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F NANSAL P YASALARDA VOLAT L TE: MKB ÖRNE

    

            Bu çal mada finansal zaman serilerinin modelleme yöntemleri 
incelenerek, iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, ocak ay n n ve haftan n 
günlerinin stanbul Menkul K ymetler Borsas nda gerek endekslerin gerekse 
bireysel hisse senetlerinin getirisini ve volatilitesini nas l etkiledi i 
ara t r lmaktad r. Ayr ca çal mada asimetrinin ve geçmi sapmalar n 
etkile imlerinin volatiliteye etkisi de incelenmi tir. Veri olarak stanbul Menkul 
K ymetler Borsas n n ( MKB), 02 Ocak 1990 29 Aral k 2004 tarihleri 
aras ndaki günlük endeks ve bireysel hisse senetleri kullan lm t r. oklar n 
asimetrik etkilerini dikkate alabilek için ARMA-EGARCH, TAR-GARCH 
modelleri, geçmi sapmalar n etkilerini ara t rmak için de CHARMA modeli 
yöntem olarak kullan lm t r. Analizde 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin 
ve takvimsel faktörlerin etkileri uygun kukla de i kenler kullan larak 
incelenmi tir. Çal ma sonuçlar volatilitenin kriz dönemlerinde ve ocak ay nda 
daha yüksek, yaz aylar nda ise daha dü ük oldu unu göstermektedir. MKB de 
negatif oklar n pozitif oklara göre daha fazla volatiliteye neden oldu u 
saptanm t r. Ayr ca sonuçlar MKB de hisse senedi getiri volatilitesinin 
sapmalar n birinci ve ikinci gecikmeleri aras ndaki etkile ime ba l oldu unu 
göstermektedir ve geli mekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi 
için CHARMA alternatifini sunmaktad r. 
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Krizler, Takvim Etkileri, 
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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(ISE) 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 model 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 alternative to model volatility in emerging financial markets.  

Anahtar Sözcükler 
Volatility AsymmetricVolatility,

 

Crises, Calendar effects, 
GARCH ARMA-EGARCH CHARMA TAR-GARCH  



  
ÖNSÖZ  

Bu çal ma finansal piyasalarda volatilite kavram n daha önce incelenmemi 

yönleriyle ele almaya çal m t r. Türkiye hisse senedi piyasas n konu alan volatilite 

çal malar nda daha önce kullan lmam baz ekonometrik modeller bu çal mada ilk 

kez oldukça uzun bir veri setiyle tahmin edilmi tir. Elde edilen sonuçlar hem 

ara t rmac lara hem de uygulamac lara faydal olabilecek ekilde sunulmaya 
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G R

  

Lidyal lar n icad ndan bu yana insano lunun en çok de er verdi i 

nesnelerden biri olan para, en önemli fonksiyonu olan mübadele arac olmas n n 

yan nda, bireyler taraf ndan tasarruf arac olarak da kullan lmaktad r. Gerek fiziksel 

gerekse entelektüel eme ini üretime aktararak kar l nda para kazanan insano lu 

yeme, içme, bar nma, güvenlik gibi zorunlu ihtiyaçlar için para harcad ktan sonra 

e er mümkünse kalan paras n da ileride kar la abilece i beklenmedik harcamalarda 

kullanabilmek ve gelece ini garanti alt na alabilmek ad na tasarruf etmektedir. 

Tasarruf sahipleri, birikimlerin sat nalma gücünü yitirmesini önlemek amac ile, 

tasarruflar n döviz, borsa, faiz gibi çe itli finansal araçlar kullanarak 

de erlendirmektedir. Bu araçlar n hangisinin seçilece i konusunda karar verilirken 

çe itli faktörler etkili olsa da genel olarak bireylerin riske kar tak nd tav r önemli 

olmaktad r. Riski sevmeyen yat r mc lar daha çok risksiz faiz getirisi elde 

edebilecekleri finansal araçlar kullan rken, riski seven ve belirli risklere katlanarak 

kazanc n artt rmak isteyen yat r mc lar da borsada yat r m yapmay tercih 

etmektedirler. Risk alarak kazanç sa lamay hedefleyen yat r mc lar için, hisse 

senedi getirilerinin zaman içindeki de i imlerini bilmek yat r m zamanlamas n 

belirlemek için önemlidir. 

Finansal araçlar n getirilerinde üzerinde titizlikle durulan konulardan biri 

volatilitedir. Volatilite bir de i kenin ortalamas na göre yüksek art ve azal lar 

göstermesi anlam nda kullan lmaktad r. Finansal piyasalarda yüksek volatilite 

kavram için iyi ya da kötü tan mlamas n yapmak do ru de ildir. Yüksek 

volatilite daha fazla kazanç sa lama olas l n do urdu u için yat r mc lar özendirip 

likiditeyi artt rma gibi olumlu bir etki yapabilir. Öte yandan riski sevmeyen 

yat r mc lar n talepleri de yüksek volatilite durumunda azalabilmektedir. 

Son y llarda teknolojik geli melere paralel olarak finansal verilerin elde 

edilmesi ve analiz edilmesi kolayla m t r. Bunun yan nda ekonometri literatüründe 

kendine has baz özellikleri bulunan finansal zaman serilerinin modellemesine 
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yönelik çal malar da artm t r. Otoregresif Ko ullu Heteroskedastisiti (ARCH) ve 

Genelle tirilmi

 
Otoregresif Ko ullu Heteroskedastisiti (GARCH) yöntemlerinin 

ortaya ç kmas yla finansal zaman serilerinin modellemesindeki geli meler h zlanm , 

ampirik çal malar n say s artm t r. Bu konu üzerindeki ilginin artmas yla da 

ARCH ve GARCH temelli çok say da yeni modelleme tekni i geli tirilmi tir. 

Finansal piyasalarda, volatilite yat r m kararlar n etkileyen önemli bir 

faktördür. Bu nedenle, birçok çal mada makroekonomik ve takvimsel faktörlerin, 

krizlerin ve piyasaya bilgi ak n n volatilite üzerindeki etkileri de i ik boyutlar ile 

incelenmi tir. 

Volatilite modellemesinde dikkate al nan önemli bir faktör asimetrik 

volatilitedir. Pozitif ve negatif oklar n volatiliteye ayn ölçüde etkide bulunmamas 

olarak tan mlanan asimetrik volatilite s k kar la lan bir durumdur. Birçok çal mada 

negatif oklar n pozitif oklara göre daha fazla volatiliteye yol açt belirlenmi tir. 

Bu da volatilitenin pozitif ve negatif oklara asimetrik tepkide bulundu unu 

göstermektedir. 

Keza, asimetrik volatilite d nda, finansal serilerin ortalamalar ndan 

sapmalar n gecikmeli de erleri aras ndaki etkile imde volatilite üzerinde etkili 

olabilmektedir. Bunu dikkate alan çal malar n say s oldukça s n rl d r. Oysa 

özellikle, finansal getirilerin volatilitesinin böyle bir etkile ime ba l olmas 

beklenmektedir. 

Bu çal ma toplam 5 bölümden olu maktad r. Çal man n ilk bölümünde 

makroekonomik zaman serilerinden daha farkl özelliklere sahip finansal zaman 

serilerinin modellemesine yönelik teorik yakla mlar incelenmi tir. Öncelikle 

finansal zaman serilerinin temel özellikleri aç klanm , daha sonra da bu serilerin 

modellemesinde en s k kullan lan yöntemlerden olan ARCH-GARCH modelleri ve 

bu modellerin belirli eksikliklerini gidermek için ortaya ç km farkl volatilite 

modelleri incelenmi tir.  

kinci bölümde MKB100 günlük verileri kullan larak ekonomik krizlerin, 

takvimsel faktörlerin ve bilgi ak n n volatilite ve getiri üzerindeki etkisi ARMA-



 

                                                                                                                                              
3

  

                                                                                                                                    

  
EGARCH ve ARMA-EGARCH-M çerçevesinde ele al nmaktad r. Bu model 

sayesinde hem asimetrik volatilite kavram dikkate al nm hem de risk faktörünün 

ortalama getiriye etkisi ara t r labilmi tir. 

Üçüncü bölümde, MKB100 endeksi içinde bulunan bireysel hisse senetleri 

mali, s nai ve hizmet hisseleri olarak üç kategoriye ayr larak krizlerin, takvimsel 

faktörlerin ve bilgi ak n n bireysel hisse senetlerinin volatilitesi ve getirisi üzerine 

etkisi ara t r lm t r. Bu yap l rken her bir hisse senedi için GARCH, GARCH-M, 

EGARCH ve EGARCH-M modelleri ayr ayr test edilerek en uygun model 

belirlenmeye çal lm t r. 

Dördüncü bölümde MKB100 endeksinin günlük verileri kullan larak 

volatilitenin negatif ve pozitif oklara nas l tepki verdi i TAR-GARCH modeli 

vas tas yla ara t r lm t r. MKB de asimetrik volatilite bu yöntemle ilk kez bu 

çal mada incelenmi tir. 

Be inci bölümde ise geli mekte olan bir finansal piyasa olan MKB de 

alternatif bir volatilite modelleme yöntemi olarak CHARMA modeli uygulanm ve 

bu sayede sapmalar n gecikmeli de erleri aras ndaki etkile imin volatiliteyi nas l 

etkiledi i incelenmi tir. MKB100, MKB50 ve MKB30 endeksi günlük verileri 

kullan larak her üç endeks için ayr modeller olu turulmu tur. CHARMA yakla m 

ilk kez bu çal ma ile MKB getiri volatilitesinin modellenmesinde kullan lm t r.   
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BÖLÜM 1 

F NANSAL ZAMAN SER LER N MODELLEME  

1.1 Giri

 

Finansal ekonomi, genel olarak sosyal bilimlerde özel olarak da ekonominin 

di er dallar aras nda belki de en fazla ampirik olan disiplindir. Finansal pazarlar 

uygulamal olarak büyümü , global ekonominin geli iminde ve istikrar nda önemli 

bir rol oynam t r. Finansal ekonomi ampirik olmas na ra men, neredeyse tamam yla 

deneysel olmayan bir disiplindir. Bu nedenle finansal ekonomistler çal malar nda 

ekonometrik yöntemleri kullanmaktad rlar. Ekonometri di er bütün ekonomi dallar 

için de gerekli ve önemlidir. Ancak, ekonometrinin kullan m aç s ndan finansal 

ekonomiyi di er bran lardan ay ran en önemli özellik, belirsizli in hem finansal 

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

Ekonometrinin finansal ekonomide kullan m daha fazla bir çal may

 

ve 

ilave yöntemlerle modelleme yap lmas n gerekli k lmaktad r. Zira finansal zaman 

serileri di er makro ekonomik zaman serilerinden farkl olarak çok say da özelli i ve 

ek sorunu kar m za ç karmaktad r (Harris ve Sollis 2003:213, Tsay 2002:80): 

1. Finansal zaman serileri ço u zaman makro ekonomik zaman serilerinden daha 

yüksek frekansta mevcuttur. 

2. Ço u yüksek frekansl finansal zaman serileri uzun-bellek (birbirinden uzakta 

olan gözlemler aras nda istatistiksel olarak anlaml korelâsyonlar n var olmas ) 

özelli i göstermektedir. 

3. Birçok finansal zaman serisi verileri zaman içinde de i en volatiliteye veya 

heteroskedastisite ye sahiptir.1 Bir finansal varl a yap lan yat r mdan elde 

edilen getirilere ili kin zaman serisi verileri incelendi inde, tipik olarak, yüksek 

                                                

 

1 Ko ullu varyans belirli bir zamanda mevcut bilgi kümesine ko ullu olarak elde edilen varyans ifade 
etmektedir. Ko ulsuz (uzun dönem) varyans sabitken ko ullu varyans de i en zaman serilerine 
ko ullu heteroskedastik ad verilmektedir. Varl k getirisi zaman serileri genelde böyle bir stokastik 
yap sergilemektedir. 
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volatilite dönemlerini dü ük volatilite dönemlerinin izledi i, ba ka bir deyi le, uç 

de erlerin bir kümesinde sonra uç olmayan de erler kümesi gözlenmektedir. 

4. Ko ullu varyans sonsuza gitmeyerek belirli s n rlar içinde de i ir.  

5. Ko ullu varyans pozitif ve negatif oklara farkl tepkiler gösterebilir. 

Ko ulu heteroskedastisiti kavram n ilk kez kullanan ve Finansal Ekonometri 

disiplinin temellerini atan Engle (1982) bir zaman serisinin ko ullu varyans n 

geçmi oklar n bir fonksiyonu olarak ifade eden bir model önermi tir. Buna 

otoregresif ko ullu heteroskedastik model (ARCH modeli) ad verilmektedir. Model 

iktisadi de i kenlerin volatilitesini içeren sorunlar titiz ve detayl bir ekilde ampirik 

olarak inceleme olana sa lamaktad r. ARCH modelinin ba lang çtaki uygulamalar 

enflasyon oran na ili kin zaman serilerine yönelik olmas na kar n, daha sonra model 

özellikle finansal ekonometride çok popüler bir model olmu tur. 

Bir finansal varl a yap lan yat r mdan elde edilen getirilerin zaman serisine 

uyguland nda, ko ullu varyans kavram , do al olarak, varl kla ili kili zaman içinde 

risk olarak yorumlanabilmektedir. Dolay s ile ARCH modeli bir zaman serisinin 

ko ullu varyans n n elde edilmesine olanak sa laman n ötesinde ko ullu varyans n 

gelecekteki de erlerinin öngörülmesine de imkân vermektedir. Bir hisse senedinin 

veya bir menkul k ymetler piyasas indeksine ili kin riskin tahmin edilmesi ve onun 

gelecekteki de erlerinin öngörülmesi bir zaman seresi modelinin çok cazip 

özellikleri olmaktad r. 

1.2 ARCH Modelleri 

Engle (1982) taraf ndan geli tirilen ARCH modelleri ekonometrisyenlere 

belirli bir zamanda serilerin varyans n tahmin etme imkân n tan yan, ko ullu 

varyans n zamanla de i imine izin veren, ancak ko ulsuz varyans sabit kabul eden 

yöntemlerdir. Varyans risk ölçüm arac olarak kullanan teorik modeller ko ullu 

varyans kullan larak test edilebildi i için ARCH modelleri oldukça popüler olmu ve 

geni bir uygulama alan bulmu tur. 
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1.2.1 Temel Özellikleri 

ARCH modellerinin temel özelliklerini anlatabilmek için konuyu önce çok 

basit birinci mertebeden bir otoregressif zaman serisi modeli, yani AR(1), 

çerçevesinde, ele almak uygun olacakt r. AR(1) modeli a a daki gibi gösterilebilir:2 

1t t ty y u

 

(1.1) 

burada 1,2, ,t T , 2(0, )tu IID

 

ve 1

 

oldu u varsay lmaktad r. 2(0, )IID , 

rassal de i keninin s f r ortalama ve 2

 

varyansla ba ms z ve özde olarak 

da ld n göstermektedir. 

Denklem (1.1) 1t tLy y  olmak üzere L gecikme operatörü kullan larak tekrar 

yaz l rsa 1/(1 )t ty L u

 

elde edilir. 2 21/(1 ) (1 ...)L L L e itli i 

kullan larak denklem (1.1) 

2
1 2 ...t t t ty u u u

 

(1.2) 

olarak ifade edilirse, tu nun ba ms z ve özde da lan bir rassal de i ken oldu u 

bilgisi de kullan larak ty nin ko ulsuz ortalamas

  

( ) 0tE y

 

olur. Ko ulsuz varyans ve kovaryans a a daki gibi bulunabilir: 

2 2 2
1 2

2
2 2 4

2

( ) ( )

(1 )
1

t t t tE y E u u u

 

                                                

 

2 AR(1)modeli daha genel olarak 
0 1 1t t t

y y u

 

eklinde ifade edilir. Basitli i sa lamak için 

sabit terim 
0

 

dikkate al nmam t r. 
0

 

n n model d nda b rak lmas burada ula lan sonuçlar hiçbir 

ekilde etkilememektedir. 
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2 2

1 2 1 2

2
2 2 4

2

( , ) ( )( )

(1 )
1

t t s t t t t s t s t s

s
s

E y y E u u u u u u

 

Özetle, ty

 

sürecinin ortalama, varyans ve kovaryans sabittir. Bu özelliklere sahip 

zaman serilerine kovaryans dura an veya zay f dura an ad verilmeketedir. Bu 

çal mada bu tür süreçelere k saca dura an olarak at fta bulunaca z. 

Öte yandan 1t

 

an nda mevcut olan bilgi kümesi ko ullanmas yla elde 

edilen ortalama anlam na gelen ty nin ko ullu ortalamas öyle ifade edilebilir: 

1 1( )t t tE y y

 

burada 1t

 

zaman nda mevcut olan bilgi kümesi 1t

 

ile gösterilmi tir. ty nin 

ko ullu varyans ise 

2
1 1

2

var( ) ( )t t t ty E u

 

olmaktad r (Haris ve Sollis 2003:216). Görüldü ü gibi ty nin ko ullu ortalamas 

zamanla de i irken, ko ulsuz ortalamas sabit kalmaktad r. 

Hata terimi tu nin ko ullu varyans

 

için Engel taraf ndan önerilen model 

öyle ifade edilebilir: 

t t tu h

 

(1.3) 

2
0 1 1t th u

 

(1.4) 

burada (0,1)t IID , ko ullu varyans n pozitif olmas n garanti alt na alabilmek ve 

otoregresif sürecin kararl l n sa lamak için  0 0

 

ve 10 1

 

oldu u 

varsay lmaktad r. tu nun ko ulsuz ortalamas ; 
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1/ 2( ) ( ) ( ) 0t t tE u E E h

 
ve tu nin ko ulsuz varyans : 

2 2

2 2
0 1 1

2
0 1 1

0 1

var( ) ( ) ( )

           

( ) ( )            

( ) 

/(1 ) 

t t t t

t t

t

u E u E u E u

E E u

E u

 

olarak bulunur.3 Benzer ekilde tu nun ko ullu ortalamas n n da 

1/ 2
1 1( ) ( | ) 0t t t t tE u E h

 

oldu u bulunur. Sanki tu

 

sürecinin özelliklerinin (1.3) ve (1.4) te yap lan tan mlar 

taraf ndan etkilenmemi gibi görünmektedir. Gerçekte bu tan m n tüm etkisi tu nun 

ko ullu varyans üzerine dü mektedir: 

2
1 1

2
1

2
0 1 1

var( ) ( )

( | )

t t t t

t t t

t

u E u

E h

u

 

tu nun ko ullu varyans gerçekle en 2
1tu ye ba l d r. 

ARCH(1) modelinde ko ullu varyans hata teriminin bir gecikmesinin 

karesine ba l bir fonksiyondur. Ayr ca burada 0 0

 

ve 10 1

 

ko ulunun 

sa lanmas gerekti i unutulmamal d r. Bu parametrelerden herhangi birinin negatif 

olmas ko ullu varyans n negatif tahmin edilebilme olas l n do urur ki; bu da 

teorik olarak mümkün de ildir. 

                                                

 

3 Bu sonuç bulunurken ( ) 0tE u , 2( ) 1tE

 

e itliklerinden faydalan lm t r. Ayr ca 
2

0 1 1( )tE u ifadesinde 2
1( )tE u terimi benzer ekilde tekrar yerine konmu ve ifade geometrik 

seri eklinde yaz lm t r. 



 

                                                                                                                                              
9

  

                                                                                                                                    

   
ty nin denklem (1.1), tu nin denklem (1.3) ve (1.4) taraf ndan üretildi i 

dü ünülürek bu üç denklem birle tirilirse, a a daki AR(1)-ARCH(1) modeline 

ula l r:  

2
1

1/ 2

2
0 1 1 0 1

~ (0, ), 1

(0,1)

0, 0 1

t t t t

t t t t

t t

y y u u IID

u h IID

h u

 

(1.5) 

AR(1)-ARCH(1) modelinde ty nin ko ullu ortalamas

 

1 1( )t t tE y y

 

ve ko ullu varyans : 

2
1 1

2
0 1 1

var( ) ( )t t t t

t

y E u

u

 

olmaktad r. ty nin ko ullu varyans

 

hata terimi karesinin bir gecikmesinin 

fonksiyonudur. 

1.2.2 AR(p)-ARCH(q) ve Aç klay c De i ken Bar nd ran AR(p)-ARCH(q) 
Modelleri 

Yukar da aç klanan basit ARCH modelleri yüksek mertebeden AR-ARCH 

modellerine ya da içinde aç klay c de i ken bar nd ran ARCH modellerine 

geni letilebilir. Örne in p

 

mertebesinden bir AR süreci izleyen ortalama denklemi 

ve q

 

mertebesinden bir ko ullu varyans süreci izleyen AR(p)-ARCH(q) modeli 

denklem (1.6), (1.7) ve (1.8) deki gibi gösterilebilir. 

1

p

t i t i t
i

y y u

 

(1.6) 

1
2 (0,1)t t t tu h IID

 

(1.7) 
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2

0
1

q

t i t i
i

h u

 
(1.8) 

ARCH modeli ekzojen aç klay c de i kenlerin eklenmesiyle içinde aç klay c 

de i ken bar nd ran AR(p)-ARCH(q) modeli olarak da ifade edilebilir.  

çinde aç klay c de i ken bar nd ran AR(p)-ARCH(q) modeli denklem (1.9), 

(1.10) ve (1.11) da gösterilmi tir. 

0
1 1

p k

t i t i i it t
i i

y y x u

  

(1.9) 

1/ 2 ,  (0,1)t t t tu h IID

 

(1.10) 

2
0

1

q

t i t i
i

h u

 

(1.11) 

burada itx ler ekzojen aç klay c de i kenleri temsil etmektedir.  

Finansal zaman serisi analizlerinde çe itli aç klay c de i kenlerin yan nda gün 

etkisi, mevsim etkisi, ay etkisi, iktisadi ve finansal krizlerin etkisi gibi finansal 

pazarlarda önemli olan baz

 

özellikleri yakalayabilmek ve bu etkileri 

gözlemleyebilmek amac yla hem ko ullu ortalama hem de ko ullu varyans 

denklemlerine çe itli kukla de i kenler dahil edilebilir. Denklem (1.12),(1.13) ve 

(1.14) böyle bir modeli göstermektedir. 

0
1 1

p k m

t i t i i it l lt t
j i l

y y x D u

 

(1.12) 

1/ 2 2(0,1),  ~ (0, )t t t t tu h IID u IID

 

(1.13) 

2
0

1 1 1

q s m

t i t i r rt l lt
i r l

h u x D

 

(1.14) 

burada D ler 1 ve 0 de erleri alan kukla de i kenleri temsil etmektedir. 



 

                                                                                                                                              
11

  

                                                                                                                                    

  
ARCH modelinin birçok avantaj oldu u gibi baz zay f yönleri de 

bulunmaktad r (Tsay, 2002: 86). 

1. Model pozitif ve negatif oklar n volatilite üzerinde ayn etkiyi yapt n 

varsaymaktad r. Çünkü volatilite önceki oklar n karelerine ba l oldu u için 

negatif veya pozitif olmas önemli de ildir. Pratikte ise hisse senedi 

fiyatlar n n pozitif ve negatif oklara farkl ekilde cevap verdi ini 

bilmekteyiz. 

2. ARCH modeli oldukça s n rlay c bir modeldir. Ko ullu varyans n negatif 

olmama gibi baz özelliklerini sa layabilmek için 0 0

 

ve 10 1

 

gibi 

k s tlamalar gerekmektedir. Yüksek mertebe ARCH modelleri için bu 

k s tlamalar çok daha karma k hale gelmektedir. 

3. ARCH modeli finansal zaman serilerindeki de i menin kayna n aç klamaya 

yönelik yeni bir anlay getirmemektedir. 

4. ARCH modelleri volatiliteyi yüksek tahmin etme e ilimindedir. Çünkü bu 

modeller getirilere uygulanan büyük izole oklara yava cevap vermektedir. 

Bir ba ka deyi le ARCH modelinde getirilere uygulanan oklar volatilite 

üzerindeki etkisini hemen yitirmemekte uzun süre etkisini sürdürmektedir. 

1.2.3 Parametre Tahmini 

ARCH modeli (1.7)-(1.8) in parametrelerinin ola an en küçük kareler (OLS) 

tahmini tutarl olmas na kar n maksimum olabilirlik tahmini (MLE) daha etkindir. 

Çünkü MLE ile tahmin edilen parametreler kütle kar tlar na daha h zl 

yak nsakla maktad r. Engle (1982), basit ARCH(1) modeli için OLS ye k yasla 

MLE nin kullan m n n sa lad etkinlik kazanc n hesaplam t r. Buna dayanarak 

Engel gecikmeli kal nt karelerinin önündeki katsay birime yakla t kça en çok 

olabilirlik kullan m ndan sa lanan etkinlik kazanc n n çok büyük olabilece ini ileri 

sürmektedir. 
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Denklem (1.6)-(1.8) ile tan mlanan AR(p)-ARCH(q) modelinin maksimum 

olabilirlik yöntemiyle tahmininde tu nin normal da ld varsay m alt nda birle ik 

olas l k yo unluk fonksiyonu denklem (1.15) de gösterilmi tir. 

