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The importance of the standard and interquartile range in BIST100
index return volatility modelling: The conditional autoregressive range
(CARR) models

Engin Bekar?

Oz

Finansal yatirim karar1 alinirken ve risk yonetimi kapsaminda politikalar belirlenirken goz ontinde
bulundurulmasi gereken en 6nemli kavram “risk” kavramidir. Gelecekte karsilasilabilecek farkl: risk
diizeylerinin uygun yontemle ongoriilmesi, bu risklere karst hazirlikli olunmasi ve dogru kararlar
alinmas: agisindan biiyiik 6neme sahiptir. Dogru ongoriilerde bulunabilmek ise ancak, istatistiksel
performansi en yiiksek modellerin belirlenmesiyle miinkiindiir. Calismada, 3 Ocak 2011 - 24 Temmuz
2020 donemi BIST100 endeksi haftalik verilerine dayali olarak endeks getiri volatilitesi tahminlerini
elde etmek ve istatistiksel performansi en yiiksek modeli belirlemek amaciyla simetrik ve asimetrik
modeller arasindan segilen getiri bazli “ARCH (1) Modeli” ve degisim genisligi bazli “Kosullu
Otoregresif Degisim Genisligi Modelleri (KODGM)” tahmin edilmistir. Yapilan degerlendirmeler
sonucunda, BIST100 getiri volatilitesi tahmininde kullanilabilecek en uygun modelin, hatalarin
Weibull dagilimi izledigi, kaldirag etkisinin dikkate alindig1 ve asir1 degerlere kars: direngli olan
“Kartiller Arast Degisim Genisligi” 6lctiisiine dayali olarak tahmin edilen “WKODGX (1,1) Modeli”
oldugu tespit edilmistir. Ttim bulgular birlikte degerlendirildiginde, degisim genisligi bazli
modellerin, BIST100 endeks getirisi volatilite modellemesinde istatistiksel performansi belirgin bir
bigimde iyilestirdigi sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: KODGM, Volatilite, BIST100 Endeksi, Kaldirag Etkisi, Asir1 Degerler
Jel Kodlari: C22, C52, C58

Abstract

The concept of "risk " is the most crucial concept to be considered while making a financial investment
decision. Determining policies within the scope of risk management is the concept of "risk". Predicting
different risk levels that may be encountered in the future with an appropriate method is of great
importance in preparing for these risks and making the right decisions. Making accurate forecasts is
only possible by determining the models with the highest statistical performance. In the study, the
return-based "ARCH (1) Model" selected among symmetric and asymmetric models and range-based
"Conditional Autoregressive Range (CARR) Models" have been estimated based on the weekly data
of the BIST100 index for the period 3 January 2011 - 24 July 2020 to obtain volatility estimates of the
index return and to determine the model with the highest statistical performance. As a result of the
model comparisons, the most appropriate model to be used in estimating the BIST100 return volatility
is the "WKODGX (1,1) Model" with leverage effect and Weibull distribution in error terms based on
the "interquartile range" measure, which is resistant to extreme values. When all the findings are
evaluated together, it is concluded that the range-based models significantly improve the statistical
performance in BIST100 index return volatility modelling.
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Extended Abstract

The importance of the standard and interquartile range in BIST100 index return volatility modelling:
The conditional autoregressive range (CARR) models

Literature

In estimating the volatility of financial asset returns, return-based symmetric and asymmetric models which fall into the "ARCH
- GARCH" class are frequently used in the literature. However, in these models, only the closing values of asset prices are
considered, and the information about price changes in fixed time intervals is ignored. For this reason, based on the weekly data
for 3 January 2011 to 24 July 2020, "Range-Based Volatility Models” were used to obtain the BIST100 (XU100.IS) return volatility
estimates.

Chou's study in 2005 was the first to introduce the CARR models. Chou and Wang (2006) compared the standard GARCH model
with the CARR models in estimating the volatility of the FTSE100 and NIKKEI225 index returns. They stated that the CARR
models are superior in volatility forecasts. Jun and Yuan (2014) compared the CARR models with the GARCH models in
modelling the China Shanghai Composite Index return volatility. They found that the WCARR and the GARCH-t model
successfully modelled volatility. Maciel and Ballini (2017) found that the range-based volatility models provide more accurate
estimations than return-based models in calculating the values at risk (VaR) for the S&P500 and IBOVESPA index returns. Kumar
(2018) concluded that the CARR models are superior to the GARCH models with or without the structural break in volatility in
capturing conditional volatility dynamics, based on the S&P500, FTSE100, SZSE Composite and FBMKLCI indices.

The use of the CARR models in BIST100 index return volatility modelling contributes to the Turkish literature since the use of
range-based volatility models is not encountered in the Turkish literature. In addition to the "Standard Range" in the estimation
of CARR models, it is essential to contribute to the international literature by using the "Interquartile Range" recommended by
Chou (2005), which is resistant to extreme values.

Design and method

The type of study is an applied study. However, in terms of design, the study can be considered a causal study because, to make
BIST100 index return volatility estimates, it is essential to describe well the series' characteristics and determine the factors
affecting the volatility correctly in the volatility modelling phase.

The research question in the study is as follows: "Does the use of the range measures in estimating the BIST100 index return
volatility have a positive effect on the statistical performances of the volatility models?" The data set has been taken from the
website “Yahoo Finance”, which has served for a long time in financial data and has a rich quantitative database. Using the data
on the BIST100 stock index, the "ARCH(1) Model", which was found suitable among the return-based candidate models and the
range-based "CARR Models" were estimated. The determined suitable models were evaluated according to various criteria, and
the model with the highest statistical performance was selected for the index volatility modelling.

Findings and discussion

When the return-based and range-based volatility models are estimated, it is seen that all the range-based models exhibit superior
statistical performance when compared to “ARCH (1)”, which was chosen as the appropriate model among the symmetric and
asymmetric return-based models. This result is in line with the studies in the literature.

When the range-based models are evaluated together, it is seen that the Weibull distribution assumption of the errors in the
models increases the statistical performance of the models compared with the exponential distribution assumption because the
Weibull distribution is comprehensive and includes the exponential distribution. Furthermore, when "Standard Range" and
"Interquartile Range" are taken into account, it has been determined that the use of the "Interquartile Range" as a volatility proxy,
which is resistant to extreme values, in the estimation of CARR models dramatically increases the performance of the models.
This finding can be evaluated as a finding that distinguishes the study from other studies in the literature. For example, no study
could be found in the literature that utilizes Chou's (2005) recommended "Interquartile Range" while estimating the CARR
models.

When the "WKODGX (1,1)" model, which is selected as the one with the highest statistical performance among all candidate
models, is examined, it is seen that the one lagged return as an exogenous variable which represents the leverage effect in the
BIST100 volatility modelling, is also effective on the model performance. On the other hand, the "trade volume growth" variable
of the examined asset, suggested to be used in the literature, did not significantly affect the BIST100 index return volatility.

Conclusion, recommendations and constraints

When all the findings obtained in the study are evaluated together, it is seen that the use of the range measures in volatility
modelling has a significant positive effect on the statistical performances of the models.

In future studies, it can be investigated which results in using the CARR models can reveal estimating the volatility of financial
assets based on different range measures and data sets at different frequencies.
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Giris

Finansal piyasalarda gerceklesen insan davranislarinin anlasilimasinda “risk” kavrami temel bir rol
oynamaktadir. Piyasa aktorlerinin, “Riskten Kagan, Risk Alan ve Risk Yansiz” olarak
siiflandirilmasinda da riskin 6nemi gortilmektedir. Finansal risk denildiginde akla, risk 6l¢timiinde
siklikla kullanilan “volatilite” kavrami gelmektedir. Finansal varliklarin getirilerinde yasanan
dalgalanmalar kimi zaman artis gosterirken kimi zaman diisiik diizeylerde seyretmektedir ve finansal
serilerdeki bu volatilite artislar1 ya da azalislarimin birbiriyle siki iliski icerisinde olmasi sebebiyle ilgili
serilerde “volatilite kiimelenmesi” ad1 verilen olusumlar s6z konusu olmaktadir. Finansal varliklarin
getirilerine iliskin olarak risklerin dogru tahmin edilebilmesi ve bunun sonucunda da dogru finansal
pozisyonlar almak igin, volatilitenin zaman icerisindeki degisiminin gtz 6niine alinmasi gerekmektedir.

Risk hesaplamalarinin dogru yapilabilmesi ancak serilerin 6zelliklerinin iyi tespit edilip dikkate
alinmasiyla miimkiin olmaktadir.

Finansal piyasalar analiz edilirken tilkelerin borsalar1 finans piyasalarimi temsil yetenegine sahip
oldugundan, ulusal ve uluslararasi ¢aligmalardaki risk tahminlerinde siklikla ulusal borsa endeks
verilerinden yararlanilmaktadir. Bu sebepten dolayi, bu ¢alismada da “BIST100” endeksine iliskin
verilerden yararlanarak endeks getirisi volatilite tahminleri farkli modeller araciligiyla yapilmistir.
Calismanin amaci, “Degiskenlik 6lctisii olarak kullanilan ‘Standart Degisim Genisligi’ ve ‘Kartiller Arasi
Degisim Genisligi” ol¢tilerini baz alan modellerin kullaniminin getiri bazli "ARCH - GARCH’ sinif1
modellerle kiyaslandiginda BIST100 endeksinin volatilite modellemesinde performans iyilestirici bir
yoni var mudir? “ sorusuna cevap bulmaktir.

Finansal varliklara iliskin olarak yapilmis calismalar incelendiginde, getiri bazli modellerden
parametrik ve parametrik olmayan GARCH modelinin, stokastik volatilite modellerinin, ARFIMA-
FIEGARCH, ARCH, ARCH-M, GARCH-M, TARCH, TGARCH ve EGARCH modellerinin siklikla
tercih edildigi goriilmektedir. Degisim genisligi bazli volatilite modellerine dayali olarak yapilan az
sayidaki calismada ise, “Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modeli ve Varyantlar1” tercih edilmistir.
Calismalarda agurlikl olarak, farkl: tilkelerin borsa endeks getirileri analiz edilmistir. Bu ¢alismada ise,
getiri bazli volatilite modellerine ilaveten, BIST100 endeksi getiri volatilitesi tahmininde daha evvel
kullanimina rastlanmamis olan “Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi” modellerinden yararlanilarak
volatilite tahminleri yapilmis ve segilen uygun modellerin istatistiksel performanslari karsilagtirilmistir.

