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OZET

KORS Murat. Finansal Piyasalarda Volatilite Tahmini: MIDAS Regresyon Yéntemiyle Bir
Uygulama, Doktora Tezi, Ankara, 2021.

Bu calisma finansal oynaklik konusunu kapsayici bir yaklagimla irdelemektedir. Oynakliga
iliskin tanimlari, kavramlari, alternatif tahmin yontemlerini genis bir yelpazede ele
almaktadir. Literatiirii hem genis bir ¢er¢evede degerlendirmekte hem de borsa endekslerine

indirgeyerek daha ayrintili sonuglar sunmaktadir.

Literatiirde sik¢a yer bulan GARCH yontemlerine alternatif olarak son yillarda kullanimi
yayginlagsan MIDAS (Mixed Data Sampling) regresyon yontemi ¢alismada yer bulmugtur.
Bu amagla, kiiresel finansal kriz donemi i¢in 8 gelismis ve 7 gelismekte olan {ilke borsa
endeksi MIDAS, GARCH ve EGARCH yontemleri ile analiz edilmistir. Bir aylik tahmin
performansi incelendiginde MIDAS yontemi GARCH ve EGARCH metotlarina kiyasla daha
iistiin oynaklik tahmini performansi ortaya koymaktadir. Farkli frekanstaki verileri analiz
etme olanagi sunan MIDAS yontemi, analistler ve arastirmacilar i¢in oynaklik tahmininde
ve diger pek ¢ok diger arastirma konusunda kullanilabilecek dnemli bir yontem olarak ortaya

konulmaktadir.

Anahtar Kelimeler

Volatilite Tahmini, MIDAS Regresyon, Kosullu Oynaklik, GARCH, EGARCH



ABSTRACT

KORS Murat. Forecasting Volatility for Financial Markets: An Application of MIDAS
Regression, PhD Dissertation Thesis, Ankara, 2021.

This study presents a holistic approach to volatility forecasting. It covers a wide range of
definitions, concepts and alternative estimation methods related to volatility forecasting. Not
only evaluating the literature in a broader perspective in volatility forecasting, it also presents

more detailed results on stock market indices.

The study adopted a comparatively new technique named MIDAS (Mixed Data Sampling)
regression as an alternative to commonly used GARCH methods. With that purpose, I studied
8 developed and 7 developing country’s stock markets for the 2008 financial crisis period. |
evaluated the one month out-of-sample volatility forecast performance of MIDAS, GARCH
and EGARCH regression models. Our results suggest that MIDAS produce superior forecast
performance compared to GARCH and EGARCH models. MIDAS model can be a
sophisticated tool for researchers and analysts to forecast future volatility among other

research topics, with its ability to process mixed-frequency data.

Keywords
Volatility Forecasting, MIDAS Regression, Conditional Volatility, GARCH, EGARCH
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GIRIS

Kiiresel finansal krizle birlikte hisse senedi getirileri borsa endeksleri ile birlikte daha oynak
hale gelmis ve 6ngorii kabiliyeti zorlasmistir. Takip eden yillarda 6zellikle ABD basta olmak
tizere gelismis iilke merkez bankalarmin izlemis olduklar1 genisleyici para politikalar
sermaye piyasalarinda ongoriilemeyen artiglara neden olmustur. 2018 yili itibartyla kismi
olarak uygulanmaya calisilan sikilastirici politikalarla birlikte ise sermaye piyasalarinda
Ongorii kabiliyeti daha karmasik bir hal almistir. 2019 yili bagta ABD-Cin olmak iizere
kiiresel ticarette korumacilik savaslari ile ge¢mis ve yil sonunda énce Cin’in Wuhan kentinde
ortaya ¢ikan Covid-19 viriisii tiim diinyay1 etkisi altina almistir. Yakin tarihin en sert finansal
hareketlerinin goriildiigii bu donemde basta finansal piyasa aktorleri olmak tizere, makro
ekonomi politikalarin1 analiz etme amaci giiden arastirmacilar pazardaki oynakligi tahmin

etmeye yonelik caligmalarini derinlestirmislerdir.

Oynaklik kisaca bir menkul kiymetin belirli bir zaman aralig1 i¢indeki dalgalanmasi olarak
tanimlanabilir. Ongoriilebilirlik bireylerin giinliikk hayatlarinda oldugu kadar, yatirim
kararlar1 agisindan da biiyilk 6nem arz etmektedir. Yiiksek oynaklik dénemlerinde karar
alicilarin 6ngdrii ufuklarinin daralmasi riski de beraberinde getirmekte ve riskin yansimasi

da maliyet artislarinda gozlemlenebilmektedir.

Modern Portfoy Teorisi ile birlikte oynakligin yani volatilitenin bir risk Olgiitii olarak
kullanilmasi, bu kavramin hizli bir sekilde yayginlagmasina alt yapr saglamistir. Finans
cevrelerinde bir varligin getirisinin riskin bir fonksiyonu olarak goriilmesi, volatilitenin

tahmin edilme ¢abalarinin artmasina vesile olmustur.

Poon ve Granger (2003) calismasinda volatilitenin risk manasina gelmedigini belirtmis,
volatiliteyi belirsizlik altinda pek ¢ok yatirim ve portfoy kararlarinin 6nemli bir belirleyicisi
olarak ifade etmistir. Volatilite modelleme ugrasilar1 Engle (1982) ve Bollerslev (1986)
calismalariyla hiz kazanmis ve 6zellikle 1987 yilinda ABD borsasinda yasanan ¢okiis (Kara

Pazartesi) sonrasi biiylik 6nem kazanmustir.

Derinlesen ve genisleyen kiiresel finansal piyasalar ve hizlanan bilisim altyapis1 riskin bir
Olciitii olarak volatilitenin tahmin edilmesindeki klasik yaklasimlarindan uzaklasilmasinda
etkili olmustur. Volatilite tahminlerinin 6nemine istinaden artan ilginin ikinci nedeni
otomasyona dayali alim satim islemleri, vadeli islemler ve tiirev araclar1 gibi alisilmisin
disindaki yontem ve menkul kiymetlerin piyasada agirhigmin artirilmasi olarak

gosterilmektedir.

Oynaklik tahminlerinin gelismesindeki ii¢iincii neden olarak ise opsiyon gibi varlik fiyatlama
modellerinde volatilitenin direk denkleme girmesi s6ylenebilir. Zira Black — Scholes opsiyon
fiyatlama modelindeki opsiyon fiyati dayanak varligin spot fiyatinin, vadeye kalan giiniin,

kullanim fiyatinin, faiz oraninin ve ayrica volatilitenin de bir fonksiyonudur (Bodie vd. 2014:



742). Genel olarak degerlendirildiginde hizli teknolojik gelismeler degisen risk algisini ve
tahmin c¢abasini beraberinde getirmektedir. Bu ¢ergevede oynakligin tahmini modelleri de

gelismekte ve evrilmektedir.

Oynaklik tahmini c¢alismalarinda agirlikla menkul de8er getirilerinin  varyansi
kullanilmaktadir. Ancak bilindigi lizere varyans belirli bir zaman araligina gére hesaplanan
dinamik olmayan bir deger 6zelligi tasimaktadir. 1960’11 yillardan sonra yapilan ¢aligmalarda
varyansin zaman i¢inde sabit olmadigi ve sabit varyans varsayimi altinda yapilan zaman

serileri analizlerinin gecerliligini yitirdigi ifade edilmektedir.

Mandelbrot (1963a, 1963b, 1967) calismalarinda varlik fiyatlarinin kosulsuz dagilimlarinin
zaman i¢inde degisen varyans, ¢ok basiklik (leptokurtosis) ve oynaklik kiimelenmesi
sergiledigini vurgulamaktadir. Varlik fiyatlarindaki degisimlerin ytiksek olusu, u¢ degerlerin
varlig1 ve kiigiik degisimlerin kiigiik, biliylik degisikliklerin ise biiyiik degisimleri beraberinde
getirmesi oynaklik kiimelenmesi ve biraz dnce bahsedilen diger sorunlari da beraberinde

getirmektedir. Dolayistyla volatilite tahminleri zorlagmaktadir.

Engle (1982) zaman i¢inde degisen varyans sorununu ¢dzmek adina ARCH modelinin
kullanilmasimn1 ortaya atmis ve volatilite kiimelenmesyle basikliktaki degisimin
modellenebilecegini ifade etmistir. Ozetle Engel hata terimi varyansinin énceki donem hata
terimlerinin karelerinin bir fonksiyonu olarak degisecegini ifade etmektedir. Bollerslev
(1986) tarafindan gelistirilen Genellestirilmis ARCH modeli (GARCH) gecikmeli hata
terimlerinin yani sira kosullu varyans terimlerini de i¢cermektedir. Sonug itibartyla bu iki
model finansal serilerdeki oynaklik tahmininde daha tutarli sonuglarin elde edilmesini

saglamaktadir.

Normal dagilim varsayimindan uzaklasildig1 ve sabit olmayan varyans sorununun gorece
kabul gordiigli literatiir ¢alismalar1 yeni bir sorunun ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Volatilite tahminlerinde yiiksek frekansli verilerin toplulagtirilmis diisiik frekansli verilere
gore (giinliik verilerin haftalik verilere doniistiiriildiigii senaryo) daha iy1 sonug verecegi,
boylelikle veri kaybinin yasanmayacagi ve giin i¢i hareketlerin dahi hesaba katilabilecegi

ortaya atilmustir.

Bu ¢ergevede, Andersen ve Bollerslev (1998), Andersen vd. (1999a, 1999b), Bera ve
Higgins (1997), McMillan ve Speight (2004) yiiksek siklikli verilerin gergeklesen volatilite
tahmininde daha basarili sonuglar verdigini ortaya koymustur. Genel olarak, bir menkul
kiymet giin i¢inde yliksek oranda oynaklik gosterirken giinliik olarak karsilagtirmalarda bu
inis ve cikislar goz ardi edilebilmekte ve tahminlerin giicli asag1 diisebilmektedir. Giin i¢i
verilerle giinliik volatilitenin tahmini ya da ayni sekilde giinliik verilerle aylik tahminlerin
elde edilmesinin daha gergek¢i sonuglar doguracagi diistiniilmektedir. Keza Poon ve Granger
(2005) calismasi da yiiksek frekanshi verilerin diisiige kiyasla daha gii¢lii sonuglar verdigini
ortaya koymaktadir.



Son yillarda yiiksek frekansli verilerin kullanimindaki artis gerceklesen volatilite/oynaklik
modellemesi ¢alismalarint derinden etkilemistir. Andersen ve Bollerslev (1998), Andersen
vd. (2001a ve 2001b) ile Barndorff-Nielsen ve Shephard (2002) ¢alismalarinda gergeklesen
oynaklik olarak giin i¢i volatilite hesaplamalariin kullanilmasiin hem giinliik volatiliteye
iliskin gergekei bir 6l¢iit oldugunu hem de sonunda volatilitenin gézlemlenebilir bir kavram
olarak karsimiza ¢iktigini ifade etmektedir. Bu ¢ergevede, gerceklesen volatilite i¢in giinliik

getirilerin karesinin kullanilmasinin uygun olacag ifade edilmistir.

Gergeklesen volatilite hesaplamalarinin gercek oynakligin iyi bir 0lglisii olacagimin
kabuliinden sonra oynaklik hesaplamalar1 hiz kazanmistir. Ghysels vd. (2004, 2005, 2006a,
2006b) ¢aligmalarinda ise yeni bir yontem ortaya konulmus ve volatilite tahmininde yeni bir
yaklasim benimsenmistir. Bu yaklagimin ad1 “Mixed Data Sampling” (MIDAS) olarak ifade
edilmekte ve yontem farkli frekanslardaki verilerin ayni anda regresyon analizi ile
irdelenmesine imkan tanimaktadir. Ghysels vd. (2009) ile Chen ve Ghysels (2011)
calismalarinin da gosterdigi tizere MIDAS ise Amerikan hisse senetleri getirilerinin volatilite

tahmininde de diger yontemlere gore ¢ok daha listiin sonuglar elde edilmistir.

Bu tez caligma ise fiyat oynakliginin tanimini, iligkili oldugu kavramlar1 kapsayici bir sekilde
ele almakta ve oynaklik tahmininde 0ne ¢ikan tahmin yontemlerini ayrintili bir sekilde
irdelemektedir. Bu haliyle ¢alismanin literatiirde anlam karmasasina yol agan tanimlamalari
ayrintili bir sekilde ele almasi, yontemlerin performanslarini baz alarak karsilagtirmali olarak

sunmasi1 bakimindan yazin ¢alismalarina 6nemli katk: sagladig: diistintilmektedir.

Ulusal literatiir oynaklik tahmininde ¢ogunlukla (G)ARCH ya da GARCH modellerinin
tiirevlerine odaklanmaktadir. Bu c¢alismada ise finansal literatiire sonradan kazandirilan
MIDAS yontemine de odaklanilarak literatiirde yer alan yontemsel boslugun bir nebze olsun
kapatilmas: amaglanmaktadir. Oynakligin pek ¢ok menkul kiymete uyarlanabildigi goz
ontinde bulunduruldugunda, yontemsel mukayesenin ortaya konulabilmesi i¢in ¢alismada
orneklem borsa endekslerine indirgenmistir. Borsa endeksi oynaklik tahmini finansal
literatiirde en ilgi ¢ekici alanlardan birini olusturmaktadir. Yatirim, genis tiirev ara¢ havuzu
gibi pek ¢ok etkenin yani sira borsalardaki oynaklik ayrica finansal piyasalarin iginde
bulundugu durumu da 6zetleyebilmektedir. Bu amacla c¢alismanin dordiincti boliimiinde
genel c¢ergevede Ozetlenen literatiir, altinci1 boliimde borsa endekslerine indirgenerek ele

alinmistir.

Calismada ele alinan bulgularin ampirik olarak desteklenmesi amaciyla segilen MIDAS
yontemi, literatiirde siklikla ele alinan GARCH ve daha sonra ayrintilariyla aktarilacak olan
ve asimetrik oynakligi modelleyebilen EGARCH yontemleriyle mukayese edilecektir.
Orneklem dis1 tahmin performanslari {izerinden yapilacak bu karsilastirma igin ise, finansal
tirbililansin sert bir sekilde hissedildigi 2008 kiiresel finansal kriz sonrasindaki doneme

odaklanilmistir. Bu amag icin hem gelismis hem de gelismekte olan iilke havuzundan



aralarinda Tiirkiye’nin de yer aldig1 borsa endeksleri secilmis, sekizi gelismis olmak {izere

15 iilke borsast analiz edilmistir.

Calismanin temel katkisi, fiyat oynakliginin tanimindan, hesaplama yontemlerine, tahmin
icin kullanilabilecek alternatiflerin istiinliikleri ¢ergevesinde degerlendirilmesinden,
uluslararasi yazinda yer alan ¢aligmalarin 6zenli bir sekilde irdelenmesine ve nihayetinde ise
tek bir yonteme bagli kalan ulusal yazina alternatif ve giicli bir tahmin ydnteminin
kazandirilmasina dayanmaktadir. Bu gercevede, calismanin uygulama adiminda MIDAS
yonteminin ustlinliikleri test edilecektir. Sonuglar gelismis ve gelismekte olan iilkeleri

kapsayan iki farkli 6rneklem altinda sunulmaktadir.

Uygulama adiminda oynaklik tahmininde wulusal literatire MIDAS yoOnteminin

kazandirilmasi ¢ergevesinde cesitli hipotezler test edilecektir:

H1: Ilk hipotez, finansal tiirbiilans déoneminde MIDAS modeli volatilite tahmininde

alternatiflerinden daha iyi performans sergileyip sergilemedigini test etmektedir.

H2: ikinci hipotez ile asimetrik iliskiyi ele alan EGARCH yonteminin diger yontemlere
olan istiinliigli test edilecektir. Bu noktada EGARCH yonteminin klasik GARCH

yonteminden daha iyi tahmin performansi sergileyip sergilemedigi de test edilecektir.

H3: Ugiincii hipotez ise, alternatif yontemlerin gelismis ve gelismekte olan iilkeleri icine

alan her iki alt 6rneklem igin farkli sonuglar dogurup dogurmadigina dayanmaktadir.

Eger MIDAS yontemi her iki farkli 6rneklem icin de akranlarindan daha iyi performans
sergilerse istiinligli ele alinan yontemler ¢ercevesinde ampirik olarak kanitlanmis

olmaktadir.

Calisma oynaklik konusunda arastirma yapan uygulamaci ve arastirmacilara konu ile 6ne
cikan temel bilgilere, genis literatiir kiyaslamalarina ve Ozenle hazirlanmis uygulama
sonuglarina yer vermektedir. Bu haliyle calismadan faydalanmak isteyen arastirmacilarin tek

bir kaynakla genis bir bilgi havuzundan faydalanmalar1 amaglanmigtir,

Bu amag¢ dogrultusunda caligmanin ilk boéliimiinde oynakligin tanimina, hesaplanma
yontemlerine iliskin ayrintili bilgiler sunulduktan sonra, oynaklik ile ortiisen kavramlara yer
verilmektedir. Bu kavramlar ayrica deterministik bir takim sekilsel dgeler ile okuyucuya

aktarilmaktadir.

Takip eden bdliimde ise oynaklik tahmininde kullanilan yontemler tartisilmaktadir. Bu
boliimiin dizayninda literatiirde yer alan dort temel farkli yontemden faydalanilmis ve bir
onceki boliimde sunulan oynaklik kavramlar ile iliskilendirilerek yontemler arasindaki

farkliliklar sunulmaktadir.

Pek ¢ok akademik ¢alismada gorece goz ardi edilen bir boliim olan tiglincii boliim ise tahmin

degerleme yontemleri tartisilmaktadir. Bu boliimde oncelikle tahmin hata istatistiklerinin



nasil elde edilecegi ve daha sonra bu istatistiklerin ne gibi testler ile birbirlerinden

farkliliklarinin ortaya konabilecegi ifade edilmektedir.

Dordiincii boliim literatiir degerlendirme amacinin ilk ayagini olusturmaktadir. Bu béliimde
herhangi bir menkul kiymet ayrim1 yapilmadan, daha once sunulan 4 temel tahmin yontemi
cergevesinde oynaklik tahmininde ele alinan yaklasimlar sunulmaktadir. Ayrica bu

yontemlerin tahmin performansi agisindan genel bir degerlendirmesi ortaya konmaktadir.

Besinci bolimde MIDAS yonteminin metodolojisine ve ulusal/uluslararas1 yazindaki
uygulama 6rneklerine deginildikten sonra takip eden altinci boliimde literatiir ¢alismasinin
ikinci ve son ayagi aktarilmaktadir. Bu amag i¢in yazin borsa endeksine indirgenmis ve

endeks oynakligini konu alan ¢aligmalar irdelenmistir.

Calismanin yedinci boliimii, hipotez testleri cergevesinde ortaya konan genis bir analiz
caligmasini ortaya koymaktadir. Gelismis ve gelismekte olmak tizere ikiye ayrilan 6rneklem
MIDAS, GARCH ve EGARCH yontemleri ile teste tabi tutulmakta ve sonuglar ayrintili bir
sekilde tartisilmaktadir. Ayrica her bir alt 6rneklemin test sonuglart saglamlik testleri ile
sinanmaktadir. Sekizinci boliimde yer alan genel degerlendirme ve sonug kisminda ise, tanim
ve kavramlarla baslayan ilk boliimden ampirik ¢alismanin yer aldigi yedinci boliime kadar

olan biitiin bilgiler, analizler ve bulgular 6zetlenmektedir.



1. BOLUM

VOLATILITENIN TANIMI VE HESAPLANMASI

Biitiin finansal modellerin baslangic noktasi yatirnmcilarin karsilagtiklart belirsizliklere
dayanmaktadir. Belirsizligin yatirimer davranisi ve dolayisiyla piyasa fiyatlarina yansimasi
her bir finans modelinin icerigini olusturmaktadir (Campbell vd., 1997). Risk yonetiminin,
varlik dagitiminin ve finansal piyasalardaki islemlerin biiyiik bir kismi varligin potansiyel
kaybinin dl¢limiine baglidir. Potansiyel kayiplarin tahmini ve saglam yatirim kararlar1 igin

yatirimci riski hesaplamak durumundadir.

Volatilite ise finansal piyasalardaki riskin bir Olciitii olarak kullanilmasi neticesinde,
belirsizligin beklenen fiyati olarak da algilanmaktadir. Getiri ve risk arasindaki 6diinlesim
pek cok finansal model ile yatirim kararlarinin temelini ve modern portfdy teorisinin de
dayanak noktasini olusturmaktadir. Yanlis oynaklik tahminleri finansal kurumlarin
sermayeden ve yatirnmdan eksik kalmasina neden olabilmektedir. Ayrica, piyasalardaki

volatilite ve volatilitenin piyasa giivenine etkisi kiiresel boyutlarda etkilere yol agmaktadir.

1.1 VOLATILITENIN TANIMI VE KAVRAMSAL GELISIiMi

Volatilite, belirsiz bir degiskenin sahip olabilecegi biitiin olasi sonuglarin dagilimini isaret
etmektedir (Poon, 2005). Finansal piyasalarda genellikle arastirmacilar finansal getirinin
nasil dagildigi ile ilgilenirler. Istatistikte ise oynaklik siklikla basit standart sapmay1 ifade
eder (Denklem 1).

1
6= [T Ximi (e — W2 1)

Denklem 1°de rt 6rnegin giinliik getiriyi, p ise N kadar giin i¢in ortalama getiriyi ifade
etmektedir. Kimi zaman ise, volatiliteyi tanimlamak adina standart sapmanin karesini ifade
eden varyans terimi ¢ kullamlabilir. Ortalama ve standart sapmanin ayn1 birimsel dlgiiye
sahip oldugu diisiiniildiiglinde yorumlamalarda ve hesaplamalarda varyans kafa karisikligina
neden olabilir. Ornegin, ortalama dolar TL kuru hesabinda, standart sapma da dolar TL
kurunu ifade eder. Fakat, varyans isin i¢ine girdiginde 6lgii artik dolar TL kurunun karesidir.

Bu nedenle oynaklig1 ifade etmek adina yogun kullanilan yontem standart sapmadir.

Genel kaninin aksine, volatilite risk ile iligkili olsa da risk demek degildir (Poon (2005); Poon
ve Granger (2003)). Risk istenmeyen bir sonucu ifade ederken, volatilite pozitif bir sonuca
bagl olarak da belirsizlik seklinde karsimiza cikabilir. Ornegin Sharpe rasyosunu ele alalim
(Denklem 2).

rt-r
Sharpe Rasyosu = t-rf)

)



Denklemde r; portfoyiin ortalama getirisini, rf risksiz faiz oranini ve ¢ ise portfoyiin standart
sapmasint ifade etsin. Sharpe rasyosunun biiyiik degeri kiigiigiine tercih edilmekte ve
portfoyiin mukayeseli iistiinliigline isaret etmektedir. Ancak kimi zaman istenilen bir durum
olsa da ¢ok yiiksek getiriye sahip bir portfoyiin sapmasi da yiiksek olacagindan, Sharpe

rasyosu goreceli diisiik kalarak portfoyiin tercih edilmemesine neden olabilir.

Oynaklik tamamen riski ifade etmese de, belirsizlige iliskin gosterge olmasi miisebbibiyle
yatinm kararlarinda, portfoy olusumunda, opsiyon fiyatlamasinda, riskten korunma

(hedging) ve risk yonetiminde ¢cok dnemli girdi saglamaktadir.

Volatilite, tiirev araglarinin kullaniminin artmasiyla beraber daha da onem kazanmustir.
Opsiyon fiyatlamasinda, opsiyona konu metanin opsiyon sona erene kadarki siiresi igin
volatilitesinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Hatta, volatilite tizerine yazili tiirev araglarin
kullanim1 da yayginlasmaktadir. Bu durumda, volatilitenin kendisi kontratin ana varligini

olusturmakta ve oynakligin volatilitesinin 6l¢limii 6nem kazanmaktadir.

1996 yilinda, 1988 yilinda ilk versiyonu hazirlanan Basel S6zlesmesine kredi riskinin disinda
bagka risklerin varligini da i¢eren bir ekleme yapildi (BIS, 2020). Bu eklemeyle, finansal risk
yonetimi hususunun 6nemi ve bilinirliginde 6nemli ilerlemeler kaydedilmeye baslandi. Bu
cer¢evede, oynaklik tahmini kiiresel 6l¢ekte finansal kurumlar i¢in zorunlu bir risk yonetimi
konusu olarak ele alinmaya baslandi. Bankalar ve diger ticaret platformlari i¢in riske maruz
deger hesaplamalar1 kapsaminda belirli bir rezerv sermaye ayirmalari saglandi. Riske maruz
deger hesaplamalar1 normal dagilimi esas almak hesaplanmakta, pek ¢ok finansal varlik ise
bu varsayima uygun bir dagilim sergilememektedir. Bu durumda dahi volatilite farkli

varsayimlarla hesaplanmakta ve simiilasyon islemine dahil edilmektedir.

Pek ¢cok merkez bankasi ve diger ekonomik karar verici finansal volatilite ve piyasa giiveni
arasindaki yakin iligkiyi takip ederek, politika kararlarinda oynakliga iliskin tahminlerine yer
verirler. Amerikan Merkez Bankasi (FED), sermaye piyasasi, kurlar, emtia vb piyasalardaki
oynaklig1 yakindan takip ettigi ve para politikasinda kullandigini ifade etmektedir (FED,
2016). Diger gelismekte olan iilke merkez bankalarinin yani sira, Tiirkiye’de de politika
yapicilar, piyasa algisini yansitmasi nedeniyle VIX, VSTOXX vb. ortiik volatilite

endekslerini yakinen takip etmektedir.

1.2VOLATILITENIN HESAPLANMASI

Farz edelim Ki r, t=1,2,...... ,T kadar olan donemdeki getiri serisini ifade etsin. Bu serinin
Denklem 1°de ifade edilen standart sapmasi o ise kosulsuz oynakligi1 gostermektedir. Ancak
oynaklik zaman i¢inde sabit kalmadig1 varsayildig: i¢in kosullu oynaklik otc t zamani i¢in
risk yonetiminde daha fazla anlam ifade eder (Poon, 2005). Oynaklik hesaplamalari
belirlenen t zaman aralif1 ve g referans donemi i¢in farkli sonuglar ima edecektir. Referans

donemini ima eden ¢, siklikla riske maruz deger hesaplamalarinda 1 ila 10 giin arasinda deger



alirken; opsiyon hesaplamalarinda bir aylik donemi gostermektedir. Son donemlerde ise
geligen finansal altyap1 hizmetleriyle giin i¢i veriler saniyeler bazinda kaydedilebilmekte ve

artan siklikla birlikte modellerin volatilite tahmin giicii de gelisme kaydetmektedir.

Makroekonomik verilerin frekanslart genellikle aylik diizeyde yaymlanmaktadir. Aylik
diizeyde basit olarak volatilite hesaplanmasinda Denklem 1’de yer verilen esitligin
kullanilmast uygun goriilmistiir. Bir diger yontem ise denklemde ifade edilen ortalama p
degerinin 0 ve ayrica T nin 1 donemi kapsadigi durumda elde edilecek olan ve getiri serisinin
basitce mutlak degerine yakinsayacak durumu ifade etmektedir (Poon ve Granger, 2003).
Ampirik ¢aligmalarda ve finans diinyasinda genellikle 6rneklem ortalamasini ifade eden p
degeri goz ardi edilmektedir. Ayrica Figlewski (1997) calismanda da diisiik gozlemli
orneklemlerde 6rneklem ortalamasinin gercek ortalamayi yansitma giiciiniin diisiik oldugu
ifade edilmektedir. Ayrica bir trend ya da ortalama etrafinda salinim gosteren volatilite
tahminlerinin, ortalamanin sifir kabul edildigi duruma kiyasla daha koétii performans

gosterdigi ifade edilmektedir.

Engle (1982) ¢alismasinda ilk defa ARCH (autoregressive conditional heteroscedasticity)
modeline yer vermis enflasyon oraninin kosullu volatilitesini asagidaki denklemler

yardimiyla tahmin etmistir.

o =bo+& £¢~N(0,/h) ®)
& = Zt\/h_t (4)
h’t = ao + algtz_l + azet?_z o (5)

Ileriki boliimlerde daha ayrmtili anlatilacak olan ARCH modeli hata terimi & en cok
olabilirlik degerinin en-goklanmasi (maksimize) ile elde edilmektedir. Poon (2005) bu
yontem ile elde edilen tahmin degerlerinin, €t hata teriminin Gausyan dagilima sahip oldugu
ve serinin yeteri kadar uzun oldugu varsayimi altinda, mutlak deger yontemine gore daha az

hatali sonuglar verdigini 6ne stirmektedir.

Ote yandan Denklem 1°de yer alan tahmin varyansi o2, 5rneklem varyansinin G2 yansiz
tahmin edicisi iken, varyansin karekokii & 6rneklem sapmasinin yanli tahmini olmaktadir
(Poon, 2005). Bu durum Jensen esitsizligine dayanmaktadir 1. Yanli tahmin iiretse de, Taylor,
(1986), McKenzie, (1999), Davidian ve Carroll (1987) getirinin mutlak degerinin getirinin
karesine kiyasla volatiliteyi daha iyi agikladigini ifade etmektedir. Ding vd. (1993) ¢aligsmasi
da volatilite 6lglimiinde mutlak deger getiriyi tavsiye etmektedir. Ancak, basta ARCH
modelleri olmak iizere pek cok c¢alisma oynakligi ifade etmek igin getirinin karesini
kullanmaktadir. Ancak bu yontemlerin kullanimi Gausyan hata terimi veya getirinin belirli

bir dagilim fonksiyonuna bagli oldugu varsayimlarina dayanmaktadir. Literatiirde mutlak

L Eger getiri 1, ~ N (0, 67 ) ise, mutlak beklenen deger E(|ri|) = ot+/2/7 esit olmaktadir. Bu durumda & = (|ry])
1 \J2/m, eger r; kosullu normal dagilima sahipse.



deger yontemine ek olarak 3 temel volatilite hesaplama yontemi bulunmaktadir. Bu

yontemlere iligkin bilgilere kisaca bu boliimde yer verilecektir.
1.2.1. Giinliik Volatiliteyi Temsilen Getirinin Karesinin Kullanilmasi

Volatilite ortiilii bir degisken olup, belirli varsayimlarla hesaplanmaktadir. Yiiksek frekansli
verilerin kullanimi1 yayginlasmadan 6nce pek ¢ok arastirmaci giinliik volatiliteyi ifade etmek
amaciyla piyasa giinliik kapanis fiyatlarindaki artisin karesini kullanmaktaydi. Acikcast bu
yontem hala yaygm bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yontem hem uygulama

kolayligi hem de yansiz varyans tahminleri elde edilmesini saglamaktadir. Basitlestirilmis

olarak (Lopez, 2001):

Y, = by + &, £+= oz, Ve z; ~N(0,1) (6)
Yansizligin ifadesi i¢in beklenen deger cinsinden:

E[eflot] = o E[zf]or1] = o ()

elde edilir ve yansizlik kamtlanmis olur. Istatistiksel olarak tutarli sonuglar onerse de
getirinin karesinin volatiliteyi ifade etmede diisiik performans gosterdigi ifade edilmektedir
(Poon, 2005; Christodoulakis ve Satchell, 1998). Blair vd. (2001) ¢aligsmasi ise giin igindeki
gercek volatiliteyi ifade etmede 5 dakikalik verilerle tiiretilen getirinin karesinin giinliik

hesaplamaya kiyasla ¢ok daha basarili oldugunu ortaya koymaktadir.
1.2.2. Volatiliteyi Temsilen En Yiiksek ve En Diisiik Farkinin Kullanilmasi

Literatiirde oynaklig1 ifade etmesi agisindan basvurulan metotlardan bir digeri ise belirli bir
donem i¢in, ¢cogunlukla giinliik, kaydedilen en yiiksek ve en diisiik degerlerin farkin1 baz
almaktadir. Bu yontem ayn1 zamanda aralik yontemi olarak da adlandirilmaktadir. Bu
yontemin en biiyiik giicli, uygulama kolayligina dayanmaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin
bu kadar atilim saglamadigi donemlerde, gazetelerde giinliik acilis ve kapanis fiyatlarinin
yant sira giinlik en yiiksek ve en disiik degerlerine de yer verilmekte idi. Bu da

hesaplamalarin ¢ok zorlanmadan gergeklestirilmesine olanak saglamaktaydi.

Aralik yonteminin finansta ilk kullanimi Mandelbrot (1971) ¢aligmasinda rastlanmaktadir.
Sonrasinda ise pek ¢ok arastirmaci bu yontemi benimseyerek aragtirmalarinda yer vermistir.
Bu ¢alismalarin basinda, Parkinson (1980), Garman ve Klass (1980), Rogers ve Satchell
(1991), Alizadeh vd. (2002), Shu ve Zang (2006), Brandt ve Diebold (2006) ile Brandt ve
Jones (2006) yer almaktadir.

Parkinson (1980) ¢alismasinda giin i¢indeki dalgalanmalarin giin sonu kapanis fiyatlarini baz
alan hesaplamalara kiyasla volatiliteye iligskin daha fazla bilgi sundugunu 6ne stirmektedir.
Calismasinda gerceklesen volatiliteyi ifade etmesi adina asagida yer alan denklemdeki

esitligi 6nermektedir:
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(8)

H ve L terimleri sirastyla giin i¢indeki en yiiksek ve en diisiik gozlemleri ifade edecek sekilde,

Parkinson volatilite hesabinda geometrik Brown fonksiyonu varsayiminda bulunmustur.

Literatiirde yaygin kullanilan bir diger metodoloji ise Garman ve Klass (1980) calismasina
dayanmaktadir. Parkinson (1980) metoduna ek olarak, arastirmacilar hesaplamalarina agilis

(A) ve kapanis (K) fiyatlarin1 da eklemis ve asagidaki denklem ortaya ¢ikmustir.

5,2= 0,5 (In ’L’—:)Z ~0,39 (In 2—2)2 ©)

Hesaplanmasi kolay olan bu yonteme yoneltilen en temel elestiri ise u¢ degerlere olan
hassasiyetidir. Giin i¢indeki hizli hareketlere karsi asir1 duyarli olan model i¢in bazi

diizeltmelere ihtiya¢ duymaktadir.
1.2.3. Yiiksek Frekansh Veriler ve Gerceklesen Volatilite

Finansal verilerin yiiksek frekansta takip edilebilme kabiliyetinin artmasi, volatilite
hesaplamalarin1 kolaylastirmakta ve gergege yakin sonuglar elde edilmesine olanak
saglamaktadir. Her ne kadar gerceklesen volatilite finans diinyasinda ¢ogunlukla tarihsel
volatiliteyi ima etse de terim 6zel olarak giin i¢indeki 5 veya 15 dakikalik getirinin karesini
ifade etmektedir (Andersen ve Bollerslev, 1998). Andersen vd. (2001a ve 2001b) ile
Barndorff-Nielsen ve Shephard (2002) g¢alismalar1 gerg¢eklesen oynaklik olarak giin igi
volatilite hesaplamalarinin kullanilmasmin giinliik volatiliteye iliskin gerceke¢i bir olgiit

oldugunu ifade etmektedir.