2

1 1 1 2 1 1

2
1

1 t

( ,..., | , ) ( | ) ( | )... ( | ) ( ,..., | )        

1                         
( ,..., | )

2

t

t

T T T T T q q q

uT
h

q
t q

f u u f u f u f u f u u

e f u u
h

,

,

 

(1.15) 

burada 0 1( , ,..., )q

 

ko ullu varyans denkleminin parametrelerinden olu an 

vektörü, 0 1( , ,..., )p

 

ortalama denklemi parametrelerinden olu an 

vektörü, 1( ,..., | , )qf u u , 1,..., qu u nin 

 

ve ya ko ullu birle ik olas l k yo unluk 

fonksiyonunu, T

 

örneklem büyüklü ünü, 

 

mevcut bilgi setini göstermektedir. 

1( ,..., | )qf u u ,

 

olas l k da l m n n kesin biçimini belirlemek oldukça zor 

oldu undan özellikle örneklem büyüklü ü yeterince geni se bu terim fonksiyondan 

dü ürülür ve olabilirlik fonksiyonu denklem (1.16) eklinde ifade edilir. 

2

2
1 1

1 t

1
( , | ,..., , ,..., )

2

t

t

uT
h

q q T
t q

L u u u u e
h

 

(1.16) 

Denklem (1.16) deki olabilirlik fonksiyonu maksimize edilerek elde edilen 

tahminler normallik varsay m alt nda ko ullu maksimum olabilirlik tahminleri 

(MLE) olarak adland r l r.  

Ko ullu olabilirlik fonksiyonunun maksimize edilmesi ayn zamanda bu 

fonksiyonun logaritmas n n maksimize edilmesiyle e de erdir (Tsay 2002: 88). 

Çünkü logaritma fonksiyonu monoton artan bir fonksiyon oldu undan hem 

olabilirlik hem de logaritmik olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan de er 

ayn d r. Fonksiyonun logaritmas n maksimize etmek kendisini maksimize etmekten 

daha kolay olmaktad r. Bu nedenle olabilirlik fonksiyonunun logaritmas al narak 

ko ullu logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (1.17) daki gibi elde edilebilir.  
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2

1 1
1

1 1 1
( | ,..., , ,... ) ln(2 ) ln( )

2 2 2

T
t

q q T t
t q t

u
l u u u u h

h
,

 
(1.17) 

Denklem (1.17) elde edilirken çarp m n logaritmas n n ayr ayr çarpanlar n 

logaritmalar toplam na e it oldu u kural kullan lm t r. Denklem (1.17) n n ilk 

terimi ln(2 )

 

herhangi bir parametre içermedi i için fonksiyondan dü ürülürse 

logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (1.18) haline gelir. 

2

1 1
1

1 1
( | ,..., , ,... ) ln( )

2 2

T
t

q q T t
t q t

u
l u u u u h

h
,

 

(1.18) 

Bu fonksiyonu maksimum yapmak için gerekli birinci mertebe ko ullar, yani 

0l  ve 0l , do rusal olmayan fonksiyonlard r. 

Logaritmik maksimum olabilirlik fonksiyonu belirlendikten sonra asimptotik 

etkin tahminleri elde edebilmek için en küçük kareler (OLS) ya da fizib l 

genelle tirilmi en küçük kareler (FGLS) yönteminden faydalanan iteratif bir 

yakla m kullan labilir. Ancak son y llarda OLS veya GLS iteratif yakla m n 

kullanmaktansa pek çok ekonometrisyen olabilirlik fonksiyonunu maksimum 

yapacak numerik optimizasyon algoritmalar n kullanmaktad rlar. Bu algoritmalar 

hem ko ullu ortalama hem de ko ullu varyans parametrelerini e anl olarak 

ara t rarak olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapmaya çal maktad rlar (Harris ve 

Sollis 2003:227).  

Logaritmik maksimum olabilirlik fonksiyonunun ekli t nin dolay s yla da 

 ve t tu y nin varsay lan olas l k da l m na ba l d r. Denklem (1.15) den denklem 

(1.18) e kadar anlat lan tahmin prosedürü normallik varsay m

 

alt nda 

gerçekle tirilmi tir. E er gerçekte t

 

da l m dolay s yla da ko ullu tu

 

ve ty

 

da l m

 

normal de ilse, normallik varsay m alt nda elde edilen ko ullu ortalama ve 

ko ullu varyans denkleminin maksimum olabilirlik tahmincileri etkin de ildir. 

Gerçekte da l m normal olmad halde normal varsay lmas durumunda maksimum 

olabilirlik tahmincileri quasi-maksimum olabilirlik tahmincileri olarak adland r l rlar. 
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Bu tahmincilerin tutarl , ancak etkin olmad klar Weiss (1986), Bollerslev ve 

Wooldridge (1992) taraf ndan gösterilmi tir.  

Finansal zaman serilerinde s kl kla görülen bas kl k ve çarp kl k gibi 

normallik varsay m n bozan durumlara çe itli çözümler getirilebilir. Örne in 

maksimum olabilirlik fonksiyonu olu turulurken bas kl a izin verebilmek için 

student-t da l m kullan labilir. Hem bas kl k hem de çarp kl a izin verebilmek 

içinse Fernandez ve Steel (1998) çarp k student-t (skewed student-t) da l m n 

önermi lerdir. 

1.3 GARCH Modelleri 

ARCH modelini pratikte tahmin ederken kar la lan en önemli zorluklardan 

biri ko ullu varyans için çok say da hata terimi karesi gecikmesinin istatistiksel 

olarak anlaml ç kmas , dolay s yla ko ullu varyans modellenirken çok say da 

parametreye ihtiyaç duyulmas d r. Bu nedenle Bollerslev (1986) Engel in orijinal 

çal mas n ilerleterek, Genelle tirilmi ARCH (GARCH) modelini geli tirmi tir.    

1.3.1 Temel Özellikleri 

Do rusal ARCH( q ) uygulamalar n n ço unda ko ullu varyans denkleminin 

yeterli bir ekilde tan mlanabilmesi için gecikme say s n oldukça büyük al nmas 

gerekmektedir. Buna alternatif olarak daha esnek bir gecikme yap s n Bollerslev 

(1986) ortaya koymu tur. Bollerslev (1986), hata karelerinin gecikmeleri yan nda 

ko ullu varyans n gecikmelerini de ko ullu varyans denklemine dahil ederek 

GARCH(q,s) modelini, yani ko ullu varyans denklemini, a a daki gibi sunmu tur.  

1/ 2

2
0

1 1

t t t

q s

t i t i j t j
i j

u h

h u h

 

(1.19)  
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burada (0,1)t NID 4 0s , 0q , 0 0, 0i , 0j . Gecikme operatörü 

1, ( )t tL Lu u

 
kullan larak denklem (1.19) düzenlenirse, denklem (1.20) elde edilir. 

2
0 ( ) ( )t t th L u L h

 

(1.20) 

burada ( ) ve ( )L L gecikme polinomlar a a daki gibi tan mlanm t r. 

2
1 2

2
1 2

( ) ...

( ) ...

q
q

s
s

L L L L

L L L L

 

Denklem (1.20) da tekrar düzenlenirse 

2
0

1 1 2
0

1 2
0

1 1

(1 ( )) ( )

                 

(1 ( )) + (1 ( )) ( )

                 

(1 )

t t

t t

s

t j i t i
j i

L h L u

h L L L u

h u

 

(1.21) 

elde edilir, burada 
1

n

i i l i l
l

, 1, ,i q

 

ve min , 1n p i . Denklem 

(1.20) deki i lemlerin yap labilmesi için 1 ( )L =0 denkleminin kökleri birim 

çemberin d nda olmas gerekir. Yine bu denklem bize GARCH(q,s) sürecinin 

sonsuz uzunlukta bir ARCH süreci olarak ifade edilebilece ini göstermektedir. Bu 

sonuç dura an yüksek mertebeden bir ARCH süreci yerine en uygun q

 

ve dü ük 

mertebeden s

 

seçilerek GARCH(q,s) modellemesi yap labilece ini göstermektedir. 

Bollerslev (1986) GARCH(q,s) sürecinin sadece (1) (1) 1

 

olmas durumunda 

zay f dura an oldu unu ispatlam t r (Harris ve Sollis 2003:221).  

GARCH modelleri ampirik modellemede oldukça kullan l oldu u için ço u 

zaman ARCH modeline tercih edilmi tir. Ancak GARCH modellerinin finansal 

zaman serilerinin modellemesinde kusursuz oldu unu söylemek yanl olacakt r.  

Nitekim Nelson (1991) GARCH modelinin baz eksiklerini vurgulam t r. 

                                                

 

4 S f r ortalamal ve 1 varyansl ba ms z ve özde normal da l m ifade etmektedir. 
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GARCH modelleri hata terimlerinin sadece büyüklü ünün ko ullu varyans 

belirledi ini, negatif ya da pozitif olmas n n önemli olmad n varsaymaktad r. 

Denklem (1.19) incelendi inde bunu rahatl kla gözlemek mümkündür. Çünkü 

ko ullu varyans sadece 2  ve t tu h nin gecikmeli de erlerine ba l d r. Bu da tu nin 

i aretindeki de i menin ko ullu varyans kesinlikle etkilemeyece ini göstermektedir. 

Burada belirleyici olan i aret de il büyüklüktür. Dolay s yla GARCH modeli 

asimetrik etkileri ihmal etmektedir. Özellikle hisse senedi fiyatlama ve finansal 

getirilerin modellenmesi çal malar nda asimetrik etkilere izin veren modellere 

ihtiyaç duyulmaktad r.   

GARCH modelinde ko ullu varyans n negatif olmamas ko ulunu sa lamak 

için parametrelere k s tlamalar n uygulanmas gereklili i GARCH modellerinin 

tahminini zorla t rmaktad r.  

GARCH modelinin bir dezavantaj da oklar n ko ullu varyans üzerindeki 

srarc l n n (persistance) yorumlanmas yla ilgilidir. Getiri volatilitesinin zaman 

serisi özellikleri aras nda üzerinde durulmas gereken en önemli noktalardan biri, 

oklar n ko ullu varyans üzerindeki etkilerini ne kadar süre devam ettirdikleridir. 

E er oklar etkisini sonsuza kadar ya da çok uzun süre devam ettiriyorsa, bu oklar n 

uzun ömürlü sermaye yat r mlar üzerinde anlaml etkileri olmas mümkündür. 

Do rusal modellerde oklar n srarc l n belirlemek kolay olsa da GARCH 

modelinde bu durum daha zordur. GARCH modelinin tipine göre oklar bazen srarc 

olurken bazen etkisini yitirebilir.     

1.3.2 Parametre Tahminleri 

GARCH modeli parametre tahminleri için izlenecek prosedür ARCH modeli 

tahminlerinin neredeyse ayn d r. (0,1)t NID

 

varsay m sayesinde maksimum 

olabilirlik tahmini için olabilirlik fonksiyonunun belirlenmesi oldukça kolayd r. 

Logaritmik olabilirlik fonksiyonu, ARCH modeli için yap lan i lemler takip edilerek 

denklem (1.18) gibi bulunabilir. Bu denklem (1.22) de tekrar sunulmu tur. 

2

1 1
1

1 1
( | ,..., , ,... ) ln( )

2 2

T
t

q q T t
t q t

u
l u u u u h

h
,

 

(1.22) 
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GARCH parametre tahmininde de amaç 1 1( | ,..., , ,... )q q Tl u u u u,

 
olabilirlik 

fonksiyonunu maksimum yapacak parametre kümesini bulmakt r. Bunun için çe itli 

optimizasyon algoritmalar kullan labilmesine ra men ekonometri yaz l mlar n n en 

çok kulland algoritma Berndt, Hall, Hall ve Hausman (BHHH) n algoritmas d r. 

Normallik varsay m n n geçerli olmamas durumunda 1 1( | ,..., , ,... )q q Tl u u u u,

 

olabilirlik fonksiyonu, quasi-maksimum olabilirlik fonksiyonu ad n al r. Bu 

durumda tahminciler tutarl olmaya devam ederler ancak art k etkin de ildirler 

(Güne ve Salto lu 1998: 85). 

1.4 Di er GARCH Tipi Modeller 

ARCH ve GARCH modellerinin finansal ekonometri alan nda çok kullan lan 

popüler yöntemler olmas n n ard ndan bu modellere ait baz eksiklikler giderilmeye 

çal lm ve bu modeller daha da geli tirilerek temeli ARCH ve GARCH 

modellerine dayal çok say da yeni model ortaya ç km t r. Bütün bu modellere 

literatürde k saca ARCH ailesi denmektedir. ARCH ailesi modelleri de i ik 

sorunlar na getirdikleri çözümler dikkate al narak s n fland r labilir. Bu modellerden 

baz lar

 

unlard r: ARCH-M (Ortalama içinde ARCH), E-GARCH (Üstel GARCH), 

GJR-GARCH veya TGARCH (E ikli GARCH), TAR-GARCH (E ikli Otoregresif 

GARCH), IGARCH (Bütünle ik Garch), ARFIMA-GARCH (Kesirli ARIMA-

GARCH)5 ve CHARMA (Ko ullu Heteroskedastik Autoregressive Hareketli 

Ortalama). 

1.4.1 ARCH-M Modeli  

lk olarak Engle, Lilien ve Robins (1987), temel ARCH yöntemini 

geli tirerek, ko ullu ortalaman n ko ullu varyansa ba l olabilece i bir çerçeveye izin 

veren ARCH-M (Ortalama içinde ARCH) modelini ortaya ç karm lard r. ARCH-M 

modelindeki M , ko ullu varyans n ko ullu ortalama denklemindeki varl n 

göstermektedir. Böyle bir model, getirilerin varyans n n bir risk ölçüsü olarak 

dü ünüldü ü hisse senedi piyasas nda oldukça kullan l olmu tur. ty nin hisse 

                                                

 

5 Burada ARIMA otoregresif bütünle ik hareketli ortalama anlam na gelmektedir. 



 

                                                                                                                                              
18

  

                                                                                                                                    

  
senedi getirisini gösterdi ini farz ederek ARCH( q )-M modeli a a daki gibi ifade 

edilebilir: 

1/ 2

2
0

1

t t t

t t t

q

t i t i
i

y ch u

u h

h u

 

(1.23) 

Burada 

 

ko ullu ortalamay göstermektedir. c

 

parametresi literatürde risk 

primi olarak adland r l r. Pozitif bir c

 

parametresi hisse senedi getirisinin 

volatilitesiyle pozitif yönlü bir ili ki içinde oldu unu göstermektedir. ARCH-M 

yakla m

 

ayn mant kla GARCH-M modeline de dönü türülebilece i gibi di er 

ARCH ailesi modellerinde de kullan labilir. 

1.4.2  Asimetrik ARCH Ailesi Modelleri  

Finansal zaman serilerinde çok s k kar la lan ancak klasik ARCH ve 

GARCH modellerinin dikkate almad önemli etkilerden biri asimetri ya da kald raç 

etkisidir. Bu etki beklenmedik negatif oklar n beklenmedik pozitif oklara göre daha 

fazla volatiliteye yol açt n savunmaktad r. ARCH ve GARCH modellerinin bu 

eksikli ini giderebilmek amac yla de i ik asimetrik volatilite modelleri 

geli tirilmi tir. Bunlar aras nda en çok bilinenleri EGARCH, GJR-GARCH veya 

TGARCH, ve TAR-GARCH modelleridir. 

1.4.2.1 Üstel GARCH (EGARCH) 

Üstel GARCH (EGARCH) modeli ilk olarak Nelson (1991) taraf ndan 

önerilmi tir. Bu modelde ko ullu varyans logaritmik bir biçimde tan mlanarak 

negatif de erler almas önlenmi tir. Ayr ca pozitif ve negatif oklar n volatilitye 

asimetrik bir katk da bulunup bulunmad n inceleme imkan tan d için klasik 

ARCH ve GARCH modellerine göre daha esnektir. Nelson (1991) taraf ndan 

önerilen EGARCH modeli ko ullu varyans denklemi a a da gösterilmi tir: 
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0

1 1 1

log log
m s m

t it i
t i i t i i

i i it i t i

uu
h h

h h

 
(1.24) 

Denklem (1.24) negatif ve pozitif u

 

de erlerinin ko ullu varyans n 

belirlenmesinde asimetrik katk da bulundu unu göstermektedir. Denklem (1.24) de 

i

 

katsay s anlaml bir ekilde negatif ise negatif oklar n pozitif oklara göre daha 

fazla volatiliteye yol açt n söylemek mümkündür. 1tu

 

her ko ulda pozitif olaca 

için 1tu in negatif olmas durumunda, e er i

 

de negatif ise iki negatifin çarp m 

pozitif olaca ndan ko ullu varyans daha büyük bir de er alacakt r. i nin 

istatistiksel olarak anlaml bir ekilde s f rdan farkl olmamas durumunda asimetrik 

etkinin olmad ndan söz edilebilir. 

1.4.2.2 GJR-GARCH  

EGARCH modeli asimetrik etkiyi incelerken ko ullu varyans n logaritmas n 

kullanmakta, bu haliyle de standart GARCH iskeletinden farkl l k göstermektedir. 

Standart GARCH iskeletini ve kukla de i kenleri kullanarak asimetrik etkiyi ölçmek 

amac yla Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) bir model önermi lerdir. 

Literatürde k saca GJR-GARCH olarak adland r lan bu asimetrik volatiliteye baz 

kaynaklarda E ikli GARCH (TGARCH) olarak at fta bulunulmaktad r. Önerilen 

ko ullu varyans denklemi (1.25) de gösterilmi tir.  

2 2
0 1 1 1 1 1 1 1

1
1

1

1,       0

0,      0

t t t t t

t
t

t

h u u I h

u
I

u

 

(1.25)  

Denklem (1.25) standart GARCH modelinden 2
1 1 1t tu I

 

terimi nedeniyle 

ayr l r. Buradaki 1tI

 

de i keni beklenmedik haberleri temsil eden bir de i kendir. 

Bu sürpriz haberlerin olumlu ya da olumsuz olmas hata terimi yard m yla 

belirlenmektedir. 1tu in negatif olmas olumsuz bir haber ak n göstermekte bu 
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durumda 1tI

 
de i keni s f r de erini almaktad r. Aksi durum ise olumlu haber 

ak n temsil etmekte ve 1tI de i keni bir de erini almaktad r. Ko ullu varyans 

denklemindeki ARCH parametresi hata teriminin pozitif ya da negatif de er 

almas na göre 1 1 1 ya da 

 

de erini almaktad r. 1

 

parametresinin istatistiksel 

olarak anlaml bir negatif de er olmas pozitif oklar n negatif oklara göre daha az 

volatiliteye neden oldu unu, ya da ba ka deyi le negatif oklar n pozitif oklara göre 

daha fazla volatiliteye yol açt n gösterir. Öte yandan 1tI

 

de i keninin 

belirlenmesinde baz kaynaklar ve yaz l m programlar farkl bir yöntem izleyerek 

1tu in negatif olmas durumunda 1tI =0 tan mlamas n yapmaktad rlar. Bu 

tan mlama da do ru olmas na ra men asimetrik etki ara t r l r ve yorum yap l rken 

dikkatli olunmas gerekmektedir (Haris ve Sollis 2003:237). 

1.4.2.3 E ikli Otoregresif GARCH (TAR-GARCH) 

Bu model de yine finansal zaman serilerinin do rusal olmayan 

karakteristiklerinden biri olan ve pratikte s kl kla gözlenen asimetri özelli ini dikkate 

alabilmek için geli tirilmi tir. Denklem (1.26) TAR-GARCH modelinin özel bir 

durumu olan SETAR-GARCH (self exciting threshold autoregrressive GARCH) 

modelini göstermektedir. Bunun nedeni e ik de i keni olarak kullan lan de i kenin 

hata terimin kendi gecikmesi olmas d r (Tsay 2002:131). 

2 2
0 0

1 1 1 1

( )

1, 0
( )

0, 0

m s m s

t i t i j t j t d i t i j t j
i j i j

t d
t d

t d

h u h I u u h

u
I u

u

 

(1.26) 

Denklem (1.26) da d

 

gecikme parametresini göstermektedir. t du

 

e ik 

de i keni olarak kullan lmakta ve s f rdan büyük olup olmad test edilmektedir. 

TAR-GARCH modeline gore ko ullu varyans t du

 

in i aretine ba l olarak farkl iki 

rejim sergilemektedir. E er 0t du

 

ise ( )t dI u

 

de eri s f r olacak ve ko ullu 

varyans tipik bir GARCH modeli olacakt r. Di er durumda ise ( )t dI u

 

bir olacak ve 



 

                                                                                                                                              
21

  

                                                                                                                                    

  
2
t iu  ve t jh nin katsay lar s ras yla ( )i i  ve ( )j j

 
olacakt r.  Sonuç olarak bu 

tür bir model bize pozitif ve negatif oklar n volatilite üzerindeki asimetrik etkisini 

gözleyebilme imkân

 

tan yacakt r. TAR-GARCH modeli yap olarak GJR-GARCH 

modeline benzemekle beraber önemli bir noktada bu modelden ayr lmaktad r. GJR-

GARCH modeli ko ullu varyans denkleminde yaln z 2
t iu nin katsay lar n n 

asimetriye katk da bulundu unu dikkate almakta, dolay s yla sadece bu de i kenin 

katsay lar n n negatif ve pozitif oklara farkl tepkiler verdi ini göstermektedir. Oysa 

TAR-GARCH modeli hem 2
t iu

 

hem de t jh katsay lar n n asimetriye katk da 

bulunmas na izin veren bir modeldir.  

1.4.3 IGARCH ve ARFIMA-GARCH 

Bölüm 1.3.1 deki GARCH(q,s) modeli ko ullu varyans denklemi (denklem 

(1.19)) dikkate al nd nda ko ullu varyans n zay f dura anl için 
1 1

( ) 1
q s

i j
i j

 

ko ulu gerekmektedir. Bu durumda oklar n th  üzerindeki etkisi zamanla azalacakt r. 

1 1

( ) 1
q s

i j
i j

 

olmas durumunda ise th

 

birim kök süreci gibi davranacak ve 

oklar n etkisi zamanla azalmayacakt r. Bu nedenle 
1 1

( ) 1
q s

i j
i j

 

k s tlamas 

alt ndaki GARCH ( , )q s

 

modeli bütünle ik (integre) GARCH (IGARCH) olarak 

adland r l r (Haris ve Sollis 2003:239). 

Zaman serileri modellemesinde genellikle serilerin düzeyiyle ya da birinci 

farklar yla çal r. Ancak finansal zaman serileri modellenirken zaman zaman 

serilerin kesirli farklar n n (fractional difference) al nmas gerekebilir. Birinci 

mertebe dü ünüldü ünde e er serinin kesirli fark dura ansa, bu seri için kesirli 

bütünle ik ifadesi kullan l r. Bu durum denklem (1.27) de görülmektedir. 

(1 )    (0,1)d
t t tL y IID

 

(1.27) 
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Denklem (1.27) de 0d

 
ise ty

 
tipik bir dura an beyaz gürültü süreci 

izlemekte otokorelasyonlar s f ra e it olmaktad r. 1d

 
olmas durumunda ty

 
birim 

kök içerecektir ve otokorelasyonlar birim olarak kalmaktad r. Bununla birlikte 

0 1d

 

olmas durumunda ty nin otokorelasyonlar

 

yava bir ekilde s f ra 

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

bilinirler. Standart ARIMA( , ,p d q ) terminolojisi, ko ullu ortalaman n 

ARFIMA( , ,p d q ) olarak modellemesinde kullan labilir. 

( )(1 ) ( )d
t tL L y L

 

(1.28) 

Denklem (1.28) de ( ) ve ( )L L

 

gecikme polinomlar d r. Yap lan ilk volatilite 

çal malar ko ullu ortalaman n kesirli bütünle ik olarak modellenmesiyle ortaya 

ç kan ARFIMA-GARCH tipinde olsa da, daha sonra ayn kavram ko ullu varyans 

denklemine de uygulanm kesirli bütünle ik GARCH (FIGARCH) modelleri 

geli tirilmi tir.   

1.4.4 Ko ullu Heteroskedastik Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri 

(CHARMA) 

Ko ullu Heteroskedastik Otoregresif Hareketli Ortalama Modelleri 

(CHARMA) ko ullu heteroskedastisiti modellemesine yönelik alternatif 

yöntemlerden biridir. CHARMA modeli ko ullu heteroskedastisitiyi belirlerken 

rassal katsay lar (random coefficients) kullanmaktad r. CHARMA modeli ARCH 

modeliyle ayn olmasa da bu iki modelin baz özellikleri benzerdir. CHARMA 

modeli a a daki gibi ifade edilebilir (Tsay 2002:107). 