Calismanin literatiir taramasi boliimiinde, ge¢misten bugitine risk tahmini yapan gesitli calismalara yer
verilmistir. “Veri Seti ve Ekonometrik Yontem” boliimiinde, calismada kullanilan degiskenler analiz
edilmistir ve yontemler farkli yonleriyle ele alinmistir. Ampirik bulgular boliimiinde, getiri bazli ve
degisim genisligi bazli farkl volatilite modelleri tahmin edilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Sonug
bolimiinde ise, galismada elde edilen bulgular yorumlanmis ve arastirma sorusu yanitlanmustir.

Literatiir taramasi

Diinya genelinde, borsa indeks getiri volatilitelerinin tahmini tizerine yapilan ¢alismalarda siklikla
kullanilan modellerin “ARCH - GARCH” simift modeller oldugu goriilmektedir. Bu modeller, yalnizca
gin sonu kaparis fiyatlarina dayali tahminde bulundugundan, farkli zaman dilimlerindeki fiyat
degisimlerini dikkate almamaktadir. Yapilan analizlerde, mevcut bir bilgiyi dikkate almamak tahminde
belirsizligi arttirici bir unsur olarak ortaya c¢ikmaktadir. Bu sebepten dolay: bu boliimde, ARCH -
GARCH smifindaki modellere dayal1 volatilite tahminleri yapan galismalar disinda, belirlenen zaman
dilimlerindeki fiyat degisimlerinin bilgisini de dikkate alan degisim genisligi bazli volatilite
modellerinden yararlanan galismalar da mercek altina alinmustir.

Literatiirdeki galismalar iki baghik altinda sunulmustur. Birinci bashik altinda, degisim genisligi bazl
volatilite modelleri kullanilarak gerceklestirilen galismalara yer verilmistir. Tkinci baslik altinda ise,
BIST100 volatilite modellemesinde siklikla kullanilan ARCH - GARCH simifindaki modellerden
yararlanarak yapilan ¢alismalar sunulmustur.

Degisim genisligi olciisiine dayal: volatilite tahmini yapilan ¢alismalar

Parkinson (1980), yayilma sabitini geleneksel yontemle yani yalnizca kapanis fiyatlarina dayali olarak
ve asir1 deger yontemiyle yani belli bir zaman dilimindeki en yiiksek ve en diistik fiyatlara dayanarak
tahmin etmistir ve bu yontemlerin performanslarin karsilastirmistir. Elde edilen bulgular neticesinde,
degisim genigliginin nasil hesaplandigina bagl olarak asir1 deger yonteminin geleneksel yonteme gore
2.5 - 5 kat aras1 daha iyi oldugu sonucuna varilmistur.

Alizadeh, Brandt ve Diebold (2002), stokastik volatilite modellerinin tahmininde fiyat genisliginin
kullanimimi 6nermis ve degisim genisligi (range) bazli volatilite vekil degiskenlerinin yalnizca etkin
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degil, ayn1 zamanda da yaklasik olarak Gausyen ve mikro yapida guriiltiiye direncli oldugunu
gostermislerdir. Calismada ayrica, degisim genigligi bazli Gausyen yar1 olabilirlik tahmincisinin
[Quasi - Maximum Likelihood Estimator (QMLE)] stokastik volatilite modellerinin tahmininde ve gizli
volatilitenin ortaya g¢ikarilmasinda gerek biiyiik gerekse de kiiciik 6rneklemlerde oldukga etkin bir
tahminci oldugu sonucuna ulasilmigtir.

Chou (2005), sabit zaman dilimleri iginde varlik fiyatlarmnin yiiksek / diistik genisligi i¢in dinamik bir
volatilite modeli olarak “Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modeli (CARR)” 6nermistir. S&P500
indeks verisine dayali orneklem dis1 volatilite tahmini yapildiginda, CARR modelinden elde edilen
kosullu volatilite tahminlerinin standart GARCH modelinden elde edilen kosullu volatilite
tahminlerinden daha sert oldugu goriilmektedir. Standart degisim genisligi Olctisti asir1 degerlere
duyarli oldugundan ¢alismada, CARR modeli tahmin edilirken standart olcti yerine kantil aralig, tist
%5’lik dilimdeki gozlemlerin ortalamasiyla alt %5’lik dilimdeki gozlemlerin ortalamasinin fark: gibi
direngli degisim genisligi 6l¢ciilerinin kullaniminin anlamli olacagi ifade edilmektedir.

Chou ve Wang (2006) calismalarinda, CARR modeli ile GARCH modelinin 6ngorii performanslarin
karsilastirmislardir. Bu amacla, 1990 - 2000 donemine ait FTSE100 ve NIKKEI225 indekslerinin giinliik
kapanus fiyatlar1 ve genislik verilerinden yararlanmislardir. CARR modelinin giin ici fiyat degisimlerini
dikkate almasindan dolayr, GARCH modeline goére daha iyi volatilite tahminleri verdigi tespit
edilmistir. Ayrica, gecikmeli getiri ve gecikmeli ticaret hacmi (islem hacmi) degiskenlerinin kosullu
volatilite denklemine ilave edilmesi sonucu CARR modeli ve cesitlerinin 6ngorii becerisinin anlaml1 bir
bicimde gelistigi bulgusu ile Ingiltere ve Japonya borsalarinda kaldirag etkisinin tespit edilmesi
calismadan elde edilen diger 6nemli bulgular olarak ifade edilebilmektedir.

Jun ve Yuan (2014), finansal piyasa volatilitesi modellemesinde ve tngoriisiinde siklikla kullanilan,
varliklarin getirilerini hesaplamak i¢in yalmizca is giinlerindeki kapanis fiyat verilerini kullanan
“GARCH Modelleri” ile bir is giinti boyunca gerceklesen en ytiiksek ve en diisiik varlik fiyati arasindaki
fark: dikkate alan bir volatilite modeli olan “Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modeli (Conditional
Autoregressive Range Model)”’nin istatistiksel performanslarmi ve ongorii basarilarimi
karsilastirmiglardir. Bu amagla, Cin Sangay Kompozit indeksinin 2002 - 2012 dénemi igin giinliik
verilerinden yararlanmislardir. Arastirma sonucunda, WCARR modeli ile GARCH-t modelinin borsa
volatilitesini modellemede oldukca basarili oldugu goriilmekte iken, ¢rneklem ici ve trneklem disi
ongoriide WCARR modelinin en basarilt model oldugu sonucuna ulasilmistir.

Maciel ve Ballini (2017), kosullu volatilite tahmininde kullanilan degisim genisligi bazl volatilite
modellemesiyle getiri bazli volatilite modellemesini karsilastirmislardir. Calismada, maksimum ve
minimum varlik fiyatlar1 arasindaki farki ifade eden genislik ol¢iisti, GARCH modellerine dissal
degisken olarak eklenmistir ve bu degiskenin GARCH tipi yaklasimlarla CARR modeli kiyaslandiginda
volatilite siirecine ve 6ngorii basarisina ilave bir bilgi saglayarak katki sunup sunmadigi tespit edilmeye
calisilmistir. Bu amagla, Ocak 2004 - Aralik 2014 dénemi i¢in S&P500 ve IBOVESPA borsa indekslerine
iliskin verilerden yararlanilmistir. Riske Maruz Deger [Value at Risk (VaR)] tahmini acisindan
degerlendirme yapildiginda, genislik bazli volatilite modellerinin GARCH modelleri ile
kiyaslandiginda daha dogru VaR tahminleri sagladigi ortaya koyulmustur. Orneklem disi éngorii
sonuglar1 incelendiginde, genislik bazli volatilite modellerinin geleneksel GARCH ve TARCH
modellerine gore ilave bilgi sagladig1 da calismada elde edilen bulgulardandir.

Kumar (2018) calismasinda, sapmasiz ve kosulsuz volatilitede yapisal kirilma etkisini incelemektedir.
Bu amag¢ dogrultusunda, CARR modelinden elde edilen bulgularla volatilitede yapisal kirilmalar1
dikkate alan ve almayan GARCH modelinden elde edilen bulgular karsilastirilmistir. S&P500, FTSE100,
SZSE Kompozit ve FBMKLCI indekslerine dayali olarak yapilan analiz sonucunda, CARR modelinin
hem kosullu volatilite dinamiklerini yakalama acisindan hem de ¢rneklem dis1 6ngorii performansi
acisindan, volatilitede yapisal kirilmay1 dikkate alan ve almayan GARCH modellerine kiyasla tistiin
oldugu sonucuna varilmaktadir. Ayrica, volatilite modellemesinde yapisal kirilmanin dikkate
almmasinin volatilite yapiskanligini azalttig1 sonucuna ulasilmistir.

ARCH - GARCH sinifina giren volatilite modelleri kullanilarak yapilan ¢alismalar

Er ve Fidan (2013), Ocak 1991 - Kasim 2012 dénemine ait BIST100 indeksine iliskin hesaplanan gtinliik
getirilere dayanarak kosullu volatiliteyi “Parametrik Olmayan GARCH Modeli” ile tahmin etmislerdir.
Calismada, kosullu volatilitelerin tahmininde en ¢ok kullanilan modellerden birisi olan parametrik
GARCH (1,1) modeli ve ayrica modelin parametrik olmayan versiyonu tercih edilmistir. Parametrik
olmayan GARCH (1,1) modeli kullanildiginda, tahmin hatalarinda iyilesme oldugu tespit edilmistir.

Karabacak, Mecik ve Geng (2014), Ocak 2003 - Eyliil 2013 dénemi igin “BIST100 endeksi” ve Ocak 2005
- Eylul 2013 donemi i¢in ise “Altin” getiri serilerinin kosullu volatilitelerini ARCH - GARCH sinif1
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modellerden yararlanarak tahmin etmislerdir. Incelenen dénemde, BIST100 getiri volatilitesi igin en
uygun modelin TARCH (1,1) modeli oldugu ve Altin getiri volatilitesi i¢in ise en uygun modelin
GARCH (1,1) modeli oldugu tespit edilmistir. Bu durum, BIST100 getiri serisinin kosullu volatiliteleri
tizerinde asimetrik etkilerden biri olan kaldirag etkisinin mevcut oldugunu gostermektedir.

Goktas ve Hepsag (2016), Ocak 2009 - Mayis 2014 donemi giinliik kapanis verilerine dayanarak BIST100
endeksinin kosullu volatilite serisinin izledigi siireci “Stokastik Volatilite Modelleri” ile analiz
etmislerdir. Bulgular incelendiginde, BIST100 getiri serisinin finansal serilerde siklikla karsilasilan
volatilite kiimelenmelerine sahip oldugu, volatilitenin 6ngoriilebilir oldugu ve endeks getirisine gelen
negatif bir sokun volatilite tizerindeki etkisinin pozitif bir soka kiyasla daha yiiksek oldugunu ifade
eden kaldirag etkisinin seride mevcut oldugu tespit edilmistir.

