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KATILIM-30 E_NDEKSiNDE FINANSAL VOLATILITE TAHMINLEYiCi MODEL
BELIRLENMESI

Selahattin BEKTAS!

OZET

Amag: Finans alaninda volatilite (oynaklik) yatirimcilar igin giderek énemini artirmaya devam etmektedir.
Finansal yatinmcilar portfdylerini gesitlendirmenin yaninda risklerini de en aza disirebilmek igin islami
finans yatirm araglarina dogru hizli bir sekilde yénelmektedirler. Bu nedenle islami finansin ve islami finans
yatirm araglarinin énemi giin gectikce artmaktadir. Bu galismanin amaci Tiirkiye'de islami usullere gére
islem gdren sirketlerin oldugu Katihm-30 Endeksinin finansal volatilitesini modelleyen en uygun ydntemi
bulmaktir.

Yéntem: Calismada 07.01.2011-02.11.2020 dénemini kapsayan Katilim-30 Endeksi gunlik kapanis
degerleri kullanilmistir. Calismada kullanilan yéntemler ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-M, IGARCH
modelleridir.

Bulgular: Yapilan analizler neticesinde Katilim-30 Endeksini en iyi tahmin eden model olarak GARCH-M
modeli bulunmustur.

Ozgiinliik: Calismada endeks tahminlemesi icin en uygun modelin bulunmasi, hem yatirimcilarin portféy
yatirimlarini verimli ve etkin olarak degerlendirmeleri hem de endeks getirilerini daha verimli bir sekilde
modelleme ve tahmin etme kolayhgi saglanacagi dustntlmektedir.

Anahtar Kelimeler: Katilim-30 Endeksi, islami Finans Piyasasi, Volatilite, Finansal Volatilite, ARCH-
GARCH, I-GARCH.

JEL Kodlari: C22, E44, G14.

DETERMINATION OF THE FINANCIAL VOLATILITY ESTIMATIVE MODEL IN THE
PARTICIPATION-30 INDEX

ABSTRACT

Purpose: Volatility in finance continues to increase its importance for investors. In addition to diversifying
their portfolios, financial investors are rapidly turning to Islamic finance investment instruments in order to
minimize their risks. For this reason, the importance of Islamic finance and Islamic finance investment tools
is increasing day by day. The purpose of this study in Turkey based on Islamic rules Participation-30 Index
traded companies that are finding the most appropriate method of modeling the financial volatility.
Methodology: The daily closing values of the Participation-30 Index covering the period 07.01.2011-
02.11.2020 were used in the study. The methods used in the study are ARCH, GARCH, ARCH-M, GARCH-
M, IGARCH models.

Findings: As a result of the analysis, the GARCH-M model was found as the best predictor of Participation-
30 Index.

Originality: Itis believed that finding the most appropriate model for index forecasting in the study will allow
both investors to evaluate portfolio investments efficiently and effectively, as well as ease of modeling and
forecasting index returns more efficiently.
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1. GIRIS

Volatilite (Oynaklik), 1970-1980 déneminde bir¢ok Ulkede deregulasyonlarin yasanmasi ile finansal
piyasalarin derinlesmesi ve gelismesi ile artmaya baslamistir. Finansal serbestlesmeyle birlikte finans
piyasalarinin ekonomik sistem icindeki hacmi de islevi de genislemistir. Finans piyasasi volatilitesi
gecmisten gunimize yatinm yapma konusunda ¢ok énemli bir konuma sahip olmustur. Volatilite kavrami,
varlik fiyatlari Gzerindeki ani inis-gikislar olarak tanimlanabilir. Sermaye piyasasi volatilitesi, bir menkul
kiymet ya da bir endeksin, (6rnegin borsa endeksi) bir zaman biriminde gosterdigi fiyatlardaki oynakliktir
(Kanalici Akay ve Nargelegekenler, 2006).

islami sermaye piyasalar otuz yila yakindir varigini sirdiirmesine ragmen geleneksel sermaye
piyasalarina karsi daha kiigiik bir pazar payina sahiptir. Fakat islami finans sistemi icinde ise hizla yiikselme
egiliminde olan bir piyasa turtdur (Celik ve digerleri, 2018). S6z konusu bu finans sistemi, farkli sebeplerden
dolayi (dini, ekonomik) ortaya ¢ikmistir. Faiz, ticari islemler belirsizligi, kumar, haram Urlnleri ve hizmetlerin
Uretimi, satisi, ahlaksiz davranislarin ortadan kaldiriimasi Uzerine kurulmus bir finans sistemidir. Bu
piyasanin altyapisini faizsizlik prensibi ve faizsiz menkul kiymet (islami usullere uygun) yatinm araclari
meydana getirir. Kaynagi Kur’ an, Siinnet ve igtihatlar olan bu piyasa, islami usullere gére faaliyetler
ylritir. Bu piyasa halihazirda finansal yatirim araglarinin islami usule uygun olanlarini aimis ya da yeni
islami usullere uygun faizsizlik ilkesini benimsemis faizsiz yatirim enstriimani gelistirilerek olusturulmustur
(Tok, 2009: 1-2).

Dini nedenlerden dolayi, kiresel (konvansiyonel) finans sistemi diginda olan islami finans ve
bankacilik, konvansiyonel finans sistemine entegre olabilmesi adina hem bazi Bati llkeleri hem de Islam
Ulkelerinde alternatif risk yonetimi metodu ve alternatif finansman gelistirme ¢abasi igindedir (Serpam,
2013: 1).

Finansal piyasalarda yatirnm yapan yatirimcilar, portfdylerini ¢esitlendirmek ve risklerini minimuma
indirmek igin farkli portfdy arayislar altinda Islami finansal Griinlere de yatinm yapmaktadir. islami finans
tim dinyada giderek etki alanini artirirken Turkiye’de de gelisimini hizli bir sekilde surdirmektedir.
Turkiye'de islami finansin gelisimi BIST’ de islem géren ve islami prensiplere uygun hisse senetlerinden
olusturulan Katim-50, Katim-30, Katilim Model Portféy? seklinde tg farkh endeks Uzerinde kendini
gostermektedir (Yildirnm ve Sakarya, 2019).