1

1, ,

1, ,

t t t

m

t it t i t
i

y u t T

u u t T

 

(1.29) 

burada t , s f r ortalama ve h

 

varyansl bir beyaz gürültü süreci,  

t 1( ,... )t mt

 

s f r ortalamal ve pozitif tan ml kovaryans matrisine ( ) sahip 
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bir IID rassal vektörü göstermektedir. t , t den ba ms zd r. (1.29) daki tu

 
matris notasyonuyla a a daki gibi gösterilebilir: 

t-1 tt tu u (1.30) 

burada t 1( ,... )t t mu uu tu nin gecikmeli de erlerinden olu an vektördür. Denklem 

(1.29) de gösterilen CHARMA modelinin ko ullu varyans ; 

t-1 t t-1

1 1

kov( )

   

( ,... ) ( ,... )
t

t t m t t m

h h

h u u u u

u u

 

(1.31) 

olarak bulunabilir. 

 

matrisinin ( ,i j ) elementi ij olarak gösterilir ve 

 

matrisinin 

simetrik oldu u dü ünülürse ij ji olur. 

ARCH ve CHARMA modellerini basitçe kar la t rabilmek için öncelikle 

1m  kabul edilirse denklem (1.31), (1.32) halini al r. 

2
11 1t th h u

 

(1.32) 

Denklem (1.32) standart ARCH(1) modelini göstermektedir. 2m

 

olarak 

al n rsa denklem (1.31), (1.33) e dönü ür. 

2 2
11 1 12 1 2 22 22t t t t th h u u u u

 

(1.33) 

Denklem (1.33) incelendi inde ortaya ç kan ko ullu varyans denkleminin 

ARCH(2) den fark n n denklemdeki 1 2t tu u

 

çapraz çarp mlar oldu u rahatl kla 

görülebilir. 

CHARMA modelinde 

 

kovaryans matrisi pozitifli tan ml oldu undan, h

 

pozitif olaca ndan, 0th h

 

bütün t de erleri için sa lanmaktad r. Bu durumda 

CHARMA modelinde ko ullu varyans n pozitif olma ko ulu otomatik olarak 

sa lanmaktad r. 
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ARCH ve CHARMA modellerinin en önemli fark volatilite denkleminde 

tu gecikmelerinin çapraz çarp mlar n n kullan lmas d r. Bu çapraz çarp mlar, pratikte 

özellikle de hisse senetleri getiri volatilitesini modellerken geçmi getiriler aras nda 

etkile imi gösterece inden kullan l olmaktad r. CHARMA modelinin en önemli 

k s tlar ndan biri gecikme mertebesinin artmas yla birlikte çapraz çarp m terimlerinin 

de h zla artmas d r. Bu durum modeli karma k hale getirmektedir. Bu nedenle 

CHARMA modelinde az say da çapraz çarp m kullan m önerilmektedir (Tsay 

2002:108).  

1.5 Dura an ARMA-GARCH Modelleri 

GARCH modellemesi yap l rken birçok ara t rmac ko ullu varyans n 

modellemesine odaklan rken ko ullu ortalaman n modellemesini ihmal etmi tir. 

Ancak ko ullu ortalaman n do ru bir ekilde tan mlanmamas durumunda ARCH 

sürecinin tutarl tahminlerini elde etmek mümkün de ildir. Bu nedenle volatilite 

birincil önemde olsa da ko ullu ortalama denklemi de do ru bir ekilde 

tan mlanmal d r. Bir çok ara t rmac ko ullu ortalama denkleminin otoregresif (AR) 

bir süreç izledi ini varsaymaktad r. Oysa ko ullu ortalama denklemi pekala 

otoregresif hareketli ortalama (ARMA) süreci de izleyebilir. Öte yandan ko ullu 

varyans sabit olmad için gerek AR gerekse ARMA modelini yaratan mekanizma 

geleneksel AR ve ARMA sürecindekinden biraz daha farkl d r. 

1.5.1 Temel Özellikleri 

Genel bir ARMA(p,q)-GARCH(r,s) modeli a a daki (1.34) ve (1.35) 

denklemleri vas tas yla tan mlanabilir. 

1 1

p q

t i t i i t i t
i i

y y u u

 

(1.34) 

1/ 2 2
0

1 1

,   
r s

t t t t i t i i t i
i i

u h h u h

 

(1.35) 
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Denklem (1.34) den de anla labilece i gibi s=0 olmas durumunda model 

ARMA-ARCH modeline indirgenmi olur. 0q s

 
ve 1r

 
durumunda ise model 

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

ARMA-GARCH modelinin dura anl ele al n rsa;  denklem (1.34) gecikme 

operatörü kulan larak düzenlenirse  
1

( )
pp p i

ii
z z z

 

karakteristik denklemi 

elde edilir. Bu denklemin kökleri birim çemberin d nda oldu unda, tu

 

kat dura an 

ise ty

 

kat dura and r. tu

 

ikinci mertebeden dura ansa ty

 

de ikinci mertebeden 

dura and r. Burada z, karma k bir de i keni temsil etmektedir. Zira, 

( )z denkleminin bütün kökleri reel olmayabilir (Li, Ling ve McAleer 2002: 259).  

1.5.2 Parametre Tahminleri 

Denklem (1.34) ve (1.35) dü ünüldü ünde iki grup parametre tahmin 

edilmelidir Bunlar ko ullu ortalama parametreleri (m

 

diyelim) ve ko ullu varyans 

parametreleridir ( diyelim). 

Bu parametrelerin ola an en küçük kareler (OLS) yöntemiyle tahminleri tutarl 

ve asimptotik normal olsa da etkin de ildir. Bu durumda maksimum olabilirlik 

yöntemini kullanmak gerekir. Maksimum olabilirlik yöntemi için ilk olarak 

logaritmik olabilirlik fonksiyonu a a daki gibi belirlenir. 

2

1

1 1
( ) ln

2 2

n
t

t
t t

u
L h

h
m (1.36) 

Yukar daki olabilirlik fonksiyonunu maksimum yapan m

 

tahminleri, e er t

 

normal olarak varsay lmam sa m nin quasi-maksimum olabilirlik tahminleri 

(QMLE) olurlar. Quasi maksimum olabilirlik tahminleri sadece t

 

normal olursa 

etkin olur. t nin normal olmamas durumunda etkin tahmincileri elde edebilmek 

için adaptif tahmin yöntemini kullanmak faydal olur (Li, Ling ve McAleer 2002: 

260). 
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1.6 Dura an Olmayan ARMA-GARCH Modelleri 

Dura an olmayan zaman serileri ekonometri literatüründe son zamanlarda 

büyük önem kazanm bir konudur. Dura anl k ko ulunu sa lamayan ARMA-

GARCH modelleri de pratikte kar la labilecek baz finansal zaman serilerinin 

modellemesinde kullan l r. 

1.6.1 Temel Özellikleri ve Parametre Tahminleri  

Denklem (1.34) in gecikme operatörü kulan larak düzenlenmesiyle elde edilen 

1
( )

pp p i
ii

z z z

 

karakteristik polinomunun birim çember içinde herhangi bir 

kökü varsa bu tür ARMA-GARCH modellerine dura an olmayan ARMA-GARCH 

modelleri ad verilir.  

Dura an ARMA-GARCH modelleri için QMLE tahmincileri OLS 

tahmincilerinden daha etkin olurlar. Bu özelli i dura an olmayan ARMA- GARCH 

modelleri için geni letmek mümkündür. Standart istatistik teorisine göre etkin 

tahminciler genellikle daha güçlü testler sa larlar. Bu nedenle QMLE e dayanan 

birim kök testlerinin OLS ye dayananlara göre daha güçlü olmas beklenir (Li, Ling 

ve McAleer  2002: 261).  

1.7 Çok De i enli ARCH Ailesi Modelleri 

Birden çok de i kenin risk ili kilerinin yönünü ve gücünü belirlemek de 

finansal ekonometrisyenlerin üzerinde durdu u önemli konulardan biridir. Bu 

de i kenlerin getiri volatilitelerinin uzun dönemli etkile imlerini inceleyebilmek için 

kullan lan modellere çok de i enli GARCH (Multivariate GARCH) modelleri ad 

verilmektedir (Güne ve Salto lu 1998: 88).  

1.7.1 Temel Özellikleri 

ki finansal varl k getiri volatilitesi aras ndaki ili ki ölçülmek istenirken 

uygulanabilecek yöntemlerden biri her iki de i kenin de endojen olmas durumunda 

varl klardan bir tanesinin getiri volatilitesini tahmin edip, bu tahmini di er varl k 

getiri volatilitesi denkleminde aç klay c de i ken olarak kullanmakt r. Ancak böyle 
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bir yöntem ko ullu varyanslar aras nda iki yönlü bir nedensellik olabilece i 

ihtimalini göz ard etmektedir. Bu nedenle böyle bir durumda daha kullan l yöntem, 

modelde ili kileri ara t r lan N say da serinin hepsinin ko ullu varyans n , ve seriler 

aras ndaki ko ullu kovaryanslar e anl olarak tahmin eden çok de i enli GARCH 

modelini kullanmakt r. Daha önceleri baz çal malar olmakla beraber, çok de i enli 

GARCH çal malar n n en düzenli olan Engle ve Kroner (1995) taraf ndan 

gerçekle tirilmi tir. Bu çal man n temelleri ise Baba, Engle, Kraft ve Kroner (1990) 

taraf ndan haz rlanm bas lmam bir makaleye dayanmaktad r. Bu nedenle de 

isimlerinin ba harflerinden olu an (BEKK) tan mlamas olarak bilinir.  

Çok de i enli GARCH modelinde ty  (Nx1) boyutunda bir vektördür. t

 

yine 

(Nx1) boyutunda ty nin ko ullu ortalamas n gösteren di er vektörü temsil 

etmektedir. tH

 

ise ty nin ko ullu varyans n gösteren (NxN) boyutunda bir matristir. 

tH nin kö egen elemanlar varyans terimlerini, di er elemanlar ise kovaryans 

terimlerini göstermektedir. Çok de i enli GARCH modelinin birçok farkl gösterimi 

mevcuttur. Bunlardan en önemlileri vech (vector half), diagonal, BEKK ve 

Bollerslev(1990) in önerdi i sabit korelasyon gösterimleridir. 

Simetrik matrislerde vech  (vector half) operatörü alt üçgen matrisini bir 

kolon vektöründe toplayan bir matris i lemidir. tH

 

simetrik bir matris oldu undan 

çoklu de i en GARCH modelinin spesifikasyonunda vech dönü ümü kullan labilir. 

1 1

( ) ( ) ( ) ( )
q p

i i

vech vech vech vech'
t o i t-i t-i i t-iH A A B H

 

(1.37) 

burada '
1( ,... )t Ntt

 

1  den t Nty y

 

ye ilgili ko ullu ortalama de i kenine ait hata 

terimleridir. 0A

 

(NxN) boyutlu pozitif tan ml parametre matrisi, iA

 

ve iB

  

yine 

(N(N+1)/2xN(N+1)/2) boyutlu parametre matrisidir. 2 de i kenli ve 

1p q durumu dü ünüldü ünde çok de i kenli GARCH a a daki gibi yaz labilir. 
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0 2

11, 11 11 12 13 1, 1 11 12 13 11, 1
0

12, 12 21 22 23 1, 1 2, 1 21 22 23 12, 1
0 2

22, 13 31 32 33 2, 1 31 32 33 22, 1

t t t

t t t t

t t t

h a a a a b b b h

h a a a a b b b h

h a a a a b b b h

 
(1.38)  

Denklem (1.38) de 11,th , 1ty

 

ile ili kili hatan n ko ullu varyans , 22,th , 2ty

 

ile 

ili kili hatan n ko ullu varyans , 12,th hatalar aras ndaki ko ullu kovaryans 

göstermektedir.  

Diagonal gösterimde iA

 

ve iB diagonal matrislerdir. Bu varsay m bireysel 

ko ullu varyanslar n ve kovaryans n GARCH( ,p q ) eklinde olmas n sa lar. ki 

de i ken ve 1p q durumunda çok de i enli GARCH modeli diagonal gösterimde 

a a daki gibi yaz labilir. 

0 2
11, 11 11 1, 1 11 11, 1

0
12, 12 22 1, 1 2, 1 22 12, 1

0 2
22, 13 33 2, 1 33 22, 1

0 0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

t t t

t t t t

t t t

h a a b h

h a a b h

h a a b h

 

(1.39) 

Baba, Engle, Kraft ve Kroner (1990) taraf ndan ortaya at lan BEKK gösterimi 

tH için u modeli önermektedir. 

1 1

q p

i i

* ' * * *
t o i t-i t-i i i t-i iH A A A B H B

 

(1.40) 

burada  ve * *
i iA B

 

(NxN) boyutunda parametreler matrisini göstermektedir. 2 

de i ken ve 1p q durumunda çok de i enli GARCH modeli BEKK 

gösteriminde; 

20 0 * * * *
11, 12, 1, 1 1, 1 2, 111 12 11 12 11 21

20 0 * * * *
21, 22, 1, 1 2, 1 2, 121 22 21 22 12 22

* *
11, 1 12, 111 12

* *
12,21 22

                   

t t t t t

t t t t t

t t

t

h h a a a a a a

h h a a a a a a

h hb b

hb b

* *
11 21
* *

1 22, 1 12 22t

b b

h b b

 

(1.41) 

olur.  
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Bir ba ka gösterim yöntemi de sabit korelasyon yöntemidir. Bollerslev 

(1990) in önerdi i bu yöntemde a a daki gibi bir R matrisi tan mlan r. 

1

1

1

1

N

N

R

 

R matrisinde ij

 

i

 

de i keni ile j de i keni aras ndaki korelasyonu ölçen 

korelasyon katsay s d r. Ko ullu varyans matrisi tH

 

denklem (1.42) de 

tan mlanm t r. 

11, , 11, ,diag( ,..., ) diag( ,..., )t NN t t NN th h h htH R (1.42) 

Burada diag(.), (.) içindeki elemanlar n ana kö egeni olu turdu u diagonal matrisi 

göstermektedir. 2 de i ken ve 1p q durumunda ko ullu varyans matrisi, 

11, 11,12

2122, 22,

0 01

10 0

t t

t t

h h

h h
tH (1.43) 

Denklem (1.42) de 11, 22, ve t th h

 

bireysel GARCH(1,1) süreçlerinden ede 

edilmi tir. Bu gösterimde e er uygun parametre k s tlamalar yerle tirilirse,  tH nin 

pozitif tan ml olmas sa lanabilir (Haris ve Sollis 2003:224). 

Asimetrik GARCH modelleri gibi GARCH ailesinin di er üyeleri de çok 

de i enli hale getirilerek modelleme yap labilir. Uygulamada böyle çal malara 

rastlamak mümkündür.  

1.7.2 Parametre Tahminleri 

Basit çok de i enli GARCH modellerinin tahmininde dahi tahmin edilmesi 

gereken parametre say s oldukça fazlad r. Örne in vech gösteriminde 2 de i kenli 

bir model için 21 parametrenin tahmin edilmesi söz konusudur. Teoride çok say da 

parametrenin tahmin edilmesi elde yeterince büyük örneklem olmas durumunda 

problem te kil etmemektedir. Parametrelerin maksimum olabilirlik yöntemiyle etkin 
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tahminlerini yapabilmek için olabilirlik fonksiyonunun numerik maksimizasyonu 

gerekmektedir. Pratikte çok say da parametrenin tahmin edilmesi durumu söz konusu 

oldu unda tipik optimizasyon algoritmalar n n yak nsakl n sa lamak oldukça 

zordur. Ayr ca di er GARCH modellerinde oldu u gibi çok de i enli GARCH 

modellerinde de ko ullu varyans n negatif olmamas n garanti edebilmek için baz 

k s tlar kullanmak gereklidir. Bunu yapmak ise pratikte oldukça zordur. Çok 

de i enli GARCH modelinin diagonal gösterimiyle ifade edilmesi durumunda daha 

az say da parametre tahin edilmektedir. 2 de i enli durumda tahmin edilmesi gereken 

parametre say s 21 den 9 a dü mektedir. Bu durumda ise bireysel ko ullu varyans 

ve kovaryanslar aras ndaki ili ki gibi baz bilgiler kaybedilmektedir. Diagonal 

gösterimde de ko ullu varyans n pozitif tan ml olmas n sa lamak için yine baz 

k s tlamalar gerekmektedir (Haris ve Sollis 2003:225).                
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BÖLÜM 2 

F NANSAL P YASALARDA KT SAD KR ZLER N VE TAKV MSEL 

FAKTÖRLER N VOLAT L TE VE GET R ÜZER NE ETK S

 

2.1 Giri

 

Son y llarda bilgi teknolojilerindeki geli melere paralel olarak, finansal 

verilerin depolanmas ve yay nlanmas nda da büyük a amalar kaydedilmi , bu 

sayede yüksek frekansl verilerle çal ma imkân do mu tur. Verileri elde etmenin 

kolayla mas finansal varl klar n getirileri ve volatilitesi üzerine yap lan ampirik 

çal malar n say s n h zla artt rm t r. Engle (1982), Bollerslev (1986); Bollerslev, 

Chou ve Kroner (1992) in çal malar yla ön plana ç kan ARCH-GARCH yöntemleri 

finansal zaman serileri volatilitesinin modellenmesinde ba ar l sonuçlar vermi tir. 

Bu yöntemlerin ba ar yla kullan m , volatilite üzerine yap lan çal malara da derinlik 

kazand rm t r.  

Bu çal ma, stanbul Menkul K ymetler Borsas MKB100 endeksi getirisinin 

ve getiri volatilitesinin ekonomik ve finansal krizlerden, takvimsel ve mevsimsel 

faktörlerden nas l etkilendi ini ve negatif oklar n pozitif oklara göre volatiliteyi 

farkl etkileyip etkilemedi ini ara t rmaktad r. Ara t rmada MKB100 endeksinin 

1990 2004 y llar aras günlük verileri kullan lm t r. oklar n asimetrik etkisini ve 

risk getiri ili kisini ara t rmak için ARMA-EGARCH ve ARMA-EGARCH-M 

modelleri tahmin edilmi tir. Tahmin edilen modeller ayn zamanda i lem hacminin 

getiri ve volatilite üzerindeki etkisini dikkate almaktad r.  

Ara t rma kapsad uzun dönem, oklar n asimetrik etkisini dikkate alma, 

Türkiye nin ya ad üç önemli iktisadi krizin, takvimsel faktörlerle birlikte, hem 

getiri hem de volatilite üzerindeki etkisini ele alma aç s ndan literatüre katk 

sa lamaktad r.   
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2.2 Literatür 

Hisse senedi getiri ve volatilitesini etkileyen temel faktörler pek çok 

ara t rmac taraf ndan ele al nm t r. Davis ve Kutan (2003), Liljeblom ve Stenius 

(1997), makro ekonomik de i kenlerin hisse senedi getirileri ve volatilite üzerindeki 

aç klay c gücünü ortaya koymu lard r. Kalev, Liu, Pham ve Jarnecic (2004); Kutan 

ve Aksoy (2003), kamuya aç k bilgi ak n n volatilite üzerine etkisini ara t rm lar, 

Xing ve Howe (2003), volatilite ve getiri aras ndaki ili kiyi göstermi lerdir. Hsin, 

Guo, Tseng ve Luo (2003), spekülatif i lemlerin getiri volatilitesi üzerine etkisini 

belirlemeye çal m lar, Brooks (1998); Park, Switzer ve Bedrossian (1999) ve 

Salman (2002), i lem hacminin volatiliteyi aç klamada kullan labilecek bir de i ken 

oldu unu göstermi lerdir. O uzsoy ve Güven (2003), Demirer ve Karan (2002), 

volatilitede gün etkisini ara t rm lard r. Gökçe ve Sar o lu (2004), MKB de gün 

içi seanslar aras nda getirilerin farkl olup olmad n incelemi lerdir. 

Finansal piyasalarda getiri volatilitesinin krizlerle nas l de i ti ini gösteren 

de i ik çal malar bulunmaktad r. Schwert (1990), hisse senedi getiri volatilitesinin 

1987 krizinde ve kriz sonras nda önemli ölçüde artt n göstermi tir. Cheng, Fung 

ve Chan (2000), opsiyon ve endeks vadeli sözle melerinin arbitraj kârlar n n ve bu 

kârlar n standart sapmalar n n Asya krizinde yükseldi ini yapt klar analizlerle 

göstermi lerdir. Polasek ve Ren (2001), US, Almanya ve Japonya hisse senedi 

getirilerine ait 2 y ll k günlük verileri kullanarak 1997 Asya krizinde bu zaman 

serilerinin volatilitelerinin birbirlerini ve hisse senedi getirilerini nas l etkiledi ini 

ara t rm lard r. Fang (2001), Tayvan günlük hisse senedi verilerini kullanarak, Asya 

krizinin volatilite üzerine etkisini incelemi , kriz dönemlerinde getiri volatilitesinin 

artt yönündeki benzer sonuçlara ula m t r. Blair, Poon ve Taylor (2001), 1987 

krizinin S&P 100** endeksinin zaman serisi özelliklerinde ne gibi etkiler yapt klar n 

ara t rm lard r. Murado lu, Berument ve Metin (1999), makroekonomik 

de i kenleri kullanarak stanbul Menkul K ymetler Borsas nda ( MKB) risk ve 

getiriyi birlikte modellemi ler, önemli krizler öncesi ve sonras nda risk ve getiri 

                                                

 

** Standard&Poor s 100  Amerikan hisse senedi piyasas ndaki önde gelen büyük 100 irketin hisse 
senetlerinin dahil oldu u endekstir 
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belirleyicilerini incelemi ler, ekonominin rejim de i tirmesi durumunda risk-getiri 

ili kisinin ve risk belirleyicilerinin de i ti ini göstermi lerdir. 

Volatilite çal malar nda gün etkisi, tatil etkisi, Ocak ay etkisi veya 

mevsimsel etki gibi baz takvimsel hareketlenmeler de pek çok çal mada dikkate 

al nm t r. Salman (2002), MKB de getirilerin Pazartesi ve Sal günü daha dü ük 

di er günler daha yüksek oldu unu göstermi tir. O uzsoy ve Güven (2003), 

MKB de gün etkisini incelemi ler ve MKB 30 endeksindeki hisse senetlerinin 

büyük bir k sm n n getirilerinin Cuma günü daha fazla, volatilitelerinin de Pazartesi 

günü yüksek oldu unu belirlemi lerdir. Demirer ve Karan (2002) da çal malar nda 

cuma günü getirilerin daha yüksek oldu u sonucuna ula m lar, Pazartesi günü ise 

getirilerin daha dü ük oldu u yönünde anlaml bir bulguya ula amam lard r. Bildik 

(2003), çal mas nda Cuma günü getirilerin di er günlere göre daha fazla oldu unu 

bulmu , Pazartesi getirilerin en dü ük, volatilitenin ise en yüksek oldu unu 

göstermi tir. Ayr ca Bildik (2003), Ocak ay n n getiriler üzerindeki etkisini de 

ara t rarak getirilerin Ocak ay nda daha yüksek oldu unu bulmu tur. Balaban, Bayar 

ve Kan (2001), gün etkisinin ülkeden ülkeye ve güne göre büyük farkl l klar 

gösterebilece ine i aret etmektedirler. Chen ve Zhou (2001), ortalama getiri 

volatilitesinin yaz aylar nda daha dü ük oldu unu ortaya koymu lard r. Holden, 

Thompson ve Ruangrit (2005), Tayland hisse senedi günlük verilerini kullanarak 

Asya krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemi ler ve gün etkisi, ay etkisi 

tatil öncesi ve sonras etkileri ara t rm lard r. 

Literatürde volatiliteyi ölçmek için farkl yakla mlar izlenmi tir. Mc Millan, 

Speight ve Apgwilym (2000), UK hisse senedi piyasas nda volatiliteyi de i ik 

yöntemlerle ölçmü ve bu yöntemlerin öngörü performanslar n kar la t rm lard r. 

Volatilite ölçülürken, tarihsel ortalama, hareketli ortalama, rassal yürüyü , üstel 

düzleme, üstel a rl kl ortalama, basit regresyon ve ARCH-GARCH yöntemlerini 

kullanm lard r. Brooks (1998), sinir a lar n kullanarak volatilite ölçümü yapm t r. 

Güne ve Salto lu (1998) da MKB getirilerinin volatilitesini GARCH tipi 

modellerle ölçmü lerdir. Ba ç , Özy ld r m ve Erdo an (1996), hisse sendi 

fiyatlar yla i lem hacmi aras nda pozitif bir ili ki oldu unu göstermi lerdir. Salman 



 

                                                                                                                                              
34

  

                                                                                                                                    

  
(2002), GARCH yöntemiyle hisse senedi fiyat yla i lem hacmi aras ndaki ili kiyi 

incelemi , i lem hacmiyle temsil edilen bilgi ak n n pazardaki mevcut riske katk s 

olabilece ini, bunun da getirileri etkileyebilece ini saptam t r. Kutlar ve Dönek 

(2001), MKB için en uygun GARCH modelini belirlemeye çal m lard r. 