Biiberkoki ve Kizildere (2017), Ocak 1988 - Nisan 2015 donemi i¢in BIST100 endeksinin tasidig:
ozellikleri ve bu 6zelliklerden uzun hafiza ve volatilite kalicilig1 6zelliklerinin varyansta mevcut yapisal
kirlmalardan dolayr ortaya cikip ¢ikmadiklarini analiz etmislerdir. Bu amagla c¢alismada,
ARFIMA (p,&,q) - FIGARCH (1,d,1) modellerinden yararlanmuglardir. Bulgular incelendiginde,

BIST100 endeks getiri serisinde, volatilite kiimelenmesi ve kalicilig1, asimetri ve uzun hafiza
ozelliklerinin bulundugu ortaya koyulmus, ayrica da varyansta mevcut olan yapisal kirilmalarin
modellemede goz o6niinde bulundurulmasinin volatilite kalicihigini zayiflattigit ve uzun hafiza
ozelliginin kirilmalarla iliskili olmadig1 tespit edilmistir. Belirlenen modeller arasinda BIST100 endeks
getirisinin volatilitesinin modellenmesinde en uygun bulunan modelin “Yapisal Kirilmali ARFIMA
(p,&,q) - FIEGARCH (1,d,1)” modeli oldugu sonucuna varilmstir.

Kuzu (2018), 2011 - 2017 donemi igin giinliik kapanis degerlerine dayanarak BIST100 endeksi getiri
volatilitelerini ARCH, GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri ile analiz etmistir. Bu modeller
arasinda endeks getiri volatilitesini en iyi bigimde belirleyen modelin “TGARCH Modeli” oldugu
sonucuna varilmistir. Boylelikle, BIST100 indeks getiri serisine gelecek pozitif ve negatif soklarin
volatilite tizerindeki etkilerinin farkli oldugunu ifade eden asimetrik etkinin, incelenen seri igin de
gegcerli oldugu sonucuna ulasilmistir.

Pabugcu ve Degirmenci (2018), Ocak 2009 - Nisan 2017 donemi ic¢in BIST100 endeksinin getiri
volatilitesini ve serinin asimetrik etki tasiyip tasimadigini GARCH ve EGARCH modelleri ile analiz
etmislerdir. Calismada ayrica, serinin igerdigi kaotik davranislar1 da dikkate alabilmek amaciyla
“Bulanik Mantik ve Sinir Ag1 Hibrit Modeli” tahmin edilmistir. Bulgular incelendiginde, volatilitenin
sureklilik gosterdigi ve getiri serisi volatilitesi tizerinde kaldirag etkisinin soz konusu oldugu tespit
edilmistir.

Buiberkoki (2019), Ocak 2002 - Agustos 2016 donemi igin giinliik kapanis verilerinden yararlanarak
BIST100 endeksi getiri volatilitesini “ Asimetrik Stokastik Volatilite Modeli” ile analiz etmistir. Bulgular
incelendiginde, endeks volatilitesi tizerinde asimetrik etkilerin var oldugu ve volatilite kaliciliginin
kuvvetli oldugu sonucuna varilmstir. Calisma sonucunda ayrica, 2008 kiiresel finans krizinin volatilite
tizerindeki kaldirag etkisini kuvvetlendirdigi tespit edilmistir.

Turnacigil (2021), 2008 kiiresel krizinin ve COVID-19 pandemisinin BIST100 endeks getiri serisinin
volatilitesi tizerindeki etkilerini arastirmistir. Bu amag i¢in kullanilabilecek uygun modellerin ARCH,
GARCH, ARCH-M, GARCH-M, TGARCH ve EGARCH modelleri oldugu belirlenmistir. Bu modeller
arasindan istatistiksel performansi en yiiksek model olarak “EGARCH (1,1) Modeli” tespit edilmistir.
Bulgular analiz edildiginde, hem 2008 kiiresel krizinin hem de COVID-19 pandemisinin endeks getiri
volatilitesi tizerinde etkili oldugu ancak bu etkinin, kiiresel krizin gerceklestigi yilda daha belirgin
oldugu sonucuna ulasilmustir. Ayrica, endeks getiri serisinde asimetrik etkilerden kaldira¢ etkisinin
bulundugu yani BIST100 endeks getirisine gelen negatif bir sokun volatiliteyi pozitif soklara kiyasla
daha fazla arttirdig1 da ulasilan sonuglar arasindadir.

Veri seti ve ekonometrik yontem

Calismanin bu boliimii, iki alt boliimden olusmaktadir. Bu alt boliimlerin ilkinde, calismada kullanilan
veri setinin tasidig1 gesitli 6zellikler; betimsel istatistikler, kutu - biyik diyagramlar1 ve zaman yolu
grafikleri analiz edilerek tespit edilmektedir. Ikinci alt bolimde ise, arastrma sorusunun
cevaplanabilmesi amaciyla yararlanilan ekonometrik yontemler farkli yonleriyle ele alinmaktadir.

Veri seti

3 Ocak 2011 ile 24 Temmuz 2020 tarihleri arasinda BIST100 endeksine iliskin gtinliik kapanis degerleri,
ticaret (islem) hacmi verileri, giin icerisinde gerceklesen en diisiik ve en yiiksek degerler calismada
yararlanilan temel veri setini olusturmaktadir. Temel veri setinden yola c¢ikarak, haftalik BIST100
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endeks getirisi, standart degisim genisligi (range) ve Kkartiller aras1 degisim genisligi serilerinin
hesaplanmasi gerekmektedir. Bu degiskenler, getiri bazli ve degisim genisligi bazli volatilite
modellerinin tahmin edilmesinde 6nemli bir konumdadir.

Veri setleri genellikle giinliik, haftalik, aylik, ti¢ aylik gibi farkli frekanslarda olusturulabilmektedir.
Getiri bazh volatilite modellerinden olan ARCH - GARCH smifi modellerde getiri hesaplamasi
genellikle varliklarin giinliik kapanis degerleri tizerinden yapilmakta ciinkii veri tabanlarinda
genellikle karsilasilan en yiiksek frekans: giinliik frekans olusturmaktadir. Yiiksek frekansh verilerle
calismak, diistik frekansl verilerle calismakla kiyaslandiginda veri setindeki bilgi kaybinin minimum
olmasi sebebiyle daha kesin tahminler yapabilmek acisindan 6nem arz etmektedir.

Getiri bazli volatilite modellerinde, kapams degerlerinden yola ¢ikarak hesaplanan getiri degiskeninin
mutlak degeri ve karesi genellikle volatilite i¢in vekil degisken olarak kullanilirken; degisim genisligi
bazli volatilite modellerinde, volatilite igin vekil degisken olarak “Degisim Genisligi Olgileri”
kullanilmaktadir. Degisim genisligi 6lgtileri, vekil degiskenlik hesabinda getiriye dayali 6lgiilere kiyasla
ilave bilgi icermektedir. Bu ilave bilgi, islem yapilan birim zaman diliminde gerceklesen en diistik ve
en yiiksek degerler arasindaki farkin bilgisi olarak ifade edilebilmektedir yani burada birim islem
zamaninin kapanis verilerinden yararlanmanin yani sira birim islem zamani icindeki degiskenlik bilgisi
de dikkate alinmaktadir.

Onceki paragraflarda anlatilanlar 1s1¢inda degerlendirme yapildiginda, elde edilebilecek ilave bilgiyi
kaybetmemek icin degisim genisligi 6l¢tilerinin hesaplanmasinin énemi biiytiktiir. Bu amagla, iki farkl
yoldan degisim genisligi hesaplanacaktir. Bunlardan birincisi “Standart Degisim Genisligi” ol¢tistidiir.
Bu olcti, bir serinin degerleri kiiciikten biiytige siralandiktan sonra en biiyiik degerden en kiigiik
degerin cikartilmasi ile hesaplanan basit bir olcuidiir. Standart olgtiniin temel problemi, hesaplamanin
yapildig1 zaman dilimlerinde asir1 degerlerin olmasi durumunda bu degerlere kars1 direngsiz olmasidir.
Bu problemin etkisini azaltmak amaciyla degisim genisligi 6l¢tilerinden bir digeri olan asir1 degerlere
kars: direngli “Kartiller Aras1 Degisim Genisligi” olctistinden de yararlanilacaktir. Haftalik frekansta
olmak tizere, BIST100 indeks getirisi, mutlak getiri, degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim genisligi
serilerinin betimsel istatistikleri asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 1: Haftalik Frekansta Getiri, Mutlak Getiri, Degisim Genisligi ve Kartiller Aras1 Degisim Genisligi
Serilerinin Betimsel Istatistikleri

Ortalama | Medyan Standart | Carpiklik | Basiklik J-B Gozlem | ARCH
Sapma Sayis1 (10)

Getiri 0.11 0.35 318 -0.76 476 111.38 498 7.20
(0.00) (0.70)

Mutlak Getiri 242 1.89 2,07 1.75 7.83 736.65 498 21.35
(0.00) (0.02)

Standart

Degisim 4.29 3.74 2.25 1.86 7.89 785.55 499 137.75

Genisligi (0.00) (0.00)

Kartiller Arasi

Degisim 2.99 2.61 1.57 2.05 10 1368.41 499 92.77

Genisligi (0.00) (0.00)

Not: Parantez i¢indekiler olasilik degerleridir.

BIST100 endeks getirisi serisinin ¢arpiklik ve basiklik degerleri incelendiginde, seri dagiliminin sola
carpik, sivri ve kalin kuyruklu yani leptokurtik oldugu goriilmektedir. Leptokurtik dagilim, finansal
serilerde siklikla karsilagilan bir dagilim tiirtidiir. Dagilimin sola garpik olmasi, negatif getirilerde agir1
degerlerin ortaya ¢ikma olasiiginin pozitif getirilerdeki duruma kiyasla daha fazla oldugunu ifade
etmektedir. J-B normallik testi sonuglar1 incelendiginde, getiri serisinin normal dagildigini ifade eden
sifir hipotezinin kuvvetli bir bicimde reddedildigi goriilmektedir.