Bu galismanin amaci, Tirkiye' de faaliyet gdsteren ve islami usullere uygun bir sekilde islem géren
sirketlerin yer aldigi Katilim-30 Endeksinin volatilitesini tahminlemede basarili olan modeli bulmaya
calismaktir. Bu motivasyondan hareketle galismada finans literatliriinde finansal oynaklik tahmininde
siklikla kullanilan ARCH, GARCH, modelleriyle Katilim-30 Endeksinin finansal volatilitesi tahminlenmeye
calisiimistir. Ayrica analize GARCH modelinin devami niteligindeki ARCH-M, GARCH-M ve IGARCH
modelleri de dahil edilmistir. Calismada endeks tahminlemesi igin en uygun modelin bulunmasi, hem
yatirimcilarin portféy yatirimlarini verimli ve etkin olarak degerlendirmeleri, hem de endeks getirilerini daha
etkin bir sekilde modelleme ve tahmin etme kolaylidi saglanacagi dusunuimektedir.

Calismanin giris bolimind olusturan bu kisimdan sonra, ¢alismanin ikinci bélimunde literatir
taramasi sunulmustur. Calismanin Gglincl bélimiinde ise veri seti ve ampirik bélimde verilerin derlenmesi,
analize hazirlanmasi ve yapilan analizler tanitilip, analiz sonuglari tablolar halinde yorumlanip okuyucuya
sunulmustur. Son bélimde ise galismanin sonug bolim ve dnerilere yer verilmigtir.

2. LITERATUR TARAMASI

islami finans piyasasinin volatilite dlciim alaninda yapilan ¢alismalara bakildiginda oldukga yeni ve
gelismekte olan bir literattr oldugu goérilmektedir. Dolayisiyla bu durumun s6z konusu alanda yapilacak
olan calismalar agisindan kayda deger ve oOzellikle ulusal literatire katki konusunda arastirmacilar
acisindan énemli olacaktir. Bu alanda yapilan ¢aligsmalar 6zellikle ulusal literatirde kisith sayidadir.

Calismanin literatlire katacagi katki literatlrtin gelismesi ve yeni yapilacak ¢alismalara referans olmasi
konusunda fayda saglayacagi dustintilmektedir. Dolayisiyla Tablo 1'de ¢alismanin motivasyon konusu olan
secilmis bazi katlim finans ya da diger bir ifade ile islami finans alaninda yapilmis volatilite dlgtimi
konusundaki ulusal ve uluslararasi ¢alismalara yer verilmistir.

2 Bu li¢ endeksinde baslama tarihi (09.07.2014) olarak kayitlara gegmistir.
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Tablo 1. Literatiir 6zeti

Yazar(lar)/Yil Dénem Endeks Kullanilan Model Sonug
Abdul Rahim ve 04.07.2000- Kuala Lumpur Syariah- VAR, GJR-GARCH Her iki endekste de tek yonli getiri oldugu ayrica volatilite yayillimi oldugu tespit
digerleri (2009) 29.12.2006 Jakarta Islam Endeksi edilmistir. Diger bir sonug ise her iki endekste de oynaklikta asimetri etkisinin olmadigi

Abbes (2012)

Majdoub ve
Mansour (2014)

Saadaoui ve
Boujelbene
(2015)

Ulev ve Ozdemir
(2015)

Secme ve
digerleri (2016)

Altin  ve Caba
(2016)

Sakarya ve
digerleri (2018)

Glnes (2018)

Tirkan ve
Baydas (2018)

Haziran 2002-
Nisan 2012

Ocak 2008 -
Ocak 2013

01.02.2005-
31.12.2012

Ocak 2011 ile
Ocak 2015

Ocak 2011-
Haziran 2015

01.01.2015-
31.12.2015

2014-2017
Mayis-2013-
Ocak-2018

Subat 2011-
Nisan 2018

35 Ulkenin katilim ve

geleneksel borsa
endeksleri

ABD, Tarkiye,
Endonezya, Pakistan,

Katar ve Malezya islami
endeksleri

DJ geleneksel ve DJ
gelismis  olan islami
hisse senedi Piyasasi
Katilim-30 ve BiST-100

Katilm-30 ve BiST-100

Katim Endeksleri ve
BiST-100

Katilim (30-50-
ModelPortfoy)
endeksleri

Katilim-30, DJ, MSCI
ACWI, S&P, Tadawul,
JKSE

Katim-30, BIiST-100,

Makro Degiskenler

EGARCH

BEKK, CCC, DCC
(GARCH) Modelleri

BEKK-GARCH, DCC-
GARCH

Zivot-Andrews  Birim
Kok Testi ve Toda-
Yamamoto

Nedensellik Testi
GARCH VE EGARCH

Kolmogorov-Smirnov
(K-S) ve Levene
Testleri

KSS Birim Kok Testleri

EGARCH

EKK

belirtilmistir. iki endeksin arasinda da diisiik seviyede iliski oldugu vurgulanmistir.

Yapilan analiz sonucuna incelenen tum endekslerde kaldira¢ etkisinin varligi
saptanmistir.

Yapilan analizler sonucunda, ABD ve gelismekte olan Islami Piyasalar arasinda diigiik
seviyede iliskinin oldugu bulunmustur.

Bilhassa kriz dénemlerinde volatilite yayilmasinin oldugu ve kriz dénemlerinin bitiin
piyasalari etkisi altina aldigini vurgulamiglardir.

Birim kok test sonucuna goére sb6z konusu serilerin dizey degerinde duradan
olmadiklari tespit edilmistir. Toda-Yamamoto Nedensellik Testine gore ise Katilim-30
Endeksi ile faiz arasinda herhangi bir nedenselligin olmadigi sonucu belirtilmigtir. Bir
diger sonug ise faiz oranlarindan BiST-100’ e dogru bir nedenselligin oldugudur.
BIST-100 oynakhgdi Katilim-30 Endeksinin oynakligina gére daha fazla oldugu ve bu
endekslerin negatif soklara olan tepkilerinin pozitiflere verdikleri tepkinden daha fazla
oldugu ifade edilmistir. BiST-100 ile Katiim-30 arasinda giiglii bir iligkinin varig
saptanmistir. Katilim-30 Endeksinin performansinin BiST-100’den daha basarili
oldugu bulunmustur. Katilim-30 Endeksiyle DJIMW arasinda zayif bir iligkinin varhigi
belirtilmistir.

inceleme kapsamina giren endekslerin biiyiik oranda gogunun normal iisti kar getirdigi
belirtimistir.