2.3  Ekonometrik Model 

Volatilite ölçüm yöntemi olarak GARCH tipi modeller temel al nm t r. 

Temel GARCH modeli, negatif ve pozitif getiri de i imlerinin volatiliteye ayn 

ölçüde etki etti ini varsaymaktad r. Oysa negatif bir getiri de i imi volatiliteyi 

pozitif getiri de i imine k yasla daha fazla etkileyebilir. Böyle bir durumun varl n 

da s nayabilmek için bu çal mada ARMA-EGARCH-M modeli kullan lm t r. 

Model öyle ifade edilebilir: 

1/ 2
0

1 1 1

p q k

t i t i i t i i i t t
i i j

r r u X h u

 

 (2.1) 

1/ 2
t t tu h

 

(2.2) 

0
1 1 1 1

ln ln
m s k m

t it i
t i i t i i i i

i j it i t i

uu
h h X

h h

 

(2.3)  

Burada tr , MKB100 endeksinin t

 

günündeki logaritmik getirisini, t

 

ve th

 

s ras yla tr nin ko ullu ortalamas n ve ko ullu varyans n , iX

 

aç klay c 

de i kenleri, tu

 

serisel olarak korelasyonsuz ortalama-düzeltmeli endeks getirisini, 

t

 

birbirinden ba ms z ve özde olarak da lan rassal de i kenleri ve p , q , k , m

 

ve s

 

negatif olmayan tamsay lar temsil etmektedir. Denklem (1) endeks getirisinin, 

tr , ortalama endeks getirisi, t  art serisel olarak korelasyonsuz fakat ba ml endeks 

getirisi, tu , eklinde iki bile ene ayr labilece ini belirtmektedir.6 Ortalama getiri, 

                                                

 

6 Burada ortalama endeks getirisi, 1/ 2
0

1 1 1

p q k

t i t i i t i i i t
i i j

r u X h

 

olarak ifade 

edilmektedir. 
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içine aç klay c de i kenler kat lm bir dura an ARMA( p , q ) modeli ile temsil 

edilmektedir. 1/ 2
t t tu h

 
denklemi endeks getirisinin ko ullu varyansa (daha do rusu 

ko ullu standart sapmaya) ba ml l n göstermektedir. Denklem (3), EGARCH-

M( m ) modelini yans tmaktad r. tu nin ko ulsuz varyans n n sonlu olmas n 

garantilemek için i

 

katsay lar n n baz düzen ko ullar n tatmin etmesi 

gerekmektedir (Tsay 2002: 93).  

Kullan lan EGARCH modeli birkaç yönüyle klasik GARCH metodundan 

ayr lmaktad r. lk olarak, EGARCH modeli logaritmik ko ullu varyans 

kullanmaktad r. Bu da varyans denklemi katsay lar n n pozitif olmas k s t n 

gev etmektedir. Bu modele göre, pozitif ve negatif tu

 

gecikme de erleri ko ullu 

varyans n belirlenmesine asimetrik katk da bulunmaktad r. Ba ka deyi le, model 

negatif ve pozitif tu

 

gecikmelerine asimetrik olarak tepki vermektedir. Bir hisse 

senedinin getirisi volatilitesiyle, yani riskiyle, ili kilidir. Riski artt nda hisse 

senedinin getirisinin de artmas beklenmektedir. Bu ili kiyi GARCH M (GARCH in 

Mean) modelleri dikkate almaktad r. Buradaki M ko ullu varyans (ya da standart 

sapma) de i keninin ortalama denkleminde de yer ald na i aret etmektedir. 

Ortalama denkleminde yer alan bu de i kenin katsay s risk primi olarak adland r l r. 

Varyans denkleminde yer alan 
1 1t tu h

 

de i keninin katsay s anlaml bir ekilde 

s f rdan farkl oldu unda, asimetrik etkinin varl ndan söz edilir. 
1 1t tu h

 

de i keni 

ise klasik ARCH etkisini göstermektedir.  

Etkisi ara t r lan aç klay c de i kenlerden, yani iX lerden, biri i lem hacmi, 

GHAC M, de i kenidir. GHAC M, piyasada bilgi ak n temsil eden bir gölge 

de i ken olarak ortalama denklemine ve i lem hacmindeki de i melerin volatilite 

üzerindeki etkisini incelemek için ko ullu varyans denklemine kat lm t r. 

Türkiye nin ya ad üç önemli iktisadi kriz döneminin etkilerini incelemek için 

D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak ay etkilerini test etmek için DYAZ 

ve DOCAK, haftan n ilk günü ve son günü etkilerini ara t rmak için DPTES

 

ve 

DCUMA, kukla de i kenleri hem ortalama getiri, hem de ko ullu varyans 

denklemine yerle tirilmi tir. Ayr ca kukla de i kenlerin kar l kl etkilerini, örne in 
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i lem hacminin kriz dönemlerindeki etkisinin normal dönemlerden farkl 

olabilece ini, dikkate almak için modele etkile im de i kenleri eklenmi tir.  

2.4    De i kenler ve Veriler 

Çal mada 02.01.1990 ve 29.12.204 tarihleri aras stanbul Menkul K ymetler 

Borsas , MKB100 endeksi günlük kapan fiyatlar ve günlük i lem hacmi verileri 

kullan lm t r. Bu veriler stanbul Menkul K ymetler Borsas ndan sa lanm t r. 

Borsan n kapal oldu u günler için bir önceki i lem günü kapan fiyat 

kullan lm t r. Örneklemde her bir zaman serisi için 3912 gözlem bulunmaktad r. 

MKB100 getirisi, logaritmik getiri, tr , olarak 

)ln()ln( 1ttt PPr (2.4) 

eklinde hesaplanm t r, burada 
tP , t

 

günündeki MKB100 kapan endeksini 

göstermektedir. MKB100 endeksi günlük i lem hacmi de i im oran , tGHAC M , 

1ln( ) ln( )t t tGHAC M HAC M HAC M

 

(2.5) 

logaritmik de i me olarak elde edilmi tir, burada tHAC M

 

de i keni t günündeki 

günlük i lem hacmini bin lira olarak göstermektedir. 

Kriz dönemlerinin ba lang ç ve son gününü belirlemek için en önemli kriz 

göstergelerinden biri olan bankalar aras gecelik faiz oran baz al nm t r. ekil 2.1 

den görüldü ü gibi özellikle 1994 ve 2001 kriz dönemlerinin ba lang ç ve sona erme 

tarihleri gecelik faiz oran serisi incelenerek tespit edilebilmektedir. 1998 deki Rusya 

krizi ise özel yap s gere i Rusya ile do rudan ya da dolayl olarak ticari ili kiler 

içinde bulunan irketleri etkilemi tir. Bu nedenle Rusya krizi ba lang ç ve sona erme 

günlerini gecelik faiz oran ndan ç karmak mümkün de ildir. Rusya n n 90 günlük 

moratoryum ilan etti i tarih Rusya krizinin ba lang ç tarihi olarak al nm t r. Rusya 

krizinin sona erme tarihi moratoryumun sona erdi i tarihten 60 gün sonraki tarih 

olarak belirlenmi tir. 1994 krizi için burada belirlenen ba lang ç ve sona erme 

tarihleri Muradoglu, Berument ve Metin (1999) ile uyumludur. Rusya krizinin 

ba lang ç ve sona erme tarihleri ise Khalid ve Gulasekeran (2005) ile uyumludur. 
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0

1

2

3

4

5

6

7

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

Gecelik Faiz

1994 krizi Rusya krizi 2001 krizi 

ekil 2.1: Gecelik Faiz Hadleri ve Krizler   

Tablo 2.1: Kukla De i kenlerin Tan mlar

 

94D

 

: 94 krizi kukla de i keni            94D =
1, 23.12.1993 29.07.1994 aras

0, i er d

 

DRUSYA : Rusya krizi kukla de i keni DRUSYA =
di er,

aras....,

0

19990226199808171 

2001D : 2001 krizi kukla de i keni        2001D =
di er,

aras....,

0

20010330200012011 

DYAZ : Yaz mevsimi kukla de i keni DYAZ =
di er,

aylar  A ustosTemmuz,Haziran,,

0

1 

DOCAK : Ocak ay kukla de i keni       DOCAK =
erdi 0,

ayOcak ,1 
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Kriz kukla de i kenlerinin ve di er kukla de i kenlerin tan mlar Tablo2.1 de 

gösterilmi tir. , ,t t tP r HAC M

 
ve tGHAC M

 
serileri ekil 2.2 de grafik olarak 

gösterilmi ve bu serilere ili kin özet istatistiksel bilgiler Tablo 2.2 de verilmi tir. 

Getiri tr , ve i lem hacmi de i im oran , tGHAC M , serilerinin dura anl n 

s namak için ADF birim test kökleri uygulanm ve sonuçlar Tablo2.3 ve 

Tablo2.4 de verilmi tir. Bu bulgulara göre getiri ve i lem hacmi de i im oran 

serileri için birim kökün varl hipotezleri reddedilmektedir, yani her iki seri de 

dura and r.   

Tablo 2.2: Sürekli De i kenlere li kin Özet statistiksel Bilgiler  

tP tr tHacim

 

tGhacim

 

Gözlem Say s

 

3912 3911 3912 3911 

Ortalama 5358,106 0,001786 4,72.1010 0,003101 

Minimum 23,11930 -0,199785 0 -1,330502 

Maksimum 24971,68 0,177736 9,49.1011 1,659693 

Standart Sapma 6464,491 0,030356 8,98.1010 0,316469 

Çarp kl k 1,002929 -0,046377 2,874238 0,127858 

Bas kl k 2,793463 6,198622 14,26473 4,494967 
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ekil 2.2: Fiyat, Getiri, lem Hacmi ve lem Hacmi Logaritmik De i imi 
Serileri  

Tablo 2.3: MKB100 Getiri Serisi ADF Testi Sonuçlar

  

(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   -2,41.10-7 

Gözlem say s

 

3910 3910 3910 

*0,01 güven düzeyinde anlaml d r.  **0,05 güven düzeyinde anlaml d r.  
(1): Kesme ve Trend içermeyen denklem tahmini                                                                         
(2): Kesmeli trend içermeyen denklem tahmini 
(3): Hem kesme hem de trend içeren denklem tahmini    
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Tablo 2.4: MKB100 lem Hacmi De i im Serisi ADF Testi Sonuçlar

  
(1) (2) (3) 

ADF  -30,07531* -30,12364* -30,12319* 

AR(1) -2,617027* -2,624785* -2,625288* 

Sabit terim  0,007652 0,011001 

Trend   -1,71.10-6 

Gözlem say s

 

3903 3903 3903 

*0,01 güven düzeyinde anlaml d r.  
(1): Kesme ve Trend içermeyen denklem tahmini  
(2): Kesmeli trend içermeyen denklem tahmini 
(3): Hem kesme hem de trend içeren denklem tahmini  

2.5 Tahmin Sonuçlar

 

Günlük getiri denklemi ARMA yap s n te his edebilmek için, seriye önce 

AR ve sonra MA modelleri uydurularak, bunlar n mertebeleri belirlenmi tir. 

Örneklem otokorelasyon fonksiyonu MA(10) modelinin ve örneklem k smi 

otokorelasyon fonksiyonu (PACF) ile Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri AR(10) 

modelinin, getiri verilerinin dinamik yap s n aç klamaya yeterli oldu una i aret 

etmektedir. Daha sonra, gerçekle tirilen çe itli model yeterlilik testleri ile, getiri 

serisini otokorelasyondan ar nd rmaya en uygun ARMA yap s n n ARMA(1,1) 

oldu unu saptanm t r.  

Modelde ARCH n mertebesini belirlemek için th nin örneklem tahmini 

2
tu nin örneklem k smi otokorelasyon fonksiyonundan (PACF) yararlan lm t r. 

GARCH(m,s) in mertebesi s yi belirlemek için literatürdeki benzer uygulamalara 

paralel olarak dü ük mertebeli GARCH(1,1), GARCH(2,1) ve GARCH(1,2) 

modelleri test edilmi tir.  

Tahmin sonras yap lan ARCH-LM ve Ljung-Box testleri getiri serisinden 

otokorelasyonu ar nd rmada ve varyans denkleminden ARCH etkisini gidermede en 



 

                                                                                                                                              
41

  

                                                                                                                                    

  
uygun modellerin ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1) 

oldu unu belirtmektedir. 

Her iki model en çok olabilirlik yöntemiyle tahmin edilmi ve anlaml 

deterministik de i kenleri içeren tahminler Tablo2.5 te sunulmu tur. Kar la t rma 

amac yla, getiri denklemindeki 

 

katsay s na s f r s n rlamas konarak alternatif 

ARMA-EGARCH modeli tahmin edilmi ve tahmin sonuçlar ayr bir sütun halinde 

listelenmi tir. ki yanl p de erleri, yani marjinal anlaml l k düzeyleri, kö eli 

ayraçlar aras nda gösterilmi tir. Di er benzer çal malarda oldu u gibi, t nin 

standart normal da l ma sahip oldu u varsay lm t r.7 Varyans denklemindeki 

GARCH parametrelerinin istatistiksel olarak anlaml oldu u görülmektedir. Yine E-

GARCH parametreleri de istatistiksel olarak anlaml d r.  

Tablo 2.5: ARMA-EGARCH ve ARMA-EGARCH-M Modellerin Tahmin 
Sonuçlar   

(a) Ortalama Denklemi Tahminleri 

De i kenler ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1) 

Sabit Terim -0,001009 [0,086] -0,008904 [0,000] 

1tr

 

0,850845 [0,000] 0,864105 [0,000] 

1tu

 

-0,806045 [0,000] -0,814981 [0,000] 

GHAC M 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] 

1/ 2
th

 

- 0,395554 [0,000] 

      

                                                

 

7 Kar la t rma amac yla t nin student-t da l m na sahip oldu u varsay larak da tahmin yap lm 

benzer sonuçlara ula lm t r. 
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(b) Varyans Denklemi Tahminleri 

De i kenler ARMA(1,1)-EGARCH(1,1) ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1) 

Sabit Terim -1,194899 [0,000] -1,388911 [0,000] 

1ln th

 

0,883719 [0,000] 0,858457 [0,000] 

1

1

t

t

u

h

 

-0,098163 [0,000] -0,103615 [0,000] 

1

1

t

t

u

h

 

0,240640 [0,000] 0,251965 [0,000] 

DPTES

 

0,735451 [0,000] 0,711682 [0,000] 

DOCAK 0,068679 [0,000] 0,067075 [0,000] 

DYAZ -0,026026 [0,000] -0,032470 [0,000] 

D94 0,107588 [0,000] 0,115344 [0,000] 

DRUSYA 0,564188 [0,000] 0,532479 [0,000] 

D2001 0,180037 [0,000] 0,176749 [0,000] 

GHAC M 1,363437 [0,000] 1,401322 [0,000] 

DPTESI*DRUSYA -1,081558 [0,018] -1,027055 [0,027] 

DCUMA*DRUSYA -1,105505 [0,000] -0,968227 [0,007] 

DOCAK*DRUSYA -0,129323 [0,005] -0,125366 [0,009] 

DOCAK*D2001 -0,266225 [0,026] -0,280302 [0,018] 

GHAC M*D94 -1,791763 [0,000] -1,817798 [0,000] 

  

(c) Model Yeterlili i Ba ar m Testleri 

Testler 
ARMA(1,1)-

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

M(1,1) 

Ljung- Box Q(5) 6,3848 [0,179] 3,6211 [0,305] 

Ljung- Box 
Q(10) 

8,9050 [0,350] 8,1869 [0,415] 

Ljung- Box 
Q(20) 

17,585 [0,483] 17,787 [0,470] 

Ljung- Box 
Q(30) 

26,035[0,571] 26,637 [0,538] 

ARCH-LM(5) 4,4578 [0,485] 5,971 [0,309] 

ARCH-LM(10) 9,9903 [0,441] 10,011 [0,439] 

ARCH-LM(20) 23,7123 [0,255] 22,194 [0,330] 

ARCH-LM(30) 27,4401 [0,600] 26,9230 [0,627] 
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EGARCH(1,1) ve EGARCH-M(1,1) modellerinde 

1 1t tu h

 
de i keninin 

katsay s negatiftir ve istatistiksel olarak anlaml d r. Bu getiri denklemindeki negatif 

ya da pozitif tu

 
de erlerinin volatiliteye anlaml bir asimetrik katk da bulundu unu 

göstermektedir. Bir ba ka deyi le, negatif getiri oku volatiliteyi, pozitif getiri 

okuna k yasla daha fazla etkilemektedir. Bu durum ekil 2.3 ve ekil 2.4 de 

gösterilen haber etki e rilerinden (news impact curve) de izlenebilmektedir. 

ARMA(1,1)-EGARCH-M(1,1) modelinde getiri-risk ili kisini gösteren 1/ 2
th

 

de i keni katsay s n n tahmini pozitiftir ve marjinal anlaml l k düzeyi s f ra çok 

yak nd r. Bu, getiri ile risk aras nda pozitif yönlü istatistiksel olarak çok anlaml bir 

ili ki oldu una i aret etmektedir. 

lem hacmindeki de i meler hem getiriyi, hem de volatiliteyi pozitif olarak 

etkilemektedir. Her iki tahminin marjinal anlaml l k düzeyi s f ra çok yak nd r. Yani 

MKB de i lem hacmi de i imi ile getiri aras nda pozitif ve istatistiksel olarak çok 

anlaml bir ili ki vard r. Keza i lem hacmindeki de i meler volatilite üzerinde 

pozitif, anlaml bir etkiye sahiptir.  

Önceden beklendi i gibi, varyans denklemlerinde kriz dönemlerini temsil 

eden kukla de i kenlerin katsay lar pozitif ve istatistiksel olarak anlaml olarak 

tahmin edilmi tir. Bu bize, kriz dönemlerinde volatilitenin normal dönemlere göre 

daha yüksek oldu unu göstermektedir. Öte yandan, kriz kuklalar ortalama 

denklemine kat ld nda istatistiksel olarak anlaml sonuçlara ula lamam t r. Bu 

Türkiye de iktisadi krizlerin ortalama getiri üzerinde etkili olmad n 

göstermektedir. 

Yine beklendi i gibi yaz aylar n temsil eden DYAZ kukla de i ken 

katsay lar her iki varyans denkleminde de negatif olarak tahmin edilmi tir ve 

istatistiksel olarak anlaml d r. Bu sonuç yaz aylar nda hisse senedi getiri 

volatilitesinin di er aylara k yasla daha dü ük oldu una i aret etmektedir. Öte 

yandan, Ocak ay nda volatilitenin di er aylara k yasla daha yüksek oldu u 

görülmektedir; DOCAK de i keni katsay tahminleri istatistiksel olarak anlaml d r. 
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Mevsimsel faktörlerin, yani yaz aylar n n ve Ocak ay n n, ortalama getiri üzerinde 

anlaml bir etkiye sahip olmad gözlenmi tir. 

Gün kuklalar n n anlaml katsay tahminleri, MKB100 de getirilerin 

Pazartesi günü, di er hafta günlerine k yasla göre daha dü ük, Cuma günü ise di er 

günlere göre daha yüksek oldu unu göstermektedir. Bu sonuç, Salman (2002), 

O uzsoy ve Güven (2003) ve Bildik (2003) in bulgular ile uyumludur. Öte yandan 

volatilite denkleminde sadece Pazartesi günü için anlaml bir pozitif gün etkisi tespit 

edilmi tir; MKB de Pazartesi günü volatilitesinin di er günlere k yasla daha yüksek 

oldu u saptanm t r. 

Etkile im kuklalar 1994 y l krizi s ras nda hacim de i melerinin volatilite 

üzerindeki etkisinin azald na i aret etmektedir. Benzer ekilde kriz dönemlerinde 

volatilite üzerindeki Ocak ay ve gün etkilerinde de azalma oldu u gözlenmi tir. 

EGARCH(1,1) ve EGARCH-M(1,1) modelleri kar la t r ld nda, log-

olabilirlik de erin ikinci modelde daha yüksek oldu u görülmektedir. Bu sonuç 

MKB de getiri ve volatilitenin EGARCH-M modeli ile daha iyi aç klanabilece i 

izlenimi vermektedir.  
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ekil 2.3: EGARCH Modeli Haber Etki E risi 
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ekil 2.4: EGARCH-M Modeli Haber Etki E risi  

2.6 Sonuç  

Bu çal mada 1990 

 

2004 y llar aras MKB100 günlük verileri kullan larak 

1994, Rusya ve 2001 krizlerinin hisse senedi getiri volatilitesi üzerine etkisi 

ara t r lm t r. Çal mada, literatürdeki baz ele tirilere ra men, i lem hacmi de i imi 

bilgi ak n temsil etmek amac yla modellere dahil edilmi tir. Risk getiri ili kisini 

dikkate almak için EGARCH-M modeli olu turulmu ve tahmin edilmi tir. Ayr ca 

iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, Ocak ay n n ve haftan n günlerinin hisse senedi 

getirisi ve getiri volatilitesi üzerindeki etkileri ara t r lm t r.  

Tahminler, kriz dönemlerinde hisse senedi getiri volatilitesinin artt n 

göstermektedir. Bu durum riski sevmeyen yat r mc lar için olumsuz bir durum olarak 

görülebilirken, spekülatif i lemler yapan yat r mc lar için de oldukça önemli bir f rsat 

olabilmektedir. Negatif ve pozitif oklar n getiri volatilitesi üzerinde asimetrik bir 

etkiye sahip oldu u saptanm t r. Bu hem iyi, hem de kötü haberlerin volatiliteyi ayn 

ekilde etkilemedi ini i aret etmektedir. MKB100 de negatif oklar pozitif oklara 

nazaran daha fazla volatiliteye yol açmaktad r.  
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Etkin piyasa hipotezi borsada olu acak fiyatlar n önceden tahmin 

edilemeyece ini ileri sürmektedir. Öte yandan borsada kolay bir ekilde 

aç klanamayan fakat sürekli tekrarlanan baz davran lar bulunmaktad r. Yaz 

mevsiminde volatilitenin di er mevsimlere göre daha dü ük oldu u saptanm t r. Bu 

durum yaz mahmurlu u eklinde özetlenebilir. Ocak ay nda ise getiri volatilitesi 

artmaktad r. Balaban (1995 b) a göre bu etki yat r mc lar aras bilgi asimetrisinden 

kaynaklanmaktad r.  

Çal ma sonuçlar MKB100 getirilerinin Pazartesi günü daha dü ük, Cuma 

günü ise daha yüksek oldu unu göstermektedir. Salman (2002), böyle bir durumu 

stanbul Menkul K ymetler Borsas nda ödemelerin 2 i günü sonra yap lmas na 

ba lamaktad r. Per embe ve Cuma günü al m yapan bir yat r mc ödemesini 

Pazartesi ve Sal günü yapacak, dolay s yla ödeme için ilave gün kazanm olacakt r. 

Bu nedenle de sat n al mlar Per embe ve Cuma günü artmaktad r. Pazartesi günü ise 

önceki kârlar n gerçekle meleri olaca ndan sat lar artacakt r. Volatilite aç s ndan 

bak ld nda ise Pazartesi günü volatilitenin di er günlere k yasla daha yüksek 

oldu u bulunmu tur.  

Bu çal mada elde edilen sonuçlar, portföy olu turma amac yla yorumlan rsa; 

portföyün mutlaka Per embe ya da Cuma günü olu turulup, Pazartesi veya Sal günü 

sat lmas gerekti i gibi bir yan lg ya dü ülmemelidir. Nitekim portföy olu tururken 

dikkat edilmesi gereken pek çok kriter bulunmaktad r. Ancak, di er bütün kriterler 

göz önüne al nd ktan sonra, gün/ay etkisi, mevsim etkisi de ihmal edilmemelidir. 