Mutlak getiri, degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim genisligi degiskenleri literatiirde volatiliteyi
temsil eden vekil degiskenler olarak siklikla tercih edilmektedir. Bu ii¢ vekil degisken birbiriyle
karsilastirildiginda, standart sapmasi en biiyiik olan vekil degiskenin “Standart Degisim Genisligi”
oldugu gorulmektedir. Ayrica, getiri serisi ile degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim genisligi
serilerinin standart sapmalar1 karsilastirildiginda, kartiller aras1 degisim genisligi serisinin standart
sapmasimin en kiigiik standart sapma oldugu goriilmektedir. Ug vekil degiskenin dagilimi da saga
carpik ve sivridir. Dagilimi en carpik ve sivri olan vekil degiskenin, “Kartiller Aras1 Degisim Genisligi”
degiskeni oldugu goriilmektedir. Tablonun son siitununda yer alan onuncu gecikmedeki Q
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istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda, her bir vekil degisken icin otokorelasyon
katsayilarinin anlamli olmasi sebebiyle incelenen serilerde, volatilite kiimelenmelerinin s6z konusu
oldugu tespit edilmistir. Mutlak getiri serisi ile standart degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim
genisligi serilerinin otokorelasyon ve Q istatistik degerlerine bakildiginda, standart degisim genisligi ve
kartiller aras1 degisim genisligi serilerinde volatilitede yapiskanlik derecesi mutlak getiri serisindeki
yapiskanlik derecesine gore ¢cok daha kuvvetlidir.

Degiskenler ile ilgili betimsel istatistikler degerlendirildikten sonra serilerde tzellikle asir1 degerlerin
varligimni tespit etmek amaciyla “Kutu - Biyik Cizimleri” de yapilmistir. Bu gizimler, Sekil 1'de
goriilmektedir:

Cetiri Mutlak Getiri

Degisim Genigligi Kartiller Aras1 Degigim Geniglisi

Sekil 1: Getiri, Mutlak Getiri, Degisim Genisligi (Standart) ve Kartiller Arasi Degisim Genisligi
Serilerinin Kutu - Biyik Cizimleri

Getiri serisinin kutu - biyik ¢izimine bakildiginda, pozitif asir1 deger olarak yalmizca bir tane
gerceklesme s6z konusu iken, negatif getirilerde ¢ok sayida asir1 degerin gerceklestigi goriilmektedir.
Beklentiye uygun bu sonug, dagilimin sola ¢arpik olmas: sebebiyle negatif getirilerde asir1 degerlerin
ortaya c¢ikma olasiliginin pozitif getirilerdeki duruma kiyasla daha fazla oldugu bilgisiyle
ortiismektedir. Mutlak getiri, standart degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim genisligi degiskenleri
volatilite icin vekil degisken olduklarindan ve volatilite degerleri higcbir zaman negatif olarak
gerceklesemeyeceginden bu {i¢ degiskende yalmzca pozitif asir1 degerler s6z konusudur. Burada,
kartiller arasi degisim genisligi degiskeninin asir1 degerlerinin mutlak getiri degiskenindeki asiri
degerlerin biiytikliiklerine oldukca yakin oldugu ve bu sebepten BIST100 endeksi getiri serisindeki
kosullu volatilitelerin tahmininde vekil degisken olarak “Kartiller Arast Degisim Genisligi”
degiskeninin kullanilmasinin daha dogru tahminler elde etmede “Standart Degisim Genisligi” vekil
degiskeninin kullanimina nazaran ilave bir katk: saglayacag: distiniilmektedir. Degiskenlerin zaman
yolu grafikleri Sekil 2'de gortilmektedir:
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Getiri Matlak Getisi
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Sekil 2: Getiri, Mutlak Getiri, Degisim Genisligi (Standart) ve Kartiller Arasi Degisim Genisligi
Serilerinin Zaman Yolu Grafikleri

BIST100 endeksi getiri serisinin zaman yolu grafigi incelendiginde, incelenen donemde volatilite
kiimelenmeleri goze carpmaktadir. En biiyiik negatif getirilerin gerceklestigi tarihler Temmuz 2016 ve
Mart 2020 tarihleridir. Bu tarihlerde sirasiyla, Tiirkiye’de FETO kalkismasi yasanmis ve COVID-19
pandemisi etkisini hissettirmeye baslamistir. Mutlak getiri, standart degisim genisligi ve kartiller arasi
degisim genigligi vekil degiskenlerinin zaman yolu grafikleri incelendiginde ise, standart degisim
genisligi degiskeninin asir1 degerlere karsi duyarli olmasindan dolay1 volatilite degisimlerinin, agiri
degerlere direngli olan kartiller aras: degisim genisligi degiskeniyle kiyaslandiginda oldukca sert
gerceklestigi goriilmektedir.

Son olarak, modelleme 6ncesinde incelenen degiskenlerin duragan olup olmadiklarini tespit etmek
amactyla birim kok testleri yapilmistir ve sonuglar Tablo 2’de sunulmustur:

Tablo 2 : ADF ve PP Birim Kok Test Sonuglar1

Test Istatistik Degeri Kritik Deger
-22.68%** -2.87
Getiri I¢cin ADF Birim Kok Testi
] -22.68%** -2.87
Getiri I¢in PP Birim Kok Testi
Standart Degisim Genisligi icin ADF -15.16%** -2.87
Birim Kok Testi
Standart Degisim Genisligi i¢cin PP Birim -16.20%** -2.87
Kok Testi
Kartiller Aras1 Degisim Genisligi icin -16.80*** -2.87
ADF Birim Kok Testi
Kartiller Aras1 Degisim Genisligi i¢cin PP -18.10%** -2.87
Birim Kok Testi

Not : Anlamlilik diizeylerinden & = 0, 01 icin ***, @ = 0, 05 icin*, @ = 0 10 igin * kullanilmustir.
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Birim kok test sonuglar1 incelendiginde, gerek getiri bazli kosullu degisen varyans modellerinin
tahmininde kullarulan getiri serisinin gerekse de degisim genisligi bazli kosullu degisen varyans
modellerinin tahmininde kullanilan “Standart Degisim Genisligi” ve “Kartiller Arasi Degisim

Ry

Genisligi” degiskenlerinin duragan oldugu sonucuna varilmaktadir.
Ekonometrik yontem

Otoregresif volatilite modellerinin arkasindaki temel fikir, volatilite icin bir vekil degisken belirlenip,
belirlenen degiskenin gézlemlenen degerlerinden olusan zaman serisinden yararlanilmasi ve bu seriye
AR ya da ARMA modeli belirleme amaciyla standart “Box - Jenkins Tipi” yontemlerin uygulanmasidir.
Yapilan ¢alismalarda, ilgilenilen giinliik volatilite tahminleri igin ise, giinliik getirilerin karesi ve giinlitk
degisim genisligi tahminleri vekil degiskenler olarak kullanilmaktadir. Bu durum, haftalik, aylik ve tiger
aylik frekanslar igin de benzerdir (Brooks, 2008: 385-386).

Bu bolumde, BIST100 endeks getiri volatilitesi tahmininde kullanilacak olan otoregresif modeller iki alt
baslik altinda tanitilacaktir. ilk alt baslikta, getiri bazli temel bir kosullu volatilite modeli olan “ARCH
[Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans)]” modeli
iizerinde durulacaktir. Ikinci alt bashik altinda ise, finansal varlik fiyatlarindaki volatilitenin
hesaplanmasinda, belirlenen sabit zaman araliklarindaki degisimleri de dikkate alan “CARR
[Conditional Autoregressive Range Models (Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi)]” modelleri farkl
yonleriyle tanitilacaktir.

Otoregresif kosullu degisen varyans modeli

Finansal varlik getiri serilerinde kargsilasilan biiytik degisimleri biiyiik degisimlerin, kiiciik degisimleri
ise kiiciik degisimlerin takip ettigi volatilite kiimelenmesini modellemek icin kullanilan temel
modellerden birisi ARCH modelidir. Sifir ortalamaya sahip ve normal dagilmis u, rassal degiskeninin

kosullu varyansinin, u tz "nin kosullu beklenen degerine esit oldugu bilgisinden yola ¢ikarak ARCH (q)
modeli asagidaki gibi yazilabilmektedir (Engle, 1982: 994):

_ 2 2 _ 2
h =a,+au_ +au ,+...+au, h =0 1)

ARCH modelinde, bagimli degiskenin zaman boyunca izledigi yolu betimleyen “kosullu ortalama
denklemi” ise genel bir gosterimle soyle ifade edilebilir:

yt:ﬂl+ﬂ2‘x2t+183x3t+134x4t+ut' utD N(O’ht) (2)

(1) numarali kosullu varyans denklemindeki /4, degiskeninin pozitif olma zorunlulugu vardir giinkii
varyans hicbir zaman negatif olamaz. Varyans sifir oldugunda ise, bir degisken yerine ancak bir sabitten
soz edilebilir. Bu amacla, kosullu varyans denklemindeki parametreler olan «,,,...... ,a

parametrelerinin tiimiiniin negatif olmama kistin1 saglamasi gerekmektedir. Bahsedilen parametre kisti
matematiksel olarak gosterilirse bu kisit, o, >0, «, =20 Vi=12,.... ,q Dbiciminde ifade
edilebilmektedir (Brooks, 2008: 388- 389).

Geleneksel ekonometrik modeller, bir donem ileri 6ngorii varyansin sabit varsaydigindan yukarida
tanitilan ARCH modeli kullanilmaya baslanmistir. Bu modelin tahmininde “En Cok Benzerlik (ECB)”
tahmincileri, “En Kiigiik Kareler (EKK)” tahmincileri ile kiyaslandiginda tercih edilmektedir ¢tinkii ECB
tahmincileri etkin tahmincilerdir (Engle, 1982: 987). Modelin duraganlik kosulunu saglamas icin ise,

q
D @, <1 kisti gecerli olmalidir (Engle, 1982: 993).

i=l1

Kosullu otoregresif degisim genisligi modelleri

Chou (2005) calismasinda, finansal varliklarin volatilitelerinin modellenmesinde, getiri bazli ARCH -
GARCH smifi modellere alternatif olarak lokal volatilitenin etkin tahmincisi olan degisim genisligi bazli
ve literattirde orijinal ismi “Conditional Autoregressive Range Models (CARR)” olarak gecen “Kosullu
Otoregresif Degisim Genisligi (KODG)” modellerini 6nermistir. Onerilen dinamik modelde, getiri bazl
modellerde oldugu gibi yalnizca varliklarin kapanis fiyatlarindan hareketle getiriler hesaplanip kosullu
volatiliteler tahmin edilmemektedir. KODG modeli yardimiyla kosullu volatiliteler tahmin edilirken

bmij (2022) 10 (2): 462-482

470



Engin Bekar

varlik fiyatlarimin belirlenen sabit zaman araliklarindaki degisimlerinin bilgisi de dikkate alinmaktadar.
KODG modelinin belirlenmesi asagida gosterildigi gibidir:

Rl‘ = /1tgt
A =0+ Z; aR .+ Zil ﬁ’]ﬂtﬁ. 3)

8t ‘]t—l D f(l’ft)

Spekiilatif bir varligin t zamamndaki fiyati P, ile gosterilirse, gdzlemlenen standart degisim genisligi

(R), Max {Pr} —Min {B} olarak hesaplanmakta ve bulunan deger yiiz ile garpilmaktadir. Burada n,

aralik sayisii ifade etmekte olup fiyatlarin alt imi, 7 =¢—-1,/—-1+—,t—14+—,......... ,t olarak
n n

gosterilmektedir (Chou, 2005: 564). Daha acgik ifade edilirse standart degisim genisligi,

“R, =100x (lnPT'"”kS["’”m — Inpmme ) ” formiilii ile hesaplanmaktadir. Kartiller aras1 degisim genisligi

ise, “ R, =100 x [ln 0, —InQ,, ] ” formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada Q, , ticiincii kartili, Q,, ise

birinci kartili ifade etmektedir.