Katilim-50 Endeksinin tamamiyla zayif yapidaki etkinlik durumuna gore fiyatlandigi
tespit edilmistir. Diger iki endeksinde genellikle zayif yonde etkinlik gosterdikleri ve
bazen de rassal yurlyUs surecine aykiri olarak hareket ettigi belirtilmistir.

Analiz kapsamindaki ulkelerin endekslerinde Ramazan ayinin etkisinin olmadigi tespit
edilmistir. DJ ve MSCI endekslerinde ise getiri etkisinin artirici bir yapida oldugu ifade
edilmigtir.

BIST-100 ve SUE Katihm-30 Endeksini pozitif yénde etkilerken, enflasyon ve faiz
negatif yonde etkiledigi tespit edilmistir. Negatif yonde en fazla etki eden Faiz, en az
etkiye sahip enflasyon ve pozitif yénde en fazla etkileyen de SUE oldudu belirtiimigtir.
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Yazar(lar)/Yil Dénem Endeks Kullanilan Model Sonug
Sakarya ve 07.01.2011- Katilim-30 Altin  Fourier Birim Kok Testi ve S0z konusu endeks ile diger degiskenler arasinda herhangi bir es butinlesme
digerleri (2018) 04.06.2018 Onsu ve Brent Es butinlesme Testi bulunamamistir. Nedensellik analizinde ise degdigkenlerin birbirleriyle aralarinda bir
Petrol nedensellige rastlanmamistir. Boylelikle galismadan ¢ikan bir diger sonug ise Katilim-
30 Endeksinin emtia piyasasinda badimsiz hareket eden bir piyasa oldugunu
belirtmislerdir.
Celik ve 14.06.2012- ABD, Endonezya, VAR (4)-EGARCH (1,1) Gelismis ve gelismekte olan Ulkeler arasinda asimetrik ve ¢ok yonli getiri oldugu ve
digerleri (2018) 14.06.2017 Malezya,  Turkiye’ volatilite yayilim oldugu tespit edilmigstir. Turkiye'nin en az volatilite kaliciligi olan ulke
deki islami oldugu ve Tiirk Islami Endeksine dogru gelismekte olan (lkelerden herhangi bir getiri
endeksler yayilimina rastlanmadigini vurgulamiglardir.
Bouoyoir ve 2000-2017 DJ Gelismis ve DJ MF-DFA ve DFA incelenen iki endekste de etkin oldugu fakat gelismis DJ’nin gelismekte olan DJ ye
digerleri (2018) Gelismekte olan gore etkinliginin daha fazla oldugu vurgulanmistir.
islami Ulke
Endeksleri
Erdogan ve 2011-2019 BiST-100, Katilim- GARCH ve Hofner-Herwetz  Yayilim etkilerinin iki endeksten déviz kuruna dogru oldugu ve BiST-100 ve Katilim-30
digerleri (2019) 30 ve Doviz Kuru (2006) nedensellik testi Endeksi arasinda herhangi bir nedenselligin olmadigi tespit edilmistir.
Dilmag¢ ve 2014-2018 Katihm-50 Regresyon Analizi TUFE ile yapilan séz konusu fiyatlama modelinin tamamiyla anlamli oldugu ve Katilim-
digerleri (2019) 50 Endeksi Uzerinde uygulanabilir oldugu sonucunu belirtmiglerdir.
Glclu (2019) 07.01.2011- Katilim-30 BEKKGARCH, EGARCH Katilim-30 Endeksinin sistematik riskinin zamanla degisen bir yapida oldugu ve BIST-
31.07.2018 100’e gore genelde daha dusik oldudu, bazen yiiksek seviyede oldugu tespit
edilmistir. Bunun yaninda beta katsayisi ile volatilite arasinda guiglu bir iliskinin oldugu
saptanmistir. Beta katsayisinin volatilitenin artma durumunda artma egilimli disme
durumunda da disme egiliminde oldugu tespit edilmistir.
Yildirnm ve 01.02.2011- Katilim-30 ve BIST- ARCH, GARCH ve TGARH Analize konu olan endekslerde volatilite kiimelenmesinin varligi belirtilmigtir. Katihm-
Sakarya (2019) 31.07.2018 30 30 Endeksine gére BIST-30 Endeksinin volatilitesinin daha yiiksek oldugu tespit
edilmistir.
Bugan ve 07.01.2011- Katihm-30 ARFIMA-FIGARCH (Uzun Katihm-30 Endeksinde uzun hafiza yapisinin oldugunu ve zayif yapida etkin piyasalar
digerleri (2019)  02.08.2019 Hafiza Modeli) hipotezinin varligi tespit edilmistir.
Zeren Akkugs ve Ocak 2011- Katilim-30, Tiketici Hatemi-J-Irandoust Sakli Es Iki degisken arasinda da nedensellie ait bulguya rastlanilmadigini vurgulamiglardir.

(2019)

Glines (2020)

Agustos 2018

15.05.2013-
15.05.2020

Gulven Endeksi

Katihm-30 ve
DJIPTE

Butlinlesme Testi ve
Hatemi-J Asimetrik
Nedensellik Testi

Asimetriyi  Dikkate  Alan
FIAPARCH

Es butinlesme testine gore ise pozitif sok oldugu zaman uzun dénemde entegre
yapida olduklarini ifade etmislerdir.

Sonug olarak uzun hafiza parametresi her iki endeks iginde anlamli bulunmus ve zayif
dereceli bir uzun hafiza oldugu belirtilmistir. Diger bir tabirle her iki piyasada da etkin
piyasa hipotezi islemedigini vurgulamiglardir. Asimetri parametresi de her iki endeks
icin de pozitif gikmistir. Diger bir ifadeyle negatif soklarin pozitif soklara gore daha etkili
oldugunu vurgulanmigtir.
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3. VERI SETi ve YONTEM

Calisma kapsaminda ele alinan Katilim-30 Endeksine ait ham veri seti 07.01.2011-02.11.2020 tarihleri
arasini kapsayan gunlik kapanis fiyatlarindan olusan, toplamda 2469 goézlemden olusmaktadir ve
https://tr.investing.com/indices/katilim adresinden elde edilmistir. Elde edilen ham verinin ilk 6nce dogal
logaritmasi alinmis daha sonra logaritmik serinin farki alinarak getiri olusturulmus ve olusturulan getiri serisi
analize dahil edilmistir. Sekil 1’de Katilim-30 Endeksi serisinin ham veri setinin zaman yolu grafigi verilmistir.