Barndorff-Nielsen ve Shephard (2002) ¢alismasinda yiiksek frekansli giin igi getirinin
karesinin gerceklesen varyansa yakinsamasiin matematiksel kaniti sunulmaktadir. Buna
gdre yazarlar iki farkli varsayim altinda teorilerini ortaya koymaktadir. Ik varsayim daha
basit bir modeli ifade etmek tizere giin i¢i endeks getirilerinde sigramalarin olmadigi durumu
yansitmaktadir. Buna gore anlik endeks getirsi giin i¢indeki m siiresi i¢in (saniyelik yada

daha yiiksek frekansli olabilir) rmt = pt — pr.um Olarak ifade edilebilir. Bu bir dénemlik getiri
serisinin 6lgiilebildigi varsayilan varyanst ise [ tt+1 o2ds ile ifade edilebildigi diisiiniilsiin. Bu

sartlar altinda yazarlar gergeklesen oynakligi (RV) tanimlamak adina Esitlik (10)’un

kullanilabilecegini ifade etmektedir.

m
RViy1 = Z 1(7”1121,t+j/m) (10)
]:

Bu hesaplamanin oynaklig1 ifade etmesinin kanit1 ise Karatzas ve Shreve (1988) calismasina
dayanmaktadir. Buna gore Esitlik (10)’da ifade edilen kesintili toplamda yer alan getirilerin

birbirinden bagimsiz oldugu ve varyansin ise siirekli oldugu varsayimi altinda anlik dilimler
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sonsuza yaklasirken iki varyans hesaplamasi da birbirine asagidaki Esitlik (11)’deki gibi

yakinsamaktadir.
m
. t+1 - _ 2 . _
p Jgrgo(ft alds E - Totjm) = 0 (11)

Buna gore yliksek frekans altinda elde edilen getirilerin karesi giin i¢inde ziplamalarin

olmadig1 varsayimi altinda varyansin bir tanimlayicisi olarak kabul edilebilmektedir.

Ikinci varsaymm ise giin iginde ziplamalarin oldugu durumu ele almaktadir. Matematiksel

olarak anlatimi daha zor olan bu model basit olarak getiri serisinin varyanst bu sefer

t+1 _ - .
J; T 62ds + Y, cocprl 92 (S) olarak ifade edilsin. Sonradan eklenen terim ¢2(s) giin

igindeki ziplamalar1 gostersin. Bu durum altinda ise Esitlik (11) biraz daha karmasiklasarak
Esitlik (12) halini almaktadir.

m

. t+1
p 1}ll—r>rgo(ft O-szds + Dicsert @*(s) — Z 1T1$1,t+j/m) =0 (12)
]=

Barndorff-Nielsen ve Shephard (2002) belirli basitlestirme ve kisitlar altinda Esitlik (12)’nin
de gerceklesecegini ve giin ici ziplamalarin oldugu durumda dahi varyansin getirilerin karesi

ile ifade edebilecegini 6ne slirmiistiir.

Yo6ntem kullanim kolaylig1 agisindan sorgulanabilir olsa da varyansin gercege yakin sekilde
ifade edilebilecegini ortaya koymaktadir. Buna ragmen yonteme iligkin yoneltilen diger
biiyiik elestiri ise 5 dakikadan daha kisa araliklarda yapilan hesaplamalarin serisel

korelasyona (spurious serial correlation) yiliksek derecede maruz kalacagini ifade etmektedir

(Bollen ve Inder, 2002; Bandi ve Russell, 2004).

1.3. VOLATILITE iLE iLGILi KAVRAMLAR

Oynakliga iligskin bigimlendirilmis olgularin varligi, volatilite tahminini goreceli olarak
kolaylastirmaktadir. Bu olgularin basinda ise volatilite kiimelenmesi, kaldira¢ etkisi, kalin

kuyruk, ortalamaya doniis ve oynaklik korelasyonu gelmektedir.
1.3.1. Volatilite Kiimelenmesi

Oldukga yaygin bir kavram olan volatilite kiimelenmesi basit olarak, finansal varliklardaki
dalgalanmalarin biiyiikliiklerine gore kiimelenme gosterdigidir. Daha acik ifade edilecek
olursa, finansal ¢alkantili giinleri yine kotii giinler takip ederken, sakin giinleri de benzer
olarak oynakligin az oldugu giinler takip etmektedir (Poon ve Granger 2005; Poon 2005).
Hisse senedi fiyatlarinda yasanan biiyiikk artis/diisiisleri yine biiyiikk degisimler; diisiik
degisimleri ise diislik fiyat hareketleri takip edecektir (Mandelbrot, 1963).

Bu tanimlarin ekonometrideki karsiligi ise otokorelasyon ve kimi durumda ise degisen

varyans sorunu olarak adlandirilmaktadir. Robert Engle (1982) ise olusturdugu
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Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) modeli ile bu yiiksek veya diisiik
kalic1 oynaklig1 tahmin etmistir. Otoregresiflik (autoregressive) devam etme egiliminde olan
yiiksek/diisiik volatiliteyi; kosulluluk (conditional) belirli bir zamana gére ya da zaman
icinde degisen durumu ve degisen varyans (heteroscedasticity) ise sabit olmayan oynakligin
teknik bir jargonunu ifade etmektedir. Ozetle, finansal varliklar normal dagilim

sergilememekte ve sabit varyans varsayimi bozulmaktadir.

Volatilite kiimelenmesinin ger¢eklesme nedenlerinden en temeli yatirimcilarin ataletine
dayandirilmaktadir. Yeni bilgiye adaptasyon zaman aldigi i¢in, finansal stres donemlerinde
yatirnmcilarin goriiglerini degistirip piyasaya yansitmasi da zaman almaktadir. Sekil 1 ve

Sekil 2°de yer alan iki grafik de volatilite kiimelenmesinin birer ispat1 niteligindedir.

Sekil 1 S&P 500 Aylik Tarihsel Volatilitesinin Korelogram Grafigi (1980 Ocak — 2020
Ocak)

70% -
60% -
50% -
40% -
30% -
20% -
10% -

0% -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Not: Yazarin Hesaplamalari. Tarihsel volatilite yilliklandirilmis aylik ortalama getirilerin mutlak degeriyle
ifade edilmistir.

Sekil 2 Gegmis Volatilite Gelecegi A¢iklayabilir mi?
70
60 e

50 R% = 0.4664

0 10 20 30 40 50 60 70
S&P 500 (-1)

Not: Yazarin Hesaplamalari. 1980-2020 yillar1 arasindaki S&P 500 endeksi analize dahil edilmigtir. Tarihsel
volatilite yilliklandirilmig aylik ortalama getirilerin mutlak degeriyle ifade edilmistir.

Sekil 1 temel ekonometrik yontem olan korelogram grafiginden tiiretilmistir. Basit olarak
mutlak getiri serilerinin kendi bir donem gecikmesiyle olan korelasyonunu ifade etmektedir.
Sekil 2 ise daha genis bir perspektifte her bir aylik mutlak getiriyi bir 6nceki ayin mutlak

getirisiyle test etmektedir. her iki grafigin ortak yani ise volatilite kiimelenmesi fenomenini
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dogrular niteliktedir. Yani tarihsel olarak finansal seriler kendi ge¢mis verilerinden yiiksek

oranda etkilenmektedir.
1.3.2. Volatilite Asimetrisi: Kaldirag¢ ve Geri Bildirim Etkisi

Oynaklik asimetrisi volatilitenin negatif getirilere daha duyarli olduguna dayanmaktadir
(Poon, 2005). Kaldirag etkisi ve volatilite geri bildirim etkisi de oynaklik ve getiri arasindaki
bu asimetrik iligkiyi agiklamaya ¢alismaktadir. Volatilitenin basit hesaplamasi géz oniinde
bulunduruldugunda getirinin isaretinin bir 6nemi bulunmamaktadir. Ancak, oynaklik getiri
ile negatif korelasyona sahip olmakta ve ayn1 zamanda oynakligin negatif getirilere pozitif
getirilere kiyasla daha duyarli oldugu iddia edilmektedir. Black (1976) ve Christie (1982) bu
fenomeni kaldirag etkisi olarak nitelendirmekte ve hisse fiyatlarindaki diisiisiin borcun
degerini 6zsermayeye kiyasla yiikselterek kaldiraca neden oldugunu ve firmanin finansal
riskini artirdigini ifade etmektedir. Ozellikle asimetrik iliskinin hizl1 diisiislerde daha belirgin

hale geldigi savunulmaktadir.

Geri bildirim etkisi ise volatiliteden getiriye doniik bir agiklama sunmaktadir. Buna gore,
volatilite arttifinda ve fiyatlara yansidiginda, yatirimcilar yeni risk seviyesine uyumlu olarak
sermayenin getirisinde artig beklentisine girerler ve nihayetinde menkul fiyatta diisiise neden
olur (Campbell ve Hentschel, 1992). Bu diisiis kaldirag etkisi ile daha da etkin hale gelebilir.
Literatiirde, oynaklik ve getiri arasindaki negatif ve asimetrik iligkinin nedenlerine dair pek
¢ok calisma yer almaktadir. Kimi geri bildirim kimi ise kaldirag etkisinin daha etkili

oldugunu iddia etmektedir.

Asimetrik etkinin varlifinin gorsel arastirmasina gegilmeden once Sekil 3, S&P 500 borsa
endeksinin aylik getirisi ile endeks iizerine yazili opsiyonlarin ima ettigi volatilite endeksi
VIX’in ilgili ay icinki degerini gostermektedir. Kiiresel ol¢ekte kabul gormiis, ortiik
oynaklig1 ifade eden VIX endeksi diger adiyla korku endeksi finans literatiiriinde oynaklig:
ifade etmek amaciyla yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

Sekil 3 Volatilite ve Getiri Arasindaki Negatif Iliski
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Kaynak: Yazarin Hesaplamalari.
Not: Veriler 1990 Ocak-2020 Subat donemlerini kapsamaktadir.

Goreli olarak primitif bir analiz yontemi olsa da, Sekil 3 oynaklik ve getiri arasindaki negatif
iliskiyi gozler 6nline sermektedir. Trend denklemindeki negatif katsayi (-0,1462) bu negatif
iliskinin gostergesi niteligi tagimaktadir. Getiri ve volatilite arasindaki asimetrik iliskiyi

incelemek i¢in ise Sekil 4’ten faydalanilabilir.

Sekil 4 Volatilite Asimetrisi

35 10
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£
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(] w
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S&P 500 Endeksindeki degisim (Negatif Getiri) S&P 500 Endeksindeki degisim (Pozitif Getiri)

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari.
Not: Veriler 1990 Ocak-2020 Subat donemlerini kapsamaktadir.

Volatilite asimetrisinin ampirik olarak en belirgin 6rnegi Sekil 4’te sunulmaktadir. Sekilde
yer alan soldaki grafik anilan donemde S&P 500 borsa endeksinin deger kaybettigi giinlerde
endeksteki degisimin VIX endeksindeki degisim ile mukayesesini gostermektedir. Sagda yer
alan grafik ise pozitif getiriye karsilik VIX endeksindeki degisimi ifade etmektedir. Volatilite
asimetrisine gére menkul kiymetteki negatif degisimler daha fazla oynakliga sebep

olmaktaydi. Sekil 4’te sunulan esneklik rakamlar1 bu asimetriyi kanitlar niteliktedir.

15
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Endeksin deger kaybettigi giinlerdeki getiri ve volatilite arasindaki beta katsayis1 (-0,79)
pozitif giinlerde Olgiilenin (-0,29) neredeyse 3 katina yakindir. Bu durum volatilitenin

endeksin deger kaybettigi donemlerde daha da fazla arttigina isaret etmektedir.
1.3.3. Ortalamaya Doniis

Ortalamaya doniis finans yazinin en ¢ok tartisilan konularindan bir tanesidir. Etkin piyasa
hipotezinin kanitlanmasindan, davranigsal finansa kadar pek c¢ok konuda bu olgu test
edilmektedir. Volatiliteye iligkin 6ne ¢ikan kavramlardan biri de ortalamaya doniistiir. Pek
¢ok menkul kiymette oldugu gibi volatilitenin de kendi ortalamasina donecegi beklentisi
bulunmaktadir. Marra (2015), ortiik oynaklik endekslerinden VIX endeksinin, hisse
senetlerine kiyasla ortalamaya doniisiliniin daha kisa oldugunu ve bu doniisiin de asimetrik
oldugunu ifade etmektedir. Daha agik bir ifadeyle, finansal stres donemlerinde yiikselen VIX
endeksi uzun donem ortalamasina, sakin donemlerde azalan endeksin ayni uzun dénem

ortalamasina ylikselmesinden daha kisa siirede ulastigini belirtmektedir.

Hipotezin ardindaki diisiince ise, diisiik oynaklik donemlerinde yatirimcilarin volatiliteye
iliskin beklentilerinin ve esik degerlerinin diistirmesinden dolayi yeni gelecek haberlere kars1
daha duyarl olacaklarin1 ve sonugcta volatilitenin yiikselecegini; tersi durumda ise finansal
piyasalarda karisikligin fazla oldugu donemlerde yatirnrmcinin volatiliteye iligkin beklenti ve
esik degerini yiikseltecegi ve yeni gelecek bilgiye daha az duyarli olacagini iddia etmektedir.
Bu sayede, sokun ilerleyen donemlerinde volatilite adim adim diisme egilimi sergileyecektir.
Nihayetinde, yatirimcilarin beklenti ve esik degerlerine bagl olarak piyasa volatilitesi agama

asama uzun donem trendine yakinsamaktadir.

Ortalamaya doniis volatilite tahmin ¢alismalarinda secilen frekansin genisligi bakimindan
onem arz etmektedir. Genis ¢ergevede bir aciklama getirilecek olursa, pek ¢ok finansal seri
birim koke sahiptir (Pagan ve Schwert, 1990). Esitlik (13) bu birim koke sahip serinin 6zel

bir formu olan (8 = 1) rassal yiiriiyiis modelini gostermektedir.
O-t = HO't_l + St (13)

Rassal yiiriiyiis modeli 6zetle, bir finansal varliga gelen sokun kalic1 olacagini ve ortalamaya
donemeyecegini ifade etmektedir. Bu yargi, etkin piyasa hipotezinin test edilmesinde de
onem arz etmektedir. Farz edelim ki bir finansal seri duragan (birim kdke sahip degil) yani
ortalamaya donen bir dagilim sergilesin. Bu durumda gelecek soklar gegici etkiye neden
olacak ve finansal varlik ortalama fiyat seviyesine donecektir. Bu sayede gelecek fiyat
hareketleri gegmis veri ile tahmin edilebilecektir. Ote yandan serinin birim kdke sahip oldugu
durumda, gelen sok yeni bir denge seviyesi yaratacak ve fiyat seviyesi eski ortalamasina
donmeyerek yeni bir dengeye oturmaktadir. Bu durumda ise sok kalic1 olacak ve gelecek
fiyat seviyesi gecmis ile tahmin edilemeyecek olup dolayisiyla etkin piyasa test
edilebilecektir.
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Volatilite tahmin ¢aligmalarinda tahmin ufkunun se¢imindeki hatalar, oynakligin ortalamaya
dontisiinden kaynaklanmaktadir (Poon, 2005; Poon ve Granger, 2003; 2005). Andersen vd.
(1999) yiiksek frekansli verilerin volatilite tahmin modellerini giiclendirdigini One
siirmektedir. Ancak, Figlewski (1997) 2 yil1 askin doénemler i¢in olusturulan tahminlerde
aylik verinin giinliik veriye gore daha tutarli sonuclar verdigini ifade etmektedir. Bu durumun
olusmasindaki temel nedenlerden biri ise ortalamaya doniisiin yiiksek frekansli verilerde
yansitilamamasindan kaynaklanmaktadir. Genellesitrilecek olursa, verinin frekansina kiyasla
tahmin ufku genisletildiginde, istatistiksel modellerin basarilar1 da azalmakta ve bu durum
finansal verilerin ortalamaya doniis egiliminden kaynaklanmaktadir. Bu ger¢evede Alford ve
Boatsman (1995) ile Figlewski (1997), 6 aydan daha uzun vadeli tahmin alinan modellerde
en az tahmin ufkunun genisligi kadar bir donem i¢in diisiik frekanslh verilerle hesaplanan

basit tarihsel metodlarin yiiksek frekansa kiyasla daha iyi sonug¢ verdigini ifade etmektedir.
1.3.4. Kalin Kuyruk, Carpikhik ve Basiklik

Finansal getiri serilerinin ¢ogunun normal dagilima uygun dagilim gostermedigi ifade
edilmisti. Olasilik teorisinde, bir dagilimin rasgele, birbirinden bagimsiz ve ayni dagilima
sahip olmasi1 (independent and identically distributed random variables — i.i.d.) énemli bir
yer tutmakta ve analizlerin varsayim setini belirlemektedir. Eger veriler i.i.d. 6zelligine
sahipse, Merkezi Limit Teorimi verilerin ortalama ve varyanslarmin normal dagilima
yakinsayacagini ifade etmektedir. Simdiye kadar anlatilan kavramlar ise normal dagilim
varsayimini bozan durumlar1 igermekte ve normallik varsayimi finansal veriler igin

cogunlukla saglanamamaktadir.

Mandelbrot (1963a) varlik fiyatlarinin kosulsuz dagilimlarinin zaman iginde degisen
varyans, kalin kuyruk, sivrilik (leptokurtosis) ve oynaklik kiimelenmesi sergiledigini
vurgulamaktadir. Varlik fiyatlarindaki degisimlerin yiiksek olusu, u¢ degerlerin varlig,
dagilimm kalin kuyruga sebep olmasina ve normallikten sapmasina neden olmaktadir.

Basiklik katsayis1 pozitif ise sivri dagilimi, negatif ise basik dagilimi ifade etmektedir.

Normallik varsayiminin digina ¢ikilmasina nede olan bir diger kavram ise ¢arpikliktir. Pozitif
(negatif) carpiklik katsayist serinin normal dagilima goére sagdan (soldan) ¢arpik oldugunu
isaret etmektedir. Finansal yazinda, pozitif carpiklik katsaymin yatirimcilar agisindan daha
yiiksek fiyat beklentisine neden olmasindan dolay1 arzu edilen bir durum oldugu ifade

edilmektedir (Kraus ve Litzenberger, 1976; Hwang ve Satchell, 1999).

1980-2020 yillar1 i¢in aylik hesaplanan S&P 500 endeksi getiri serisinin histogram grafigi

Sekil 5’te sunulmaktadir.

Sekil 5. S&P 500 Normallik Varsayimini Saglyyor mu?
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Kaynak: Yazarin Hesaplamalari

Normal dagilimin iki temel belirleyicisinden ilki olan ¢arpiklik katsayisinin sifirdan farkli ve
negatif olusu serinin soldan ¢arpik oldugunun bir gostergesidir. Diger bir gdsterge olan
basiklik degeri ise yiiksek seviyelerde gozlemlenmekte ve sivri bir dagilima isaret
etmektedir. Bu durum yiiksek oynaklikla iligkilendirilebilmektedir. Genel itibariyla ise,
jarque-bera test istatistiginin olasilik degerinin sifirdan farkli olusu serinin normal dagilima
uygun oldugunu belirten yokluk hipotezinin reddine neden olmakta ve normal olmayan

dagilim sergiledigini kanitlamaktadir.
1.3.5. Oynaklik Korelasyonu ve Yayilim Etkisi

Kiiresellesme mal piyasalar1 ve finansal piyasalarin birbiriyle entegrasyonunu
hizlandirmakta ve piyasalar arasindaki yayilim etkisi hizlanmaktadir. Ornegin gelismekte
olan iilke borsa endeksleri Amerikan Merkez Bankasinin (FED) kararlarindan, S&P 500
borsa endeksinin volatilitesinden ziyadesiyle etkilenmektedir.

Marra (2015), varlik gruplari arasindaki volatilite korelasyonunun getiri korelasyonundan
yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Calismada, ABD tahvil piyasasi ile sermaye piyasasi
arasindaki korelasyon S&P 500 borsa endeksi ile Barclays toplulastirilmis tahvil piyasasi
endeksi arasindaki iliski ile irdelenmis ve 1991-2015 yillar1 arasinda korelasyonun -0,6 ila
0,8 arasinda genis bir aralikta dalgalandig1 gozlemlenmistir. Ote yandan tahvil piyasasinin
ortiik volatilite endeksi olarak nitelendirilen MOVE endeksi (Merrill Option Volatility
Expectations Index) ile sermaye piyasasinin korku endeksi VIX (The Cboe Volatility Index)
arasindaki iligski ayn1 donem i¢in incelenmis ve korelasyonun daha sinirl bir aralikta ve 0,3
civarinda dalgalandigi gozlemlenmistir. Bu durum piyasalar arasinda volatilitenin ayni

sekilde yayilim sergiledigini destekler niteliktedir.



18

2. BOLUM

VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

Finans literatiirii volatilite tahmin ¢aligmalar1 bakimindan zengin kaynaklara sahiptir. Yurtici
kaynaklarda da gelistirilen yeni metodolojilerin bir kismi yansitilmakta ancak uluslararasi
literatiirin ¢ok iyi takip edilemedigi goze ¢arpmaktadir. Bu ¢alismada volatilitenin tanimi
ekonometrik bir ¢ercevede sunulmakta ve tahmin yontemlerine iliskin bilgiler uluslararasi

literatlirde yer alan ¢alismalar 6ziimsenerek ortaya konulmaktadir.

Yurtici literatiir volatilitenin hesaplanmasi ve tahmin edilmesi konusunda karisik bilgiler
sunmaktadir. Calismada volatilite tanim1 ve hesaplanma sekilleri ilk bolimde sunulmustu.
Bu boliimde ise finansal varliklarin oynaklik tahmininde kullanilan yontemlere yer

verilecektir.

Oynaklik tahmin yontemleri temelde iki baslik altinda toplanabilir. Ilki gergeklesen
volatiliteyi baz alan tarihsel tahmin yontemlerini de igeren zaman serisi modellerini ikincisi
ise opsiyon fiyatlarinin ima ettigi ortiik volatilite tahmin yontemleridir. Literatiirde bu tahmin
yontemlerinin siniflandirilmasinda farkli yaklasimlar ele alinsa da tahminde kullanilan
degiskenler bazinda bu ikili siniflandirma yaklagimi agirlik kazanmaktadir. Poon (2005),
Poon ve Granger (2003, 2005) ¢alis malarinda ise oynaklik tahmin yontemleri daha alt
detayda dort baslik olarak incelenmektedir. Bu ¢aligmada da benzer bir yaklagim ele alinmig

ve tahmin yontemleri dort farkli baslik altinda sunulmustur.

2.1 ZAMAN SERIiSI TAHMIN MODELLERI

Volatilite tahmininde yaygin olarak kullanilan yontemlerin basinda ge¢mis getiri ya da
standart hatayr baz alan ve istatistiksel yontemleri kullanan zaman serisi modelleri
gelmektedir. Uygulama kolayligi sunmasi agisindan tercih edilen yontemlerin basinda zaman

serisi tahmin modelleri yer almaktadir.

Zaman serisi modelleri tarihsel ortalama, hareketli ortalama vb. basit hesaplamalara da
dayanabilir veya bu ¢alismanin ampirik bolimiinde sunulacak olan karma frekansli veri

analizi yontemi olan MIDAS ydntemini de ele alabilir.

Bu modeller kolay olusturulmakta ve kimi zaman kompleks modellere kiyasla daha iyi
sonuglar sunabilmektedir. Ancak bazi modeller ortalamaya doniis etkisini yakalasa da

oynaklik kaliciligini agiklayamamakta ya da tersi durum da siklikla gergeklesebilmektedir.
2.1.1. Tarihsel Ortalama

Tarihsel oynaklik modelleri belirli bir zaman arali1 i¢in hesaplanan ger¢eklesen volatiliteyi

ele almaktadir. Her bir gozlemin ayni agirliga sahip oldugu varsayimi altinda hesaplanan
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basit ortalama, ortalamaya doniis etkisini yakalayabilmekte iken, degisen volatilite ve
oynaklik kaliciligi durumlarinda diisiik performans gosterebilmektedir. Basit olarak bu
model, oynakligin eninde sonunda uzun dénem ortalamasina donecegini varsaymakta ve

gergekei bir tahmin verme kapasitesi diisiik kalmaktadir.

Daha oOnce ifade edildigi tizere (Bknz. 1.3.1), getiri serilerinin birim kdke sahip olmadigi

varsayimi altinda Esitlik (14) basit ve ortalamaya doniisii yakalayan sonuglar

o= /; Iy (00)? (14)

_ (01 + O Tt Ot—1 +)
t—1

sunabilmektedir.

Gt (15)

2.1.2. Hareketli Ortalama

Hareketli ortalama tarihsel ortalama yontemine benzer bir yaklasimla elde edilmektedir.
Niians ise, sabit bir zaman aralig1 i¢in sabit bir agirliklandirma yonteminin kaydirilarak
ilerletilmesinden olusmaktadir. Yani gozlemler her bir zaman araligi i¢in ayn1 agirliga yani
ayni etkiye sahiptir. Oynakliktaki son donem gelismelere yogunlagsmakta son doneme daha
fazla bilgi yiiklemektedir. Eger daha kisa zaman araligi segilirse, oynaklik kisa donem
dalgalanmalara daha duyarli hale gelecektir. Bu durumda ise olmas1 gerekenden daha yiiksek

volatilite tahminleri elde edilebilmektedir.
2.1.3. Ustel Agirhkli Hareketli Ortalama Modeli (EWMA)

JP Morgan tarafindan gelistirilen Riskmetrics EWMA (exponential weighted moving
average) modeli tarihsel verilere dayali olarak islemektedir. Yontemin kolayligi disinda
sundugu en Onemli bulus ise son gozlemlere daha fazla agirlik vermesinden
kaynaklanmaktadir. Daha ag¢ik ifade edilmesi gerekirse, bir agirliklandirma fonksiyonu
diisiiniildiiglinde son giiniin etkisi bir sonraki giinlin tahmininde daha fazla etkili olacak
sekilde tasarlanmistir. Son olaylardan etkilenme giiciiniin yiiksek olusu yontemin 6nemli bir
artisin1 olusturmaktadir (Brooks, 2014). Yontemin diger bir olumlu yani ise tek bir sokun
etkisi iistel olarak azalan agirlikla birlikte yok olmaktadir. Literatiirde modelin matematiksel
tanimi i¢in farkl yontemler yer almaktadir (Bknz Hull, 2009, Poon ve Granger (2003)). Bu
caligmada ise Brooks (2014)’de yer alan yontem sunulmaktadir (Esitlik (16)).

ot =1-DI2o Ay — 1)? (16)

Esitligin solunda t donemi i¢in ifade edilen varyans olmak iizere, 7 ortalama menkul kiymet
getirisini, A katsayisi ise azalan agirlik faktoriini ifade etmektedir. A katsayisinin sifira yakin
olmas: diislik degeri gostermekte ve son donem gelismelerin agirligini artirmaktadir. Aksi

durumda ise, 1’e yakin A degeri ise ge¢mis verilerin agirhiini yiiksek kabul etmektedir.
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Riskmetrics tarafindan A katsayisi i¢in Onerilen rakam ise 0,94 olarak belirlenmistir.
Uygulamada ayrica, pek ¢ok calismada oldugu gibi ortalama menkul kiymet getirisi 7 sifira
esit kabul edilmektedir. Bu varsayim ileriki boliimlerde ifade edilecegi lizere bu ¢alismada
da kullanilacak ve ortalama ya da bir trend etrafinda salinimdan ziyade yonii olmayan bir
hareket ongoriilecektir. Keza giinlik ya da daha yiliksek yiiksek frekanshi verilerde bu

ortalama degeri g6z ard1 edilmesinde bir sorun goriilmemektedir (Brooks, 2014).

Brooks (2014) yéntemin iki temel dezavantaji olabileceginden bahsetmektedir. Ilki Esitlik
(16)’da ifade edildigi lizere toplamin sonsuza kadar devam ettigi varsayimiyla alakalidir. Bu
varsayim altinda agirliklarin toplami 1’e esit olmaktadir. Eger yiiksek frekansli verilerle
calisiliyor ve oOrneklem yeterli genislikte ise de sonlu toplamda olusabilecek 1’e
tamamlanmayan kiigiik farkliliklar gbz ardi edilebilir. Ancak kisa 6rneklem genisliginde
agirlik toplamlarinin tamamlanamayacagi diisiiniildiigiinde ayrica diizeltme terimine ihtiyag
duyulmaktadir. fkincil dezavantaj ise, EWMA yénteminin “ortalamaya déniis” fenomenini
karsilama kapasitesinin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Bir 6nceki boliimde ifade
edildigi {tzere, volatilitenin tarihsel ortalamasina doniis gibi bir egilim sergiledigi
diisiiniilmektedir. Buna gore, eger volatilite ¢cok yiikseldiyse elbet belirli bir zaman zarfinda
ortalama seviyesine diisecek ya da ¢ok diistiiyse ortalamaya dogru yiikselecektir. Bu etki
uzun dénemli tahmin ufkunda GARCH gibi modellerde yakalanabilmektedir. Ancak EWMA

bu konuda yetersiz kalmaktadir.
2.1.4. Rassal Yiiriiyiis Modeli

Ekonometrik yazinda siklikla karsilagilan modellerin basinda rassal yiiriiylis model (random
walk model) gelmektedir. Zaman serileri modelleri arasinda en basiti olarak
adlandirilmaktadir (Poon, 2005). Modele gore yarin i¢in tahmin edilen oynaklik bugiinkii
oynakliga ve rasgele olugan hataya baglidir (Esitlik (17)).

Oy = 01+ Vv a7

Sarhos yiirliylisii olarak da adlandirilan model rassalligini hata teriminden almaktadir. Model
yarint en 1yl tahmin etmek bugiinden ge¢mektedir anlayisin1 sunmaktadir. Bu haliyle,
volatilitedeki kalicilig1 yakalayabilmekte ancak ortalamaya doniis konusunda yetersiz
kalmaktadir. Sadece bir donem Onceki veriyi kullanmasi nedeniyle volatiliteyi oldugundan

yiiksek tahmin etme egilimine sahiptir.
2.1.5 Basit Regresyon Modeli

Rassal yliriiylis modelinin bir adim daha kapsayici oldugu durum genel olarak regresyon
modeli ile ifade edilmektedir. Rassal yiirliylis modeli hari¢ buraya kadar anlatilan modeller
sabit bir agirliklandirma varsayimina dayanmaktadir. Hatta bu agirliklar belirli bir azalma
patikasi izlemektedir. Regresyon modeli ve tiirevlerinde ise agirliklar model i¢inde tahmin

edilmektedir (Esitlik (18)).
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O_t = }l + Bl O-t—l + BZ O-t—Z + o + Bn O-t—n + vt (18)

Modele gore gelecek oynaklik gerceklesen volatilitenin dogrusal bir ifadesi seklinde
tanimlanmaktadir. Aslinda bu 6zbaglanimsal (bundan sonra otoregresif (autoregressive)
olarak adlandirilacaktir) modelin gosterimini olusturmaktadir. Basit regresyon modelinin
istatistiksel olarak tutarli sonuglar vermesi bazi1 varsayimlarin ger¢eklesmesine baglidir. Aksi
takdirde denklemde yer alan beta (B) katsayilarmin aldigi degerler ve giliven araliklari
sorgulanabilir hale gelmektedir. Bu varsayimlarin bir tanesi de hata teriminin sabit varyansa
sahip olduguna dayanmaktadir. Ancak daha dnce de belirtildigi iizere bu varsayim finansal
veriler i¢in ¢ogunlukla gegerliligini yitirmektedir. Bazi basit yontemlerle (logaritmik
doniisiim, dinamik ¢6zlim, homoskedastik hata terimlerinin kullanilmasi vb.) bu sorun
¢oziilebilecegi gibi ileriki boliimlerde daha ayrintili anlatilacak olan (G)ARCH modelleri ile
de oynaklik tahmini yapilabilmektedir.

2.1.6 ARMA Modeli

Esitlik (18)’de sunulan otoregresif denkleme ge¢mis oynaklik hatalar1 eklenirse ARMA
modeline ulasilmaktadir (Poon, 2005). Dolayisiyla Esitlik 18 hata terimlerinin (vt) dogrusal

denkleme katilmasiyla su sekle evrilecektir.
o= U + Bl Or_1 + BZ O¢_» o + Bn Ot_n + C1 V¢ + Q2 Vi1 + . (19)

Brooks (2014) ARMA modelini stokastik volatilite tahmin modellerinin bir basit versiyonu
olarak ifade etmektedir. Buna gore ge¢mis volatiliteyi ifade edecek sekilde bir zaman serisi
olusturulur. Bu zaman serisi ilk boliimde ele alinan giinliik getirinin karesi ya da aralik (giin
icindeki yliksek ve diisiik gézlemlerin farki) yontemi ile elde edilebilir. Akabinde ise Esitlik
(19)’da yer alan dogrusal model en kii¢iik kareler yontemi ya da en ¢ok olabilirlik fonksiyonu

yardimiyla tahmin edilerek ARMA modeli olusturulmaktadir.

2.2. KOSULLU VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

Finansal, ekonometrik, ekonomik ve akla gelen diger pek cok literatiir ¢alismasinda
karsimiza ¢ikan bir terim olan kosullu varyans yeni gelen bilgiye bagl olarak degisen bir
degeri ifade etmektedir. Yani kosullu (kosulsuzluk) her yeni gelisme/bilgi karsisinda sabit
olmayan (sabit olan) durumu ifade etmektedir. Ornegin Esitlik (1) ile sunulan standart sapma
denklemi anilan dénem igin sabit bir rakami ifade etmekte ve bu haliyle kosulsuz varyansi
gostermektedir. Ancak bu bolimde ayrintilariyla degerlendirilecek olan (G)ARCH
(AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity) modelleri kosullu varyansa dayali volatilite

tahmin modellerini ortaya koymaktadir.
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2.2.1. ARCH Modeli

Finansal piyasalarda oynakligin kiimelenme egiliminde oldugu daha dnce ifade edilmisti
(bknz 1.3.1 ve 1.3.4). Oynaklik ortalamaya donene kadar bir siire kalic1 olmaktadir. Engle
(1982) calismasinda enflasyondaki oynakligin kaliciligi modellenmeye c¢alisilmakta ve
ARCH metodu ilk defa literatiire kazandirilmaktadir. Model finanstan tip alanina kadar pek
cok farkli calismada kullanilmakta ve 2003 yilinda Rob Engle’a Nobel o&diiliinii

getirmektedir.

Esitlik (18)’deki gibi basit dogrusal regresyon modelini ele alalim. Bu modelde yer alan vt
hata terimlerinin ortalamasi sifir ve sabit varyans (homoskedastik) ile normal dagildigi
varsayllmaktadir. Bu varsayimin gecerli olmadigit durumda degisen varyans
(heteroskedastik) sorunu ortaya ¢ikmakta ve beta katsayilarimin standart hata tahminleri
yanlis hesaplanmaktadir. Finansal zaman serisi modellerinin hata terimlerinin sabit varyansa
sabit olma ihtimali son derece diisiiktiir. Bu durumda varyansi sabit kabul etmeyen ve hatta
hata terimlerinin varyansini tahmin etmeye ¢alisan modeller 6nem kazanmaktadir. ARCH

modeli de bu ihtiyaca karsin ortaya ¢ikmistir.