A,, t zamanina kadar olan tiim bilgiye dayali degisim genisliginin kosullu ortalamasidir ve fiyatlarin

degisim genisligine gelen soklarin yapiskanligini yani volatilite kiimelenmesini 6lgen bir parametredir.
R

normalize edilmis degisim genisligini ifade etmekte olup Tt ‘ye esittir. Kosullu ortalama
t

&

t7’

denklemindeki, @,;,[3;, parametreleri sirasiyla, degisim genisliginde var olan dogal belirsizligi,
degisim genisligine (getiri volatilitesine) gelen soklarin kisa donem ve uzun doénem etkilerini
karakterize etmektedir ve A, >0 kosulunu saglamak igin ii¢ parametre de pozitif olmalidir. &, iissel

dagilima sahip oldugunda logaritmik benzerlik fonksiyonu,

4 R
L (al., BiiR, Ry, RT) = —Z{ln (/1, ) + Tt} olarak yazilabilmektedir. Boyle bir model “Ussel
t=1 t

q P

Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi (UKODG) Modeli” olarak bilinmektedir. ZO([ + Z p ; olarak
i=1 j=1

gosterilen kisa ve uzun donem etki parametrelerinin toplami, degisim genisligine gelen soklarin

yapiskanligini belirlemede rol oynamakta olup modelin duraganlik kosulunu saglamasi igin etki

parametreleri toplaminin birden kiigiik olmas: gerekmektedir (Chou, 2005: 565).

KODG modelinde, degisim genisliginin kosullu ortalamasini daha iyi aciklayabilmek amaciyla kosullu
ortalama denklemine dissal degiskenler de eklenebilmektedir. Bu durumda model, “KODGX Modeli”
adini almaktadir. Buradaki X, digsal degiskenleri ifade etmektedir. KODGX modeli asagida gosterildigi
gibi yazilmaktadir:

q p L
A =0+ ZaiRH + ZIBJ"I:—/' + Z%XHJ (%)
i=1 Jj=l =

(4) numarali modelde yer alan hata terimi &,, tissel dagilima sahip oldugunda model, “UKODGX

Modeli” olarak adlandirilmaktadir. Modele ilave edilebilecek bazi 6nemli digsal degiskenler arasinda,
gecikmeli ticaret (islem) hacmi (Volatilite ve ticaret hacmi arasindaki iliskiyi gormek igin
kullanilmaktadir.), kaldirag etkisini yakalayan gecikmeli getiri degiskeni, gecikmeli mutlak getiri
degiskeni (Gecikmeli degisim genisligi degiskenine ilaveten volatilite hakkinda ilave bilgi igin
kullanilmaktadir.) ve degisim genisligindeki baz1 mevsimsel oriintiileri karakterize eden mevsimsel
faktorler sayilabilmektedir (Chou, 2005: 565).

UKODG(X) modellerinin tahmininde yararlanilan tissel yogunluk fonksiyonu, tutarli olmakla birlikte
etkin degildir. Etkinlik 6zelliginin de saglanmasi icin iissel yogunluk fonksiyonunu da icinde barindiran
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daha genel bir yogunluk fonksiyonu olan “Weibull Dagilimi” kullanilabilmektedir. Bu durumda
logaritmik benzerlik fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilmektedir:

0
1 1
L(a,-,ﬁi,ﬁ;Rl,Rz,...,Rr):iln[%}rmn F(1+;L/9)R, ~ F(1+/1/9)Rt 5

t=1 t

&

., Weibull dagilimma sahip oldugunda model “WKODG(WKODGX) Modeli” olarak
adlandirilmaktadir. Modelde € =1 iken, Weibull dagilimi iissel dagilima doniiseceginden model,
“UKODG (UKODGX) Modeli” haline gelecektir. KODG modellerinin parametrelerinin tahmini, en cok
benzerlik tahmin yontemlerinden olan QMLE y6ntemiyle tutarl olarak yapilabilmektedir (Chou, 2005:

566-567).
Ampirik bulgular

Bu boliimde, BIST100 endeks getirisinin volatilitesini tahmin etmek icin getiri bazli ve degisim genisligi
bazli modeller tahmin edilmistir ve kisitlar1 saglayip testleri gecen modeller istatistiksel
performanslarinin karsilastirilmasi amaciyla dikkate sunulmustur. Calismada incelenen, haftalik
verilerden yararlanilan dénem, 3 Ocak 2011 - 20 Temmuz 2020 dénemi olarak secilmistir. Bu déonemin
secilmesinin sebebi, 2008 Kiiresel Ekonomik krizini analiz disinda birakip agirlikli olarak i¢ dinamikler
tizerinde yogunlasabilmek ve stireci endeks degerlerinden iki sifirin atildig: tarihe kadar incelemektir.
BIST100 endeksi getiri serisinin volatilite tahmini igin 6ncelikle, yalnizca endeksin giinlitk kapanis
degerlerini dikkate alan getiri bazli “ARCH - GARCH” sinifina giren gesitli simetrik ve asimetrik
modeller tahmin edilmistir. Bu modeller icinde, kisitlar1 saglayan ve testleri gecen en uygun getiri bazli
modelin “ARCH (1) Modeli” oldugu tespit edilmistir. ARCH (1) modeline iliskin sonuglar Tablo 3'te
sunulmaktadr:

Tablo 3: ARCH (1) Modeli Tahmin Sonuglar1

ARCH (1) - ¢arpik Student - t
@) (sabit) 8.675 ***
Q, (ARCH) 0.147 ***
Carpiklik 0.79 ***
Sekil 9.37 **
Log-Benzerlik -1259.75
Akaike 5.075
Schwarz 511
ARCH Gecikme 2 2.14 (0.143)
ARCH Gecikme 4 2.21 (0.395)
ARCH Gecikme 6 2.45 (0.581)
Nyblom Stabilite Testi 0.993
Negatif .i§aret Sapmasi 0.318 (0.75)
Pozitif Isaret Sapmasi 1.47 (0.14)
Diizeltilmis Pearson Uyum Grup 40 icin 36.62 (0.58)
Iyiligi Testi Grup 50 i¢in 40.55 (0.80)

Notlar: ***, ** ve * sirasiyla 0.01, 0.05 ve 0.10 anlamlilik diizeylerine karsilik gelmektedir. Parantez icindeki degerler, ilgili
istatistiklerin olasilik degerleridir.

ARCH (1) modeli tahmin sonuglar1 incelendiginde, parametre tahminlerinin istatistiksel olarak anlaml
oldugu goriilmektedir. @ ile ¢, parametrelerinin pozitif olmasi ve ¢, parametresinin sifir ile bir

arasinda yer almast modelin pozitif kosullu varyanslar tireten duragan bir model oldugunu
gostermektedir. Model, parametrelerin anlamli oldugu ve kisitlarin saglandig: bir modeldir. Carpiklik
ve basiklik parametrelerinin tahmin degerleri incelendiginde, dagilimin sola carpik ve sivri oldugu,
ayrica farkli gecikmelerde ARCH LM testi sonuglarina bakildiginda, modelin tahmini neticesinde
artiklarda kosullu degisen varyans etkisinin ortadan kalktigi goriilmektedir. Nyblom stabilite testi
sonuglari, model parametrelerinde zamana gore degisim olmadigini yani parametrelerin zaman iginde
kararli oldugunu ifade etmektedir. Isaret sapmast testi sonuglari incelendiginde ise sonuglar, modelde
kaldirag etkisinin olmadigina yani kosullu volatilite denkleminin dogru belirlendigine isaret
etmektedir. Son olarak, Diizeltiimis Pearson uyum iyiligi testi sonuglarina bakildiginda,
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standartlastirilmisg artiklar igin secilen “Carpik Student-t” dagiliminin uygun dagilim oldugu sonucuna
varilmaktadir.

Degisim genisligi bazli modellerde ise, “standart degisim genisligi” olgiisiintin yami sira Chou
(2005)'nun makalesinde onerdigi asir1 degerlere daha direncli olan “kartiller aras1 degisim genisligi”
Olctistinden de yararlanilmigs ve bu olcliniin degisim genisligi bazli modellerin istatistiksel
performansim artirma konusunda katki saglayip saglamadig: tespit edilmeye calisilmistir. Degisim
genisligi bazli modellerde, hata terimlerinin tissel ya da Weibull dagilimina sahip olma durumlarina
gore ve degisim genisliginin kosullu ortalama denkleminde dissal degiskenlere yer verilip
verilmemesine gore farkli varyantlar s6z konusudur. Burada ilk olarak, “standart degisim genisligi”
Olglistine dayanarak tahmin edilen KODG modellerine iliskin tahmin sonuclar1 verilip sonuglar
yorumlanacaktir. Ikinci olarak, “standart degisim genisligi” 6lgiisiine dayanarak tahmin edilen KODGX
modellerine iliskin tahmin sonuglar1 verilip sonuglar yorumlanacaktir. Son olarak ise, “kartiller arasi
degisim genisligi” 6lgiisiine dayanarak tahmin edilen KODG ve KODGX modellerine iliskin tahmin
sonuglari verilip sonuglar yorumlanacaktir. Tablo 4’te, modeller arasinda secim yaparken dikkat edilen
hususlara vurgu yapmak icin kisitlamalar1 saglayan ve saglamayan modellere yer verilmistir ve bu
modeller arasindan aday model belirlenmistir. Tablo 5'te ve Tablo 6’da ise sadece sartlar1 saglayan aday
modeller sunulmustur. Modellerin tahmininde, Gretl “carr paketi 0.8” kullanulmistir. “Standart degisim

R4

genisligi” 6lciisiine dayali tahmin edilen KODG modelleri Tablo 4'te verilmistir:
Tablo 4: Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modelleri (Standart Degisim Genisligi Olgtisiine Dayal1)

UKODG (1,1) WKODG (1,1) WKODG (1,2)
() 0.893 1.257%* 0.246*
FkKk L FhE
R (_1) 0.233 0.269 0.296
____________ -0.203%**
R(-2)
lambda (_ 1) 0.558** 0.439*** 0.849***
2] (theta)y | 2.212%** 2.227%**
Log -benzerlik -1217.82 -1018.07 -1014.97
Akaike Bilgi Kriteri 2441.64 2044.14 2039.93
Schwarz Bilgi Kriteri 2454.28 2060.99 2060.99
Ljung - Box Q-Istatistigi 4.55 4.30 1.64
) (0.337) (0.367) (0.80)
Ljung - Box Q-Istatistigi 5.69 5.74 3.47
®) (0.682) (0.676) (0.90)
Ljung - Box Q-Istatistigi 12.34 13.38 8.13
12) (0.419) (0.342) (0.78)

Notlar: ***, ** ve * sirasiyla 0,01, 0,05 ve 0,10 anlamlilik diizeylerine karsilik gelmektedir. Parantez icindeki degerler, ilgili
istatistiklerin olasilik degerleridir.