Fooapraanis

-.'5:::::: _W.m" ww

Sekil 1. Katillim-30 Endeks serisinin zaman yolu grafigi

Getiri serisi olusturulurken Esitlik 1’den faydalaniimistir. Bu esitlikte R,, t. dénemde Katilim-30
Endeksinin getirisini; P;, t. ddnemde endeksin kapanis fiyatlarini; P;,_;, t-1. ddnemde endeksin kapanis
fiyatlarini ifade etmektedir.

Ry =In(P; / Pt_1) (1)

Finans verileri genelde yuksek frekansh bir yapi sergilediginden kalin kuyruklu yapihdirlar. Bundan
dolaylr Katilim-30 Endeksinin ham veri setine bakildiginda zaman yolu grafiginden bu durum
anlasilmaktadir. Ayrica serinin duragan bir yapi sergilemedigi gorilmektedir. Dolayisiyla yukarida gérilen
Katilim-30 serisini duragan hale getirebilmek igin Esitlik 1 yardimi ilk etapta getiri serisi olusturulmus sonra
duraganlik sinamalari yapilmistir. Getiri serisinin zaman yolu grafigi ve tanimlayici istatistikleri sirasiyla
Sekil 2 ve Tablo 2’ de gosterilmistir.

SETIRI
0B

04

Kuln}

04

0E o

ha

12 13 14 15 16 17 16 19 20

Sekil 2. Getiri serisinin zaman yolu grafigi

Basiklik, normal dagilim egrisinin dik ya da basikliginin boyutunu goésterir. Basiklik degeri eger pozitif
ise, edri normal yapisina gore daha dik bir konumdadir. Eger basiklik degeri negatif ise 0 zaman egrinin
konumu daha basik bir vaziyet alacaktir. Tablo 2’deki dederlere bakildiginda Katihm-30 Endeks ham veri
setinin basiklik dederi pozitif olarak gergeklesmistir, bu durum endeks veri setinin normal dagilim egrisinin
normal yapisindan daha dik bir konum aldigini gdsterir.
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Tablo 2. Tanimlayici istatistikler

Istatistik Deger

Ortalama 0,000481
Medyan 0,001217
En Blylk Deger 0,065994
En Klguk Deger -0,110484
Standart Sapma 0,012607
Carpiklik -0,969603
Basiklik 10,12580
Jarque-Bera 5608,271
Olasilk 0,000000
Toplam 1,186199
Toplam Standart Sapma 0,392071
Gozlem Sayisi 2468

Katilim-30 Endeksinin ortalamasi, medyan degerinden kuguktir. Bu durum, Katihm-30 Endeks
serisinin sola c¢arpik bir yapisinin oldugunu gostermektedir. Carpiklik skorunun ise negatif olarak
gerceklesmesi, serinin normal bir sekilde dagilmadigini (sola ¢arpikhgini) ifade eder. Ek olarak bu durumu
disik olasilik degeri ve yiksek Jarque-Bera orani da destekler niteliktedir. Sonug¢ olarak Katilim-30
serisinin ortalamasina ek olarak ortalama etrafindaki degisimini de iceren varyans 6zelliklerinin ve bu
olgularin bir uzantisi olan volatilitenin normal olmayan dagiim modellerinden olan ARCH ve GARCH
modelleri ile tahminlenmesini gerektirir.

Veri setinin Esitlik 1 yardimiyla getiri serisine donusturildiginde, belirli bir ortalama etrafinda sagilim
gOsterdigi ve duragan bir yapida oldugu goérilmektedir. Fakat grafiklerde bazen yaniimalar olabileceginden
Oturd literatirde de sikga yer alan ADF ve PP birim kok testleri yapilmistir. Yapilan ADF ve PP birim kok
testlerinin sonuglari ekonometrik teoriden sonra Tablo 3’te gosterilmistir.

3.1. Oto Regresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Engle (1982) tarafindan literatire kazandiriimistir. Engle (1982)ye gére ARCH modeli, kosullu
degdisen varyansa sahip olan hata terimlerinin fonksiyonudur. Modele gére kosulsuz varyans sabit, kosullu
varyans ise zamanla degismektedir (Engle, 1982).

Engle (1982), kiguk soklarin kiguk soklari takip eden, ayni sekilde biylk soklarin da blyuk soklari
izlemeye yonelimli olmasini, volatilite kimelenmesi olarak aciklar. Bu olguya neden olan durumu ise kosullu
degdisen varyans olarak belirtmistir. Kosullu degisen varyansi ise kendisinin gelistirdigi ARCH (Otoregresif
Kosullu Degdisen Varyans) modeli ile géstermigstir (Tayefi ve Ramanathan, 2012). ARCH modeli Esitlik 2'de
verilmigtir.

of = ag+ g +ufy +auf, + -+ agui, 2

Hata varyansi hata karelerinin (q) gecikme degerine bagh oldugu icin ARCH (q) modeli olarak
literatirde bilinir (Brooks, 2008: 387). Bu modeller zaman serisi yaklagiminin bir varsayimi olan sabit
varyans varsayimini terk ederek varyansin, gecikmeli 6ngéri hatalarinin karelerinin bir fonksiyon seklinde
degismesine imkan saglar (Nargelegekenler, 2004).

ARCH modelinin gecerli olmasi i¢in, ag > 0 ve a; = 0,i = 1,2, --- g kisitlarinin olmasi gerekmektedir.
a;’lerin negatif olmamasi gerekmektedir. Diger bir durum ise, a;’lerin her birinin ve toplamlarinin 1’den
kucuk olmasi gerekmektedir (Yaman ve Koy, 2019).