ARCH modeli finansal serilerde siklikla karsilasilan oynaklik kiimelenmesini
modelleyebilmektedir. Daha once ifade edildigi lizere oynaklik kiimelenmesi, finansal
varliklardaki biiytik (kiiciik) fiyat hareketlerinin yine biiyiik (kiiciik) degisikliklerle takip
edildigini ortaya koymaktadir. Yani oynaklik kendi bir 6nceki gozleminden etkilenmektedir.
Birinci boliimde sunulan grafiklerden farkli olarak Sekil 6 oynakliktaki kaliciligi baska bir

acidan ele almakta ve volatilitede yasanan patlamalari ortaya koymaktadir.

Sekil 6 Oynaklik Kiimelenmesi ve Patlamast
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2004-2007arasindaki donem kiiresel finansal piyasalar agisindan sakin bir donem olarak

adlandirilabilir (mavi bolge). Bu bolgede VIX endeksi 10 ila 20 bandinda dalgalanmakta ve
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yiiksek sigramalar sergilememektedir. Finansal piyasalarda VIX endeksinin 30 degerini
asmast genellikle yiiksek volatiliteye isaret etmektedir. Ancak bu sakinlik ancak 2008 yilinin
ikinci yarisina kadar siirebilmis ve kiiresel finansal krizin ortaya ¢ikmasiyla yerini daha

yiiksek volatiliteye birakmistir.

Otokorelasyon sorununa sahip finansal verilerin modellenmesi i¢in yaratilan ARCH
modelinin nasil isledigine gegmeden once bazi tanimlamalarin yapilmasinda fayda vardir.
Oncelikle u: rassal degiskeninin kosullu varyansinin o olarak tanimlandigi varsayilsin.
Kosullu ve kosulsuz varyans arasindaki fark kosullu ve kosulsuz ortalama arasindaki fark
gibi algilanabilir. Ilkinde varyansa zaman iginde aciklanan yeni bilgiler gergevesinde
degisirken, ikincisi sabit kalmaktadir. Buna gére u: degiskenin kosullu varyansi 6 su sekilde

tanimlanacak olursa:
o = var (Ut | Ua, Utz,....) = E[(ur — E(U))? | Ut Uez,....] (20)

Esitligi basitlestirmek adina ortalama E(ut) = 0 varsayimi altinda yeni denklem su sekilde

olusur:
o = var (Ut | Uea, Uta,....) = E[(u) | Ue1, Utz,....] (21)

Sonugta Esitlik (21), ortalamast sifir ve normal dagilima sahip oldugu varsayilan uy rassal
degiskeninin kosullu varyansi, degiskenin karesinin kosullu beklenen degerine esittir. ARCH
modeli altinda oynakliktaki otokorelasyon hata terimin kosullu varyansmin of kendinden

once gelen hata terimlerinin karesi ile modellenmektedir (Esitlik (22)).
of = o + ayuf_y (22)

Esitlik (22), basit ARCH(1) modelinin gosterimini olusturmaktadir. Buna gore kosullu
varyans bir donem gecikmeli hatanin karesi ile modellenmektedir. Kismi bir model olan
ARCH modelinin tahmini i¢in kosullu ortalama denkleminin tahmin edilmesi gerekmektedir.
Yani, iki asamali bir yontem gibi calisan ARCH modelinde, bagimli degisken ile bu
degiskenin varyansi esanli olarak tahmin edilmektedir. Bagimli degiskenin y: oldugu

ARCH(q) modeli su sekilde ifade edilebilir:
i = Bo + RyXa + ByXar+.......+ ByXnt + Ut ut~ N(, of) (23)
hi=0? =ag+au?_;+........ +aqui_g (24)

Uygulamada kosullu varyans o7 h; olarak ifade edilmekte ve oynakhigin hesaplanmasi
istediginiz degiskenin volatilitesi esanl1 olarak iki adimda hesaplanmaktadir. Ornegin, S&P
500 borsa endeksinin getisi ortalama denklemi olan Esitlik (23) de analiz edilmekte, endeksin
volatilitesi ise Esitlik (24) vasitasiyla tahmin edilmektedir. Esitlik (24)’de yer alan q ise

modelde yer alan gecikme sayisin1 ya da uzunlugunu ifade etmektedir.
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ARCH modelinin ortaya koydugu en temel kisit Esitlik (24)’lin sag tarafinda yer alan
degiskenler tarafindan agik¢a ortaya konmaktadir. Kosullu varyans ht tanimi geregi pozitif
olmak zorundadir. Esitligin saginda yer alan hata terimlerinin gecikme degerleri de karesel
formda ifade edildikleri i¢in pozitif deger almaktadirlar. Kosullu varyans tahmininin negatif
sonug vermemesi igin katsayilarin sifirdan biiylik ve esit kosulunu saglamalari
gerekmektedir. Aksi takdirde elde edilecek negatif varyans tahminleri mantiksiz sonuglar

uretmektedir.

ARCH modeli volatilite tahmininde ¢igir agacak yenilikler sunsa da uygulamada

popiilerligini kaybetmistir (Brooks, 2014). Modelin sinirliligi su sekilde 6zetlenebilir:

¢ ARCH modelinin gecikme uzunlugunun (q) belirlenmesinde gecerliligi kanitlanmis
bir yontem bulunmamaktadir. Bu durum da uzunlugun olast degeri hakkinda soru
isaretleri yaratmaktadir.

e Optimal ARCH modelinin gecikme uzunlugu ¢ok fazla olabilir. Bu durumda model
tutumlu bir yap1 ortaya koyamamaktadir.

e Negatif olmama kosulu bazi durumlarda saglanamayabilir. Genis gecikme uzunlugu

altinda katsayilar negatif deger alabilir ve negatif varyans tahminleri elde edilebilir.

ARCH modelinin bu kisitlar1 daha sonra gelistirilen genellestirilmis ARCH (GARCH)

modeliyle ortadan kaldirilmistir.
2.2.2. GARCH Modeli

Optimal gecikme uzunlugunun tespiti ve gereginden fazla gecikmenin modele eklenmesi gibi
sorunlara ¢oziim olacak sekilde ayr1 ayr1 ¢alismalarda Bollerslev (1986) ve Taylor (1986)
GARCH modelini gelistirmislerdir. Model kosullu ortalama denkleminin gecikmeli hata

terimlerinin yani sira, kendi gecikmelerine de yer vermektedir (Esitlik 25).
h=of = ag + aui_; + B10f 4 (25)

Esitlik (25) literatiirde en sik kullanilan GARCH (1,1) modelini ifade etmektedir. Modele
gore kosullu varyans onceki donemlere ait bilgiden faydalanilarak tahmin edilmektedir.
Anlik kosulu varyans tahmini, ht, uzun donem ortalama degeri (), bir dnceki donemin
volatilitesi (a;u?_,) ve yine bir &nceki déneme ait tahmin edilen varyans (8,02 ;)

katkisindan tiiretilmektedir.

GARCH modelinin ARCH’a kiyasla getirdigi en biiyiik yenilik tutumlu bir model iiretmesi
ve katsayilarin pozitif olma kisitint daha yiiksek ihtimalle saglamasindan kaynaklanmaktadir.
Tutumlulugu kanitlamak icin Esitlik (25)’te yer alan kosullu varyans denkleminde yer alan t

zamanindan bir 6nceki donemi ve iki onceki donemi sirasiyla asagidaki gibi ifade edelim:

04 = g + aqui_, + Prof, (26)
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Of 5 = g + aquf_3 + 1073 (27)

Esitlik (27)’de yer alan denklemi Esitlik (26)’ya daha sonra olusan yeni denklemi de Esitlik
(25)’in i¢in koyarsak asagidaki Esitlik (28)’¢ ulasiriz.

0f = @g + Qqui_y + a1 fruf_, + Prag + arfiui 5 +ay Bf + Biof s (28)
Sonsuz gecikme varsayimi altinda yeni kosullu varyans denklemi su sekilde olusur:
of =ay (L+ i+ B+ )t aquiy (L+ Bl + BiL2 + .0+ Brog  (29)

Esitligin ilk boliimii sabit terimi ifade etmektedir. En sondaki ifade ise gbzlem sayisi sonsuza
uzandig1 igin sifira yaklagsmakta ve sonu¢ olarak GARCH (1,1) modeli asagidaki sekildeki
gibi ifade edilebilmektedir.

O-t2:60+a1ut2_1 (1+ ﬁlL‘l‘ ﬁsz‘l‘"‘) (30)
02 =0y +0u?  +60,u’,+........ (31)

Esitlik (31) sonsuz gecikmeli ARCH modelini ifade etmektedir. Oysa GARCH (1,1) modeli

3 parametre ile kosullu varyans denklemini tahmin edebilmektedir.

GARCH (1,1) modelinin genellestirilmis formu GARCH(p,q) olarak gosterilmektedir.
Sirasiyla p ve q ise, kosullu varyansin ve karesel hatanin gecikme uzunlugunu ifade

etmektedir.

0f =g+ P10fg + Profy + o+ Bpolp, +aquf g tagui, o+ agui, (32)
of =ag+ X1y Bioi-i + L]y ajui; (33)

Esitlik (32) acik, Esitlik (33) ise kapali formda GARCH(p,q) modelini ifade etmektedir.

2.2.2.1. GARCH Modelleri Diinyasi

GARCH modeli oynaklik kiimelenmesi ve kalin kuyruk sorunlarina ¢are oldugu daha once
ifade edilmisti. Ancak volatiliteye iliskin daha once ifade edilen bazi karakteristik
ozelliklerden kaldirag etkisi ya da asimetrik etkiyi modelin yakalayamadigi ifade
edilmektedir.

Literatiirde diger GARCH(p,q) modellerinin GARCH(1,1) modelinden daha iy1 performans
gosterdigi kanitlanmamaistir (Ghysels vd. 2009; Namugaya vd. 2014). Bu nedenle volatilite
tahminlerinde siklikla GARCH(1,1) modeline yer verilmektedir. Ayrica kur oynakligi
tahmininde 330 GARCH modelini inceleyen Hansen ve Lunde (2005) ¢alismasinda, daha
sofistike modellerin GARCH(1,1) modelinden daha basarili tahmin performansi gésterdigine
iliskin bir bulguya rastlanamamistir. Ancak IBM verisinin kullanildig1 volatilite

tahminlerinde GARCH(1,1) modeli basarili bir performans sergileyememis ve en iyi tahmin
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kaldirag etkisini modelleyebilen Ding vd. (1993) tarafindan gelistirilen A-PARCH (2,2)

modeliyle elde edilmistir.

Alternatif GARCH modelleri dogrusal ve dogrusal olmayan seklinde iki farkli grupta ifade
edilebilir (Chen, 2013). Dogrusal modellerden GARCH in Mean (GARCH-M) modeli Engle
vd. (1987) tarafindan; IGARCH Bollerslev (1986) c¢alismasiyla, GARCH-L modeli ise
Glosten vd. (1993) modeliyle literatiire kazandirilmistir.

Dogrusal olmayan GARCH modelleri arasinda en bilinenleri arasinda ise Nelson (1991)
EGARCH modeli; ismini yazarlar1 olan Glosten, Jagannathan, ve Runkle (1993)
calismasindan alan GJR-GARCH modeli; Hagerud (1997) ve Gonzalez-Rivera (1998)
calismalariyla ayr1 ayr1 gelistirilen LSTGARCH modeli; Fornari ve Mele (1996a, 1996b)
caligmalartyla ortaya konan ve Anderson vd. (1999) ile gelistirilen VS-GARCH modeli;
Sentana (1995) calismasiyla literatiire kazandirilan QGARCH modeli ve son olarak Hamilton
ve Susmel (1994) ile Cai (1994) ¢alismalarinda yer verilen Markow-Switching GARCH
modeli (MSWGARCH) yer almaktadir.

Bu calismada yukarida sunulan ve oynakliktaki asimetrik iliskiyi yansitmadan en sik tercih
edilen dogrusal olmayan E-GARCH modeline ampririk ¢alismanin sunuldugu boliimde yer

verilecektir.
2.2.2.2. GARCH-M Modeli

Harry Markowitz’in modern portfoy teorisi ile birlikte yatirimcilarin tstlendigi risk
karsiliginda odiillendirilmesi gerektigi ve yiiksek riskli varliklarin yiiksek getiri sundugu
ifade edilmektedir. Teori uygulamada da yaygin bir sekilde bilinen bir fenomen haline
dontismistiir. Engle vd. (1987) ¢alismasi da bu fenomeni GARCH modellerine dahil etmisler
ve menkul kiymetin getirisinin kosullu varyansini kosullu ortalama denklemine zerk

etmiglerdir. GARCH-M modelinin kosullu ortalama denklemi ile birlikte matematiksel

ifadesi su sekildedir:
=Ry +80f + Ut ut~ N(O, af) (34)
he= 0f = ag + ayuf_; + foi, (35)

Esitlik (34), farz edelim ki borsa kosullu borsa endeks getirisini ifade etsin. Denklemin ikinci
terimi kosullu standart hatay1 géstermekte ve katsayisinin igaretine bagl olarak oynakliktaki
azalma ya da artma getiride ayn1 ya da ters yonlii degisiklige neden olmaktadir. Eger &
katsayisi pozitif ve anlamliysa riskteki artis borsa endeksi getirisinde artisa neden olmaktadir.
Bu nedenle modelde yer alan 6§ katsayist risk primi olarak algilanabilir (Brooks, 2014).
Kosullu ortalama denkleminde yer alan risk bazi ¢alismalarda bir donem oncesi degerini,
bazilarinda ayn1 doneme ait varyansi hatta standart hatay1 gosterebilmektedir. Uygulamada
farkliliklar yasansa da risk getiri denklemine benzer sekilde dahil edilmektedir (Brooks,
2014).
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GARCH modelinin kisitlarindan biri daha dnce belirtildigi iizere soklari benzer sekilde
algilamasindan kaynaklanmaktadir. Yani, negatif ve pozitif soklarin modelde yarattig1 etki
aynidir. Bu durum daha dnce volatilitede asimetri olarak agiklanmis ve nedenleri konusunda
kaldirag ve geri bildirim teorilerine iligkin bilgi sunulmustu. Literatiirde bu asimetrik iliskiyi

hesaba katan GJR-GARCH ve E-GARCH modelleri bu ¢aligmada sunulmaktadir.
2.2.2.3. GJR-GARCH Modeli

Glosten, Jagannathan ve Runkle (1993) calismasi olas1 asimetrik iligkileri icerecek sekilde
GARCH modelini modifiye etmistir. Kosullu varyans denklemi modelde su sekilde ifade
edilmektedir:

hi=0f = ag + aquf_; + Boi +wui (14 (36)
ltr =1 eger ur1<0; lt.1 = 0 eger ut-1>0

Kaldirag etkisi modelde son katsay1 olan w ila takip edilmektedir. Eger w > 0 ise negatif sok
volatilitede daha fazla artisa neden oldugu sekilde yorumlanmaktadir. Eger w katsayisi
negatif ise bu sefer de tersi durum gergeklesmektedir. Diger modellerde oldugu gibi
katsayilarin negatif olmama kosulunun saglanmasi gerekmektedir. Yani ay, a4, >0

kisitlaria ek olarak ayrica a4+ w > 0 kosulunun da saglanmasi gerekmektedir (Poon, 2005).
2.2.2.4. EGARCH Modeli

Nelson (1991) calismasi ile literatiire kazandirilan EGARCH modelinin basit sunumu
asagidaki gibidir (Elliot vd. 2006).

2y — 2 Up—1 [ue-1y |2
In(0?) = o + FIN(oZ)*+ 0+ ¢ [,at_ll ﬂ 37)
EGARCH modelinin getirdigi bir yenilik, log transformasyondan dolayr modelde ayrica
negatif olmama kosulu gibi kisitlarin yer almamasindan kaynaklanmaktadir. Modelde
kaldirag etkisi ise w katsayisi ile ifade edilmektedir. Modelin logaritmik tabanda ifade

edilmesi, kaldirag etkisinin iissel bir sekilde etkili olmasina neden olmaktadir (Brooks, 2014).

2.3. STOKASTIK VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

Stokastik volatilite (SV) tahmin modelleri uygulamaya doniik bir ara¢ olmaktan ziyade teorik
bir model olarak goriilmektedir (Poon, 2005). Brooks (2014) Bolim 2.1.5’te sunulan
otoregresif modellerinin stokastik modellerin bir pargasi oldugunu ve literatiirde GARCH
modellerinin yanlis bir tanimlama ile stokastik modeller ile karistirildigini ifade etmektedir.
GARCH ve SV modelleri arasindaki niians varyans modelinde hata teriminin yer alip
almamasima baglidir. Buraya kadar sunulan GARCH modellerinin higbirinde varyans

denkleminde hata terimi yer almamaktadir. Dolayisiyla GARCH modelleri sadece kendinden
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once gelen bilgiler dogrultusunda varyans tahmini yapan deterministik bir model olarak
tanimlanabilmektedir (Brooks, 2014).

SV modelleri GARCH modellerine benzer sekilde ortalama ve volatilite denklemleri esanli
olarak ¢oziimlenmektedir. Ancak daha once ifade edildigi iizere varyans denklemi SV
modellerinde deterministik degil, rassal hataya sahiptir. Iste bu 6zelligi onun otoregresif
modellerine benzemesine neden olmaktadir. Hatirlanacag: tizere otoregregresif modellerinde
varyansin Olgiilebildigi varsayilmakta ve Esitlik (18) yardimiyla volatilite tahmin
edilmekteydi. Esitligin son terimi de normal dagildig: varsayilan hata terimidir. SV modelleri
GARCH ve otoregresif model anlayisinin ayni anda yansimasindan olugmaktadir. Modelin

basit gosterimi agagidaki gibidir (Brooks, 2014).
=13y + o Ut Ut~ N(O, O'tz) (38)

log(o?) = ag + P1log(o-1) + 0:¢pr (39)

Esitlik (39)’da yer alan ¢¢ rassal hatayr tamimlamakta ve N(0,1) ile normal dagildig
varsayllmaktadir. Ayica ¢t ve kosullu ortalama denkleminde yer alan ut birbirinden

bagimsizdir. Ancak Poon (2005) bu bagimsizligin kesin olmadigini belirtmektedir.

Poon (2005), SV modellerinin ARCH modellerine kiyasla daha esnek oldugunu ifade
etmektedir. Volatiliteyi rastgele bir sekilde modellemenin getirinin kalin kuyruga sahip
oldugunu isaret etmektedir. Varyans denkleminin otoregresif ¢ézlimii volatilite kaliciliginin
modellenmesine olanak saglamaktadir. Eger ¢t ve kosullu ortalama denkleminde yer alan ut

birbirinden bagimsiz degilse volatilite asimetrisi de SV sayesinde modellenebilmektedir

(Hull ve Wight, 1987 ve 1988).

Kosullu varyans denklemindeki hata terimi SV modellerini bir adim 6teye tasisa da, kapali
formda ifade edilemedikleri i¢in matematiksel ¢oziimii direkt olarak en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu ile tanimlanamamaktadir. Bundan dolay:1 katsay1 tahminleri en ¢ok olabilirlik
fonksiyonu ile yapilamamaktadir (Harvey vd. 1994). Daha gelismis modeller ile simiilasyon
calismalar1 ile model tahminleri gerceklestirilebilmektedir. Bu yaklasimlarin basinda ise
GMM (generalized method of moments) gelmektedir (Duffie ve Singleton, 1993). Bir diger
yaklagim ise monte carlo simiilasyonlarina dayanmaktadir. Farkli tiirevleri altinda bu
yaklasimi kullanan galismalar arasinda ise Danielsson, 1994; Pitt ve Shephard, 1997; Durbin
ve Koopman, 2000; Jacquier vd., 1994; Kim vd., 1998 bulunmaktadir.

2.4. ORTUK OYNAKLIK TAHMIN MODELLERIi

Ortiik (6rtiilil) volatilite modelleri opsiyon fiyatlamasinda kullanilan varyansin ima ettigi
volatiliteyi ifade etmektedir. Ornegin Black-Scholes opsiyon fiyatlamas1 modelinde opsiyon
fiyat1, zamana, risksiz faiz oranina, islem fiyatina (strike price), menkul kiymetin suandaki

degerine ve oynakliga baglidir (Hull, 2009). Dolayisiyla opsiyonlara iligkin bilinen veriler
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dogrultusunda volatilite dolayli yani ortiilk olarak hesaplanabilmektedir. Hesaplanan
volatilite opsiyonun vadesine bagli olarak gelecege iliskin volatilite tahminini

yansitmaktadir.

Opsiyon fiyatlarini baz alan volatilite hesaplamalar1 daha 6nce bahsedilen volatiliteye iliskin
kavramlardan farkli bir takim ozellikler gostermektedir. Bunlarin basinda ise “volatilite
giiliicigii” ve “volatilite ¢arpikligi” gelmektedir. Volatilite ¢arpikligi daha genis bir kavrama,
giiliictigi ise 6zel durumu tanimlamaktadir. Buna gore volatilite ¢arpikligi, farkli islem fiyati
altinda ayn1 vadeli opsiyonlarin fiyatlar1 ayn1 menkul kiymet i¢in farkli olmaktadir (Blair vd.
2001). Carpiklik karda ve zararda olan opsiyonlar i¢in farklilik arz etmektedir. Volatilite
carpikligi daha ¢ok kur opsiyonlarinda kendini gostermekte ve opsiyonun diigiik kullanim
fiyatinda yiiksek volatiliteye, ancak yiiksek kullanim fiyatinda ise diisiik volatiliteye isaret
etmektedir. Volatilite giiliiciigii ise hem yiiksek hem de diisiik kullanim fiyatlarinda yiiksek
volatiliteye sahip olacag: igin giiliiciik seklini almaktadir. Ozetle farkli kullanim fiyatlar
altinda ortiik volatilite de degisiklik gostermekte bu da ortiik volatilite hesaplamalarinda
hangi kullanim fiyatli opsiyonun segilmesi gerektigi sorusunu ortaya koymaktadir. Ortiik
volatilite hesaplamalarinda kullanilan yaygin strateji ise basabas opsiyonlarin (at the money)

kullanilmasidir (Poon, 2005; Poon ve Granger, 2003, 2005).

2.5. VOLATILITE TAHMIN YONTEMLERININ KARAKTERISTIK
OZELLIKLERININ KARSILASTIRILMASI

Literatiir farkli menkul kiymetler i¢in, borsa endeksi, hisse senedi, kur vb. genis gercevede
volatilite tahmin modelleri ortaya koymaktadir. Yukarida bahsedilen volatilite tahmin
metotlarinin karsilagtirmal tstiinliik ve dezavantajlar1 Tablo 1’de 6zetlenmektedir. Tablo 1
literatiirde yer alan ¢alismalar dogrultusunda derlenmis ve bu boliim altinda sunulan bilgiler
toplulastirilmistir. Stokastik oynaklik modelleri daha 6nce ifade edildigi iizere daha ¢ok
teorik modeller olarak adlandirilmakta ve uygulamasi zor modeller olarak ifade edilmektedir.

Bu nedenle, stokastik modellere asagidaki tabloda yer verilmemistir.

Tablo 1 Volatilite Tahmin Modellerinin Karakteristik Ozellikleri

MODEL AVANTAJLARI DEZAVANTAJLARI
ADI
Tarihsel e Kolay olusturulmasi e Sadece uzun doénemli ge¢mis
Ortalama e Seffaf olmasi oynakliga odaklanmasi
e Uzun donem oynakhg gostermesi ® Yakin donem volatilite
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini  hareketlerini ve volatilite

yakalayabilmesi kaliciligin1 yakalayamamasi



Hareketli
Ortalama

Rassal
Yiiriiyiis

Ustel
Agirhkh
Hareketli
Ortalama
(EWMA)

Basit
Regresyon
(Otoregresif
Model)

ARMA
Modeli

GARCH
Modeli

Kolay olusturulmasi

Seffaf olmasi

Uzun doénem oynakligi gdstermesi
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini
yakalayabilmesi

Yakin zamana iliskin kalic1 volatiliteyi
ve oynakliktaki dalgalanmalari ifade
edebilmesi.

Kolay olusturulmasi

Seffaf olmasi
Yakin gecmise iliskin  volatilite
dalgalanmalarin1 ~ ifade  edebilme

kabiliyeti olmas1

Kolay olusturulmasi

Seffaf olmasi

Uzun donem oynakligr gostermesi
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini
yakalamasi

Yakin zamana iliskin kalic1 volatiliteyi
ve oynakliktaki dalgalanmalar1
yakalamasi

Azalan agirhik faktorii, getiri serilerinin
doniislerine gore ayarlanabilmesi

Uzun doénem oynakligi gostermesi
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini
yakalamasi

Yakin zamana iliskin kalic1 volatiliteyi

ve oynakliktaki dalgalanmalar1
yakalamasi
Menkul kiymetler arast oynaklik

iligkisini yakalayacak sekilde dizayn
edilebilmesi.

Uzun doénem oynaklhigi gostermesi
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini
yakalamasi

Yakin zamana iliskin kalic1 volatiliteyi

ve oynakliktaki dalgalanmalar1
yakalamasi

Otoregresif yapisi geregi, gecmis
veriler  kendinden sonra  geleni
aciklayacak sekilde dizayn edilebilir.
Bu sayede  model tahminleri
gelistirilebilmesi

Uzun doénem oynakligr gostermesi
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini
yakalamasi

Yakin zamana iligkin kalic1 volatiliteyi

ve oynakliktaki dalgalanmalar1
yakalamasi

Otoregresif yapist geregi, gecmis
veriler  kendinden sonra  geleni
aciklayacak sekilde dizayn

30

Asimetrik  volatilite
aciklayamamasi
Volatiliteyi oldugundan diisiik ve
yiiksek tahmin etme ihtimalinin
cok yiiksek olmasi

Agirliklar esit dagitildigi  igin
yakin zamandaki dalgalanmalarin
toplam oynakliga etkisinin sinirl
olmasi.

iliskisini

Asimetrik  volatilite  iliskisini
aciklayamamast

Yakin doneme c¢ok fazla
odaklanmig olmast

Ortalamaya doniis etkisini
yakalayamamasi

Tahminleri tamamen gegmise
doniik bilgiyi yansitamamast
Asimetrik  volatilite  iligkisini
aciklayamamasi

Asimetrik  volatilite  iligkisini
aciklayamamasi

Azalan agirlik faktord, belirli bir
dénem baz alinarak tahmin
edilecegi icin asir1  Ogrenme
sorununa neden olabilmesi, bu
nedenle sahip oldugu bilgilere cok
fazla agirlik vererek drneklem dis1
tahminlerde yiiksek hataya neden
olmamasi.

Asimetrik  volatilite  iligkisini
aciklayamamasi
Asimetrik  volatilite  iligkisini
aciklayamamasi
Asirt  Ogrenme  sorununa agik

olmasi, bu nedenle sahip oldugu
bilgilere ¢ok fazla agirlik vererek
orneklem dis1 tahminlerde yiiksek
hataya neden olmas1

Asirt  Ogrenme sorununa agik
olmasi, bu nedenle sahip oldugu
bilgilere ¢ok fazla agirlik vererek
orneklem dis1 tahminlerde yiiksek
hataya neden olmasi
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edilebilmesi, bu sayede model
tahminleri gelistirilebilmesi

o Asimetrik volatilite iligkisini
yansitacak sekilde uyarlanabilmesi

e Menkul kiymetler arast oynaklik
iliskisini yakalayacak sekilde dizayn

edilebilmesi
Ortiik e Gelecege iliskin piyasanin oynaklik e Ozellikle gelismekte olan iilke
Oynakhk beklentisini yansitmast. piyasalarina iliskin tiirev

e Uzun donem oynakh@ gostermesi  araglarmin  yoklugu yontemin
nedeniyle ortalamaya doniis etkisini ~ uygulanamamasina ve dolayh
yakalamasi olarak gecerliligini yitirmesine

e Yakin zamana iliskin kalic1 volatiliteyi ~ neden olmasi
ve oynakliktaki dalgalanmalar1 e Opsiyon fiyatlarinda ortili pek

yakalamasi cok risk priminin yer almas1 ve bu
e Uzerine opsiyon yazili her bir menkul  risklerin dolayli olarak hesaba
kiymet i¢in tiiretilebilmesi katilmasi ve volatilitenin
oldugundan yiiksek ifade

edilebilmesi

e Opsiyonlarin teorik ve gercek
degerleri arasindaki fark Ortiik
volatilite hesaplamalarini
etkilemesi

Kaynak: Yazarin Goriisleri

Finansal modellerin temelinde belirsizligi tanimlama ihtiyaci1 yatmakta ve belirsizligin
gerceklesmis hali ise volatilite ile ifade edilmektedir. Ik béliimde ifade edilen, finansal
varliklarin bazi 6zellikleri volatilite tahminlerinin yapilabilirligine temel olusturmaktadir.
Ancak, volatilitenin rassal bir olgu olusu, gecmis verileri baz alan yaklasimlarin su andaki ya
da gelecekteki volatiliteyi tiimiiyle tahmin etme imkanini ortadan kaldirmaktadir. Volatilite
tahmininde en basarili olan modelin se¢imi de belirli bir 6rneklem altinda analize tabi tutulan
verilerin imasina dayanmakta ve bu amag bizi modellerin gegerliligini 6rneklem dis1 tahmin

performanslarinin degerlendirmesine dogru itmektedir. Modellerin tahmin performansini

karsilastirmak icin kullanilan yontemler bir sonraki boliimde aktarilmaktadir.

Modellerin tahmin kabiliyeti menkul kiymet simifindan ve kullanilan veri sikligindan
etkilenebilmektedir (Poon ve Granger, 2003). Baz1 modeller, endeks verileri gibi sermaye
piyasasi oynakligini tahmin etmede daha basarili olurken, kimi modeller ise kur ve faiz
oynaklig1 tahmininde bir adim o6nde bulunmaktadir. Bu nedenle modellerin basari
performanslarin1 mukayese ederken aymi menkul kiymet smifinin goz Oniinde

bulundurulmasi 6nem kazanmaktadir.

Basit ortalama modellerinden, sofistikte GARCH modellerine ve stokastik modellere dogru
gecis finansal getiri serilerinin farkli 6zelliklerini tahmin etme arayisina dayanmaktadir. Her
yeni model, volatilite tahmininde bir adim daha katki saglamakta, karmasik modeller digarida
kalan etkileri de icermeyi amaclamaktadir. Sofistike modellerin test edildigi donem igin
orneklem i¢i performans gozle goriiliir bir sekilde artig gosterse de bu durumun 6rneklem dist

performanslara tiimiiyle yansidigi tam olarak sdylenemez.
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3. BOLUM

VOLATILITE TAHMIN DEGERLEME YONTEMLERI

Tahmin degerleme yontemleri ekonometrik yazinda genis bir yer kaplamaktadir. Bu boliim,
calismanin ampirik kisminda yer verilecek istatistiksel yontemlere genis bir ¢er¢evede bakip
cok fazla ayrintiya yer vermeden okuyucunun kavramlari daha rahat anlamasi amaciyla
hazirlanmistir. Bu boliimde yer alan bilgiler farkli ekonometri kitaplarinin birlestirilmesi ile
derlenmis olup ayrintili bilgi i¢gin Wooldridge (2016), Enders (2014), Terence ve Markellos
(2008) ve Granger (1999) kitaplar1 faydali kaynaklar olarak gosterilebilir.

Tahmin ¢aligmalarinda analistin karar vermesi gereken ilk nokta tahminlerin nokta mi aralik
m1 olacagina yoneliktir. Genel yontem, analizin temel konusunu olusturan degiskenin
gelecekteki bir degerini yani nokta tahminini olusturmak olsa da kimi ¢aligmada amag bir
araligl tahmin etmektir. Genellikle aralik tahminler nokta tahminleriyle birlikte sunulur.

Ikinci ydnteme 6rnek olarak merkez bankalarinin enflasyon araligi tahmini gosterilebilir.

Tahminler kullanilan degisken yapisina bagli olarak genel olarak iki farkli yontem kullanilir
(Brooks, 2014). Ilki bagimli degiskenin bir takim bagimsiz degiskenler yardimiyla zaman
icinde ya da tek bir doneme iliskin olusturulan yapisal (ekonometrik) modelini ele
almaktadir. Ikinci yontem ise bagimli degiskenin kendi zaman igindeki ge¢mis serisine ve

hata terimleri ile iligskisine dayanmaktadir.

Model performanslarinin degerlendirilmesinde en ¢ok karsilasilan iki kavram 6rneklem igi
ve dis1 tahmin performansi kavramlaridir. Orneklem i¢i tahmin, model parametrelerinin
tahmini i¢in kullanilan déneme iliskin model performansini baz almaktadir. Yani se¢ilen
orneklem icin tahmin edilen parametrelerin ima ettigi degerler ile gercek degerler mukayese
edilmektedir. Ozetle, modelin ima ettigi tahminlerin her bir ger¢eklesme degeriyle ne kadar
uyumlu oldugunu test etmektedir. Genellikle modellerin 6rneklem i¢i tahmin performanslari
yiiksek ¢ikmaktadir. Yontemin kullandigi en basit &rek olarak iliski katsayisi (R?)

gosterilebilir.

Diger yontem ise orneklem dis1 performansa dayanmaktadir. Bu yontem arastirmacilar
tarafindan daha sik kullanilmaktadir. Nedeni ise yontemin 6rneklemi test ve tahmin olarak
ikiye ayirmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sayede istatistiksel modelin gercek tahmin giicii

karsilastirilmaktadir.

Sekil 7 Orneklem Ici ve Disi Tahmin Kavramlar

Orneklem I¢i Tahmin Dénemi Orneklem Dis1 Tahmin Dénemi
Ocak 1980 Mart Nisan Mayis
2015 2015 2019

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
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Sekil 7 6rneklem i¢i ve dis1 kavramini agiklamada faydali bir gésterim imkani sunmaktadir.
Buraya kadar anlatilanlar1 sekil ile 6zetleyecek olursak. Aragtirmacinin elinde Ocak 1980 ila
Mayi1s 2019 arasinda Borsa Istanbul (BIST) endeksi getirilerinin oldugu varsayilsin ve getiri
serisi basit dogrusal regresyon ve ARMA yontemleri ile irdelenerek tahmin performansi en
iyl model se¢ilmeye calisilsin. Modelin gergeklesen degerleriyle ne derece ortiistiigii Ocak
1980-Mart 2015 donemi ya da herhangi segilen bir donem araliginda irdelenirse 6rneklem igi
performansa dayali mukayese sunulur. Ote yandan, arastirmaci gerceklesme rakamlar1 veri
iken modellerin gergek giiciinii test etmek amaciyla 6rneklemi ikiye bélebilir. Ik béliim olan
Ocak 1980-Mart 2015 donemi modellerin parametrelerinin tahmin edildigi test donemini
olusturacak ve Nisan 2015 — Mayis 2019 donemine iligskin tahmin rakamlar1 elde edilecektir.

Orneklem dis1 segilen bu dénemde gerceklesen ve tahmin serileri mukayese edilecektir.