Ayr ca farkl dönemler kullan larak yap lan çal malarda bu tür etkilerin de farkl 

ekillerde ortaya ç kt göz ard edilmemelidir. Çal man n literatür k sm nda farkl 

dönemler kullan larak, farkl etkilerin bulundu u çal malar gösterilmi tir. Kriz 

dönemlerinde portföy olu turan yat r mc lar n getirilerdeki dalgalanman n bu 

dönemlerde artt n dikkate almas gerekir. Bu dönemler, risk alarak fiyat 

hareketlerinden kazanç sa lamaya çal an spekülatörler için f rsat olabilir. Ancak 

kriz dönemlerinde al nan pozisyonlar n, yüksek kazançlar sa layabilece i gibi, 

büyük zararlara yol açabilece i de unutulmamal d r  
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BÖLÜM 3  

KT SAD KR ZLER N VE TAKV MSEL FAKTÖRLER N B REYSEL 

H SSE SENETLER N N GET R S VE VOLAT L TES ÜZER NDEK

 

ETK LER

 

3.1 Giri

 

Hisse senetleri getiri ve volatilitesinin iktisadi kriz dönemlerinde di er 

dönemlere nazaran daha farkl olmas beklenen bir durumdur. Bu farkl l klar borsada 

riski seven ve riskten kaçan yat r mc lar için de i ik f rsatlar ve tehditler 

yaratabilmektedir. Yine borsada kolay bir ekilde aç klanamayan fakat hisse senedi 

getiri ve volatilitelerinde sürekli tekrarlanan baz takvimsel hareketlenmeler 

bulunmaktad r. Borsada fiyatlar ve volatiliteyi etkileyen di er bütün faktörler 

dikkate al nd ktan sonra, bu takvimsel hareketlenmeler de ihmal edilmemesi gereken 

faktörlerdir. Öte yandan gerek krizlerin, gerekse takvimsel faktörlerin de i ik 

sektörlere mensup hisse senetlerinde farkl etkilere yol açmas da olas d r. Bunda 

irketin bilanço yap s , ihracat a rl kl veya iç pazar a rl kl çal mas , firman n d a 

ba ml l , firma isminin güvenilirli i, firman n ürün ve hizmetlerine olan 

ba ml l k gibi nedenler rol oynayabilir.  

Bu çal ma takvimsel faktörlerin, iktisadi krizlerin ve bilgi ak n n de i ik 

sektörlerde yer alan bireysel hisse senetlerinin günlük getirisi ve getiri volatilitesi 

üzerindeki etkilerini ara t rmakt r. Ara t rmada MKB100 kapsam nda bulunan, 

MKB Ulusal S naî, MKB Ulusal Mali ve MKB Ulusal Hizmetler endekslerinin 

herhangi birinin hesaplanmas nda kullan lan ve Rusya krizinden önce i lem görmeye 

ba lam hisse senetlerinin günlük verileri kullan lm t r. Modelleme yap l rken en 

uygun modeli bulabilmek için de i ik GARCH s n f modeller kullan lm t r. 

Öncelikle EGARCH-M metoduyla tahminler yap lm t r. Daha sonra risk faktörünün 

ve asimetrik etkilerinin varl na göre s ras yla EGARCH, GARCH-M ve GARCH 

metotlar yla tahminler yap lm t r. Tahmin edilen modeller için parametrelerin 
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anlaml l klar na bak lm ve çe itli ba ar m testleri uygulanm t r. Bu testler 

sonucunda her bir hisse senedi için en uygun GARCH s n f modele karar verilmi tir.     

Bu çal ma, takvimsel faktörlerin ve Türkiye nin ya ad önemli iktisadi 

krizlerin de i ik sektörlerdeki etkilerini bireysel hisse senetlerinin uzun dönemli 

günlük verilerini kullanarak incelemeye çal mas aç s ndan literatüre katk da 

bulunmaktad r. Ayr ca çal ma bireysel hisse senetlerinin en uygun GARCH s n f 

modelleriyle test edilerek, i lem hacmi-volatilite, getiri-risk ili kilerini incelemesi 

aç s ndan da katk sa lamaktad r.       

3.2. Literatür 

Finans literatüründe krizlerin finansal piyasalara etkileri ara t r l rken 

genellikle endeks bazl çal lm , endeksi olu turan hisse senetlerinin bireysel 

davran lar çok fazla inceleme konusu yap lmam t r. Fang (2001), Holden, 

Thompson ve Ruangrit (2005), Tayvan günlük endeks verilerini kullanarak Asya 

krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemi lerdir. Blair, Poon ve Taylor 

(2001), 1987 krizinin S&P 100** endeksinin zaman serisi özelliklerinde ne gibi 

etkiler yapt klar n ara t rm lard r. Polasek ve Ren (2001), US, Almanya ve Japonya 

endeks getirilerine ait 2 y ll k günlük verileri kullanarak 1997 Asya krizinde bu 

zaman serilerinin volatilitelerinin birbirlerini ve hisse senedi getirilerini nas l 

etkiledi ini ara t rm lard r. Mishkin (1998), Meksika Finansal krizinin etkisini 

incelemi , Lim (1999), Asya krizinin etkilerini incelemeye çal m t r. Herhangi bir 

ülke finansal piyasas n n krizlerden nas l etkilendi i pek çok çal maya konu 

olmas na ra men ayn krizden baz ülkelerin etkilenip di erlerinin etkilenmemesi çok 

fazla çal lmam t r. Bu konuda Sachs, Tornell ve Velasco (1997), bir çal ma 

yapm ve 1995 y l boyunca neden baz geli mekte olan ülkelerin finansal krizlerden 

etkilenirken baz lar n n etkilenmedi i sorusuna yan t aram lard r.  

Yap lan ampirik çal malarda endekslerin kullan l p bireysel hisse 

senetlerinin kullan lmamas n n en önemli nedenlerinden biri, her bir hisse senedinin 

farkl bir yap ya sahip olmas nedeniyle çal lan hisse senedi say s kadar farkl 

                                                

 

** Standard&Poor s 100  Amerikan hisse senedi piyasas ndaki önde gelen büyük 100 irketin hisse 
senetlerinin dahil oldu u endekstir 
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modelleme yap lmas zorunlulu udur. Bu nedenle bireysel hisse senetleriyle yap lan 

çal malar n say s s n rl olmaktad r. Ya anan krizlerin de i ik sektörlere hatta ayn 

sektördeki de i ik irketlere olan farkl etkileri literatürde ampirik olarak fazla 

incelenmemi bu konuda bir bo luk olu mu tur. Bu konuda ender çal malardan biri 

Kocaman (2003) taraf ndan yap lm t r. Kocaman (2003), ihracat yapan firmalarla 

yapmayanlar n krizlerden ayn ekilde etkilenip etkilenmedi ini ara t rm t r. 

Literatürde piyasa bilgi ak n n volatilite üzerindeki etkisi de önemle 

incelenen konulardan biri olmu tur. lk olarak Clark (1973), Da l m Kar m 

Hipotezini, (Mixture of Distributions Hypothesis, MDH) ortaya atm t r. MDH, getiri 

varyans n n piyasaya gelen bilgiyle orant l oldu unu öne sürmektedir. Daha sonra 

bu konuyla ilgili ampirik çal malar birbirini izlemi tir. Lamoureux ve Lastrapes 

(1994) i lem hacmini bilgi ak n temsil eden bir gölge de i ken olarak kullanarak 

modelleme yapm lard r. Andersen (1996) de MDH nin ampirik modellemesi olarak 

volatilite-i lem hacmi ili kisini incelemi tir. Kalev, Liu, Pham, ve Jarnecic (2004), 

bilgi ak volatilite ili kisini hisse senedi gün içi getirilerini kullanarak 

ara t rm lard r. 

Finans litaratütünde takvimsel faktörlerin getiri ve volatilite üzerine etkisi de 

ara t r lm t r. Salman (2002), MKB de getirilerin Pazartesi ve Sal günü daha 

dü ük di er günler daha yüksek oldu unu göstermi tir. Demirer ve Karan (2002) da 

çal malar nda Cuma günü getirilerin daha yüksek oldu u sonucuna ula m lar, 

Pazartesi günü ise getirilerin daha dü ük oldu u yönünde anlaml bir bulguya 

ula amam lard r. Bildik (2003), çal mas nda Cuma günü getirilerin di er günlere 

göre daha fazla oldu unu bulmu , Pazartesi getirilerin en dü ük, volatilitenin ise en 

yüksek oldu unu göstermi tir. Ayr ca Bildik (2003), Ocak ay n n getiriler üzerindeki 

etkisini de ara t rarak getirilerin Ocak ay nda daha yüksek oldu unu bulmu tur. 

Balaban, Bayar ve Kan (2001), gün etkisinin ülkeden ülkeye ve güne göre büyük 

farkl l klar gösterebilece ine i aret etmektedirler. Chen ve Zhou (2001), ortalama 

getiri volatilitesinin yaz aylar nda daha dü ük oldu unu ortaya koymu lard r. 

Holden, Thompson ve Ruangrit (2005), Tayland hisse senedi günlük verilerini 

kullanarak Asya krizinin hisse senedi getirilerine etkisini incelemi ler ve gün etkisi, 
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ay etkisi tatil öncesi ve sonras etkileri ara t rm lard r. Takvimsel faktörlerin getiri 

ve volatilite üzerindeki etkisini ara t ran çal malar n çok büyük bir k sm endeksleri 

kullanm lard r. Bireysel hisse senetlerini kullanarak takvimsel faktörlerin etkisini 

ara t ran çal malar n say s çok daha azd r. O uzsoy ve Güven (2003), MKB de 

gün etkisini incelemi ler ve MKB 30 endeksindeki hisse senetlerinin büyük bir 

k sm n n getirilerinin Cuma günü daha fazla, volatilitelerinin de Pazartesi günü 

yüksek oldu unu belirlemi lerdir.       

3.3  Ekonometrik Model 

Çal mada volatilite ölçüm yöntemi olarak Engle (1982), Bollerslev (1986); 

Bollerslev, Chou ve Kroner (1992) in çal malar yla ortaya ç km ve geli tirilmi 

olan GARCH tipi modeller temel al nm t r. Modeller (3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5) 

ve (3.6) nolu genel denklemler nda olu turulmu ve tahmin edilmi tir. (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. lk olarak EGARCH-M modeli 

tahmin edilmi ve katsay s n n anlaml l test edilmi tir. Bu katsay n n anlams z 

oldu u denklemler için 0

 

k s t konularak model EGARCH haline getirilmi tir. 

EGARCH modelinde  
1 1t tu h

  

de i keni katsay s n n anlaml l test edilerek 

negatif ve pozitif getiri de i imlerinin volatiliteyi ayn ekilde etkileyip etkilemedi i 

belirlenmi tir. Bu katsay n n anlams z oldu u hisse senetleri için (3.4), (3.5) ve (3.6) 

nolu denklemler vas tas yla GARCH-M modeli tahmin edilmi ve katsay s n n 

anlaml l test edilmi tir. katsay s n n anlams z olmas durumunda 0

 

k s t 

vas tas yla model GARCH haline getirilmi tir.      

EGARCH-M MODEL

 

1/ 2
0

1 1 1

p q k

t i t i i t i i i t t
i i j

r r u X h u

 

(3.1) 

t t tu

 

(3.2) 
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0

1 1 1 1

ln ln
m s k m

t it i
t i i t i i i i

i j it i t i

uu
h h X

h h

 
(3.3) 

GARCH-M MODEL

  

1/ 2
0

1 1 1

p q k

t i t i i t i i i t t
i i j

r r u X h u

 

(3.4) 

1/ 2
t t tu h

 

(3.5) 

2
0

1 1 1

m s k

t i t i j t j i i
i j j

h u h X

 

(3.6) 

          Denklemlerde tr  ilgili hisse senedinin t  günündeki logaritmik getirisini t
8 ve 

th

 

s ras yla tr nin ko ullu ortalamas n ve ko ullu varyans n , iX

 

aç klay c 

de i kenleri, tu

 

serisel olarak korelasyonsuz ortalama-düzeltmeli endeks getirisini, 

t

 

birbirinden ba ms z ve özde olarak da lan rassal de i kenleri ve p , q , k  ve s

 

negatif olmayan tamsay lar temsil etmektedir. Denklem (3.1) ve (3.4) hisse senedi 

getirisinin, tr , ortalama hisse senedi getirisi, t , art serisel olarak korelasyonsuz 

fakat ba ml hisse senedi getirisi, tu , eklinde iki bile ene ayr labilece ini 

belirtmektedir; ortalama getiri, içine aç klay c de i kenler kat lm bir dura an 

ARMA( p , q ) modeli ile temsil edilmektedir. 1/ 2
t t tu h

 

denklemi hisse senedi 

getirisinin ko ullu varyansa (daha do rusu standart sapmaya) ba ml l n 

göstermektedir. Denklem (3.3), EGARCH-M( m ) modelini ve denklem (3.6) 

GARCH-M( m ) modelini yans tmaktad r. tu nin ko ulsuz varyans n n sonlu 

olmas n garantilemek için i

 

katsay lar n n baz düzen ko ullar n tatmin etmesi 

gerekmektedir (Tsay, 2002: 93). 

                                                

 

8 Burada ortalama endeks getirisi, 1/ 2
0

1 1 1

p q k

t i t i i t i i i t
i i j

r u X h olarak ifade 

edilmektedir 
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EGARCH modeli birkaç yönüyle klasik GARCH metodundan ayr lmaktad r. 

lk olarak, EGARCH modeli logaritmik ko ullu varyans kullanmaktad r. Bu da 

varyans denklemi katsay lar n n pozitif olmas k s t n gev etmektedir. Bu modele 

göre pozitif ve negatif tu

 

gecikme de erleri ko ullu varyans n belirlenmesine 

asimetrik katk da bulunmaktad r. Ba ka deyi le, model negatif ve pozitif tu

 

gecikmelerine asimetrik olarak tepki vermektedir. Bir hisse senedinin getirisi 

volatilitesiyle, yani riskiyle, ili kilidir; riski artt nda hisse senedinin getirisinin de 

artmas beklenmektedir. Bu ili kiyi GARCH M (GARCH in Mean) modelleri 

dikkate almaktad r. Buradaki M ko ullu varyans (ya da standart sapma) 

de i keninin ortalama denkleminde de yer ald na i aret etmektedir. Ortalama 

denklemlerinde yer alan bu de i kenin katsay s risk primi olarak adland r l r. (3.3) 

denkleminde yer alan 
1 1t tu h

 

de i keninin katsay s anlaml bir ekilde s f rdan 

farkl oldu unda, asimetrik etkinin varl ndan söz edilir. 
1 1t tu h

 

de i keni ise 

klasik ARCH etkisini göstermektedir. 

Etkisi ara t r lan aç klay c de i kenlerden, yani iX lerden, biri i lem hacmi, 

GHAC M, de i kenidir. GHAC M, piyasada bilgi ak n temsil eden bir gölge 

de i ken olarak ortalama denklemine ve i lem hacmindeki de i melerin volatilite 

üzerindeki etkisini incelemek için ko ullu varyans denklemine kat lm t r. 

Türkiye nin ya ad üç önemli iktisadi kriz döneminin etkilerini incelemek için 

D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak ay etkilerini test etmek için DYAZ 

ve DOCAK, haftan n ilk günü ve son günü etkilerini ara t rmak için DPTES

 

ve 

DCUMA, kukla de i kenleri hem ortalama getiri, hem de ko ullu varyans 

denklemine yerle tirilmi tir. Ayr ca kukla de i kenlerin kar l kl etkilerini, örne in 

i lem hacminin kriz dönemlerindeki etkisinin normal dönemlerden farkl 

olabilece ini, dikkate almak için modele etkile im de i kenleri eklenmi tir.  

3.4 De i kenler ve Veriler 

Çal mada stanbul Menkul K ymetler Borsas , MKB100 endeksi içinde 

bulunan, 1997 Rusya krizinden önce i lem görmeye ba lam , ayn zamanda MKB 

S naî, MKB Mali ve MKB Hizmetler endekslerinin herhangi birinde bulunan hisse 
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senetlerinin günlük verileri ile MKB100 endeksi i lem hacmi günlük verileri 

kullan lm t r.  Bu sayede hisse senetleri s naî, mali ve hizmet olmak üzere 3 temel 

kategoriye ayr lm ve krizlerin bu üç kategoriye etkileri incelenerek farkl l klar n 

olup olmad belirlenmeye çal lm t r.  Bu veriler stanbul Menkul K ymetler 

Borsas ndan sa lanm t r. Ham verilerde borsan n çe itli nedenlerle i lem yapmad 

günler için baz düzeltmeler yap lm t r. Borsan n kapal oldu u günler için bir 

önceki i lem günü kapan fiyat kullan lm t r. Modellerde yer alacak olan baz 

de i kenler için hesaplamalar yap lm t r. 
t iP ,  t günündeki i hisse senedinin kapan 

de eri olmak üzere t günündeki i hisse senedinin logaritmik getirisi  t ir  ; 

1ln( ) ln( )ti ti tir P P

 

(3.7)  

 

ifadesiyle hesaplanm t r. MKB100 endeksi günlük i lem hacmi de i im oran , 

tGHAC M , 

1ln( ) ln( )t t tGHAC M HAC M HAC M         (3.8) 

logaritmik de i me olarak elde edilmi tir, burada tHAC M

 

de i keni t günündeki 

günlük i lem hacmini bin lira olarak göstermektedir.         

Kriz dönemlerinin ba lang ç ve son gününü belirlemek için en önemli kriz 

göstergelerinden biri olan bankalar aras gecelik faiz oran temel al nm t r. ekil 2.1 

den görüldü ü gibi özellikle 1994 ve 2001 kriz dönemlerinin ba lang ç ve sona erme 

tarihleri gecelik faiz oran serisi incelenerek tespit edilebilmektedir. 1998 deki Rusya 

krizi ise özel yap s gere i Rusya ile do rudan ya da dolayl olarak ticari ili kiler 

içinde bulunan irketleri etkilemi tir. Bu nedenle Rusya kriz ba lang ç ve sona erme 

günlerini gecelik faiz oran ndan ç karmak mümkün de ildir. Rusya n n 90 günlük 

moratoryum ilan etti i tarih Rusya krizinin ba lang ç tarihi olarak al nm t r. Rusya 

krizinin sona erme tarihi morataryumun sona erdi i tarihten 60 gün sonraki tarih 

olarak belirlenmi tir. 1994 krizi için burada belirlenen ba lang ç ve sona erme 

tarihleri Muradoglu, Berument ve Metin (1999) ile Rusya krizinin ba lang ç ve sona 
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erme tarihleri ise Khalid ve Gulasekeran (2005) ile uyumludur. Kriz kukla 

de i kenlerinin tan mlar Tablo 2.1 de gösterilmi tir. 

Çal mada kullan lan bütün zaman serilerine ADF testi yap lm ve bütün 

serilerin dura an oldu u belirlenmi tir. 9 Hisse senetlerine ait verilerin periyotlar ve 

gözlem say lar Ek1 de özetlenmi tir. 

3.5  Tahmin Sonuçlar

 

Günlük getiri denklemi ARMA yap s n te his edebilmek için, seriye önce 

AR ve sonra MA modelleri uydurularak, bunlar n mertebeleri belirlenmi tir. Bu 

amaç için örneklem otokorelasyon ve k smi otokorelasyon fonksiyonlar ndan 

yararlan lm t r. Daha sonra, gerçekle tirilen çe itli model yeterlilik testleri ile getiri 

serilerini otokorelasyondan ar nd rmaya en uygun ARMA yap s belirlenmi tir.  

Modellerde ARCH n mertebesini belirlemek için th nin örneklem tahmini 

2
tu nin örneklem k smi otokorelasyon fonksiyonundan (PACF) yararlan lm t r. 

GARCH(m,s) in mertebesi s yi belirlemek için literatürdeki benzer uygulamalara 

paralel olarak dü ük mertebeli GARCH(1,1), GARCH(2,1) ve GARCH(1,2) 

modelleri test edilmi tir. Ancak buna ra men baz hisse senetlerinde ARCH etkisi 

giderilememi ve söz konusu hisselerde m ve s mertebeleri uzat larak bu problem 

ortadan kald r lm t r. Uygulamadaki birçok çal maya paralel olarak, t nin standart 

normal da l ma sahip oldu u varsay lm t r.10 

Analize dahil edilen her bir hisse senedi için EGARCH-M, EGARCH, 

GARCH-M, GARCH,  modelleri aras ndan en uygunu (3.1), (3.2), (3.3), (3.4), (3.5) 

ve (3.6) no lu denklemler yard m yla olu turularak maksimum olabilirlik yöntemiyle 

tahmin edilmi ve özet sonuçlar Tablo3.1 de gösterilmi tir. Bu özet tabloda ortalama 

denklemi ARMA katsay lar ve varyans denklemindeki ARCH ve GARCH 

terimlerinin katsay lar gösterilmemi 11, onun yerine krizlerin hisse senedi getiri 

volatilitesi üzerine etkisini yorumlamak amac yla krizlerin katsay lar , anlaml 

                                                

 

9   Bu test sonuçlar Ek5 de gösterilmi tir. 
10 Kar la t rma amac yla student-t da l m na sahip oldu u varsay m da yap lm benzer sonuçlar 
elde edilmi tir 
11 stenildi inde yazardan temin edilebilir. 
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takvimsel faktörlerin katsay lar ve i lem hacmi de i im de i keninin katsay lar 

gösterilmi tir. Bunun yan nda tabloda her bir hisse senedi için uygun bulunan 

modelin tipi, ortalama denkleminin otokorelasyondan ar nd r l p ar nd r lmad n 

göstermek için Q istatistikleri, varyans denkleminin spesifikasyonunun do rulu unu 

göstermek için Q2 istatistikleri ve varyans denkleminde seçilen gecikmelerin ARCH 

etkisini giderip gidermedi ini gösterebilmek amac yla ARCH-LM test istatistikleri 

raporlanm t r. Bu istatistik sonuçlar na göre kullan lan modellerde ortalama ve 

varyans denklemlerinin spesifikasyonlar do ru yap lm ve modeller sayesinde 

ARCH etkisi yok edilebilmi tir.  

Hisse senedi getiri ve volatilitesi modellenirken EGARCH-M, EGARCH, 

GARCH-M, GARCH modelleri aras ndan her bir hisse senedi için en uygun olan 

seçilmi tir. Bu seçim yap l rken anlaml bir getiri- risk ili kisinin var olup olmad 

ve oklar n varyans üzerinde anlaml bir asimetrik etkisinin olup olmad , yani 

negatif ve pozitif oklar n ayn etkiyi yap p yapmad dikkate al nm t r. Risk-getiri 

ili kisini dikkate almak amac yla GARCH-M ve EGARCH-M modelleri test 

edilmi tir. Risk parametresinin anlaml bulunamad modellerde bu de i ken 

dü ürülerek GARCH ve EGARCH modelleri tahmin edilmi tir. Anlaml bir risk 

de i keni katsay s bulunan modellerde bu katsay n n i areti incelendi inde 

beklendi i gibi pozitif bir i aret elde edilmi tir. Bu, hisse senedinin riski artt nda 

ortalama getirisinin de artaca n göstermektedir. Asimetrik etkinin varl n 

belirlemek için de EGARCH ve EGARCH-M modellerinde 
1 1t tu h

 

de i keni 

katsay s n n anlaml l test edilmi tir. Bu katsay n n anlaml bir ekilde s f rdan 

farkl oldu u modellerde asimetrik etkinin var oldu u belirlenmi , anlams z 

olanlarda ise GARCH ve GARCH-M modelleri tahmin edilmi tir.  

Çal mada piyasadaki bilgi ak n temsilen MKB100 i lem hacmi logaritmik 

getirisi varyans ve ortalama denklemlerine dahil edilmi tir. Tahmin sonuçlar na göre 

bu de i kenlerin katsay lar incelendi inde ortalama denkleminde ve varyans 

denkleminde MKB100 i lem hacmi logaritmik de i imi tüm modellerde anlaml 

bulunmu tur. Varyans denklemlerinde i lem hacmi de i keninin katsay lar pozitif 

elde edilmi tir. Bu i lem hacmi art n n volatiliteyi de artt raca n göstermektedir. 
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Sonuçlar Da l m Kar m Hipotezinin (Mixture of Distribution Hypothesis) 

stanbul Menkul K ymetler Borsas nda geçerli oldu una i aret etmektedir. Öte 

yandan i lem hacminin piyasa bilgi ak n temsilen kullan lmas baz yazarlar 

taraf ndan ele tirilmektedir. Bu yazarlar i lem hacminin tek ba na bilginin gürültülü 

bir ölçüsü oldu unu iddaa etmekte ve sadece bilginin i lem hacmine yol açmad n , 

i lem hacmini etkileyen ba ka faktörlerin de oldu unu öne sürmektedirler. Bu 

ele tirilere ra men uygulamadaki birçok çal mada i lem hacmi bilgi ak n temsilen 

kullan lmaktad r ve bu çal mada da kullan lm t r.    

Tahmin edilen denklemlerin sonuçlar Tablo3.2 de s n fland r larak 

sunulmu tur. Tablo3.2 deki sonuçlar incelendi inde öncelikle ortalama getiri 

denkleminin sabit terimlerine bak larak uzun vadede pozitif getiri sa layan hisse 

senetleri belirlenmi tir. Sabit terimi pozitif olan hisse senetleri ne olursa olsun uzun 

vadede pozitif getiri sa layacakt r. Bu sonuçlar borsada uzun vadede kazanç 

hedefleyen yat r mc lar için faydal olabilecek bilgilerdir. Sektörel olarak sonuçlara 

bak ld nda uzun vadede kazanç sa layan hisselerin daha çok s naî hisse senetleri 

oldu u görülmektedir.  