3.2. Genellestirilmis Otoregresif Degisen Varyans (GARCH) Modeli

Finansal piyasalarda volatilite kavrami dlgtlebilen bir durum oldugundan, oynakligi modelleyen bir¢ok
yontem ileri surtlmustir. Bu yontemlerden biri de Bollerslev (1986) GARCH modelidir. Bu model finans
alaninda en yaygin kullanilan bir finansal volatilite tahmin modelidir. S6z konusu model volatilite digmekle
kalmayip volatilite Gzerindeki soklarin sirekli olup olmadidini da gésteren bir ydntemdir (Kiran, 2010).

Bollerslev’in (1986) gelistirdigi GARCH (Genellestiriimis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeli
ise, ARCHdan biraz daha farkhidir. Séyle ki, ARCH modelinin varyans davraniglarini tam olarak
aciklayamamasi, biylk soklar kargisinda verdidi tepkilerin yavas kalmasindan 6tirii volatiliteyi olmasi
gerektiginden ¢ok daha blyuk bir halde 6ngérmesi gibi birtakim sikintilarini iyilestirmek amaciyla ortaya
konmustur (Kayalidere, 2013: 41).
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Bu model ARCH modelinin zorluklarini bertaraf etmek icin gelistiriimis olan bir modeldir. S6z konusu
zorluklardan biri de ARCH modeli tahminlenirken, kosullu varyans denkleminde bulunan hata terimi karesi
parametresiyle alakali gok sayida gecikmelerin istatistiksel olarak anlamh g¢ikmasi durumunda tahmin
edilmesi gereken parametrelerde artis meydana gelmesidir (Cil Yavuz, 2014: 449).

GARCH (Genellestiriimis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) modeli Esitlik 3’teki gibidir.
of = ap+3_aquy + 31 Biat, 3)

GARCH modelinin ARCH modelinden en temel farki ise kosullu varyans denklemi iginde varyansin
gecikmelerini barindirmasi ve hem otoregresif hem de hareketli ortalamalar &zelliklerini ayni anda
yansitmasidir (Cil Yavuz, 2014: 449; Ozden, 2008).

Volatilite tahminlerine bakildiginda genelde GARCH (1,1) modeli tercih edilmektedir. GARCH
modelinin parametrelerinin kestiriminde En Cok Olabilirlik (Maximum Likelihood) yéntemi kullanilir. GARCH
(1,1) modeli gecerli veya uygun model olmasi i¢in birtakim kisitlarin varligi gerekmektedir. Bunlarin ilki
negatifsizlik yani pozitif olma kosuludur. Varyansin pozitifliginin saglanmasi igin kosullu varyans
denkleminin sag tarafinda bulunan sabitin (w) sifirdan buyik olmaldir.

Diger degiskenlerin kat sayilari da (a; = 0; 8; = 0,i = 1,2, -+~ q) sifira esit ya da blyUk olmasi gerekir.
Diger bir kisit olarak ise modellerin duragan olmalaridir. Séyle ki, kosullu varyans denkleminin saginda
bulunan sabitin disinda diger degiskenlerin eder ki 1’den kiiglk ise birden, o zaman modeller duraganlasan
modeller haline gelmistir (Yaman ve Koy, 2019).

3.3. ARCH-M (Ortalama da ARCH/ ARCH in Mean) Modeli

ARCH-M modeli kosullu degisen varyansin, beklenen getiri izerindeki etkisini dogrudan dogruya
Olgen bir model olarak da bilinir (Cabuk ve digerleri, 2011). S6z konusu bu model ARCH modelinin bir
uzantisi olarak gelistiriimistir (Nargelecekenler, 2004).

Bu model zaman serisi ve risk pirimi arasinda en iyi tahmin icin bir baglanti saglayan modeldir.
ARCH-M modelinde normal st getiri (y,), risk pirimi (u,), etkin olan bir piyasada planlanan (ex-ante) ve
gerceklesen (ex-post) getiri orani arasindaki dngérilemeyen fark ise (&;) oldugunda Esitlik 4’teki gibi olusur.

Y, =u, +e (4)

Beklenen normalin stinde getiri de risk pirimine esit olur. (E(Y;) = ). (&,)’nin kosullu varyansin
artan bir fonksiyonu olarak yazilabilir. (¢,)’nin kosullu varyansi (h?) oldugunda risk pirimi ise Esitlik 5’teki
gibi hesaplanir (Engle ve digerleri, 1987).

pue=Pp+vhe y>0 (5)

ARCH-M modeli genel olarak varlik piyasalarinda uygulanan bir modeldir. Serinin ortalamasi ise
kendisinin kosullu varyansina bagh bir yapidadir. ARCH-M modeli agagdidaki sekilde elde edilir (Esitlik 6-8).

Ye|Wem1 ~ N (ﬁxt +yh: — hy) (6)
hy =ao + 25;1 ai& + v (7)
& =Y — XtB 8)

ARCH modelinden farki ise, kosullu varyansin, kosullu ortalama fonksiyonundaki degiskenler
kimesinde yer almasi olarak bilinmektedir (Gdkce, 2008: 80).

3.4. GARCH-M (Ortalamada GARCH) Modeli

GARCH-M Modeli, Bollerslev’in (1987), volatilitenin kosullu ortalama Uzerindeki etkisini daha iyi
gOstermek igin gelistirdidi GARCH modeline uyarlanmig, GARCH modelinin bir uzantisidir (Cabuk ve
digerleri, 2011). Bu model, getiri denklemini genisletip, beklenen getiri izerindeki beklenen volatilitenin olasi
bir geri besleme etkisini temel almasini saglar (Cigek ve Oztiirk 2007).

Ortalama etkisi i¢in kosullu varyans veya standart sapmanin, modele ilave edilmesiyle olusan ARCH
modelinin bir devami mahiyetinde ortaya ¢ikmistir. Béylece kosullu varyansin direkt olarak bagimli
degiskene etkisi olur. Bu modelde yer alan kosullu varyansi belirten parametre, risk pirimi parametresi
olarak isimlendirilir. Bu modeller zaman degisimine gobre riskin degisip degismedigini gdsterir
(Nargelecekenler, 2004). S6z konusu modelin denklemi, GARCH denkleminin kosullu ortalama
fonksiyonuna ilave edilerek ortaya konulur (Esitlik 9-11).

