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OZET

Son yillarda finansal piyasalarda ortaya ¢ikan riskler, vadeli islemler piyasast

ile spot piyasalar arasindaki iliskiyi 6nemli hale getirmistir.

Vadeli islem piyasas1 ile spot piyasa arasindaki iliski, spot piyasadaki
risklerden korunmak amaci ile vadeli islemler piyasasi araglarinin kullanilmasina
dayanmaktadir. Vadeli islemler ve spot piyasa arasindaki iliskinin arastirilmasina
yonelik yapilan caligmalarda, genellikle vadeli islemler ile spot piyasa arasindaki
volatilite iliskisi arastirilmis ve vadeli islemlerin spot piyasa volatilitesini azalttig1

anlagilmistir.

Bu ¢alismada vadeli islemler ve spot piyasa arasindaki volatilite iliskisi, spot
endeksler ve bu endekslerin dayanak varlik oldugu vadeli islemler temel alinarak
arastirllmistir. Her iki piyasa arasindaki volatilite iliskisinin arastirilmasinda,
Tiirkiye’den BIST 30, Almanya’dan DAX 30 ve Amerika’dan S&P 500 spot
endeksleri ve bu endekslerin dayanak varlik oldugu vadeli islem sdzlesmeleri
kullanilmistir. Piyasalar arasindaki volatilite iliskisi, GARCH, TARCH, EGARCH,
PARCH ve DCC-GARCH modelleri kullanilarak analiz edilmistir.

Uygulama asamasinda elde edilen bulgular, 2006-2021 yillarim1 kapsayan
donemde her iki piyasa arasinda ¢ift yonlii volatilite iligkisi oldugunu ortaya

cikarmustir.

Anahtar Kelimeler: Endeks Vadeli Islemler, Spot Endeks, Volatilite,
GARCH Modelleri.
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ABSTRACT

The risks that have emerged in the financial markets in recent years have made
important the relationship between the futures market and spot markets.

The relationship between the futures market and the spot market is based on
the use of futures market instruments to hedge against the risks in the spot market. In
studies conducted to investigate the relationship between futures and spot market,
generally the volatility relationship between futures and spot market has been
investigated and it has been understood that futures transactions reduce spot market

volatility.

In this study, the volatility relationship between futures and the spot market has
been investigated on the basis of spot indices and futures that these indices are the
underlying asset. In investigating the volatility relationship between both markets, spot
indices of BIST 30 from Turkey, DAX 30 from Germany and S&P 500 from the
United States and futures contracts on which these indices are the underlying asset
were used. The volatility relationship between markets has been analyzed using
GARCH, TARCH, EGARCH, PARCH and DCC-GARCH models.

The findings obtained during the implementation phase revealed that there was
a bidirectional volatility relationship between both markets in the period covering the
years 2006-2021.

Keywords: Index Futures, Spot Index, Volatility, GARCH Models.
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GIRIS

Kiiresellesme ile birlikte spot piyasalarda ortaya g¢ikan riskler, yatirimcilari
tirev piyasalarda islem goren enstriimanlara yonlendirmistir. Diinya genelinde
organize borsalarin kurulmasiyla birlikte daha giivenilir yatirim ortamina kavusan
yatirimcilar, tiirev piyasalarin ve triinlerin gelisimini hizlandirmistir. Baglangicta
kurumsal yatirnmcilarin yogun olarak kullandig: tiirev iiriinler, organize borsalarla
birlikte kii¢lik yatirimcilarin da ilgisini ¢ekmistir. Organize borsalarda islem hacminin
artmasi, bu borsalarin gelismesinde ve yeni finansal araclarin ortaya ¢ikmasinda
onemli rol oynamistir. Spot ve tiirev piyasalar arasindaki temel fark, vadeden
kaynaklanmaktadir. Spot piyasalar, belli miktarda bir mal veya kiymetin ve bunlarin
karsilig1 olan paranin alim satimimn yapildigi an el degistirdigi piyasa iken, tiirev
piyasalar ise herhangi bir malin veya finansal aracin gelecekteki bir tarihte teslimati
veya nakit uzlagsmasi yapilmak tizere, bugiinden alim satiminin yapildigi piyasalardir.
Tiirev triinler, fiyatlar1 bagka bir {irliniin fiyatina bagl iirtinlerdir. Dolayisiyla tiirev
iriinler, vade sonundaki veya vade igerisindeki fiyatlari, sdzlesmeye konu olan
varligin fiyat1 tarafindan belirlenen finansal varliklardir. Tiirev piyasalar ise tiirev

tirtinlerin iglem gordiigii piyasalardir.

Tiirev tirlinleri, islemlerin gerceklestigi piyasa, bagli olunan dayanak varlik ya
da trlnin oOzelliklerine gore siniflandirmak miimkiindiir. Tirev triinler, bagh
olduklar1 varliklar temel alinarak finansal ve emtia tiirevleri olarak iki ana gruba
ayrilabilir. Emtia/ticari mal tlirevlerinde bagli olunan varlik, tarim iriinleri, petrol,
degerli madenler gibi mallar olabilir. Finansal tiirevlerde ise bagli olunan varliklar, pay

senedi, doviz, faiz, pay senedi endeksi olabilmektedir.

Spot ve vadeli islem piyasalar1 arasindaki etkilesimi konu alan ¢ok sayida
ampirik caligmada, iki piyasa arasindaki etkilesim; vadeli ve spot piyasalarin
bulundugu ekonominin gelismislik diizeyi, sermaye piyasasinin derinligi, ilgili piyasa
ve piyasa araglarinin mikro yapisal 6zellikleri, piyasadaki yatirimcilarin nitelikleri ve
islem amaclar1 gibi bir ¢ok faktore gore farklilik gosterebilmektedir. Bu konuya iliskin

olarak yapilan inceleme ve calismalar sonucunda, iizerinde uzlasilan bir sonuca



ulagilamadig1 icin ¢esitli hipotezlerin ger¢ek verilerle ampirik olarak sinanmasi ve

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismanin konusunu, pay senedi endeksleri ile bu endekslerin dayanak
varlik oldugu vadeli islemler arasindaki volatilite iliskisinin analizi olusturmaktadir.
Bu calisma, spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisinin

yoniinil tespit etmeyi amaglamaktadir.

Tiirkiye’de Borsa Istanbul ¢atis1 altinda Vadeli Islemler ve Opsiyon Piyasasi
faaliyet gostermektedir. Bu ¢aligmaya konu olan finansal tiirev iiriin BIST 30 endeks

vadeli iglem sozlesmeleridir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, Tiirkiye 6rneginde yiiksek islem hacmi géz 6niinde
bulundurularak BIST 30 endeksi ve BIST 30 endeks vadeli islemleri arasindaki
volatilite iliskisinin ekonometrik yontemlerle incelenmesi, elde edilen verilerin
Diinya’daki 6nemli endekslerle karsilastirilmast  ve analiz  sonuglarinin
degerlendirilmesidir. Bu amagla, BIST 30 endeksi ve BIST 30 endeks vadeli islemleri
arasinda herhangi bir volatilite iliskisi olup olmadigi hususu ekonometrik yontemlerle
analiz edilerek, Diinya ornekleri ile kiyaslamalar yapilacaktir. Diinyanin gelismis
borsalarinda islem géren DAX 30 ve S&P 500 spot piyasa endeksleri ile DAX 30 ve
S&P 500 endeks vadeli islemleri arasindaki volatilite iliskisi arastirilarak Tiirkiye

ornegi ile karsilagtirmalar yapilacaktir.

Bu calisma, endeks vadeli islemler ile spot piyasa endeksleri arasindaki
volatilite iliskisinin, hem Tiirkiye 6rneginde hem de Diinya Ornekleri temelinde
ekonometrik yontemlerle analiz edilerek, Tirkiye ve Diinya Ornekleri arasinda
karsilastirma ve degerlendirme yapmak suretiyle literatiire katki saglamasi agisindan

Onemlidir.

Getiri ve islem hacimlerine iliskin oynaklik tahminleri igin Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modelleri kullanildigindan, spot endeksler ile
endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iliskisi GARCH, TARCH, EGARCH,
PARCH ve DCC-GARCH modelleri ile analiz edilecektir.

Calisma ii¢ boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde tiirev piyasalar ile tiirev
iriinler hakkinda bilgiler verilmektedir. Bu boliimde tiirev iriinlerin kullanim

amagclarina, tiirev iirlin gesitlerine ve Tiirkiye ve Diinya’daki tiirev iirlinlerle ilgili



istatistiksel bilgilere yer verilmektedir. Calismanin da konusunu teskil eden pay senedi

endeksleri ile endeks vadeli islemlere iligkin bilgiler bu bdliimde yer almaktadir.

Ikinci béliimde vadeli islem piyasalar ile spot piyasalar arasindaki volatilite
iliskisine yonelik bilgilere yer verilmektedir. Bu bdliimde volatilite kavrami, pay
senedi piyasasinda volatiliteye neden olan faktorler, volatilitenin o6l¢iilmesinde

kullanilan ekonometrik modellere iliskin bilgiler yer almaktadir.

Ucgiincii béliimde ise uygulamaya ydnelik olarak endeks vadeli islemler ile spot
endeksler arasindaki volatilite iligkisinin analizi yer almaktadir. Bu boliimde konuyla
ilgili olarak Tiirkiye ve Diinya’da daha 6nce yapilmis olan ampirik caligmalarinin
Ozeti, caligmada kullanilacak olan finansal veri setine iligkin bilgiler, spot endeksler
ile endeks wvadeli islemler arasindaki volatilite iliskisini Ol¢mekte kullanilan
ekonometrik modeller ile ilgili bilgiler ve yapilan analizler sonucunda elde edilen

bulgulara yer verilmektedir.

Son bolimde ise yapilan analizler sonucunda elde edile bulgularin

yorumlanmasina ve tartigmalara yer verilmektedir.






BIRINCIi BOLUM

1. TUREV PIYASALAR VE TUREV URUNLER

1.1. Genel Bilgiler

Ikinci Diinya Savasi’ndan sonra uluslararas ticaretin serbestlestirilmesi igin
1944 yilinda diizenlenen Bretton Woods Konferanslari’nda uluslararasi para
sisteminin kurulmasina karar verigsmistir. Bretton Woods sistemi Amerikan Dolar1 ve
dolayli olarak altina dayali bir sitemdir. Bu toplantilarda kurulmasi kararlastirilan
Uluslararas1 Para Fonu (IMF), 1946 yilinda faaliyete baslamis ve iiye iilkeler ulusal
paralarin1 sabit kurdan Amerikan Dolari’na endekslemistir. Bretton Woods sistemi
1973 yilinda ¢oktiikten sonra, iilkeler paralarint Amerikan Dolar1 karsisinda
dalgalanmaya birakmistir. Dolayisiyla mal ve hizmet fiyatlari, faiz oranlar1 ve doviz
kurlarinda dalgalanmalar baglamistir. Bu durum, uluslararasi piyasalarda faiz, fiyat ve
kur risklerine neden olmustur. Bu risklerin ortadan kaldirilmas1 amaciyla finans
teorisyenleri ve uygulamacilar yeni finansal iirlinler aramaya yonelmistir. Tirev
triinler olarak ifade edilen bu {iriinler, fiyatlar1 bagka bir {riiniin fiyatina bagh
tirtinlerdir. Dolayisiyla tiirev tirlinler, vade sonundaki veya vade icerisindeki fiyatlari,
sOzlesmeye konu olan varligin fiyati tarafindan belirlenen finansal varliklardir. Tiirev
piyasalar ise tiirev iiriinlerin islem gordiigii piyasalardir (Ceylan, Korkmaz 2015: 497-
498).

Tiirev piyasalarin tarihi 19. yiizyila kadar dayanmaktadir. Emtia borsalarmin
en 6nemli 6rnegi olan Chicago Board of Trade (CBOT) 1848’de agilmis ve 2007-2008
yillarinda NYMEX ve COMEX ile Chicago Mercantile Exchange Group (CME) catis1
altinda birlesmistir. Halen diinyanin en biiyiik ticaret borsast olan CBOT, ABD’nin
tirettigi hububatlardaki fiyatlari olusturmayz, alic1 ve saticinin risklerini azaltmay1 yani
piyasa dengesini olugturmay1 amaclamaktadir. Bu konudaki en 6nemli araglar vadeli
islem s6zlesmeleri ve opsiyonlar gibi tiirev tiriinlerdir. Tiirkiye’de tiirev {irtinler, 2005
yilinin Subat ayinda Izmir Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasmin (VOB) agilmasiyla
islem gormeye baslamistir. VOB 2013 yil1 Agustos ayindan itibaren Borsa Istanbul



biinyesine katilarak Vadeli Islemler ve Opsiyon Piyasasi (VIOP) admi almistir
(Casaretto 2018: 13-14).

Tiirev iirtin, degeri bir dayanak degiskenin degerine bagli olan veya ondan
tiretilen bir finansal ara¢ olarak tanimlanabilir ve tiirev piyasalarda (borsada veya
tezgah Ustli piyasada) islem gorebilir. Dayanak degisken, genellikle islem goéren

varliklarin fiyatini ifade eder (Hong Vo vd. 2019: 4).

Tiirev liriin, basit bir ifadeyle getirisi bir dayanak varligin degerine bagli olan
iki kars1 taraf arasindaki bir anlasmadir (Gottesman 2016: 3). Tiirev {iriin,
performansini dayanak varligin performansindan alan finansal aragtir. Dayanak varlik
olarak adlandirilan varlik, nakit veya spot piyasalarda islem goérmekte ve bu varligin
fiyat1 nakit veya spot fiyat olarak adlandirilmaktadir. Tiirev iirtinler, tiirev borsalarinda
standartlagtirilmis araglar veya tezgah {stii piyasada Ozellestirilmis araclar seklinde
olusturulabilir. Borsada alinip satilan tiirev iriinler, tiirev borsasinin takas odasi
aracilifiyla temerriide kars1 garanti edilen standartlastirilmis, son derece diizenleyici
ve seffaf lirlinlerdir. Tezgah istii tlirev {riinler, 6zellestirilmis, esnek ve borsada alinip
satilan tiirevlere gore daha az diizenleyici oldugundan temerriit riskine maruz

tirtinlerdir (Pirie 2017: 3-4).

Finansal riskten kacinmak veya bu riski azaltmak amaciyla gelistirilen finansal
araglar arasinda en 6nemlileri tiirev triinlerdir. Tiirev trtinler (derivative securities)
futures, forward, opsiyonlar ve swaplar1 kapsamaktadir. Tiirev iiriinler, degerleri pay
senetleri, tahviller, doviz, faiz ve emtia gibi temel varliklara bagli olan finansal
trlinlerdir. Tiirev TUriinler, finansal {riinlerin veya emtianin gelecekteki fiyat
belirsizligini ve degiskenligini azaltmayr veya kontrol altina almay:r amaglar.
Potansiyel fiyat dalgalanmalar1 ve bu dalgalanmalarin yaratabilecegi riskleri azaltmak
veya riski bagkalaria transfer etmek isteyen yatirimeilar tiirev {irlinlerden yararlanir

(Chambers 2009: 1-2).

Son 40 yilda, tlirev triinler finans alaninda giderek daha 6nemli hale gelmistir.
Vadeli islemler ve opsiyonlar, diinya capinda bir¢cok borsada aktif olarak islem
gormektedir. Farkli tipteki birgok vadeli islem sozlesmesi, swap, opsiyon ve diger
tiirev trinler, finans kurumlari, fon yoneticileri ve tezgah iistli piyasadaki kurumsal

yatirimcilar tarafindan kullanilmaktadir (Hull 2018: 23).



Diinya genelinde organize borsalarin kurulmasiyla birlikte daha giivenilir
yatirrm ortamina kavusan yatirimcilar, tlirev piyasalarin ve {rlinlerin gelisimini
hizlandirmistir. Baslangi¢ta kurumsal yatirimcilarin yogun olarak kullandigi tlirev
irlinler, organize borsalarla birlikte kiigiik yatirimcilarin da ilgisini ¢ekmistir.
Organize borsalarda islem hacminin artmasi, bu borsalarin gelismesinde ve yeni

finansal araglarin ortaya ¢ikmasinda 6nemli rol oynamigtir (Durmuskaya 2011: 47-48).

Spot ve tiirev piyasalar arasindaki temel fark, vadeden kaynaklanmaktadir.
Spot piyasalar, belli miktarda bir mal veya kiymetin ve bunlarin karsilig1 olan paranin
alim satimin yapildig1 an el degistirdigi piyasa iken, tiirev piyasalar ise herhangi bir
malin veya finansal aracin gelecekteki bir tarihte teslimati veya nakit uzlagmasi

yapilmak iizere, bugiinden alim satiminin yapildigi piyasalardir (Bat1 2012: 22).

Tirev trtinleri, islemlerin gergeklestigi piyasa, bagh olunan dayanak varlik ya
da iriiniin Ozelliklerine gore simiflandirmak mimkiindiir. Tiirev drlinler, bagh
olduklar1 varliklar temel alinarak finansal ve emtia tiirevleri olarak iki ana gruba
ayrilabilir. Emtia/ticari mal tiirevlerinde bagh olunan varlik, tarim iriinleri, petrol,
degerli madenler gibi mallar olabilir. Finansal tiirevlerde ise bagli olunan varliklar, pay

senedi, doviz, faiz, pay senedi endeksi olabilmektedir (Isik 2013: 85).

Finansal tiirevlerin gelismesinde asagidaki faktorler etkili olmustur (Amuthan
2014: 13);

e Finans piyasasinda varlik fiyatinda artan oynaklik,

e Ulusal finans piyasalarinin uluslararasi piyasalarla artan entegrasyonu,

e lletisim kanallarinda belirgin iyilesme ve maliyetlerinde keskin diisiis,

e Daha sofistike (gelismis) risk yonetimi araglarinin gelistirilmesi,
ekonomik birimlere daha genis risk yonetimi stratejileri segenegi sunma,

e (Cok sayida finansal varlik lizerindeki riskleri ve getirileri en 1yi sekilde
birlestiren tlirev piyasalarinda, bireysel finansal varliklara kiyasla daha

yuksek getiri, daha az risk ve iglem maliyeti saglama.

Tiirev araglar, islem gormekte olduklar1 piyasalara gore organize piyasalarda
ve organize olmayan piyasalarda islem gorenler olarak iki gruba ayrilabilir. Tiirev
araglar, belirli standartlara sahip sozlesmelere gore islem goriiyorsa organize

piyasalarda, taraflarin ihtiyaglari dogrultusunda hazirlanan sézlesmelere gore islem



goriiyorsa tezgahiistii piyasalarda (over the counter) yer almaktadir (Sabuncu 2015: 6-
7).

Organize piyasalar, tiirev araglarin kote edildigi, vadeli islem ve opsiyon
sOzlesmelerinin islem gordigii kontrollii piyasalar, vadeli islem borsalaridir. Bu
borsalar, alict ve saticilarin islemleri yiiriitebilecekleri fiziki bir mekana sahip ve
islemlerin belirli Kkurallara goére yapildigi, bu kurallarin tim piyasa oyuncular
tarafindan yerine getirilip getirilmediginin denetlendigi piyasalardir. Tezgah-iistii
piyasalar, alici ve saticilarin fiziksel olarak bir araya gelmedigi, islemlerin, bilgisayar
ve telefon baglantisiyla gergeklestirildigi bir agdir. Tezgah-istii piyasalardaki
sozlesmeler, borsalardaki gibi standart olmak zorunda degildir. Piyasadaki alict ve
saticilar, kosullarini kendilerinin belirledigi karsilikli 6zel anlasmalar yapmakta

serbesttirler (Kurtcebe 2015: 27).

Tiirev piyasalarn iki temel fonksiyonunu bulunmaktadir. Bunlardan ilki risk
yonetimi, ikincisi ise gelecekte olusacak fiyatin belirlenmesidir. Tarimsal {iriinlerin
gelecekteki fiyatlarinda meydana gelebilecek degisimler karsisinda zarar gormemek
ihtiyacindan dogmus olan tiirev piyasalarim ilk temel fonksiyonu, fiyat dalgalanmalari
riskinden korunmaktir. ikincisi ise, tiirev piyasalarda yapilan islemler sayesinde
gelecekteki fiyatlarin bugiinden belirlenmesidir. Tiirev piyasalarda riskten korunmak
isteyen yatirimeilar ile riski listlenmek isteyen yatirimeilar, bir dayanak varliga iliskin
gelecekte olusacagini  disiindiikleri fiyat {izerinden, buglinden alim satim

yapmaktadirlar (Tag 2016: 29-30).
1.2. Tiirev Uriinlerin Kullanim Amaclari

Bir ekonomide tiirev piyasalarin etkileri ve sonuglari biiyiik 6l¢iide degisebilir.
Bazi arastirmacilar, risk paylasim mekanizmalar olarak faydali katkilarina, firmalara
beklenmedik olaylara kars1 korunma araglari ve finansal piyasalar hakkinda daha iyi
bilgiler saglamalarina odaklanir. Bununla birlikte, diger arastirmacilar, tiirev
piyasalarla iligkili dezavantajlara ve spekiilatorleri ¢ekmede, spot piyasalarda
oynaklig1 artirmada ve finansal krizleri siddetlendirmede oynadiklar1 role odaklaniyor.
Tabii ki, tlirev {irtinler ekonominin tamaminda etkin bir risk dagilimina ulagilmasina
katkida bulunabilir. Ayrica, piyasalarin yatirnmcilar i¢in yeni firsatlar sunmasini

saglamada da faydalidirlar. Ayrica, tiirev iiriinler finansal piyasalara bilgi saglar ve bu



nedenle kiiresel finans piyasalarinda gelecekteki dalgalanmay1 azaltmaya yardimci
olma konusunda rol oynar. Son olarak, tiirev piyasalar, katilimcilarin fiyat
degisiklikleriyle iligkili riskleri yonetmek i¢in temel varlik fiyatlar1 hakkinda
beklentiler olusturmalarina yardimei olur ve boylece gelecekteki karar alma stireglerini

kolaylastirir (Aali-Bujari vd. 2016: 114).