Ortalama getirinin kriz dönemlerinde nas l de i iklik gösterdi ini belirlemek 

için ortalama denklemlerine dahil edilen kriz kuklalar incelendi inde 94 krizinde 

sadece mali hisse senetlerinden Do an Holding de anlaml bir dü ü gözlenmi tir. 

Rusya krizinde s naî hisse senetlerinden hlas Ev Aletleri ve Tofa , mali hisse 

senetlerinden ise sadece Sabanc Holding de anlaml bir getiri azalmas 

belirlenmi tir. 2001 krizinde ise s naî hisse senetlerinden Otokar ve Turcas, mali 

hisse senetlerinden Do an Holding, hlas Holding, ekerbank, hizmet hisselerinden 

Migros ve Gima getirileri anlaml bir azalma göstermi tir. 

Takvimsel faktörlerin ortalama getiri üzerindeki etkisine bak ld nda en 

belirgin sonuç her üç sektörde de birkaç hisse senedi d nda Cuma günü getirilerin 

art göstermesidir. Pazartesi günü ise s naî hisse senetlerinden Beko, Do angazete, 

hlas ev aletleri, Otokar, Tat ve Ülker, mali hisse senetlerinden Algmyo, Koç 

Holding, Sabanc Holding ve ekerbank hizmet hisselerinden Migros, Boyner, Gima, 

Thy getirilerinde anlaml bir azalma meydana gelmektedir. Böyle bir sonuç 
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MKB de valör etkisinden kaynaklanmaktad r. Yaz aylar n n ve ocak ay n n getiriler 

üzerindeki etkisi incelendi inde ise Aksigorta, Global, ekerbank ve Marmaris hisse 

senetlerinde yaz aylar nda getirinin anlaml bir ekilde dü tü ü, hlas ev aletlerinde 

ise yükseldi i belirlenmi tir. Ocak ay için sadece hlas ev aletleri için anlaml bir 

pozitif etki gözlenmi tir.  

Krizlerin ve takvimsel faktörlerin volatilite üzerindeki etkilerini belirlemek 

için modellerin varyans denklemleri tahminleri incelenmi tir. Tablo3.2 hangi krizin 

hangi hisse senedi üzerinde nas l etkisi oldu unu özetlemektedir. 94 krizi genel 

olarak anlaml oldu u hisse senetlerinde volatiliteyi artt r c bir etki göstermi tir. 

Sadece mali hisse senetlerinden Nettur volatilitesi anlaml bir ekilde 94 krizinde 

azalm t r. Benzer etki Rusya ve 2001 krizlerinde de gözlenmi tir. Rusya krizinde 

di er hisse senetlerinden farkl olarak Bosch ve Usa da volatilite azalm t r. 2001 

krizinde ise Adana, Bosch, Karton, Kordsa, Tüpra , Finansbank, Global, hlas 

Holding, C ve Netholding hisse senetleri volatiliteleri azalm , bu kriz kuklas n n 

anlaml oldu u di er hisse senetlerinde ise volatilite artm t r. Genel olarak her 3 

sektörde de Rusya krizi, volatilitesi artan hisse senedi say s n n en fazla oldu u 

krizdir. Bunu 94 krizi izlemektedir. 2001 krizi ise volatilitesi azalan hisselerin en 

fazla oldu u krizdir.        

Varyans denkleminde takvimsel faktörler aç s ndan en dikkat çekici sonuç, 

Pazartesi günü etkisidir. Pazartesi günü her 3 sektördeki hisse senetlerinin büyük bir 

bölümünde volatilite daha yüksektir. S nai hisse senetlerinden Aksa ve Bosch ise 

istisnad r. Bu iki hisse senedinde Pazartesi günü volatilite daha dü üktür. Cuma günü 

etkisi ise daha az say da hisse senedinde görülmektedir. Cuma günü kukla 

katsay s n n anlaml oldu u hisse senetlerinden büyük bölümünde bu katsay 

negatiftir. Yani bu hisse senetlerinde Cuma günü volatilite daha dü üktür. S naî hisse 

senetlerinden Aksa, Karton, Otokar, Tire, mali hisse senetlerinden Akbank, hizmet 

hisse senetlerinden Tansa ve Usa Cuma günü volatilitenin daha yüksek oldu u 

hisse senetleridir. Her 3 gruptaki hisse senetlerinin büyük bölümünün volatilitesinde 

daha önceden beklendi i gibi anlaml bir yaz etkisi belirlenmi tir. Yaz aylar nda 

volatilite anlaml olarak dü mektedir. Ocak ay içinse belirgin bir sonuca 
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ula lamam t r. Banvit, Bosch, Dökta , Eczac yap , Nettur hisse senetlerinde ocak 

ay nda volatilite daha dü ük, hlas ev aletleri, Akbank, Finansbank, hlas Holding ve 

Gima hisse senetlerinde daha yüksek bulunmu tur. 

Kukla de i kenlerin kar l kl etkilerini dikkate alabilmek için etkile im 

de i kenleri modellere eklenmi ve bunlardan anlaml olanlar Tablo3.1 de 

raporlanm t r. Bu sonuçlara göre bütün hisse senetlerinde ya da hisse senetlerinin 

büyük bir bölümünde dikkat çeken anlaml bir etkile im de i keni belirlenememi tir. 

Her bir hisse senedi için farkl etkile im de i kenleri anlaml bulunmu , bunlar n 

i aretlerinde de bir tutarl l k gözlenmemi tir. 

3.6 Sonuç 

Bu çal man n temel amac takvimsel faktörlerin, iktisadi krizlerin ve bilgi 

ak n n stanbul Menkul K ymetler Borsas MKB100 içinde yer alan mali, s naî ve 

hizmet sektörlerine mensup bireysel hisse senetlerinin günlük getirisi ve getiri 

volatilitesi üzerindeki etkilerini ara t rmakt r. Çal mada bireysel hisse senetlerinin 

günlük fiyat ve i lem hacmi verilerinden yararlan lm , 1994, Rusya ve 2001 iktisadi 

krizleri ile Pazartesi ve Cuma günü etkileri, yaz etkisi ve ocak ay etkisi 

ara t r lm t r. Bütün bunlar ara t rmak için her bir hisse senedi getiri ve varyans 

EGARCH-M, EGARCH, GARCH-M ve GARCH modellerinden en uygun olan yla 

modellenmi tir. Ayr ca çal ma sonunda uzun vadede pozitif getiri sa layacak hisse 

senetleri belirlenmi tir.  

Borsada uzun vadede kazanç elde etmek isteyen sab rl yat r mc lar için hangi 

hisse senetlerinin en uygun olaca sorusuna bu çal ma sonunda cevap verilmeye 

çal lm t r. Tablo 3.2 de özetlenen sonuçlar ortalama denklemi sabit terimi pozitif 

olan hisse senetlerini göstermektedir. Riski sevmeyen ve uzun vadeli dü ünen 

yat r mc lar bu hisse senetlerini portföylerine alarak uzun vadede pozitif getiri elde 

edebilirler. Spekülatif i lem yapan yat r mc lar içinse kriz dönemleri f rsat 

do urmaktad r. Çal ma sonunda 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin hangi 

hisse senetlerinde volatiliteye yol açt belirlenmi tir. Dolay s yla riske katlanarak 

k sa vadede kazanç elde etmek isteyen yat r mc lar krizlerde portföylerinde yüksek 

volatilite sergileyen hisse senetlerini bulundurabilirler.   
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Gün, ay, mevsim etkisi gibi takvimsel etkiler portföy olu turulurken ilk akla 

getirilen etkiler olmasa da böyle etkilerin var olabilece i de ihmal edilmemelidir. 

Nitekim sonuçlar hisse senetlerinin büyük bir bölümünün Cuma günü daha yüksek 

getiri sa lad n , Pazartesi günü de daha fazla volatiliteye sahip oldu unu 

göstermektedir. Ortalama getirinin yaz aylar nda ve ocak ay nda anlaml bir ekilde 

de i ti i yönünde bir yarg ya bu sonuçlara bakarak varmak mümkün de ildir. Çünkü 

oldukça az say da hisse senedinde yaz etkisi ve ocak etkisi gözlenmi tir. Öte yandan 

hisse senedi volatilitesinin yaz aylar nda di er aylara göre daha dü ük oldu unu bu 

çal ma sonucunda söyleyebiliriz.  

Sonuçlar hisse senedi getirilerinin ve getiri ko ulu varyanslar n n bilgi 

ak ndan etkilendi ini göstermektedir. Bunu test etmek amac yla ortalama ve 

varyans denklemlerine konulan i lem hacmi logaritmik de i im de i kenleri 

modellerde anlaml tahmin edilmi tir. Bu sonuç pazar bilgi ak n n hem getiriyi hem 

de volatiliteyi etkiledi ini göstermektedir.  

Risk faktörünün hisse senedi getirilerindeki rolü de ortalama denklemine 

standart sapma de i keni yerle tiren model seçimiyle test edilmi tir. Risk 

katsay s n n anlaml bulundu u bütün hisse senetlerinde getirilerle risk aras nda 

pozitif bir ili ki bulunmu tur. Bu sonuç önsel beklentilerimize uygundur. Riski seven 

yat r mc lar bu hisse senetlerine yat r m yapabilirler ve bu sayede getirilerini 

artt rabilirler.       
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Tablo3.1: Bireysel Hisse Senetleri çin Tahmin Sonuçlar

  
(a) S nai Hisse Senetleri Ortalama Denklemleri 

Hisse 
Senedi Model  

SAB T  GHAC Mt  
t

  
D94  DRUSYA  D2001  DPTES

  
DCUMA  DYAZ    DOCAK 

Adana ARMA(2,8)- GARCH(2,1) -0,00003 0,01777* - - - - - 0,00373* - - 
Aksa ARMA(1,1)-GARCH-M(1,1) -0,00927* 0,01548* 0,28883* - - - - - - - 
Andlefs ARMA(1,1)-GARCH(1,1) 0,00074 0,01565* - - - - - 0,00502* - - 
Arçelik ARMA((1,2),(12)-GARCH-M(2,1) -0,00632* 0,01793* 0,19468* - - - - 0,00526* - - 
Aygaz ARMA((1,1)- GARCH-M(1,1) -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(1,2) 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(1,1) 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(1,1) 0,00066 0,01396* - - - - - 0,00323 - - 
Demrdk ARMA((2,4),4)-GARCH-M(2,2) -0,00389** 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* - - 
Döktas ARMA(2,4) GARCH(2,1) -0,00001 0,01536* - - - - - 0,00597* - - 
Eczyap

 

C -GARCH-(2,1) -0,00049 0,01557* - - - - - 0,00308* - - 
Ere li ARMA(2,2)-GARCH(1,2) 0,00010 0,02180* - - - - - 0,00516* - - 
Ford ARMA(2,2)-GARCH(1, 1) 0,00043 0,01906* - - - - - 0,00527* - - 
Hektas C GARCH(2,1) 0,00085 0,01441* - - - - - - - - 
Hürriyet ARMA(2,2)-GARCH(2,1) 0,00188* 0,02026* - - - - - - - - 
Ihlev ARMA((1,4),1)-EGARCH-M(1,1) -0,01485* 0,00683* 0,35811* - -0,01241* - -0,01134* 0,00543* 0,00349** 0,00509** 
zdemir 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(1,2) -0,00033 0,01748* - - - - - 0,00529* - - 
Otokar MA(3)- GARCH(1,1) 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* - - 
P nar AR(1)-GARCH(1,1) 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* - - 
Tofa

 

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(1,1) 0,00156* 0,01689* - - - -0,01192* - - - - 
Tüpra

 

ARMA(2,2) GARCH(1,1) 0,00069 0,02337* - - - - - 0,00472* - - 
Ülker 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 
Senedi 

Model  
SAB T  GHAC Mt  

t

  
D94  DRUSYA  D2001  DPTES

  
DCUMA  DYAZ    DOCAK 

Akbnk AR(1)-GARCH-M(1,1) -0,00825* 0,02057* 0,23482* ------- - - - - - - 

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* - - 

D bnk 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* - 

hlas hol ARMA(1,1) GARCH(1,1) -0,00137 0,01040* - - - -0,01035* - 0,00839* - - 

c MA(2)- GARCH(2,1) 0,00006 0,02310* - - - - - 0,00466* - - 

Koçhol 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* - 

Yap kredi AR(1) GARCH(9,1) 0,00030 0,02553* - - - - - 0,00686* - - 

 

(c) Hizmet Hisse Senetleri Ortalama Denklemleri  

Hisse 
Senedi 

Model   
SAB T  

GHAC M  
t

  

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** --------- ------- 

Boyner ARMA((1,1) -GARCH(1,1) 0,00170 0,01342* --------- -------- --------- ----------- -0,00728* --------- -------- --------- 

Gima ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) -0,00639* 0,01205* 0,18324* ---------- ----------- -0,01274* -0,00370* 0,00777* ---------- ---------- 

Marmar ARMA(1,1)- EGARCH(1,1) 0,00090 0,01701* -------- ----------- ----------- ----------- ---------- 0,00388* -0,00518* ---------- 

Nettur ARMA((1,1)-EGARCH-M(1,1) -0,01348* 0,01705* 0,27730* --------- ------------ ---------- ---------- 0,00698* ------------- ------------- 

Tansa

 

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)S nai Hisse Senetleri Varyans Denklemleri 

Hisse 
Senedi 

Model  SAB T  GHAC M  D94  DRUSYA  D2001  DPTES

  
DCUMA  DYAZ  DOCAK  DPTES *

D2001  
DPTES * 
DRUSYA  

DPTES *
D94  

DOCAK* 
DRUSYA  

R MKB*
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(1,1) 0,00006* 0,00050* 0,00005 0,000002 0,00003 -0,00057* 0,00054* -0,00001* - - - - - - 
Andlefs ARMA(1,1)-GARCH(1,1) 0,00020* 0,00068* 0,00041* 0,00038* 0,00026** 0,00073* - - - -   -0,00047*  
Arçelik 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(1,1) 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) 0,00002* 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(1,1) -0,3165* -0,8135* 0,0145 -0,0504* -0,0353* -0,23211* -0,66406* -0,10760* -0,12075*     1,79411* 
Bossa ARMA(2,7) GARCH(1,2) 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(1,1) 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((1,1)- GARCH(2,1) -0,00003 0,00071* 0,00019* 0,00043* 0,00005 0,00074* - - - - -0,00208* - - - 
Dgngzt ARMA((1,1) -EGARCH-M(2,1) -0,7558* 1,06703* 0,08825* 0,08784* 0,03977 0,35593* -0,36436* -0,02835* - - - - -0,18504*  
Döktas ARMA(2,4) GARCH(2,1) 0,00012* 0,00007* 0,00030* 0,00013* 0,00007 0,00044* - -0,00004* -0,00006* - - - - - 
Eczyap

 

C -GARCH-(2,1) 0,00011* 0,00038* - 0,00016* 0,00013** 0,00024* -0,00020* -0,00004 -0,00004* - - - - - 
Ere li ARMA((2,2)-GARCH(1,2) 0,00010* 0,00066* 0,00053* 0,00014* 0,00030* 0,00041* - - - -  - - - 
Ford ARMA(2,2)-GARCH(1, 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* - - - - - - - - 
Hürriyet ARMA(2,2)-GARCH(2,1) 0,00008* 0,00071* 0,00009* 0,00001 0,00005* - -0,00030* - - -- - - - - 
Ihlev ARMA((1,4),1)-EGARCH-M(1,1) -4,3626* 1,05767* - 0,57149* -0,17386 0,20466* - -0,18333* 0,80684* - - - - -1,5289* 
zdemir C GARCH(9,2) 0,00123* 0,00078* 0,00107* 0,00006 0,00025 - -0,00033* -0,00035* - - - -- - - 

Karton 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(1,2) 0,00001* 0,00049* 0,00025* 0,00004 -0,00076* 0,00033* -0,00008* - - - - - - - 
Otokar MA(3)- GARCH(1,1) 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*         
P nar AR(1)-GARCH(1,1) 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* - 
Tofa

 

AR,(2)-GARCH(9,1) 0,00053* 0,00094* 0,00072* 0,00035* 0,00061* 0,00050* - -0,00010* - - - - - - 
Trkcam 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* 0,00032* - -0,00009* - - - - -- - 
Tüpra

 

ARMA(2,2) GARCH(1,1) 0,00003* 0,00071* 0,00021* 0,000009 -0,00039* 0,00027* -0,00008* - - 0,00227* - - - - 
Ülker 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 Varyans Denklemleri 

Hisse  
Senedi 

Model  SAB T  GHAC M  D94  DRUSYA  D2001  DPTES

  
DCUMA  DYAZ  DOCAK   DPTES *

D2001  
DPTES *
DRUSYA  

RV MKB*
D2001  

DCUMA*
DRUSYA  

DOCAK*
DRUSYA 

Akbnk AR(1)-GARCH-M(1,1) 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(1,8)- EGARCH-M(1,1) -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* - - -  -1,09862* - 

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* - - - - - - - 

D bnk ARMA(2,2) -GARCH(3,1) 0,00004* 0,00034* 0,00005* -0,00001 0,00001 - -0,00010* -0,00001* - - - - - - 

Ecz yat ARMA((10,2)-GARCH(1,2) 0,00011* 0,00061* 0,00030* 0,00077* 0,00008 0,00038* -0,00020* -0,00002* - - -0,00263* - - - 

Finsbnk ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) 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*     

hlas hol ARMA(1,1) GARCH(1,1) 0,00076* 0,00082* - 0,00063* -0,00024* 0,00024* -0,00010* -0,00027* 0,00164* 0,00144*  -0,00084* -0,00109* -0,00218* 

c MA(2)- GARCH(2,1) 0,00008* 0,00076* 0,00018* 0,00005 -0,0003** 0,00026* - -0,00003* - 0,00199* - - - - 

Koçhol MA(2) GARCH-M(1,1) 0,00002* 0,00063* 0,00020* 0,00003 0,00005 0,00025* - -0,00001* - - - - - - 

Nethol ARMA(8,4) GARCH-M(2,1) 0,00060* 0,00115* 0,00129* 0,00037* -0,00016* - -0,00020* -0,00008* - - - - - - 

Sahol ARMA(3,(2,3))-EGARCH-
(1,1) 

-0,50599* 1,29297* - 0,02459 0,01698 0,47394* - - -     -0,00109* 

Skrbnk AR(1) -GARCH-M(1,1) 0,00054* 0,00076* - 0,00079* 0,00015 0,00072* - 0,00056* - - - - - - 

Yap krd 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  

Hisse 
Senedi Model  SAB T  GHAC Mt  D94  DRUSYA  D2001  DPTES

  

DCUMA  DYAZ  DOCAK  DCUMA*
D94  

DOCAK* 
D2001  

DCUMA*
DRUSYA  

DPTES *
D2001  

DOCAK* 
DRUSYA 

Migros C- GARCH-M(1,1) 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* ---------  ---------  -0,00364*  ---------- 

Gima ARMA(1,1)- GARCH-M(1,1) 0,00018* 0,00036* ---------- 0,00012* 0,00012* ---------- -0,00058* -0,00002* 0,00004* ---------- -0,00032* ------  -0,00023* 

Marmaris ARMA(1,1)- EGARCH(1,1) -1,54708* 0,45408* 0,07884 0,02480 0,11821* 0,35669* ---------- -0,07316* ------------ ----------- ----------- -----------  ----------- 

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

-0,11676* 0,97300* -0,17851* 0,00334 -0,20032 ------- -0,69226* -0,03669* -0,05338* 1,06033*   1,07558*  

Tansa

 

ARMA(1,1)- EGARCH-M(1,1) -0,56320* 0,90485* ---------- 0,19438* 0,03117 -------- 0,18467* -0,05056*    -0,82731*   

Thy C- EGARCH-M(1,1) -0,94791* 1,01199* 0,11965* -0,00232 0,07634* 0,47670* --------- -0,01934*   -0,25659*    

Usas ARMA(1,1)- GARCH(2,1) -0,00003* 0,00039* 0,00027* -0,00001* -0,00002 0,00034* 0,00020* -------- ----------- ------------ ---------    
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(g) S nai Hisse Senetleri Model Yeterlili i Ba ar m Testleri  

Hisse Senedi Model  Q(5)  Q(10)  Q(15)   Q(20)  Q2(5)  Q2(10)  Q2(15)  Q2(20)  ARCH-
LM(5)  

ARCH 
LM(10)  

ARCH 
LM(15)  

ARCH 
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 3,987 5,411 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 
Arçelik 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 4,494 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 5,221 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 
Döktas 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 
Eczyap

 

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 
Ere li 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 5,172 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 
Hürriyet 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 
zdemir 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 
P nar 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 
Tofa

 

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 
Tüpra

 

ARMA(2,2) GARCH(1,1) 5,660 9,445 13,456 19,385 3,372 6,018 7,364 9,906 3,311 5,904 6,853 10,444 
Ülker 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 



 

                                                                                                                                              65

  

                                                                                                                                       

  
(h) Mali Hisse Senetleri Model Yeterlili i Ba ar m Testleri  

Hisse 
Senedi 

Model  Q(5)  Q(10)  Q(15)   Q(20)  Q2(5)  Q2(10)  Q2(15)  Q2(20)  ARCH-
LM(5)  

ARCH 
LM(10)  

ARCH 
LM(15)  

ARCH 
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 

D bnk 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(1,1) 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 

hlas 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 

c 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 

Koçhol 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) 4,371 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 

Yap kredi 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 Yeterlili i Ba ar m Testleri 
Hisse 

Senedi Model  Q(5)  Q(10)  Q(15)   Q(20)  Q2(5)  Q2(10)  Q2(15)  Q2(20)  ARCH-
LM(5)  

ARCH 
LM(10)  

ARCH 
LM(15)  

ARCH 
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 

Tansa

 

ARMA(1,1)- 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(1,1) 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 anlaml l k düzeyinde anlaml ** :%5anlaml l k düzeyinde anlaml
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Tablo 3.2 Bireysel Hisse SenetleriTahmin Sonuçlar Özet Bilgileri  

S naî Hisseler   Mali Hisseler Hizmet Hisseleri 

Getiri Denkleminde 
Pozitif Sabit Terim 

Andefes, Beko, Banvit, Borusan, Bosch, Ceyta , Çimsa, Deva, 
Ere li, Ford, Hekta , Hürriyet, Karton, Otokar, P nar, Tire, 
Tofa , Trakyacam, Turcas, Tüpra

 
Aksigorta, Borusan Yat r m, 
D bank, (C), Yap Kredi 

Boyner, Marmaris, 
Usa

 

Ortalama Denkleminde 
Anlaml 94 Krizi ve areti  

Do an Holding (-)  

Ortalama Denkleminde 
Anlaml Rusya Krizi ve 

areti 

hlas Ev Aletleri(-) 
Tofa (-) 

Sabanc Holding(-)  

Ortalama Denkleminde 
Anlaml 2001 Krizi ve 

areti 

Otokar(-) 
Turcas(-) 

Do an Holding(-) 
hlas Holding(-) 
ekerbank (-) 

Migros(-) 
Gima(-) 

Ortalama Denkleminde 
Anlaml DPTES  ve 

areti 

Beko(-), Do angazete(-), Ihlev(-), Otokar(-), Tat(-), Ulker(-)  Algmyo(-), Koçholding(-), 
Sabanc Holding(-),  

ekerbank(-) 

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

Ortalama Denkleminde 
Anlaml DCUMA ve 

areti 

Aksa, Bosch, Ceyta , Deva, Hekta , Hürriyet, P nar, Turcas 
d ndaki tüm hisseler(+) 

Akbank, Borusan Yat r m ve 
ekerbank d ndaki bütün 

hisseler(+) 

Boyner d ndaki 
bütün hisseler (+) 

Ortalama Denkleminde 
Anlaml DYAZ ve areti 

hlas ev aletleri(+) Aksigorta(-), Global(-), 
ekerbank(-) 

Marmaris(-) 

Ortalama Denkleminde 
Anlaml DOCAK  ve 

areti 

hlas ev aletleri(+)   

Ortalama Denkleminde 
Anlaml Standart Sapma 
ve i areti 

Aksa, Arçelik, Aygaz, Bolu, Demirdöküm, Do an Gazete, 
hlas ev aletleri, Petrolofisi, Tat, Ülker (+) 

Akbank, Algmyo, Alhol, 
Do anhol, Finbnk, Kochol, 
Nethol, Sabanc hol, 

ekerbank (+) 

Migros, Gima, 
Nettur Tansa , Thy 
(+) 

Varyans Denkleminde 
Anlaml 94 Krizi ve areti  

Andefes (+),Beko(+), Bolu(+), Cimsa(+), Demirdöküm(+), 
Deva(+), DgnGazete(+), Dökta (+),Ere li(+), Ford(+), 
Hekta (+), Hürriyet (+), zdemir(+), Karton(+), Kordsa(+) 
Petrolofisi(+), P nar(+), Tat(+), Tire(+), Tofa (+), Trkcam(+), 
Turcas(+), Tupras(+), Vestel(+),  