VelWe-1 ~ N + 8he, hy) 9
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Ve=X: B+ 6h: + & (10)
kosullu ortalama modeli olarak ifade edilmek lzere;
he—ag + Zf:l a; 5t2—1 + Zf:l Bj he_q (11)

seklinde elde edilir (Bollerslev, 1980).

S6z konusu modelde (&) parametresi risk pirimini ifade eder. Risk pirimi (§) parametresinin pozitif
olmasi volatilitenin kendinden bir dnceki volatilite dederiyle iligki icinde oldugunu ifade eder (Cabuk ve
digerleri, 2011).

3.5. IGARCH (Integrated GARCH/Biitiinlesik GARCH) Modeli

Nelson (1990), a + B, kisitinin 1’e esit oldugunda, herhangi bir varligin (finansal) getirisinin sagihminin
¢ok temel bir gésterimi oldugunu belirtmistir. S6z konusu kisitin veryansinin ise birim koke sahip bir siire¢
gibi tavir sergilemesine sebep olabilecektir. IGARCH modeli farkli 6zellikleri vardir. Bu modelde a + 8; = 1
oldugunda, kosullu varyansin bir dénem tahmini E.h; = a, + h; ile j ddnemlik tahmini ise E h;,; = ja, + h;
seklinde formiilize edilebilir. Esitlik 12 ¢ézildigunde ise Esitlik 13’teki ifade ortaya ¢ikar.

a + (; = 1ve h,_, = Lh, seklinde ifade edildiginde, kosullu varyans Esitlik 12'deki gibidir.
he = ag+ (1 — ety + BiLh, (12)

he =ao/(1—F1) + A= B1) X0 .811 51:2—1—1' (13)

Bu modelin duragan olmayan modellerden farki ise, s6z konusu modelin kosullu varyans (&;) dizisinin
hem gecmis hem de mevcut degerlerin geometrik azalan bir iglevi olmasidir. Esitlik 13’'te gdsterilen
IGARCH modeli, herhangi bir GARCH modelinde oldugu gibi tahminlenir (Nelson, 1990).

4. BULGULAR

Katihm-30 serisinin sabit bir ortalamada sacgilim gosterip gostermediginin, diger bir ifade ile serinin
duragan olup olmadigini anlamak igin ADF ve PP birim kok testleri ile sinamalari yapiimistir. Bos hipotezin
birim koék icerir olarak kuruldugu, alternatif hipotezin ise birim kdk icermez seklinde olusturuldugu ADF ve
PP birim kok test sonuglarina gore, Katilim-30 getiri serisi igin bos hipotezin, her iki birim kdk testlerinde de
reddedildigi ortaya ¢cikmistir. Katilim-30 getiri serisi i¢in yapilan ADF ve PP birim kok testlerinin sonuglari
Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3’ te goruldigu tzere ADF ve PP birim kok testlerine ait test istatistikleri hesaplanmistir. Buna
gore Katilim-30 getiri serisi icin %1 6nem duzeyinde, dizey degerinde getiri serisi duragan bir yapiya
sahiptir. Her iki birim kok testinin sonuclarina gore, dizey degerinde duragan olan getiri serisinin hem
ARMA hem de ARCH-GARCH analizleri i¢in diizey de@erinde kullanilabilir oldugu anlagiimaktadir.

Birim kok testlerinin tamamlanmasinin ardindan bir sonraki asama olan volatilite tahminlemesinin
yapilabilmesi icin dncelikle en uygun AR, MA, ARMA, ya da ARIMA modellerinin tespit edilip kurulmasi
gerekmektedir. Analiz icin en uygun model belirlenmeye calisiimigtir. Yapilan analiz neticesinde en uygun
modelin ARMA (4,4) oldugu belirlenmis ve model kurulmustur. Tablo 4’ te ARMA (4,4) modeli gdsterilmistir.

Getiri serisini aciklayan en uygun model belirlendikten sonra, modelin spesifikasyon testlerinin
sinanmasina gegcilmistir. Bu testler Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test, Heteroskedasticity White
Testi ve Heteroskedasticity ARCH Testleridir. Tablo 5’ te s6z konusu spesifikasyon testlerine yer verilmigtir.

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Testi’ ne bakildiginda bos hipotezin reddedildigi yani bir serisel
korelasyonun (otokorelasyonun) olmadigi anlasiimaktadir. Bir diger test olan Heteroskedasticity White
Testine bakildigina bos hipotezin reddedilemedidi yani modelde bir degisen varyans sorunun oldugu
gOrulmektedir. Yine bir diger spesifikasyon testi olan Heteroskedasticity ARCH Testine bakildiginda burada
da bos hipotez reddedilmis yani bir ARCH etkisinin varliginin s6z konusu olduguna ulasiimistir.
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Tablo 3. Birim kok testi sonuglari
Augmented Dickey Fuller (ADF) Birim Kbk Testi

Degisken(ler) Diizeyde 1(0)

Getiri_Serisi Kritik Degerler Kesmeli
1% level -3.432808 *
5% level -2.862512 ['?Eé'gggg)z ]
10%level -2.567332 '

Augmented Dickey Fuller (ADF) Birim K6k Testi

Degisken(ler) Diizeyde 1(0)

Getiri_Serisi Kritik Degerler Kesmeli ve Trendli
1% level -3.961766 »
5% level -3.411630 ['3((1)'83(%)1 ]
10% level -3.127687 '

Phillips-Perron (PP) Birim Kbk Testi

Degisken(ler) Diizeyde 1(0)

Getiri_Serisi Kritik Degerler Kesmeli
1% level -3.432807 .
5% level -2.862511 [-zg.gg(lﬁ)z ]
10% level -2.567332 '

Phillips-Perron (PP) Birim Kbk Testi

Degisken(ler) Diizeyde 1(0)

Getiri_Serisi Kritik Degerler Kesmeli ve Trendli
1% level -3.961764 N
5% level 3411629 ["}3'3338? ]
10% level -3.127687 '

o1 6nem duizeyinde anlamlidir. arantez icindeki degerler olasilik degerleri (Prob) ifade eder. Oseli parantez
* %16 dizeyind lamlid P tez icindeki deg@erler olasilik degerleri (Prob) ifade ed ] Koseli
icindeki de@erler hesaplanan t-istatistik degerlerini ifade eder.