Tiirev tirlinler, degeri baska bir finansal varligin veya malin degerine dogrudan
bagli olan finansal iriinlerdir. Tiirev {iriinler, dayanak varhigin el degistirmesi
gerekmeksizin, bu varlikla ilgili hak ve yiikiimliiliiklerin ticaretine imkan vermektedir.

Tiirev triinler, riskten korunma, arbitraj ve spekiilasyon amacli kullanilabilir (Yaslhidag
2016: 21-22).

Doviz kurlarinda, faiz oranlarinda, tahvillerde, pay senetlerinde ve pay senedi
endekslerinde oynaklik vardir. Oynakligin oldugu yerde, bir sonraki fiyat hareketinin
ne oldugunu bildiklerine ve yargilarim1 parayla desteklediklerine inananlar
"spekiilatorler" yer almaktadir. Sonra, belirli bir fiyat hareketinden para kaybedecek
ve kendilerini bundan korumaya galisanlar “hedger’lar” bulunmaktadir. Her ikisi de
bu amagla tiirev piyasalar1 kullanacaktir. Ilging paradoks, birinin bunlar risk almak
icin, digerinin riskleri azaltmak i¢in kullanmasidir. Son olarak, fiyatlandirma
anormalliklerini algilayan ve bundan yararlanmak isteyenler ‘arbitrajcilar”
bulunmaktadir. Dolayisiyla, tlirev drlinlerin Ui¢ tiir profesyonel kullanicist

spekiilatorler, hedger'lar ve arbitrajlardir (Valdez ve Molyneux 2016: 380).

Fiyat degisiklikleri, vadeli islem ve opsiyon piyasalarinda yeni piyasa
stratejileri olugsmasina neden olmustur. Yatirimcilar vadeli islem ve opsiyonlari
kullanmak suretiyle fiyat degisim riskini azaltarak (hedge), fiyat farkliliklarim
diizelterek (arbitraj) ve fiyat farkliliklarinin ticaretini yaparak (spekiilasyon) kazang

elde edebilirler (Chambers 2009: 2).

Risk, tim emtia ve sermaye piyasalarinin karakteristik bir 6zelligidir. Tiirev
tirlinler, dayanak varliktaki belirsizlik ve oynakligin neden oldugu risk sorununa etkili
bir ¢oziim saglar. Tiirev {rtinler, bir yatirimcinin riski etkin bir sekilde aktarmasina
yardimci olan risk yonetimi araclaridir. Tiirev iirlinler, bagimsiz bir degeri olmayan
araclardir. Degerleri, dayanak varliga baghdir. Dayanak varlik, finansal veya finansal
olmayan bir varlik olabilir (Vashishtha ve Kumar 2010: 16).



Tiirev araglar diizenlemesi uzun zamandir tartismali ve ilgi ¢ekici bir alan
olmustur. Bir yandan tiirevler, ekonomistler tarafindan refah artirici olarak taninan bir
faaliyet olan risk paylasimina izin verir. Forward ve futures, swaplar ve opsiyonlar,
yatirimcilarin rutin olarak karsilagtiklar: risklerin azaltilmasina, risklerin, onlar1 elinde
tutmak istemeyenlerden tutmak isteyenlere aktarilmasina izin verir (Sundaram 2012:
6).

Riski azaltmak i¢in alinan 6nlemler genel olarak riskten korunma olarak bilinir.
Bu tiir eylemler, ¢esitlendirmeyi, satin alma segeneklerini veya sigorta sézlesmelerini
ve bir islemde sonraki bir fiyat1 veya orani kilitlemek i¢in vadeli sézlesmeleri
kullanmay1 igerir. Ortak payda, riski azaltma ve miikafati daha kesin hale getirme
niyetidir. Buradaki "riskten korunma" terimi opsiyonlarin yani sira forward islemler,

futures islemler ve swaplar i¢in de gegerlidir (Gastineau vd. 2001: 3-4).

Tiirev {irtin kullanmanin amaci, varligin piyasa fiyatinin diisme riskine kars1
koruma saglamasidir (Lynch 2011: 39). Riskten korunmak isteyen yatirimcilar faiz,
doviz kuru ve piyasa fiyatinda gelecekte ortaya ¢ikabilecek potansiyel degisikliklerden
dogan riskleri azaltmak i¢in tiirev tiriinlere yatirim yapmaktadirlar (Akpinar 2013: 30-

31).

Bu tiir yatinmeilar, bir sermaye piyasasi aracini, dovizi, degerli madenleri veya
diger triinleri kullanan, bu {riinlerde pozisyon tutan veya bu {iriinlerin teslimatini
bekleyen, ancak bu irilinlerin fiyatlarinda gelecekte meydana gelebilecek
degisikliklerden olumsuz etkilenmek istemeyen yatirimcilardir. Bu yatirimcilar, spot
piyasada fiyatlarin yiikselmesinden korunmak i¢in vadeli islem sézlesmesine alict
taraf (long), spot piyasada fiyatlarin diismesinden korunmak icin de vadeli islem

sOzlesmesine satici taraf (short) olurlar (Yashidag 2016: 22).

Vadeli islem ve opsiyon sozlesmeleri, genellikle swap ve forward tiirii
iirlinlerden daha fazla likiditeye ve islem hacmine sahiptirler. Fiziki mal karsiliginda
korunma amagh olarak yapilan vadeli islem sozlesmeleri maliyetsiz olmalarmin
yaninda piyasanin yiikselis ve inis risklerini ortadan kaldirmaktadir. Opsiyon
sOzlesmeleri maliyetli olmakla birlikte alternatif bir secenek sunduklari i¢in negatif

etkiyi sinirlayip pozitif etkiyi sinirsiz kilmaktadir (Casaretto 2018: 23).

10



Vadeli islemler ve opsiyonlar genellikle, makul bir kar elde etmeyi hedefleyen

ve fiyat riskini yonetmek igin tiirev triinleri kullanan yatirimcilar tarafindan alinip

satilir (Chorafas 2008: 82).

Bireyler ve kurumlar, bir varligin cari satin alma fiyatinin, varlig1 satmak i¢in
bir vadeli islem s6zlesmesinde belirtilen fiyatin altina diistiigiinde oldugu gibi, arbitraj

firsatlar1 da arayabilir (Shalini ve Raveendra 2014: 27).

Arbitraj yapan yatirimcilarin temel amaci ise piyasalar arasindaki fiyat
dengesizliklerinden faydalanarak risksiz ya da ¢ok diisiik riskler tistlenerek kar elde
etmektir. Arbitraj yapan yatirimcilar, bir finansal varligr diisiik fiyattan alip yiiksek
fiyattan satmay1 amaglar. Spot piyasa ile vadeli piyasa arasinda farkli seviyelerde fiyat
olugsmasi durumunda arbitrajcilar devreye girerek piyasalari dengelerler. Arbitarjcilar
ucuz olan piyasada alis ve pahali olan piyasada satis yaparak piyasalarin birbirleriyle
uyumlu ve dengeli hareket etmesini ve gercekei fiyat olusumunu saglarlar (Gligver
2018: 46).

Tiirev trtnler, riskten korunmak yerine risk elde etmek igin kullanilabilir. Bu
nedenle, baz1 bireyler ve kurumlar, dayanak varligin degeri hakkinda spekiilasyon

yapmak i¢in bir tiirev sdzlesmesine girecektir (Shalini ve Raveendra 2014: 27).

Spekiilasyon, piyasalarda fiyat olusumlarina iliskin tahminler yapmak suretiyle
olasi fiyat artis ve azaliglarindan kar elde edebilmek maksadiyla alim veya satim
yapilmasidir. Spekiilasyon amaciyla piyasada pozisyon alan taraflara spekiilator adi
verilmektedir. Spekiilasyon amagli islemlerde, spekiilator tiirev piyasada risk iistlenir.
Spekiilator, fiyat hareketlerinden Kar elde edebilmek amaciyla risk alarak s6zlesmeleri

alip satmaktadir (Akkaynak 2019: 46-47).
1.3. Tiirev Uriin Cesitleri

Tiirev iirlinler baglangigta emtia fiyatlarindaki dalgalanmalara karsi koruma
araglar1 olarak ortaya ¢ikt1 ve emtia baglantili tiirevler, neredeyse {i¢ yiiz y1l boyunca
bu tiir Uriinlerin tek bi¢imi olarak kaldi. Finansal piyasalarda artan istikrarsizlik
nedeniyle 1970 sonras1 déonemde finansal tiirevler giindeme geldi. Bununla birlikte,
ortaya ¢iktiklarindan bu yana, bu {iriinler cok popiiler hale geldi ve 1990'larda, tiirev

tiriinlerdeki toplam islemlerin yaklasik {igte ikisini olusturdular. Son yillarda, finansal
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tiirevler pazari, mevcut araglarin ¢esitliligi, bunlarin karmagikligi ve ayrica ciro
acisindan muazzam bir sekilde biiytimiistiir. Pay senedi tiirevleri sinifinda, pay senedi
endeksleri tizerindeki vadeli islemler ve opsiyonlar, 6zellikle endekse baglh tiirevlerin
ana kullanicilar1 olan kurumsal yatirimcilar arasinda, bireysel pay senetlerinden daha
fazla popiilerlik kazanmistir. Kiiglik yatirnmcilar bile, popiiler endekslerin ¢esitli
portfoylerle yiiksek korelasyonu ve kullanim kolayligi nedeniyle bunlarit yararli
bulmaktadir. Bireysel menkul kiymetlere dayali tlirev iriinlere kiyasla endeks
tiirevleriyle iliskili diisiik maliyetler, artan kullanimlarinin bir baska nedenidir

(Pandian 2015: 4).

Tiirev piyasa, bireylerin borsa tarafindan tanimlanan standartlastirilmig
sozlesmelerle ticaret yaptigi bir piyasadir. Ancak tiim tiirev islemleri borsalarda
yapilmaz. Tezgah {istii piyasalarda da bircok islem gerceklesir. Bankalar, diger biiyiik
finans kuruluslari, fon yoneticileri ve sirketler tezgah {iistii tiirev piyasalarinin ana
katilimcilaridir. Hem tezgah istii piyasada hem de borsada islem goéren tiirev tiriinler
cok ¢esitlidir (Hull 2015: 2-4).

Tiirev Uriinler kavrami, forward, futures, options ve swap islemlerinin
tamamini icermektedir. Bu islemler vadeli islemler oldugundan ortak o6zellikleri,
gelecekteki bir tarihte teslim edilmek tizere herhangi bir malin veya finansal aracin

bugiinden alim satiminin yapilmasidir (Yashdag 2016: 21).

Piyasalar, spot ve vadeli piyasalar olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Forward
piyasalara vadeli islem veya alivre piyasalari, futures piyasalara standart vadeli islem
piyasalari, opsiyon piyasalarina segenekli islem piyasalari1 ve swap piyasalarina degis-
tokus veya takas piyasalar1 denilmektedir. Dolayisiyla bu piyasalarda yapilan islemler,
vadeli, standart vadeli, secenekli ve takas islemleri olarak ifade edilmektedir. Bu
islemlerden futures ve opsiyon sozlesmeleri organize piyasalarda (borsalarda) islem
goriirken, forward ve swap sozlesmeleri tezgahiistii piyasalarda islem goriirler. Ayrica

opsiyon sozlesmeleri her iki piyasada da islem gormektedir (Ceylan, Korkmaz 2015:
498).
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1.3.1. Swap Sozlesmeleri

Bir swap sozlesmesi, dayanak varligin itibari bir tutarina dayali olarak nakit

akiglarin1 eszamanli olarak degistiren iki taraf arasindaki bir islemdir (Saiti 2016: 3).

Swap (takas), taraflar arasinda nakit akislarmin el degistirmesi olarak
nitelendirilmekte ve swap sozlesmeleri tezgahiistii piyasalarda islem goérmektedir. En

cok iglem goren swap tiirleri, faiz ve doviz swaplaridir (Koy 2020: 136).

Swaplar arasinda en yaygin olan doviz swaplar1 ilk olarak 1960’1 yillarda
Ingiltere’de uygulanmaya baslamistir. Faiz oran1 swaplar1 ise 1981 yilindan itibaren
piyasada yer almaya baslamis ve genis bir uygulama alani bulmustur (Chambers 2009:
124).

Swap islemi yapilmasinin baslica nedenleri su sekilde 6zetlenebilir (Akgii¢

2013: 697);

- Arbitraj yani farkli finansal piyasalardaki fiyat farkliliklarindan yararlanma
- Varliklarin getiri oranini yiikseltmek

- Risk yonetimi

- Kaynak maliyetini diislirmek

- Alim-satim yapmak suretiyle kazang elde etmek
1.3.1.1. Swap Tiirleri

Swap tiirleri arasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan iki yontem Faiz Swap1 ve
Doviz Swapidir. Faiz swaplari ise; Sabit Faiz — Degisken Faiz Swaplar1 ve Degisken
Faiz — Degisken Faiz Swaplari seklinde olabilmektedir. Ayrica yaygin olmamakla

birlikte ticari mal swaplarina da uygulamada rastlanilmaktadir (Sarigigek 2014: 32-
33).

Bir doviz swapy, iki taraf arasinda, belli bir tutarda paranin bagka bir para ile
degistirilmesi ve belirli bir siire sonra degistirilen ana paralarin geri verilmesini igeren
anlagmadir. Bagka bir deyisle doviz swap1 geri satin alma anlagmasidir (Chambers
2009: 132).

Déviz swapi, taraflarin iki farkli para biriminden anapara tutarlarmi, daha

onceden belirlemis olduklart bir kur iizerinden belirli bir donem icin degistirmeleri,
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taraflarin anaparalara iliskin faizleri kars1 tarafa 6demeleri ve baslangicta degistirilen
anaparalarin yeniden degistirilmesi iglemidir (Polat 2019: 18).

Faiz swaplari, taraflarin varsayim olarak anlastiklar1 ana para tutarina bagl
olarak hesaplanan sabit faiz 6demeleri ile degisken faiz 6demelerinin degistirilmesine
iligkin iki taraf arasinda yapilan anlasmadir. Faiz swaplarinda ana para hi¢bir zaman
el degistirmez, sadece faiz 6demelerinin hesaplanmasina temel olusturur. Bir¢ok faiz
swapinda degisken faiz 6demeleri, LIBOR referans alinarak belirlenir (Chambers
2009: 127-128).

Faiz swaplarinin ilkini ayni para cinsinden sabit faiz — degisken faiz swapi
olusturmaktadir. Bu swap tiiriinde taraflardan biri sabit faizle bor¢lanirken digeri
degisken faizle bor¢lanmaktadir. Swap isleminde borglarin gerektirdigi 6demeler
degistirilmekte, sabit faizle bor¢lanan degisken faizle 6deme yaparken, degisken faizle
bor¢lanan sabit faizle 6deme yapmaktadir. Bu islemde borglar degil, borglarin
gerektirdigi faiz 6demeleri degistirilmektedir. Burada faiz 6demeleri degistirilen

borglarin esit tutarda ve ayni para cinsinden olmasi esastir (Akgii¢c 2013: 697-698).

Faiz swaplarinin ikincisini ise degisken faiz — degisken faiz swapi
olusturmaktadir. En yaygin kullanilan degisken faiz — degisken faiz swapi, USD Prime
Rate ile LIBOR swapidir. Taraflardan biri ABD’de kredi degerliligi yiiksek firmalara
uygulanan degisken faizle (prime rate) borglanirken, digeri Londra Bankalararasi Satis
Faiz Oram (LIBOR) ile borglanmaktadir. Prime rate temeline gore borglanan taraf ile
LIBOR temeline gore borglanan taraf, faiz 6demelerini swap yapmaktadir (Akgiic

2013: 703).
1.3.2. Forward Sozlesmeler

Forward sozlesmesi, alicinin bir dayanak varligi sdzlesmenin imzalandigi
tarihte kararlagtirilan sabit bir fiyattan gelecekteki bir tarihte saticidan satin alacagini

kabul ettigi, tezgah {istii bir tiirev s6zlesmedir (Pirie 2017: 4).

Forward sézlesmeler, alici ile satici arasinda imzalanan ve fiyat1 bugiinden
belirlenen bir varligin gelecekte belirlenen bir tarihte teslimini igeren sézlesmelerdir.
Forward sozlesmeler her tiirlii mal ve hizmetler ile ilgili diizenlenebildigi gibi doviz,
endeks, pay senedi ve borg gibi finansal varliklar i¢in de diizenlenebilir (Chambers

2009: 42).
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Forward iglemler, ikili tezgah iistii (OTC) islemlerdir ve ilgili iki taraftan en az
biri normalde bir banka veya bagka bir finans kurulusudur. OTC islemleri, belirli
gereksinimlerini karsilayacak sekilde tasarlanmis bir anlagsma arayan sirketler,
tiiccarlar ve yatirim kurumlari tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Forward
islemler kars1 taraf riskini (anlagsmanin diger tarafinin sodzlesmeden dogan

yiikiimliiliiklerini yerine getirememe riski) igerir (Chisholm 2004: 11).

Forward sozlesme, iki taraf arasinda, gelecekte islem yapmalarini zorunlu kilan
bir anlasmadir. Taraflardan biri long pozisyon veya long forward olarak
isimlendirilirken diger taraf short pozisyon veya short forward olarak isimlendirilir.
Long forward, gelecekteki bir zaman noktasinda short forward olan taraftan bir varligi
satin almak zorundadir. Short forward da bu varligi satmak zorundadir. Burada
bahsedilen varlik, dayanak varlik olarak isimlendirilir. Gelecekteki zaman noktasi
islemin yapilacagi son tarih yani sézlesmenin vade tarihi olurken, forward fiyat

dayanak varligin gelecekteki alim satim fiyatidir (Gottesman 2016: 3-4).

Forward sozlesmeler, emtia, doviz, menkul kiymet ve altin gibi belirli bir
varligin, bugiinden belirlenmis bir fiyat ve miktardan gelecekteki bir tarihte alimi1 ve
satimin1 igeren sozlesmelerdir. Bu tiir sozlesmelerde, vade tarihinde alici taraf
s0zlesmede belirlenen fiyattan dayanak varligi almak, satici taraf da satmak zorundadir

(Yashidag 2016: 23-24).

Forward s6zlesmeleri, kendine 6zgii kosullara sahiptir. Bu tiir sézlesmeler her
iki tarafin ihtiyaglar1 dogrultusunda hazirlandigindan sézlesmelerdeki tiim unsurlar
pazarliga tabidir. Forward sozlesmeleri likit olmadigindan genellikle malin teslimi
yapilmakta, nakit 6deme yapilmamaktadir. Her iki tarafin da ylkiimliiliiglinii yerine
getirememe riski bulunmaktadir. Baslangicta nakit 6deme s6z konusu degilken, malin
teslim giinlinde nakit 6deme yapilmaktadir. Forward islemlerde genellikle malin
teslim tarithinde tek bir 6deme yapilmaktadir. Bu tiir islemlerde kar ve zarar ancak

teslim tarihinde gergeklesir (Karan 2018: 610-612).
1.3.2.1. Forward Sozlesme Cesitleri

Forward iglemler, her tiirlii varlikla ilgili yapilabilir. Bu nedenle yapildiklari

varliklara gore ¢esitlere ayrilabilir (Ceylan, Korkmaz 2015: 502).
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Emtia iizerine yapilan forward sozlesmeleri, bir malin taraflarca sozlesme
tarihinde belirlenen fiyattan, gelecekteki bir tarihte teslimini zorunlu kilan
sozlesmelerdir (Yaslidag 2016: 24).

Finansal piyasalardaki forward islemleri ise iki gruba ayirmak miimkiindiir

(Ceylan, Korkmaz 2015: 502);

- Vadeli doviz islemleri

- Vadeli faiz islemleri

Vadeli doviz islemleri, belli miktardaki dovizin, s6zlesmenin yapildig: tarihte
belirlenen kur iizerinden, gelecekteki bir tarihte veya belirli bir siire igerisinde alim-
sattiminin taahhiit edilmesidir. Vadeli doviz islemleri, kur dalgalanmalarindan
kaynaklanan belirsizlikleri ortadan kaldirmaktadir (Akgii¢ 2013: 720).