Tablo 4'teki model sonuglari analiz edildiginde, degisim genisliginin kosullu ortalama denkleminde yer
alan ve degisim genisliginin ilk diizeyini temsil eden sabit parametre olan @ nin UKODG (1,1)
modelinde istatistiksel olarak anlamsiz oldugu goriilmektedir. Diger iki modelde ise bu parametre
farkli anlamhilik diizeylerinde anlamlidir. Bu sebepten UKODG (1,1) modeli, istatistiksel performanslari
karsilastirmak amaciyla secilecek aday modeller arasindan ¢ikarilmistir.

WKODG (1,1) modeli sonuglarina bakildiginda, model parametrelerinin tiimii istatistiksel olarak

anlamlidir. Modelde yer alan ve R(—l) olarak gosterilen degisim genisligi degiskeninin birinci

gecikmesinin parametresinin (¢;) tahminine bakildiginda, tahmin degerinin pozitif oldugu
goriilmektedir. Bu deger, degisim genisligi (getiri volatilitesi) tizerine gelen bir sokun kisa donem
etkisini gostermektedir. Degisim genisliginin kosullu ortalama degiskeninin bir gecikmesi olan
lambda(—1) incelendiginde ise, degiskenin parametresinin (f,) tahmininin pozitif oldugu
goriilmektedir. Bu deger, degisim genisligi tizerine gelen bir sokun uzun doénem etkisini temsil

etmektedir. Hata terimlerinin, tissel dagilim gibi birgok farkli dagilimi iginde barindiran ve genel bir
dagilim olan Weibull dagilimma sahip oldugu varsayimiyla modeller tahmin edildiginde, tissel dagilim

varsayimina gore tahmin edilen KODG(X) modellerinden farkl olarak, @ sekil parametresi de tahmin
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edilmektedir. Bu parametrenin bire esit olmasi durumunda, Weibull dagilimi tissel dagilima
dontsmektedir. WKODG (1,1) modelinde bu parametrenin tahmin degeri 2.212 olarak bulunmustur ve
birden oldukga uzaktir. Birden uzak olan € degerlerinin stz konusu olmasi, degisim genisligi bazh
modellerde hata terimlerinin Weibull dagildig1 varsayiminin tissel dagildig: varsayimina gore daha
dogru olacagini ifade etmektedir. Modelin tahmini sonucunda elde edilen normalize edilmis degisim

j tahminlerinin farkli gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine
t

I (Rt
genisligi g
bakildiginda, degisim genisligi serisinde bulunan kuvvetli yapiskanligin WKODG (1,1) modeli ile
ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru belirlendigine isarettir. @,,, 5, parametre

tahminlerinin pozitif olmasi, modelin kisitlarinin ve o, + ﬁ’l <1 kistinin gegerliligi, duraganlik

kosulunun saglandigimi gostermektedir. Sonuglar birlikte degerlendirildiginde, WKODG (1,1)
modelinin istatistiksel performans degerlendirmesi igin aday model olarak segilmesi gerektigi
goriilmektedir.

WKODG (1,2) modelinin tahmin sonugclar: incelendiginde, model parametrelerinin istatistiksel olarak
anlaml oldugu fakat model kisitlarindan biri olan R(—Z) degiskeninin parametresinin (¢, ) pozitif

olmasi kisitinin saglanmamasi nedeniyle model aday model olma sansini kaybetmistir.

Tablo 4’teki ti¢ modele ait tahmin sonuglar: birlikte degerlendirildiginde “standart degisim genigligi”
temel alinarak tahmin edilen ve degisim genisliginin kosullu ortalama denkleminde digsal degiskenlere
yer verilmeyen bu modeller arasindan tiim kriterleri saglayan, BIST100 endeksinin getiri volatilitesi
tahmininde kullanilmaya aday model olarak yalmzca “WKODG (1,1)” modeli segilmistir. Degisim
genisliginin kosullu ortalama denkleminde dissal degiskenlere yer verilen modellerin tahmin sonuglar:
ise Tablo 5'te verilmektedir:

Tablo 5: Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modelleri (Dissal Degiskenli) (Standart Degisim
Genisligi Olgiistine Dayal1)

UKODGX UKODGX WKODGX WKODGX WKODGX WKODGX
21) 21) 1L1) L1) 21) (21)
0] 0.702** 0.656*** 0.644*+* 0.699** 0.713*** 0.669***
R (_ 1) 0.166** 0.141** 0.138*** 0.126*** 0.188** 0.151***
R(=2) | — | — | — | — | = |
lambda (_ 1) 0.357** 0.382%+* 0.714*** 0.714%** 0.364*** 0.394***
lamb da(_z) 0.316*** 0.326%** | | e 0.285*** 0.303***
0 (thet) | ™ | 2.215%** 2.240%** 2.223%** 2.257%**
Getiri (-1) -0.122%** -0.136*** -0.092%+** -0.111%** -0.099%** -0.131***
Tichacbym (-1) | = -—-- 0.005*** | = e 0.0058*** | - 0.006***
Log -benzerlik -1215.19 -1214.61 -1012.01 -1007.98 -1009.84 -1004.34
Akaike Bilgi Kriteri 2440.38 2441.22 2034.02 2027.96 2031.67 2022.68
Schwarz Bilgi Kriteri 2461.45 2466.5 2055.28 2053.88 2056.95 2052.17
Ljung-Box Q- 1.383 (0.847) 0.819 (0.936) 5.169 (0.270) 3.549 (0.470) 1.379 (0.848) 0.454 (0.978)
Istatistigi (4)
Ljung-Box Q- 5.395 (0.715) 4.961 (0.762) 8.235 (0.411) 6.291 (0.615) 4.954 (0.762) 4.311 (0.828)
Istatistigi (8)
Ljung-Box Q- 10.537 (0.569) 9.296 (0.677) 13.595 (0.327) 11.874 (0.456) 10.115 (0.606) 8.463 (0.748)
Istatistigi (12)

Notlar: ***, ** ve * sirasiyla 0,01, 0,05 ve 0,10 anlamlilik diizeylerine karsilik gelmektedir. Parantez icindeki degerler, ilgili
istatistiklerin olasilik degerleridir.

Tablo 5teki UKODGX (2,1) modeli incelendiginde, tiim parametrelerin istatistiksel olarak anlamli
oldugu goriilmektedir. Model kisitlari saglamaktadir. Kaldirag etkisinin varligini test etmek igin dissal
degisken olarak bir dénem onceki BIST100 endeks getiri degiskeni modele ilave edilmistir. Parametre
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tahminine bakildiginda, tahminin -0.122 olarak bulundugu goriilmektedir. Tahmin degerinin isareti
negatif oldugundan dolayi, BIST100 endeks getirisine gelecek negatif soklarin volatiliteyi arttiracagi,
pozitif soklarin ise volatiliteyi azaltacag goriilmektedir. Bu sebepten dolay1, modelde kaldirag etkisinin
oldugu tespit edilmektedir. Getiri volatilitesine gelen soklarin kisa donem etkisinin uzun donem
etkisinden diistik oldugu gorulmektedir ve soklarin cari donem getiri volatilitesi tizerindeki etkisi

gecikme arttikca azalmaktadir. ¢, + 3, + 5, = 0.839 oldugundan dolay: bu durum, BIST100 getiri

serisinin volatilite yapiskanliginin (volatilite kiimelenmesinin) kuvvetli oldugunu gostermektedir.
Farkl1 gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda, degisim genisligi serisinde
bulunan kuvvetli yapiskanligin UKODGX (2,1) modeli ile ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug,
modelin dogru belirlendigine isarettir.

[smi ve gecikme dereceleri tablodaki birinci modelle ayni olan fakat degisim genisliginin kosullu
ortalama denkleminde kullanilan ilave digsal degiskendeki farklilasmadan dolay: farkl: bir model olan
Tablo 5in ikinci stitunundaki UKODGX (2,1) modeli incelendiginde, tiim parametrelerin istatistiksel
olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Model kisitlar1 saglamaktadir. Modeldeki ilave degisken olan
“Tichacbym (-1)”, BIST100 endeksine iligkin bir donem 6nceki haftalik ticaret hacmindeki biiytimenin
cari donem endeks getiri volatilitesi tizerindeki etkisini gérmek icin modele dahil edilmis dissal bir
degiskendir. Degiskene iliskin parametre tahmin degerine bakildiginda, tahminin pozitif fakat sifira
oldukca yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, BIST100 endeksine iliskin ticaret hacmindeki
biiytimenin bir dénem gecikmeli etkisinin BIST100 endeksi getiri volatilitesi tizerinde ¢ok kiigiik bir

artisa sebebiyet verdigini gostermektedir. o, + 5, + 3, = 0.849 oldugundan dolay1, BIST100 getiri

serisinin volatilite yapiskanliginin (volatilite kiimelenmesinin) kuvvetli oldugu gortilmektedir. Farkl
gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda, degisim genisligi serisinde bulunan
kuvvetli yapiskanligin UKODGX (2,1) modeli ile ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin
dogru belirlendigine isarettir.

