sonuclar Turkiye hisse senedi piyasasinda hisse senedi getirilerinin gegcmis bilgilere
bir gecikmede asimetrik tepki verdigini ortaya koymaktadir.

Caismada ayrica Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi gibi onemli bir
gelismekte olan piyasada getiri ve volatilite CHARMA yontemi kullamlarak
modellenmeye calisiimistir. Calisma sonuclar IMKB’de hisse senedi volatilitesinin
sapmalarin birinci ve ikinci gecikmeleri arasindaki etkilesime bagli oldugunu
gostermektedir. Sonuclar gelismekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi
icin CHARMA alternatifini sunmaktadir. Bu alternatif GARCH modelinin gegmis
sapmalarin etkilesimini dikkate almama eksikligini gidermektedir.
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EK 1
CALISMADA KULLANILAN SERILERIN PERIYOTLARI VE GOZLEM

SAYILARI
SINAI HISSE SENETLERI
HiSSE SENEDIi PERIYOT GOZLEM SAYIS|
Adana 25.02.1991- 29.12.2004 | 3613
Aksa 23.01.1990- 29.12.2004 | 3897
Andlefs 11.01.1990- 29.12.2004 | 3905
Arcelik 22.06.1990- 29.12.2004 | 3789
Aygaz 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Beko 27.10.1992- 29.12.2004 | 3177
Bnvt 30.11.1992- 29.12.2004 | 3153
Bolu 05.09.1990- 29.12.2004 | 3736
Borusan 13.09.1994- 29.12.2004 | 2687
Bosh 11.02.1994- 29.12.2004 | 2839
Bossa 22.08.1995- 29.12.2004 | 2442
Ceytas 18.03.1997- 29.12.2004 | 2032
Cimsa 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Demrdk 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Deva 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Dgngzt 01.10.1993- 29.12.2004 | 2934
Doktas 05.09.1990- 29.12.2004 | 3736
Eczyap 27.06.1995- 29.12.2004 | 2482
Eregli 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Ford 22.06.1990- 29.12.2004 | 3789
Hektas 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Hirriyet 26.02.1992- 29.12.2004 | 3351
I hlev 08.10.1996- 29.12.2004 | 2147
izdemir 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Karton 05.09.1990- 29.12.2004 | 3736
Kordsa 09.02.1990- 29.12.2004 | 3884
Otokar 25.04.1995- 29.12.2004 | 2527
Petrofs 31.05.1991- 29.12.2004 | 3544
Pinar 04.07.1991- 29.12.2004 | 3520
Tat 10.08.1993- 29.12.2004 | 2972
Tire 03.07.1991- 29.12.2004 | 3521
Tofas 03.07.1991- 29.12.2004 | 3521
Trkcam 03.07.1991- 29.12.2004 | 3521
Turcas 24.06.1992- 29.12.2004 | 3266
Tipras 31.05.1991- 29.12.2004 | 3544
Ulker 31.10.1996- 29.12.2004 | 2130
Vestel 05.09.1990- 29.12.2004 | 3736




MALI HISSE SENETLERI

Akbnk 27.07.1990- 29.12.2004 | 3764
Aksgr 06.12.1994- 29.12.2004 | 2627
Algmyo 03.01.1997- 29.12.2004 | 2084
Alhol 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Brsyat 12.11.1996- 29.12.2004 | 2122
Dgnhoal 22.06.1993- 29.12.2004 | 3007
Disbnk 14.09.1990- 29.12.2004 | 3729
Ecz yat 22.06.1990- 29.12.2004 | 3789
Finsbnk 03.07.1991- 29.12.2004 | 3521
Garanti 07.06.1990- 29.12.2004 | 3800
Global 23.05.1995- 29.12.2004 | 2507

hlas hol 18.03.1994- 29.12.2004 | 2814
Isc 31.05.1990- 29.12.2004 | 3805
Kochol 22.06.1990- 29.12.2004 | 3789
Nethol 03.07.1991- 29.12.2004 | 3521
Sahol 09.07.1997- 29.12.2004 | 1951
Skrbnk 11.04.1997- 29.12.2004 | 2014
Sisecam 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911
Y apikr ed 03.01.1990- 29.12.2004 | 3911