Vadeli islemler genellikle doviz lizerinden yapilirken, faiz riskinden korunmak
isteyen taraflarca vadeli faiz sozlesmeleri de yapilabilmektedir. Bu sozlesmelerde
taraflar, belli bir miktardaki anaparaya, ileri bir tarihte 6denmek {tizere, belli bir siire
icin uygulanacak faiz orani lizerinde anlasirlar. Vadeli faiz islemleri yapan taraflarin
amaci, gelecekteki faiz degisimlerine kars1 kendilerini korumaktir (Ceylan, Korkmaz
2015: 504).

1.3.3. Opsiyon Sozlesmeleri

Opsiyon piyasalarinin gelismesinde 1973 yil1 bir doniim noktasi olmustur. Bu
yilda Sikago Ticaret Odas1 (CBT) tarafindan pay senetleri iizerine yazili opsiyon alim
satim1 yapilmak iizere Sikago Opsiyon Borsasi (CBOE) acilmistir. Boylece opsiyonlar
organize borsalarda resmi olarak islem gormeye baglamistir. Ayrica bu organize
borsalarda tahviller, doviz, emtia ve borsa endekslerine dayali opsiyonlarda yaygin
olarak alinip satilmaya baslamistir. Daha sonra bu borsaya Amerikan, Philadelphia,
Pasifik ve New York Borsalar1 eklenmistir. Opsiyonlarin hepsi borsada islem
gormezler. Bazi opsiyonlar tezgah iistii denilen piyasalarda (over the counter) islem
gortirler. Bu piyasalar, iki finansal kurulus ya da finansal kurulus ile kisisel yatirimcilar

arasinda olusur (Chambers 2009: 57-58).
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Alim satim opsiyonlari, alictya gelecekteki standart fiyatlar ve tarihlerde
finansal enstriimanlar1 satin alma veya satma hakki veren (ancak bu yiikimliligi
olmayan) standartlastirilmis borsada alim satim opsiyonlaridir. Bu hak i¢in bir prim

alinir ve genellikle opsiyon satin alindiginda ddenir (Valdez ve Molyneux 2016: 381).

Belli bir prim karsiliginda sozlesmeyi satin alan kisiye, belirli miktardaki bir
varligi, belirli bir fiyattan, belirli bir tarihe kadar veya belirli bir tarihte satin alma veya
satma hakki veren sozlesmeye opsiyon sozlesmesi denir. Opsiyon sézlesmesini satin
alan kisi (lehtar), s6zlesmeye konu olan dayanak varligi satin alma veya satma hakki
elde eder. Bu hakka opsiyonu kullanma hakk1 denir. Opsiyonu satan kisi (kesideci),
lehtardan aldig1 belli bir prim karsiliginda, lehtarin talep etmesi halinde opsiyon
s6zlesmesine konu olan dayanak varligi satin alma veya satma yiikiimliiliigii altina
girer. Bu yilikiimliiliige opsiyon sézlesmesinin geregini yerine getirme yikimliligii
denir. Finansal piyasalarda opsiyonu yazanlar, riski iistlenen yatirimcilardir. Bu
yatirimcilar Ustlendikleri riski karsilayacak miktarda risk primi elde ettikleri siirece

opsiyon yazmak karli bir yatirim olacaktir (Koy 2020: 89).

Opsiyon sozlesmesi, opsiyonu satin alan tarafa herhangi bir varligin fiyatini
bugiinden sabitlemek sarti ile bu varlig1 gelecekteki bir tarihte satin alma veya satma
hakki veren bir anlagmadir. Opsiyonu satin alan taraf (long, buyer, uzun taraf), satin
almis oldugu bu hak karsilifinda saticiya (short, seller, writer, kisa taraf, yazici,
kesideci) belli bir prim 6demek zorundadir. Opsiyon sdzlesmesi, opsiyonu satin alan
taraf acisindan bir hak saglamakta, buna karsilik opsiyonu satan tarafi ise bu hakki
sattig1 i¢in ylikiimliiliik altina sokmaktadir. Opsiyonu satin alan taraf bu hakki kullanip
kullanmamakta serbest iken, opsiyonu satan tarafin se¢me hakki bulunmamaktadir.
Opsiyonu satin alan taraf, bu hakkini kazangli oldugu zaman kullanir. Opsiyonu satan
ise, opsiyon sahibinin bu hakkini kullanmak istemesi durumunda yiikiimliiliigiini
yerine getirmek zorundadir. Opsiyonlar1 diger tiirev iirlinlerden ayiran en 6nemli
ozellik, opsiyon sahibinin bu hakki kullanip kullanmamasidir. Opsiyon sahibi bu
hakkini kullanmadigi takdirde, katlanacagi zarar 6dedigi prim kadardir. Bu nedenle
smirlt zarar olasiligt ve yiiksek kaldirag potansiyeli opsiyon so6zlesmelerinin

tstiinliikleri arasinda yer almaktadir (Yaslidag 2016: 34-35).
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Opsiyonu satin alan taraf, herhangi bir varlig1 dogrudan almak yerine ¢ok daha
fazla varlig1 kontrol etme imkanina sahip olmaktadir. Opsiyonun satin alma fiyati yani
O0denen prim, satin alinan opsiyona konu olan varligin fiyatindan ¢ok daha diisiik
oldugundan, opsiyonu satin alan taraf belirli bir sermaye ile ¢ok daha fazla varlig
kontrol edebilmektedir. Bu nedenle kaldira¢ terimi kullanilmakta ve kaldirag

etkisinden s6z edilmektedir (Akgli¢ 2013: 733).

Opsiyonlar, tiirlerine gore farkli amaglarla kullanilmaktadir. Ancak genel
olarak riskten korunma ve yatirrm araci olarak kullanilir. Ornegim doviz riskinden
korunmak isteyen yatirimeilar, doviz alim-satim opsiyonu yapabilir. Boylelikle doviz
kuru dalgalanmalarindan etkilenmemis olurlar. Ayrica doviz kurunun artacagini
diisiinen yatirimeilar, satin alma opsiyonu satin alarak, beklentilerinin gerceklesmesi
durumunda, opsiyon haklarini kullanarak kar elde edebilirler. Faiz opsiyonlar da, faiz
oranlarindaki dalgalanmalardan kaynaklanan risklerden korunma veya kéar elde

etmeye yarayan araglardir (Ceylan, Korkmaz 2015: 520).

Opsiyon sozlesmeleri, standart sézlesmelerdir. Alim opsiyonu (call) ve satim
opsiyonu (put) olmak iizere iki tiir opsiyon vardir. Alim opsiyonu sahibi, belli bir prim
Odeyerek satin aldig1 opsiyona dayanarak, opsiyonun vadesinde veya vadesinden 6nce
belirli miktardaki bir varlig1 belirli bir fiyattan satin alma hakk: elde eder. Opsiyon
veren taraf ise, belli bir prim alarak sattig1 opsiyon nedeniyle, alim opsiyonuna sahip
olan tarafin talep etmesi durumunda belirli varlig1 satmak zorundadir (Karan 2018:

644-645).

Satim opsiyonu sahibi ise, belli bir prim 6deyerek satin aldigi opsiyona
dayanarak, opsiyonun vadesinde veya vadesinden once belirli miktardaki bir varligi
belirli bir fiyattan satma hakki elde eder. Opsiyon veren taraf ise, belli bir prim alarak
satt1g1 opsiyon nedeniyle, satim opsiyonuna sahip olan tarafin talep etmesi durumunda

belirli varlig1 satin almak zorundadir (Karan 2018: 647).

Glinlimiizde fiziksel takas imkani sunan opsiyon sdzlesmeleri oldugu gibi,
nakit takasli opsiyon sozlesmeleri de bulunmaktadir. Bu sozlesmeler, opsiyon
sOzlesmesinin vadesi geldiginde opsiyonun kullanim fiyat1 ile spot piyasada
gerceklesen fiyat arasindaki farkin karsi tarafa 6denmesi sayesinde hem riskten

korunma hem de yatirim amagli kullanilmaktadir. Nakit takasli opsiyon sozlesmeleri,
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opsiyon soézlesmelerinin tezgahiistii piyasa araci olmaktan ¢ikip, standart sdzlesmeler
olarak borsalarda islem gormelerine olanak saglamistir. Dayanak varligi satin
almaksizin, fiyat degisikliklerinden getiri saglama imkani saglayan bu sozlesmeler,
organize piyasalarda kaldiragh olarak islem gérmektedir. Kaldiraclh islemlerin diisiik
sermaye ile yiiksek getiri elde etme olanagi saglamasi, organize piyasalarda islem

goren bu sozlesmelere ilgiyi artirmistir (Koy 2020: 89-90).
1.3.3.1. Opsiyon Cesitleri

Opsiyon sozlesmeleri birka¢ agidan incelenebilir. Vadelerine gore opsiyon
sozlesmeleri Avrupa Tipi ve Amerikan Tipi olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Sadece
belirli bir vade sonunda kullanilabilen opsiyon s6zlesmelerine Avrupa tipi, vadeden
once kullanma olanagi saglayan opsiyon sozlesmelerine ise Amerikan tipi opsiyon

sozlesmeleri denilmektedir (Yaslidag 2016: 40).

Konusuna gore opsiyon sozlesmeleri ise dayanak varliga gore c¢esitlilik
gostermekte ve asagidaki varliklar {izerinden yapilabilmektedir (Ceylan, Korkmaz

2015: 521);

- Pay senedi

- Pay senedi futures sozlesmesi

- Indeks menkul kiymetler

- Pay senedi fiyat endeksi futures sozlesmesi
- Hazine bonosu ve devlet tahvili futures sozlesmesi
- Doviz

- Doviz futures sozlesmesi

- Faiz

- Faiz oram futures sozlesmesi

- Mallar

- Mal futures s6zlesmesi

- Borglanma araglar1

Burada finansal piyasalar agisindan Onemli olarak kabul edilen opsiyon

sOzlesmelerine deginilecektir.
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Faiz opsiyon sozlesmeleri, sahibine herhangi bir tarihten itibaren belli bir siire
icinde, belirli bir faiz {izerinden bor¢clanma veya bor¢ verme hakki veren
sozlesmelerdir. Bu opsiyon sozlesmeleri faiz tagiyan menkul degerlere dayali
sozlesmelerdir. Faiz opsiyon sozlesmeleri kamu borglanma araglarina iliskin
olabilecekleri gibi bu araglara dayali futures sozlesmelere iliskin de olabilirler.
Borsalarda en yaygin olan faiz opsiyon sozlesmeleri devlet tahvili, hazine bonosu ve

Eurodollar futures sozlesmeler {izerine yazilan opsiyonlardir (Chambers 2009: 87).

Pay senedi opsiyon sozlesmeleri, opsiyon sahiplerine belirli bir pay senedini
onceden belirlenmis bir fiyattan, belirli bir siire i¢erisinde satin alma veya satma hakki

veren sozlesmelerdir (Ceylan, Korkmaz 2015: 522).

Pay senedi endeks opsiyon sézlesmeleri, opsiyonun sahibine sdzlesmeye konu
olan pay senedi endeksini belirli bir vade igerisinde ya da sonunda alma ya da satma
hakki veren opsiyonlardir (Akkaynak 2019: 57).

Doviz opsiyon sozlesmeleri, sabit miktardaki bir dovizi, onceden belirlenmis
bir fiyattan gelecekte belirlenen bir tarihte veya bu tarihten 6nce alma ya da satma

hakki veren opsiyonlardir (Giigver 2018: 74).
1.3.4. Futures Sozlesmeler

Bat1 ekonomilerinin 1971 yilinda sabit kur sisteminden dalgali kur sistemine
gecmeleri futures piyasalarin gelismesinde 6nemli rol oynamustir. 1972 yilinda Sikago
Ticaret Borsasi’na (CME) bagli, Uluslararas1 Para Piyasasi’nin (IMM) acilmasiyla,
doviz futures sozlesmelerinin alim satimina baglanmistir. Bu sézlesmeler finansal
futures sozlesmelerinin ilk O6rnekleridir. Daha sonra Amerika’da faiz tavanlarinin
kaldirilmasiyla birlikte 1976 yilinda faiz futures sozlesmeleri gelistirilmistir. Déviz ve
faiz futures sozlesmeleri, yatirimcilarin doviz kuru ve faiz riskine karsi korunmalarini
saglamigtir. Bu gelismelerden sonra finansal futures sozlesmeler, finans ve yatirim
diinyasinin en Onemli finansal araclarindan biri olmaya baglamistir. Futures
sozlesmeler, kaucuk, pamuk, kakao ve bakir gibi fiziksel emtialara bagli olabilmesinin
yanisira, devlet tahvilleri, hazine bonolari, pay senetleri gibi finansal varliklara baglh
olabilmektedir. Bu nedenle futures sozlesmeler emtia futures sdzlesmeler ve finansal

futures sozlesmeler olarak ikiye ayrilabilir (Chambers 2009: 6-7).
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Futures sozlesmeler (vadeli islem s6zlesmeleri), belirli bir miktardaki standart
ozelliklere sahip bir varligi, gelecekteki belirli bir tarihte, 6nceden belirlenmis bir
fiyattan satin alma hakki veya satma yukiimliligli veren sozlesmelerdir. Futures
sOzlesmeler organize piyasalarda (borsalarda) islem goriirler ve bu sézlesmelerin

standartlar1 borsalar tarafindan belirlenir (Koy 2020: 51).

Bir vadeli islem sozlesmesi, bir dayanak varlig1 belirli bir fiyattan satin alma
veya satma taahhiitii igerir. Teslimat ve 6deme, 6deme tarihine kadar ertelenir. Bir
vadeli islem s6zlesmesi "satin alinabilir" veya "satilabilir". Vadeli islem s6zlesmesinin
alicis1 uzun bir pozisyona sahiptir ve dayanak varlig1 veya menkul kiymeti belirtilen
fiyat ve tarihte satin almayi taahhiit eder. Bu asamada baslangi¢ teminati disinda
O6deme yapilmaz. Vadeli islem sdzlesmesinin saticisi kisa pozisyona sahiptir ve
dayanak varlik veya menkul kiymeti belirtilen fiyat ve tarihte satmay1 taahhiit eder
(Clarke vd. 2013: 9).

Ingilizce’de “futures markets” olarak ifade edilen futures piyasalar, Tiirk¢eye
“gelecek piyasalar1” olarak ¢evrilebilir. Bununla beraber, futures piyasalar da vadeli
islem piyasalar1 oldugundan, futures piyasalar1 forward piyasalardan ayirmak igin

“standart vadeli piyasalar” ifadesi kullanilabilir (Ceylan, Korkmaz 2015: 508).

Vadeli islem soOzlesmeleri esasen borsada alinip satilan forward
sozlesmeleridir. Forward sozlesmelerinde oldugu gibi, futures sozlesmeleri,
gelecekteki bir tarihte dayanak bir varligi satin alma veya satma taahhiidiinii temsil
eder. Futures sozlesmeler borsada islem gordiigii i¢in standartlagtirilmistir ve belirli

teslim tarihleri, yerleri ve prosediirleri vardir (McDonald 2013: 138).

Forward islemler ile futures islemlerin arasindaki temel farklari soyle

Ozetleyebiliriz (Yaslidag 2016: 29);

- Forward islemler iki taraf arasinda yapilirken, futures islemler borsada
yapulir.

- Forward islemlerde s6zlesmeler standart degilken, futures islemlerde
sOzlesmelerin standart unsurlar1 bulunmaktadir.

- Forward islemler vade sonunda teslimat ile sonuglanirken, futures
islemlerde teslimat zorunlu olmayip, vade sonuna kadar ters islem ile

pozisyon kapatilabilir.
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- Forward so6zlesmeler devredilemezken, futures sozlesmeler ise vade
sonuna kadar alinip satilabilir.

- Forward islemlerde kar veya zarar vade sonunda ortaya ¢ikarken, futures
islemlerde kar veya zarar giinliik olarak hesaplanir ve ilgili hesaplara
yansitilir.

- Forward islemlerde baslangigta teminat zorunlulugu olmadigindan kaldirag
etkisinden s6z edilemezken, futures islemlerde islem yapmak i¢in belirli bir
miktar teminat yatirilmasi zorunlu oldugundan kaldirag etkisi soz
konusudur.

- Forward iglemlerde vadeye kadar nakit akist olmazken, futures iglemlerde

piyasaya gore degerleme yapildigindan siirekli nakit akis1 vardir.
1.3.4.1. Futures Sozlesmelerin Kullanim Amaclari

Vadeli igslem piyasalarinin aktorleri, riskten korunanlar (hedgers), spekiilatorler

ve arbitrajcilardir (Giizel 2020: 17).

Piyasa aktorleri vadeli islem piyasalarinda, riskten korunma, spekiilasyon ve

arbitraj amaciyla islem yapmaktadir.

Hedging (riskten korunma), riski azaltmak veya bazi durumlarda ortadan
kaldirmak i¢in tasarlanmais bir islem tiiriidiir. Riskten korunma, gercek risk seviyesinin
istenen risk seviyesiyle uyumlu hale getirilmesi olan risk yonetimi adi1 verilen daha
genel bir siirecin bir bilesenidir. Baz, vadeli islem piyasalarinda en Onemli
kavramlardan biridir ¢linkii riskten korunma siirecini anlamaya yardimci olur. Baz,
spot fiyat ile vadeli islem fiyat1 arasindaki farktir. Riskten korunma, korunma dénemi
boyunca dayanagin belirsizligi olan baz risk varsayimini gerektirir. Riskten korunma
kari, bazdaki degisikliktir (Chance ve Brooks 2016: 343-348).

Riskten kaginanlar vadeli islem piyasalarinda, gelecekte meydana gelebilecek
fiyat degisimlerine kars1 riskten korunmak amaciyla islem yaparlar. Hedging amagl
islemlerde amag¢ kazang saglamaktan ziyade eldeki varligin korunmasidir. Riskten
korunmak isteyenler herhangi bir varliga ait vadeli islem sozlesmelerini gelecekle
ilgili beklentileri dogrultusunda satin alarak ya da satarak riskten korunma imkanina

sahip olmaktadir. Bu tiir yatinnmeilar, varlikla ilgili gelecege yonelik beklentisi
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fiyatlarin yiikselmesi yoniinde ise sozlesmelerin alicisi, fiyatlarin diismesi yoniinde ise

sozlesmelerin saticis1 olmaktadir (Elgicek 2020: 17).

Vadeli islem sozlesmeleri, spekiilasyon amaciyla da kullanilmaktadir.
Spekiilatif amagh islemler varhigin fiyatinda olusabilecek degisikliklerden korunma
amaci tasimayan islemlerdir. Spekiilatorler, gelecekteki arz ve talep kosullarint diger
yatinmcilardan daha iyi tahmin etme yetenegine sahip olduklarina inanan, dolayisiyla
vadeli islem piyasalarinda kazang saglamak amaciyla islem yapan ve risk tistlenen
Kisilerdir. ~ Spekiilatorlerin  piyasada islem yapmasiyla, gelecekteki fiyat
degisikliklerine iligkin riskler, riskten korunmak isteyenlerden, spekilatorlere
aktarilmaktadir. Vadeli islem piyasalarinda spekiilasyon amagli islem yapmanin en
onemli avantaji kaldirag etkisidir. Vadeli islem s6zlesmeleri, spot piyasa islemlerinin
aksine, kii¢iik miktarda bir sermaye ile yiiksek kar saglama olanagi vermektedir.
Vadeli islem sozlesmelerinde dayanak varligin piyasa degerinin kiigiik bir kismi
(baslangic teminati) ile islem yapilabilmektedir (Kara 2017: 4-5).

Arbitraj, tlirev fiyatlar1 spot fiyatlara baglayan mekanizmalardan biridir.
Arbitraj olmasaydi, piyasalar ¢cok daha az verimli olurdu. Ancak tiirev ve spot fiyatlar
her zaman teorik iliskilerle uyumlu olmaz. Bu ger¢eklestiginde, arbitrajcilar devreye
girer ve fiyatlar1 hizla teorik seviyelerine geri ¢eken karl islemler gergeklestirir.
Ornegin pay senedi endeksi arbitraji, pay senedi portfdyiinden olusan bir pay senedi
endeksi ile endeks vadeli islem s6zlesmesinin alinip satilmasi ile olusur. Pay senedi
endeksi arbitraji, risk olmaksizin vadeli islem fiyat1 ile teorik vadeli islem fiyati
arasinda fark olugsmasi durumunda elde edilecek kazanctir (Chance ve Brooks 2016:

316-332).

Aurbitraj, fiyatlama ve bilgi asimetrisi kaynakli farkliliklardan yararlanilmasini
ifade etmektedir. Arbitrajcilar, iki farkli piyasada farkli fiyatlardan satilan varliklar
alip satarak kazang saglamaktadirlar (Polat 2015: 8).