Tablo 5'in ilk iki stitunundaki modellerde, hata terimlerinin tissel dagilima sahip oldugu varsayimi
yapilmaktaydi. Ugiincii siitundan altinci stituna kadar olan modellerde ise hata terimlerinin daha genel
bir dagilim olan Weibull dagilimina sahip oldugu varsayilmaktadir. “WKODGX (1,1)” modelinin
tahmin sonuglarina bakildiginda, tiim parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir.
Model kisitlar1 saglamaktadir. Weibull dagilim varsayimminin yapildigi modellerde, tissel dagilim

varsaymminin yapildigi modellere ilaveten bir € parametresi bulunmaktadir. Bu parametre, dagilimm
sekil parametresi olup, bir degerini aldiginda dagilim tissel dagilima dontismektedir ¢tinkii Weibull
dagilimi tissel dagilimi da iginde barindiran daha genel bir yogunluk fonksiyonudur. Modelde bu
parametrenin istatistiksel olarak anlamli ve birden biiyiik olmast Weibull dagiliminin tissel dagilima
gore hata terimleri igin ¢ok daha uygun bir dagilim oldugunu ifade etmektedir. Modeldeki getiri (-1)
degiskeninin negatif ve istatistiksel olarak anlamli bulunmasi sebebiyle modelde kaldirag etkisi s6z

konusudur. ¢, + f, =0.852 oldugundan dolay1, BIST100 getiri serisinin volatilite yapiskanliginin

kuvvetli oldugu gorilmektedir. Farkli gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine
bakildiginda, degisim genisligi serisinde bulunan kuvvetli yapiskanligin UKODGX (2,1) modeli ile
ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru belirlendigine isarettir.

Ucitinctii stitundaki modelle ayni isme ve gecikme derecelerine sahip fakat degisim genisliginin kosullu
ortalama denkleminde kullanilan ilave dissal degiskendeki farklilasmadan dolay1 farkli bir model olan

Tablo 5in dordiincti stitunundaki WKODGX (1,1) modeli incelendiginde, tiim parametrelerin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Model kisitlar1 saglamaktadir. Modeldeki ilave
degisken olan “Tichacbym (-1)” degiskenine iliskin parametre tahmin degerine bakildiginda, tahminin
pozitif fakat sifira oldukca yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum, BIST100 endeksine iliskin ticaret
hacmindeki biiytimenin bir dénem gecikmeli etkisinin BIST100 endeksi getiri volatilitesi tizerinde ¢ok
kiicik bir artisa sebebiyet verdigini gostermektedir. Modelde, kaldirag¢ etkisi soz konusudur.

a, + B, =0.84 oldugundan dolay1, BIST100 getiri serisinin volatilite yapiskanliginin kuvvetli oldugu

goriilmektedir. Farkli gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda, degisim
genisligi serisinde bulunan kuvvetli yapiskanligin WKODGX (1,1) modeli ile ortadan kalktig:
goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru belirlendigine isarettir.

Tablo 5'in besinci stitunundaki WKODGX (2,1) modeli tahmin sonuglarina bakildiginda, tim
parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Model kisitlar1 saglamaktadir.
Modelde, kaldirag etkisi s6z konusudur. ¢, + f, + 5, = 0.837 oldugundan dolay1, BIST100 getiri

serisinin volatilite yapiskanliginin kuvvetli oldugu goriilmektedir. Farkli gecikmelerdeki Q
istatistiklerinin olasiik degerlerine bakildiginda, degisim genisligi serisinde bulunan kuvvetli
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yapiskanligin WKODGX (2,1) modeli ile ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru
belirlendigine isarettir.

Son olarak, ismi ve gecikme dereceleri besinci stitundaki modelle ayn1 olan fakat degisim genisliginin
kosullu ortalama denkleminde kullanilan ilave dissal degiskendeki farklilasmadan dolay: farkli bir
model olan Tablo 5'in son stitunundaki WKODGX (2,1) modelinin tahmin sonuglar: analiz edildiginde
ise, tim parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Model, kisitlart
saglamaktadir. Modeldeki ilave degisken olan “Tichacbym (-1)” degiskenine iliskin parametre tahmin
degerine bakildiginda, tahminin pozitif fakat sifira oldukga yakin oldugu goriilmektedir. Bu durum,
BIST100 endeksine iliskin ticaret hacmindeki biiytimenin bir dénem gecikmeli etkisinin BIST100
endeksi getiri volatilitesi tizerinde ¢ok kiiciik bir artisa sebebiyet verdigini gostermektedir.

a, + B, + B, =0.848 oldugundan dolay1, BIST100 getiri serisinin volatilite yapiskanliginin kuvvetli

oldugu goriilmektedir. Farkli gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda,
degisim genisligi serisinde bulunan kuvvetli yapiskanligin WKODGX (2,1) modeli ile ortadan kalktig:
goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru belirlendigine isarettir.

Tablo 5'teki alt1 modele ait tahmin sonuglar: birlikte degerlendirildiginde “standart degisim genisligi”
temel alinarak tahmin edilen ve degisim genisliginin kosullu ortalama denkleminde digsal degiskenlere
yer verilen bu modeller arasindan, Q istatistik degerleri, log - benzerlik fonksiyonunun aldig1 degerler,
Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri dikkate alindiginda, BIST100 endeksinin getiri volatilitesi tahmininde
kullanilmaya aday model olarak altinc stitundaki “WKODGX (2,1)” modeli segilmistir. Tablo 4’teki
modeller arasindan segilen WKODG (1,1) modeli ile Tablo 5’teki modeller arasindan segilen WKODGX
(2,1) modeli, Q istatistik degerlerine, log - benzerlik fonksiyonunun aldig1 degerlere, Akaike ve Schwarz
bilgi kriterlerine gore karsilastirildiginda “Standart Degisim Genisligi Bazli” modeller igerisinde
istatistiksel performansi en iyi olan modelin “WKODGX (2,1)” oldugu sonucuna varilmistir. BIST100
endeks getiri serisinin volatilitesinin modellenmesinde “Standart Degisim Genisligi Bazli” modeller
kullanilacaksa, hata terimlerinin Weibull dagilimina sahip oldugu varsaymm ile degisim genisliginin
kosullu ortalama denklemine getiri (-1) disinda tichacbym (-1) dissal degiskeninin ilave edilmesinin
modelin istatistiksel performansini arttirici etki yaptigi goriilmektedir.

Standart degisim genisligi” olctistiniin seride olabilecek asir1 degerlere karsi duyarli olmasi sebebiyle

Chou (2005) ‘nun makalesinde kullanimini tavsiye ettigi “Kartiller aras1 degisim genisligi” ¢lctistine
dayal1 olarak da bircok volatilite modeli denenmis ve uygun modeller Tablo 6’da verilmistir:

Tablo 6: Kosullu Otoregresif Degisim Genisligi Modelleri (Dissal Degiskenli) (Kartiller Aras1 Degisim
Genisligi Olgiistine Dayal1)

WKODG (1,1) WKODGX (1,1)
0] 0.434%** 0.359%**
R (_1) 0.158*** 0.063***
R(-2) | T | 7
lambda(_l) 0.698*** 0.819%**
2] (theta) 2.109%** 2.162%**
Getiri (-1) | - -0.074***
Log -benzerlik -853.571 -840.52
Akaike Bilgi Kriteri 1715.14 1691.04
Schwarz Bilgi Kriteri 1731.99 1712.1
Ljung-Box Q- 3.949 3.90
Istatistigi (4) (0.413) (0.42)
Ljung-Box Q- 5.269 5.354
Istatistigi (8) (0.728) 0.719)
Ljung-Box Q- 11.781 11.657
Istatistigi (12) (0.463) (0.474)

Notlar: ***, ** ve * sirasiyla 0,01, 0,05 ve 0,10 anlamlilik diizeylerine karsilik gelmektedir. Parantez icindeki degerler, ilgili
istatistiklerin olasilik degerleridir.
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Tablo 6’daki birinci model incelendiginde, tiim parametrelerin istatistiksel olarak anlamli oldugu
goriilmektedir. Model kisitlar1 saglamaktadir. &, + 3, =0.856 oldugundan dolayi, BIST100 getiri

serisinin volatilite yapiskanhgmin kuvvetli oldugu soylenebilir. Farkli gecikmelerdeki Q
istatistiklerinin olasilik degerlerine bakildiginda, kartiller aras: degisim genisligi serisinde bulunan
kuvvetli yapiskanligin WKODG (1,1) modeli ile ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin
dogru belirlendigine isarettir.

Ikinci stitundaki WKODGX (1,1) modeli tahmin sonuglarina bakildiginda ise, yine tiim parametrelerin
istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Model kisitlar1 saglamaktadir. Modelde kaldirag

etkisi so6z konusudur., + 3 =0.882 oldugundan dolayi, BIST100 getiri serisinin volatilite

yapiskanliginin kuvvetli oldugu goriilmektedir. Farkli gecikmelerdeki Q istatistiklerinin olasilik
degerlerine bakildiginda, kartiller arasi degisim genisligi serisinde bulunan kuvvetli yapiskanligin
WKODGX (1,1) modeli ile ortadan kalktig1 goriilmektedir. Bu sonug, modelin dogru belirlendigine
isarettir.

Y

Asiri degerlere direngli “Kartiller arasi degisim genisligi” olctistine dayali olarak Tablo 6”daki iki model
genel bir degerlendirmeye tabi tutuldugunda ve Q istatistik degerleri, log - benzerlik fonksiyonunun
aldig1 degerler, Akaike ve Schwarz bilgi kriterleri dikkate alindiginda, modeller icerisinde istatistiksel
performansi en iyi olan modelin “WKODGX (1,1)” oldugu sonucuna varilmustir.

“Standart degisim genisligi olciisii bazli” volatilite modelleri arasindan istatistiksel performansi en
yiiksek olan model olarak secilen WKODGX (2,1) modeli ile “kartiller arast degisim genisligi olciisii
bazli” volatilite modelleri arasindan istatistiksel performansi en yiiksek olan model olarak segilen
WKODGX (1,1) modeli karsilastirildiginda, WKODGX (1,1) modelinin istatistiksel performansimin
WKODGX (2,1) modelinin istatistiksel performansina gore belirgin bir bicimde daha iyi oldugu
goriilmektedir. Bu sonuca gore, asir1 degerlere kars: direngli olan “kartiller aras1 degisim genisligi”
degiskeninin vekil volatilite degiskeni olarak se¢ilmesinin, volatilite modelinin istatistiksel performansi
tizerinde belirgin bir iyilesme sagladig1 goriilmektedir. WKODGX (1,1) modeli, getiri bazlit ARCH (1)
modeli ile kiyaslandiginda ise, yine WKODGX (1,1) modelinin istatistiksel performansinin ARCH (1)
modeline gore ¢ok daha iyi oldugu anlasilmaktadir.