HiZMET HISSE SENETLERI

Migros 01.03.1991- 29.12.2004 | 3609
Boyner 18.06.1996- 29.12.2004 | 2227
Gima 16.02.1995- 29.12.2004 | 2575
Marmaris 12.02.1990- 29.12.2004 | 3883
Nettur 22.11.1990- 29.12.2004 | 3680
Tansas 17.09.1996- 29.12.2004 | 2162
Thy 21.12.1990- 29.12.2004 | 3659
Usas 28.10.1993- 29.12.2004 | 2915
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EK2

CALISMADA KULLANILAN BILGISAYAR PROGRAMLARI VE

KULLANIM AMACLARI

Programin Adi

Kullams Amaci

MetaStock 9.0 with
Downloader

Veri yayinlama hakkina sahip kuruluslardan ainan
(.dat) uzantilh Metastock uyumlu verilerin
goruntilenmesi ve baska programlara aktarimi icin
hazirlanmasinda kullanil mistir.

M S Office Excd

Metastock verileri cesitli nedenlerle borsanin islem
yapmadigi giinlere ait verileri bos hiicreler halinde
gbstermemekte bu tarihleri yok saymaktadir. Oysa
ekonometrik analiz programlar1 bdyle bir durumu
dikkate almadig: icin islem yapilmayan gunler bog
hucreler olarak gosterilmezse verilerde kaymalar
meydana gelecektir. Bu nedenle islem yapilmayan
gunler icin bu program kullamlarak bos hiicreler
olusturulmus ve veriler ekonometrik analiz
programlarina aktarim asamasina getirilmistir.

EViews5.1

Bu program  ekonometrik  modellerimizin
tahmininde kullamlmigtir.  Ayrica kullandigimiz
ekonometrik modeller sirekli  verilere ihtiyag
duydugu icin islem yapilmayan ginlere ait bog
hicrelerin  uygun bir varsayimla doldurularak
analize hazir hale getirilmesinde, calismamizda
kullandigimiz kukla degiskenlerin
olusturulmasinda, verilerin  sekil  yardimyla
gorselliginin saglanmasinda ve teze aktariminda bu
programdan faydalamlmistir.

WInRATS 6.0

EViews ekonometrik analiz programi oldukca
kapsaml1 ve kullamci dostu bir program olmasina
ragmen, caismamizda  kullandiginnz ~ bazi
ekonometrik modellerin  tahminin de yetersiz
kal mistir. TAR-GARCH ve CHARMA
modellerinin tahmin edilmesinde ve tam testlerinin
yapiimasinda uygun WIinRATS program kodlar
(procedures) yazilip calistirilmustir.

M S Office Word

Caismalarimizda  elde  edilen  sonuclarin
raporlanarak tez haline getirilmesinde bu yaygin
kelime isleme programi kullanilmistir.
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EK3
TAR-GARCH MODELT ICIN KULLANILAN RATSKODU

open data "c:\documents and settings\clineyt\desktop\clMKB100.txt"
calendar(daily) 19901 2

all 2004:12:29

data(format=free,org=columns) 1990:01.:02 2004:12:29 cIMKB100
seth=0.0

setk=0.0

set rt = log(clMKB100/ciMKB100{ 1})

nonlin pOplalal a2 bl

frml at = k(t)= rt(t)- pO-p1*rt{ 1}

frml u = (at(t-1)/abs(at(t-1))+1.0)/2.0

frml gvarl = a0+al*at{ 1} ** 2+a2* h(t-1)

frml gvar = gvarl(t)+ u(t)* (b1*h(t-1))

frml garchlog = -0.5*log(h(t)=gvar(t))-0.5* at(t)** 2/h(t)

smpl 1990:01:08 2004:12:29

compute p0=0.00074, p1=0.1

compute a0= 0.00005, a1=0.14, a2=0.85, b1=-0.11
maximize(method=bhhh,recursive,iterations=250) garchlog

set fv = gvar(t)

cor(qgstats,number=30,span=10) resid
cor(gstats,number=30,span=10) residsqg
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EK4