Arbitraj, spot ve vadeli islemler piyasalarindaki fiyat farkliliklarindan veya
vadeli piyasalarda islem goren cesitli vadelerdeki sozlesmeler arasindaki fiyat
farkliliklarindan yararlanarak ve risksiz kazang elde etme islemidir. Arbitraj kavrami
ayn1 varligin iki degisik fiyattan risksiz ve az riskli olarak satin alinmasi veya satilmasi

olarak tanimlanmaktadir. Vadeli islem sozlesmesinin fiyati ile vadeli islem
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sozlesmesine konu olan spot piyasadaki dayanak varliginin fiyati arasinda 6zellikle
vadeye kadar tasinabilen bir deger sdz konusu ise bir arbitraj bagintist vardir. Bu

bagint1 fiyata asagidaki sekilde yansimaktadir (Odabasi1 2014: 88);
Vadeli Islem Fiyati = Spot Fiyat + Tasima Maliyeti — Temettii vb. getiriler

Spot piyasa ile vadeli piyasa arasinda tasima maliyetinin altinda veya lizerinde
fiyat olusmasi1 halinde vadeli islem piyasalarinda alim veya satim yapmak suretiyle kar
elde etmek miimkiindiir. Piyasalarda arbitraj imkani iki sekilde olusmaktadir (Odabasi
2014: 88);

- Aymi ozelliklerdeki bir varligin farkli piyasalarda ayni anda olusan fiyatlar

arasinda farklilik olmasi,

- Ayn varliga ait spot fiyatlar ile vadeli fiyatlar arasinda tasima maliyeti
modeline gore olmasi gereken fiyat ile mevcut fiyat arasinda farklilik

olmasi.

Arbitraj amagh islemler, fiyatlarin denge fiyatindan sapmasin1 engelleyerek

etkin fiyat olusumuna katki saglamaktadirlar (Odabas1 2014: 89).
1.3.4.2. Futures Sozlesmelerin Fonksiyonlari

Vadeli islem s6zlesmelerinin gelismesinde risk faktorii nemli rol oynamistir.
Risk faktoriinii yonetebilmek ig¢in tigiincii bir tarafin riski devralmasi1 gerekmektedir.
Vadeli islemler, piyasadaki yatirimcilara riski devretmek i¢in ortam sunmakta ve riski
devralmak isteyen piyasadaki spekiilatorler devreye girmektedir. Spekiilatorler, spot
piyasadaki pazar olusturma fonksiyonunu vadeli piyasalarda devam ettirmektedir

(Citak 2016: 105-106).

Vadeli islemler, diisiik maliyetle ve esnek kosullarda risk aktarimina imkan
saglar. Vadeli islemler riskleri azaltmak isteyen taraflardan, spekiilatorlere risk
transferi saglamaktadir. Risk yonetimi ile birlikte vadeli islemler, yatirimcilara yiiksek

riskli piyasalardan faydalanabilme olanagi saglamaktadir (Giizel 2020: 21).

Vadeli piyasalar, yatirimcilarin bugiinkii bilgilerine ve gelecege iliskin
beklentilerine gore hareket etmelerini ve pozisyon almalarini saglayan kompleks bir

ortamdir. Vadeli piyasalar etkin fiyat olusumu i¢in zemin yaratmaktadir. Vadeli
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fiyatlar gelecege iliskin bilgileri yansitmaktadir. Vadeli piyasada olusan fiyat, spot
piyasadaki anlik bilgiyi yansitan fiyat ile gelecege ilisin beklentilere iligkin bilgilerin
toplaminin bir fonksiyonudur (Citak 2016: 104-105).

Vadeli islem piyasalar1 yapis1t geregi mallarin ya da varliklarin gelecekteki
fiyati i¢in bir yol gosterici olmaktadir. Vadeli islem fiyatinin gelecekteki cari fiyatla
ayni olmasi beklendigi icin, vade sonundaki mal ya da varlik fiyati vadeli islem
piyasasinda olusan fiyata bakilarak tahmin edilebilir. Bu nedenle vadeli islem
piyasasinin spot piyasadaki fiyat istikrarini saglayacagi ve piyasalardaki belirsizligi
giderebilecegi diisiiniilebilir (Glirbiiz 2018: 11-12).

Vadeli islem sozlesmeleri, portfdy cesitlendirmesi ve kaldira¢ etkisinden
yararlanma imkan1 saglamakta ve islem maliyetlerini azaltmaktadir. Kaldirag etkisi
sayesinde, dayanak varligin spot piyasadaki degerinin ¢ok kii¢iik bir kismiyla islem
yapilmasi, portfoy ¢esitlendirmesi yapilmasini kolaylagtirmaktadir. Vadeli islem
sOzlesmeleri, spot piyasalardaki dayanak varliklara, yiiksek kaldirag etkisine sahip
yatirimlar yapma firsat1 verir. Vadeli islemler dayanak varliga yapilacak yatirimin
sadece kiiclik bir kism1 (baglangic teminati) disinda bir baslangi¢ yatirimi gerektirmez

(Ersoy 2011: 46-47).

Vadeli islemler sermaye piyasalarinin etkinligine katkida bulunmaktadir. Islem
maliyetinin diisiik ve piyasaya girisin kolay olmasi, arbitraj olanagini artirmaktadir.
Boylece piyasada fiyat ayarlamalar1 daha hizli sekilde gergeklesmekte ve siirekli

ortalamanin iistiinde getiri elde etme olanagi kalmamaktadir (Ozgiimiis 2012: 11).
1.3.4.3. Futures Sozlesmelerin Cesitleri

Opsiyonlara ve vadeli islem soézlesmelerine ¢ok benzeyen islemler emtia
piyasalarinda yiizlerce yildir mevcuttur. Ornegin, 17. yiizy1l Hollanda’da lale ¢ilginlig
yasandi. Laleler giderek daha moda hale geldikce, insanlar hasattan birkag ay dnce lale
satin ald1. Fiyat arttikca, eski fiyatlarla yapilan sézlesmeler daha degerli hale geldi ve
hasat zamaninda teslim alinmay1 beklemeden baska insanlara satilabilirdi. Emtialarin
yani sira tahviller, faiz oranlari, para birimleri ve pay Senedi endekslerine dayali

futures s6zlesmeler bulunmaktadir (Valdez ve Molyneux 2016: 397-400).
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1970'lerin basma kadar vadeli islem piyasalar1 emtialarla (6rnegin bugday,
seker, bakir, sigir) smirliydi. O zamandan beri, vadeli igslemler alan1 ek piyasa
sektorlerini, en onemlisi pay senedi endekslerini, faiz oranlarin1 ve para birimlerini
(doviz) icerecek sekilde genisledi. Bu finansal vadeli islem piyasalari i¢in ayni temel
ilkeler gecerlidir. Alim satim fiyatlari, cari piyasa fiyatlar1 yerine gelecekteki bir son

kullanma tarihi i¢in fiyatlar1 temsil eder (Schwager ve Etzkorn 2017: 4).

Finansal vadeli islemler, dayanak varlik haricinde, emtia vadeli islemlerinden
farkli degildir, 6rnegin, emtia vadeli islemlerinde, tahillar, metaller, sebzeler vb. gibi
belirli bir emtia alinip satilirken, finansal vadeli islemlerde, pay senetleri, tahviller,
hazine bonosu, para birimleri vb. gibi gesitli belirli finansal araglar alinip satilmaktadir.
Su anda Chicago, Londra ve Tokyo vb. gibi gesitli pazarlarda (merkezlerde) ¢ok ¢esitli

finansal vadeli islem s6zlesmeleri bulunmaktadir (Mishra ve Debasish 2013: 47).

Futures sozlesmeler, mal, doviz, menkul kiymet, faiz, endeks ve opsiyonlar

tizerine yapilabilir (Ceylan, Korkmaz 2015: 510).

Vadeli islem piyasalarn iizerinde islem yapilan dayanak varlik bazinda,
"Finansal Vadeli" ve "Mal Vadeli" olarak iki gruba ayrilabilir. Finansal vadeli islem
sozlesmeleri, doviz, faiz, pay senedi endeksi ve kiymetli metal olarak siniflandirirken,
mal vadeli islem s6zlesmelerini de, zirai, sinai, metal ve enerji olarak gruplandirabiliriz

(Hacioglu 2010: 88).

ABD’de 30 y1l vadeli Hazine Tahvili Vadeli islemleri sézlesmesi, 1975'ten beri
Chicago Ticaret Kurulu'nda (CBOT) islem goriiyor. Piyasaya siiriildiikten ¢ok kisa bir
stire sonra ABD'de en aktif islem goren soézlesme haline geldi. O zamandan beri
CBOT, daha kisa vadeli ABD Hazine Tahvillerine iliskin sdzlesmeler dahil olmak
lizere bir dizi baska tahvil vadeli islem sozlesmeleri baslatti. Vurgulanmasi gereken
onemli bir nokta, s6zlesmenin kavramsal veya hayali bir ABD Hazine Tahvili iizerine
yazilmis olmasidir. Bu aslinda ¢ok faydalidir, ¢iinkii gergek bir tahvile dayali olsaydi,
s0z konusu menkul kiymetin siiresi dolduktan sonra s6zlesme alinip satilamazdi. Artik
diinya capinda ¢ok cesitli tahvil vadeli islem sdzlesmeleri mevcuttur. Ornegin, LIFFE,
CBOT'da islem géren ABD Hazine sdzlesmesine benzer bir yaldizli (Ingiltere devlet
tahvili) vadeli islemler sunmaktadir. (Chisholm 2004: 34-36).
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Borsa Istanbul Vadeli islem ve Opsiyon Piyasasinda islem goren vadeli islem
(futures) sozlesmeleri tiirlerine gore endeks, yabanci endeks, doviz, emtia, kiymetli
madenler, enerji, metal, pay, faiz ve borsa yatirirm fonu vadeli islem sézlesmeleri

olmak tizere on basliga ayrilmaktadir (Elgigek 2020: 19).
1.3.4.3.1. Déviz Vadeli Islem Sézlesmeleri

Doviz vadeli islem sozlesmesi, hak sahibine gelecekte bir tarihte dnceden
belirlenmis bir kur iizerinden belirli bir tutarda dévizi alma veya satma yiikiimliiligi

veren standart sozlesmedir (Akgiic 2013: 728).

Doviz vadeli islem sozlesmeleri, dalgali doviz kuru politikasina gegilmesiyle
birlikte 6zellikle dis ticaret islemlerinde ortaya ¢ikan kur riskine karst korunma
amactyla kullanilmaktadir. Doviz vadeli islem sodzlesmelerinin piyasa fiyatlari,
gelecekte olusacak spot doviz kurlari tizerinde fiyat tahmini yapilabilmesine olanak
saglamakta, bu ise doviz kuru riskini kontrol etme imkan1 saglamaktadir (Celik 2011:

43).

Doviz vadeli islem sozlesmelerinin islem gordiigli en dnemli piyasa Sikago

Ticaret Odasina bagl Uluslararasi1 Para Piyasasi (IMM)’dir (Chambers 2009: 22).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren doéviz vadeli islem sdzlesmeleri asagidaki
gibidir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020);

- Dolar/TL Vadeli islem S6zlesmeleri

- Euro/TL Vadeli Islem Sézlesmeleri

- EUR/USD Capraz Kuru Vadeli Islem Sozlesmeleri

- Rus Rublesi/TL Vadeli islem Sozlesmeleri

- Offshore CinYuany/TL Vadeli islem Sozlesmeleri

- Ingiliz Sterlini/USD Capraz Kuru Vadeli Islem Sozlesmeleri

1.3.4.3.2. Enerji Vadeli Islem Sézlesmeleri

Enerji fiyatlar1, bir¢cok iilke agisindan biiyiilk 6nem tasimaktadir. Enerji
fiyatlarinin kontrol altina alinmasi tilkelere daha istikrarli bir ekonomiye sahip olma
imkani saglamaktadir. Enerji vadeli sdzlesmelerine rnek olarak ham petrol, dogalgaz
ve elektrik gosterilebilir (Elgigek 2020: 19).
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Ham petrol spot fiyatlarinin rolii, esas olarak emtia piyasalarinda vadeli
sozlesmeler yoluyla ele alinmaktadir. Spot fiyatlarin davranisi, petrol ithal eden ve
ihrag eden iilkeler i¢in petrol fiyat seviyelerinin gostergesini vermektedir. Spot fiyatlar
esas olarak petrole bagimli iilkelerdeki arz ve talep ile ekonomik faaliyet seviyesinden
etkileniyor gibi goriinmektedir. Ham petrol vadeli islem fiyatlarina olan ilgi, gelecekte
bir emtia alim satim sézlesmeleri olan vadeli islem sozlesmeleriyle vadeli islem
piyasalarmin olusturulmasiyla ortaya ¢ikmustir. ilk Brent ham petrol s6zlesmesi 1988
yilinda gelistirilmistir. 1995'ten itibaren, ham petrol kiiresel olarak kullanilan ana
enerji kaynagi oldugundan, petrol vadeli islem piyasalari diinya ¢apinda en ¢ok islem

goren vadeli islem sozlesmeleri haline gelmistir (Zavadska vd. 2018: 4)

Vadeli islem piyasalari, yeniden yapilandirilmis elektrik piyasalarinda gesitli
islevlere hizmet eder. Finansal risk yonetimi, piyasa katilimecilari i¢in daha 6nemli hale
geldiginden uzun vadeli sozlesmeler, degisken elektrik piyasalarinda riske maruz
kalmay1 azaltmak icin 6nemli bir aractir. Vadeli islemler ve vadeli piyasalardaki
fiyatlar, elektrik sistemi altyapisina yapilan yatirimlar i¢in sinyaller saglayabilir ve
bdylece arz ve talebin yeterli gelisimine katkida bulunabilir. Bu piyasalar ayni
zamanda hem enerji sirketleri hem de finans piyasast oyunculart i¢in ticaret ve
spekiilasyon igin bir firsattir.  Piyasa Katilimcilarinin uzun ve kisa vadeli elektrik
fiyatlar1 arasindaki iliskiyi anlamalar1 ve bu bilgileri uzun vadeli vadeli islem
fiyatlarinda kullanmalar1 elbette Onemlidir. Ayrica, vadeli islem piyasalarinin
isleyisinin ve roliinlin daha iyi anlagilmasi, uzun vadede gegerli olan saglam elektrik

piyasalarinin tasarlanmasi i¢in hayati 6nem tasimaktadir (Botterud vd. 2010: 967).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren enerji vadeli islem sdzlesmeleri asagidaki

gibidir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020);

- Aylik Baz Yiik Elektrik Vadeli Islem Sézlesmeleri
- Ug Aylik (Ceyreklik) Baz Yiik Elektrik Vadeli islem Sozlesmeleri
- Yillik Baz Yiik Elektrik Vadeli islem Sozlesmeleri

Elektrik vadeli islem s6zlesmeleri standart miktardaki ve belli bir kalitedeki
elektrigi bugiinden anlasilan bir fiyat iizerinden gelecekteki bir tarihte alma ya da

satma hakki1 taniyan vadeli islem s6zlesmeleridir (Elgicek 2020: 22).
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1.3.4.3.3. Emtia Vadeli islem Sozlesmeleri

Emtia vadeli islem sozlesmeleri, standart miktar ve kalitedeki bir emtiay1
bugiinden anlasilan bir fiyattan gelecekteki bir tarihte alma ya da satma hakki taniyan

sozlesmelerdir.

Bu sozlesmeler tahil, yag ve kiispe, hayvancilik, orman iiriinleri, tekstil ve gida
maddeleri lizerine yapilabilir. S6z konusu farkli mal tiirleri veya tiirleri i¢in teslimat
i¢in birka¢ farkli sozlesme ve vade mevcuttur. S6zlesme aylari, mevsime Ve ticaret
faaliyetine baglidir (Mishra ve Debasish 2013: 53).

Tarimsal ticaretin piyasa katilimcilar agisindan daha az riskle gergeklesmesini
saglamak i¢in Chicago'da modern vadeli islem borsalart gelistirildi. Chicago Ticaret
Kurulunda bugday, piring, misir, yulaf ve arpaya dayali cesitli vadeli islem
sozlesmeleri islem gormektedir. Diger taraftan Soya fasulyesi futures kontratlari
CBOT'ta "S" kisaltma kodu altinda ve son kullanma tarihleriyle islem goriir. Yumusak
mallar veya "yumusak irlinler", ¢ogunlukla, kahve, kakao, pamuk ve seker gibi
“tropik” denilen gibi tropikal bolgelerde yetistirilen tarimsal tiriinlerdir. Bununla
birlikte, yumusak iiriinler bazen portakal suyu gibi diger iiriinleri, kereste ve kiispe gibi
orman iriinlerini igerecek sekilde ele alinir. Cesitli borsalarda bu triinler iizerine
vadeli islem s6zlesmeleri diizenlenmektedir. Bunlarin disinda hayvancilik alaninda da
vadeli islem sdzlesmeleri bulunmaktadir. Ornegin besilik ve canli sigir vadeli islemleri

Chicago Ticaret Borsasi'nda islem gormektedir (Clark 2014: 237-254).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren emtia vadeli islem s6zlesmeleri asagidaki
gibidir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020);

- Ege Pamuk Vadeli islem Sozlesmeleri
- Anadolu Kirmiz1 Bugday Vadeli islem Sozlesmeleri
- Makarnalik Bugday Vadeli Islem Sézlesmeleri

1.3.4.3.4. Endeks Vadeli islem Sozlesmeleri

Bir pay senedi endeksi, kuramsal olarak bir pay senedi portfoyiiniin
degerindeki degisiklikleri izler. Portfoydeki bir pay senedinin belirli bir zamandaki
agirhigl, varsayim olarak yatirim yapilan pay senedinin portfoydeki oranina esittir.

Kiigiik bir zaman araliginda, pay senedi endeksindeki artis ytlizdesi, varsayim olarak
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portfoyiin degerindeki artis yiizdesine esittir. Kar paylar1 genellikle hesaplamaya dahil
edilmediginden, endeks portfoye yapilan yatirnmdan kaynaklanan sermaye kazancini

veya kaybini izlemektedir (Hull 2018: 84).

Eger pay senedi portfoyii sabit kalirsa, bireysel pay senetlerinin portfoydeki
agirliklart sabit kalmaz. Portfoydeki belirli bir pay senedinin fiyat1 digerlerinden daha
keskin bir sekilde arttiginda, otomatik olarak o pay senedine daha fazla agirlik verilir.
Bazen endeksler belli sayidaki pay senedinin yer aldigi portfoyden olusur. Diger
endeksler, pay senetlerinin agirliklar1 piyasa degerlerine orantili olacak sekilde
olusturulur. Pay senetlerinin toplam piyasa degeri, pay senedi fiyati ile dolagimdaki

pay senetlerinin ¢arpimi sonucu bulunmaktadir (Hull 2018: 85).

BIST Pay Endeksleri, Borsa Istanbul’da islem goren paylarin gruplar halinde
fiyat ve getiri performanslarimin  Olgiilmesi amaciyla  olusturulmustur

(www.borsaistanbul.com 20.06.2020).

Fiyat endeksleri sadece fiyat degisimlerini gosterirken, getiri endeksleri
temettii 0demelerini de dikkate almaktadir. Fiyat endeksleri seans siiresince
hesaplanirken, getiri endeksleri ise sadece seans sonunda hesaplanir (Sevgen 2014:
15).

Borsa endeksleri, endekse dahil olan sirketlerin piyasa degerini ve getiri
durumunu yansitan genel bir gostergedir. Ulkemizde Borsa Istanbul biinyesinde farkli
amaglarla olusturulan ¢ok sayida endeks bulunmakla birlikte, gosterge endeks olarak,
borsadaki en yiiksek islem hacmine ve piyasa degerine sahip 100 sirketin olusturdugu
BIST 100 endeksi kullanilmaktadir. Ancak BIST 100 endeksinde yer alan her sirketin
endeksteki agirligi farklilik gostermektedir. Dolayisiyla endeks degerindeki
degisimler, tiim sirketlerde aym1 yonde ve benzer diizeyde olmamaktadir. Ornegin
BIST 100 endeksinin yiikselis donemlerinde endekse dahil olan bazi pay senetleri
deger kaybederken, diger pay senetleri ise endeksteki artis degerinden daha yiiksek
getiri saglayabilmektedir (Oguz 2020: 28).

Pay senedi endekslerinin olusturulmasindaki amag, Borsa Istanbul’da islem
goren pay senetlerinin dahil oldugu gruplar halinde ortak performanslarinin
Olclilmesidir. Bu amagla ¢ok sayida endeks hesaplanmakta ve yayinlanmaktadir. Borsa

Istanbul’da hesaplanan pay senedi endekslerinden ikisi, pay senetleri borsada islem
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goren sirketlerin temettli ddemelerini dikkate almaktadir. Bu endeksler, BIST Temettii
Endeksi ve BIST Temettii 25 Endeksi’dir. BIST Temettii Endeksi, son 3 yilda siirekli
nakit temettli dagitmis olan sirketlerin pay senetlerinden olugsmaktadir. BIST Temettii
25 Endeksi ise temettii verimi ve halka agik olan kisimlarinin piyasa degeri yiiksek

olan 25 sirketin pay senetlerinden olusmaktadir (Mazgit 2013: 227).