Literatiirde okuyucularin sik¢a karisilacag: diger bir kavram ise “bir (¢oklu) adim sonrasi
tahmin” seklinde ifade edilmektedir. Tanim1 isminden de anlasilacagi lizere tahmin serileri
birer adim atilarak ya da ikiser, iiger,,...s kadar adim atilarak da olusturulabilir. Ornegin 2019
yil1 Aralik ayina kadar olan bir zaman serisi verilsin ve 2020 yil1 Aralik ayma iliskin nokta
tahmin arastirmacidan talep edilsin. Arastirmaci her bir ay sonrasi tahmin degerlerini elde
ederek 12 adimda Aralik tahminine ulasabilir. Alternatif olarak ise ara donemleri atlayarak

12 ay sonrasini tahmin edebilir.

Finansal tahmin degerlendirme yontemlerine iliskin genel bilgilerin ardindan, volatilite
tahmininde  kullanilan  metotlarin  hangi  ¢er¢evede ve hangi  yontemlerle

degerlendirilebilecegine iligkin bilgiler bu baglik altinda ifade edilecektir.

Volatilite tahmin c¢alismalarinda arastirmacilar enerjilerini  tahmin  modellerinin
gelistirilmesine harcarken, tahmin degerleme yontemlerine ilgi daha siirli kalmaktadir
(Poon, 2005). Modellerin olusturulmasindan 6nce 6l¢iim yontemlerinin se¢ilmesi hususunda
onemli kararlarin alinmasi gerekmektedir. Bu kararlarin baginda once volatilitenin nasil
olgiilmesi gerektigi gelmektedir. Bagimli degisen karesel formda varyans o7 olarak m1 yoksa
standart sapma o; olarak mi1 se¢ildiginde tahminler daha basarili olmaktadir? Farkli tahmin
metotlarint mukayese etmek i¢in hatalar hangi 6l¢iim yontemleri ile karsilastirilmalidir? Hata

Olciimlerini mukayese eden yontemler hangileridir?

3.1. VOLATILITE NASIL iFADE EDILMELI?

Calismanin ilk boliimiinde volatilitenin farkl: alternatif yontemlerle ifade edilebilecegi ve bu
yontemlerden yaygin olarak kullanilan ii¢line ayrintilar1 ve avantajlarn ile birlikte yer
verilmisti. Giinliik volatiliteyi ifade etmek amaciyla getirinin karesinin kullanilmasinin

model se¢iminde hataya neden oldugu ifade edilmektedir (Poon, 2005).

Zaman serileri modelleri gecmisteki hareketleri baz alarak gelecege iliskin Ongoriiler

tiiretilmesini saglamaktadir. Ancak, sisteme yeni olan soklarla karsilasildiginda bu modeller
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basarili sonuglar sunmakta yetersiz kalmaktadir. ikinci boliimde ayrintili bir sekilde
tartisildig1 lizere volatilite bir takim karakteristik 6zelliklere sahiptir. Finansal sisteme giren
bir sok karsisinda, tahmin modelleri bu karakteristik 6zellikleri en iyi ifade eden modeller
gelecege iliskin daha tutarli sunabilecektir. Bu noktada karesel formda ifade edilen oZyeni
soklar karsisinda olusacak hatalara daha fazla agirlik verdigi gerekgesiyle daha diistik
performans gosterdigi iddia edilmektedir (Poon, 2005; Poon ve Granger, 2003).

Davidian ve Carroll (1987) varyansin amag fonksiyonunda yer aldigi modellerde, normal
dagilima uygun bir sagilim sz konusu oldugunda giiclii tahminlerin elde edildigini,
normallikten uzaklasildiginda varyansin iyi bir sekilde tahmin edilemedigini ifade
etmektedir. Logaritmik doniisim ya da mutlak deger kullaniminda ise sonuglar gelisim

kaydetmektedir.

Ayrica, Hansen ve Lunde (2003, 2005), Andersen ve Bollerslev (1998) ¢calismalarinda Boliim
1.2.3’de ifade edilen giin i¢i verilerini kullanan yiiksek frekansli verilerin getirinin karesine
kiyasla ¢ok daha iyi performans gosterdigi one siiriilmektedir. Andersen ve Bollerslev
(1998), karesel getirinin kosullu varyans tahminlerinde ¢ok fazla hataya neden oldugunu

vurgulamaktadir.

Ozetle, volatiliteyi ifade etmesi amaciyla getirinin karesinin secilmesi yaygim bir yontem
olarak literatiirde karsimiza ¢iksa da uygulamada bazi riskleri beraberinde getirmektedir.
Alternatif yontemler olan standart hatanin ya da mutlak getirinin, aralik ydnteminin

kullanilmasi daha tutarli sonuglarin elde edilmesini saglayabilir.

3.2. TAHMIN HATA ISTATISTIKLERININ OLUSTURUMASINDA
KULLANILAN YAKLASIMLAR

Varsayalim ki, yarin BIST borsa endeksinin ylizde 1 deger kaybedecegini tahmin ettiniz ama
gercekte borsa yiizde 1 deger kazandi. Bu noktada sizin tahmininizin ne kadar basarili
oldugunu nasil test etme ihtiyaciniz dogdu. Simdi bunu biitiin 6rneklem dis1 gozlemleriniz
icin yapmaniz gerektigini diigiiniin. Her bir giinliik deger i¢in gerceklesen deger ile sizin
tahmin ettiginiz deger arasindaki farki kullanarak tahmin hatalarinin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu tahmin hatalar1 kimi zaman pozitif kimi zaman da negatif degerler
almaktadir. Bu hatalar toplamak makul bir yontem olmayacak ¢iinkii negatif ve pozitifler
birbirini goétiirecektir. Bu nedenle tahmin hatalarii degerlendirmeye yarayan farkli
yontemlere ihtiya¢ duyulmustur. Bu yontemlerin basinda hatalarin karesini veya mutlak
degerini baz alan metotlar yer almaktadir. Yontemlerden en sik kullanilanlart Tablo 2°de

sunulmaktadir. Esitliklerde yer alan G;tahmini, o, gerceklesen gézlemi ifade etmektedir.
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Tablo 2 Popiiler Hata Degerlendirme Yontemleri

Karesel Hatanin Ortalamasi
(Mean Square Error —-MSE)

Karesel Hatanin Ortalamasinin
Karekokii

(Root Mean Square Error —
RMSE)

Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error —-MAE)

Ortalama Yuzdesel Mutlak
Hata

(Mean Absolute Percent Error
—MAPE)

Bu popiiler yontemlerin diginda iki farkli metot daha literatiirde yer bulmustur. Bunlardan

ilki ortalama mutlak hatanin logaritmik gdsterimini baz almaktadir (Pagan ve Schwet, 1990).

1w 1%
NZlnlstl - NZlnlé}—at (40)
t=1 t=1

Diger bir yontem ise Theil (1966) ¢alismasina dayanan Theil-U istatistigidir.

N_ 6.\ —0 2
Theil — U = 2i=1(6: — 9t) (41)

(@ - o)

Theil-U istatistiginde yer alan &,°" referans oynakhg ifade etmektedir. Genellikle basit

rassal model ile tahmin edilmektedir (Brooks, 2014).

Yukarida yer alan denklemlerin temel amaci hata terimini en az yapan sonuglar1 ortaya
cikarmaya dayanmaktadir. En az hata istatistiksel olarak en iyi modeli isaret etmektedir.
Mutlak hatayr baz alan istatistiklere kiyasla karesel hata yontemleri hatay1r daha fazla
cezalandirmaktadir. Buna gére MSE biiyiik hatalar kiigiiklere kiyasla orantisiz sekilde daha
fazla cezalandirmakta iken MAE biiyiik hatalar1 kiiglik hatalarla ayn1 oranda esit olarak
cezalandirmaktadir (Brooks, 2014).



37

3.3. TAHMIN HATALARININ KARSILASTIRILMASINDA KULLANILAN
YONTEMLER

Bir onceki bdliimde, tahmin hatalarinin istatistiksel yontemlerle nasil elde edilecegi
sunulmaktadir. Ikinci asama olarak elde edilen istatistiklerin farkl1 analiz yontemleri altinda

analiz edilerek volatilite tahmininde en diisiik hatay1 sunan modellerin tespiti yer almaktadir.

Ekonometride, iki tahmin metodundan birinin belirgin bir sekilde daha az hataya neden
oldugu durumda en iyi modeli se¢gmek gayet basittir (Granger, 1999). Ancak bu duruma
finans diinyasinda sik sik karsilasilmamaktadir. Bu nedenle bir 6nceki boliimde ifade edilen
istatistiksel hesaplama yoOntemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Eger ki A modelinin hata
istatistigi B modelinden diisiikse, A modeli B’den kesin olarak iistiin sayilamaz. Bunun i¢in
hata istatistiklerinin arasindaki farkin anlamliligi test edilmelidir (Poon, 2005). West (1996)
calismasinda, tahmin hatalar1 arasindaki otokorelasyonun ve volatilite modellerinin
parametre tahminlerindeki belirsizligin MSE, MAE ve RMSE gibi istatistikleri etkiledikleri
ifade edilmekte ve hata istatistiklerinin anlamliligini test eden modellerin 6nemine vurgu

yapilmaktadir.

Literatiirde modellerin tahmin performanslarini hata istatistikleri baz alinarak mukayese eden
farkli metotlar bulunmaktadir. Bu ¢alismada ise bu yontemlerden en yaygin olarak kullanilan
ve pek cok paket istatistik programinda yer alan Kombinasyon diger adiyla Kapsayici

Tahmin (Chong ve Hendry, 1986) ile Diebold-Mariano (1995) testlerine yer verilecektir.
3.3.1. Kombinasyon Testi

Bu yontem tahmin hatalarin1 karsilastirmada dolayli bir mukayese imkani sunmaktadir.
Testin ardindaki mantik birden fazla model tahminin ortalamasimin ya da belirli bir
kombinasyonunun tek bir model tahmininden daha iyi sonu¢ vermiyorsa bireysel tahmin
modelinin kullanilmasinda sakinca yoktur. Yani eger tek bir tahmin metodu diger tahmin
metotlarindaki bilgiyi de igeriyorsa, o tahmin metodunun tahmini en az diger metotlarin
kombinasyonu kadar iyi olabilecektir (Timmermann, 2006). Bu iliski ise regresyon

modeliyle tahmin edilmeye c¢alisilmaktadir (Esitlik 42).

N
Veon = Terni = Bo+ ) By Ferny (42)

i%j
Y+, Orneklem digi tahmin vektoriinii ifade etsin, ¥, p,; ise tahmin dénemi igin i modeli ile
elde edilen tahmin vektoriinii gostermektedir. Ote yandan ¥, n,j 1s€ diger metotlar ile tahmin
edilen serileri ifade etmektedir. Yontem i ve j ayni olmamak kaydiyla, i yonteminin hatalarin
eger diger j yontemleri istatistiksel olarak agiklayamiyorlarsa i yonteminin tahminleri tekil
olarak kullanilabilir. Eger diger modellerin tahmini esitligin sol tarafindaki tahmin hatasini

acikliyor ise, bu durumda kompozit bir tahmin daha basarili sonug verecektir.
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3.3.2 Diebold-Mariano Test

Diebold ve Mariano (1995), iki tahmin metodu arasinda tahmin performansinin ayni olup
olmadigim test etmek amaciyla gelistirdikleri yontem ayni zamanda tek yonli (ilk metod

digerinden daha yiiksek veya diisiik hataya sahiptir) hipotez testine de olanak saglamaktadir.

Model iki farkli yontem ile elde edilen tahmin hatalarinin aralarindaki farkin anlamliligini

test etmektedir. Normal dagilim varsayimi altinda test istatistigi

d
s

S= (43)

Y

Sirasiyla d ve s d fark serisinin ortalama ve standart hatasini ifade etmektedir. Fark serisi d
ise d = L1 — L iki farkli yontem ile elde edilen hata vektorlerini gostermektedir. Bu vektorler
de ya hata kareler ya da mutlak deger yontemleriyle hesaplanmistir. Yokluk hipotezi iki
tahmin yonteminin secilen donem i¢in ayni1 performans gosterdigini, alternatif hipotez ise

tahmin performanslarinin farkli oldugunu test etmektedir.

Yontemin uygulanabilirligi ve anlasilmasinin kolay olmasi yaygin kullanimima neden
olmaktadir. Ancak, metodun O6rneklem genisligine ve tahmin hatalarinin otokorelasyon
sorununa bagli olarak diisiik performans gosterebilecegi iddia edilmektedir. Bu noktada,
Harvey, Leybourne ve Newbold (1997) calismasi yonteme bir takim eklemelerde
bulunmustur. Kiigiik 6rneklem yanliligini ¢6zen eklemesi ile normal dagilimdan ziyade
Student-t dagiliminin kullanilmasiyla DM (Diebold-Mariano) testinin daha tutarli sonuglar
verdigi ifade edilmektedir. Ote yandan Giacomini ve White (2006), kayan érneklem (Rolling
window) ile yapilan testlerde sonlu 6rneklemlerde DM testinin asimptotik olarak uygun

sonuglar verdigini ifade etmektedir.
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4. BOLUM
VOLATILITE TAHMINI LITERATUR DEGERLENDIRMESI

Bu boliime kadar volatilitenin nasil oOlgtldiigiine, ne gibi karakteristik ozelliklerinin
olduguna, hangi yontemlerle tahmin edildigine ve tahmin sonuglarinin nasil

karsilastirildigina iliskin bilgiler sunulmustur.

Literatiir volatilite modellemesi hususunda genis bir bilgi havuzu sunmaktadir. Daha 6nce
ifade edildigi lizere finansal varliklarin igsel Ozellikleri farkli varliklarin farkli oynaklik
davranisi sergilemesine neden olmaktadir. Yani, doviz kurunun, borsa endekslerinin,
hisselerin vb. oynaklik modellemesi ¢aligsmalari farkli modellerin iistiin performansini ortaya

koyabilmektedir.

Bu boéliimde literatiirde volatilite modellemesinde kullanilan yontemlerin yer aldigi ve
uluslararas1 yazinda 6nce ¢ikan ¢alismalarin derlemesine yer verilecektir. ikinci boliimde ele
alman modellerin literatiirdeki karsiliklar1 sunulduktan sonra, literatiir mukayesesi
calismanin ampirik kismimi olusturan borsa endeksini baz alan ¢alismalar &zelinde

sinirlandirilarak aktarilmaktadir.

4.1. ZAMAN SERIiSi TAHMIN MODELLERI

Zaman serisi volatilite tahmin modellerinin ilk 6nciilerinden Taylor (1987), ytliksek-diisiik
aralik yontemini baz alarak aykir1 degerler ile mark/dolar kuru future kontratlar1 volatilitesini
tahmin etmeye ¢aligmistir. Agirlikli ortalama yonteminin ele alindig1 yaklagim benzer sekilde

Wiggins (1992) calismasinda da kullanilmistir.

Tarihsel ortalama ve rassal yiiriiyiis ¢alismalari ilk basta basit olarak adlandirilsa da orta ve
uzun vadeli volatilite tahminlerinde basarili sonuclar elde edilmektedir (Poon ve Granger,
2003). 6 aydan daha uzun vadeli volatilite tahminlerinde diisiik frekansli verilerin kullanildig:
yontemler 6ne ¢ikmaktadir. Figlewski (1997), aralarinda S&P 500 borsa endeksinin yer
aldigi menkul kiymet volatilite tahmininde uzun vadeli tahmin ufkunda aylik verilerin
kullanilmasinin uygun oldugu sonucuna varmistir. Ayrica, Alford ve Boatsman (1995) ve
Figlewski ve Green (1999) calismalarinda yeteri kadar uzun olan bir orneklem
kullanildiginda uzun vadeli tahminler i¢in saglam sonuglarin elde edilebilecegi
vurgulanmaktadir. Alford ve Boatsman (1995), bir yatirnrmm 5 yildan uzun varlik
oynakliginin tahmin edilmesinde 6nceki 5 yil i¢in hesaplanacak haftalik veya aylik getirilerin

kullanilmasinin yeterli olacagini iddia etmektedir.
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4.2. GARCH MODELLERI

Literatiirde en sik karsilagilan modellerin basinda gelen GARCH ve tiirevleri 6zellikle hisse
senedi endeksleri ve kur oynakligi tahminlerinde tercih edilmektedir. GARCH modelinin
ampirik uygulamasi Taylor (1986) ¢alismasina kadar uzansa da, literatiirde ilk model olarak
en fazla atif Akgiray (1989) calismasina yapilmaktadir (Poon, 2005). Akgiray (1986)
oynaklik 6ngorii ¢alismasinda, GARCH modeli EWMA ve rassal yiiriiyiis (RY) modellerini

her alt donem ve degerleme istatistiginde baskin gelmektedir.

Pagan ve Schwert (1990), ise EGARCH modelinin istiinligiinii ortaya koyarken, benzer
sonuclar Cumby vd. (1993) calismasinda da elde edilmis ve EGARCH’1in RY modeline

kiyasla daha iyi performans sergiledigi ifade edilmistir.

Bazi GARCH tiirlerinin ¢6zlim {rettigi en Onemli oynaklik karakteristigi asimetrik
volatiliteye iliskindir. Basit bir hatirlatma olarak, oynaklik asimetrisi sok ile volatilite
arasindaki giiglii ters iliskiyi aciklamaktadir. Yani, negatif sokun volatiliteye etkisi pozitif
soka gore ¢ok daha fazladir. Bu olguyu baz alan ¢alismalardan Cao ve Tsay (1992), Heynen
ve Kat (1994) ile Lee (1991) GARCH modelleri arasinda EGARCH 1n iistiinliigiinii ortaya
koymaktadir. Ote yandan, volatilite asimetrisini yakalayan bir diger GARCH tiirevi GJR
modelini ise Brailsford ve Faff (1996) ve Taylor (2004) ¢aligmalar1 6nermektedir. Soklarin
isaretindeki degismeyi hesaba katan GJR modeline bir elestiri ise bu degisiklikler karsisinda
volatilitedeki kalicilig1 test edememesine baglanmaktadir (Poon, 2005). Keza Brailsford ve
Faff (1996) calismasinda en iyi sonu¢ veren model olsa da 90 tahminin 76’sinda tahmin
degeri gerceklesmenin altinda kalmaktadir. Baz1 ¢aligmalarda ise GARCH modellerinin
Uistiinliigii kesin olarak kanitlanamamaktadir. Bu ¢alismalarin basinda Lee (1991), Brooks

(1998) ve McMillan vd. (2000) gelmektedir.

GARCH modellerinin bir diger dezavantaji, duragan varyans varsayimina dayanmasidir.
Oynakligin seviyesindeki degisiklikler yasandiginda ve tahmin periyodu bu degisiklikleri
yakalayamayacak kadar kisa oldugunda GARCH modelleri ortalamaya yakinsama sorunu
yasamaktadir (Tse ve Tung, 1992). Benzer sorun kisa gecikme uzunlugu kullanan EWMA
gibi basit modellerde de yasanmaktadir. Ferreira (1999), Taylor (2004) ile Walsh ve Tsou
(1998), tistel diizeltme modellerini GARCH’a tercih etmektedir.

Poon (2005), GARCH tipi modellerin akademik ¢alismalarda benzer karakteristik 6zelliklere

sahip oldugunu iddia etmekte ve bu 6zellikleri su sekilde siralamaktadir:

e Volatilite kaliciligin1 (kiimelenmesi, otokorelasyon) test etmek i¢in benzer yontemler
kullanilmaktadir.
e Minimize edilmesi amaglanan fonksiyonu benzer tahmin hata istatistigine

dayanmaktadir.
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e Hata istatistikleri genellikle standart hataya degil varyansa odaklanmakta, bu da
karsilastirilan modellerin farkliliklarini azaltmaktadir.

e Giinliik, haftalik ve aylik gerceklesen volatiliteyi ifade etmek igin siklikla getrinin
karesi kullanilmakta ve giiriiltiilii oynaklik rakamlar1 elde edilmektedir. Gergeklesen
oynaklik hesabindaki bu giiriiltii, modeller arasindaki farkliliklar1 tespit etmede
zorluk c¢ikarmakta ve tahminler arasinda yakin sonuglarin elde edilmesine neden

olmaktadir.

GARCH modelleri kosullu varyanstaki otokorelasyonu modelleme amaciyla yaratilmig
olsalar da bu 6zellikleri ancak gorece hizli bir sekilde azalig gosteren volatilite kiimelenmesi
sorununda kullanishilik arz etmektedir. Ancak bazi durumlarda, kosullu varyanstaki kalicilik
yavas bir sekilde ortadan kaybolmaktadir. Bu amacla GARCH modellerinin uzun dénem
hafizasin1 yansitacak bazi farkli varyasyonlari olusturulmustur. Bu modeller daha 6nce
bahsedilse de ¢alismanin ana konusundan sapilmamak adina ayrintisina deginilmemistir. Bu
modellerin basinda gelen FIGARCH, IGARCH, FIEGARCH, RS-GARCH modelleri uzun
vadeli hafizay1 ve RS-GARCH gibi kirilmalar1 tahmine yansitmaya g¢aligsa da Hansen ve
Lunde (2005) sofistikte modellerin GARCH (1,1) modelinden ¢ok farkli sonu¢ sunmadigini
ortaya koymaktadir.

4.3. SOKASTIK VOLATILIiTE TAHMIN MODELLERI

Daha once de ifade edildigi lizere stokastik tahmin (SV) modelleri uygulamaya doniik
olmaktan ziyade teorik bir model olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu nedenle volatilite tahmin
calismalarinda rakipleri kadar fazla tercih edilmemekte ve bu nedenle genis bir literatiir

sunamamaktadir.

Bu smirli sayidaki ¢alismalardan ilki olan Heynen ve Kat (2004) farkli menkul kiymetler
lizerine yaptiklar1 calismada borsa endeksler i¢in SV’nin GARCH ve rassal yliriiyiis

modellerinden daha iyi tahmin performansi gosterdigini ortaya koymaktadir.

Yu (2002), SV modelinin ufak farklilikla zaman serisi modellerinden daha iyi sonug verdigini
ifade etmekte iken; Lopez (2001) tahmin performansi olarak anlamli bir farklilik
bulamamistir. Benzer sonu¢ GARCH ve SV modelleri igin Bluhm ve Yu (2000) ¢calismasinda
da ampirik olarak kanitlanmistir. Ancak, ayni calismada ve Hol ve Koopman (2002)

makalesinde ortiik volatilite modellerinin SV’ye iistlin oldugu sonuglari elde edilmistir.

4.4. ORTUK VOLATILITE TAHMIN MODELLERI

Yontemin ilk calismasi Latane ve Rendleman (1976) makalesine kadar uzanmaktadir. Black-
Scholes modeli ile tiiretilen ve 24 Amerikan hissesini baz alan ortiik volatilite tahminleri

(ISD) haftalik ve aylik bazda irdelenmis ve tarihsel modellerden daha iyi tahmin sonucuna
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ulagsmistir. Day ve Lewis (1992) calismasinda ise S&P 100 endeksi volatilitesi haftalik bazda
tahmin edilmis ve ISD modelleri hem tarihsel hem de GARCH modellerine {istiinliik

saglamistir.

Blair vd. (2001) makalesinde S&P 100 borsa endeksi giinliik oynaklig1 yliksek frekansh
veriler hesaba katilarak analiz edilmis ve ne GIR-HARCH ne de zaman serisi modeli Ortiik
volatilite endeksinden daha iyi sonu¢ elde edememistir. Ote yandan Bentes (2015)
caligmasinda ise borsa endeksi volatilitesi aylik bazda irdelenmis ve GARCH modeli ortiik
volatilite endekslerinden daha basarili tahmin sonuglar1 ortaya koymustur. Duan ve Lin
(2014) calismasinda is NASDAQ 100 volatilitesi GARCH, GJR-GARCH ve ortiik yontem
ile sinanmig ve Ortiik yontemin tahmin performansindaki iistiinliigii ortaya konmustur. Ayrica
arastirmacilar ortiik volatiliteyi GARCH modellerinde agiklayici olarak tekrar test etmis ve

tahmin sonuclarinin iyilestigini gézlemlemislerdir.

4.5. VOLATILITE TAHMIN MODELLERININ GENEL DEGERLENDIRMESI

Poon ve Granger (2003) calismas1 volatilite tahmin ¢aligmalarinda 6ne ¢ikan 93 calismay1
irdelemis ve modellerin tahmin gii¢lerine gore iistiinliiklerini ortaya koymustur. Calismada

2. Boliimde yer alan 4 kategori gercevesinde sonuglar ifade edilmektedir. Buna gore:

e HIS: tarihsel verileri inceleyen zaman serisi modellerini ifade etmektedir. Bu
kategoride basit ortalama gibi primitif yaklasimlardan ¢ok degiskenli VAR (Vector
Autoregressive) modelleri gibi karmagsik modellere kadar genis cergevede model
havuzuna hitap edilmektedir.

e GARCH: GARCH ve tiirevleri modelleri ifade etmektedir.

e ISD: opsiyonlarin ima ettigi ortiik volatilite modellerini gdstermektedir.

e SV: stokastik volatilite tahminlerini ifade etmektedir.
Calismada sunulan sonuglar Tablo 3’de 6zetlenmektedir.

Tablo 3 Volatilite Tahmin Modelleri Karsilastirmasi

Calisma Sayisi Calisma Orani

TARIHSEL>GARCH 22 %56
GARCH>TARIHSEL 17 %44
TARIHSEL>ORTUK 8 %24
ORTUK>TARIHSEL 26 %76

GARCH>ORTUK 1 %6

ORTUK>GARCH 17 %94
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SV>TARIHSEL 3 %50
SV>GARCH 3 %50
GARCH>SV 1 %50
ORTUK>SV 1 %50

Kaynak: Poon ve Granger (2003) ¢alismasit. ORTUK: értiik volatilite tahmin yontemini, SV ise stokastik
volatilite tahmin yontemini ifade etmektedir.

Analiz yontemleri kullandiklar1 veri yapisina bagh olarak temelde tarihsel ve ortiik olacak
sekilde iki farkli yontem olarak siniflanabilse de Poon ve Granger (2003, 2005), Poon (2005)
4 smif altinda irdelemektedir. Andersen vd. (2005) ise GARCH modelini stokastik model

olarak siniflamaktadir.

Poon ve Granger (2003), ele aldiklar1 93 makaleyi ikili gruplar halinde karsilastirmaktadir.
Buna gore, GARCH ve tarihsel zaman serisinin kullanildigt modellerde zaman serisi
modelleri tahmin performansi acisindan bir adim 6ne ¢ikmaktadir. Ote yandan, ortiik
volatilite modelleri hem GARCH hem de zaman serisi modellerine agik bir sekilde iistiinliik
saglamaktadir. Daha once belirtildigi tizere stokastik modeller (SV) ampirikten ziyade teorik
model olarak literatlirde yer almaktadir. Bu nedenle bu modellerin yer aldigi ¢alismalar
yazinda az bir yer kaplamaktadir. Ote yandan, SV modelleri de hem GARCH hem de HIS
modellerine 6rneklem dis1 tahmin performansi agisindan istiinliik saglamaktadir. Genel
olarak irdelendiginde ise ortiikk volatilite yonteminin basarili tahmin performans: goze
carpmaktadir. Ancak bu yontem hem hesaplama agisindan hem de gelismekte olan tilkelerin
dar finansal piyasalarinin yeterli opsiyon derinligine ulasamamasinda dolay1 uygulamada

geride kalmaktadir.
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5. BOLUM

ZAMAN SERISI ANALIZINDE YENI BiR BAKIS ACISI:
MIDAS REGRESYON YONTEMI

Ekonomik ve finansal yazin farkli frekanshi veriler sunmaktadir. Finansal verilerde daha
yiiksek frekans gozlenme sikligi, resmi istatistik kurumlarmin ekonomiye iliskin
yayinladiklari verilere gore daha fazladir. Ornegin, pek ¢ok iilkede oldugu gibi Tiirkiye nin
resmi istatistik kurumu olan TUIK ekonomik biiyiime rakamlarini g¢eyreklik bazda
yayinlarken, sanayi iiretim, perakende satis vb. istatistikleri ise aylik frekansta sunmaktadir.
Ote yandan BDDK resmi bankacilik istatistiklerini haftalik, Borsa Istanbul ise dakikalik

borsa verisini kaydedip yayinlayabilmektedir.

Farkli frekansli verileri analiz etmede iki temel yaklasim bulunmaktadir. Ik yaklasim olan
en yaygin ve kolay olan1 matematiksel toplam ya da ortalama gibi toplulastirma islemine
dayanmaktadir (Armesto vd., 2010). Bu yaklasimda her bir yiiksek frekansli degisken
bagimli degiskenin frekans: ile uyumlu hale getirilmeye calisiimaktadir. Ornegin yillik
ekonomik biiylime tahmininde aylik sanayi iiretim endeksinin 12 donemlik ortalamasinin

alinip regresyon yontemine tabi tutulmasi gibi.

Kullanim siklig1 daha diisiik olan diger yontem ise her bir yiiksek frekansli veriye atanacak
tekil bir katsayiya dayanmaktadir. Bu yontemde toplulagtirma yapilmamaktadir. Bir 6nceki
ornege gore yillik biiyiime tahmininde her bir ay ayri ayr1 12 adet katsay1 ile modelde temsil
edilmektedir.

Daha acik ifade etmek gerekirse, ¢eyreklik bazda bir regresyon modeli kurulsun ancak
bagimsiz degiskenlerin frekansi aylik olsun. Her bir g¢eyrekte yer alan 3 ay igin tekil
yaklasima gore ayri birer bagimsiz degisken atanmaktadir. Yani ilk regressor degisken her
bir ¢eyregin ilk aylari olan Ocak, Nisan, Temmuz ve Ekim aylarini; ikinci bagimsiz degisken
ikinci aylar1 (Subat, Mayis, Agustos ve Kasim) ve son olarak ii¢lincii degisken ise her bir
ceyregin son aylar1 olan Mart, Haziran, Eyliil ve Aralik aylarmi kapsamaktadir. Ote yandan
toplulastirma yaklasiminda ise her bir ¢eyregi iceren aylik veri ilgili ¢ceyregi ifade edecek
sekilde bir araya getirilerek tek bir degisken yaratilmaktadir. Buna gore 6rnegin her bir yilin
ilk ti¢ ay1 ilk ¢eyregi (Ocak, Subat ve Mart i¢in birinci ¢eyrek, Nisan, May1s ve Haziran ikinci
ceyrek gibi) ve takip eden aylari da kendi ceyreklerini ifade edecek sekilde bir araya
getirilerek regresyon modeli kurulmaktadir.

Sunulan iki yaklagimin da belirli dezavantajlar1 bulunmaktadir. Tekil yaklagim, belirli 6l¢iide
esneklik saglarken bagimsiz degisken sayisini ve dolayisiyla katsay1 adedini gereginden fazla
uzatmaktadir. Bir Onceki ornekte her bir degisken i¢cin 3 adet katsaymin kullanilmasi
gerektigi ifade edilmisti. Bu durumda parametre sayis1 gorece diisiikk ve yonetilebilir iken,
aylik frekansta veriyi giinliik verilerle tahmin etmeye calistiginizda parametre sayis1 22°ye

ulagmakta ve siire¢ yonetilemez hale gelmektedir (Armesto vd. 2010). Degisken adedi olarak
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daha tutumlu olan toplulastirma yaklasimi ise ¢ogunlukla ayn1 agirlik kullanarak yiiksek
frekansh veriyi diisiik frekansa dogru evirmektedir. Neticede degiskenlerin agiklama

kabiliyeti azalmaktadir.

Farkli frekansl verilerin ayni ¢ati altinda analizine imkan sunan yeni ekonometrik yaklagim
olan MIDAS (mixed data sampling) regresyonu tam da bu soruna ¢6ziim iiretmektedir.
Ghysels vd. (2002) calismast ile ilk defa literatiire kazandirilan bu yontem daha sonra
Ghysels vd. (2005, 2006a, 2006b ve 2009) calismalari ile gelistirilmistir. Y ontem birkag ayirt
edici 6zellik barindirmaktadir (Ghysels vd., 2020):

o Toplulastirilmis degerlere degil, yiiksek ve diisiik frekansli verilerin en iyi uyumu
sagladig baglanim (regresyon) fonksiyonuna bagli olusturulmaktadir.

o Farkli frekanslar arasindaki iliski esnek ve tutumlu (fazla parametre ihtiyaci olmayan)
parametrik fonksiyonlar yardimiyla yiiksek ve diisiik frekans arasinda koprii
kurularak meydana gelmektedir.

e Fonksiyonel form daha oOncede belli olsa da bu fonksiyonlarin parametreleri
degiskenlere bagli olarak tahmin edilmektedir.

e Fonksiyonel formun olusturulmasinda pek ¢ok farkli yontem kullanilabilmektedir.

Ozetle MIDAS regresyon yontemi yiiksek frekansli verileri parametreleri tahmin edilen
belirli bir fonksiyon yardimiyla birlestirmekte ve diisiik frekansli verileri agiklama
kabiliyetine erigmektedir. Ayn1 anda hem regresyon dogrusunun hem de agirliklar igin
fonksiyonel formun tahmin edildig§i modelin kisit1 ise regresyon dogrusunun
yorumlanamamasina dayanmaktadir (Ghysels, 2020). Yani MIDAS regresyonu ile elde
edilen katsayilar diger regresyon modellerindeki gibi yoruma agik degildir yalnizca ileriye

doniik tahmin amaciyla kullanilmaktadir.

5.1. MIDAS REGRESYONUNUN LITERATUR UYGULAMALARI

Ekonometrik yazinda goérece yeni bir uygulama olmasina ragmen MIDAS regresyon
yonteminin kullanim alam hizl bir sekilde gelismektedir. Ozellikle gecikme uzunluklarmin
agirliklandirma fonksiyonlarina alternatif yontemler eklemlenmekte ve yiiksek frekanstan

diisiik frekansa gecisin yumusak olmas1 amaglanmaktadir.

Yontemin ilk uygulamalar1 finansal yazina yoneliktir (Ghysels ve Volkanov, 2012). Bu
calismalarin basinda Alper vd. (2008, 2012), Arag’o ve Salvador (2010), Chen ve Ghysels
(2011), Engle vd. (2008), Brown ve Ferreira (2003), Chen vd. (20093, 2009b), Clements vd.
(2008), Corsi (2009), Forsberg ve Ghysels (2007), Ghysels vd. (2005, 2006b), Ghysels ve
Sinko (2011), Ghysels vd. (2008), Leon vd. (2007) gelmektedir.

Bahsi gecen c¢alismalarin pek cogu hisse senedi piyasasina yonelik gerceklestirilmistir.

Ghysels vd. (2004) yontemin finansal piyasalardaki ilk uyarlamasimi gergeklestiren
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calismadir. Dow Jones endeksinin haftalik risk-getiri oranlari giinliik getiri ile tahmin
edilmeye ¢alisilmistir. Ghysels vd. (2006) ¢alismasinda ise haftalik borsa endeksi volatilitesi
giinliik endeks getirisi kullanilarak modellenmistir. Akabinde gelen Ghysels vd. (2009) ile
Chen ve Ghysels (2011) ¢alismalarinda da Amerikan hisse senetleri getirilerinin volatilite

tahminde MIDAS diger yontemlere gore daha iistiin performans sergilemektedir.