CHARMA MODELLERININ TAHMINI ICIN KULLANILAN RATS
KODLARI

open data " c:\documents and settings\clineyt\desktop\data.txt"

calendar(daily) 19901 2

all 2004:12:29

data(format=prn,org=columns) 1990:01:02 2004:12:29 cIMKB100 cIMKB30
cIMKB50 d2001 d94 d1 d5 drusya docak sdum rviIMKB100

seth=0.0

set rt = log(clMKB100/cIMKB100{1})

nonlin a0 al al2 a3 a4 a5 a8 a9 a10 all b0 bl b2 b3 b4 b5

frml at = rt(t)-b0-b1* rt(t-1)-b5* rt(t-2)-b2* d1-b3* d5-b4* rvIMK B100

frml gvar = a0+al*at{ 1} ** 2+al2* at{ 1} * at{ 2} +a3* h(t-1)+a4* d1+a5* sdum+ a8*d94
+a9* drusya+al(0*d2001+all*rviIMKB100

frml garchin = -0.5*log(h(t)=gvar(t))-0.5* at(t)* * 2/h(t)

smpl 1990:01:09 2004:12:29

compute a0=0.02, al=0.22, a12=0.20, a3=0.01 ,a4= 0.0004, a5=0.0001, b0=0.01,
b1=0.1,b2=0.01,b3=0.01,b4=0.01, a&8=0.0006,a9=0.0009,a10=0.0004,a11=0.0007,
b5=0.001

maximize(method=bhhh,recursive,iterations=250) garchin

set fv = gvar(t)

set resid = at(t)/sgrt(fv(t))

set residsg = resid(t)* resid(t)

cor(gstats,number=30,span=10) resid

cor(qgstats,number=30,span=10) residsg

set shockl = at(t)

smpl 2000:01:004 2004:12:29

seth=0.0

set rt2 = log(clMKB50/cl MK B50{ 1} )

nonlin a0 al al2 a2 a3 a4 a7 a8 a9 b0 bl b2 b3

frml at = rt2(t)-b0-b1* d1-b2* d5-b3* rvIMKB100

frml gvar= a0 +al*at{ 1} **2 + al2*at{ 1} *at{ 2} + a2*at{2}**2 + a3*h(t-1)+ ad*dl
+ar* sdum + a8* d2001+ a9* rvIMKB100

frml garchin = -0.5*log(h(t)=gvar(t))-0.5* at(t)* * 2/h(t)

smpl 2000:01:08 2004:12:29

compute a0=0.0001, al=0.1, a12=0.09, a2=0.14, a3=0.4, b0=-0.0001, b1=0.001,
b2=0.006,b3=0.01,b7=0.01,b8=0.01,a4=0.001,a7=-0.00008,a8=0.0003, a9=0.0004
maximize(method=bhhh,recursive,iterations=250) garchin

set fv2 = gvar(t)

set resid = at(t)/sgrt(fv2(t))

set residsq = resid(t)* resid(t)

cor(qgstats,number=30,span=10) resid

cor(qgstats,number=30,span=10) residsg

set shock?2 = at(t)
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smpl 1997:01:02 2004:12:29

seth=0.0

set rt3 = log(cIMKB30/cIMKB30{ 1})

nonlin a0 al al2 a3 a4 a7 a8 a9 al10 b0 b2 b3 b4

frml at = rt3(t)-b0-b2* d1-b3* d5-b4* rvIMKB100

frml gvar = a0 + al*at{1}**2 + al2*at{ 1} *at{ 2} + a3*h(t-1) + ad4*d1l + a7*sdum +
a8*drusya + a9*d2001+ al0*rvIMKB100

frml garchin = -0.5*log(h(t)=gvar(t))-0.5* at(t)* * 2/h(t)

smpl 1997:01:08 2004:12:29

compute a0=0.0003, al1=0.12,a12=0.11, a3=0.34, a4=0.0002, a7=-0.0001,
a8=0.0005, a9=0.0003, a10=0.0004, b0=0.001,b2=-0.003, b3=0.004,b4=0.018
maximize(method=bhhh,recursive,iterations=250) garchin

set fv3 = gvar(t)

set resid = at(t)/sgrt(fv3(t))

set residsg = resid(t)* resid(t)

cor(gstats,number=30,span=10) resid

cor(qgstats,number=30,span=10) residsg

set shock3 = at(t)
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EK5
BIiREYSEL HiSSE SENETLERI GETIRLERINE AiT ADF BiRiM KOK