Tim model denemeleri sonucunda, istatistiksel performansi en yiiksek olarak bulunan “kartiller aras:
degisim genisligi” bazli WKODGX (1,1) modeline iliskin tahmin edilen kosullu volatilitelerle gbzlenen
kosullu volatilitelerin grafiklerinin birlikte ¢izimi Sekil 3'teki gibidir:

—— Kartiller Arasi Degigim Genigligi
Kartiller Arasi Degigim Gendgligi Fogullu Ortalamasi

Sekil 3: WKODGKX (1,1) Modeli Kosullu Volatilite Tahmin Grafigi

Ry

Yesil ile gosterilen, gozlenen vekil volatilite degiskeni “kartiller arasi degisim genisligi” serisi ile aday
modeller arasindan istatistiksel performans: en yiiksek model olarak segilen WKODGX (1,1)
modelinden elde edilen ve turuncu ile gosterilen kosullu volatilite tahmin serisinin zaman yolu grafigi
incelendiginde, turuncu grafigin degisim araliginin yesil grafigin degisim aralig1 igerisinde kaldig:
goriilmektedir. Kosullu volatilite tahminlerinin, incelenen dénemde hicbir zaman gozlenen vekil
volatilite degiskeninin degisim araliginin tizerinde ya da altinda seyrettigi gortilmemektedir. Bu tespit,
BIST100 endeks getiri serisinin kosullu volatilitelerini tahmin amacli segilen en uygun model olan
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“WKODGX(1,1)” modelinin incelenen seriye iyi uyum sagladigimi ve BIST100 endeks getiri serisine
iliskin kosullu ve kosulsuz risk tahmininde kullanilabilecek uygun bir model oldugunu grafiksel olarak
ifade etmektedir.

Literattirdeki ilgili calismalarn bulgulariyla bu calismada elde edilen bulgular kiyaslandiginda,
sonuglarin birbiriyle tam olarak ortiistiigi gortilmektedir. Chou ve Wang (2006), Maciel ve Ballini
(2017), Kumar (2018), gesitli borsa indekslerinin volatilitelerinin modellenmesinde KODG modellerinin
GARCH modelinden daha iyi volatilite tahminleri verdigini ifade etmektedirler. Jun ve Yuan (2014) ise,
WKODG modeli ile GARCH-t modelinin borsa volatilite modellemesinde basarili oldugunu tespit
etmislerdir. BIST100 endeks volatilitesine iligskin olarak literatiirde ilk defa kullanilan KODG
modellerinin, getiri bazli uygun model olarak secilen ARCH modeli ile karsilastirildiginda, istatistiksel
performanslarmin belirgin bir bigcimde yiiksek oldugu bulgusu, bu ¢alismada elde edilen nemli ve
onceki calismalar: destekleyici bir bulgudur.

Sonucg

Calismada, 3 Ocak 2011 - 24 Temmuz 2020 dénemine ait BIST100 borsa endeksi giinliik kapanis
degerleri, ticaret hacmi verileri, giin igerisinde gerceklesen en kiiciik ve en biiyiik degerler verisi dikkate
alinarak haftalik frekansta endeks getiri serisi, standart degisim genisligi ve kartiller aras1 degisim
genisligi serileri elde edilmis ve bu serilere dayanarak “getiri bazli ve degisim genisligi bazl1” modeller
tahmin edilmistir.

Oncelikle haftalik veriler analiz edildiginde, BIST100 endeks getiri serisinin dagiliminin leptokurtik
oldugu bilgisi, J-B test sonucu ile birlikte degerlendirildiginde endeks getiri dagiliminin normal
dagilimdan uzak oldugu goriilmektedir. Leptokurtik dagilim incelendiginde, getiri serisinde asir1
degerlerin gerceklesme ihtimalinin normal dagilimla kiyaslandiginda daha olasi oldugu ve ug negatif
getirilerde bu durumun gerceklesme ihtimalinin ug¢ pozitif getirilerdeki duruma kiyasla daha fazla
oldugu goriilmektedir. Vekil volatilite degiskenleri incelendiginde ise, “standart degisim genisligi”
degiskeninin standart sapmasmin “kartiller arasi degisim genisligi” degiskeninin standart
sapmasindan biiyiik oldugu goriilmektedir ¢tinkii kartiller aras1 degisim genisligi 6l¢iisii, standart
degisim genisligi Sl¢listine gore asir1 degerlere kars1 daha direnglidir. Bu iki vekil degiskenin Q istatistik
degerlerine bakildiginda, volatilitedeki yapiskanlik derecelerinin mutlak getiri serisindeki yapiskanlik
derecesine gore oldukca kuvvetli oldugu goriilmektedir. Kutu - biyik grafikleri gerek getiri
degiskeninde gerekse de vekil volatilite degiskenlerinde asir1 degerlerin var oldugunu gostermektedir.

Oncelikle, simetrik ve asimetrik bircok getiri bazli volatilite modeli tahmin edilmis ve iglerinde en
uygun modelin “ARCH(1) Modeli” oldugu tespit edilmistir. Daha sonra ise, vekil volatilite
degiskenlerindeki yiiksek yapiskanlik, “degisim genisligi” ve “kartiller arasi degisim genisligi” bazlh
bircok model tahmin edilerek aciklanmaya calisilmistir. Bu modeller istatistiksel performanslarina gore
karsilastirildiginda en uygun modelin “kartiller aras: degisim genisligi” 6l¢tisiine dayali tahmin edilen
“WKODGX (1,1)” modeli oldugu tespit edilmistir. Fiyat degisimlerini yansitmak amaciyla ve yalnizca
haftalik kapanis fiyatlarindan yola ¢ikilarak hesaplanan getiri-bazli ARCH (1) modeli tahmin
sonuglarina bakildiginda, BIST100 endeks getiri serisinde asimetrik etki tespit edilemezken; fiyatlarin
incelenen haftalar igindeki degisimi bilgisini de dikkate alan, kartiller aras1 degisim genisligi bazl
WKODGX (1,1) modelinin tahmin sonuglarina bakildiginda, getiri serisinde kaldirag etkisi tespit
edilmistir. Boylelikle, BIST100 getiri serisinin volatilite modellemesinde en uygun modelin, hatalarin
Weibull dagilimi izledigi, kaldirag etkisinin dikkate alindig1 ve asir1 degerlere karsi direngli olan
“kartiller arasi degisim genisligi” o6l¢iisiine dayali olarak tahmin edilen “WKODGX (1,1) Modeli”

oldugu tespit edilmistir.

WKODGKX (1,1) modelinden elde edilen kosullu volatilite tahminleri ile gozlenen vekil degisken olan
kartiller aras1 degisim genisliginin zaman yolu grafikleri karsilastirildiginda ise, incelenen zaman
boyunca tahminin degisim araliginin, vekil degiskenin degisim aralig1 icerisinde kaldig1 ve higbir
zaman gozlenen vekil degiskenin degisim araligmin tzerinde ya da altinda seyretmedigi
goriilmektedir. Boylelikle, WKODGX (1,1) modelinin eldeki veri setine iyi uyum sagladigini ve BIST100
endeks getiri serisinin kosullu ve kosulsuz risklerinin hesaplanmasinda kullanilabilecek uygun bir
model oldugu grafik tarafindan da desteklenmektedir.

Arastirmadan elde edilen tim bulgular birlikte degerlendirildiginde, BIST100 endeks volatilite
modellemesinde yararlanilan “degisim genisligi” bazli modellerin, getiri bazli volatilite modelleriyle
karsilastirildiginda, istatistiksel performans iyilestirici yonii oldugu tespit edilmistir. BIST100 indeks
getirisi volatilite tahmininde degisim genisligi (standart ve kartiller arasi) olciilerinin kullaniminin,
istatistiksel performansi arttirici etkisi, KODG modellerinin; risk yoneticileri, politika belirleyiciler ve

yatirimeilar tarafindan dikkate alimmasinin dogru risk ongoriilerinde bulunmak ve boylelikle

bmij (2022) 10 (2): 462-482

478



Engin Bekar
karsilasilabilecek finansal risklere karsi tedbirli olunmasi ve riski minimum diizeyde tutabilecek
hamlelerin yapilabilmesi agisindan énem arz ettigini gostermektedir.

Gelecek calismalarda, finansal varliklarin volatilite tahmininde kullanilan KODG modellerinin farkl
degisim genisligi olciilerine ve farkh frekanslardaki veri setlerine dayali olarak tahmin edilmesinin,
modellerin istatistiksel performanslarmmin iyilesmesine daha fazla katki sunup sunmayacaginin
arastirilmasi, daha kesin risk tahminleri yapilabilmesi acisindan énem arz etmektedir. Daha kesin risk
tahminleri ise, finansal risklere karsi daha hazirlikli olunmas: ve risk kaynakli karsilasilabilecek
zararlarin minimum diizeye gekilebilmesi agisindan oldukga 6nemlidir.
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Appendix (Ekler)

Appendix 1: (Ek 1:) Sirasiyla, Getiri ve Mutlak Getiri Degiskenlerine iligkin Korelogramlar

Engin Bekar

Gecikmeler Otokorelasyon Q - Istatistiklerine Iliskin Olasilik
Tahminleri Degerleri
1 -0.019 0.671
2 0.049 0.489
3 -0.021 0.646
4 -0.029 0.716
5 0.016 0.814
6 -0.034 0.828
7 0.022 0.875
8 -0.031 0.890
Gecikmeler Otokorelasyon Q - Istatistiklerine Iliskin Olasilik
Tahminleri Degerleri
1 0.173 0.000
2 0.034 0.000
3 0.019 0.001
4 -0.014 0.003
5 -0.009 0.007
6 -0.018 0.013
7 -0.001 0.024
8 0.011 0.040
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Appendix 2: (Ek 2:) Sirasiyla, Standart ve Kartiller Aras1 Degisim Genisligi Degiskenlerine iligkin
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Korelogramlar
Gecikmeler Otokorelasyon Q - Istatistiklerine Iliskin Olasilik
Tahminleri Degerleri
1 0.366 0.000
2 0.199 0.000
3 0.183 0.000
4 0.156 0.000
5 0.121 0.000
6 0.064 0.000
7 0.085 0.000
8 0.056 0.000
Gecikmeler Otokorelasyon Q - Istatistiklerine Iliskin Olasilik
Tahminleri Degerleri
1 0.274 0.000
2 0.145 0.000
3 0.144 0.000
4 0.122 0.000
5 0.134 0.000
6 0.053 0.000
7 0.064 0.000
8 0.084 0.000
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