MIDAS ve GARCH tipi modellerin mukayese edildigi en giincel ¢alismalarindan Alper vd.
(2012) ise aralarinda Tiirkiye’nin de bulundugu 10 gelismekte olan tilkenin borsa endeksleri
analiz edilmistir. 1 ve 2 haftalik 6ngorii ufkunda piyasanin ¢alkantili ve durgun oldugu iki
farkli donem altinda MIDAS modelinin kiiresel finansal krizin yasandig1 ¢alkantili donemde
daha diigiik hatali tahmin sonuglarini ima ettigi ve GARCH modelinden iistiin oldugu ifade

edilmistir.

Finansal piyasalardaki basarili uygulamalar, yontemin iktisadi degiskenleri tahmin
calismalarinda kullanilmasinin 6niinii agmis ve literatiiriin gelismesine katki saglamistir.
Clements ve Galvao (2008) yontemin anlik gayrisafi yurti¢i hasila (GSYH) tahmininde
basarili oldugunu ifade eden calismayr yaymlamis ve uygulama ekonomi yazinina giris
yapmustir. Aylik verilerle ¢eyreklik ABD biiylimesinin tahmin edildigi Clements ve Galvao
(2008, 2009) ¢aligmalar1 merkez bankalarinin ve ekonomistlerin ilgi odag: haline gelmistir.
MIDAS modelinin uygulamada kazandig1 popiilarite ile birlikte anlik, simdi tahmin vb.
kavramlar da hizli yayilmaya baslamustir. ingilizce karsiligi “nowcasting” olan yontemler
diisiik frekansh ve gecikmeli agiklanan ekonomik biiylime gibi degiskenlerin simdi, yakin

gecmis Ve yakin geleceginin tahmin edilmesini ifade etmektedir (Kuzin vd., 2011).

Benzer sekilde Andreou vd. (2013), Galvao (2013), Guerin ve Marcellino (2013), Barsoum
ve Stankiewicz (2015), Foroni vd. (2015), Aastveit vd. (2017) ¢alismalar1t ABD ekonomisi
biliylimesine odaklanan caligmalar ortaya koymustur. Kuzin vd. (2013) ABD ekonomik
biiyiimesinin yani sira Birlesik Krallik (UK), Japonya, Almanya, Fransa ve italya ekonomik

aktivitelerine iliskin 6ngorii caligsmasi gergeklestirmistir.

Literatiir ABD ekonomisinin disindaki ekonomilere de odaklanan c¢alismalar sunmaktadir.
Marcellino ve Schumacher (2010) Almanya ekonomisi; Kuzin vd. (2011) ile Kurz-Kim
(2019) Avrupa Birligi, Kim ve Swanson (2018) Giiney Kore ekonomisi; Tsui vd. (2018) ise
Singapur ekonomisini odaga alan ve MIDAS yonteminin kullanildigi ¢alismalar: literatiire

kazandirmistir.

Cogunlukla GSYH tarafindan temsil edilen ekonomik aktivite tahminlerinin yani sira
MIDAS farkli ekonomik gosterge tahmininde de tercih edilmektedir. Lundin ve Toom (2014)
ceyreklik ve aylik bazda ABD issizlik oran1 tahmininde MIDAS modeline yer vermisken,
Smith (2016) Birlesik Krallik igsizlik oranini odagina almistir. Andrade vd. (2014) Avrupa
bolgesi, Gotz vd. (2014) ise ABD enflasyonu tahmininde yontemi kullanan diger ¢alismalar
olarak ifade edilebilir.
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Ote yandan Ghysels ve Ozkan (2015) calismalarinda MIDAS modeline ABD mali
degiskenlerini; Foroni vd. (2018) ise ABD enflasyonu, sanayi iiretimi ve tiiketim

harcamalarini tahmin etme amagh olarak yer vermistir.

Ulusal literatir MIDAS konusunda ¢ok fazla yayin olanagi sunamamaktadir. Detayli
taramanin ardindan 6ne ¢ikan ¢aligmalar ise Tiirkiye ekonomisinin biiytlikliigliniin tahminine
odaklanmaktadir. Bu calismalardan Yamak vd. (2017) haftalik para arzi degiskenleri ile
ceyreklik GSYH tahminini MIDAS modeli vasitasiyla elde etmis ve MIDAS modelinin
basarili sonuglarina deginmistir. Yamak vd. (2018) caligmasinda ise Tiirkiye GSYH’s1 bu
sefer faiz oranlar1 arasindaki getiri farklar ile analiz edilmistir. Erdogdu (2020) benzer

sekilde GSYH tahmininde MIDAS modelinin iistiinliigiinii ortaya koymaktadir.

Kapsami gorece daha genis olan S$en-Dogan ve Midilic (2019) ile Giinay (2020)
calismalarindan Tiirkiye GSYH biiyiimesi mercek altina yatirilmistir. Sen-Dogan ve Midilig
(2019) yiiksek frekansli finansal verileri baz alirken; Giinay (2020) calismasinda ekonomik
gostergelere yer verilmektedir. GSYH tahminini odaga alan bir diger ¢alisma ise Guliyev

(2018) tarafindan ortaya konan yiiksek lisans tezidir.

Gilingér (2019) calismasinda ise G7 ve Tirkiye’nin de aralarinda bulundugu BRICS
tilkelerinin hisse senedi piyasalar1 arasindaki volatilite yayilimi ve volatilite yayilimin
belirleyen temel makroekonomik faktorlerin analizi amaglanmistir. Panel veri ile MIDAS
yontemleri birlestirilerek iilke ¢iftlerinin hisse senedi piyasalar1 arasindaki volatilitenin
birbirleri arasindaki geciskenligi irdelenmistir. Calismada ayrica Borsa Istanbul (BIST)
endeksinin uzun ve kisa donemli volatilitesi hibrid MIDAS GARCH yontemi ile
ayristirtlmistir. Bu haliyle yontem gelecege doniik volatilite tahmininde ziyade BIST

endeksinin volatilitesinin belirleyicileri iizerinde durulmustur.

5.2. MIDAS REGRESYON MODELI METODOLOJIiSi

Ghysels (2002), ile literatiire kazandirilan MIDAS modelinin kapali formdaki gosterimi su
sekildedir:

Y, = ao+ BX + f({Xf)s}6,0)+ & (43)

e Ydiisiik frekansh bagiml degiskeni, 6rnegin ¢eyreklik GSYH,

e Xt bagiml degisken ile ayn1 diisiik frekansa sahip bagimsiz degisken vektoriin,

. ng ise her bir diisilk frekans t’ye karsilik gelen S yiiksek frekansli bagimsiz
degiskeni, 6rnegin 1. ceyrege karsilik gelen Ocak, Subat ve Mart aylarina iligkin
sanayi liretim endeksini,

e 0,4 ve B ise modelde tahmin edilecek parametreleri

e f fonksiyonu ise yliksek frekansli verilerin doniistimiinii ger¢eklestirecek fonksiyonu

ifade etmektedir.
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Alternatif agirlik fonksiyonlar1 altinda MIDAS modeli farkli formlar sergilemektedir. Bu
farkliliklar1 ortaya koymak adina MIDAS regresyonu modeli kurulumundaki alternatif

yontemlere yer verilecektir. Bu yontemler:

o Kademeli-Agirlik Yontemi (Step-Weighting Method),

e Almon Polinom MIDAS Regresyonu (Almon polynominal MIDAS),

e Ustel Almon Polinomlu MIDAS Regresyonu (Exponential Almon Polynomial
MIDAS regression),

e Beta Polinomlu MIDAS Regresyonu’dur (Beta Polynomial MIDAS regression)

e ve hicbir agrilik fonksiyonu kullanmayan kisitsiz MIDAS (unrestricted MIDAS)

modeli.

5.2.1. Aimon-PDL Yontemi

Dagitilmis ¢okterimli gecikme uzunlugu (polynomial distributed lag-PDL) olarak da
adlandirilan Almon-PDL agirlik fonksiyonu Almon (1965) calismasi ile literatiire
kazandirilmigtir. Farkli sekil alabilme kabiliyeti ve esnek yapisi nedeniyle farkli

hesaplamalara konu olabilmektedir (Judge vd., 1985).

Bundan sonraki béliimde diisiik frekansh bagimsiz degiskenler acik formdaki gosterimlerde
basitlestirme nedeniyle yer verilmeyecektir. Buna gore Almon PDL MIDAS denklemi su
sekilde ifade edilebilir:

kmax p .
Y, =a, + Zk—o (Xf_k/s) Z]_l(kjej) + & (44)

Daha o6nce belirtildigi iizere ikinci birimin ilk boliimii X, 55 ise her bir diisiikk frekans t’ye
karsilik gelen S yiiksek frekansli bagimsiz degiskeni gostermekte iken; k ise denklemde yer
almasi 6ngoriilen gecikme uzunlugunu belirtmektedir. Ornegin 2020 yili birinci geyregi
bliylimesini a¢iklamak adina 12 aylik gecikme uzunlugu secilirse k=12 olmaktadir. Gecikme
uzunlugu k yiiksek frekansin karsilik geldigi S degerinden fazla ya da az olabilir. Ikinci terim
ise p boyutlu Almon fonksiyonunu ifade etmektedir. Buna gore yiiksek frekansh bagimsiz

degisken X, /s P boyutlu polinomsal 6 fonksiyonu ile modelde yer almaktadir.

Modelde bagimsiz degiskenleri niteleyecek yer alacak katsay sayisi k gecikme uzunluguna

gore degil; p polinom derecesine gore belirlenmektedir. Daha agik bir sekilde ifade edilecek

olursa:
p
Yt = Qy + Z}_l(Zi,tBj) + Et (45)
kmax ol
Ziy = Zk_o (k' X{Ly)s (46)
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Esitlik (45)’ten goriilecegi iizere, agirlik fonksiyonunun katsayilari 6; polinomun uzunluguna

baglidir.
5.2.2. Ussel Almon Yoéntemi

Bir 6nceki Almon modelinde yer alan f(8, k) fonksiyonu farkli bir formda ifade edilmektedir.
MIDAS modelinin esnekligi (0, k)agirlik fonksiyonunun istenilen bir fonksiyona
uyarlanabilme olanagi sunmasidir. MIDAS yo6nteminin siklikla kullandig1 bir diger agirlik

fonksiyonu olan lissel-Almon modeli asagidaki sekilde ifade edilebilir (Ghysels vd., 2006b):

kmax ° o (01k+02k2 +-+0qkq
Y, = a, +Zk_0 (Xt /s) SOV et 1+ & (47)
= =1

Benzer sekilde k gecikme uzunlugunu ifade edecek sekilde A ise esneklik katsayisini
gostermektedir. Modelde her bir gecikmenin yarattig1 farkli tepki ise gecikme uzunlugunun

yant sira modelde es anli tahmin edilen 6 katsayilarina baghdir.
5.2.3. Beta Agirhik Yontemi

Bir diger yaygin kullanilan ¢okterimli model beta fonksiyonu baz alarak olusturulmustur.

Beta agirlik modelinin gosterimi su sekildedir (Sinko, 2008):

kmax 61-1 0,-1
w (1-wy)Y2
Yt =Aay + Zk_o (Xg-l_k/s) <2 k ?1_1 k + 93) A + &t (48)

N —w.\02—-1
j=0W] ¢! W]) 2

k gecikme uzunlugunu ifade edecek sekilde A ise esneklik katsayisini gostermektedir.
Fonksiyonun orijinali integral ile tanimlansa da bu ¢alismada gosterim kolaylig1 agisindan
toplam operatorii tercih edilmistir. Kimi kaynaklarda beta fonksiyonu 8;ve 8, olmak iizere
iki parametreye baglidir. Bu durumda agirlik fonksyionu gercek beta fonksiyonunu
yansitmakta ve sifir sonlu olarak adlandirilmaktadir (Bknz. Armesto vd., 2010; Sinko, 2008;
Ghsyels vd. 2006b). Baz1 ¢aligmalarda ise gosterim f;parametresinin sifirdan farkli oldugu
durumlan ifade etmektedir. Aralarindaki farklilik birazdan daha ayrintili sekilde

sunulmaktadir.

Fonksiyonda yer alan w i¢in ise su sekilde bir tanimlama yapmak gerekmektedir:

10) i =
i .
w; = E l:1, ...... ,k—2 (49)

1-96 i=k

Esitlik (49)’da ifade edilen Sterimi gok ufak bir say1y1 géstermektedir. Uygulamada bu deger

2,22 €18 olarak varsayilmaktadir.

Farkli formlarda sekil alabilen, son derece esnek olan beta fonksiyonu bu esnekligini 0

parametrelerine bor¢ludur. Uygulamada beta fonksiyonunun bu parametreleri i¢in bazi
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kisitlar koyulmaktadir. Bunlar 6;=1 iken, daha once ifade edilen sifir sonluluk kisiti olan

05=0 ve ikisinin birlesimi olan ;=1 ve 8;=0 kisitlaridir.

e 6;=1 kisit1 agirlik fonksiyonunun seklinin bir tane parametreye bagli olmasini
saglamaktadir. Bu durumda 6,>1 ise yavasga azalan 6,<1 durumunda ise yavas
bir sekilde artan bir form sergilemektedir.

e Daha o6nce de ifade edildigi tizere 85=0 kisit1, son gecikme uzunlugunun sifir ile
sonlanmasini ifade etmektedir.

e Son olarak da diger iki kisitin birlestirilmesi ile 6;=1 ve 6;=0 agirlik

fonksiyonunun hem sekline hem de son noktasina karar verilmektedir.

Agirlik fonksiyonunun 3 parametre tarafindan yonetilmesi gz 6niinde bulunduruldugunda,
artan gecikme uzunlugunun parametre sayisinda bir degisiklige neden olmamasini garanti
altina almaktadir. Artan gecikme sayisi dogrusal olmayan optimizasyon iglemini daha

karmasik hale getirmektedir.
5.2.4. Kisitsiz MIDAS Modeli

Daha once yliksek frekansl verilerin diisiik frekansa ¢evriminde iki temel yaklagimin ele
alindigimi ve bunlarin toplulastirma ile bireysel katsayilarin kullanimina dayandig: ifade
edilmistir. Her bir degiskenin diisiik frekansa karsilik gelen yiiksek frekans verisine katsay1

atanmasi tekil katsayr yaklasiminin temelini olusturmaktadir.

kmax o
Yt =ay + Zk_o (Xt—k/S) 9k + Et (50)

Esitlik (50)’den de goriilebilecegi iizere yiiksek frekanslhi veriler tekil katsayilarla ifade
edilmekte katsayilarin tahmininde herhangi bir kisit yer almamaktadir. Basit olarak,
ceyreklik GSYH biiyliimesi, aylik bazdaki degisimlere bagli olarak hesaplanmaktadir
(Gtinay, 2020).

Foroni vd. (2015) kisitsiz MIDAS (unrestricted, U-MIDAS) yonteminin frekans farkliliginin
cok olmamasindan dolayr GSYH tahmininde polinomsal agirliklarin kullanildig1 yontemlere
kiyasla tercih edilebilecegini ifade etmektedir. Ote yandan Armesto (2010) ydntemin iki
temel engeli oldugunu ifade etmektedir. Ilk engel, yontemin katsayilarmin kisitsiz olarak
tahmin edildigini 6ne c¢ikarmaktadir. Buna gore gecikmelerin her biri modelde ayni
agirliklarla temsil edilmektedir. Bu nedenle, yakin ge¢misin bagimli degisken iizerindeki
daha giiclii etkisi gdz ardi edilebilmektedir. Yontemin ikinci eksikligi ise yliksek gecikme
uzunlugu ve frekansta modele ¢ok fazla katsayinin eklenmesinden kaynakli olarak
parametrelerin yonetiminin zorlasmasina dayanmaktadir. Ornegin ¢eyreklik biiyiime tahmini
aylik frekansta degisken ile bir gecikme uzunlugundan tahmin edilecek olsun. Bu durumda
modelde 3 adet parametre tahmini gerceklestirilecektir. Ancak finansal model kurdugunuzu

ve glinliik verilerle aylik volatilite tahmini yaptiginiz1 diisiiniin. Bu durumda modele 20 farkl
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parametre tahmini yapilacak ve katsayilarin belirlenmesi gerekecektir. Yani siireg

yonetilmesi zor bir modele dogru siiriiklenmektedir.
5.2.5. Adimsal Agirhk Yontemi

Diger yontemlere gore gorece kolay olan adimsal agirlik yontemi, yiiksek frekansli veriyi
diistik frekansa dontistiirmek yerine yiiksek frekansli her bir veriyi oldugu gibi modele dahil
etmektedir. Bu haliyle kisitsiz MIDAS yontemine bir haliyle benzeyen modelin matematiksel

gosterimi asagida sunulmaktadir.

kmax
Yi=a+ zk—o (Xt.{{—k/s) Prm T & (51)

Esitlik 50°deki modelden farkli olarak parametrelerin egim katsayilar1 bu modelde (¢, ,,,) M
adim sayisina bagl olarak elde edilmektedir. Bir dnceki modelde her bir egim katsayisi
farklilasabilmekte iken bu yontemde parametreler ayni adimda ayni e8im ile temsil

edilmektedir.

Ornegin, 2019 yil iigiincii ¢eyregi biiyiimesi tahmin edilecek olsun. Modelde 6 gecikme
uzunlugu ve 2 adim se¢ilmis varsayilsin. Son veri ikinci ¢eyregin son ay1 olan Haziran’da
bittigi varsayimi altinda, Haziran ve Mayis aylarini iceren vektorler ayni egim katsayisina,
benzer sekilde Nisan ve Mart ayi ikilileri ile son olarak Ocak ve Subat aylarini ifade eden
parametreler ayn1 egim katsayist ile temsil edilecektir. Yontemin sinirlhiliklart Armesto

(2010) ¢alismasinda ifade edildigi gibi kisitsiz yontem ile benzerdir.
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6. BOLUM

BORSA ENDEKSI VOLATILITE TAHMININDE ELE ALINAN
YAKLASIMLAR VE HIPOTEZ GELiISTIRME

Dordiincii boliim fiyat oynakligi tahmininde su ana kadar sunulan, tartisilan hususlarin
akademik yazindaki yansimasini ele almaktadir. Bu boliimde ise, volatilite tahmin yontemleri
borsa endeksleri {izerinde sinanacak ve tahmin performanslar1 arasindaki farkliliklar
yansitilmaktadir. Bu amagla, akademik yazinda oynaklik tahmininde kullanilan ¢alismalar,

borsa endeksi bazinda daraltilmig ve sonuglar Tablo 4’de toplanmustir.

Daha once de ifade edildigi iizere, volatilite tahmininde basarili modeller menkul kiymet
ozelinde farklilasmaktadir. ilk boéliimde sunulan volatiliteye iliskin yaygin gdzlemlenen
kavramlarin iizerine bazi menkul kiymetler i¢in baska Ozellikler eklenmektedir. Bu
ozelliklerden birine 6rnek olarak faiz volatilitesindeki seviye etkisi verilebilir. Seviye
etkisine gore oynaklik ayni zamanda faizin seviyesine baghdir. Gray (1986) ¢alismasinda bu
etkiyi géz Oniinde bulunduran modelin tahmin performansi en iyi olan yontemi isaret
etmektedir. Klaassen (1988) calismasinda ise doviz kurlarinda ayni etkiyi saptayamamaigtir.
Bu nedenle c¢alismanin belirli bir menkul kiymet volatilitesi lizerinden sinanmasi makul
goriilmiis ve finans alaninda volatilite tahminine en ¢ok ihtiya¢ duyulan borsa endeksleri bu

amag i¢in uygun bulunmustur.
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Yazarlar

Blair vd.
(2001)

Bluhm and Yu
(2000)

Brace and
Hodgson
(1991)

Brailsford ve
Faff (1996)

Brooks (1998)

Menkul Kiymet

Akgiray (1989) CRSP VW endeksi

S&P100

DAX

Avustralya Borsa
Endeksi

Avustralya Borsa
Endeksi

DJ endeksi

Donem

Ocak 1963-
Aralik 1986

Ocak 1987-
Aralik 1999

Ocak 1988-
Haziran 1999

1986-1987

Ocak 1974-
Haziran 1993

17.11.1978-
30.12.1988

Model

GARCH(1,1)> ARCH(2)>
EWMA> Tarihsel

Ortiik> GJR-GARCH>
Tarihsel

Ortiik> Stokastik> EWMA>
EGARCH> GJR-GARCH>
tarihsel

Tarihsel> Ortiik

GJR-GARCH> Tarihsel>
GARCH> MA> EWMA>
RY>ES
RY> Tarihsel> MA> ES>
EWMA> AR> GARCH>
EGARCH> GJR-GARCH>
yapay sinir ag1 (hepsi
neredeyse ayni basarida)

Ornekleme
Frekansi

Giinliik

Giin i¢i - 5 dk

Giinlik

Gtinliik

Giinliik

Gunluk

Tablo 4: Borsa Endeksi Volatilite Tahminine Iliskin Literatiirde Yer Alan Calismalarin One Cikan Jenerik Ozellikleri

Tahmin
Degerlendirme
Yontemi

ME, RMSE, MAE,
MAPE

RZ

MAPE, LINEX

RZ

ME, RMSE, MAE,
MAPE

MSE, MAE

53

Tahmin Ufku

20 giin sonrasi

1, 5, 10, ve 20 giin sonrasi

1,10,45, 180 giin sonrast

20 giin sonrasi

Aylik

1 glin sonrasi
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14

Canina ve
Figlewski
(1993)

Cao and Tsay
(1992)

Christensen ve
Prabhala
(1998)

Day ve Lewis
(1992)

Dimson ve
Marsh (1990)

Ederington ve
Guan (1999)

Ederington ve
Guan (2002)

Figlewski
(1997)

S&P100

S&P, VW, EW
endeksleri

S&P100

S&P100

FTSE

S&P500

S&P500

S&P500

Mart 1983-Mart
1987

1928-1989

Kasim 1983 -
Mayis 1995

Ocak 1976-
Kasim 1989

1955-1989

Ocak 1988 -
Nisan 1998

Ocak 1983 -
Eyliil 1995

1947-1995

Tarihsel > ortik

TAR> EGARCH(1, 0)>
ARMA(1, 1)> GARCH(1, 1)

Ortiik> Tarihsel

ortuk> Tarihsel> GARCH>
EGARCH

ES> regresyon> RY> HA>
MA

Ortiik> Tarihsel

Ortiik> GARCH> Tarihsel

Tarihsel> GARCH(1,1)

Gunluk

Aylik

Aylik

Haftalik

Giinlik

Giinliik

Giinliik

Gunluk

RZ

MSE, MAE

RZ

R2

ME, RMSE, MAE,
MAPE

R2

R2

RMSE

54

Opsiyon ile ortiigsen 7-127
glin arast

1-30 ay arasi

24 giin sonrasi

1 hafta sonrasi

1 ¢eyrek sonrasi

Opsiyonun vadesine bagl
olarak 10-35 giin sonrasi

Opsiyonun vadesine bagl
olarak farkli vadeler: 7-90;
91-180; 181-365 ve 7-365 giin
sonrasi

6, 12,24,36, 48 ve 60 ay
sonrasi
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17

18

19

20

21

22

S&P500
S&P500
Figlewski ve
Green (1999)
S&P500
Fleming (1998) S&P100
Fleming,
Ostdiek, S&P100
Whaley (1995)
Hollanda, Alman,
Franses ve ispanvol ve italyan
Ghysels (1999) sPany ¢

Dijk (1996) Italyan borsa
endeksleri
Frennberg ve .
T—— VW Isveg l?orsa
endeksi

(1996)

borsa endeksleri

Isvec, Hollanda,
Franses ve Van Alman, Ispanyol ve

1962-1995

Ocak 1971-
Aralik 1996

Ocak 1971-
Aralik 1996

Ekim 1985-
Nisan 1992

Ocak 1982-
Aralik 1992

1983-1994

1986-1994

1919-1990

GARCH(1,1)> Tarihsel

1 ve 3 aylikta ES>Tarihsel; 12
ve 60 Tarihsel>ES

Tarihsel> ES

Ortiik> ARCH/GARCH>
Tarihsel

Ortiik> Tarihsel

Ug deger diizeltilmis
GARCH> GARCH

QGARCH> RY> GARCH>
GJR-GARCH

AR> RY> Ortiilk> GARCH-S>
ARCH-S

Gunluk

Giinliik

Aylik

Ginliik

Gunlik, haftalik

Haftalik

Haftalik

Gunluk

RMSE

RMSE

RMSE

R2

RZ

MSE

MSE

MAPE, R?

55

1,3,6,12 ve 24 ay sonrasi

1,3,12 ve 60 ay sonrast

24 ve 60 ay sonrasi

1 ve 28 giin (1 ay) sonrast

28 giin (1 ay) sonrasi

1 hafta sonrasi

2 hafta sonrasi

1 ay sonrasi
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o

Fung ve Hsieh
(1991)

Hamilton ve
Susmel (1994)

Heynen ve Kat
(1994)

Loudon, Watt
ve Yadav
(2000)

McMillan,
Speight ve
Gwilym (2000)

Noh, Engle ve
Kane (1994)

Pagan ve
Schwert (1990)

Poteshman
(2000)

S&P500

NYSE VW

S&P 500, Nikkei,
FTSE; CAC, EOE,
Hang-Seng, AORD

FTSE

FTSE

S&P500

US Tarihselse
piyasast

S&P500

Mart 1983-
Temmuz 19879

1962-1987

Ocak 1980-
Aralik 1992

Ocak 1971-Ekim
1997

1984-1996

Ekim 1985-Ekim
1982

1834-1937

1962-1993

RV> Ortiik

RSARCH> GARCH> ARCH

SV>EGARCH> GARCH>
RY

EGARCH> GJR-GARCH>
TS-GARCH> TGARCH>
NGARCH> VGARCH>
GARCH> MGARCH
(tsttinliikler kesin
belirtilmemis)

RY> MA> ESSEWMA>
GARCH> TGARCH>
EGARCH> CGARCH>
Tarihsel> regresyon

GARCH> ortiik

EGARCH(1, 2)> GARCH(1,
2)> Tarihsel (RS-AR)

Ortiik> Tarihsel

15 dakikalik

Haftalik

Gunluk

Gtinliik

Giinliik, haftalik,
aylik

Giinliik

Aylik

Aylik

RMSE, MAE

MSE, MAE

MSE

RMSE

ME, MAE, RMSE

RMSE

RZ

56

1 giin sonrasi

1,4 ve 8 hafta sonrasi

5,10,15,20,25,50,75, 100 giin
sonrasi

Gunlik

Giinliik, haftalik, aylik

Giinliik

Aylik

Aylik
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3

N

33

3

D

35

36

37

Sill (1993)

Taylor JW
(2004)

Taylor SJ
(1986)

Tse (1991)

Tse ve Tung
(1992)

Walsh ve Tsou

(1998)

Yu (2002)

S&P500

DAX,
S&P500,
Hang Seng,
FTSE 100,
Amsterdam

EOE, Nikkei,

Singapore

FT30

Topix Nikkei Stock

Average

Singapore, 5 VW
market ve sanayi

endeksi

Avustrualya Borsa
Endeksi: VW20,
VW50 & VW300

NZSE40

1959-1992

1988-1995

1975-1982

1986-1989

1975-1988

Ocak 1993-
Aralik 1995

Ocak 1980-
Aralik 1998

Tarihsel (multivariate)>
Tarihsel

STES-EAE (smooth
transition exponential
smoothing)> GJR-GARCH>
GARCH>MA> EWMA

EWMA> Log-AR(1)>
ARMACH-Abs> ARMACH-
Sg> Tarihsel

EWMA> Tarihsel> ARCH>
GARCH

EWMA> Tarihsel> GARCH

EWMA> GARCH (5 dakika>
1 saat ve 1 giin i¢in)> Tarihsel

SV> GARCH (3, 2)> GARCH
(1,1)> Tarihsel> MA> ES>
EWMAS> regresyon>
ARCH(9)> RY

Aylik

Haftalik

Giinliik

Gtinliik

Gunluk

5 dakika, 1 saat,
1 giin ve 1 hafta

Gunluk

RZ

ME, MAE,
RMSE, R2

MSE

ME, RMSE, MAE,
MAPE

RMSE, MAE

MSE, RMSE, MAE,
MAPE

RMSE, MAE, Theil-
U

Aylik

Haftalik

1 ve 10 giin sonrasi

1 ay sonrasi

1 ay sonrasi

1 saat, 1 giin ve 1 hafta

1 ay sonrasi

57



38

39

40

41

42

43

44

45

Seo, Sungchul,
& Geonwoo,
(2019)

Corrado ve
Turong (2007)

Liu ve Hung
(2010)

Awartani &
Corradi (2005)

Louzis, Sisinis,
& Refenes
(2011)

Claessen &
Mittnik (2010)

Abdul vd.
(2015)

Srinivasan &
Ibrahim (2010)

S&P500

S&P500,S&P 100,
NASDAQ 100,
Dow Jones

S&P 100

S&P500

S&P500, Dow
Jones

German DAX-
index

S&P500

BSE-20

3 January 2007
to 30 December

2016

1990-2006

Ekim 1997-
Eyliil 2003

Ocak 1990 -
Eyliil 2001

1997-2006

1992-1996

2002-2012

1996-2010

Yapay sinir agr> GARCH

GJR-GARCH> Ortiik (ayn1
perfromans

GJR-GARCH> EGARCH>
(GARCH-N; GARCH-t;
GARCH-HT; GARCH-SGT)

Asimetrik GARCH modelleri>
GARCH (1,1)> EWMA

TARIHSEL hibrid modeller
(HAR modelinin
varyansyonlari test edilmistir):
AHAR-FIGARCH> AHAR-
GARCH

Hibrid GARCH-Ortiik>
GARCH> RY> MA> Ortiik

Asimetrik GARCH modelleri
daha basarili APARCH> GJR-
GARCH-GARCH> TS-
GARCH
Simetrik GARCH> E-
GARCH> T-GARCH>
GARCH

Gunluk

Giin i¢i, aralik

Gunluk

Giinliik

Gtinliik

Haftalik

Gunluk

Gunluk

MAE, RMSE,
MAPE

RMSE, MAE

MSE, MAE, SPA
test

MSE

MSE, MAE, MAPE,
MLAE,

MSE, MPE

MSE, MAE

MSE, MAE

58

Haftalik ve aylik

1, 10, 20 giin sonrast

Gunluk

Giinliik

1, 5, 22 giin sonrasi

1,2, 4 hafta sonrasi

10 giin sonrasi

Giunluk
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48

4

[{e]

50

51

Sharma ve
Vipul (2015)

Pati, Barai, &
Rajib (2017)

Koopman,
Jungbacker, &
Hol, 2005

Ebeid &
Bedeir (2004)

Ahmed vd.
(2017)

Alper vd.
(2012)

AEX, AORD,
ATX, BEL20,

SENSEX, IBOV,
CAC, UKX, GD,

DAX, SPX,

SPTSX, HSI, JCI,
KOSPI, MERVAL,
NKY, SHCOMP,
SMI, STI, TWSE

Hindistan,
Avustralya,

HongKong borsa

endeksleri

S&P 100

Maisir Borsa
Endeksi

KSE 100, BSE

SENSEX, DSE 20

ve SSE

BSE30 (India), HSI

(Hong Kong),
IBOVESPA
(Brazil), IPC

(Mexico), ISE100

(Turkey), JKSE

2000-2013

Ocak 2008-
Temmuz 2016

Ocak 2001 -
Kasim 2003

1997-2003

1996-2015

1998-2010

GARCH (1,1) > (1leri diizey
GARCH modelleri: TGARCH
AVGARCH NGARCH
APARCH GJR-GARCH
EGARCH)

EGARCH(Ortiik bagimsiz
degisken)>GARCH(ortiik
bagimsiz
degisken)>EGARCH>GARCH
Glin i¢i: Tarihsel> SV>
GARCH,;
Giinliikk:SV>TARIHSEL>
GARCH

APARCH>GJR-GARCH>
EGARCH> GARCH

T-GARCH> PARCH>
EGARCH> GARCH> ARCH

Tarihsel> GARCH(1,1)

Gunluk

5 dakika

Giin i¢1, giinliik

Gunluk

Gunluk

Gunluk

MSE MAE HMSE
HMAE

RZ

MSE MAE HMSE
HMAE

MSE, MedSE, MAE,
AMAPE, Theil-U,
R2

Orneklem igi (AIC
ve SC)

MSE

Gunluk

Giinliik

Giinliik

Giunluk

Giunluk

1 ve 2 hafta sonrasi

59
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55

56

Hol ve
Koopman
(2002)

Bentes (2015)

Huang (2011)

Johnsson
(2018)

Kors ve Karan
(2021)

(Indonesia), KS11
(South Korea),
MERVAL
(Argentina), STI
(Singapore), TWII
(Taiwan)

S&P 100

Hong-Kong,
Hindistan, G.Kore
borsa endeklsleri
ve S&P500
CAC 40, DAX 30,
FTSE 100, HSI,
NASDAQ,
NIKKEI 225, S&P
500

OMXS30,
FTSE100 ve
S&P/ASX200

DJIA, NASDAQ
100, S&P
100, Russel 2000,
Nikkei 225, FTSE
100, HSI ve S&P
500

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.
Not: Tabloda yer alan MA: hareketli ortalama, RY: rassal yiirliyiis, SV: Stokastik volatilite modeli, ES: Beklenen diisiis modeli (Expected Shortfall), MSE: Karesel Hatanin Ortalamas1 (Mean Square Error),
RMSE: Karesel Hatanin Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error), MAE: Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error), MAPE: Ortalama Yiizdesel Mutlak Hata (Mean Absolute Percent Error), ME:

1986-2001

2003-2012

Ocak 1990- 25
Temmuz 2007

Subat 2008
Aralik 2017

Ocak 1980 Eyliil
2010

Ortiik> SV

Ortiik> GJR-GARCH-
GARCH> GARCH

Tarihsel (kuantil) > GARCH

GARCH modelleri > Tarihsel
(yapay sinir aglar1)

Tarihsel > GARCH modelleri
> Ortiik

Gilinlik ve 10
dakikalik

Giinliik

Gtinliik

Haftalik

Gunluk

MSE, MedSE, MAE,

MSE, MAE

R?, MSE

RMSE, MAE,
MAPE, R?