TESTi SONUCLARI
SINAT HISSE SENETLERI
HISSE SENEDI (1) (2 3
Adana -59,185 -59,236 -59,236
Aksa -59,890 -59,998 -60,011
Andlefs -66,126 -66,336 -66,358
Arcelik -58,291 -58,424 -58,423
Aygaz -60,129 -60,283 -60,307
Beko -57,129 -57,228 -57,224
Bnvt -51,384 -51,558 -51,637
Bolu -57,669 -57,790 -57,785
Borusan -51,166 -51,263 -51,255
Bosh -51,266 -51,316 -51,307
Bossa -51,396 -51,446 -51,437
Ceytas -41,123 -41,150 -41,141
Cimsa -60,568 -60,732 -60,725
Demrdk -42,029 -62,479 -62,482
Deva -59,115 -59,163 -59,160
Dgngzt -50,276 -50,299 -50,292
Doktas -59,124 -59,209 -59,203
Eczyap: -50,286 -50,317 -50,308
Eregli -59,188 -59,255 -59,252
Ford -58,955 -59,111 -59,105
Hektas -61,778 -61,843 -61,837
Harriyet -53,841 -53,935 -53,929
lhlev -40,769 -40,795 -40,792
Tzdemir -59,881 -59,916 -59,912
Karton -62,119 -62,304 -62,297
Kordsa -60,316 -60,378 -60,371
Otokar -49,641 -49,694 -49,688
Petrofs -56,199 -56,303 -56,333
Pinar -53,956 -54,096 -54,103
Tat -54,031 -54,131 -54,175
Tire -56,592 -56,712 -56,719
Tofas -55,344 -55,408 -55,409
Trkcam -57,281 -57,463 -57,472
Turcas -52,863 -52,915 -52,925
TUpras -56,496 -56,624 -56,647
Ulker -44,992 -45,100 -45,094
Vestel -56,194 -56,241 -56,237
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MALI HISSE SENETLERI

Akbnk -62,897 -62,998 -62,980
Aksgr -52,315 -52,428 -52,429
Algmyo -48,731 -48,803 -48,799
Alhol -57,720 -57,888 -57,917
Brsyat -44,149 -44,220 -44,213
Dgnhol -35,498 -35,575 -35,587
Disbnk -61,466 -61,570 -61,569
Ecz yat -39,380 -39,462 -39,460
Finsbnk -54,268 -54,402 -54,396
Garanti -58,679 -58,801 -58,796
Global -46,908 -46,899 -46,890
fhlas hol -49,615 -49,628 -49,660
Isc -56,696 -56,823 -56,818
Kochol -39,722 -39,847 -39,855
Nethol -55,860 -55,891 -55,894
Sahol -45,428 -45,492 -45,502
Skrbnk -45,025 -45,042 -45,031
Sisecam -59,538 -59,645 -59,640
Yapikred -56,409 -56,509 -56,508
HiZMET HISSE SENETLERI
Migros -58,325 -58,663 -58,787
Boyner -44,579 -44,589 -44,622
Gima -48,813 -48,857 -48,916
Marmaris -61,487 -61,543 -61,535
Nettur -53,504 -53,562 -53,569
Tansas -44,098 -44,135 -44,124
Thy -58,618 -58,677 -58,682
Usas -51,554 -51,745 -51,751

(1): Kesme ve Trend icermeyen denklem tahmini
(2): Kesmeli trend icermeyen denklem tahmini

(3): Hem kesme hem de trend iceren denklem tahmini
Not: Buitin test istatistikleri %1 diizeyinde anlamlichr.
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