Pay senedi endekslerine Amerika’dan Ornek verilebilir. The Dow Jones
Industrial Average, 30 mavi ¢ip pay senedinden olusan bir portfoye dayanmaktadir.
Mavi chip, borsalardaki biiyiik firmalara ait olan ve yillar itibariyle istikrarli bir seyir
izleyen pay senetlerine verilen isimdir. Pay senetlerine verilen agirliklar fiyatlari ile
orantilidir. The Standard&Poor’s 500 (S&P 500) Index, 400 endiistri, 40 kamu
hizmeti, 20 nakliye ve 40 finans kurumu olmak iizere 500 farkl1 pay senedinden olusan
bir portfdye sahiptir. Portfoydeki pay senetlerinin herhangi bir zamanda agirliklari,
piyasa degerleriyle orantilidir. NYSE Euronext veya Nasdaq OMX'te islem goren
halka agik biiyiik sirketlerin pay senetleri bulunmaktadir. Nasdag-100, Ulusal Menkul
Kiymet Saticilar1 Birligi Otomatik Kotasyon Hizmeti'ni kullanan 100 pay senedinden
olugsmaktadir (Hull 2018: 85).

Vadeli islem sozlesmesi (futures), sozlesmenin taraflarina, standartlastirilmis
miktar ve kalitedeki bir mali, kiymeti veya finansal gdstergeyi, belirlenen ileri bir
tarihte, bugilinden {izerinde anlasilan fiyattan alma veya satma ylikiimliiliigii getiren
sOzlesmedir. Vadeli islem s6zlesmelerinin dort asgari unsuru vardir: nitelik, fiyat,
miktar ve vade. Bu asgari unsurlar borsalarda islem goren vadeli islem sézlesmeleri

i¢in standardize edilmistir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020).

Pay senedi endeksleri, diinyada genellikle pay senedi piyasasinin tiimiinii veya
onemli bir kismini1 temsil eden ve piyasada alim satimi1 yapilan pay senetlerinin genel
olarak fiyat seviyesini belirleyen temel bir ekonomik gosterge olarak kabul edilir. Pay
senedi endeks degeri borsanin genel seyrini, borsalar ise ekonominin durumunu
yansitirlar. Ekonominin gelecegi hakkindaki olumlu beklentiler pay senetleri
fiyatlarinin yiikselmesine neden olurken, ekonominin gelecegi hakkindaki olumsuz
beklentiler ise pay senetleri fiyatlarinin diismesine neden olur. Dolayisiyla pay senedi
endeksleri ekonomik performansin gostergesi niteligindedir. Pay senetleri piyasasi

ekonomideki degisimlere hizli tepki verdigi i¢in pay senetlerinin fiyat degisimlerinde

31



cesitli riskler ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle riske karsi koruma saglayan ve pay
senetleri endeksi iizerinden kar amagli islem yapilmasint miimkiin kilan, endeks vadeli

islem soézlesmeleri gelistirilmistir (Uner 2013: 26-27).

Endeks vadeli islem s6zlesmeleri, ¢esitli borsa endekslerine dayali vadeli islem
sOzlesmeleridir. Endeks vadeli islem sozlesmelerinde alim satima konu olan endeksin
(finansal gosterge) niteligi, miktari, teslim yeri ve vadesi standart olarak belirlenir
(Okudan 2009: 21).

Endeks vadeli islem sozlesmeleri, belli bir pay senedi fiyat endeksinin,
gelecekteki bir tarihte fiyatt bugilinden belirlenmek sartiyla alinip satilmasin
icermektedir. Diger bir ifadeyle endeks vadeli islem sozlesmeleri, belirli bir fiyat,

miktar, nitelik ve vadedeki endekslerin alinip satilmasi islemidir (Elgigek 2020: 19).

Pay senedi endeksi vadeli islem s6zlesmesi, nominal degerin endeks degerinin
belirtilen parasal tutarla ¢arpimi olarak tanimlandigi, dayanak pay senedi endeksinin
nominal degerini satin almak veya satmak i¢in yapilan bir sdzlesmedir (Mishra ve

Debasish 2013: 53).

Endeks vadeli islem sozlesmeleri, endeksler ile karakterize edilen bir pay
senedi portfoyii satin alma veya satma hakkini ve ylikiimliliigiinii temsil eder. Her bir
endeks i¢in, vadeli islem sozlesmesinde s6z konusu endeksle iliskili bir carpan
katsayis1 vardir. Endeks vadeli islem sozlesmesinin degeri, ¢arpan katsayisi ile

dayanak endeksin ¢carpiminin fiyati olarak tanimlanir (Bouzoubaa 2014: 22).

Pay senedi endekslerine dayali vadeli islem sozlesmeleri, dayanak varligin
teslimi ile degil nakit olarak yapilir. Tiim s6zlesmeler, islem giiniinde endeksin agilis
fiyat1 veya kapanis fiyati ile piyasaya kaydedilir ve daha sonra pozisyonlar kapatilmis
sayilir (Hull 2018: 86).

Pay senedi endeksi vadeli islemleri, portfoy yatirimcilarinin (6rnegin, yatirim
fonu yoneticileri ve miisterileri) piyasa riskine karsi portfoylerini korumasina olanak
taniyan finansal tiirev yenilikleridir. Portfoy analizine gore, adi pay senetleri ve adi
pay senedi portfoyleri en az ig tiir risk icerir. Ilk olarak, riskli varligm veya portfoyiin
toplam riski vardir, bunun anlami, belirli bir elde tutma siiresi boyunca hesaplanan
yiizde getiri oranlarinin  varyansidir.  Ikincisi  gesitlendirilebilir  risktir.

Cesitlendirilebilir, sadece ¢esitlendirerek, portfoy olusturarak (¢esitlendirilebilir) riski

32



ortadan kaldirabilecegimiz anlamina gelir. Cesitlendirilebilir riskler ayrica 6zel riskler
olarak da adlandirilir, bu da sirkete 6zgii olduklar1 anlamima gelir. Firmanin
yonetiminin kalitesi bir 6érnek olabilir. Son olarak, g¢esitlendirilemeyen piyasa riski
vardir. Cesitlendirilemeyen riskler, tiim firmalar1 deg§isen derecelerde etkileyen
enflasyon veya GSYIH biiyiimesi gibi ekonomi genelindeki faktérlerle ilgilidir.
Portfoyliniizde kag pay senedi bulundurursaniz olun, piyasa riski kalir (Goldenberg
2016: 225).

Yatirim fonlar1, hedge fonlari, sigorta sirketleri ve diger kurumlardaki portfoy
yoneticileri, pay senedi portfoylerine sahip olduklarinda sistematik portfoy riskleriyle
kars1 karsiya kalirlar. Ayn1 sekilde, miisterilere endeks {irlinleri satan piyasa yapicilar
ve yatirnmcilar da sistematik riske maruz birakilabilir. Pay senedi endeks vadeli
islemleri, bu portfoy riskini nispeten diisiik bir maliyetle yonetmek icin etkili bir
mekanizma saglar. Vadeli islem sozlesmesi yapmak sadece teminat Odemesi
gerektirdiginden, bu kurumlar endekse dayali opsiyonlarin gerektirdigi prim

0demesinden kaginabilir (Kolb ve Overdahl 2010: 109).

Endeks vadeli islem sozlesmelerine ilk olarak Sikago Ticaret Borsasi
tarafindan gelistirilen Standart&Poors 500 endeksine dayali S&P 500 Index Futures
Contracts 6rnek verilebilir. Diger bir 6rnek New York Futures Borsasi’nda (NYFE)
islem goren New York Stock Exchange Composite Indeks (NYSE) sozlesmeleridir.
Bu endeks NYFE’de islem goren biitiin pay senetlerini kapsadigindan S&P 500
endeksine gore daha genis tabanli bir endekstir. Bunlarin disinda Londra Vadeli
Islemler Borsasi’nda (LIFFE) islem goren Financial Times Endeksi (FTSE 100) gibi
endeksler de bulunmaktadir (Chambers 009: 24-25).

Pay senedi endeks vadeli islemleri, en ¢ok islem goren vadeli islem
sOzlesmelerinden biridir. Pay senedi endeks vadeli islemleri genis tabanh
endekslerden dar tabanli endekslere kadar degismektedir. En genis sekilde islem géren
endeks vadeli islemleri, S&P 500, Lonra’da islem goren Financial Times Stock Index
(FTSE 100), Frankfurt’ta islem géren Deutschen Actien Index (DAX 30) ve Euronext
Paris’te islem goren Cotation Assistee en Continu (CAC 40) gibi iilkelere 6zgii
endekslere dayanmaktadir. Diger iilkelere dayali pay senedi endeksleri genellikle

kapsam agisindan daha dardir. Ornegin tiim endeksin piyasa degerinin yaklasik yiizde
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75'Ini temsil eden ilk 5 sirket ile Portugese Stock Index (PSI-20), Euronext Lisbon’da
islem goren 20 sirketi kapsamaktadir (Kolb ve Overdahl 2010: 109).

Amerika’da futures sozlesmelerinin islem gordiigii en biiylik borsalar olan
Chicago Board Trade (CBOT) ve Chicago Mercantile Exchange (CME), CME Group
adi altinda birlesmistir (Hull 2018: 30).

Endeks vadeli islemlere Amerika’dan 6rnek verilebilir. CME Group’ta islem
goren endekse dayali futures sozlesmelerinden baslicalarini soyle 6zetleyebiliriz. Dow
Jones Industrial Average (DJIA) endeksine dayali iki futures s6zlesme bulunmaktadir.
Bunlardan biri endeksin 10 dolar kati olan DJIA ($10) futures sdzlesmeleridir. Digeri
ise endeksin 5 dolar kat1 olan E-Mini DOW ($5) futures sézlesmeleridir. S&P 500
endeksine dayali iki futures s6zlesmeden biri endeksin 250 dolar kat1 olan S&P 500,
digeri ise endeksin 50 dolar kat1 olan E-Mini S&P 500 futures sdzlesmeleridir. Nasdaq
100 endeksine dayali futures sdzlesmelerden biri endeksin 100 dolar kat1 olan Nasdaq
100 futures sozlesmeleri iken digeri endeksin 20 dolar kati olan E-Mini Nasdag 100
futures s6zlesmeleridir (Hull 2018: 85-86).

S&P 500 pay senedi endeksi vadeli islemlerini anlamanin ilk adimi1, Standard
& Poor sirketinin bir {irlinti olan spot S&P 500 pay senedi endeksini incelemektir. S&P
500 spot endeksini anlamak i¢in iyi bir baslangi¢ noktasi, S&P 500 spot endeksinin
altinda yatan portfoyliin Apple, Google, Microsoft, Exxon-Mobil gibi en yogun
sermayeye sahip ABD sirketlerinin ¢ogunu igerdigini ortaya koyan S&P 500 bilgi
formudur. CME Group Vadeli Islem Borsasi'ndan S&P 500 pay senedi endeksi vadeli
islem so6zlesmesinin temel 6zellikleri sdyledir (Goldenberg 2016: 226-229);

1- Soézlesme "biiylikligi", tipki spot S&P 500 gibi, endeks puanlar ile kote
edilen S&P 500 vadeli islem fiyat1 ile iligkili bir dolar degerini ifade eder.
Dolara bu doniisiimiin nedeni, insanlarin sadece spot endekste getiri
oranlarini hesaplamakla ilgilenmemeleridir. Insanlar ayni zamanda
milyarlarca dolar degerinde riskten korunma portfoyleriyle de
ilgileniyorlar. Bu, vadeli islem endeks puanlarinin dolar degerlerine
doniistiiriilmesini gerektirir.

2- Sozlesmeler, dongii seklinde teslimat aylarina goére sunulur. S&P 500

vadeli islem s6zlesmesi Mart donemini takip eder ve tam pozisyonlar i¢in
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Mart ii¢ aylik dongiisiinde Mart, Haziran, Eyliil, Aralik olmak tizere sekiz
aylik siireci kapsar.

3- Teslimat fiziksel degildir. Bir pay senedi endeksinin birimlerini teslim
etmek oldukca zor ve maliyetli olacaktir. Bunlar nakit olarak 6denen

sOzlesmelerdir.

Cin’de CSI 300 pay senedi vadeli islemleri Cin borsasindaki ilk islem
yapilabilir endeks vadeli islemleridir. Vadeli islem piyasasi, yatirimcilarin borsadaki
bazi ticaret kisitlamalarin1 agmalarina izin vermistir. Ayrica, borsadan farkli olarak,
futures piyasadaki ticarete yerli kurumsal yatirimcilar ve yiiksek egitimli bireyler
hakimdir. Bu nedenle, igsel ticaret avantajlar1 ve yatirimer Ozellikleri géz Oniine
alindiginda, vadeli islemler piyasasinin yeni bilgilerin gelisine temel pay senedi
piyasasi endeksinden daha hizli yanit vermesi ve fiyat kesif siirecinde 6ncii bir rol

oynamasi miimkiindiir (Miao vd. 2017: 16).

Cin’de Nisan 2010 tarihinde Sangay'daki Cin Finansal Vadeli Islem
Borsasi'nda (CFFEX) islem géren CSI 300 vadeli islem endeksinin tanitimi, Cin finans
piyasasiin gelisiminde 6nemli bir gelismeye isaret etmektedir. CSI 300 endeksi,
Sangay ve Shenzhen Menkul Kiymetler Borsalarinda listelenen en biiyiik ve aktif
olarak iglem goren 300 A pay senedinden olusan halka agik agirlikli bir endekstir. ki
borsada listelenen yaklagik 2700 pay senedi takip edilmektedir. Cin'de en ¢ok takip
edilen pay senedi endekslerinden biridir ve yatinmcilar tarafindan yatirim
portfoylerini gelistirmek ve karsilastirmak igin kullanilir. 2014 sonunda, CSI 300
endeksinin piyasa degeri, baslangicindan bu yana 16 kat artisla yaklasik 4,5 trilyon
ABD dolar1 olmustur. Endeks, Cin ekonomisinin 10 farkli sektoriinii ve tilkedeki

toplam sermaye piyasasi kapitalizasyonunun yaklasik % 75'ini kapsamaktadir (Miao
vd. 2017: 16).

Borsa Istanbul’da islem gdren endeks vadeli islem sozlesmeleri asagida yer

almaktadir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020);

- BIST 30 Endeks Vadeli Islem Sozlesmeleri
- BIST Likit Banka Endeks Vadeli islem Sézlesmeleri
- BIST Banka Dis1 Likit 10 Endeks Vadeli Islem Sézlesmeleri
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1.3.4.3.5. Kiymetli Madenler Vadeli islem Sézlesmeleri

Altin, giimiis, platin gibi kiymetli madenlerin, bugiinden belirlenen bir fiyattan
gelecekteki bir tarihte alimin1 ve satimin1 6ngéren sozlesmelerdir. Gegmiste saklama
aract olan kiymetli madenler, giiniimiizde birer yatirnm arac1 olarak
degerlendirilmektedir. Yatirimcilar, bu madenlerin fiyatlarindaki dalgalanmalara kars1
vadeli islem sozlesmeleri ile korunmakta, fiyat dalgalanmalarindan yararlanmak igin
arbitraj yapma imkanina kavusmaktadirlar. Diger yandan kiymetli madenlerden
miicevher lireten isletmeler de, yasanan fiyat dalgalanmalarindan korunmak amaciyla

vadeli islem sozlesmeleri ile riskten korunmaktadir (Durmuskaya 2011: 31).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goéren kiymetli madenler vadeli islem

sozlesmeleri asagidaki gibidir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020);

- Altin Vadeli Islem Sézlesmeleri
- Dolar/Ons Altin Vadeli islem Sozlesmeleri

1.3.4.3.6. Pay Vadeli islem Sézlesmeleri

Pay senedi vadeli islemleri, hem tekil pay senetleri hem de pay senedi
portfdyleri i¢in yapilmaktadir. Diinya genelinde, vadeli pay senedi ticareti, Isvicre
pazarinda bir asirdan daha eskiye dayanmaktadir. Avrupa, Asya ve Avustralya'daki
aktif pay senedi vadeli islemler piyasalari, islem hacminin ¢ogunlugunu temsil eden
pay senedi endeks vadeli islemleri ile birlikte 20 yildan fazla bir siiredir mevcuttur.
Nispeten az iglem gérmesine ragmen, pay senedi vadeli islemleri, on yildan fazla bir

siiredir Isvec ve Finlandiya'da islem gérmektedir (Kolb ve Overdahl 2010: 108).

Pay vadeli islem sozlesmeleri, belirli bir pay senedinin, bugiinden belirlenen
fiyat Tlizerinden gelecekteki bir tarihte alinip satilmasina olanak saglayan
sozlesmelerdir. Pay vadeli islem sozlesmelerinin  endeks vadeli islem
sozlesmelerinden farki ise, endeks vadeli igslem s6zlesmelerinde dayanak varlik bir pay
senedi grubu iken, pay vadeli islem s6zlesmelerinde dayanak varlik sadece tek bir pay
senedi olmasidir (Akkaynak 2019: 53).

Pay senedi vadeli islemleri, pay senetlerine yatirim yapma riskini yonetmek
igin bir alternatif olarak gelistirilmistir. Pay senedi vadeli islemleri, dayanak pay

senetlerini gelecekteki bir tarihte, genellikle kisa bir vadede satin almak veya satmak
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icin bir piyasa sunmaktadir. Bir vadeli islem sozlesmesine girmek sadece teminat
gerektirdiginden, pay senedi opsiyonlarina gore biraz daha diisiik maliyetlidir. Diinya
genelinde ve en ¢ok Giiney Afrika'da, pay senedi vadeli islemleri, ¢ok ¢esitli pay
Senetleri iizerinde islem gormektedir. Yatirnmcilar, pay senedi vadeli islem
sozlesmelerini kullanarak, bir kisa satig sozlesmesinde pay senedini satin almak igin
gereken tasima maliyetinden kaginmay1 amagclar. Pay senedi vadeli islemleri, bugiinkii
deger / gelecek deger iliskisi ile fiyatlandirilir. Daha spesifik olarak, pay senedi vadeli
islem fiyati, vadeli islem sozlesmesi sona ermeden once ddenebilecek gelecekteki
temettiilerin bugiinkii degeri ile pay senedi fiyatinin bugiinkii degerini temsil etmelidir

(Kolb ve Overdahl 2010: 108-109).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren pay vadeli islem s6zlesmelerinde dayanak
varlik, Borsa Istanbul Pay Piyasasinda islem goren ve Borsa tarafindan belirlenen

kriterlere gore secilen paylardir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020).
1.3.4.3.7. Yabanc1 Endeks Vadeli islem Sézlesmeleri

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren yabanci endeks vadeli islem
sozlesmelerinde dayanak varlik, Bosna Hersek Saraybosna Borsasi’nin “The Sarajevo
Stock Exchange Index 10” (SASX 10) adh fiyat endeksidir. Bu sozlesmeler TL
cinsinden islem goérmekte ve sozlesmelerin standart biiyilikliigii dayanak varlik olan
SASX 10 endeks degerinin 1 TL ile ¢arpilmis halidir. Bu sézlesmelerin uzlagsma sekli
nakdidir ve fiziki teslimat yapilmasi s6z konusu degildir (www.borsaistanbul.com
07.06.2020).

1.3.4.3.8. Metal Vadeli islem Sozlesmeleri

Baz metaller, bir terim olarak, genellikle emtia piyasalarinda esas olarak
endiistriyel uygulamalarda kullanilan demir dis1 bakir, aliiminyum, ¢inko, nikel,
kursun ve kalay gibi metalleri ifade eder. Ingiltere’de baz metallere yonelik vadeli
islem sozlesmeleri, esas olarak Londra Metal Borsasinda ve diger bazi borsalarda
islem goriir. Londra Metal Borsasi, metal ticareti icin kiiresel olarak baskin borsadir

ve varligimmi siirdiirdigli baz metallerde kiiresel ticaretin %90'indan fazlasim

olusturmaktadir (Clark 2014: 127-129).
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Borsa Istanbul VIOP’da islem géren metal vadeli islem sozlesmelerinde
dayanak varlik, HMS 1&2 80:20 CFR Iskenderun Celik Hurdas: Endeksidir
(www.borsaistanbul.com 07.06.2020).

Celik hurda vadeli islem sozlesmeleri, belli bir tonaj ve Kalitedeki ¢elik
hurdasin1 gelecekteki bir tarihte 6nceden belirlenmis bir fiyattan alma ya da satma
hakki taniyan sézlesmelerdir (Elgigek 2020: 22).

Celik hurdas1 vadeli islem s6zlesmelerinin uzlagma sekli nakdi ya da finansal
uzlagmadir; bir diger ifade ile sozlesme vadesinde hurdanin fiziki teslimi

yapilmamaktadir (Erol ve Tiirkmen 2020: 394).