RMSE

1 ila 20 giin aras1

Aylik

10, 20 giinliik

1 haftalik

1 aylik

60
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Ortalama hata, MLAE: Mutlak hatanin ortalamasinin logaritmasi (Mean Logarithm of Absolute), HMSE: Degisen varyans diizeltmesi yapilmis MSE (Heteroskedasticity-adjusted MSE), HMAE: Degisen varyans
diizeltmesi yapilmis MAE (Heteroskedasticity-adjusted MAE), MedSE: K Aresel hatanin medyam (Median Squared Error), AIC: Akaike bilgi kriteri, SC: Schwarts bilgi kriteri, Rkare: agiklanma oram (R?)
Tabloda yer alan™>" isareti yontemin daha iistiin oldugunu ifade etmektedir.
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Tablo 4 uluslararasi yazinda one ¢ikan caligmalar baz alinarak hazirlanmis ve modellerin
mukayesesinde One c¢ikan noktalar1 vurgulayacak sekilde dizayn edilmistir. Calismalar
yaygin olarak gelismis iilke endekslerine yogunlagsmaktadir. Bunun temel nedenlerinin
arasinda diizenli veri akisi, giin i¢i verilerin derlenmesi ve ortiik volatilite endekslerine konu
olmas1 gibi sebeplerin oldugu diisiiniilebilir. Cogunlukla volatiliteyi temsil etmesi adina
gerceklesen oynaklik giinliik agilis kapanis degerlerini baz alarak hesaplanmaktadir. Bazi
calismalarda ise gerceklesen oynakligi temsil etmesi adina yiiksek frekansh giin i¢i 5-15

dakikalik veriler analize dahil edilmistir.

Modellerin tahmin sonuglarini mukayese etmede Orneklem dis1i tahmin istatistikleri
kullanilmis ve ¢ogunlukla temel hesaplama yontemlerinden RMSE, MSE ve MAE teknikleri
arastirmacilar tarafindan tercih edilmistir. Orneklem ufku igilen dénemler igin ise daha
homojen bir dagilim goze c¢arpmaktadir. Agirlik 1 glin sonrasini tahmin etme c¢abasinda

yogunlagsa da bir hafta ve daha uzun frekansta haftalik tahminler de yaygindir.

Tablo 5 Borsa Endeksinde Volatilite Tahminini Ele Alan Calismalarin Ozet Tablosu

Calisma Sayisi Calisma Oram

Tarihsel>GARCH 14 50%
GARCH>Tarihsel 14 50%
ORTUK>Tarihsel 9 60%
Tarihsel>ORTUK 6 40%
ORTUK>GARCH 8 83%
GARCH>ORTUK 3 27%
Ortiik>SV 2 *kk
SV>Tarihsel 5 83%
Tarihsel > SV 1 17%
SV>GARCH 5 -

Kaynak: Yazar tarafindan derlenmistir.

Not: EWMA modeli tarihsel model olarak baz alinmigtir. SV: Stokastik tahmin modelini ifade etmektedir.
Tablo 4’de yer alan bilgilerin Poon ve Granger (2003) makalesine benzer olarak 6zetlendigi
goriinim Tablo 5’de sunulmaktadir. Hatirlanacagi {izere, bu ¢alismada oynaklik tahmini
borsa endeksleri lizerinden test edilecegi i¢in drneklem daraltilmisti. Ancak genel olarak
sonuclar Poon ve Granger (2003) makalesinden ¢ok net bir sekilde ayrismamaktadir. Tarihsel

ve GARCH modelleri arasindaki yakin ¢ekisme ve ortiik modellerin diger modellere olan
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Uistiinlligii yalnizca borsa endekslerini baz alan ¢calismalarda da 6ne ¢ikmaktadir. Farkli olarak
bu ¢alismada borsa endeksindeki volatiliteyi baz alan uluslararasi yazinda yer alan modeller
mukayese edilmektedir. Stokastik tahmin modelinin uygulama zorlugu literatiirdeki
tercihlere de yansimistir. Tablo 4’de ayrintili sunumda ele alindigi lizere bazi modeller her
iki yontemin birlikte (hibrit) sunumunu ele almaktadir. Ornegin ortiik volatilite endeksi olan
VIX degiskeni GARCH ya da tarihsel modellerde agiklayict degisken olarak
kullanilabilmektedir. Eger bu sekilde olusturulan hibrit modellerin tahmin performansi
arttiysa, bu basar1 sonradan eklenen yontemin hanesine arti1 olarak iglenmistir (VIX 6rneginde

eger performans arttiysa ortitk model GARCH modelinden tstiindiir olarak ifade edilmistir).

Uluslararas1 yazin farkli menkul kiymetlerin ¢esitli oynaklik tahmin yontemleri kullanilarak
analizini konu alan genis bir havuz sunmaktadir. Yurti¢inde gerceklestirilen ¢aligmalar igin
ise ayn1 yorumu yapmak maalesef miimkiin olmamaktadir. Tiirkiye’de yapilan ¢alismalar
agirlikla tek bir yontemi ele almakta ve bu yontemde uygulama agisindan gorece kolay olan
GARCH ve tiirevleri etrafinda yogunlagmaktadir. Bu nedenle ulusal yazina iliskin bilgilere

ayrintili sekilde yer verilmeyecektir.

Ulusal yazinda yer alan caligmalara ornek olarak Kuzu (2018) makalesinde BIST 100
endeksinin oynakligit ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri vasitasiyla giinliik
bazda analiz edilmistir. Sonug olarak ise TGARCH modeli 2011-2017 dénemi i¢in en basaril
performansi sergilemistir. Bu ¢alismadan daha once literatiire kazandirilan Ozden (2008)
calismasinda ise ayni endeks ayni yontemlerle farkli donem icin yine giinlilk veriler
kullanilarak irdelenmis ve ayni sonuca ulasarak TGARCH modelinin istiinligii ifade
edilmistir. GARCH modelini ve tilirevlerini kullanan diger caligsmalara Giiris ve Sagakli

(2011), Bildirici vd. (2007), Giiloglu ve Akman (2007) 6rnek olarak gosterilebilir.

Bu calismanin uygulama adiminda oynaklik tahmininde ulusal literatiire MIDAS yOonteminin

kazandirilmasi ¢ergevesinde cesitli hipotezler test edilecektir:

i. Ik hipotez, finansal tiirbiilans déneminde MIDAS modeli volatilite tahmininde
alternatiflerinden daha iyi performans sergileyip sergilemedigini test etmektedir.

ii.  Ikinci hipotez ile asimetrik iliskiyi ele alan EGARCH yo6nteminin diger yontemlere
olan istiinliigii test edilecektir. Bu noktada EGARCH yonteminin klasik GARCH
yonteminden daha iyi tahmin performansi sergileyip sergilemedigi de test edilecektir.

iii.  Uciincii hipotez ise, alternatif yontemlerin gelismis ve gelismekte olan iilkeleri igine

alan her iki alt 6rneklem i¢in farkli sonuglar dogurup dogurmadigina dayanmaktadir.
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7. BOLUM

AMPIRIK CALISMA: BORSA ENDEKSLERI UZERINE BIR
UYGULAMA

Calismanin buraya kadar olan kisminda, volatiliteye iliskin tanimlamalar ve kavramsal
gergeve sunulmus, ayrica modelleme kisminda goz ardi edilmemesi gereken kavramlara yer
verilmigtir. Akabinde ise, oynaklik tahmininde One ¢ikan tahmin yoOntemlerine ve bu
tahminlerin karsilastirilmasinda kullanilan hesaplama araglarina iliskin ayrintili bilgiler
sunulmustur. Genis bir literatiir taramasinin ardindan volatilite tahmininde son yillarda

uygulama adimlar genisleyen MIDAS yonteminin teorik ¢ercevesi ¢izilmistir.

Bu ¢aligmanin asil amaci, volatilite tahmininde 6ne ¢ikan kavramsal ¢er¢eveyi anlasilabilir
istatistiksel tanimlamalariyla birlikte okuyucunun bilgisine sunmaktir. Cergevenin
uygulamaya aktarilmasi bu boliimde yer almaktadir. Bunu yaparken, hangi volatilite
hesaplama aracinin seg¢ildigi, neden se¢ildigi gecmis bilgilere atifta bulunularak ifade

edilecektir.

Calismanin ana konusunu olusturan arastirma sorusu MIDAS yonteminin volatilite
tahminindeki iistiinliigiiniin arastirilmasini igermektedir. Bunu yaparken ise arastirmanin ana
konusunu olusturan iki hipotez test edilecektir. Ilk hipotez, finansal tiirbiilans déneminde
MIDAS modeli volatilite tahmininde alternatiflerinden daha iyi performans sergilemektedir.
Ikinci hipotez ise, asimetrik iliskiyi ele alan EGARCH yénteminin diger ydntemlere olan
tstiinligii test edilecektir. Eger MIDAS yontemi her iki farkli 6rneklem i¢in de akranlarindan
daha 1yi performans sergilerse iistiinliigii ele alinan yontemler ¢er¢evesinde ampirik olarak

kanitlanmis olmaktadir.

Volatilite tahmin ¢alismalarina konu olan menkul kiymetlerin basinda borsa endeksleri
gelmektedir. Hem ekonomik faaliyetteki giiveni bir Olgiide yansitan, hem de finansal
piyasalardaki egilimi ortaya koymasi bakimindan borsa endekslerinin oynakligimin tahmin
edilmesi biiylik 6nem arz etmektedir. Ayrica hem spot hem de vadeli piyasada bir yatirim
araci olarak karsimiza ¢ikan borsa endekslerinin oynaklig fiyatlama ve yatirim kararlarina
etki edebilmektedir. Buna ek olarak, derinlesen vadeli islemler piyasasinda yaygin olarak
opsiyonlarin fiyatlamasinda kullanilan Black-Scholes modelinde opsiyon fiyati, zamana,
risksiz faiz oranina, islem fiyatina (strike price), menkul kiymetin suandaki degerine ve
oynakliga baghdir (Hull, 2009). Goriildiigii tizere oynaklik kimi menkul kiymette fiyata direk

etki edebilme kabiliyetine sahip olmaktadir.

Literatiirde genis yer bulmasi ve hem kendi hem de diger menkul kiymet fiyatlarma
dogrudan/dolayl etkide bulunabilmesi miisebbibiyle borsa endekslerinin oynaklik tahmini
pek cok calismanin merkezinde yer almaktadir. Benzer saiklerle bu ¢alismada da oynaklik

tahminine iliskin kurulan modeller borsa endekslerini baz almaktadir.
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Ulkelerin borsa endeksleri farkli hacimlere ve piyasa degerine sahiptir. Dagilimlarin karisimi
hipotezi (mixture of distributions hypothesis) islemlerin derinligindeki artisin volatilitede
pozitif etki yaratacagini ifade etmektedir (Bauwens vd. 2005). Ancak literatiirde gelismis
tilkelerin mi yoksa gelismekte olan iilkelerin mi piyasa oynakliginin piyasa derinliginden
daha fazla etkilendigine dair net bir tespit yapilamamistir. Bu nedenle ¢calismada daha saglam
ve tutarli sonuglar elde etmek adina, gelismis ve gelismekte olan borsa endekslerini igeren

iki farkli 6rneklem olusturulmustur.

Gelismis iilke piyasalarini temsilen Dow Jones (ABD), NASDAQ (ABD), S&P 100 (ABD),
Russel 2000 (Birlesik Krallik), Nikkei (Japonya), FTSE-100 (Birlesik Krallik), Hang-Seng
(HSI, Hong-Kong) ve S&P 500 (ABD) borsa endeksleri analize dahil edilmistir. Segilen
ilkeler finans merkezi olarak adlandirilan ve piyasa derinligi genis olan endeksleri
yansitmaktadir. Bahsi gegen endeksler kiiresel finansta yakindan takip edilen borsa

endekslerini ifade etmektedir.

Gelismekte olan ekonomileri temsilen ise aralarinda Tiirkiye nin de oldugu Borsa Istanbul
(BIST), Johannesburg JSE (Giiney Afrika), BOVESPA (Brezilya), CLX IGPA (Sili), BUX
(Macaristan), IDX (Endonezya) ve FTSE KLCI (Malezya) endeksleri analize dahil
edilmistir. Ulke secimlerinde Tiirkiye’ye benzerlik arz eden gelismekte olan iilkeler
mukayesesi tizerinde durulmustur. Ayrica borsalarin piyasa degerlerindeki yakinlik goz

oniinde bulundurulmustur?.

Ozetle gelismis borsa endekslerini ifade edecek sekilde 8, gelismekte olan iilkeler icin ise 7
borsa endeksi secilmistir. Caligmanin bundan sonraki analiz boliimiinde sonuclar iilke
gruplarina goére sunulmaktadir. Bu sayede her bir alt drneklemdeki veri uygunlugu goéz
oniinde bulundurulmaktadir. Gelismis iilke 6rneklemindeki borsa endeksleri daha genis bir
zaman araligini1 kapsamakta iken; kimi gelismekte olan iilke borsa endeksleri daha sinirli bir

donem i¢in sonuglar sunmaktadir.

Calismada ayrica her bir alt 6rneklem ¢alkantili finansal piyasalarin varligi altinda test
edilecektir. Bu sayede, yontemlerin istiinliikleri farkli dalgalanmalarin sergilendigi
kirilimlarda ortaya konmaktadir. Calkantili donemin secimi ile alakali bilgilere ilerleyen

boliimlerde ayrintili bir sekilde sunulmaktadir.

Modellerin hem bagimli hem de bagimsiz degiskenlerini olusturacak olan tarihsel volatilite
degiskeni ise mutlak deger yontemi ile ifade edilecektir. Yazin bu hesaplamalar i¢in kesin
bir yargiya sahip olmasa da Poon (2005) ¢alismasinda agik¢a ifade edildigi tizere tarihsel
volatiliteyi ifade etmek iizere getirinin karesel formunun kullanilmasinin giriiltili

sonuglarin elde edilmesine neden olmaktadir. Karesel formda olusturulan serilerin

2 Bu amag igin https://www.tradinghours.com/markets-by-capitalization internet sayfasindaki degerler hesaba
katilmistir. Ornegin Hindistan, Suudi Arabistan vb. iilkeler gelismekte olan statiide yer alsa da, borsa
endekslerinin derinligi Tiirkiye ile mukayese edildiginde ¢ok yiiksek boyutlara ulagmaktadir. Bu nedenle bu
iilkeler analizde yer almamaktadir.
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varyansinin dordiincii kuvvete denk geldigi diistiniildiigiinde volatilitenin sapmalarinin ¢ok

fazla biiytidiigii ifade edilmektedir.

Yontemsel secimin ardindan sira oynakligin ifade edilis sekline gelmektedir. Kimi ¢alismada
oynaklik yilizde birimi tizerinden ifade edilmektedir. Bu sayede okuyucunun daha rahat takip
etmesi ve alternatif yontemlerin ayn1 birim {izerinden mukayesesine imkan taninmaktadir.
Ornegin ortiik volatilite endekslerinde VIX 100°liik birimde standart sapmay1 (100 * &) isaret

etmektedir. bu ¢alismada da hesaplamalar ylizliik sistemi baz almaktadir.

Calismada yer verilen bir diger niians ise yilliklandirma islemidir. Kimi ¢alismalar 6rnegin,
Alper vd. (2012) ve Ghysels vd. (2009) bu tarz bir diizeltme ihtiyact gormese de; Degiannakis
ve Floros (2016) yilliklandirma yonteminin gergege uygun hesaplama imkani tanidigini

belirtmektedir.

Literatiirde yer alan kisitlar1 g6z oniinde bulundurarak, calismanin ampirik bolimii igin
gerceklesen oynakligi ifade etmesi icin yilliklandirilmig yiizlik Slgekte mutlak degerce
hesaplanan getiri serilerinin kullanilmasi uygun goriilmiistiir. Literatiirde tarihsel oynaklik
serilerinin elde edilmesinde mutlak deger yonteminin daha uygun olacag aktarilmaktadir.
Taylor (1986), McKenzie, (1999), Davidian ve Carroll (1987) getirinin mutlak degerinin
getirinin karesine kiyasla volatiliteyi daha iyi agikladigimi iddia etmektedir. Forsberg ve
Ghysels (2007) ise mutlak deger yonteminin oynaklik tahmininde kullanilmasi en uygun

yontem oldugunu ifade etmektedir.

Bu ¢ergevede tarihsel oynaklik serileri Esitlik (52)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Gergeklesen Oynaklik (GVayik) = /% " R? ; Re=100 * In(rre1) (52)

Getiri serilerinin logaritmik bazda ifade edildigi esitlikte, getirilerin karesinin alindiktan
sonra karekok isleminin uygulanmasi mutlak deger ile ayn1 sonuglar1 verecektir. Gosterimin
standart sapmaya benzemesi amaciyla boyle bir sunum gerceklestirilmistir. Egitlikte yer alan
252 degeri, bir yildaki ortalama is giliniinii temsil etmektedir. Paydada yer alan n ise aylik
hesaplamalarda 20 ila 23 arasinda degerler almakta iken; giinliik hesaplamalarda 1’e esittir.
Bundan sonra sunulacak ampirik calismada ayni yontem kullanilarak getiri ve tarihsel

oynaklik serileri elde edilecektir.

7.1. GELiSMiS ULKE ORNEKLEMI

Gelismis tlkelerin borsa endeksleri sadece yer aldigi iilkenin degil kiiresel egilimleri de
yansitmaktadir. Ayrica lider rolleri geregi gelismekte olan iilkelere yayilim etkisi de
sergilemekte ve global anlamda yatirime diisiincelerini icermektedir. Ornegin yaklasik 23
trilyon dolarlik piyasa degerine sahip S&P 500 endeksini etkileyen haberler, yatirimci

diistinceleri, risk algis1 vb indikatorler gelismekte olan iilkelere olan akimlarinda ve borsa
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hareketlerinde etkiye neden olabilmektedir. Keza Tiirkiye’nin borsa endeksi BIST de bu

hareketlerden etkilenmektedir.

Sekil 8 kiiresel Olgekte beraber hareket eden piyasa algisini kanitlar niteliktedir. Kiigiik
baligin biiyligii yiyemeyecegi varsayimi altinda, gelismis borsa endeksindeki trend
gelismekte olan iilke pozisyonundaki Tiirkiye borsasina yansimaktadir. Bu iliski kimi donem
iilke Ozel etkiler neticesinde ayrisma sergilese de genel bir uzun vadeli iliskiden s6z etmek
miimkiindiir. Sekil 8, Ocak 1993 ile 20 Haziran 2019 tarihleri arasindaki donemi kapsamakta

ve her iki borsa endeksinin kapanis degerlerini ifade etmektedir.

Sekil 8 S&P 500 ve BIST Endeksi Tarihsel Geligsimi
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Kaynak: Yazarin hesaplamalari

7.1.1. Veri

Daha 6nce de tartigildig ve literatiir calismalar1 boliimiinde sunuldugu iizere arastirmacilar
modellerini farkl frekans uzunluklar1 altinda test etmektedir. En yaygin olarak ise giinliik,
haftalik ve aylik tahminler tercih edilmektedir. Finans piyasalari i¢in ise agirlikla bir ay ya
da 22 is giinii sonraki volatilite tahminini énem arz etmektedir. Keza, ortiik volatilite
endeksleri hesaplamalarinda siklikla vadesi bir ay sonra dolan opsiyonlarin ima ettigi
volatilite hesaplanmaktadir. Ornegin VIX endeksi, S&P 500 borsa endeksi iizerine yazilmis
call ve put opsiyonlarindan vadesine 23 ila 37 giin kalanlarinin opsiyon fiyatlari kullanilarak
hesaplanmaktadir. Farkli islem fiyatl: (strike price) call ve put opsiyonlarinin belirli agirliklar
ile carpilip toplulastirilmasiyla olusturulmaktadir (CBOE, 2019). Bu ¢alismada da literatiire
paralel olarak modeller 1 aylik tahmin ufkunda test edilecektir.

Thomson-Reuters Datastream veri tabanindan sekiz gelismis borsa endeksine iliskin elde
edilen seriler 1980 ila 2020 yillar1 arasindaki donemi kapsamaktadir. Ulkeler arasinda borsa
endekslerinin baslangi¢ tarihleri arasinda farkliliklar gézlemlense de yeterli sayida gozlem

analizde icerilmektedir.

Analizde istatistikler metotlar arasindaki farklilik 6rneklem dis1 performansa dayali olarak

sunulmaktadir. Bunun i¢in drneklemin modellerin 6grenme siirecini gegirdigi ve test edildigi
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olmak tizere ikiye ayrilmasi gerekmektedir. Bu amag i¢in sezgisel yontemlerin yani sira bazi

deterministik istatistiksel yontemler kullanilabilmektedir.

Kiiresel olgekte kabul gormiis, ortiik oynaklig ifade eden VIX endeksi diger adiyla korku
endeksinin 2004-2013 donemindeki seyri Sekil 9°da sunulmaktadir. Endeksteki 2004-2007
yillar1 arasindaki gorece sakin seyir yerini 2008 yil1 basi ile yukar1 yonlii harekete, 2008 Eyliil

itibariyla ise ralliye (yesil alan) birakmustir.

Sekil 9 VIX Endeksi ile Donemsel Ayristirma
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Kaynak: http://www.cboe.com/vix ve yazarin hesaplamalari

Gelismis iilke orneklemi icin calkantili donemi ifade etmek amaciyla giinliik bazda
hesaplanan yilliklandirilmis tarihsel oynaklik serileri Dickey Fuller (DF) Yapisal Kirllma
testine tabi tutulmustur. Bu sayede gorsel O6gelerin yami sira istatistiksel bir yontem

kullanilarak daha tutarli sonuglarin elde edilmesi amaglanmaktadir.

Tablo 6 Yapisal Kirilma Testi ve Donemsel Ayristirma

Borsa Endeksi DF Kirilma 1980 Ocak— 2008 2008 Ekim — 2010 Ekim

Testi* Eyliil (Ogrenme (Tahmin Dnemi)
Donemi)
Ortalama  Std. Sapma  Ortalama  Std. Sapma

Dow
Jones(DJIA) 28/10/2008 1,09 8,10 3,30 9,63
FTSE 100 08/12/2008 1,08 3,72 3,07 8,73
Hand-Seng 28/10/2008 2,99 21,87 511 15,45
NASDAQ 13/10/2008 2,85 8,88 3,92 10,69
Nikkei 225 24/10/2008 1,59 5,07 4,76 14,41
RUSSEL 2000 | 01/12/2008 1,13 2,68 6,24 13,46
S&P 100 28/10/2008 1,23 7,73 3,66 10,45
S&P 500 28/10/2008 1,08 6,69 4,03 11,12

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
* Yapisal kirilmali Dickey-Fuller testi sonucunda ortaya ¢ikan kirilma tarihini ifade etmektedir.
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DF kirilma testi sonuglar1 genel olarak 2008 yilinin Ekim ayimi isaret etmekte ve bu tarih
kiiresel finansal krizin baslangi¢ noktasi ile tutarlilik arz etmektedir’. Ogrenme ve tahmin
donemini ifade eden iki 6rneklem arasindaki gergeklesen oynaklik serileri arasindaki farklilik
son derece belirgindir. Ortalama giinliik oynaklik iki 6rneklem arasinda yer yer Russel 2000

borsa endeksinde oldugu gibi alt1 katina kadar ¢ikabilmektedir.

Tablo 6 ve Sekil 9°da sunulan gorsel ve istatistiksel testler 1s18inda veri setimiz 2008 yilinin
Eyliil ayma kadar teste tabi tutulacak; 2008 Ekim ila 2010 Ekim aras1 donem ise drneklem
dis1 tahmin sonuglarin mukayesesi i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak yaklasik 250 aylik
veri ile test edilen modeller, 24 ay orneklem dis1 tahmin ile gerceklesme rakamlari
kullanilarak mukayese edilecektir. Bu mukayese i¢in secilen %10’luk oran makul olarak
kabul edilebilir.

Test ve tahmin donemi olarak Orneklemi ikiye ayrim isleminden sonra veri setinin
betimleyici istatistiklerinin degerlendirilmesi 6nem arz etmektedir. Bu amagla olusturulan
Tablo 7, endekslerin giinliik degisimlerinin test donemindeki betimleyici istatistiklerini

yansitmaktadir.

Tablo 7 Tarihsel Giinliik Getiri Betimleyici Istatistikleri (Ocak 1980 — Eyliil 2008)

. Std. Jarque- Veri
Ort. Ortnc. Max. Min. Sapma Carpik. Basik. Bera Test  Sayu.

Dow
Jones 0,032 0,016 10,508 -25,632 1,076 -1,855 53,363  799369* 7523

NASDAQ 0,036 0,053 17,203 -16,341 1,708 -0,060 10,942  17717* 6739
S&P 100 0,028 0,011 10,655 -23,689 1,143 -1,487 39,353 356648* 6434

Russel
2000 0,027 0,071 8,861 -9,952 1,115 -0,393 9,499 9703* 5434
Nikkei
225 0,004 0,000 13,235 -16,135 1,312 -0,270 14,041  38305* 7523
FTSE 100 0,023 0,021 8,470  -13,029 1,077 -0,666 14,245  34621* 6480
HSI 0,037 0,000 17,247 -40,542 1,764 -2,167 51,961 757310* 7523

S&P 500 0,029 0,018 10,957 -22,900 1,074 -1,435 38,661 401206* 7523
Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
*Jarque-Bera Test istatistiginin %99 giiven diizeyinde reddedildigini ifade etmektedir.

Finansal verilerin normal dagilima uygun bir dagilim sergileme ihtimali ¢ok diistiktiir. Keza
Jarque Bera testinin sonuglar1 bu hipotezi destekler niteliktedir. Buna gore, serilerin normal
dagilima uygun oldugunu ifade eden yokluk hipotezinin reddedilmesi neticesinde normallik

varsayimi da bozulmaktadir.

Giinliik getiriler baz alindiginda anilan dénem i¢in en fazla ortalama getiri Hong-Kong ve
Nasdaq borsalarinda kaydedilmistir. Buna karsilik en biiyiikk varyans da bu borsalarda
kaydedilmektedir.

Her ne kadar mutlak bir kesinlik arz etmese de normal dagilima uygunluk agisindan

carpikligin (-2,2) araliginda, basikligin ise (-3,3) araliginda olma sart1 aranmaktadir (George

3 Kirilma testinin ayrintili sonuglari Ek 1°de yer almaktadir.



70

ve Mallery, 2010). Carpiklik degerleri incelendiginde getiri serilerinin gok net bir sekilde
carpiklik sergilemedigi goze carpmaktadir. Borsa endekslerinin tamami negatif (soldan)

carpiklik emaresi gosterse de degerler sinirlar arasindadir.

Varlik fiyatlarinin sergiledigi sivri dagilimlar (leptokurtosis) Engle (1982) ¢alismasi sonucu
ortaya atilan ARCH yontemine ilham olmaktadir. Analizde yer alan 6rneklemin basiklik
rakamlar1 bu durumu bariz bir sekilde yansitmaktadir. Bu durumda ug¢ degerler dagilimin
normal dagilima gore daha sivri bir goriinlim sergilemesine ve ug¢ degerlerin dagilimi

esneterek siklikla normal dagilima kiyasla daha kalin kuyruga (fat tail) neden olmaktadir.

Giinliik getirilerin normal dagilimdan sapmalarini ve ilk boliimde ele alinan volatiliteye
iligkin kavramlarin grafiksel analizi i¢in Kernel yogunluk analizi yontemine yer verilmistir.
Basit olarak bu yontem serilerin dagilim grafigini normal dagilim ile mukayese edilmesine

olanak saglamaktadir. Analiz sonuglar1 Sekil 10’da sunulmaktadir.
Sekil 10 Borsa Endeksi Getirilerinin Kernel Yogunluk Analizi
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Turuncu ile ifade edilen sagilim normal dagilimi gdsterecek sekilde, borsa endeks

getirilerinin kernel yogunluk dagilimlari ise mavi ile ifade edilmektedir. Sekil 10’da yer alan

her bir getiri serisi normal dagilima gore daha sivri uglu oldugunu kanitlar niteliktedir. Ayrica
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dagilimlarin kuyruk degerleri normal dagilimin daha yukarisinda yer almasi kalin kuyruk

olgusunu da dogrulamaktadir.
7.1.2 Metodoloji

Daha once ayrintilariyla sunulan, Gysels vd. (2004) tarafindan literatiire kazandirilan
MIDAS modelinin en temel katkis1 yiiksek frekansli verilerin model iginde tahmin edilen
belirli bir agirlik fonksiyonu yardimiyla regresyon denklemine dahil edilmesidir. Analizde

yer alacak dogrusal tek degiskenli MIDAS regresyon modelinin basit gosterimi su sekildir:

GVMIDAS — g 4 zzm:x(s(k, DGV ) + & (53)
53 numarali denklemde yer alan t diisiik frekansli verinin zaman araligini ifade etmektedir.
Ozetle GVyy1 1 aylik veriler ile 1 dénem sonraki gerceklesen volatilite tahmini anlami
tagimaktadir. Esitlik (52)’de yer alana hesaplama adimlarn ile elde edilen aylik frekanstaki
veriler esitligin solundaki bagimli degiskeni ifade etmektedir. Benzer sekilde giinliik (m)
yiiksek frekansinda hesaplanan gerceklesen oynaklik serisi ise esitligin saginda yer alan

bagimsiz degisken olarak modele katilmaktadir.

MIDAS modelini ortaya koyan arastirmacilar k gecikme uzunlugunun 50°‘den fazla
olmasinin sonuglar1 degistirmeyecegini ortaya koyduklarindan bu calismada da gecikme
uzunlugu en fazla (kmax) 50 olarak secilecektir. Gecikme uzunlugu 50 secildigi takdirde
gecmis (t-k) 50 giinliik getirilerin mutlak degeri modele katilmis olarak diisiiniilebilir. Daha
acikea ifade edilecek olursa, 6rnegin S&P 500 endeksinin Mart 2010 volatilite tahmininde
50 giinliik gecikmeli gerceklesen volatilite degerleri kullanilmaktadir.

Modelde yer alan B ise gecikme sayisina (k) ve tahmin sonucu elde edilen @ parametresine
bagli olarak olusan agirlik matrisini ifade etmektedir. Hatalar ise bagimli degisken ile ayni1
zaman dilimine sahiptir. @ agirhik matrisinin hesaplanmasinda farkli metodolojiler

bulunmaktadir.

Yiiksek frekansli verinin gecikmeli degerlerini belirli bir agirlik fonksiyonu cergevesinde
aciklayict degisken olarak kullanan MIDAS yonteminde agirlik katsayilari gecikme
uzunluguna ve fonksiyona gore degisiklik arz etmektedir. Ghysels vd. (2006a) ve Alper vd.
(2012) ¢alismalarinda oynaklik tahmini i¢in beta polinom fonksiyonu kullanilmistir. Ghysels
vd. (2006a) beta yontemi sonucu elde edilen B(k,®) agirliklarinin negatif olamama
kisitindan dolay1 volatilite tahmin caligmalar1 i¢in uygun oldugunu ifade etmektedir. Bu
calismada da benzer bir tutum ile beta polinom yontemi ile yiiksek frekansl verilerin diigiik

frekansl veriyi tahmindeki B(k, @) agirlik fonksiyonu tahmin edilecektir.

Oynaklik tahmin literatiiriinde en sik kullanilan modellerin basinda ARCH/GARCH
modelleri ve tiirevleri yer almaktadir. Bu ¢alismalarin basinda Ghysels vd. (2006b), Kourtis
vd. (2016), Sharma ve Vipul (2015) ile Andersen vd (1999a) gelmektedir. Bu ¢alismada
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MIDAS modelinin volatilite tahmininde daha tutarli ¢iktilar sundugunu kanitlamak amaciyla

GARCH modelleri ile mukayesesi sunulmaktadir.

Ghysels vd. (2009), Hansen ve Lunde (2005) ile Namugaya vd. (2014) GARCH (1,1)
modelinin diger GARCH modellerinden daha kétii tahmin performansi ortaya koymadigin
ileri siirmektedir. Benzer sekilde Alper vd. (2012) ¢alismasinda da tahmin performansinda
yontemsel farkliliklar1 koymak adina GARCH (1,1) modelinin kullanilmas1 uygun
goriilmistiir. Bu calismada da GARCH (1,1) modeli mukayese amaciyla kullanilacak

modellerden biri olmaktadir.

Oynaklik modellemesinde GARCH iki adimli bir analiz yontemi olarak diisiiniilebilir.
Yaygin olarak borsa endeksi getiri orant ARIMA modeliyle, getirinin varyansi ise ARCH
modelleriyle es anli olarak tahmin edilir. Bu ¢er¢evede cumadan cumaya haftalik endeks
getirileri i¢in kurulan hatalarin normal (Gauss) dagilima sahip oldugu ARMA(1,1)-
GARCH(1,1) modelinin gosterimi su sekildedir.

Tt =byo+ biri=1 + be g + € g¢~N(0,h) (54)
Ei_q(e) = he = ag + ajhe_qy + azef, (55)

GARCH modeline getirilen elestirilerden biri pozitif ve negatif soklar1 ayn1 agirlikta modele
yansitmasina yoneliktir. 11k boliimde de ele alindi1 lizere pozitif ve negatif soklarin volatilite
tizerindeki kalicilig1 arasinda asimetrik bir iliski yer almaktadir. Bu iligkiyi yansitmak ve
daha giiclii sonuglar elde etmek adina ¢alismaya EGARCH (1,1) modeli dahil edilmistir.

Buna gore

[y lo¢—1]

In(62) = hy = ay + BIn(ol)+ w2+ ¢ llgt'l' — \/%l (58)

EGARCH modeline gore asimetrik iligki kaldirag etkisini yansitan w katsayisi ile ifade
edilmektedir. Eger kurulan denklemde negatif ve anlamli bir iligki var ise borsa endeksindeki

deger kayb1 deger artigina kiyasla volatiliteyi daha fazla artirmaktadir.

Aylik tarihsel volatilitenin hesaplanmasinda iki farkl alternatif yer almaktadir. Bunlardan
ilki ay sonlar1 borsa degerlerinin mukayesesi ile elde edilmektedir. Buna gore her bir ay
sonundaki borsa endeks degeri bir Onceki aya gore degisimi ile getiri serisi elde edilmektedir.
Ikinci yontem ise her bir giin sonundaki degisimler ile giinliik elde edilen getiri serisinin
icinde bulundugu ay icin ortalama alinmasmi Onermektedir. Ik ydntem ay icindeki
dalgalanmalar1 icermedigi i¢in ¢ok fazla kabul gérmemektedir. Bu nedenle bu calismada

aylik volatilite serisinin elde edilmesinde ortalama yontemine agirlik verilecektir.

MIDAS denklemi ile elde edilen sonuglar yilliklandirma islemini hali hazirda igermektedir.
Hem giinliik bazda hesaplanan bagimsiz borsa degiskeni hem de aylik hesaplanan bagiml
borsa degiskenleri yilliklandirilmig bir sekilde hesaba katilmistir. Bu nedenle model

sonucunda elde edilecek hata serileri i¢cin herhangi bir bagka doniisiim islemine ihtiyag
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bulunmamaktadir. Buna gére MIDAS sonucunda elde edilecek tahmin hatalarinin elde

edilmesinde e4'P4S = RV - RVM'PAS formiilii kullanilmaktadir.

Ote yandan ortalama denkleminde bagimsiz degisken olarak getiriyi kullanan GARCH ve
EGARCH modellerinin karsilastirilabilir olmasi igin doniisiime ihtiyact bulunmaktadir.
Getiri serilerinin yiizliik 6l¢ekte ifade edilmesinden dolayi yilliklandirma islemine ve varyans
denkleminin karesel formda ifade edilmesinden dolay1 da karekok alinarak standart sapma
doniisiimii yapilmasina ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu amag¢la GARCH modelleri ile elde edilen

varyans  serisi  karekokii  alindiktan  sonra  yilliklandirma  iglemi  igin

\/ Bir yildaki ortalama islem giinii sayist (252) ifadesi ile carpilmaktadir. Sonrasinda
ise tahmin hatalart GARCH modeli igin e = RV - RVEARH olacak sekilde; EGARCH

modeli igin ise benzer sekilde eff 7" = RVi1 - RVEGRCH elde edilecektir.