Akbnk(+),Dgnhol(+), 
D bank(+),Eczyat(+) 
Finansbank(+), 
Garanti(+), C(+), 
Koçhol(+),Nethol(+),Yap kre
di(+) 

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

Varyans Denkleminde 
Anlaml Rusya Krizi ve 

areti 

Andefes(+), Arçelik(+), Aygaz(+), Bnvt(+),Bolu(+), 
Borusan(+), Bosch(-), Bossa(+), Ceyta (+), Dmdrdkm(+), 
Deva, Dgngazet(+), Dokta (+), Eczyap (+), Eregli(+), 
Hekta (+), hlev(+), Katon(+), Petof(+), P nar(+), Tire(+), 
Tofa (+), Trkcam(+), Turcas(+), Ulker(+), Vestel(+) 

Akbnk(+), 
Algmyo(+),Alhol(+),Brsyat(
+),Dgnhol(+), Eczyat(+), 
Finansbnk(+),Garanti(+), 
Global(+), hlas Holding(+), 
Nethol(+), krbnk(+), 
Yap kredi(+) 

Migros(+), 
Boyner(+),Gima(+),
Tansa (+), Usa (-) 

Varyans Denkleminde 
Anlaml 2001 Krizi ve 

areti 

Adana(-), Andefes(+), Arcelik(+), Banvit(+), Bolu(+), Bosch(-
), Bossa(+), Ceyta (+), Eczyap (+), Eregli(+), Hürriyet(+), 
Karton(-), Kordsa(-), P nar(+), Tofas(+), Turcas(+), Tüpras(-) 

Akbnk(+), Aksgr(+), 
Algmyo(+), Brsyat(+), 
Fnsbank(-) Global(-), Ihlas 
Holding(-), C(-),    Nethol 
(-) Yap Kredi(+) 

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

Varyans Denkleminde 
Anlaml DPTES  ve 

areti 

Aksa(-), Bosch(-), Andefes(+), Arcelik(+), Beko(+), Bolu(+), 
Borusan(+), Bossa(+), Cimsa(+), Demirdöküm(+), Devav, 
Dogangzt(+), Dokta (+), Eczyap (+), Ere li(+), Ford(+), 
Hekta (+), Ihlev(+), karton(+), Kordsa(+), Petof(+), P nar(+), 
Tire(+), Tofa (+), Trkcam(+), Turcas(+), Tupra (+), Ulker(+), 
Vestel(+)  

D bank, Finansbank, 
Global,Nethol d ndaki tüm 
hisseler (+) 

Migros, Marmaris, 
Thy, Usa (+) 

Varyans Denkleminde 
Anlaml DCUMA ve 

areti 

Aksa(+), Karton(+), Otokar(+), Tire(+),  Banvit(-), Bolu(-), 
Borusan(-), Bosch(-), Bossa(-),  Dgngaz(-), Eczyap (-) 
Hürriyet(-), zdemir(-), Kordsa(-), P nar(-), Tat(-), Trkcam(-), 
Tüpra (-), Vestel(-) 

Akbnk(+), Doganhol (-), 
D bnk(-), EczYat(-
),Garanti(-),  hlashol(-), 
Nethol(-) 

Boyner(-),  
Gima(-), Nettur(-), 
Tansa (+),Usa (+) 

Varyans Denkleminde 
Anlaml DYAZ ve areti 

Adana, Aksa, Aygaz, Banvit, Borusan, Bosch, Bossa, Ceyta , 
Demrdkm,Dgngaz, Dökta Eczyap , Ford, Ihlev, izdemir 
Karton, P nar, Tat, Tofa , Turkas, Ulker, Vestel  (-) 

Brsyat, Dgnhol, Fnsbnk, 
Global Sahol d ndaki tüm 
hisseler (-) 

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

Varyans Denkleminde 
Anlaml DOCAK  ve 

areti 

Banvit(-), Bosch(-), Dokta (-), Eczyap (-), Ihlev(+)  Akbnk, Finansbank, hlashol 
(+) 

Gima(+), Nettur(-) 
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BÖLÜM 4 

MKB DE TAR-GARCH LE AS METR K VOLAT L TE 

MODELLEME UYGULAMASI 

4.1 Giri

 

Yat r m kararlar n n al nmas nda ve portföy seçiminde hisse senetlerinin 

getiri volatilitesinin yap s n bilmek oldukça önemlidir. Ara t rmac lar n ço u hisse 

senedi getiri volatilitesinin pozitif ve negatif oklara farkl ekillerde tepki verdi ini 

dü ünmektedir. Böyle bir asimetrik etkinin ekonometrik olarak modellenmesi için 

genellikle asimetrik GARCH (EGARCH, GJR-GARCH vb.) modelleri 

kullan lmaktad r. TAR (Threshold auteregressive) modelleri ise zaman serilerinin 

asimetri gibi baz do rusal olmayan özelliklerini inceleyebilmek için ortaya ç km 

ekonometrik modellerdir. Tsay (1989) y l nda TAR modelleri için bir test ve 

modelleme prosedürü önermi tir. Son y llarda ise TAR modelleri ve uygulamalar yla 

ilgili çok say da çal ma yap lm t r.  

Bu çal man n amac Türkiye Hisse Senedi piyasas nda negatif ve pozitif 

oklar n volatilite üzerindeki asimetrik etkisini do rusal olmayan modellerden biri 

olan TAR-GARCH ile ara t rmakt r. Bu çal ma 15 y l gibi uzun periyotlu günlük 

verileri ve TAR-GARCH modelini kullanarak Türkiye Hisse Senedi piyasas nda 

asimetrik volatiliteyi inceleyen ilk çal mad r.   

4.2 Literatür  

Finansal ekonomi literatüründe çok say da çal ma asimetrik hisse senedi 

getiri volatilitesini kendisine konu edinmi tir. Christie (1982), French, Schwert, ve 

Stambaugh (1987), Nelson (1991), ve Schwert (1990) ayn büyüklükteki negatif bir 

okun pozitif oka göre daha fazla getiri volatilitesine yol açt n belirlemi tir. Engle 

ve Ng (1993) farkl asimetrik volatilite modellerini kar la t rarak en iyi olan 

bulmaya çal m t r. Shields (1997), Do u Avrupa da iki geli mekte olan ülke 

pazar n ele alarak volatilite üzerindeki asimetrik etkileri incelemi ancak her 

ikisinde de anlaml bir asimetrik etkiye ula amam t r. Henry (1998), Hong Kong 
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borsas ndaki günlük verilerle asimetrik volatiliteyi incelemi tir. Bekaert ve Wu 

(2000), ise sadece pazardaki asimetrik volatiliteyi de il ayn zamanda irket 

düzeyindeki asimetrik volatiliteyi de çal mas nda incelemi tir. Chiang ve Doong 

(2001), Asya da 6 hisse senedi piyasas nda getirilerin zaman serisi özelliklerini 

incelemi , TAR-GARCH modeli kullanarak günlük verilerle bu piyasalarda 

asimetrik volatiliteyi tesbit etmi tir. Wu (2001), asimetrik volatilitenin 

belirleyicilerini ara t rm ve kald raç etkisi ile volatilite geri beslemesinin asimetrik 

volatilitenin önemli belirleyicileri oldu unu belirlemi tir. Balaban, Bayar ve Kan 

(2001), 19 ülkede günlük getiri volatilitesinin asimetrik etkiye sahip olup olmad n 

ara t rm ve 6 tanesinde anlaml asimetrik etki bulmu tur.  Blair, Poon ve Taylor 

(2002), Amerikan hisse senetlerinin negatif ve pozitif getirilere asimetrik tepki verip 

vermedi ini ara t rm ve hisse senetlerinin büyük ço unlu unun negatif getirilere 

pozitif getirilerden daha fazla tepki verdi ini göstermi tir. McMillan ve Speight 

(2003), FTSE -100 endeks gelecek sözle melerinde yüksek frekansl veri kullanarak 

asimetrik volatilteyi asimetrik GARCH modelleriyle incelemi tir. Chen, Chiang ve 

So (2003), hisse senedi getirisi ve volatilitesinin geçmi bilginin asimetrik 

fonksiyonu oldu u hipotezini test etmi ve bu hipotezi destekleyen güçlü kan tlar 

bulmu tur. Chen, So ve Gerlach (2005), 5 önemli finansal pazar incelemi ve hangi 

finansal getirilerin Amerikan pazar ndaki ve yerel pazardaki geçmi bilgiye hem 

ortalamada hem de volatilitede asimetrik tepki verdi ini bulmaya çal m t r.  

4.3 Veri ve Yöntem 

Bu çal mada stanbul Menkul K ymetler Borsas ndaki MKB100 endeksi 

günlük kapan verileri kullan lm t r. Veri 2 Ocak 1990 ve 29 Aral k 2004 tarihleri 

aras ndaki kapan de erlerini kapsamaktad r ve MKB den elde edilmi tir. 

MKB100 endeksi logaritmik getirisi a a daki gibi hesaplanm t r. 

1log( ) log( )t t tr P P

 

(4.1)  

Denklem (4.1) de tr

  

ve tP

 

s ras yla MKB100 logaritmik getirisini ve t 

zaman ndaki endeks kapan de erini göstermektedir. ekil 4.1 bu serileri 

göstermektedir.  Tablo 2.3

 

de gösterilen ADF birim kök testi sonuçlar MKB100 
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logaritmik getirisinin birim kökü olmad n dolay s yla dura an oldu unu 

göstermektedir. 
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30000
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ekil 4.1: MKB100 Günlük Kapan ve Logaritmik Getiri Serileri  

Denklem (4.2) ve (4.3) de ifade edilmi TAR-GARCH volatilite modeli 

negatif ve pozitif oklar n asimetrik etkisini dikkate alabilmek amac yla 

kullan lm t r.  

0
1

q

t i t i t
i

r r u

 

(4.2) 

1/ 2 , (0,1)t t t tu h IID

 

2 2
0 1 0

1 1 1 1

( )
pm s k

t i t i j t j t i t i j t j
i j i j

h u h I u u h

 

(4.3) 

1
1

1

1, 0
( )

0, 0
t

t
t

u
I u

u

 

(4.4)  

Denklem (4.2) ve (4.3) de tr  bir AR(q) ve tu  GARCH (m, s) süreci takip etmektedir. 

Denklem (4.2) de tr

 

MKB 100 endeksi logaritmik getirisini göstermektedir. tu   
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logartimik getirinin ko ullu bekleyi inden sapmas n gösteren otokorelasyonsuz 

sapma terimidir. Varyans denklemi (4.3) de th

 
ko ullu varyanst r. 1tu

 
e ik 

de i keni olarak kullan lm t r ve s f rdan büyük olup olmad test edilmi tir. TAR-

GARCH modeline göre ko ullu varyans  1tu

 

in i aretine ba l olarak farkl iki rejim 

sergilemektedir. E er 1 0tu

 

ise 1( )tI u

 

de eri s f r olacak ve ko ullu varyans tipik 

bir GARCH modeli olacakt r. Di er durumda ise 1( )tI u

 

bir olacak ve 2
t iu

 

ve t jh

 

in katsay lar s ras yla ( )i i  ve ( )j j

 

olacakt r.  Sonuç olarak bu tür bir model 

bize pozitif ve negatif oklar n volatilite üzerindeki asimetrik etkisini gözleyebilme 

imkan tan yacakt r. 

4.4. Tahmin Sonuçlar

 

Denklem (4.2) ve (4.3) de sunulan TAR-GARCH modeli maksimum olabilirlik 

yöntemiyle çözülmü ve sonuçlar Tablo 4.1 de gösterilmi tir. Bütün parametreler 

istatistiksel olarak anlaml d r. Model yeterlili i ba ar m testleri modelin serisel 

ba ml l ve ko ullu heteroskedastisiyi modellemede yeterli oldu unu 

göstermektedir. Bu sonuçlar volatilitenin negatif ve pozitif oklara farkl tepkiler 

verdi ini göstermektedir. 

2
1 1 1

2
1 1 1

0.000058 0.1464 0.8431 0

0.000058 0.1464 0.7386 0
t t t

t

t t t

u h if u
h

u h if u

 

(4.5)   

Denklem (4.5) pozitif ve negatif sapmalar için volatilite denklemlerini 

göstermektedir. ki denklem aras ndaki anlaml tek fark ko ullu varyans n bir 

gecikmesinin katsay s d r. Bu katsay  1 0tu iken daha büyüktür. 2
1tu

  

katsay s nda 

anlaml bir fark gözlenememi tir.     
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Tablo 4.1 TAR-GARCH Modeli Tahmin Sonuçlar

 
Ortalama Denklemi 

Parametreler De erler p-de erleri 

0

 

0.0013 0.0008 

1

 

0.1066 0.0000 

Varyans Denklemi 

0

 

0.000058 0.0000 

1

 

0.1464 0.0000 

1

 

0.8431 0.0000 

1

 

-0.1045 0.0000 

Tan 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-B2 Q(10) 17.764 0.059 

L-B2 Q(20) 32.915 0.053 

L-B2 Q(30) 42.994 0.058 

L-B Q(.): Kal nt lar için Ljung-Box Q istatisti i   L-B2 Q(.):Kal nt kareler için Ljung-Box Q istatisti i  

4.5 Sonuç 

Çal mada do rusal olmayan volatilite modellerinden biri olan TAR-GARCH 

kullan larak Türkiye hisse senedi piyasas nda getiri volatilitesinin negatif ve pozitif 

oklara nas l tepki verdi i ara t r lm t r. Bulgular volatilitenin negatif ve pozitif 

oklara farkl ekillerde tepki verdi ini aç kça göstermektedir. Ko ullu ortalamadan 

negatif sapmalar pozitif sapmalardan çok daha fazla volatiliteye yol açmaktad r. 

Sonuçlar Türkiye hisse senedi piyasas nda hisse senedi getirilerinin geçmi bilgilere 

bir gecikmede asimetrik tepki verdi ini ortaya koymaktad r.  
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BÖLÜM 5 

GEL MEKTE OLAN B R P YASA OLARAK MKB DE CHARMA 

MODELLEME UYGULAMASI 

5.1 Giri

  

Geli mekte olan piyasalarda volatilitenin modellenmesiyle ilgili pek çok 

ampirik çal ma bulunmaktad r. Geli mekte olan piyasalar olgun piyasalara göre çok 

daha fazla ko ullu volatilite özellikleri gösterdi inden bu piyasalar için yap lan 

volatilite çal malar

 

genellikle ARCH modellerini kullanmaktad r. Santis ve 

Imrahoroglu (1997), geli mekte olan piyasalarda getiri ve volatilite dinamiklerini 

GARCH modeliyle incelemi ler ve sonuçlar geli mi pazarlarla kar la t rm lard r. 

Bekaert ve Harvey (1997), geli mekte olan piyaslardaki volatiliteyi karakterize 

etmeye çal m lar, volatiliteyi etkileyen faktörlerle ilgilenmi lerdir. Cunado, 

Biscarri ve Gracia (2006), geli mekte olan piyasalarda volatilite de i imlerini 

modellemeye çal m lard r. Aggarwal, Inclan ve Leal (1999), geli mekte olan 

piyaslarda büyük volatilite kaymalar na neden olan olaylar incelemi lerdir. Huang 

ve Young (1999); Kim ve Singal (2000), finansal liberalizasyonun geli mekte olan 

piyasalarda hisse senedi volatilitesine etkilerini ara t rm lard r. Salman (2002), 

geli mekte olan bir piyasa olan MKB de risk-getiri-hacim ili kisini ara t rm t r. 

Shin (2005), 14 uluslararas geli mekte olan piyasay inceleyerek hisse senedi ve 

getiri aras ndaki ili kiyi GARCH-M modeli kullanarak belirlemeye çal m t r. Pezzo 

ve Uberti (2006), geli mekte olan piyasalarda getiri ve volatiliteyi çe itli yöntemlerle 

öngörmeye çal m ve bu yöntemlerin öngörü performanslar n kar la t rm lard r. 

Selcuk (2005), günlük hisse senedi volatilitesini baz geli mekte olan piyasalarda 

asimetrik stokastik volatilite modelini kullanarak ara t rm t r. Caner ve Onder 

(2005), geli mekte olan piyasalarda volatilitenin kaynaklar n VAR kullanarak 

ara t rm lard r.  

CHARMA; Tsay (1987), taraf ndan önerilmi ARCH ailesi üyesi bir volatilite 

modelidir. CHARMA ko ullu hetoroskedastisiti üretiminde rassal katsay lar kullanan 
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bir modeldir. Wong ve Li (1997), çok de i enli CHARMA modelini, Li, Long ve 

Wong (2001), dura an olmayan CHARMA modelini çal malar nda kullanm lard r.  

Bu çal mada MKB100, 50 ve 30 indeksleri getiri ve volatilitesi CHARMA 

kullan larak modellenmeye çal lm t r. Baz ARCH ailesi volatilite modelleri 

MKB ye uygulanm olmas na kar n, imdiye kadar yap lan hiç bir çal mada getiri 

ve volatiliteyi incelemek için CHARMA modeli kullan lmam t r. Bu model arac l 

ile geçmi te gözlenen ortalama getiriden sapmalar n etkile iminin volatiliteye olan 

etkisi incelenmektedir. CHARMA modeli arac l ile ayn zamanda Pazartesi ve 

Cuma gün etkisi, yaz mevsimi etkisi, ocak ay etkisi, 1994, Rusya ve 2001 iktisadi 

krizlerinin etkileri ve i lem hacminin, getiri ve volatilite üzerindeki etkileri 

ara t r lmaktad r. 

5.2 CHARMA Modeli 

Tahminlerde kullan lan CHARMA modeli denklem (5.1), (5.2) ve (5.3)

 

de 

gösterilmi tir. Denklemlerde tr , ilgili endeksin logaritmik getirisini, t

 

ko ullu 

ortalamay , th

 

ko ullu varyans göstermektedir. t

 

s f r ortalama ve sabit varyansl 

Gaussian beyaz gürültü sürecidir. lX

 

etkisi ara t r lan aç klay c de i kenleri temsil 

etmektedir. tu , kendi gecikmeli de erlerine ba l d r ve jt

 

katsay lar zamanla 

de i en rassal katsay lard r. , ,p q s  ve k negatif olmayan sonlu tamsay lard r. Ko ullu 

ortalama süreci, t

 

sabit katsay l ARMA iken, yenilik serisi, tu , rassal katsay l 

da t lm gecikmedir. Bu model geçmi hatalar n hem karesini hem de çapraz 

çarp mlar n içermektedir. Bu nedenle standart ARCH modellerinden daha zengin bir 

ko ullu volatilite modellemesine imkan vermektedir. Çapraz çarp m terimleri geçmi 

getirilerin etkile imlerini göstermektedir. üphesiz ki hisse senedi getiri volatilitesi 

bu tür etkile imlere ba l olabilir. Ayr ca modelin hem ortalama hem de varyans 

denklemine etkisini incelemek istedi imiz aç klay c de i kenler yerle tirilmi tir. 

Standart CHARMA modelinden farkl olarak spesifikasyon hatas yapmamak için 

ko ullu varyans denklemine GARCH terimi de dahil edilmi tir.  
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0

1 1

,
p k

t t t t i t i l l
i l

r u r X

 
 (5.1) 

1
1  

q

t jt t j t t t t t
j

u u veya u u (5.2) 

burada 1 2( , , , )t t t t qu u uu , tu nin gecikmeli de erlerinden olu an vektördür. 

Dolay s ile ko ullu varyans,  

1 -1

1 2 1 2

kov( )

   

( , , , ) ( , , , )
t t t t

t t t q t t t q

h h

h u u u u u u

u u

  

veya 

0
1 1 1 1

q q s k

t ij t i t j j t j l l
i j j l

h u u h X

 

(5.3) 

eklinde ifade edilebilir, burada  matrisinin ( , )i j elementi ij

 

ile gösterilmi tir. 

CHARMA modeli standart GARCH modelinden bir kaç yönüyle farkl d r. 

Bunlardan ilki CHARMA modelinde GARCH dan farkl olarak ko ullu varyans 

denkleminde  tu

 

hata terim gecikmelerinin çapraz çarp mlar yer al r. Di er önemli 

fark da CHARMA modelinde tu

 

hata terimi gecikmeleri katsay lar n n sabit de il 

rassal katsay lar olmas d r. 

5.3 Veri ve Yöntem 

Tahminlerde MKB100, MKB50 ve MKB30 endekslerinin günlük kapan 

ve MKB100 günlük i lem hacmi verileri kullan lm t r. MKB100 için veriler 8 

Ocak 1990 tarihinden, MKB50 için 8 Ocak 2000 tarihinden, MKB30 için 8 Ocak 

1997 tarihinden ba lamakta ve her 3 endeks için de 29 Aral k 2004 tarihine kadar 

sürmektedir. Veriler stanbul Menkul K ymetler Borsas ndan temin edilmi tir. 

Endekslerin logaritmik getirileri denklem (5.4) kullan larak hesaplanm t r.  

1log( ) log( )t t tr P P

 

(5.4)  
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Burada tr

 
ve tP

 
s ras yla ilgili endeksin t

 
an ndaki logaritmik getirisini ve kapan 

fiyat n göstermektedir. ekil 5.1 ve Tablo 5.1 verileri ve verilerin baz temel 

istatistiksel özelliklerini göstermektedir. MKB100 endeksi günlük i lem hacmi 

de i im oran , tGHAC M , 

1ln( ) ln( )t t tGHAC M HAC M HAC M       (5.5)                      

 

eklinde logaritmik de i me olarak elde edilmi tir, burada tHAC M

 

de i keni t 

günündeki günlük i lem hacmini bin TL olarak göstermektedir.  

Tablo 5.1:  MKB100, MKB50 ve MKB30 Verilerinin Baz Temel statistikleri  

MKB100 MKB50 MKB30 

 

tP

 

tr

 

tP

 

tr

 

tP

 

tr

 

Gözlem 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 

Maksimum 24971.680 0.17773 24988.27 0.177092 32152.87 0.17646 

 

Tablo 5.2 de gösterilen ADF birim kök testi sonuçlar na göre bütün endeks 

getirileri dura and r. MKB100 i lem hacmi logaritmik de i imine ait birim kök testi 

sonuçlar çal man n 2. bölümünde Tablo2.4 de gösterilmi tir. Tablo2.4 i lem hacmi 

logaritmik de i im serisinin de dura an oldu unu göstermektedir. 

Etkisi ara t r lan aç klay c de i kenlerden biri i lem hacmi logaritmik 

de i im, GHAC M, de i kenidir. GHAC M, piyasada bilgi ak n temsilen ortalama 

ve varyans denklemine kat lm t r. Türkiye nin ya ad üç önemli iktisadi kriz 

döneminin etkilerini incelemek için D94, DRUSYA ve D2001, yaz mevsimi ve ocak 

ay etkilerini test etmek için DYAZ ve DOCAK, haftan n ilk günü ve son günü 

etkilerini ara t rmak için DPTES

 

ve DCUMA, kukla de i kenleri hem ortalama 

getiri, hem de ko ullu varyans denklemine yerle tirilmi tir. Ancak bu incelemeler 
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yap l rken baz endekslere ait eldeki verinin periyodu bütün krizlerin etkilerini 

incelemeye imkân vermedi inden, her bir endeks için etkisini ara t rd m z krizler 

farkl l k göstermektedir. MKB100 için bütün krizlerin etkilerini inceleyebilmek 

olanakl yken, MKB30 için Rusya ve 2001 krizlerinin, MKB50 içinse sadece 2001 

krizinin etkilerini incelemek mümkündür. Kullan lan kukla de i kenlerin tan mlar 

Tablo2.1 de özetlenmi tir. Kriz periyotlar n n belirlenmesinde ise Bölüm2.4 de 

anlat lan prosedür uygulanm t r.  

ekil 5.1: MKB100, MKB50 ve MKB30 Endeksleri Günlük Kapan ve Getiri 

Serileri 

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

P

-.3

-.2

-.1

.0

.1

.2

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

r 

(a) MKB100 Endeksi  

4000

8000

12000

16000

20000

24000

28000

2000 2001 2002 2003 2004

P

-.3

-.2

-.1

.0

.1

.2

2000 2001 2002 2003 2004

r  

    (b) MKB50 Endeksi 
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Tablo 5.2 :  MKB100, MKB50 ve MKB30 Günlük Getirileri ADF Birim Kök 

Testleri  

MKB100 MKB50 MKB30 

 

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* 
-

45.064* 
-45.081* 

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   -2.41.10-7   3.39.10-6   -1.36.10-6 

* :  %1 anlaml l k düzeyinde anlaml    ** : %5 anlaml l k düzeyinde    None: Hiçbiri    C: Kesme      C&T: Kesme ve Trend   

5.4 Tahmin Sonuçlar  

Ko ullu varyans th sabit olmad için CHARMA modelinde en küçük kareler 

tahmini etkin olmayabilir. Bu nedenle modelin çözümünde maksimum olabilirlik 

daha etkin yöntemdir. Tablo 5.3 MKB100, MKB50, ve MKB30 endeks getirileri 

için CHARMA modelinin maksimum olabilirlik tahminlerini göstermektedir. 