1.3.4.3.9. Faiz Vadeli islem S6zlesmeleri

Faiz vadeli islem sozlesmeleri, faiz getirisine sahip uzun ya da kisa vadeli
finansal araglarin bugiinden belirlenen bir faiz orani iizerinden gelecekteki bir tarihte
alinip satilmasina yarayan sozlesmelerdir. Ozellikle sabit getirili finansal araglarin
getirilerindeki dalgalanmalar yatirimcilar igin risk olusturmaktadir. Bu risklerden
korunmak amaciyla yatirnmeilar vadeli islem piyasasinda islem yapmaktadir. Buna
karsilik faiz dalgalanmalarindan kazang elde etmek isteyen spekiilatorler de riskten
kaginan yatirimcilarin vadeli islem s6zlesmelerine ilgi gostermektedir (Giirbiiz 2018:

21).

Borsa Istanbul VIOP’da islem goren faiz vadeli islem s6zlesmelerinde dayanak
varlik, Borsa Istanbul tarafindan agiklanan Tiirk Liras1 Gecelik Referans Faiz Orani

(TLREF)’dir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020).

Aylik Gecelik Repo Oram Vadeli Islem Sozlesmeleri’nde dayanak varlik,
Borsa Istanbul Bankalararas1 Repo-Ters Repo Pazari’nda gergeklesen ayni giin valorlii
gecelik miktar agirlikli ortalama basit faiz oraninin aylik bilesik ortalamasidir.
Standart s6zlesme biiyiikliigiiniin parasal degeri 1.000.000 TL olup, nakdi uzlasma
yapilmaktadir (www.borsaistanbul.com 07.06.2020).

1.3.4.3.10. Borsa Yatirnm Fonu (BYF) Vadeli islem Sézlesmeleri

Bir Borsa Yatirrm Fonu (Exchange Traded Fund-ETF), temel amaci bir

dayanak endeksin getirisini ¢ogaltmak olan, alinip satilabilir bir spot endekstir.
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Ornegin, State Street Bank & Trust Company tarafindan yaymlanan SPDR® S&P
500® ETF, S&P 500 Endeksinin performansini izler. Tek bir pay senedine yatirim
yapmanin aksine, ETF'ler bir pay senedi veya emtia sepetine yatirim yapar, boylece
sistematik olmayan riski gesitlendirir, risk ve oynaklik seviyelerini azaltir. Yalnizca
dayanak endeksleri biiyiik dl¢lide temsil etmekle kalmayan, ayn1 zamanda hem spot
hem de vadeli islem piyasalarinda alinip satilabilen finansal tiirevler, bir dayanak
endeksin getirisini ¢ogaltmay1 amaglayan, islem yapilabilir bir spot endeks olan Borsa

Yatirim Fonlarini (ETF'ler) igerir (Chang vd. 2018: 1-4).

Bono Sepeti Uzerine Dayandirilmis Faiz Vadeli Islem Sézlesmesi olarak
adlandirilan FBIST BYF Vadeli islem Sozlesmeleri, yatirimcilarin faiz riskine karsi
korunmasi ve faiz riskinin yonetilebilmesi igin islem gérmekte olan sozlesmelerdir

(Elgicek 2020: 24).

Borsa Istanbul VIOP’da islem géren BYF vadeli islem sozlesmelerinde
dayanak varlik, Finans Portféy FTSE istanbul Bono FBIST Borsa Yatirim Fonu’dur.
Sozlesme biiyiikliigii, Borsa istanbul A.S.’de islem géren FBIST BYF’nin 10 adet
katilma payidir. Uzlasma sekli ise nakdi uzlagsmadir (www.borsaistanbul.com
07.06.2020).

1.3.4.4. Futures Sézlesmelerin Etkin Piyasa Hipotezi Altinda Incelenmesi

Teorik olarak bir vadeli islem sozlesmesinin bugiinkii piyasa fiyatinin,
sozlesmenin vadesinde gerceklesmesi beklenen spot fiyat ile dayanak varligin
vadesine kadar saglayacagi tiim nakit akimlarinin bugiinkii degeri olmasi beklenir.
Etkin bir vadeli islem piyasasinda sozlesme fiyatinin teoriye uygun gerceklesmesi
beklenir. Vadeli islem piyasasi zayif formda etkinse, arbitraj firsatlar1 olmayacaktir
(Koy 2016: 30).

Vadeli islemlere konu olan varliklarin teorik vadeli islem fiyatlar ile spot
fiyatlar arasindaki iligki beklentiler yaklasimi ve tasima maliyeti yaklagimi olarak iki
sekilde belirlenmektedir (Ozer ve Comlekgi 2015: 3).

Beklentiler hipotezine gore; herhangi bir vadeli islem sdzlesmesinin su andaki
alim fiyat1 ile sozlesmeye konu olan varligin teslim tarihindeki beklenen fiyati
birbirlerine esittir. Bu hipoteze gore kisilerin varligin fiyatiyla ilgili tiim bilgilere sahip

olmas1 durumunda, beklenen fiyat ile spot fiyat vade sonunda birbirine esit olacaktir.
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Boyle bir durumda arbitraj ya da spekiilasyon yoluyla kazang elde etme imkani
olmayacaktir. Piyasaya bilginin tam olarak yansimadigi piyasalarda ise beklentiler
kisa donemli cari faiz orani ile gelecekte beklenen kisa donemli faiz oranlarinin

toplamiyla hesaplanacaktir (Giirbiiz 2018: 44-45).

Dayanak varligin vadeli islem piyasa fiyati ile cari spot piyasa fiyati arasindaki
iliski tasima maliyeti modeli ile agiklanmaktadir. Etkin piyasalarda vadeli islem fiyati,
spot fiyat ile tasima maliyeti toplamina esittir (Kara 2017: 20).

Tasima maliyeti ekonomik bir model olarak diisiiniildiiglinde vadeli fiyatin
belirleyicileri spot fiyat, risksiz getiri orani, temettii verimi ve vadeye kalan siire
olmaktadir ve uzun dénem dengesi asagidaki gibi olmaktadir (Ozer ve Comlekgi 2015:
4);.

Ft — St e[(r_d)T]t

F; : Vadeli fiyat
St - Spot Fiyat

r : Kisa donem risksiz getiri orani
d : Temettii verimi

T : Vadeye kalan siire

e : Dogal logaritma tabani

Tasima maliyeti yaklagimina gore vadeye kalan siire azaldikca teorik fiyat ve
vadeli fiyat birbirine yaklasmakta ve vade giiniinde esit olmaktadir (Ozer ve Comlekgi
2015: 4).

1.4.Tiirkiye ve Diinya’da Tiirev Uriinlerle Ilgili Veriler

Bu kisimda, tiirev iirlinlerin artan 6nemi nedeniyle, Tiirkiye ve Diinya’da
organize piyasalarda (borsalarda) ve tezgah {istii piyasalarda islem gérmekte olan tiirev

tirtinlerle ilgili istatistiksel bilgilere yer verilmistir.

Tezgah iistii (OTC) tiirevlerin briit piyasa degerinin, doviz (FX) tiirevlerindeki
artiglarin onciiliigiinde 2020'in ikinci yarisinda 300 milyar dolar artarak 15,8 trilyon
dolara yiikseldigi goriilmiistiir. Uluslararas1 Odemeler Bankasi’min (Bank for

International Settlements — BIS) internet sitesinden alinan, tezgah stii tiirev tiriinlerin

40



piyasa biyiikliigiine iliskin grafikler asagida yer almaktadir (www.bis.org
14.05.2021);

Briit Piyasa Degeri & Briit Kredi Riski Temsili Tutarlar
(Trilyon Amerikan Dolar1)
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— Briit Piyasa Degeri I Faiz Pay Kredi

— Briit Kredi Riski W Doviz = Emtia " Diger

Sekil 1. Tezgah Ustii Tiirev Uriinlerin Piyasa Biiyiikliigii

Kaynak: (Uluslararast Odemeler Bankas1)

Sekil 1’de tezgah iistii tiirev iirlinlerin piyasa biiyilikligiine iligkin grafik yer
almaktadir. Covid-19 kaynakli piyasa ¢alkantis1 ve giiglii politika tepkileri, 2020
boyunca tiirev piyasalarda gelismelere yol agmistir. Y1ilin ilk yarisinda gozle goriiliir
bir sigramanin ardindan, riske maruz tutarlarin bir 6l¢iisiinii saglayan tedaviildeki tiirev
sozlesmelerinin briit piyasa degerinin, 2020'in ikinci yarisinda yaklasik 300 milyar
dolar artarak 15,8 trilyon dolara ulastigi1 gériilmektedir. Yasal olarak uygulanabilir ikili
netlestirme anlagmalari i¢in briit piyasa degerini ayarlayan briit kredi riski, 2020 yilinin
ikinci yarisinda 160 milyar dolar artarak 3,4 trilyon dolara ulagsmistir. Temsili
tutarlarin biiyiik bir kismini olusturan faiz orani tiirevleri, son evrimi yonlendirmistir.
2020 yilinin ikinci yarisinda temsili degerlerinin %6 diistisle 467 trilyon dolara
geriledigi gortlmustiir (www.bis.org 14.05.2021).

41


http://www.bis.org/
http://www.bis.org/

(Trilyon Amerikan Dolar1)
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IRD: Faiz Tiirevleri, FXD: Doviz Tiirevleri, ED: Pay Baglantili Tiirevler
CD: Kredi Tiirevleri, Commodity derivatives: Emtia Tiirevleri

Sekil 2. Tezgah Ustii Tiirev Uriinlerin Briit Piyasa Degeri
Kaynak: (Uluslararast Odemeler Bankasi)

Sekil 2°de tezgah iistii tlirev Uiriinlerin briit piyasa degerine iliskin grafik yer
almaktadir. Doviz tiirevlerinin, 2020 yilinin ikinci yarisinda briit piyasa degerinde
genel bir artisa neden oldugu goriilmiistiir. Piyasa degerleri %21 artarak 3,2 trilyon
dolara ulagmistir. Pay-baglantili tiirevler de briit piyasa degerindeki genel artisa
katkida bulunmustur. Briit piyasa degerleri, 2020 Haziran aymdaki 660 milyar $
seviyesinden %28 artarak 2020 sonunda 840 milyar $' a yiikselmistir. Boyle bir artis,
bliylik piyasalardaki pay senedi fiyatlarinda daha biiyiik fiyat etkilerine ve / veya daha
fazla ticarete yol agabilecek biiylik artiglart yansitabilir. Ayni donemde kredi
tiirevlerinin briit piyasa degeri %10 artarak 200 milyar dolardan 220 milyar dolara
cikmistir. Buna karsilik, diger varlik siiflarinin briit piyasa degeri - yani faiz orani
tirevleri ve emtia tiirevleri - 2020 yilinin ikinci yarisinda diismistiir (www.bis.org
14.05.2021).

Genel olarak, pay senedi baglantili tiirevlerin temsili tutarinin, 2012'den bu
yana 7 trilyon dolar civarinda oldukga sabit kaldig1 goriilmektedir. Bunlar, dayanak
varliklarin pay senetleri veya pay senedi endeksleri oldugu forward, swap ve

opsiyonlart igermektedir (www.bis.org 14.05.2021).

BIS OTC tiirev istatistikleri, basta bankalar olmak iizere tiirev iiriin saticilarinin

acik pozisyonlarmi gostermektedir. OTC, doviz, faiz orani, pay, emtia ve kredi
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tirevlerinin temsili degerini, piyasa degerini ve kredi riskini kapsamaktadir

(www.bis.org 14.05.2021).

Borsada islem goren tiirev (XTD) istatistikleri, doviz ve faiz oram1 vadeli
islemler ve opsiyonlarin islem hacmini ve agik pozisyonlarini kapsar. Istatistikler ticari
veri kaynaklarindan derlenmistir ve 50'den fazla organize borsada islem goren
sozlesmeleri kapsamaktadir. BIS tarafindan eklenen ana deger, sozlesme sayisi
hakkindaki verilerin s6zlesme biiytiklikleri hakkindaki bilgiler kullanilarak temsili
tutarlara dondstiriilmesidir. Bu, farkli borsalardaki etkinlik diizeylerinin ve
egilimlerinin tutarl bir sekilde karsilastirilmasini saglar. BIS, pay, emtia ve kredi tiirev
sozlesmeleri veya standart olmayan temel araglara (6rnegin enflasyon, hava durumu
veya enerji sOzlesmeleri) atifta bulunan tirevler igin XTD istatistiklerini

derlememektedir (www.bis.org 14.05.2021).

BIS internet sitesinden alinan, borsada islem goren tiirev (XTD) istatistikleri
asagida yer almaktadir (www.bis.org 14.05.2021);
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Tablo 1. Borsada islem Géren Faiz ve Déviz Vadeli Islem ve Opsiyonlara Iliskin
Istatistiki Bilgiler (Bolgesel)

Borsada islem goren vadeli islemler ve opsiyonlar, borsa konumuna gore
Milyar Amerikan Dolar1 Cinsinden Temsili Degerler
Acik Pozisyonu Giinliik Ortalama islem Hacmi
Ara.19 | Eyl.20 | Ara.20 | 2019 2020 | Agu.20 | Eyl.20 | EKi.20 | Kas.20 | Ara.20
[Vadeli ilemler
| Tiim Piyasalar 35.043] 30.174| 28.988[ 7.030] 5.415] 4.036] 4.081| 3.631] 4.339] 4.009
i Faiz| 34.771| 29.901| 28.661| 6.903| 5.281] 3.904| 3.924 3.502| 4.213] 3.851
Doviz 272 273 326 127 133 132 157 129 126 158
Kuzey Amerika 23.886] 20.214| 18.832 5.097| 3.691] 2.629] 2.190[ 2.059| 2.765] 2.279
i Faiz| 23.706] 20.041] 18.637| 5.022| 3.621] 2562| 2.103[ 1.996] 2.710] 2.190
Doviz 180 173 195 75 70 67 88 63 55 89
Avrupa 8.166) 8.051) 8.065[ 1.564| 1.461] 1.193] 1.613] 1.347] 1.326] 1.479
i Faizl 8159 8.039] 8.053] 1562| 1.457) 1.189] 1.607[ 1.343] 1.321] 1474
Doviz 7 12 12 2 4 4 5 5 5 5
Asya ve Pasifik 1.894] 1.219] 1.252 265 180 129 188 138 165 164
’ Faizl 1.868] 1.192] 1.221 250 164 115 173 122 148 148
Doviz 25 27 31 15 16 14 16 15 17 16
Diger Piyasalar 1.097 689 839 103 82 85 90 87 83 88
i Faizl 1.037 629 750 68 39 37 42 40 34 40
Doviz 60 61 89 35 43 48 48 47 50 48
Opsiyonlar
Tiim Piyasalar 60.770] 42.618| 36.947[ 2.094| 1.414 598 787 713 811 626
' Faiz| 60.654| 42.490| 36.823| 2.081| 1.403 587 776 702 800 614
Doviz| 116 128 124 13 11 10 11 10 11 12
Kuzey Amerika 45417 29.288[ 23.705| 1.758] 1.112 458 437 525 591 433
i Faiz| 45.358| 29.213| 23.643] 1.753] 1.108 455 433 521 587 430
Doviz 59 74 62 6 4 3 4 4 3 4
Avrupa 13.760] 12.588| 12.112 304 279 122 331 168 200 165
i Faiz| 13.758| 12.587| 12.111 304 279 122 331 168 200 164
Doviz 2 1 1 0 0 0 0 0 0 0
Asya ve Pasifik 10 7 8 8 6 7 6 7 6 6
! Faiz 8 3 4 3 1 1 1 1 1 1
Doviz 3 4 4 5 5 5 5 5 5 6
Diger Piyasalar 1.583 735  1.122 24 17 11 13 12 14 22
Faizl 1.531 687[ 1.065 22 15 9 11 11 12 20
Doviz 52 48 57 2 2 2 2 1 2 2

Kaynak: (Uluslararast Odemeler Bankas).

Tablo 1°de organize piyasalarda (borsalarda) islem goren, faiz orani ve doviz
vadeli islemlere ve opsiyonlara iliskin istatiktiksel bilgiler verilmistir. Tiim pazarlarda
islem goren faiz oran1 vadeli islemlerin agik pozisyonu 2020 Aralik itibariyle temsili
olarak 28.661 milyar dolar ve giinliik ortalama islem hacmi 3.851 milyar dolardir.
Doéviz vadeli islemlerin agik pozisyonu 326 milyar dolar ve giinliik ortalama islem
hacmi 158 milyar dolardir. Diger taraftan faiz orani opsiyonlarmin agik pozisyonu
36.947 milyar dolar ve giinliikk ortalama islem hacmi 626 milyar dolardir. Doviz

opsiyonlarinin ise agik pozisyonu 124 milyar dolar ve giinliik ortalama islem hacmi 12

44



milyar dolardir. Faiz ve doviz vadeli islemler ve opsiyonlarin en yliksek oldugu bolge

Kuzey Amerika’dir. Bu bolgeyi Avrupa izlemektedir.

BIS internet sitesinden alinan, tezgah {istii tiirev piyasasi ile ilgili istatistiksel

bilgiler asagida yer almaktadir (www.bis.org 14.05.2021);

Tablo 2. Tezgah Ustii Tiirev Piyasasmin Global Piyasa Degeri

Kiiresel Tezgah-Ustii Tiirev Piyasasi
Milyar Amerikan Dolari Cinsinden
Temsili Degerleri Briit Piyasa Degeri
2019 2020 2019 2020
2019 s 2020 S 2019 S 2020 S
ilk Yariyil Ikinci ilk Yaniyil Ikinci ilk Yariyil Ikinci ilk Yaniyil Ikinci
Yanyil Yanyil Yanyil Yanyil
Tim Sozlesmeler 640.351| 558.511| 606.810| 582.058| 12.061| 11.598| 15.481| 15.783
[Déviz Sozlesmeleri 98.560[ 92.177| 93.801| 97.552 2.229 2.230 2.628 3.176
Tirev Uriin Olarak
Forward ve Forex Swaplari 59.359 54.647 55.688 58.031 1.046 1.111 1.208 1.645
Do6viz Swaplari 26.443 26.288 26.236 27.810 1.008 956 1.211 1.308
Opsiyonlar 12.716 11.205 11.818 11.672 176 163 209 222
Diger Uriinler 43 38 59 40
il Para Birimi Olarak
Amerikan Dolari 87.143| 80.989| 82.600| 85.345 1.848 1.822 2.177 2.625
Euro 29.404| 28.129| 29.817| 31.761 748 755 945 1.130
Yen 15.607| 14.938| 15.591| 15.501 314 269 285 327
ingiliz Sterlini 11.384| 11.812] 10.855| 12.379 284 344 324 407
isvicre Frangi 4.159 4.026 4.140 4.115 97 94 91 112
Kanada Dolari 5.124 4.747 4.785 5.047 117 98 117 131
isveg Kronasi 1.881 1.809 1.735 1.993 48 52 57 87
Diger Para Birimleri 42.419 37.904 38.080 38.964 1.002 1.028 1.260 1.534
Faiz Sozlesmeleri 523.960| 448.966| 495.140 466.494 8.806 8.352 11.718 11.319
Tirev Uriin Olarak
Forward 88.984 67.431 92.970 72.927 232 204 312 285
Swaplar| 389.337| 341.292| 363.554| 355.791 7.793 7.463| 10.348| 10.162
Opsiyonlar|  45.298| 39.916[ 38.298| 37.471 782 685 1.058 872
Diger Uriinler 340 326 319 305
Para Birimi Olarak
Amerikan Dolar| 199.190 159.804| 176.149( 152.117 1.745 1.657 3.086 2.544
Euro| 135.431| 117.173| 135.529| 132.619 4.352 4.093 5.168 5.335
Yen 39.156 37.843 40.151 37.131 568 471 476 463
ingiliz Sterlini 46.971 44.146 49.090 54.284 1.118 1.194 1.580 1.623
isvigre Frangi 3.861 3.669 3.925 3.614 65 58 65 67
Kanada Dolari 13.720 14.098 14.764 14.295 118 91 237 197
isvec Kronasi 5.213 4.816 5.247 5.313 53 45 56 59
Diger Para Birimleri 80.417| 67.417| 70.285| 67.122 786 744 1.050 1.029
Pay Senedi Baglantili Sézlesmeler 7.046 6.874 6.457 7.084 579 583 659 840
Tiirev Uriin Olarak
Forward ve Swaplar 3.142 3.199 2.923 3.643 223 221 282 321
Opsiyonlar 3.904 3.675 3.534 3.441 356 362 377 519
Piyasa Olark
Amerikan Pay Senetleri 3.200 3.160 3.056 3.316 230 243 287 433
Avrupa Pay Senetleri 2.220 2.153 1.973 2.078 160 158 172 175
Japonya Pay Senetleri 284 278 254 234 32 28 32 19
Diger Asya Ulkeleri Pay Senetleri 316 295 277 344 19 18 23 40
Latin Ulkeleri Pay Senetleri 314 308 302 441 20 20 31 40
Diger Pay Senetleri 713 679 594 671 119 115 115 133

Kaynak: (Uluslararas1 Odemeler Bankast).
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Tablo 2’de tezgah iistii tlirev iiriinlerin global piyasa degerine iliskin bilgilere
yer verilmektedir. Tezgah {istii tiirev iiriinlerin briit piyasa degeri 2020 yilinin ikinci
yarisinda 15.783 milyar dolara ulasmistir. Tiirev {iriinler igerisinde ana basliklar olarak
doviz, faiz oram1 ve pay baglantili sozlesme tiirleri yer almaktadir. Doviz
sOzlesmelerinin piyasa degeri 3.176 milyar dolar, faiz orani sozlesmelerinin piyasa
degeri 11.319 milyar dolar ve pay baglantili s6zlesmelerin piyasa degeri ise 840 milyar
dolardir. Ayrica tabloda sézlesmelerin alt tiirlerine (forward, swap, opsiyon), para

birimlerine ve alt pazarlara iliskin piyasa degerleri yer almaktadir.