7.1.3 Analitik Bulgular

Calismanin bu boliimiinde volatilite tahmininde MIDAS modelinin GARCH modellerinden
daha iyi tahmin performansi sergileyip sergilemedigi test edilecektir. Bu test i¢in ise 2008
yilinda tiim diinyay1 etkisi alan kiiresel finansal krizin de i¢inde bulundugu dénem
secilmigtir. Bu sayede finansal tahminlerin zorlastigi ve Ongdrii ufkunun daraldigi,
oynakligin hizla yiikseldigi ve oynakligin oynakliginin da arttig1 tiirbiilans doneminin iyi bir

test donemi oldugu diisiintilmektedir.

Gelismis iilke alt 6rneklemi i¢in kiiresel finansal krizi kapsayan 2008 Ekim - 2010 Ekim aras1
donem 1 aylik 6ngdrii ufkunda tahmin edilmistir. Aylik ger¢eklesen volatilite gilinliik olarak
hesaplanan yilliklandirilmis mutlak getiri serileri ile elde edilmistir. Farkli frekansta verilerin
analizine imkan saglayan MIDAS modeli ile aylik bazda hesaplamalara dayali GARCH ve
EGARCH modellerinin 1 ay sonraki gergeklesen oynaklik tahmin sonuglart EViews paket

programi yardimiyla elde edilmistir.

Aylik bazda hesaplanan getiri serilerini baz alan GARCH ve EGARCH yontemlerinin onciil
sonuclart MIDAS modelinin fazlasiyla gerisinde kalmaktadir. Bu amagla s6z konusu
GARCH modellerinin baz aldig1 frekansta degisiklik yapilmis ve modeller diger her
diizeltme islemi ayn1 olmasi kaydiyla giinliik 6lgege cekilmistir. Yani Esitlik (54) ve (55)’de

yer alan aylik hesaplamalar giinliige indirgenmis ve sonuclar sonrasinda ortalama alinarak

toplulastirilmstir.
fa=Dbo+ biTq—1+ beg 1+ €4 €a~N(0, hy) (56)
0§|d—1 = hg = ap+athg_; + a5, (57)

GARCH ve EGARCH yontemleri ile secilen 6rneklem igin bir giin sonraki tahminler ilk
asamada elde edildikten sonra gerceklesen volatilite hesabinda oldugu gibi esit agirlikli
ortalama yontemiyle aylik bazda tahminler elde edilmistir. Bu sayede ayni1 yontem izlenerek

hem bagimli degisken olan aylik tarihsel oynaklik ve GARCH modelleri tahminleri elde
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edilmistir. MIDAS modelinde ise bdyle bir dolayli hesaplama adimia ihtiyag
bulunmamakta, model bu hesaplamalar1 belirli parametrelerle tahmin ederek sunabilmekte
ve bu da yontemin istlinligiinii gostermektedir. Bu uygulama kolayliginin ayni zamanda
geligmis lilke 0rneklemi igin daha iistiin tahmin performansi sergileyip sergilemediginin

testine iligskin sonuglar Sekil 11°de yer alan 1s1 diyagraminda yansitilmastir.

Bu amagla, Boliim 3.2°de ayrintilariyla ele alinan tahmin hata istatistiklerinden literatiirde en
yaygin olarak kullanilan karesel hatanin ortalamasiin karekok (RMSE) ve mutlak hatanin

ortalamasit (MAE) yontemleri ele alinmistir.

Sekil 11 Gelismis Borsa Endeksleri Oynaklik Tahmini Sonuglar

RMSE (Karesel Hatanin MAE (Mutlak Hatanin Ortalamasi)

Ortalamasimnin Karekokii)
Borsa Endeksi | GARCH | MIDAS | EGARCH | GARCH MIDAS EGARCH
?g’r‘l’gs([) 1A 0,99 5,36 0,74 4,64
NASDAQ 100 1,39 7,96 1,08 6,90
S&P 100 1,19 5,69 0,89 4,79
Russel 2000 2,06 5,23 1,43 4,61
Nikkei 225 2,26 8,31 1,08 7,13
FTSE 100 1,20 4,64 0,95 4,05
Hang-Seng 2,59 8,90 1,38 7,86
S&P 500 1,20 5,38 0,90 4,52

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari

Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
Is1 diyagramindaki en agik renk olan beyaz en diigiik gozlemi, en koyu renk olan kirmizi ise en yiiksek
degerleri ifade etmektedir. Renklerin yakinlig: arttikga gozlemler arasindaki fark da azalmaktadir.

Is1 diyagrami her iki alternatif istatistiksel hata yontemi acisindan irdelendiginde, MIDAS
modelinin 6ne ¢ikan tahmin performansi géze carpmaktadir. Buna gore, hem RMSE, hem de
MAE hesaplamalar1 agisindan en diisiik hata performansi MIDAS ydntemi ile elde edilmistir.
MIDAS’11se EGARCH yo6ntemi takip etmektedir.

Nikkei 225, NASDAQ ve Hang-Seng borsa endeksleri icin EGARCH ve GARCH yontemleri
arasindaki tahmin performansi gorece birbirine yakin olsa da (daha yakin renkler), diger
borsa endekslerinde bu farklilik belirginlesmektedir. Buna gore asimetrik etkiyi
modelleyebilen EGARCH yontemi literatiirde siklikla yer verilen GARCH metodundan

secilen orneklem i¢in daha basarili bir tahmin performansi sergilemistir.

Tahmin hatalarinin istatistiksel bir test ile stnanmamasi arastirmacilari eksik bilgilerle yorum
yapmasina yoneltebilir. Boliim 3.3’te yer verilen testler Sekil 11 i¢in hazirlanan tahmin hata
istatistiklerinin birbiriyle olan farkliliklarinin belirli bir giiven aralifinda testine olanak
saglamaktadir. Bu testler yontemlerin ikili mukayesesine imkan vermekte ve Diebold-

Mariano test sonuclar1 Tablo 8’de sunulmaktadir.
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Tablo 8 Gelismis Ulke Borsa Endekslerinin Tahmin Hatalarimin Diebold-Mariano Testi ile
Analizi

Diebold Mariano Testi Diebold Mariano Testi
(Karesel Hata Bazh) (Mutlak Hata Bazh)
Borsa MIDAS ve | MIDASve | EGARCH | MIDASve | MIDAS ve | EGARCH ve

Endeksi GARCH | EGARCH | ve GARCH | GARCH EGARCH GARCH
\l])(;)r\wl\(las(D JIA) -3,10* -4,30* -2,28** -7,00* -7,51* -3,22*
NASDAQ 100 -4,26* -4,01* -3,45* -8,70* -7,93* -4,51*
S&P 100 -3,17* -4,13* -2,44%* -7,20* -6,64* -3,74*
Russel 2000 -3,87* -4,69* -2,67* -6,85* -5,562* -3,02*
Nikkei 225 -2,35** -4,10* -1,53 -6,36* -9,54* -1,61
FTSE 100 -2,66** -3,66* -2,07** -5,569* -6,43* -2,88*
Hang-Seng -2,08** -4,11* -1,10 -6,43* -11,35* -0,71
S&P 500 -3,11* -4,12* -2,562* -7,04* -6,77* -4,12*

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
* %99 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.
** 9% 95 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir
*** 0490 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.

Tablo 8’de yer alan bilgiler MIDAS yonteminin gelismis iilke oynakliginin tahmininde
tartigilmaz Gstiinligiinii kanitlamaktadir. Diebold-Mariano (DM) testi hem karesel hatayi
hem de mutlak hatay1 baz alan test istatistiklerini sunabilmektedir. Ayrica bu testleri ¢ift veya
tek yonlii olarak ortaya koyabilmektedir. Bu ¢alismada ise iki yonlii test istatistigi baz

aliarak yontemlerin tahmin performanslar1 arasinda fark yoktur yokluk hipotezi sinanmistir.

Buna gére MIDAS ve GARCH, MIDAS ve EGARCH yontemlerinin tahmin performanslari
arasindaki farklilik pek c¢ok iilke borsasinda % 99 olmak iizere en az % 95 giiven diizeyinde
anlamlilik arz etmektedir. Sekil 11°de Nikkei 225 ve Hang-Seng borsa endeksleri oynaklik
tahmininde EGARCH ve GARCH modelleri arasindaki farkin ¢ok biiyiik olmadigi ifade

edilmisti.

DM test sonuglari bu ¢iktiy1 belirli bir 6l¢iide kanitlar niteliktedir. Teste gore Nikkei 225 ve
Hang-Seng borsa endekslerinin aylik volatilite tahmininde EGARCH ve GARCH yo6ntemleri
arasinda tahmin performansi acisindan dnemli bir farklilik tespit edilmemistir. Ancak geri
kalan borsa endeksleri igin EGARCH yontemi GARCH ile mukayese edildiginde daha iistiin

sonuglarin elde edilmesine 6n ayak olmaktadir.
7.1.4. Saglamhik Testi

Son yillarda zaman serisi analizi yontemlerinde siklikla karsilagilan bir metot olan ardigik
orneklem (recursive) ve kaydirmali (rolling) 6rneklem yontemi g¢alismada sonuglarin
tutarlilig1 test etmek amaciyla ele alinmistir. Her iki yontemin ardindaki mantik benzer
olmakla birlikte 1 veya 1 ka¢c adim sonraki tahminlerin elde edilmesine olanak
saglanmaktadir. Yontemin temelde iki 6nemli yenilik sunmaktadir. Bunlardan ilki zaman

icinde degisen katsayilarin (esneklik) gdsterimi ve tahminlerde ele alinmasinin saglanmast;
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digeri ise toplulastirma ihtiyaci dogmadan birden fazla adim tahmini elde edilmesini

saglamasidir.

Kaydirma yonteminde daha 6nceden sabit olarak belirlenen 6rneklem uzunlugu zaman iginde
kaydirmak suretiyle son gézlemi de igine alacak sekilde yana kaydirilmaktadir. Ardisik
orneklem yonteminde ise baslangi¢ ya da bitis tarihi sabit kalmak kaydiyla birer birer gézlem

eklenerek orneklem tamamlanmaktadir. Daha agik bir ifade i¢in Tablo 9 hazirlanmustir.

Elimizde 1990 Ocak ile 2010 Aralik arasinda bir 6érneklem oldugu varsayilsin. Kaydirma
yonteminde alt 6rneklemin uzunlugu i¢in (window olarak adlandirilmaktadir) 10 y1l se¢ilsin.
Ardisik yontemdeki alt 6rneklem uzunlugu ise ilk regresyonun alt 6rneklem uzunlugunu

ifade etmektedir.

Tablo 9 Kaydirmali ve Ardisik Orneklem Yonteminin Calisma Adimlart

Tahmin Denklemindeki Orneklemin Sinirlar Tahmin Ufku
Kaydirmali  Orneklem Ardisik Orneklem | 1,2 ve 3 adim sonrasi

(10 yillik veri saga dogru (Baslangigta yer alan 10

kaydirilyyor) villik  veri setine her

adimda 1 ay ekleniyor)

1990M01-1999M12 1990M01-1999M12 2000M01,2000M02,2000M03
1990M02-2000M01 1990M01-2000M01 2000M02,2000M03,2000M04
1990M03-2000M02 1990M01-2000M02 2000M03,2000M04,2000M05
1990M04-2000M03 1990M01-2000M03 2000M04,2000M05,2000M06
1999M09-2010M08 1990M01-2010M08 2010M09,2010M10,2010M11
1999M10-2010M09 1990M01-2010M09 2010M10,2010M11,2010M12

Kaynak: Yazarin hesaplamalari

Tablo 9 birbirine benzer iki yaklagimin adimsal olarak sunumunu i¢cermektedir. Buna gore
kaydirma yontemi sabit alt 6drneklemin hareketine odaklanirken, ardisik olan ise her bir

adimda 6rneklem uzunlugunun ve serbestlik derecesinin artisina gére dizayn edilmistir.

Son yillarda popiilerligi artan bu yontemlerin, tez ¢calismasinda yer almasi literatiir takibi

acisindan Onem arz etmektedir. Bu amacgla ¢alismada ardisik Orneklem yontemi
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benimsenerek gelismis ililke drneklemi {i¢ istatistiksel yontemi igcerecek sekilde tekrar teste
tabii tutulmustur. Ardisik yontemin daha fazla veriyi igermesinden dolay1 boyle bir secimde

bulunulmustur.

MIDAS yontemiyle tahmin sonuglariin elde edilmesi daha 6nce 7.1.3 boliimiinde sunulan
ortalama yontemi ile benzerlik arz etmektedir. Buna gore baslangic 6rneklem uzunlugu
olarak 12 yil (144 ay) se¢ilmis ve aylik gozlemler birer birer artirilarak bir adim sonrasindaki

aylik tahminler elde edilmistir.

GARCH ve EGARCH yonteminde ise tahmin performanslarinin gelistirilmesi amactyla yine
giinliik bazli hesaplamalar {izerinden hareket edilmistir. Bu noktada bir se¢cim yapilmasi
geregi hasil olmustur. Bu se¢im ise tahminlerin elde edilmesinde arzu edilen frekansin
belirlenmesine yéneliktir. ilk segenek, daha dnceki analizlerle tutarli olacak sekilde 1 giin
sonraki tahminlerin elde edilmesi ve ortalama ile toplulastirilmasini baz almaktadir. Diger
yontem ise 22 iggilinii (22 adim) yani bir ay sonraki tahminlerin elde edilmesini i¢ermektedir.

Her iki alternatif ile sonuglar elde edilmistir.

Hatirlanacagi tizere, bagimli degisken olarak segilen aylik tarihsel oynaklik giinliik verilerin
ortalamasi alinarak hesaplanmisti. Diger alternatifi ise ay sonundaki kapanis rakamlarinin
mukayesesini baz almakta ve sapma artmaktaydi. Bu nedenle 1 giin sonraki tahminin
toplulastirilmasi ile elde edilen tahminler yine toplulastirmaya elde edilen bagimli degisken
ile ayn1 yontemi izledigi i¢in daha tutarl sonuclar sunmaktadir. Bu nedenle saglamlik testi

i¢cin yalnmzca bu metotla elde edilen ¢iktilar aktarilmaktadir®,

Sekil 12 Gelismis Borsa Endeksleri Oynaklik Tahmini Saglamlik Testi (Ardisik Orneklem)

RMSE (Karesel Hatanin MAE (Mutlak Hatanin Ortalamasi)
Ortalamasinin Karekokii)
Borsa Endeksi | GARCH | MIDAS | EGARCH | GARCH MIDAS EGARCH
Dow
Jones(DJIA) 1,06 5,34 0,75 4,57
NASDAQ 100 1,40 8,39 1,07 7,09
S&P 100 1,23 5,54 0,89 4,66
Russel 2000 2,21 5,61 1,54 497
Nikkei 225 2,28 8,49 1,14 7,10
FTSE 100 1,26 5,33 0,99 4,53
Hang-Seng 2,64 8,78 1,42 7,58
S&P 500 1,25 5,24 0,90 4,42

Kaynak: Yazarin hesaplamalari

Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
Is1 diyagramindaki en agik renk olan beyaz en diisiik gozlemi, en koyu renk olan kirmizi ise en yiiksek
degerleri ifade etmektedir. Renklerin yakinligi arttik¢a gozlemler arasindaki fark da azalmaktadir.

4 Aylik oynakligi baz alan ardisik 6rneklem MIDAS modeli i¢in baslangi¢ 6rneklem uzunlugu (window) 144
(ay) olarak se¢ilmis iken giinliik oynakligi baz alan GARCH ve EGARCH modellerinde ise baglangi¢ uzunlugu
5000 (giin) olarak segilmistir.



80

Calismanin ilk boliimde sunulan ampirik bulgularinin gergekgiligini ve saglamligini test
etmek amaciyla son yillarda popiilerligi artan 6rneklem kaydirma yontemlerinden ardisik
orneklem se¢ilmis ve oynaklik tahminleri tekrar elde edilmistir. Sonuglar ilk boliimde (7.1.3)
elde edilen ¢iktilarla tutarlidir. Bir ay sonraki oynaklik tahmininde MIDAS modeli en diisiik
hata istatistikleriyle en basarili yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Onu sirasiyla asimetrik
soklar1 ifade edebilen EGARCH ve ekonometrik literatiirde yaygin olarak kullanilan
GARCH yontemleri izlemektedir. Hata istatistiklerindeki farkliligin anlamliligini test etmek

amactyla tekrar DM testine bagvurulmus ve sonuglar Tablo 10°da 6zetlenmistir.

Tablo 10 Saglamlik Testi: Gelismis Borsa Endekslerinin Tahmin Hatalarimin Diebold-
Mariano Testi ile Analizi

Diebold Mariano Testi Diebold Mariano Testi
(Karesel Hata Bazh) (Mutlak Hata Bazh)
Borsa MIDAS ve | MIDASve | EGARCH | MIDASve | MIDAS ve | EGARCH ve

Endeksi GARCH | EGARCH | ve GARCH | GARCH EGARCH GARCH
?(;)r\wl\és(D JIA) -3,04* -4,49* -2,04** -6,89* -7,03* -2,54**
NASDAQ 100 -3,95* -3,72* -3,82* -7,713* -7,02* -5,47*
S&P 100 -3,00* -4,08* -2,41** -6,30* -6,67* -3,58*
Russel 2000 -4,06* -4,70* -2,54** -6,83* -5,43* -2,714*
Nikkei 225 -2,53** -4,01* -1,19 -6,86* -7,53* -1,36
FTSE 100 -2,64** -3,36* -2,01*%** -5,38* -6,44* -2,48**
Hang-Seng -2,19** -3,98* -1,01 -6,52* -9,40* -0,60
S&P 500 -3,06* -4,45* -2,47** -6,48* -6,69* -3,63*

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)

yontemlerini ifade etmektedir.

* %99 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.

** 9% 95 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir

*** 0490 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.
Kirmizi ile ifade edilen gézlemler hari¢ olmak iizere tahmin yontemlerinin hata istatistikleri
arasindaki fark ¢ogunlukla %99 giiven diizeyinde anlamlidir. Hang-Seng ile Nikkei 225
borsa endeksleri oynaklik tahmininde her iki hata tiiriinde de GARCH ile EGARCH model
hatalar1 arasindaki fark anlamli bulunmamistir. Ancak, 7.1.3 boliimiinde sunulan sonuclarla
mukayese edildiginde, ozellikle karesel hatayr baz alan DM test sonuglar1 arasindaki
anlamlilhik diizeyi azalmaktadir. Yani yontemler arasindaki farkli tahmin etme giicii

zayiflamaktadir.

7.2. GELISMEKTE OLAN ULKE ORNEKLEMI

Analizin ikinci kisminda sonuglarin tutarliligini test etmek ve daha gii¢lii sonuglar elde etmek
adma gelismekte olan iilkelerin borsa endeksleri de uygulamaya dahil edilmistir. Orneklem
seciminde aralarinda Tiirkiye nin de bulundugu Borsa Istanbul (BIST), Johannesburg JSE
(Giiney Afrika), BOVESPA (Brezilya), CLX IGPA (Sili), BUX (Macaristan), IDX
(Endonezya) ve FTSE KLCI (Malezya) endeksleri analize dahil edilmistir. Borsa endeksleri

seciminde Turkiye’ye benzerlik ve piyasa degeri se¢im kriterleri gézetilmistir. Analizin ilk
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kisminda metodoloji ve baz1 kavramlar ayrintili bir sekilde sunuldugu i¢in miikerrerlik arz
etmemesi adina bu boliimde sonuglar ve varsayimlar daha kisa ve 6z bir sekilde

sunulmaktadir.
7.2.1. Veri

Analizin ilk béliimiinde oldugu gibi, modellerin test edilmesi amaciyla 6rneklemin 6grenme
ve test donemi olarak ikiye ayrilmasi gerekmektedir. Bu sayede, 6rneklem dis1 performansi
en iyi olan modelin se¢imi saglanabilmektedir. Bu amagla ilk béliimde yer alan Dickey Fuller

Kirilma testinin gelismekte olan borsa drneklemine de uygulanmasi uygun goriilmiistiir.

Kirilma testi giinliik ger¢ceklesen oynaklik serilerine uygulanmis ve gelismekte olan iilkelerin
borsalarindaki dalgalanmalardan dolay1 gelismis borsa endeksleri kadar tutarli sonuglar elde
edilememistir. Tablo 11’in ikinci stitununda yer alan ve giinliikk bazdaki kirilmalari ifade eden
test sonuglar, BOVESPA ve IGPA borsa endeksleri i¢in gelismis iilke endeksinde ortaya
cikan ve kiiresel finansal krizin patlak verdigi donemi isaret etmektedir. Borsa Istanbul
Kasim ayini, JSE 2007 yilinin son dénemini, IDX ayni1 yilin Agustos ay1 ortasini, KLCI ise

Mart ayini isaret etmektedir.

Ayni test bu sefer aylik olarak hesaplanan oynaklik serilerine uygulanmis ve hem kendi i¢in
de hem de gelismis tlilke 6rneklemi ile tutarli sonuglar elde edilmistir. Kiiresel finansal kriz
modellerin test edilme olanagi sunan tiirbiilansin fazla 6ngoérii ufkunun daraldigi dénemi
ifade etmektedir. Bu nedenle hem aylik serilerin ima ettigi hem de igsel tutarlilig1 saglamak
adina gelismekte olan tlilke drneklemi i¢in de 6grenme doneminin son gézlemi olarak 2008

yilinin Eyliil ay1 secilmistir.

Tablo 11 Yapisal Kirilma Testi ve Dénemsel Ayristirma

Borsa DF Kirilma Testi* 1980 Ocak— 2008 2008 Ekim — 2010 EKim
Endeksi Eyliil (Ogrenme (Tahmin Dénemi)
Donemi)
Ortalama Std. Ortalama  Std. Sapma
Sapma

BIST 24/11/2008-2008m10 7,83 19,38 3,85 8,73
JSE 12/12/2007-2008m10 1,47 4,49 2,90 6,32
BOVESPA | 28/10/2008-2008m10 6,42 21,59 5,29 15,99
IGPA 13/10/2008-2008m10 0,57 1,51 1,00 4,11
BUX 27/08/2008-2008m10 2,72 10,43 6,09 15,63
IDX 15/08/2007-2008m10 2,41 7,92 3,24 9,66
KLCI 05/03/2007-2008m03 2,26 15,34 0,68 1,62

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari

* Yapisal kirilmali Dickey-Fuller testi sonucunda ortaya ¢ikan kirilma tarihini ifade etmektedir.

Gelismekte olan {ilkelerin duragan olmayan ekonomik goriintiileri Oomiirleri boyunca
calkantili finansal piyasalara sahip olmalarina neden olmaktadir. Bu durum Tablo 11’in
sonuglarina da yansimistir. Gelismis iilke 6rnekleminde iki alt donem arasindaki farklilik son
derece agik ve finansal kriz ve ardindan gelen donemin ima ettigi oynaklik yiiksek iken; ayni

yorumu basta Borsa Istanbul (BIST) olmak iizere Brezilya BOVESPA ve Malezya KLCI
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borsa endeksleri i¢in yapmak miimkiin degildir. Geri kalan borsa endekslerinde ise finansal

krizi igeren ¢alkantili doneminde oynakligin biiyiikliigii ve standart sapmasi artmaktadir.

BIST’in beklentilerin disinda ortaya ¢ikan sonucunu daha acik bir sekilde ifade etmek
amactyla Sekil 13 hazirlanmistir. Ekonomik krizlerle bogusan Tiirkiye ekonomisinin borsasi
da bu oynak yapiyla paralellik arz etmektedir. Kiiresel finansal kriz pek ¢ok tlilke 6rneginde
tarihsel volatilitenin yiiksek Ol¢timlerinin kaydedildigi yil olsa da, Tiirkiye borsasi yakin
tarihte daha yiliksek volatilite rakamlar1 sergilemektedir. Bu durum Tablo 11°de yer alan

ortalama rakamlarina bir dl¢iide aciklik getirmektedir.

Sekil 13 Borsa Istanbul Yilliklandirilmis Aylik Oynaklik

92 9% 9% 9 00 02 04 06 08 10 12

Kaynak: Yazarin hesaplamalari

Gelismekte olan borsa endekslerinin giinliik getirilerinin 6grenme donemine iligkin
hazirlanan betimleyici istatistikleri Tablo 12’de sunulmaktadir. Gelismis borsa endekslerine
kiyasla verilerin daha sinirl olmasindan dolay1 6rneklem genisligi daralmis ve gézlem sayist

4106’ya gerilemistir.

Tablo 12 Tarihsel Giinliik Getiri Betimleyici Istatistikleri (Ocak 1993 — Eyliil 2008)

Ort. Ortnc. Max. Min. Ss;?ﬁa Carpik. Basik. B:]ea;*;q'llj'; t S\:/: ;ll.
BIST 0,17 0,05 17,77 -19,98 2,79 -0,06 7,17 2979.3* 4106
BOVESPA 0,22 0,11 28,83 -17,21 2,52 0,52 12,28 14907.2* 4106
BUX 0,07 0,02 13,62 -18,03 1,65 -0,70 15,92 28890.2* 4106
IDX 0,05 0,00 13,13  -12,73 1,55 -0,06 11,79 13214.5* 4106
IGPA 0,04 0,00 5,17 -4,66 0,75 -0,11 8,10 4461.8* 4106
JSE 0,05 0,03 7,42 -12,69 1,21 -0,66 10,46  8266.2* 3457
KLCI 0,01 0,00 20,82  -24,15 1,50 0,45 46,90 329883* 4106

Kaynak: Yazarin hesaplamalari
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Gelismis tllke Orneklemine benzer sekilde, getiri serilerinin normal dagilim sergiledigi
hipotezi Jarque-Bera test istatistigi ile reddedilmektedir. Carpiklik katsayilar1 borsa getirileri
i¢in (-2;4+2) araliginda yer almakta ve belirgin bir carpiklik olmadigina isaret etmektedir. Ote
yandan basiklik katsayilari dagilimin sivri uglu olduguna iliskin bilgi vermektedir. Sivri uglu

egilimin daha net goriilmesi i¢in ¢izilen kernel dagilim grafiklerine Ek 2’den ulagilabilir.

Betimleyici istatistikler Brezilya ve Tiirkiye borsalarinin diger iilkelerden ortalama getiri
olarak pozitif olarak ayristigini ortaya koymaktadir. Ancak her getirinin risk ile birlikte
geldigini ifade eden modern portfdy teorisi drneklemde karsimiza ¢ikmakta ve BIST ile
BOVESPA endekslerinin standart sapmalar1 yani riskleri de diger {lkelerden
farklilagsmaktadir.

1952 yilinda Markowitz daha sonra kendisine nobel 6diilii kazandiracak modern portfoy
teorisini ortaya koymustur. Teori yatirimcilarin disiik risk ile en fazla getiriyi
amagladiklarin1 ve belirli bir risk altinda en yiiksek getiriye sahip olan portfoylerin etkin
portfoyler olarak adlandirilacagini ifade etmektedir (Karan, 2013). Risk ve getiriyi ayn1 anda
diisiinmeye iten bu yaklasimin her iki 6rneklemde gegerliligini test etmek amaciyla Sekil 14
hazirlanmistir. Hali hazirda, Tablo 7 ve 12 bu pozitif iliskiye istinaden bilgi sunsa da ayrintili

bir sekilde irdelenmesi adina grafik hazirlanmistir.

Sekil 14 Modern Portféy Teorisinin Gelismis ve Gelismekte Olan Borsalarda Sinanmasi

Getiri ve Risk: Gelismekte Olan Ulkeler
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Getiri ve Risk: Gelismis Ulkeler
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Kaynak: Yazarin hesaplamalari



84

Sekil 14°de yer alan grafikler Tablo 7 ve 12’de yer alan ortalama ve standart sapma getiri
serileri olusturulmustur. Bu nedenle hesaplamalarda kullanilan 6rneklem genislikleri
farklilik arz etmektedir. Statik bir bakis acisini yansitsa da Sekil 14 getiri ve risk arasindaki
pozitif iligkiyi ortaya koymaktadir. Daha 6nce belirtildigi tizere Tiirkiye ve Brezilya borsasi
anilan donem icin diger iilkelerden (bakis acisina gore) pozitif ayrigsmaktadir. Dikkat ¢eken
bir diger nokta ise iki drneklemde yer alan egim dogrusunun ciddi sekilde farklilasmasidir.
Buna gore, teoriye paralel olarak gelismekte olan {ilke borsalarinda birim riskteki artig daha
fazla getiri sunmaktadir. Bu da artan riskle birlikte artan getiri egrisinin de egimini

diklesmesine neden olmaktadir.
7.2.2. Analitik Bulgular

Gelismis iilke 6rnekleminde kullanilan ayni metodolojiye yer verileceginden bu boliimde
analitik bulgular sunulmaktadir. Buna gore gelismekte olan iilkelerin yer aldigi 6rneklemde
benzer sekilde giinliik ve aylik, getiri ve oynaklik serileri elde edilmis ve bu seriler MIDAS,

GARCH ve EGARCH yontemleriyle teste tabi tutulmustur.

Sekil 15 Gelismekte Olan Borsa Endeksleri Oynaklik Tahmini Sonuglar

RMSE (Karesel Hatanin MAE (Mutlak Hatanin Ortalamasi)
Ortalamasinin Karekokii)
Borsa Endeksi | GARCH | MIDAS | EGARCH | GARCH MIDAS EGARCH
BIST
BOVESPA | 302 |
BUX
IDX
IGPA
JSE
KLCI

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari

Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirastyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
Is1 diyagramindaki en agik renk olan beyaz en diisiik gdzlemi, en koyu renk olan kirmizi ise en yiiksek
degerleri ifade etmektedir. Renklerin yakinligi arttik¢a gozlemler arasindaki fark da azalmaktadir.

Gelismis iilke oOrneklemi sonuglariyla paralel sekilde MIDAS yontemi GARCH
modellerinden gelismekte olan iilke borsa endekslerinin oynaklik tahmininde daha diisiik
hata istatistigi sonuglar1 sunmaktadir. Ilk boéliimden farkli olarak, GARCH y&ntemleri
arasindaki farklilik bu 6rneklemde daha az belirgin olup hata istatistikleri birbirine yakin

degerler almaktadir.

Tahmin ve ger¢eklesme farkini ifade eden hata istatistiklerinin anlamli farkliligini test etmek

amactyla ilk boliimle uyumlu olarak DM testi ele alinmig ve sonuglar
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Tablo 13 Gelismekte Olan Borsa Endeksleri Tahmin Hatalarinin Diebold-Mariano Testi ile
Analizi

Diebold Mariano Testi Diebold Mariano Testi
(Karesel Hata Bazh) (Mutlak Hata Bazh)
Borsa MIDAS ve | MIDASve | EGARCH | MIDASve | MIDAS ve | EGARCH ve

Endeksi GARCH | EGARCH | ve GARCH | GARCH EGARCH GARCH
BIST -4,92* -4,81* -1,03 -9,47* -8,62* -1,43
BOVESPA -3,71* -4,25* -1, 74%** -7,98* -8,18* -1,89***
BUX -3,38* -6,65* -1,50 -8,19* -9,20* -1,56
IDX -3,43* -4,91* -2,00%** -7,83* -9,90* -2,09**
IGPA -3,34* -4,61* -1,60 -6,49* -6,04* -1,85%**
JSE -3,90* -6,41* -2,00%** -9,43* -9,36* -2,52**
KLCI -4,16* -3,84* -0,26 -10,14* -8,54* -1,23

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari
Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)

yontemlerini ifade etmektedir.

* 999 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.

** 06 95 giliven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir

*** 04690 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.
Sekil 15’te sunulan MIDAS ile GARCH ve MIDAS ile EGARCH yontemleri tahmin hata
istatistikleri % 99 giiven diizeyinde anlamli bulunmustur. Gelismekte olan borsa endeksini
baz alan Ol¢iimlerde de MIDAS modelinin diger yontemlere olan tartigmasiz ustiinligi
kanitlanmaktadir. Ote yandan Borsa Istanbul, BUX, IGPA ve KLCI borsa endekslerinin
tahmin istatistikleri arasindaki fark GARCH modelleri arasinda 6nemsiz iken; geri kalan
borsa endeksleri tahmin performanslar1 arasindaki farklar ise ancak %90 giiven diizeyinde
anlamli kabul edilebilmektedir. Dolayisiyla asimetrik iliskiyi yansitan EGARCH modeli
yaygin kullanimi olan GARCH modeline gore bu alt orneklemde acik bir {istiinlik

kuramamaktadir.
7.2.3. Saglamlik Testi

Analizin ilk boéliimiinde oldugu gibi sonuglarin saglamligini test etmek adina son yillarda
zaman serisi analizinde 6ne ¢ikan yontem olan ardisik 6rneklem yontemi ile borsa endeksleri
oynaklik serileri analiz edilmistir. Benzerlik arz etmesi adina, aylik frekansta hesaplamay1
baz alan bagimli degisken (aylik volatilite) MIDAS yontemi vasitasiyla 1 ay sonraki oynaklik
orneklem birer gozlem kaydirilarak hesaplanmistir. Baslangi¢ 6rneklem uzunlugu yine 144

ay secilmistir.

GARCH ve EGARCH yontemleri ise ilk boliim ile tutarlilik saglanmasi adina giinliik
volatilite baz alinarak analize dahil edilmistir. Baglangi¢ 6rneklem uzunlugu 5000 giin olarak
secilmis ve birer giin kaydirilarak 6nce giinliik oynaklik tahminleri edilmis, ardindan ise aylik
ortalamalar alinarak aylik oynaklik tahminleri tiiretilmistir. Giliney Afrika (JSE) borsa
endeksinin agilis tarihi akranlarina kiyasla daha geg¢ bir zamani isaret etmektedir (Tablo 12
gozlem sayis1). Bu nedenle yeterli verileri sunamamasindan kaynakli olarak JSE borsa

endeksi i¢in ardisik Ornekleme yontemi ile hesaplamalar tiiretilememis ve bu nedenle
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saglamlik testinde bu iilke verisi analizden c¢ikarilmistir. Analiz sonuglart Sekil 16°da

sunulmaktadir.

Sekil 16 Gelismekte Olan Borsa Endeksleri Oynaklik Tahmini Saglamlik Testi (Ardisik
Orneklem)

RMSE (Karesel Hatanin MAE (Mutlak Hatanin Ortalamasi)
Ortalamasinin Karekokii)

Borsa Endeksi | GARCH | MIDAS | EGARCH | GARCH MIDAS EGARCH

BIST
BOVESPA
BUX

IDX

IGPA

KLCI

Kaynak: Yazarin Hesaplamalari

Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
Is1 diyagramindaki en agik renk olan beyaz en diisiik gbzlemi, en koyu renk olan kirmizi ise en yiiksek
degerleri ifade etmektedir. Renklerin yakinlig: arttikca gézlemler arasindaki fark da azalmaktadir.