Tahminde kullan lan logaritmik olabilirlik fonksiyonu denklem (5.6) da 

gösterilmi tir. 
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2 2 2log( ) / / 2t t tl u

 
 (5.6) 

Tablo (5.3) de görülebilece i gibi MKB50 için olu turulan modelin sabit 

terimi d nda ortalama denklemlerinin bütün parametreleri istatistiksel olarak 

anlaml d r. Yine varyans denklemi parametrelerinin de tamam istatistiksel olarak 

anlaml d r. Kal nt lar n ve kal nt karelerin Ljung Box istatistiklerinin anlams z 

olmas bize ortalama ve varyans denklemlerinin do ru bir ekilde tan mland n , 

modelin yeterli oldu unu göstermektedir.   

Tablo 5.3 : MKB100, MKB50 ve MKB30 için CHARMA Tahmin Sonuçlar

 

(a) Ortalama denklemleri 
De i kenler MKB100 MKB50 MKB30 

Sabit Terim 0.0011[0.002] 0.0003[0.648] 0.0008[0.024] 

1tr

 

0.0847[0.000] - - 

2tr

 

0.0439[0.005] - - 

GHAC M 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 

De i kenler MKB100 MKB50 MKB30 

Sabit 0.00006[0.000] 0.0001[0.000] 0.00005[0.000] 

2
1tu

 

0.1524[0.000] 0.0985[0.000] 0.0868[0.000] 

2
2tu

 

- 0.0646[0.006] - 

1 2t tu u

 

0.1106[0.000] 0.1610[0.000] 0.1162[0.006] 

2
1t

 

0.6986[0.000] 0.6093[0.000] 0.8185[0.000] 

DPTES

 

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] 

GHAC M 0.00031[0.000] 0.00053[0.000] 0.00043[0.000] 
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(c)Model Yeterlili i Ba ar m Testleri 

Testler MKB100 MKB50 MKB30 

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) 28.2958[0.554] 28.6056[0.538] 34.1397[0.275] 

L-B2 Q(10) 10.0616[0.435] 10.0783[0.433] 13.2140[0.211] 

L-B2 Q(20) 27.7560[0.115] 18.5888[0.548] 21.6582[0.359] 

L-B2 Q(30) 34.8033[0.249] 23.6031[0.789] 26.8394[0.631] 

* L-B : Ljung-Box           ** Marjinal Anlaml l k düzeyleri kö eli ayraçlar n aras nda gösterilmi tir 

Tahmin sonuçlar incelendi inde en önemli nokta olarak her üç varyans 

denkleminde de çapraz çarp m terimlerinin katsay lar n n anlaml olmas görülebilir. 

Bu sonuç gecikmi sapmalar aras nda etkile im oldu unu göstermektedir. Bütün 

tahminlerde çapraz çarp m teriminin katsay i areti pozitif olarak bulunmu tur. 

Dolay s yla  1 2t tu u

 

pozitif olursa ko ullu varyans daha büyük olacakt r. Denklem 

(5.4) e göre öngörülen varyanslar ekil 5.2 de gösterilmi tir.   

ekil 5.2: Endeks Getirileri çin Öngörülen Varyanslar 

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
0.000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

0.012

0.014

 

(a) MKB100 
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2000 2001 2002 2003 2004
-0.002

0.000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

0.012

0.014

 

(b) MKB50 

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004
0.000

0.002

0.004

0.006

0.008

0.010

0.012

 

(c) MKB30  

Etkisini inceledi imiz aç klay c de i kenler aç s ndan bakt m zda ise 

sonuçlar m z büyük ölçüde 2. ve 3. bölümde buldu umuz sonuçlarla tutarl d r. Her 

üç endeks için de getirilerin Cuma günü daha yüksek Pazartesi günü ise daha dü ük 

oldu u söylenebilir. Getiriler üzerinde anlaml bir yaz etkisi ve ocak ay etkisi tespit 

edilememi tir. Krizlerin ortalama getiri üzerinde anlaml etkileri oldu u yönünde bir 

bulguya ula lamam t r. 

Volatilite denklemi dikkate al nd nda ise verilerin inceleme olana verdi i 

bütün iktisadi krizlerin endekslerin volatiliteleri üzerinde anlaml bir etkiye sahip 

oldu u tespit edilmi tir. Volatilite kriz dönemlerinde anlaml bir ekilde artmaktad r. 
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Gün etkileri ve yaz mevsimi etkileri incelendi inde ise volatilitenin her üç endeksde 

de Pazartesi günü anlaml olarak artt , yaz mevsiminde ise azald gözlenmi tir. 

Bu sonuçlar Bölüm2 ve Bölüm3 de buldu umuz sonuçlarla tutarl d r. Ocak ay n n 

hem ortalama hem de varyans üzerinde anlaml bir etkisi tespit edilememi tir.   

lem hacmi de i imi volatilite çal malar nda genellikle piyasa bilgi ak n 

temsilen yer almaktad r. lem hacminin tek ba na bilgi ak n temsil edemeyece i 

yönündeki ele tirilere ra men literatürde bu de i ken s kl kla kullan lmaktad r. Bu 

çal mada da i lem hacmi logaritmik de i imi hem ortalama denkleminde hem de 

varyans denkleminde yer alm t r. Tahmin sonuçlar bu de i kenin ortalama getiriye 

ve ko ullu varyansa anlaml bir etkisi oldu unu göstermektedir.  

5.5 Sonuç  

Bu çal mada Istanbul Menkul K ymetler Borsas gibi önemli bir geli mekte 

olan piyasada getiri ve volatilite CHARMA yöntemi kullan larak modellenmeye 

çal lm t r. Çal ma sonuçlar MKB de hisse senedi volatilitesinin sapmalar n 

birinci ve ikinci gecikmeleri aras ndaki etkile ime ba l oldu unu göstermektedir. 

Sonuçlar geli mekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi için CHARMA 

alternatifini sunmaktad r. Bu alternatif GARCH modelinin geçmi sapmalar n 

etkile imini dikkate almama eksikli ini gidermektedir. Ara t rmada Pazartesi ve 

Cuma gün etkileri, yaz mevsimi ve ocak ay etkisi, iktisadi krizlerin etkileri ve i lem 

hacminin rolü de unutulmam modellere yerle tirilen aç klay c de i kenler 

yard m yla bu etkiler incelenmi tir. Sonuçlar getirilerin Cuma günü volatilitenin ise 

Pazartesi günü yüksek oldu unu göstermektedir. Pazartesi günü ise getiriler di er 

günlere göre daha dü üktür. Volatilite yaz mevsiminde anlaml bir ekilde azal rken, 

kriz dönemlerinde ise artmaktad r. lem hacmi hem ortalamaya hem de volatiliteye 

pozitif yönlü katk yapmaktad r.      
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SONUÇ 

Bu çal mada 1990-2004 y llar aras MKB günlük verileri kullan larak 

1994, Rusya ve 2001 krizlerinin hisse senedi getiri volatilitesi üzerine etkisi 

ara t r lm t r. Hem MKB100 endeksi hem de, MKB100 içinde yer alan mali, s nai 

ve hizmet sektörlerine mensup bireysel hisse senetlerinin günlük getirisi ve getiri 

volatilitesi için modellemeler yap lm t r. Çal mada, literatürdeki baz ele tirilere 

ra men, i lem hacmi de i imi bilgi ak n temsil etmek amac yla modellere dahil 

edilmi tir. Risk getiri ili kisini dikkate almak için EGARCH-M modelleri 

olu turulmu ve tahmin edilmi tir. Ayr ca iktisadi krizlerin, yaz mevsiminin, Ocak 

ay n n ve haftan n günlerinin hisse senedi getirisi ve getiri volatilitesi üzerindeki 

etkileri ara t r lm t r. Ayr ca çal ma sonunda uzun vadede pozitif getiri sa layacak 

hisse senetleri belirlenmi tir.  

Tahminler, kriz dönemlerinde hisse senedi getiri volatilitesinin artt n 

göstermektedir. Bu durum riski sevmeyen yat r mc lar için olumsuz bir durum olarak 

görülebilirken, spekülatif i lemler yapan yat r mc lar için de oldukça önemli bir f rsat 

olabilmektedir. Negatif ve pozitif oklar n getiri volatilitesi üzerinde asimetrik bir 

etkiye sahip oldu u saptanm t r. Bu hem iyi, hem de kötü haberlerin volatiliteyi ayn 

ekilde etkilemedi ini i aret etmektedir. MKB100 de negatif oklar pozitif oklara 

nazaran daha fazla volatiliteye yol açmaktad r.   

Etkin piyasa hipotezi borsada olu acak fiyatlar n önceden tahmin 

edilemeyece ini ileri sürmektedir. Öte yandan borsada kolay bir ekilde 

aç klanamayan fakat sürekli tekrarlanan baz davran lar bulunmaktad r. Yaz 

mevsiminde volatilitenin di er mevsimlere göre daha dü ük oldu u saptanm t r. Bu 

durum yaz mahmurlu u eklinde özetlenebilir. Ocak ay nda ise getiri volatilitesi 

artmaktad r. Balaban(1995) a göre bu etki yat r mc lar aras bilgi asimetrisinden 

kaynaklanmaktad r.  

Çal ma sonuçlar

 

MKB100 getirilerinin Pazartesi günü daha dü ük, Cuma 

günü ise daha yüksek oldu unu göstermektedir. Salman (2002), böyle bir durumu 
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stanbul Menkul K ymetler Borsas nda ödemelerin 2 i günü sonra yap lmas na 

ba lamaktad r. Per embe ve Cuma günü al m yapan bir yat r mc ödemesini 

Pazartesi ve Sal günü yapacak, dolay s yla ödeme için ilave gün kazanm olacakt r. 

Bu nedenle de sat n al mlar Per embe ve Cuma günü artmaktad r. Pazartesi günü ise 

önceki kârlar n gerçekle meleri olaca ndan sat lar artacakt r. Volatilite aç s ndan 

bak ld nda ise Pazartesi günü volatilitenin di er günlere k yasla daha yüksek 

oldu u bulunmu tur.  

Bu çal mada elde edilen sonuçlar, portföy olu turma amac yla yorumlan rsa; 

portföyün mutlaka Per embe ya da Cuma günü olu turulup, Pazartesi veya Sal günü 

sat lmas gerekti i gibi bir yan lg ya dü ülmemelidir. Nitekim portföy olu tururken 

dikkat edilmesi gereken pek çok kriter bulunmaktad r. Ancak, di er bütün kriterler 

göz önüne al nd ktan sonra, gün/ay etkisi, mevsim etkisi de ihmal edilmemelidir. 

Ayr ca farkl dönemler kullan larak yap lan çal malarda bu tür etkilerin de farkl 

ekillerde ortaya ç kt göz ard edilmemelidir. Çal man n literatür k sm nda farkl 

dönemler kullan larak, farkl etkilerin bulundu u çal malar gösterilmi tir. Kriz 

dönemlerinde portföy olu turan yat r mc lar n getirilerdeki dalgalanman n bu 

dönemlerde artt n dikkate almas gerekir. Bu dönemler, risk alarak fiyat 

hareketlerinden kazanç sa lamaya çal an spekülatörler için f rsat olabilir. Ancak 

kriz dönemlerinde al nan pozisyonlar n, yüksek kazançlar sa layabilece i gibi, 

büyük zararlara yol açabilece i de unutulmamal d r  

Borsada uzun vadede kazanç elde etmek isteyen sab rl yat r mc lar için hangi 

hisse senetlerinin en uygun olaca sorusuna bu çal ma sonunda cevap verilmeye 

çal lm t r. Tablo 3.2 de özetlenen sonuçlar ortalama denklemi sabit terimi pozitif 

olan hisse senetlerini göstermektedir. Riski sevmeyen ve uzun vadeli dü ünen 

yat r mc lar bu hisse senetlerini portföylerine alarak uzun vadede pozitif getiri elde 

edebilirler. Spekülatif i lem yapan yat r mc lar içinse kriz dönemleri f rsat 

do urmaktad r. Çal ma sonunda 1994, Rusya ve 2001 iktisadi krizlerinin hangi 

hisse senetlerinde volatiliteye yol açt belirlenmi tir. Dolay s yla riske katlanarak 

k sa vadede kazanç elde etmek isteyen yat r mc lar krizlerde portföylerinde yüksek 

volatilite sergileyen hisse senetlerini bulundurabilirler.   
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Sonuçlar hisse senedi getirilerinin ve getiri ko ulu varyanslar n n bilgi 

ak ndan etkilendi ini göstermektedir. Bunu test etmek amac yla ortalama ve 

varyans denklemlerine konulan i lem hacmi logaritmik de i im de i kenleri 

modellerde anlaml tahmin edilmi tir. Bu sonuç pazar bilgi ak n n hem getiriyi hem 

de volatiliteyi etkiledi ini göstermektedir.  

Risk faktörünün hisse senedi getirilerindeki rolü de ortalama denklemine 

standart sapma de i keni yerle tiren model seçimiyle test edilmi tir. Risk 

katsay s n n anlaml bulundu u bütün hisse senetlerinde getirilerle risk aras nda 

pozitif bir ili ki bulunmu tur. Bu sonuç önsel beklentilerimize uygundur. Riski seven 

yat r mc lar bu hisse senetlerine yat r m yapabilirler ve bu sayede getirilerini 

artt rabilirler.   

Çal mada do rusal olmayan volatilite modellerinden biri olan TAR-GARCH 

kullan larak Türkiye hisse senedi piyasas nda getiri volatilitesinin negatif ve pozitif 

oklara nas l tepki verdi i ara t r lm t r. Bulgular volatilitenin negatif ve pozitif 

oklara farkl ekillerde tepki verdi ini aç kça göstermektedir. Ko ullu ortalamadan 

negatif sapmalar pozitif sapmalardan çok daha fazla volatiliteye yol açmaktad r. 

Sonuçlar Türkiye hisse senedi piyasas nda hisse senedi getirilerinin geçmi bilgilere 

bir gecikmede asimetrik tepki verdi ini ortaya koymaktad r.  

Çal mada ayr ca Istanbul Menkul K ymetler Borsas gibi önemli bir 

geli mekte olan piyasada getiri ve volatilite CHARMA yöntemi kullan larak 

modellenmeye çal lm t r. Çal ma sonuçlar MKB de hisse senedi volatilitesinin 

sapmalar n birinci ve ikinci gecikmeleri aras ndaki etkile ime ba l oldu unu 

göstermektedir. Sonuçlar geli mekte olan finansal piyasalarda volatilite modellemesi 

için CHARMA alternatifini sunmaktad r. Bu alternatif GARCH modelinin geçmi 

sapmalar n etkile imini dikkate almama eksikli ini gidermektedir.      
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EK 1 

ÇALI MADA KULLANILAN SER LER N PER YOTLARI VE GÖZLEM 
SAYILARI 

SINA H SSE SENETLER

 

H SSE SENED

 

PER YOT GÖZLEM SAYISI 
Adana 25.02.1991- 29.12.2004 3613 
Aksa 23.01.1990- 29.12.2004 3897 
Andlefs 11.01.1990- 29.12.2004 3905 
Arçelik 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 
Döktas 05.09.1990- 29.12.2004 3736 
Eczyap

 

27.06.1995- 29.12.2004 2482 
Ere li 03.01.1990- 29.12.2004 3911 
Ford 22.06.1990- 29.12.2004 3789 
Hektas 03.01.1990- 29.12.2004 3911 
Hürriyet 26.02.1992- 29.12.2004 3351 
Ihlev 08.10.1996- 29.12.2004 2147 
zdemir 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 
P nar 04.07.1991- 29.12.2004 3520 
Tat 10.08.1993- 29.12.2004 2972 
Tire 03.07.1991- 29.12.2004 3521 
Tofa

 

03.07.1991- 29.12.2004 3521 
Trkcam 03.07.1991- 29.12.2004 3521 
Turcas 24.06.1992- 29.12.2004 3266 
Tüpra

 

31.05.1991- 29.12.2004

 

3544

 

Ülker 31.10.1996- 29.12.2004 2130 
Vestel 05.09.1990- 29.12.2004 3736 



 

                                                                                                                                              
95

  

                                                                                                                                    

  
MAL H SSE SENETLER

 
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 
Dgnhol 22.06.1993- 29.12.2004 3007 
D bnk 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

 

c 31.05.1990- 29.12.2004 3805 
Koçhol 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 

i ecam 03.01.1990- 29.12.2004 3911 
Yap kred 03.01.1990- 29.12.2004 3911 

H ZMET H SSE SENETLER

 

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 
Tansa

 

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  

ÇALI MADA KULLANILAN B LG SAYAR PROGRAMLARI VE 
KULLANIM AMAÇLARI  

Program n Ad

 

Kullan Amac

 

MetaStock 9.0 with 
Downloader 

Veri yay nlama hakk na sahip kurulu lardan al nan 
(.dat) uzant l Metastock uyumlu verilerin 
görüntülenmesi ve ba ka programlara aktar m için 
haz rlanmas nda kullan lm t r. 

MS Office Excel Metastock verileri çe itli nedenlerle borsan n i lem 
yapmad günlere ait verileri bo hücreler halinde 
göstermemekte bu tarihleri yok saymaktad r. Oysa 
ekonometrik analiz programlar böyle bir durumu 
dikkate almad için i lem yap lmayan günler bo 
hücreler olarak gösterilmezse verilerde kaymalar 
meydana gelecektir. Bu nedenle i lem yap lmayan 
günler için bu program kullan larak bo hücreler 
olu turulmu ve veriler ekonometrik analiz 
programlar na aktar m a amas na getirilmi tir. 

EViews5.1 Bu program ekonometrik modellerimizin 
tahmininde kullan lm t r. Ayr ca kulland m z 
ekonometrik modeller sürekli verilere ihtiyaç 
duydu u için i lem yap lmayan günlere ait bo 
hücrelerin uygun bir varsay mla doldurularak 
analize haz r hale getirilmesinde, çal mam zda 
kulland m z kukla de i kenlerin 
olu turulmas nda, verilerin ekil yard m yla 
görselli inin sa lanmas nda ve teze aktar m nda bu 
programdan faydalan lm t r.   

WinRATS 6.0 EViews ekonometrik analiz program oldukça 
kapsaml ve kullan c dostu bir program olmas na 
ra men, çal mam zda kulland m z baz 
ekonometrik modellerin tahminin de yetersiz 
kalm t r. TAR-GARCH ve CHARMA 
modellerinin tahmin edilmesinde ve tan testlerinin 
yap lmas nda uygun WinRATS program kodlar 
(procedures) yaz l p çal t r lm t r. 

MS Office Word Çal malar m zda elde edilen sonuçlar n 
raporlanarak tez haline getirilmesinde bu yayg n 
kelime i leme program kullan lm t r. 
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EK3  

TAR-GARCH MODEL Ç N KULLANILAN RATS KODU  

open data "c:\documents and settings\cüneyt\desktop\cIMKB100.txt" 
calendar(daily) 1990 1 2 
all 2004:12:29 
data(format=free,org=columns) 1990:01:02 2004:12:29 cIMKB100 
set h = 0.0 
set k = 0.0 
set rt = log(cIMKB100/cIMKB100{1}) 
nonlin  p0 p1 a0 a1 a2 b1  
frml at = k(t)= rt(t)- p0-p1*rt{1} 
frml u = (at(t-1)/abs(at(t-1))+1.0)/2.0 
frml gvar1 = a0+a1*at{1}**2+a2*h(t-1) 
frml gvar = gvar1(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(qstats,number=30,span=10) resid 
cor(qstats,number=30,span=10) residsq                       
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EK4  

CHARMA MODELLER N N TAHM N Ç N KULLANILAN RATS 
KODLARI  

open data "c:\documents and settings\cüneyt\desktop\data.txt" 
calendar(daily) 1990 1 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 rvIMKB100 
set h = 0.0 
set rt = log(cIMKB100/cIMKB100{1}) 
nonlin  a0 a1 a12 a3 a4 a5 a8 a9 a10 a11 b0 b1 b2 b3 b4 b5 
frml at = rt(t)-b0-b1*rt(t-1)-b5*rt(t-2)-b2*d1-b3*d5-b4*rvIMKB100 
frml gvar = a0+a1*at{1}**2+a12*at{1}*at{2}+a3*h(t-1)+a4*d1+a5*sdum+ a8*d94 
+a9*drusya+a10*d2001+a11*rvIMKB100 
frml garchln = -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, a1=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, a8=0.0006,a9=0.0009,a10=0.0004,a11=0.0007, 
b5=0.001 
maximize(method=bhhh,recursive,iterations=250) garchln 
set fv = gvar(t) 
set resid = at(t)/sqrt(fv(t)) 
set residsq = resid(t)*resid(t) 
cor(qstats,number=30,span=10) resid 
cor(qstats,number=30,span=10) residsq 
set shock1 = at(t) 
smpl 2000:01:004 2004:12:29 
set h = 0.0 
set rt2 = log(cIMKB50/cIMKB50{1}) 
nonlin  a0 a1 a12 a2 a3 a4 a7 a8 a9  b0 b1 b2 b3 
frml at = rt2(t)-b0-b1*d1-b2*d5-b3*rvIMKB100 
frml gvar= a0 +a1*at{1}**2 + a12*at{1}*at{2} + a2*at{2}**2 + a3*h(t-1)+ a4*d1 
+a7*sdum + a8*d2001+ a9*rvIMKB100 
frml garchln = -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, a1=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) garchln 
set fv2 = gvar(t) 
set resid = at(t)/sqrt(fv2(t)) 
set residsq = resid(t)*resid(t) 
cor(qstats,number=30,span=10) resid 
cor(qstats,number=30,span=10) residsq 
set shock2 = at(t) 
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smpl 1997:01:02 2004:12:29 
set h = 0.0 
set rt3 = log(cIMKB30/cIMKB30{1}) 
nonlin  a0 a1 a12 a3 a4 a7 a8 a9 a10 b0 b2 b3 b4 
frml at = rt3(t)-b0-b2*d1-b3*d5-b4*rvIMKB100 
frml gvar = a0 + a1*at{1}**2 + a12*at{1}*at{2} + a3*h(t-1) + a4*d1 + a7*sdum + 
a8*drusya + a9*d2001+ a10*rvIMKB100 
frml garchln = -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, a1=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) garchln 
set fv3 = gvar(t) 
set resid = at(t)/sqrt(fv3(t)) 
set residsq = resid(t)*resid(t) 
cor(qstats,number=30,span=10) resid 
cor(qstats,number=30,span=10) residsq 
set shock3 = at(t)                             
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EK5 

B REYSEL H SSE SENETLER

 
GET RLER NE A T ADF B R M KÖK 

TEST SONUÇLARI 
SINA H SSE SENETLER

 

H SSE SENED

 

(1) (2) (3) 
Adana -59,185 -59,236 -59,236 
Aksa -59,890 -59,998 -60,011 
Andlefs -66,126 -66,336 -66,358 
Arçelik -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 
Döktas -59,124 -59,209 -59,203 
Eczyap

 

-50,286 -50,317 -50,308 
Ere li -59,188 -59,255 -59,252 
Ford -58,955 -59,111 -59,105 
Hektas -61,778 -61,843 -61,837 
Hürriyet -53,841 -53,935 -53,929 
Ihlev -40,769 -40,795 -40,792 
zdemir -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 
P nar -53,956 -54,096 -54,103 
Tat -54,031 -54,131 -54,175 
Tire -56,592 -56,712 -56,719 
Tofa

 

-55,344 -55,408 -55,409 
Trkcam -57,281 -57,463 -57,472 
Turcas -52,863 -52,915 -52,925 
Tüpra

 

-56,496

 

-56,624

 

-56,647

 

Ülker -44,992 -45,100 -45,094 
Vestel -56,194 -56,241 -56,237 
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MAL H SSE SENETLER

 
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 
D bnk -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 
hlas hol -49,615 -49,628 -49,660 

c -56,696 -56,823 -56,818 
Koçhol -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 

i ecam -59,538 -59,645 -59,640 
Yap kred -56,409 -56,509 -56,508 

H ZMET H SSE SENETLER

 

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 
Tansa

 

-44,098 -44,135 -44,124 
Thy -58,618 -58,677 -58,682 
Usas -51,554 -51,745 -51,751 
(1): Kesme ve Trend içermeyen denklem tahmini                                                                         
(2): Kesmeli trend içermeyen denklem tahmini 
(3): Hem kesme hem de trend içeren denklem tahmini 
Not: Bütün test istatistikleri %1 düzeyinde anlaml d r.            
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