Tablo 3’ te gérildugu Gzere ADF ve PP birim kok testlerine ait test istatistikleri hesaplanmistir. Buna
gore Katilim-30 getiri serisi icin %1 6nem dizeyinde, diizey degerinde getiri serisi duragan bir yapiya
sahiptir. Her iki birim kok testinin sonuglarina gore, dizey degerinde duragan olan getiri serisinin hem
ARMA hem de ARCH-GARCH analizleri i¢in diizey degerinde kullanilabilir oldugu anlasiimaktadir.

Birim kok testlerinin tamamlanmasinin ardindan bir sonraki asama olan volatilite tahminlemesinin
yapilabilmesi icin dncelikle en uygun AR, MA, ARMA, ya da ARIMA modellerinin tespit edilip kurulmasi
gerekmektedir. Analiz igin en uygun model belirlenmeye ¢alisiimistir. Yapilan analiz neticesinde en uygun
modelin ARMA (4,4) oldugu belirlenmis ve model kurulmustur. Tablo 4’ te ARMA (4,4) modeli sonuglari
gOsterilmigtir.

Tablo 4. Ortalama Denklemi (ARMA*) Modeli Sonuglari

Getiri Endeksi Degiskenler Katsayi Standart Hata t-istatistigi Olasilik

Katilim-30_Getiri C 0,000480 0,000283 1,700501 0,0892
AR (4) -0,771242 0,077113 -10,00152 0,0000
MA (4) 0,760211 0,072236 10,52400 0,0000

R2 0,019514 Akaike Bilgi Kriteri -5,920521

Dizeltiimig R? 0,016319 Schwarz Kriteri -5,899302

Log likelihood 7303,082 Hannan-Quinn Kriteri -5,912812

F-istatistigi 6,107484 Durbin-Watson istatistigi 2,023740

F-istatistigi 0,000000
* En uygun modelin belirlenmesi Akaike Bilgi Kriterine gore yapilmigtir.

Getiri serisini aciklayan en uygun model belirlendikten sonra, modelin spesifikasyon testlerinin
sinanmasina gegilmistir. Bu testler Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test, Heteroskedasticity White
Testi ve Heteroskedasticity ARCH Testleridir. Asagida Tablo 5’ te s6z konusu spesifikasyon testlerine yer
verilmigtir.
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Tablo 5. Ortalama Denkleminin (ARMA) Spesifikasyon Testleri
Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Testi

F-istatistik Obs*R? Olasilik F (1,2454) Prob. ki-kare

1,248785 1,253236 0,2639 (0,2629)
Heteroskedasticity ARCH Testi

F-istatistik Obs*R? Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

69,65023 67,78832 0,0000 (0,0000)
Heteroskedasticity White Testi

F-istatistik Obs*R? Olasilik F (54,2409) Prob, ki-kare (54) Prob, ki-kare (54)

7,692754 362,4005 0,0000 0,0000 (0,0000)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Testi’ ne bakildiginda bos hipotezin reddedildigi yani bir serisel
korelasyonun (otokorelasyonun) olmadigi anlasiimaktadir. Bir diger test olan Heteroskedasticity White
Testine bakildigina bos hipotezin reddedilemedigi yani modelde bir degisen varyans sorunun oldugu
gOrulmektedir. Yine bir diger spesifikasyon testi olan Heteroskedasticity ARCH Testine bakildiginda burada
da bos hipotez reddedilmis yani bir ARCH etkisinin varliginin s6z konusu olduguna ulasiimistir.

Herhangi bir spesifikasyon testinin birinde bile sorun ¢ikmasi bu modelin ARCH-GARCH modelleri ile
tahmin edilmesi gerektigini bildirmektedir. Yukarida iki tane spesifikasyon testinde de sorunlarin oldugu ve
Ozellikle ARCH etkisinin olmasindan 6tird, artik volatilite tahminlemesinin ARCH-GARCH modelleri ile
tahminine gegilmistir. Katilim-30 getiri endeksinin en iyi modelleme segiminde hangi yontemlerin daha iyi
sonug verecegine iliskin analiz sonuglari asagdidaki Tablo 6’da siralanmistir.

Tablo 6. Volatilite tahmin modelleri ve sonuglari

Ortalama
Parametreler ARCH GARCH ARCH-M GARCH-M I-GARCH
- - [0.924693] [0.206319] -

@SQRT(GARCH) (0,0000) (0,0592)

c [0,000660[ [0,000855] [-0,010372] [-0,001381] [0,000673]
(0,0039) (0,0002) (0,0000) (0,2474) (0,0004)

AR (4) [-0,663422] [-0,824656] [-0,779906] [0,520611] [-0,898460]
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0143) (0,0000)

MA (4) [0,672005] [0,813848] [0,795366] [-0,469273] [0,893033]
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0377) (0,0000)

Varyans

c [0,000105] [3,31E-05] [0,000129] [1,19E-05] -
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

ALFA a [0,171429] [0,149930] [0,181679] [0,130392] [0,065245]

RESID(-1)"2 (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

BETA B - [0,599930] - [0,795163] [0,934755]

GARCH (-1) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

a+f<1 xkk 0,749986 i 0,925555 ok

Not: () Parantez icindeki degerler olasilik (Prob) degerleridir. [] Késeli parantez igindeki degerler hesaplanan
katsayilari ifade eder.

Yapilan analiz neticesinde Tablo 6’'da siralanan ARCH-GARCH modellerinin hesaplanan kat sayilari
ve s6z konusu hesaplanan kat sayilarin anlamhlik durumlari verilmigtir. Buna gére sonuglara bakildiginda,
tim modellerin anlamli bulundugu gérilmektedir. Buna gore Tablo 6’da incelenen modellerin her biri icin
Katilim-30 getiri serisinin finansal volatilite 6lgim tahminlemesinde kullanilabilinecegdi acikca ifade edilebilir.
Modellerin belirlenmesinden sonra sz konusu bu bes modelin hangisinin Katilim-30 getiri serisinin volatilite
tahminlemesinde en uygun oldugu belirlenmeye ¢aligilacaktir.