Tiirkiye Sermaye Piyasalar1 Birligi internet sitesinden alinan, Borsa
Istanbul’da islem gdrmekte olan vadeli islemler ve opsiyonlara iliskin islem hacimleri

asagida yer almaktadir (www.tspb.org.tr 15.05.2021);

Tablo 3. Borsa Istanbul Vadeli Islem ve Opsiyon Piyasasi islem Hacmi

Piyasa islem Hacimleri (Milyar TL, Birikimli) 2021/01| 2021/02| 2021/03| 2021/04
Vadeli islemler Pazan 346 690 1.052 1.327
Pay 145 274 397 486

Endeks 138 277 420 529

Doviz 39,4 89,6 162 215

Kiymetli Madenler 23,1 48,7 71,9 96,8

Elektrik 0,1 0,1 0,4 0,5

Opsiyon Pazari 1,4 2,6 4,0 51
Endeks 0,3 0,7 0,9 1,2

Pay 0,7 1,2 1,8 2,3

Doviz 0,4 0,7 1,2 1,5

Kaynak: (Tiirkiye Sermaye Piyasalar1 Birligi).
Tablo 3’de goriildiigii lizere Nisan 2021 itibariyle Borsa Istanbul’da islem

goren vadeli islemlerin toplam islem hacmi 1,3 trilyon TL’dir. Opsiyonlarin toplam

islem hacmi ise 5,1 milyar TL dir.
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Sekil 3. Borsalarda Islem Géren Tiirev Uriinlerin Toplam Hacmi

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Sekil 3’te Diinya Borsalarinda islem gormekte olan vadeli islemler ve
opsiyonlara iligkin sozlesme sayilari yer almaktadir. Diinya Borsalar Federasyonu
(The World Federation of Exchanges — WFE)’na gore; 2020°de borsada islem goren
tiirev tirtinlerin hacmi 2019'a kiyasla %43 artarak islem goren rekor diizeye 46,28
milyar s6zlesmeye ulasmustir. Tiirev araglar ticareti neredeyse tiim sézlesme tiirlerinde
ve tiim bolgelerde ylikselmistir. 2020'de opsiyonlarin % 48.6 artarak 20.96 milyar
sozlesmeye, vadeli islemlerin ise %38.6 artarak 25.32 milyar sézlesmeye ulastigi
goriilmiistiir. Artis, faiz orani tiirevleri ve ETF vadeli islemleri disindaki tiim s6zlesme

tiirlerinden kaynaklanmistir (www.world-exchanges.org 16.05.2021).

Diinya Borsalar Federasyonu internet sitesinden alinan, Diinya Borsalari’nda
islem gormekte olan vadeli islemler ve opsiyonlara iligkin hacim bilgileri asagida yer

almaktadir (www.world-exchanges.org 16.05.2021);
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Tablo 4. Borsalarda Islem Goren Tiirev Uriinlerin Toplam Hacmi

Tiirev Uriinler Piyasasi Ceyreklik Verileri

2020 1. Ceyrek 2020 2. Ceyrek 20203.Ceyrek 2020 4. Ceyrek 2020 2019/2020 Degisim %
Pay Senedi Opiyolari 1.441.630.940 1.478.534.825  1.941.707.371 2.184.454.748 7.046.327.884 68,19%
Amerika 1.234.887.778 1.312.800.057  1.746.646.668  1.962.893.248 6.257.227.752 80,42%
APAC 102.510.198 95.970.445 131.184.493 135.118.807 464.783.943 16,22%
EMEA 104.232.963 69.764.323 63.876.210 86.442.693 324.316.189 0,85%
Pay Senedi Vadeli islemleri 619.059.793  652.890.079 884.591.428  1.227.254.031 3.383.795.331 99,45%
Amerika 8.505.269 49.090.903 109.666.446 203.475.961 370.738.579 1202,04%
APAC 354.277.953  328.675.068 380.375.545 397.355.730 1.460.684.296 54,21%
EMEA 256.276.571  275.124.108 394.549.437 626.422.340 1.552.372.456 115,35%
Pay Senedi Endeks Opsiyonlari  2.082.745.455 1.919.324.506  2.314.756.787  2.682.698.855 8.999.525.603 42,37%
Amerika 247.252.176 160.935.393 147.758.066 152.516.712 708.462.347 3,75%
APAC 1.646.545.524 1.639.237.323  2.069.143.843  2.404.733.697 7.759.660.387 51,62%
EMEA 188.947.756 119.151.790 97.854.878 125.448.446 531.402.870 2,10%
Pay Senedi Endeks Vadeli igl. 1.730.611.263 1.726.322.043  1.645.390.961 1.626.687.949 6.729.012.216 59,88%
Amerika 1.005.187.357 1.185.609.885 1.152.041.750  1.149.465.755 4.492.304.747 85,32%
APAC 390.626.698  302.719.377 290.737.344 263.129.790 1.247.213.209 29,98%
EMEA 334.797.208 237.992.781 202.611.867 214.092.404 989.494.260 19,90%
Faiz Opsiyonlar 277.522.101  129.111.707 108.308.403 143.067.478 658.009.689 -23,75%
Amerika 230.364.979 99.677.305 83.015.953 118.266.025 531.324.262 -24,03%
APAC 457.248 64.680 112.896 86.719 721.543 -61,02%
EMEA 46.699.874 29.369.722 25.179.554 24.714.734 125.963.884 -22,12%
Faiz Vadeli islemleri 1.165.154.830  710.580.622 691.390.764 734.833.557 3.301.959.773 -9,51%
America 812.075.133 463.501.682 429.835.008 477.185.303 2.182.597.126 -11,11%
APAC 72.042.367 52.871.527 53.115.606 50.159.473 228.188.973 -6,85%
EMEA 281.037.330 194.207.413 208.440.150 207.488.781 891.173.674 -6,05%
Emtia Opsiyonlari 89.049.419 67.994.131 78.808.756 92.356.905 328.209.211 24,83%
Amerika 48.738.332 35.722.357 37.425.666 41.296.174 163.182.529 2,47%
APAC 19.231.839 17.696.261 29.266.239 38.435.010 104.629.349 146,52%
EMEA 21.079.248 14.575.513 12.116.851 12.625.721 60.397.333 -1,37%
Emtia Vadeli islemleri 1.960.642.978 2.164.467.088  2.339.177.549  2.478.056.027 8.942.343.642 36,97%
Amerika 332.726.141  265.408.555 242.974.275 233.321.286 1.074.430.257 0,38%
APAC 1.141.701.794 1.435.095.918  1.748.227.196  1.880.606.929 6.205.631.837 51,07%
EMEA 486.215.043  463.962.615 347.976.078 364.127.812 1.662.281.548 23,05%
D6viz Opsiyonlar 212.515.106  173.815.249 235.699.250 236.421.730 858.451.335 16,57%
Amerika 5.797.669 3.752.919 3.796.940 3.688.164 17.035.692 -26,39%
APAC 187.064.710  154.929.669 217.401.855 217.942.967 777.339.201 19,67%
EMEA 19.652.727 15.132.661 14.500.455 14.790.599 64.076.442 0,58%
Déviz Vadeli islemleri 678.881.218  641.432.696 799.523.788 842.958.290 2.962.795.992 35,84%
Amerika 210.570.780  269.929.125 328.943.271 313.878.993 1.123.322.169 29,33%
APAC 242.939.044 186.936.613 213.989.671 231.446.611 875.311.939 19,62%
EMEA 225.371.394  184.566.958 256.590.846 297.632.686 964.161.884 65,99%

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 4’de Diinya Borsalari’'nda islem gormekte olan vadeli islemler ve
opsiyonlarin hacim bilgileri, 2020 y1l1 itibariyle ticer aylik ve yillik olarak verilmistir.
Ayrica vadeli islemler ve opsiyonlar hem tiirev {iriin bazinda hem de bolgesel bazda
gosterilmistir. APAC, Asya-Pasifik bolgesi borsalarini, EMEA (Europe - Middle East
— Africa), Avrupa-Orta Dogu-Afrika bolgesi borsalarini kapsmaktadir.

Tek pay senedi opsiyon hacimleri 2020 yilinda bir dnceki yila gore %68,2
artmistir. Artisin baslica nedeni, kiiresel hacmin %88,8'ini temsil eden Amerika'daki
%80,4'lik bliyiime ve %16,2'lik biiylime gosteren APAC'tir. EMEA hacimlerinde

%0,9'luk  daha miitevazi bir artis gorilmistir (www.world-exchanges.org
16.05.2021).
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Amerika'daki Brezilya Borsasinin etkisiyle, pay senedi vadeli islem hacimleri,
2019'a kiyasla 2020'de %99,5 oraninda muhtesem bir artis kaydetmistir. Pay senedi
vadeli islemler, tiim tiirevler arasinda en hizli biiyiliyen islem olmustur. Artisin nedeni,
Brezilya Borsasinin etkisiyle Amerika'daki biiyiik artis (%1.202) ve APAC (%54,2)
ve EMEA (%115,4) bolgelerindeki artiglar olmustur (www.world-exchanges.org
16.05.2021).

Pay senedi endeksi opsiyon hacimleri 2020'de 2019'a gore %42,3 artmistir. Pay
senedi endeksi opsiyonlari, islem goren tiim tiirevler arasinda hacim olarak en biiyiik
paya sahiptir. Toplam hacimlerin %86,2'sini olusturan APAC bdolgesi hacmi %51,6
artmistir. Ozellikle Hindistan Ulusal Borsas1 (National Stock Exchange of India)
2020'de en biiyiik hacme (6,67 milyar) sahip olmustur (www.world-exchanges.org
16.05.2021).

Pay senedi endeks vadeli islem hacimleri 2020'de 2019'a gore %59,9 artmustir.
Tiim bolgeler, 2019'a kiyasla pay senedi endeks vadeli islem hacminde 6nemli artislar
kaydetmistir:  Amerika (%85,3), APAC (%30,0) ve EMEA bélgesi (%19,9)
(www.world-exchanges.org 16.05.2021).

Islem goren ETF (borsa yatirim fonu) tiirev hacimleri 2020 yilinda bir énceki
yila gore %71,4 artmistir. Bu, biiyiik 6l¢lide ¢ogu ETF tiirev ticaretinin gerceklestigi
Kuzey Amerika piyasasindan kaynaklanmaktadir. ETF opsiyon hacimleri neredeyse
sadece Amerika bolgesinde yogunlagsmig, 2020'nin 4. ¢eyreginde 2019'un 4.
ceyreginden %55,7 daha yiiksek ve 2020°nin 3. ¢eyreginden %1,7 daha diisiik
olmustur. 2020'nin 4. ¢eyregindeki ETF vadeli islemler hacmi, 2019'un 4. ¢eyreginden
(%32,9), 2020'nin 3. ¢eyregindekinden %12,5 daha disiiktiir (www.world-

exchanges.org 16.05.2021).

Déviz opsiyon hacimleri 2019'a gore %16,6 artmistir. Hacim artisinin biilyiik
bir kism1 (%19,7) APAC’ta gerceklesirken, EMEA’da %0,6 artis, Amerika kitasinda
%6,4 diisiis kaydedilmistir. Doviz vadeli islem hacimleri %35,8 artmistir. Tiim
bolgeler olumlu bir egilim kaydetmistir: Amerika (%29,3), APAC (%19,6) ve EMEA
(%66,0) (www.world-exchanges.org 16.05.2021).

Faiz orani opsiyon hacimleri 2020'de 2019'a gére %23,8 azalmistir. Hacimdeki
diisiis tim bolgelerde kaydedilmistir: Amerika (%24), APAC (%61) ve EMEA
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(%22,1). Vadeli faiz oranlar1 2019'a gére %9,5 azalmistir. Hacimdeki diisiis tiim
bolgeler tarafindan tetiklenmistir: Amerika (%11,1), APAC (%6,9) ve EMEA (%6,1)
(www.world-exchanges.org 16.05.2021).

Emtia opsiyon hacimleri 2019'a gore% 24,8 artmistir. APAC ve Amerika'daki
hacimler sirasiyla %146,5 ve %25 artarken, EMEA % 1,4 dismistir. Emtia
tirevlerinin hacminin %96,5'ini olusturan emtia vadeli islemleri %37 artmustir.
Biiytime, tiim bolgelerdeki artislardan kaynaklanmistir: Amerika'da (%0,38),
APAC'da (%51,1) ve EMEA'da (%23,1) (www.world-exchanges.org 16.05.2021).

Yukarida diinya borsalarinda islem goren vadeli islem ve opsiyonlarin toplam
islem hacimlerine yer verilirken bu kisimda ise borsa ve iiriin bazinda islem hacmi,
temsili degerleri ve agik pozisyonlarina yer verilmistir. Diinya Borsalar Federasyonu
internet sitesinden alinan, vadeli islemler ve opsiyonlara iliskin bilgiler asagida yer

almaktadir (www.world-exchanges.org 16.05.2021);

Tablo 5. Pay Senedi Opsiyonlarinin Borsa Bazinda Islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo 1.459.181.587| 983.518.149 699.884,0 859.817,0 46.530.971 27.733.479
Bolsa Mexicana de Valores 150.692 752.511 15,7 76,4 2.420 15.000
Bolsa y Mercados Argentinos 46.007.663 52.421.674 238,6

Bourse de Montreal 25.059.590 29.142.959 109.360,6 4.177.270 4.091.345
Cboe Global Markets 1.287.889.878| 819.521.975 265.226.043 182.274.299
International Securities Exchange 417.128.811| 242.941.209|

MIAX Exchange Group 507.985.576| 260.266.648| 9.573.574,4 3.676.239,2

Nasdaq - US 1.702.761.434| 826.435.818

NYSE 782.351.153| 442.557.070 362.895,2 131.979,7

ASX Australian Securities Exchange 58.196.424] 67.999.671 124.084,3 135.318,1 5.507.751,0 6.299.500
Hong Kong Exchanges and Clearing 129.601.933| 106.417.826 551.545,9 358.512,8 8.860.221,0 6.624.472
Japan h Group 91.330 389.286 15.244,0 64.504
Korea Exchange 4.635.452 24.402.791 21.504,0! 295.227

| Stock Exchange of India 272.134.027| 201.388.733 2.719.052,7 1.701.075,5 914.728,0 330.203
Taiwan Futures Exchange 124.732 206.166 839,9 678,2 4.337,0 2.612

Athens Stock Exchange 15.538! 20.813 9,7 8,2 606 903
BME ish Exchanges 19.393.317 17.492.103 20.670,3 16.989,9 6.257.121 5.950.233
Borsa 5.328.340 5.024.915 481,8 497,9 639.613 758.065
Eurex 189.106.929| 185.670.864 929.809,5 891.612,0 49.863.675 50.925.143
Euronext 69.478.712 68.118.036 289.667,9 281.651,4 12.519.273 11.168.760
ICE Futures Europe 9.327.100 12.686.408 213.627,6 207.485,4 2.235.484 2.825.166
Joh burg Stock Exchang 10.693.928 6.864.671 7.449,4 14.135,5 2.044.047 1.954.404
LSE Group 12.130.416 43.367,3 3.581.628 3.824.034
Moscow Exchange 1.770.677 2.393.962 408,6 819,2 200.350 274.988
Nasdaq Nordic and Baltics 17.826.448 20.694.628 32.443,8 31.602,9 2.570.233
Tehran Stock Exchange 16.598.556 6.603.069| 2.323,8 34,5 2.827.642

Tel-Aviv Stock Exchange 747.341 764.265 2.590,9 4.553,9 58.221 55.147

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)
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Tablo 5’te pay senedi opsiyonlarinin borsalar bazinda islem hacmi, temsili
degerleri ve agik pozisyonlar1 yer almaktadir. 2020 yili itibariyle Amerikan Nasdaq
borsast 1,7 milyar islem hacmi ile diinya borsalar1 arasinda en fazla islem hacmine
sahiptir. Bunu Brezilya’dan 1,4 milyar islem hacmi ile B3 - Brasil Bolsa Balcao
Borsasi ve 1,3 milyar islem hacmi ile Amerika’dan Cbhoe Global Markets (Chicago
Opsiyon Borsas1) izlemektedir. Borsa Istanbul’da islem goren pay senedi
opsiyonlariin islem hacmi 2020 itibariyle 5 milyon, temsili degeri 481,8 milyon dolar

ve acik pozisyonu 639.613’tiir.

Tablo 6. Pay Senedi Vadeli islemlerinin Borsa Bazinda islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo 358.034.705 23.654.300| 1.693,0 198,1 22.146.700| 2.187.900

|Bolsa de Valores de Colombia 161.653 244.663 190,7 390,7 11.659,0 13.357|
|Bolsa Mexicana de Valores 31.150 36.824 4,8 7,0 2.064,0| 2.636
|Bourse de Montreal 11.707.465 4.406.202 51.091,6 297.160,0 182.061
|Matba Rofex 820.444 108.310] 124,3 22,1 3.637,0 70
ASX Australian Securities Exchange 2.893.184 3.117.588 3.359,6 3.979,1 354.922 626.336)
Hong Kong Exchanges and Clearing 1.123.460 894.900 6.294,9 3.767,7 22.564 26.986
Korea Exchange 1.127.006.372: 616.946.569 732.323,6 296.031,4 6.859.116 5.165.115
National Stock Exchange of India 256.437.505 254.383.777 2.270.042,8 2.048.975,7 1.568.297 1.846.372
Singapore Exchange 2.661.357| 1.100.756 46.208 104.728,
Taiwan Futures Exchange 25.837.101 19.788.425 242.706,2 173.220,9 373.047 163.555
Thailand Futures Exchange 47.386.674 52.098.173 1.783.284 2.917.490
Athens Stock Exchange 9.500.346,0 9.656.078,0 1.828,7 2.281,0 352.787 340.861
|BME panish Exchanges 11.106.218, 16.056.727 3.752,1 8.327,4 1.329.543 1.394.130
|Borsa Istanbul 1.196.068.823 196.631.519 104.380,7 28.270,8 8.211.995 2.830.090
|Budapest Stock Exchange 135.067| 142.978 843,9 914,8 4.356 7.772
|Dubai Gold and Commodities Exchange 79.950 1.673.921 161,2 2.621,6 4.835 524
|Eurex 77.212.511 232.226.570 368.915,5 746.928,5 5.217.610 8.469.519
Euronext 27.341.284 4.396.363 118.047,6 20.865,5 646.826 1.390.438
ICE Futures Europe 11.439.230, 39.181.471 1.164.428,6 3.134.410,3 237.070 189.567
Johannesburg Stock Exchange 17.152.630 9.146.810] 10.800,4 5.859,4 1.813.745 1.134.815
LSE Group 1.107.832 3.355,5 48.364 187.454
Moscow Exchange 197.848.300 205.898.967| 53.456,8 70.153,6 1.160.880 1.586.442
Nasdaqg Nordic and Baltics 1.976.852 3.434.770| 3.916,3 4.205,5 417.821
Warsaw Stock Exchange 2.466.161 1.444.397 4.449,7 2.615,3 32.558 26.407

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 6’da pay senedi vadeli islemlerinin borsalar bazinda islem hacmi, temsili
degerleri ve agik pozisyonlart yer almaktadir. 2020 yili itibariyle 1,2 milyar islem
hacmi ile Borsa Istanbul dikkat ¢ekici sekilde ilk sirada yer almaktadir. Bunu 1,1
milyar islem hacmi ile Kore Borsasi izlemektedir. Borsa Istanbul’da pay senedi vadeli
islemlerinin temsili degeri 104.380,7 milyon dolar, agik pozisyonu 8.211.995tir.
Temsili deger olarak Hindistan Ulusal Borsas1 (National Stock Exchange of India)

2.270.042,8 milyon dolar ile ilk sirada yer almaktadir.