Is1 diyagramina gore, en agik rengi yanistan MIDAS tahmini hata istatistikleri hem karesel
hatanin ortalamasinin karekokiinii hem de mutlak hatay1 baz alan hesaplamalarda en disiik
sonuglar1 yansitmaktadir. GARCH ve EGARCH yontemlerinin tahmin sonuglart yakin
kirmiz1 renklerin de ifade ettigi lizere belirgin bir sekilde farklilasmamaktadir. Tahmin

sonuglarinin istatistiksel tutarlili1 ise Tablo 14’de sunulmaktadir.

Tablo 14 Saglamhik Testi: Gelismekte Olan Borsa Endekslerinin Tahmin Hatalarinin
Diebold-Mariano Testi ile Analizi

Diebold Mariano Testi Diebold Mariano Testi
(Karesel Hata Bazh) (Mutlak Hata Bazh)
Borsa MIDAS ve | MIDASve | EGARCH | MIDASve | MIDAS ve | EGARCH ve
Endeksi GARCH | EGARCH | ve GARCH | GARCH EGARCH GARCH
BIST -4,84* -4,79* -0,79 -9,04* -8,26* -1,29
BOVESPA -3,63* -4,19* -1,56 -7,82* -8,10* -1,56
BUX -3,52* -6,80* -1,09 -7,85* -9,85* -0,73
IDX -3,38* -4,65* -1,88*** -6,90* -8,62* -1,65
IGPA -3,42* -4,71* -1,49 -6,40* -5,94* -1,65
KLCI -4,21* -4,13* 0,51 -9,90* -9,46* 0,08

Kaynak: Yazarin Hesaplamalar1
Not: GARCH ve EGARCH modelleri sirasiyla ARMA(1,1)-GARCH(1,1) ve ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)
yontemlerini ifade etmektedir.
* %99 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.
** 9% 95 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir
*** 0490 giiven diizeyinde tahmin performanslarinin farkli oldugunu ima etmektedir.

Gelismekte olan iilke ekonomilerinin borsalarini baz alan 6rneklem icin 7.2.2 boliimiinde
sunulan sonuglarin saglamligini irdelemek adina ardisik 6rneklem yontemi kullanilmistir.
Sekil 16’da yer alan sonuglarin belirli bir giiven araliginda anlamliligin1 test etmek amaciyla

yine DM testine bagvurulmustur. DM test sonuglarina gére, MIDAS modeli ile elde edilen

tahmin hatalarinin diger yontemlerden olan farkliliklar1 hem karesel hata hem de mutlak hata
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bazinda ayrismaktadir. Bu sayede MIDAS modelinin oynaklik tahmininde en iyi sonuglari
sunan model oldugunu sdylemek miimkiindiir. EGARCH ve GARCH modellerinin ise
birbirine yakin hata paylarina sahip oldugu ifade edilmistir. Bu yakinlik saglamlik testinde
daha bariz bir sekilde goriilmektedir. Yalnizca karesel hatayr baz alan ve IDX borsa
endeksinde EGARCH ve GARCH yontemleri % 90 giiven diizeyinde birbirinden farkli
tahmin sonugclar iiretmektedir. Geri kalan 6rneklem i¢in bu iki yontem arasinda kiiresel

finansal krizi takip eden donem i¢in kayda deger bir farklilik bulunmamaktadir.
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8. BOLUM
GENEL DEGERLENDIRME VE SONUC

Bu calisma finansal piyasalarda siklikla ifade edilen volatilite kavraminin ne oldugunu, neyi
ifade ettigini, nasil hesaplandigini, hangi kavramlara dokundugunu ortaya koyarak
baslamaktadir. Oynaklik denince akla hemen standart sapma islemi gelse de diger hesaplama
araglariin  neler oldugu ve birbirlerine kars1 {stilinliikleri literatiirde yer alan

tanimlamalariyla sunulmaktadir.

Ozellikle menkul kiymet getiri serilerinin sahip olduklar1 6zellikler neticesinde volatiliteye
iz diisen kavramlar yine ilk boliimde yer almaktadir. Bu kavramlara daha sonra analizlerde

yer verilmis ve uygulamaya olan yansimalari sunulmustur.

Takip eden ikinci boliimde ise oynakligin tahmininde kullanilan 4 temel yaklasim giincel
uluslararast yazinin sundugu tanimlamalarla aktarilmaktadir. Bu metotlar arasindaki
farkliliklar, gorece tstiinliikler yine bu boliimde sunulmaktadir. Buraya kadar olan boliim
ekonometrik yazinda yer alan matematiksel ifadelerin yazina dokiilmiis kismini yansitmakta,
finansal okuryazarligi desteklemek adina sadelestirilmis formlara yer verilmektedir. Literatiir

karsilastirilmasina ise ayrintili bir sekilde baska bir boliimde deginilmektedir.

Takip eden boliimde oynakligin nasil ifade edilmesi gerektigine iligkin bilgilerin yani sira,
istatistiksel modellerin karsilastirilmasinda ele alinan metotlar ele alinmaktadir. Calismanin
uygulama kisminin borsa endekslerine dayanmasindan Otiirli, genis literatiir bir adim
daraltilmis ve borsa endeksleri oynakliginda ele alinan yaklasimlar 6zet bir sekilde besinci
boliimde sunulmustur. Pek ¢ok menkul kiymetin oynaklig1 calismada sunulan yontemler ile
hesaplanabilir ve tahmin edilebilir. Bu menkul kiymetlere 6rnek olarak kurlar, hisse senetleri,
borsa endeksleri, yatirnm fonlar1 vs. verilebilir. Borsa endeksleri ise literatiirde en sik
karsilagilan ve kimi arastirmaci bakimindan ekonomik aktiviteye iligkin bilgi sunmasi
bakimindan 6nem atfedilen menkul kiymetlerin basinda gelmektedir. Korku endeksi olarak
adlandirilan ve risk istahinin bir gostergesi olan VIX endeksi diinyanin en biiylik
borsalarindan S&P 500 endeksine {iizerine yazilmig opsiyonlarin ima ettigi oynakligi
yansitmaktadir. Bu nedenle ¢aligmanin ampirik kisminda ve literatlir mukayesesine borsa

endekslerine odaklanilmistir.

Calisma oynakliga iliskin literatiirde yer alan kavramlara iliskin ayritili bilgiler
sunmaktadir. Bu kavramlarin 1s18inda, finansal piyasada volatilite tahmininde ele alinan
yontemlere ve borsa endekslerini baz alan uygulamalara yer vermektedir. Oynaklik

tahmininde siklikla bagvurulan yontem olarak GARCH metodu 6ne ¢ikmaktadir. Asimetrik



89

iliskiyi hesaba katabilen EGARCH modeli ise GARCH yontem ailesinin bir alt metodu

olarak ifade edilebilir.

2000’11 y1illarin ortasinda ilk defa literatiire kazandirilan MIDAS regresyon yontemi ise farkli
frekansta verilerin analizine imkan tanimaktadir. Zaman serisi analizinde yeni bir kap1 agan
bu yontemin uygulama alanlarindan biri ise volatilite tahminine yoneliktir. Uluslararasi
yazinda bu alanda g¢alismalar yer alsa da Tiirkiye’nin yazini bu konuda fazla calisma
sunamamaktadir. Yontemin uygulanmasi ulusal literatiirde makroekonomik tahminlere
doniik olup, finansal yazina iliskin herhangi bir ¢aligmaya erisilememistir. Bu nedenle
calismada hem MIDAS modelinin finansal yazina kazandirilmasi, hem de finans diinyasinda
biiylik 6nem arz eden oynaklik tahmini g¢ercevesinde yontemsel {stlinliigiinii test etmek

amactyla ampirik boliim hazirlanmistir®,

2008 yilmin son ¢eyreginde kiiresel piyasalart ve ckonomileri derinden sarsan Kkriz,
oynakligin hem diizey olarak yukari tirmandigi hem de oynakligin kendi sapmasinin arttig1
bir dénemi isaret etmektedir. Dalgalanmalarin boyunun ve uzunlugunun arttig1 bu dénem
aragtirmacilar tarafindan istatisteksel yontemlerin testleri amaciyla siklikla kullanilmaktadir.
Bu ¢aligmada da yontemlerin tahmin giiclinii test etmek amaciyla dalgali bir seyir izleyen
finansal piyasalar ele alinmistir. Ayrica modelin test donemine karar vermek adina

istatistiksel kirilim testlerinden de faydalanilmistir.

Orneklemin se¢imi konusunda kapsayicilik kriterleri géz oniinde bulundurulmustur. Bu
cercevede, gelismis tlilke ekonomilerinin borsa endekslerinin yani sira aralarinda Tiirkiye’nin
de yer aldig1 gelismekte olan iilke ekonomilerinin ulusal borsa endekslerinin aylik oynaklik

tahminleri istatistiksel yontemlerle elde edilmistir.

Literatiirde tarihsel oynaklig1 ifade etmek amaciyla farkli metotlar ele alinmaktadir. Bunlarin
basinda, giinliik getirinin karesi ve mutlak getirinin kullanilmas: gelmektedir. Poon (2005)
calismasinda agik¢a ifade edildigi tizere, karesel formda olusturulan serilerin varyansinin
dordiincti kuvvete denk geldigi disiiniildiigiinde volatilitenin sapmalarinin ¢ok fazla
biiyiidiigii ifade edilmektedir. Sonug olarak, tarihsel volatiliteyi ifade etmek iizere getirinin

karesel formunun kullanilmasi giiriiltiilii sonuglarin elde edilmesine neden olmaktadir.

Ote yandan Taylor, (1986), McKenzie, (1999), Davidian ve Carroll (1987) getirinin mutlak
degerinin getirinin karesine kiyasla volatiliteyi daha iyi acikladigimi iddia etmektedir.
Forsberg ve Ghysels (2007) ise mutlak deger yonteminin oynaklik tahmininde kullanilmasi
en uygun yontem oldugunu iddia etmektedir. Calismada tarihsel oynakligi hesaplamak igin

literatlirde yer alan uyarilar dikkate alinmis ve mutlak deger yontemi benimsenmistir.

Pek ¢ok zaman serisi modellerinde oldugu gibi, oynaklik otokorelasyona maruz bir olgudur.

Yani herhangi bir t anindaki oynaklik kendinden 6nce gelen bir zamandaki oynakliktan

s Analizde kullanilan Eviews paket programi kodlarina Ek 3’ten ulasilabilir.



90

etkilenebilmektedir. Bu durum oynaklik kiimelenmesi fenomenini dogrular nitelik tasimakta
ve tahminlerde bu etkinin igerilmesi onem arz etmektedir. Oynaklik ile ilgili olan ve bu
calismada igerilen bir diger olgu ise getiri ve volatilite arasindaki asimetrik iligkiyi ele
almaktadir. Ozetle negatif soklarin ya da getirilerin oldugu dénemde volatilite pozitif
getirilere kiyasla daha yiiksek Olgiilmektedir. Bu etkiyi modele dahil edebilmek adina
EGARCH yontemi analize dahil edilmistir.

Oynaklik serileri gok genis kapsamda bir veri ag1 igin hesaplanabilir. Poon ve Granger (2005)
caligmasinda alternatif yontemler menkul kiymet ayrimi yapilmadan tartisilmaktadir. Bu
calismada ise oynakligin her bir menkul kiymette farkli 6zellikler gosterebilmesi ihtimalini
de diisiinerek, yazin calismast borsa endekslerini hedef alan caligmalar1 igerecek sekilde

daraltilmigtir.

Bu ¢alismada borsa endekslerindeki oynakligi konu edinen 56 makale irdelenmistir. Buna
gore Ortiik oynaklik modelleri hem tarihsel hem de GARCH modellerine oynaklik tahmin
performansi acisindan Ustiinlilk kurmaktadir. Ancak bu yontemin ele alindigi c¢aligma
sayisinin her iki alternatif yonteme gore daha az oldugu gercegi géz ardi edilmemelidir. Daha
teorik olan stokastik oynaklik modelleri de benzer sekilde GARCH ve tarihsel yontemlere
kiyasla daha iyi tahmin sonuglari sunmakta, ancak bu performansi ortiikk oynaklik

modellerine kars1 gosterememektedir.

Literatiir caligmalarinda tarihsel yontemler ile GARCH ve tiirevleri arasindaki ¢ekisme
dikkat ¢ekmekte ve iki yontemin birbirine istiinlik kuramadigi gozlenmektedir. Tez
caligmasinda ele alinan literatiir sonuglar1 Poon ve Granger (2005) ¢alismasi ile benzerlik
gostermektedir. Yani borsa endeksi oynakligina indirgenen literatiir ile bu ayrimi ortaya
koymayan yontemlerin tahmin performansi belirgin bir sekilde ayrigmamaktadir. Bu ikili
arasindaki cekismeye caligmada tarihsel yontemi ifade edecek sekilde MIDAS yontemi

eklenmistir.

Oynaklik tahminleri giinliik, haftalik, birka¢ giin sonrasi, aylik ya da daha uzun vadeyi
icerecek sekilde arastirmalara konu olmaktadir. Ancak literatiir taramasinin 6zetlendigi
Tablo 4’ten de goriilecegi lizere arastirmalara konu olan frekans siklikla aylik tahminleri
icermektedir. Bu durum temel nedenleri arasinda opsiyon hesaplamalarina konu olan menkul
kiymetin siklikla 1 aylik oynakliginin tahmin edilme ihtiyacindan kaynaklanabilmektedir.
Keza VIX basta olmak iizere pek ¢ok ortiilk oynaklik endeksi 1 ay sonraki oynaklig1 ima
etmektedir. Arastirmacilar ve finansal kesim tarafindan daha fazla ragbet gorecegi

diisiiniilerek bu ¢alismada da tahmin utku 1 ay olarak belirlenmistir.

Caligmanin uygulama boliimii istatistiksel ve ekonometri yazininda son ddnemlerde
kullanilan c¢agdas yoOntemleri yansitmaktadir. Calismanin temel amaci da oynaklik

tahmininde literatiirde yer alan tanimlamalarin ve yaklagimlarin sunumunun ardindan son
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donemlerde kullanimi yayginlasan MIDAS yonteminin ulusal literatiire kazandirilmasi ve

istiinliiklerinin ortaya konmasidir.

Bu amagla olusturulan gelismis ve gelismekte olan {ilke ornekleri i¢in elde edilen aylik
oynaklik tahminleri MIDAS yontemi ile literatiire kullanim siklig1 en fazla olan GARCH
yontemi ile smnanmistir. Ghysels vd. (2009) ile Namugaya vd. (2014) diger GARCH(p,q)
modellerinin  GARCH(1,1) modelinden daha iyi performans gosteremedigini ifade
etmektedir. Benzer bir sonu¢ 330 GARCH modelini inceleyen Hansen ve Lunde (2005)
calismasinda da sunulmakta ve GARCH (1,1) modelinin diger modellerden basarisiz

olmadig1 savunulmaktadir.

Calismada gelismislik seviyesine gore iki gruba ayrilan borsa endeksleri kiiresel finansal
krizin ardindan gelen donem igin test edilmis ve MIDAS ydnteminin diger metotlardan daha
istlin olup olmadigina iliskin hazirlanan temel hipotez sinanmistir. Diger alt hipotez ise
literatiirde sunulan GARCH modelinin asimetrik iliskiyi yansitan EGARCH modelinden
daha iyi performans sergileyip sergilemedigine yoneliktir. Caligmada test edilen diger bir
hipotez ise yontemlerin tahmin bagarisinin iki farkli 6rneklem altinda farklilagmasinin

simnanmasini icermektedir.

Kurulan modeller sonucunda, ilk kurulan hipotez siiphe goétiirmeyecek sekilde dogrulugu
kanitlanmistir. Buna gére, MIDAS modeli hem gelismis hem de gelismekte olan borsa
endeksleri orneklemlerinde GARCH ve EGARCH yontemlerine gore 1 aylik oynaklik
tahmininde kesin bir {istiinliik ortaya koymaktadir. Bu tistlinliigii hem karesel hem de mutlak

hatay1 baz alan DM testleri ile %99 giiven diizeyinde kanitlanmistir.

EGARCH ve GARCH yontemleri arasindaki ¢ekismede ise ilk yontem ikinciye kiyasla her
iki orneklemde de diisiik hata sonuglari sunmaktadir. Ancak DM testlerinde bu farkliligin
MIDAS yonteminde oldugu gibi acik bir sekilde kanitlandigini sdylemek pek miimkiin
degildir. Gelismis iilke 6rnekleminde EGARCH 1n iistiinligii Hang-Seng ve Nikkei borsa
endeksleri haricinde kanitlanmis olsa da gelismekte olan iilke 6rneklemi igin kesin bir
istlinliikten s6z edilemez. Keza borsa endekslerinin yaris1 i¢in tahmin performanslari
arasindaki farklilik anlamli bulunamamis, geri kalan sonuglar ise ancak % 90 anlamlilik

diizeyinde farkli oldugu sonucuna erigilmistir.

Calismada elde edilen ilk ampirik bulgular her alt drneklem icin saglamlik testine tabi
tutulmustur. Bu amag i¢in, degisken 6rneklem uzunluklar1 altinda model sonuglarini elde
eden ardisik 6rneklem yontemi secilmistir. Sabit bir baslangic donemine her bir adimda
secilen adim sayis1 kadar 6rneklem genisletilmekte ve bu sayede degisen katsayilarla birlikte
her bir adimda yeni bir model kurulmaktadir. Bu sayede zaman iginde sabit olarak kabul
edilen tahmin katsayilar1 her bir adimda degismekte ve farkli sonuclar elde edilmektedir.

Degisen katsayilar yardimiyla da adim sayisina bagli olarak tahminler olusturulmaktadir.
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Saglamlik testleri genel sonucu pekistirici ¢iktilar sunmaktadir. MIDAS yontemi oynaklik
tahmininde her iki alt 6rneklem icin de en basarili tahmin sonuglarini ortaya koymaktadir.
EGARCH ve GARCH arasindaki ¢ekisme ise gelismis tlilke 6rneklemi i¢in daha az belirgin
hale gelmistir. Hang-Seng ve Nikkei borsalart disinda kalan endekslerde tahmin
performanslari arasindaki anlamlilik daha genis bir giiven araliginda kabul edilebilmektedir.
Gelismekte olan borsa endeksi ornekleminde ise EGARCH ve GARCH yontemleri

arasindaki performans farklilig1 neredeyse sifirlanmigtir.

Literatiirde gorece yeni kabul edilen MIDAS yontemi koprii modellerinin sabit parametre
tahminine alternatif bir yontem olarak degerlendirilebilir. Genel olarak GSYH basta olmak
tizere makroekonomik tahminlerde yaygin kullanilan bu yontemin finansal piyasalara
uyarlandigi ¢aligma sayist ¢ok fazla imkan sunamamaktadir. Literatiirde bu alanda yapilan
caligmalarin basinda Ghysels vd. (2004) makalesi gelmekte ve yontemin finansal
piyasalardaki ilk uyarlamasini igermektedir. Dow Jones endeksinin haftalik risk-getiri
oranlar1 giinliik getiri ile tahmin edilmeye calismistir. Ghysels vd. (2006) ¢alismasinda ise
haftalik borsa endeksi volatilitesi gilinliik endeks getirisi kullanilarak modellenmistir.
Akabinde gelen Ghysels vd. (2009) ile Chen ve Ghysels (2011) ¢alismalarinda Amerikan
hisse senetleri getirilerinin volatilite tahminde MIDAS diger yontemlere gore ¢ok daha iistiin

performans sergilemektedir

MIDAS ve GARCH tipi modellerin mukayese edildigi en giincel Alper vd. (2012)
calismasinda ise aralarinda Tirkiye’nin de bulundugu 10 gelismekte olan iilkenin borsa
endeksleri analiz edilmigstir. 1 ve 2 haftalik 6ngorii ufkunda piyasanin ¢alkantili ve durgun
oldugu iki farkli donem altinda MIDAS modelinin kiiresel finansal krizin yasandig1 ¢alkantili
donemde daha diisiik hatali tahmin sonuglarini ima ettigi ve GARCH modelinden {istiin
oldugu ifade edilmistir. Son zamanlarda giincel olarak literatiire kazandirilan Koérs ve Karan
(2021) calismasinda da benzer sonuglar ortaya konmaktadir. Gelismis iilke 6rneklemine
odaklanan calismada MIDAS yontemi hem GARCH modellerine hem de ortiik oynaklik
endekslerine gore daha basarili tahmin performansi sergilemektedir. Calismada ayrica
asimetrik oynaklik etkisi de irdelenmekte ve APARCH ve EGARCH yontemleri GARCH

modeline gore acik bir tistiinliilk kuramamaktadir.

Calismanin genel sonuglar literatiir ile tutarhidir. Yiiksek frekansli verileri analiz etme
imkant sunan MIDAS modeli GARCH modellerinden daha bagarili performans
gostermektedir. Daha oOnce ifade edildigi gibi iki farkli 6rneklem altinda analizlerin
sunulmasi, diger caligmalarin aksine yiiksek sapmali oynaklik tahminine neden oldugu
diistiniilen getirinin karesi yerine mutlak deger yonteminin ele alinmasi, asimetrik iliskiyi
yansitabilen EGARCH metodunun yer verilmesi bu ¢aligmay1 digerlerinden ayiran temel
farkliliklar1 yansitmaktadir. Bu farklilik altinda sonuclarin biitiinleyici olmast MIDAS

yonteminin iistiinliiglinlin pekistirmektedir.
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Modellerin basar1 smamasi igin istatistik, makine 6grenmesi, ekonometri genel olarak
uygulamali bilimler yazini pek ¢ok alternatif sunmaktadir. Orneklem i¢i tahmini mukayese
etmek amaciyla AIC, SIC, HQ, agiklama orani (r kare — diizeltilmis r kare), likelihood vb.
pek cok yontem kullanilabilmektedir. Bu yontemler 6rneklem igin secilen donem igin
gerceklesme ile modellerin ima ettigi tahmin degerlerinin Ortlismesine dayanarak
olusturulmaktadir. Alternatifi olan 6rneklem dis1 yontemlerde ise 6rneklem test ve tahmin
olarak ikiye ayrilmakta; test donemi model parametrelerinin belirlenmesinde kullanilmakta,
test donemi ise Orneklem dis1 tahminlerin elde edilerek gergeklesme rakamlariyla
mukayesede kullanilmaktadir. Bu yontem neticesinde modellerin basarisin1 karsilastirmak
i¢in ise siklikla tahmin hatalarinin karekokiiniin ortalamasi, tahmin hatalariin karekokiiniin
ortalamasinin karekdkii, tahmin hatalarinin mutlak degerinin ortalamasi vb. yaklasimlar ele
alinmaktadir. Eger amag gelecege iliskin daha gii¢lii tahminlerin elde edildigi modelin ortaya

konmasi ise aragtirmacilar siklikla ikinci yontemi tercih etmektedir.

Iste bu noktada literatiirde yer alan pek ¢ok calisma, sonuglarini tamamlamadan sunmakta ve
modeller i¢in karar verme agamasinda sadece tahmin hata istatistiklerine yer vermektedir.
Oysa ortalamada farklilagan tahmin hata istatistiklerinin test donemi igin istatistiksel
anlamliliginin ortaya konulmasi gerekmektedir. Bu amac¢ dogrultusunda ¢alismada DM testi
kullanilmis ve hem tahmin hatalarinin karekokiiniin ortalamasinin karekokii hem de tahmin
hatalarinin mutlak degerinin ortalamasi tahmin hata istatistikleri sunulmustur. Bu haliyle
calismanin giiclii istatistiksel tutarli ampirik caligmalarin ortaya konmasi adina ne tarz

adimlarin atilmasi gerektigini ortaya koydugu diistintilmektedir.

Belirsizlik her finansal modelin 6ziinde yer alan bir kavramdir. Pek ¢ok temel
belirleyicilerinin yaninda, insan psikolojisi ve degisen makroekonomik c¢evrenin bugiine
indirgenmis olasi etkilerini de i¢inde barindirmaktadir. Oynaklik belirsizligin direk bir 6l¢iitii
olmasa da, genel kabul olarak risk ile bagdastirilmaktadir. Bu haliyle volatilite tahmini risk
diizeltmesi yapilmis getirilerin elde edilmesinde, varliklarin portféy dagiliminin
belirlenmesinde, oynaklik hedefleme stratejilerinde ve hatta opsiyon gibi kimi menkul

kiymetin fiyatlanmasinda 6nemli bir yer tutmaktadir.

Finansal piyasalardaki pek cok degiskeninin tahmini zor olsa da, sahip oldugu
karakteristiklerden otiirii oynakligin tahmin edilebilirlik ihtimali artmaktadir. Oynakliga
iliskin yazinda yer alan kavramlar1 genis bir ¢ergevede degerlendiren c¢aligma, volatilite
tahmininde One ¢ikan yontemleri ampirik bulgularla desteklemeyi amacglamaktadir. Bu
amaca hizmet etmesi amaciyla secilen ekonometrik yazinin yeni 6gesi olan MIDAS yontemi
oynaklik tahmininde arastirmacilarin kullanabilecegi, uygulamasi kimi yonteme gore daha

kolay olan bir arag olarak goriilmektedir.



9. EKLER

EK 1: DICKEY FULLER YAPISAL KIRILMA TESTLERI

Null Hypothesis: SP500_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only

Break Specification: Intercept only

Break Type: Innovational outlier

Break Date: 10/28/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 9 (Automatic - based on Schwarz information criterion,

maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.562117 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: DOW_RYV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/28/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 11 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.150118 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: NASDAQ_RYV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/13/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 10 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.32754 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627

*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
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Null Hypothesis: SP100_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only

Break Specification: Intercept only

Break Type: Innovational outlier

Break Date: 10/28/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 9 (Automatic - based on Schwarz information criterion,

maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.696780 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4,193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: RUSS_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 12/01/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 10 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.527394 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: NIKKEI_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/24/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 7 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -13.31173 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627

*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
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Null Hypothesis: FTSE_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only

Break Specification: Intercept only

Break Type: Innovational outlier

Break Date: 12/08/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 8 (Automatic - based on Schwarz information criterion,

maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.63922 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: HANG_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/28/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 9 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=31)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -10.96184 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: KLCI_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 3/05/2007
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 2 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -19.86214 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627

*Vogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
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Null Hypothesis: IDX_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier

Break Date: 8/15/2007
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 3 (Automatic - based on Schwarz information criterion,

maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -17.57057 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: BUX_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/29/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 5 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -13.56884 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: IGPA_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 10/13/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 4 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -14.87981 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627

*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
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Null Hypothesis: BOVESPA_RYV has a unit root
Trend Specification: Intercept only

Break Specification: Intercept only

Break Type: Innovational outlier

Break Date: 10/28/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 9 (Automatic - based on Schwarz information criterion,

maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.757321 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: JSE_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 12/08/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 10 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -6.730803 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627
*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
Null Hypothesis: BIST_RV has a unit root
Trend Specification: Intercept only
Break Specification: Intercept only
Break Type: Innovational outlier
Break Date: 11/24/2008
Break Selection: Minimize Dickey-Fuller t-statistic
Lag Length: 3 (Automatic - based on Schwarz information criterion,
maxlag=26)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -18.94822 <0.01
Test critical values: 1% level -4.949133
5% level -4.443649
10% level -4.193627

*VVogelsang (1993) asymptotic one-sided p-values.
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EK 2: GELISMEKTE OLAN BORSA KENDEL DAGILIM GRAFIiKLERI
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EK 3: ANALIZDE KULLANILAN EVIEWS KODLARI

Analizlerin ilk kismi olan 7.1.3 ve 7.2.2 boliimlerinde kullanilan Eviews kodlar1 asagida
sunulmaktadir. Verilerin hazirlanmasinda kullanilan kodlar hem bu boliim hem de saglamlik

testlerinde ayni1 sekildedir.
Verilerin hazirlanmasi:
i Ghinliik verileri baz alarak

smpl @all
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Klci

genr {%y}_r =100 * log({%y}/{%y}(-1))
next

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci

genr {%y}_rv= @sqrt(252 * ({%y}_n"2)
next

ii. Aylik veriler giinliik verilerin ortalamalarinin baska bir sekmeye kopyalanmasi

ile elde edilmistir.
Kirtlma Testi

smpl 2000m01 @last
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Kici
{%y} _rv.buroot

next

Analiz:

pageselect m

“>MIDAS Modeli

smpl 1988m01 2008m09

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Kici
equation eql_{%y}
eql {%y}.midas(fixedlag=50, midwgt=beta) {%y} rvc @ d\{%y} rv

next



"’MIDAS tahmini

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci
eql_{%y}.fit(f=na, e, g) {0y} rvf

next

pageselect d

"G ARCH Modelleri giinliik tahmin alip ayliga ¢evirilmekte

smpl @first 2008m09

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci
equation eq_{%y} arch
eq_{%y} _arch.arch {%y} rcar(1) ma(l)

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Kici
eq_{%y} _arch.fit(e, g) {%y} _rf @garch {%y} rvol

next

""""""""" """EGARCH Modeli' giinliik tahmin alip ayliga ¢evirilmekte

smpl @first 2008m09

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx kici
equation eq_{%y} egarch
eq_{%y} egarch.arch(egarch) {%y} rc ar(1) ma(1)

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Kici
eq_{%y} egarch.fit(e, g) {%y} rf @garch {%y} rvole

next

"MGARCH ve EGARCH modelleri glinliik getiri serisi yilliklanidirilmadig i¢in

yilliklandirma doniistiirme islemi yapilmali
smpl 2008m10 2010m10
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci

genr {%y} _rv_egarch = @sqrt(({%y} _rvole) * 252)
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next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci
genr {%y} rv_garch = @sqrt(({%y}_rvol) * 252)

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx klci
scalar rmse_midas_{%y} = @rmse({%y}_rv, {%y} rvf)
scalar rmse_garch_{%y} = @rmse({%y}_rv, {%y} rv_garch)
scalar rmse_egarch_{%y} = @rmse({%y} _rv, {%y} _rv_egarch)

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist jse bovespa igpa bux idx Kici
scalar mae_midas_{%y} = @mae({%y}_rv, {%y}_rvf)
scalar mae_garch_{%y} = @mae({%y} _rv, {%y} rv_garch)
scalar mae_egarch_{%y} = @mae({%y}_rv, {%y} rv_egarch)

next

»22222 model mukayese-DM test

smpl 2008m10 2010m10
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for %y bist bovespa bux idx igpa jse kici dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500

{%y}_rv.fcasteval(trim=5) {%y} rv_egarch {%y} rv_garch
Next

smpl 2008m10 2010m10

for %y bist bovespa bux idx igpa jse klci dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500

{%y} rv.fcasteval(trim=5) {%y}_rvf {%y} rv_garch
Next

smpl 2008m10 2010m10

for %y bist bovespa bux idx igpa jse kici dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500

{%y} rv.fcasteval(trim=5) {%y} rvf {%y} rv_egarch

next
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Analizlerin ikinci kismi olan saglamlik testlerinde ise ardisik 6rneklem yontemi 1 adim
sonraki tahminleri verecek sekilde dizayn edilmistir. GARCH modelleri i¢in giinliik veriler,

MIDAS igin ise aylik veri bagimli degisken olarak secilmistir.
I. MIDAS ardisik (roll) modeli

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
series  {%y} rvmidas
next

for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
equation egmidas_{%y}
next
"orneklem genisligi
Iwindow =144
' calisma kitabinin uzunlugunun belirlenmesi
llength = @obsrange
"adim sayisinin belirlenmesi
Istep=1
Inrolls = @floor((!length-!window)/!step)
"move sample Istep obs at a time
for li=1 to !length-lwindow+1-Istep step !step

" set sample to estimation period

smpl @first @first+!i+!window-2

‘MIDASS

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx klci
equation egmidas_{%y}
egmidas_{%y}.midas(fixedlag=50, midwgt=beta) {%y} rvc @ d\{%y} rv

next

smpl @first+!i+!'window-1 @first+!i+!'window-2+!step
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx Klci

egmidas_{%y}.forecast(f=na, e, g, ga) {%y} temp
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next
for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
{%y}_rvmidas = {%y} temp
Next

Next

ii. GARCH ve EGACRH Modelleri

for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
equation eq_{%y} garch_roll

next

for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
series  {%y} rvgarch

next

for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
equation eq_{%y} egarch_roll

next

for %y dow nasdag sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx Klci
series  {%y} rvegarch
next
"orneklem genisligi
Iwindow = 5000
' ¢alisma kitabinin uzunlugunun belirlenmesi
llength = @obsrange
"adim sayisinin belirlenmesi
Istep=1

Inrolls = @floor((!length-'window)/!step)
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" drneklemin bir adim kaydirilmasi
for li=1 to !length-lwindow+1-Istep step !step
' tahmin 6rnekleminin kaydirilmasi

smpl @first @first+!i+!window-2

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
equation eq_{%y} garch_roll
eq_{%y} ogarch_roll.arch {%y} rcar(1) ma(l)
next
smpl @first+!i+!'window-1 @first+!i+!'window-2+!step
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx kici
eq_{%y} ogarch_roll.fit(e, g) {%y} rf @garch {%y} temp_garch
next
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx klci
equation eq_{%y} egarch_roll
eq_{%y} egarch_roll.arch(egarch) {%y} rcar(1) ma(l)

next

smpl @first+!i+!'window-1 @first+!i+!'window-2+!step
for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx Klci
eq_{%y} _egarch_roll.fit(e, g) {%y} rf2 @garch {%y}_temp_egarch

next

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx Klci
{%y} rvegarch= {%y} temp_egarch
next

next

'garch aylik doniisiim i¢in
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smpl 2008M10 2010M10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx Kici
genr {%y}_garchroll = ((@sqrt({%y}_rvgarch)) * @sqrt(252))

next

'egarch aylik doniisiim icin

smpl 2008M10 2010M10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx klci
genr {%y}_egarchroll = ((@sqrt({%y}_rvegarch)) * @sqrt(252))

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx klici
scalar rmse_midas_{%y} = @rmse({%y}_rv, {%y} rvmidas)
scalar rmse_garch_{%y} = @rmse({%y}_rv, {%y} garchroll)
scalar rmse_egarch_{%y} = @rmse({%y} _rv, {%y}_egarchroll)

next

smpl 2008m10 2010m10

for %y dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500 bist bovespa igpa bux idx klci
scalar mae_midas_{%y} = @mae({%y} _rv, {%y} rvmidas)
scalar mae_garch_{%y} = @mae({%y}_rv, {%y} _garchroll)
scalar mae_egarch_{%y} = @mae({%y}_rv, {%y} egarchroll)

next

'DM testi
smpl 2008m10 2010m10
for %y bist bovespa bux idx igpa kici dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500

{%y} rv.fcasteval(trim=5) {%y} rvmidas {%y} egarchroll
Next
smpl 2008m10 2010m10
for %y bist bovespa bux idx igpa kici dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500
{%y} rv.fcasteval(trim=5) {%y} rvmidas {%y} garchroll

Next
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smpl 2008m10 2010m10
for %y bist bovespa bux idx igpa kici dow nasdaq sp100 russ nikkei ftse hang sp500
{%y}_rv.fcasteval(trim=5) {%y} egarchroll {%y} garchroll

Next
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