Tablo 7’ye bakildiginda goérilmektedir ki kurulan modellerin ARCH etkisinden arindiriimis hali,
Heteroskedasticity ARCH testi sonuglari yer almaktadir. Buna gére bos hipotezin ARCH etkisi var oldugu
durum géz 6niinde bulundurularak yapilan sinamada, kurulan modellerde ARCH etkisi yoktur yani bos
hipotez reddedilip alternatif hipotez kabul edilmistir.

Kurulan bes modelin segilmesinde belirli kisitlar s6z konusudur. Onlar da kurulan her bir modelin belirli
istatistiki degerleridir. Bu degerler R?, Diizeltiimis R?, Log likelihood, Durbin-Watson istatistigi, Akaike Bilgi
Kriteri, Schwarz Kriteri ve Hannan-Quinn Bilgi Kriterleridir. Tablo 8'de kurulan bes farkh finansal volatilite
tahmin modellerine ait kisitlar yer almaktadir.
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Tablo 7. Kurulan ARCH-GARCH modellerin heteroskedasticity ARCH testi
Heteroskedasticity ARCH Testi (ARCH)

F-istatistik Obs*R2 Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

0,936428 0,936833 0,3333 0,3331
Heteroskedasticity ARCH Testi (GARCH)

F-istatistik Obs*R2 Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

1,385718 1,386063 0,2392 0,2391
Heteroskedasticity ARCH Testi (ARCH-M)

F-istatistik Obs*R2 Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

0,062394 0,062443 0,8027 0,8028
Heteroskedasticity ARCH Testi (GARCH-M)

F-istatistik Obs*R2 Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

0,612654 0,612699 0,4339 0,4337
Heteroskedasticity ARCH Testi (I-GARCH)

F-istatistik Obs*R2 Olasilik F (1,2461) Prob, ki-kare

1,084565 1,084968 0,2978 0,2976

Tablo 8. Volatilite tahminleme i¢in en uygun model segim kriterleri

Kriterler ARCH GARCH  ARCH-M GARCH-M I-GARCH
R2 0.013674 0.012512 -0.001584 0.007852  0.013664
Diizeltilmis R2 0.010459  0.009294 -0.005257 0.004214  0.010450
Log likelihood 7.304.169 7.460.366 7.344.463 7.491.343 7.428.681
Durbin-Watson istatistigi ~ 1.945.298 1.960.981 1.864.544 1.997.891 1.959.245
Akaike Bilgi Kriteri -5.919.780 -6.045.752 -5.951.674 -6.070.083 -6.021.657
Schwarz Kriteri -5.893.845 -6.017.458 -5.923.381 -6.039.432 -5.998.079

Hannan-Quinn Bilgi Kriteri  -5.910.357 -6.035.472 -5.941.395 -6.058.948 -6.013.091

Tablo 8'de de gorildigu Gzere, s6z konusu kisitlar géz 6éninde bulundurularak yapilan incelemede,
Katihm-30 getiri serisi i¢in en uygun finansal volatilite tahminlemesi yapan model GARCH-M modelidir.
Burada bilgi kriterleri olan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin en kiglk olmalari, Log
likelihood’'un en buyilk olmasi, Durbin-Watson istatistiginin ise “2” degerine olabildigince yakin olmasi,
istenen kisitlar arasinda en 6nemlileri olarak sdylenebilir. Nitekim kurulan modeller arasinda sayilan bu
kisitlari en iyi saglayan ve en uygun model olarak gérilen GARCH-M modelidir.

5. SONUG

Finansal piyasalarda yatirrm yapanlar acisinda volatilite kavrami ¢ok dnemlidir. Dolayisiyla finansal
yatirim yapacaklar yatirim kararlari alirken mutlaka volatiliteye bakma gereksinimi duymaktadirlar. Ayrica
yatirimcilar geleneksel yatirim araglarinin yaninda yeni gelisen islami finans ya da diger bir tabirler katilim
finans enstrGmanlarina portféylerinde yer veremeye baslamiglardir. Bdylelikle bir yandan risklerinin
maliyetlerini minimuma indirirken bir yandan da alternatif yatirrm araclar kanaliyla yatirimlarini
gerceklestirmektedir.

Katihm finans piyasasi hem diinyada hem de Tirkiye’de etkisini giin gegtikge artiran bir piyasa haline
gelmektedir. Turkiye’de Katihm endeksi adi altinda gelisimini strdiren s6z konusu piyasa 09.07.2014
yilindan bu yana faaliyettedir. Bu minvalde ¢alismada Tirkiye’'de islami finans kurallarina riayet ederek
islem goren sirketlerin yer aldigi Katihm-30 Endeksinin volatilitesini 6lgmek i¢cin en uygun model arayisi
amaclanmistir.

Calisma kapsaminda ele alinan Katilim-30 Endeksine ait ham veri seti 07.01.2011-02.11.2020 tarihleri
arasini kapsayan gunlik kapanis fiyatlarindan olusan, toplamda 2469 gézlemden olusmaktadir. Elde edilen
ham veri ilk 6nce dogal logaritmasi alinmis daha sonra logaritmik serinin farki alinarak getiri olusturulmus
ve olusturulan getiri serisi analize dahil edilmistir. Calismada Simetrik Kosullu varyans ailesi olan ARCH-
GARCH ve GARCH modelinin uzantilari olan ARCH-M GARCH-M ve IGARCH yoéntemleri kullaniimistir.

Yapilan tahminleme modelleri icinde en uygun modelin belirlenmesi icin birtakim kisitlar ve
spesifikasyon testlerinin ardindan Katiim-30 Endeksinin finansal volatilitesini en uygun sekilde
modelleyebilen yontemin GARCH-M modeli oldugu tespit edilmistir. Ozellikle ulusal literatirde Islami finans

Verimlilik Dergisi / Journal of Productivity | 142



Selahattin Bektas

volatilite dlcim g¢alismalarinin kisith sayida oldugu gérulmektedir. Dolayisiyla yapilan bu ¢alismanin
literatirdeki bosluga ve yapilacak yeni ¢calismalara da katki sunmasi beklenmektedir.

ileride yapilacak galismalarda farkli ydntemler kullanilarak gesitli sonuglara ulagilabilir. Dolayisiyla bu

¢alismanin ulastigi sonuglara ek olarak ileride yapilacak yeni galismalarin da farkli sonuglar elde edip ulusal
literatlre katki yapacagi digtunulmektedir.
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