51



Tablo 7. Pay Senedi Endeks Opsiyonlarinin Borsa Bazinda Islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo

65.319.689 41.785.034 403.215,8 445.361,0 499.493 533.799
|Bo|sa Mexicana de Valores 7.650 10.263 151,7 232,8 168 328
Bourse de Montreal 30.816 71.760 238,0 13.160 1.262
Choe Global Markets 459.030.881 474.462.083 19.753.530 23.202.962
CME Group 180.014.245 162.279.982 31.234.752,0 28.353.445,0 2.422.117 3.468.387
Matba Rofex 9.039 37.007 0,3 1,0
MIAX Exchange Group 267.046 434.689 586,8 1.024,2
Nasdaq - US 3.388.337 2.806.343
ASX Australian Securities Exchange 8.068.464 9.793.757 380.621,1 433.084,3 381.541 688.707
Bursa Malaysia Derivatives 8.873 13.833 0,9 1,4 212
China Financial Futures Exchange 16.742.777 126.969 20.921,2 187,0 143.125 27.167
Hong Kong Exchanges and Clearing 36.048.593 38.297.384 2.425.829,0 3.867.243,0 1.697.059 2.334.663
India International Exchange 67.999.137 32.210.163 67 1.298
Japan Exchange Group 29.608.298 30.699.470 1.332.791 1.646.864
Korea Exchange 737.930.851 668.775.772 50.044.300,7 38.914.957,1 2.222.084 2.726.479
National Stock Exch of India 6.667.958.460 4.155.124.834 61.001.669,1 38.751.983,0 3.835.527 1.936.926
Singapore Exchange 8.426.794 11.048.739 1.375.430 1.735.457
Taiwan Futures Exchange 201.912.292 170.194.590 4.317.893,9 3.066.370,2 408.338 605.441
Thailand Futures Exct 1.698.625 1.677.323 26.380 22.127
Athens Stock Exchange 36.545 62.994 155,2 288,6 1.542 1.752
|BME Spanish Exchanges 2.436.534 3.806.355 23.714,3 38.746,6 378.385 532.290
Borsa Istanbul 352.822 271.800 639,7 584,7 27.202 39.201
Eurex 441.396.354 431.575.858 16.702.642,3 15.965.110,7 44.347.413 43.598.835
Euronext 19.970.890 18.072.937 1.276.446,9 1.112.636,8 509.702 665.761
ICE Futures Europe 10.205.474 12.272.721 26.162,4 15.163,7 1.804.234 1.507.751
Johannesburg Stock Exchange 3.790.277 4.069.365 40.629,6 30.600,6 810.679 845.105
LSE Group 2.317.553 142.775,6 215.710 269.585
Moscow Exchange 18.522.886 18.607.697 45.161,8 50.172,8 238.142 272.132
Nasdaq Nordic and Baltics 7.418.706 7.324.071 148.370,4 125.347,9 612.564
Tel-Aviv Stock Exchange 28.044.073 23.749.755 2.108.614,2 1.092.302,8 198.880 170.329
Warsaw Stock Exchange 374.491 251.893 1.783,6 1.484,9 18.977 15.730

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 7°de pay senedi endeks opsiyonlarinin borsalar bazinda islem hacmi,

temsili degerleri ve agik pozisyonlar1 yer almaktadir. 2020 yil1 itibariyle 6.667.958.460

islem hacmi ve 61.001.669,1 milyon dolar temsili deger ile National Stock Exchange

of India ilk sirada yer almaktadir. Borsa Istanbul’da pay senedi endeks opsiyonlarmin

islem hacmi 352.822, temsili degeri 639,7 milyon dolar ve acik pozisyonu 27.202°dir.
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Tablo 8. Pay Senedi Endeks Vadeli islemlerinin Borsa Bazinda Islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo

2.929.801.044 1.454.364.476 12.992.453,9 7.958.289,1 919.804 925.126
|Bolsa de Valores de Colombia 85.787 23.106 78,4 75,2 3.935 3.415
IBoIsa Mexicana de Valores 595.100 849.789 11.574,7 19.381,6 12.059 40.249
|Bolsa y Mercados Argentinos 345.082 807.058 182,8 94.090,9
Bourse de Montreal 8.249.988 7.864.406 1.233.413,2 307.939 314.221
Cboe Futures Exchange 50.748.304 62.732.457 299.570 405.027
CME Group 1.249.348.285 709.464.213 132.277.903,0 88.643.987,9 4.194.048 4.312.102
ICE Futures US 62.162.882 52.452.506 3.857.081,0 2.708.214,0 1.771.122 1.930.436
Matba Rofex 2.195.099 2.173.187 1.523,7 1.367,5 1.588 824
ASX Australian Securities Exchange 18.655.322 16.627.549 2.100.242,9 1.843.182,4 277.267 385.157
Bursa Malaysia Derivatives 3.497.417 2.281.506 64.656,9 44.217,1 26.493 28.786
China Financial Futures Exchange 74.503.560 53.251.311 13.624.884,0 7.870.729,5 510.065 349.263
Hong Kong Exchanges and Clearing 111.708.581 112.193.367 10.004.539,2 12.319.179,2 566.431 604.384
India International Exchange 6.351.845 4.050.986 586 2.108
Japan Exchange Group 394.062.023 299.896.154 17.136.462,8 13.238.289,9 1.452.884 1.716.495
Korea Exchange 152.981.643 97.821.400 6.822.666,6 4.062.632,4 658.409 789.831
National Stock Exct of India 131.006.553 83.184.889 1.162.848,8 839.200,0 298.620 244,548
e Exchange 185.255.365 179.954.516 1.378.504 2.081.466
Taiwan Futures Exchange 111.724.998 68.026.954 5.300.665,4 3.096.680,2 177.537 148.862
Thailand Futures Exchange 57.465.829 42.450.171 306.796 280.520
Athens Stock Exchange 422.831 607.807 1.766,1 2.799,8 5.648 10.506
|BME Spanish Exchanges 7.540.860 7.565.663 566.816,9 627.609,9 103.542 126.392
|Borsa Istanbul 101.909.893 62.350.402 177.634,4 131.663,8 498.868 472.425
|B lapest Stock Exchange 732.200 338.642 922,7 472,8 5.137 4.350
|Eurex 577.663.382 504.431.237 28.439.249,1 24.894.992,9 9.461.979 10.228.038
Euronext 40.444.648 39.976.464 3.302.777,8 2.993.865,5 585.114 692.682
ICE Futures Europe 10.560.856 39.595.158 3.351.550,7 3.347.208,5 1.046.827 944.162
Johannesburg Stock Exchange 14.743.500 20.156.917 315.584,9 493.263,1 378.895 391.533
LSE Group 9.369.803 NA 874.475,7 NA 70.613 136.701
Moscow Exchange 171.817.651 102.759.520 402.713,7 266.472,4 464.474 490.498
Nasdaq Nordic and Baltics 43.981.624 40.401.831 856.131,0 687.012,0 499.312
Tehran Stock Exchange 356 8.296 0,2 12,9 4
Warsaw Stock Exchange 6.206.525 3.950.420 58.186,6 46.596,3 38.399 46.915

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 8’de pay senedi endeks vadeli islemlerinin borsalar bazinda islem hacmi,

temsili degerleri ve agik pozisyonlar1 yer almaktadir. 2020 y1l1 itibariyle 2.929.801.044

islem hacmi ile B3 - Brasil Bolsa Balcao Borsasi, 132.277.903 milyon dolar temsili

degeri ile CME Group (Chicago Mercantile Exchange Group - Chicago Ticaret

Borsasi) ilk sirada yer almaktadir. Borsa Istanbul’da pay senedi endeks vadeli

islemlerinin hacmi 101.909.893, temsili degeri 177.634,4 milyon dolar ve acik

pozisyonu 498.868’dir.
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Tablo 9. Kisa Dénemli Faiz Vadeli islemlerinin Borsa Bazinda islem Hacimleri

Bolsa de Valores de Colombi 2.090) 3314 312,2) 523,9) 2.330) 3.117)
Bourse de Montreal 23.039.200 29.816.722 18.090.640,2 22.953.596,6 1.153.017 997.790
CME Group 577.205.875 788.103.216 807.885.059,0]  1.162.513.399,0 10.966.533 13.375.759)
ASX Australian Securities Exchange 22.109.497] 40.318.343] 19.824.236,2| 36.367.752,8] 1.033.007| 1.564.438)
|Hong Kong Exchanges and Clearing | 314] 270] 50,4| 42,2| 15 60|
Borsa Istanbul 147 119 19,8 20,0 1] 1
Eurex 35.317 38.473 10.654,6 10.637,9 5.584) 5.819
LSE Group 3.801.150 5.736.916, 3.484.968,8 4.938.130,2 361.291 394.245
Moscow Exchange 44.690) 108.086, 48,4 135,1 25.642 51.650
Nasdag Nordic and Baltics 3.930.729 7.501.706, 432.983,4 8.409.984,3 2.070.700 2.054.886

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 9’da kisa donemli faiz vadeli islemlerinin borsalar bazinda islem hacmi,
temsili degerleri ve agik pozisyonlari yer almaktadir. 2020 yil1 itibariyle 577.205.875
islem hacmi ve 807.885.059 milyon dolar temsili degeri ile CME Group ilk sirada yer
almaktadir. Borsa Istanbul’da kisa donemli faiz vadeli islemlerinin hacmi 147, temsili

degeri 19,8 milyon dolar ve agik pozisyonu sadece 1’dir.

Tablo 10. Déviz Opsiyonlarinin Borsa Bazinda Islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo 6.689.668 10.166.813 5.700,5 10.270,1 980.527 909.667

|Bolsa de Valores de Colombia 518 1.833 0,7 0,8 1 224
|Bolsa Mexicana de Valores 78.081 40.057 799,4 412,5 80 1.815
Bourse de Montreal 24.460 1.091 192,1 2.869 532
CME Group 10.220.337 12.893.630 1.163.135,7 1.465.916,1 538.509 543.969
ICE Futures US 3.969 9.775 377,0 946,0 731 1.010
Matba Rofex 18.664 25.729 0,1 0,1 177

Hong Kong Exchanges and Clearing 8.969 15.429 902,5 1.544,9 2.483 1.643
India International Exchange 206.585

National Stock Exchange of India 777.300.762 649.002.064 790.102,8 643.519,9 3.717.061 2.404.889
Singap t 3.802 425.021 1.185 25
Taiwan Futures Exchange 25.723 121.944 778,0 3.634,4 662 2.167
BME Spanish Exchanges 21.793 246,4 1.126

|Borsa bul 960.535 2.747.131 880,6 2.620,8 52.875 125.816
Bud Stock Exch 16.050 73.850 18,2 80,6 200 550
Dubai Gold and Commodities Exchange 893 28.326 1,1 1.011 199
Joh burg Stock Exchang 26.978.918 27.199.540 31.258,0 171.672,0 3.285.812 6.033.839
Moscow Exchange 22.478.621 22.571.105 22.337,6 23.867,5 985.758 1.835.536
Tel-Aviv Stock Exchange 13.638.913 11.085.138 147.266,0 114.888,0 482.903 472.074

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)

Tablo 10’da doviz opsiyonlarinin borsalar bazinda islem hacmi, temsili
degerleri ve agik pozisyonlar1 yer almaktadir. 2020 yil1 itibariyle 777.300.762 islem
hacmi ile National Stock Exchange of India, 1.163.135,7 milyon dolar temsili degeri
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ile CME Group ilk sirada yer almaktadir. Borsa Istanbul’da déviz opsiyonlarinin islem
hacmi 960.535, temsili degeri 880,6 milyon dolar ve agik pozisyonu 52.875’tir.

Tablo 11. Déviz Vadeli Islemlerinin Borsa Bazinda Islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo 774.468.373 441.198.777 11.000.049,6 8.119.069,4 6.775.520 5.646.987

|Bolsa de Valores de Colombia 312.341 500.384 15.115,7 22.275,7 11.576 2.564
|Bo|sa Mexicana de Valores 5.917.106 4.753.874 63.329,8 48.999,4 473.752 533.976
Bolsa y Mercados Argentinos 13.836.957 5.562.292 7.593,1 4.342,1

CME Group 207.777.713 204.317.773 19.384.704,6 19.351.368,7 1.735.102 1.898.108
ICE Futures US 6.223.067 5.597.003 1.018.839,0 450.545,0 47.439 58.273
Matba Rofex 112.830.775 206.120.930 105.563,6 167.752,6 3.901.528 764.351
Hong Kong Exchanges and Clearing 1.941.375 1.989.408 182.622,4 196.055,7 28.612 24.811
India International Exchange 923.357 182

Korea Exchange 108.003.067 87.012.521 1.286.585,4 879.950,0 899.781 740.395
Nati | Stock Excha of India 736.684.226 617.569.582 776.189,4 622.668,6 3.936.656 2.612.129
Singapore Exchange 25.466.157 23.507.532 132.670 143.921
Taiwan Futures Exchange 413.965 961.762 12.715,1 27.237,7 2.291 3.419
Thailand Futures Exchange 2.803.128 674.060 44.059 39.014
Borsa Istanbul 62.724.188 71.230.276 62.881,3 69.562,3 3.006.045 911.606
Budapest Stock Exchange 5.495.124 5.963.561 6.298,9 6.379,9 513.976 618.289
Dubai Gold and Commodities Exchange 12.147.872 20.767.147 80.545,1 107.669,9 2.617.524 312.391
Eurex 613.810 96.299 74.846,2 10.764,6 38.975 20.308
Johannesburg Stock Exchange 35.970.625 44.237.768 41.424,2 47.385,6 3.285.812 6.033.839
Moscow Exchange 847.605.832 438.672.037 856.056,9 468.182,8 3.096.726 2.703.284

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)
Tablo 11°de doviz vadeli islemlerinin borsalar bazinda islem hacmi, temsili

degerleri ve agik pozisyonlar1 yer almaktadir. 2020 yil1 itibariyle 847.605.832 islem
hacmi ile Moscow Exchange, 19.384.704,6 milyon dolar temsili deger ile CME Group
ilk sirada yer almaktadir. Borsa Istanbul’da ddviz vadeli islemlerinin hacmi

62.724.188, temsili degeri 62.881,3 milyon dolar ve agik pozisyonu 3.006.045tir.
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Tablo 12. Emtia Vadeli Islemlerinin Borsa Bazinda islem Hacimleri

B3 - Brasil Bolsa Balcdo 2.615.894 1.611.906 20.648,4 13.299,2 77.643 67.672
Bolsa de Valores de Colombia 298 319 1,9 3,2 46 220
CME Group 992.046.293 987.210.733 47.765.842,1 53.625.837,4 13.814.153 15.293.843
ICE Futures US 78.287.820 79.931.938 1.676.968,0 1.705.295,0 1.997.476 1.970.998
Matba Rofex 1.480.053 1.574.212 9.325,0 6.699,3 53.898 54.064
ASX Australian Securities Exchange 843.099 484.745 29.256,0 29.192,6 168.925 94.987
Bursa Malaysia Derivatives 14.606.684 10.704.273 240.170,3 147.213,9 165.594 228.997
Dalian Commodity Exchange 2.150.006.720 1.330.650.938 16.723.082,0 9.897.379,7 7.939.716 8.749.415
Hong Kong Exchanges and Clearing 353.979 658.688 8.501,9 27.440,6 1.374 3.175
India International Exchange 772.388 947.865 186 601
Indian Commodity Exchange 25.340.455 88.194.493 1.851,9 5.929,2 6.788
Japan Exchange Group 6.653.187 253.544,7 170.561

Multi C dity Exchange of India 218.187.811 304.492.934 1.154.960,9 1.080.132,7 185.115 207.447
National Stock Exch of India 34.368 174.488 327,3 1.033,8 43 57
NZX Limited 281.800 294.391 1.374,0 1.306,5 42.837 32.870
Shanghai Futures Exchange 2.102.822.994 1.411.969.733 22.681.386,1 13.923.058,3 6.536.608 5.748.273
Singapore Exchange 20.791.823 17.876.782 930.703 762.601
Taiwan Futures Exchange 260.508 200.864 5.084,8 3.327,7 1.479 1.313
Thailand Futures Exchange 10.839.317 7.623.264 34.475 71.079
Zhengzhou Commodity Exchange 1.661.264.959 1.081.884.660 9.202.437,1 5.677.061,2 7.682.150 4.154.431
BME Spanish Exchanges 202 63 1.374,9 284,8

Borsa Istanbul 157.669.915 58.571.990 40.747,0 11.750,9 1.843.362 481.607
Dubai Gold and Commodities Exchange 447.624 596.749 6.238,2 7.647,6 17.253 1.613
Euronext 15.818.263 12.649.666 211.544,6 152.436,1 651.780 488.458
ICE Futures Europe 503.927.593 446.403.874 19.576.112,3 25.218.890,1 9.391.412 9.593.693
Johannesburg Stock Exchange 3.219.382 3.206.466 62.094,7 50.547,7 125.413 114.681
London Metal Exchange 148.815.279 170.515.165 15.018.810,8 17.365.736,1 2.043.809 2.169.638
LSE Group 440 1.066 16,2 44,8 160 200
Moscow Exchange 849.424.742 654.931.145 369.808,6 444.334,1 1.676.170 3.067.866
Nasdaq Nordic and Baltics 672.056 542.557 24.071,5 32.864,7 215.914 195.551
The Saint-Petersburg International Mercantile Exch 43.974 9.374 341,7 244,9 1.715 363

Kaynak: (Diinya Borsalar Federasyonu)
Tablo 12°de emtia vadeli islemlerinin borsalar bazinda islem hacmi, temsili

degerleri ve agik pozisyonlari yer almaktadir. 2020 yil1 itibariyle 2.150.006.720 islem
hacmi ile Cin’de bulunan Dalian Commodity Exchange (Dalian Emtia Borsasi),
47.765.842,1 milyon dolar islem hacmi ile CME Group ilk sirada yer almaktadir.
Borsa Istanbul’da emtia vadeli islemlerinin hacmi 157.669.915, temsili degeri 40.747
milyon dolar ve agik pozisyonu 1.843.362’tir.

56



IKINCI BOLUM

2. VADELI ISLEM PIYASALARI iLE SPOT
PIYASALAR ARASINDAKI VOLATILITE iLISKISIi

2.1. Volatilite Kavram

Volatilite (oynaklik), degiskenlerin degerlerinin belirli bir ortalama degere
gore cok yliksek artig veya azaliglar géstermesidir. Finansal piyasalardaki oynaklik ise,
herhangi bir menkul kiymetin veya endeksin degerinde belli bir donemde ani artis veya
azalislar olmasidir. Istatistik anlamida oynaklik, bir veri setindeki gdzlemlerin

aritmetik ortalama etrafindaki dagilimmin veya yayilimmin bir 6lgiisiidiir (Ozdemir

2011: 39).

Volatilite, temelde belirsizligin bir fonksiyonudur. Volatilite, aynt menkul
kiymet veya piyasa endeksinden elde edilen getiriler arasindaki standart sapma veya

varyans kullanilarak olgiilebilir. Genellikle, volatilite ne kadar yiiksekse, piyasalarin
giivenilirligi o kadar risklidir (Bhowmik 2013: 1).

Finansal piyasalarda volatilite, finansal varliklarin getirisini temsil eden zaman
serisinin varyansi olarak tanimlanabilir. Volatilite, finansal varliklarin fiyatlariin
ortalama deger etrafindaki dalgalanmalarmin biiyiikligiiniin ve sikliginin dlgiisiidiir

(Iseri ve Kagmazer 2017: 172).

Varyans, bir degisken veya olasilik dagiliminin, gerceklesmis veya olasi tiim
degerlerinin beklenen deger veya ortalamadan uzakliklarinin karelerinin ortalamasidir.
Volatilite ise, belirli bir zaman araliginda gozlenen deger degisiminin Standart

sapmasl, varyansin karekokiidiir (Koy 2016: 91).

Volatilite, finansal varliklarin fiyatlarinin adil bir sekilde olusmamasina ve
piyasalarin diizgiin bir sekilde islememesine neden olan piyasa dalgalanmasinin bir
belirtisi olarak kabul edilmektedir. Bir degiskenin sabit olmama durumunu ifade eden
volatilite olgusu, pay senedi, pay senedi endeksi, doviz kuru ve enflasyon vb.
degiskenlerde siklikla gozlenmektedir (Kara 2017: 86-87).
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Volatilite, piyasaya gelen bilginin 6nemi ve sikligindan etkilenmektedir.
Yatirimcilar piyasaya ulasan onemli haberlere dayanarak pozisyon alirlar. Asagida

volatilitenin yiiksek olmasina neden olan faktorler yer almaktadir (Glirbiiz 2018: 59);

- Yiiksek enflasyon oranlar1

- Diisiik biliylime hiz1 ve resesyonlar

- Kisa donemli faiz oranlarinda yiiksek dalgalanmalarin olmasi
- Ekonomik biiyltimede dalgalanma olmasi

- Enflasyon oranlarinda yiiksek dalgalanmalar

- Yeterli derinlikte olmayan, gelismekte olan finansal piyasalar.

Volatilite risk yonetiminde temel bir kavramdir. Finansal bir varligin riski, 0
finansal varligin getirilerindeki degiskenlikten kaynaklanir. Finansal piyasalardaki
risk kavrami, gergeklesen getirinin beklenen getiriden sapma olasihigini gosterir

(Demirgil ve Kesekler 2019: 1168).

Volatilite, zaman serilerindeki riski ayrintili bir sekilde ortaya gikarmaya diger
bir ifadeyle, zaman serisinin ortalama degerden sapmasin1 Slgmeye yarayan bir
yaklasimdir. Finansal zaman serilerinde meydana gelen biiylik degisimleri biiyiik
degisimler, kiiciik degisimleri ise kiigiik degisimler izlemektedir. Bu durum

volatilitenin en belirgin gostergelerindendir (Topaloglu 2020: 35).

Finansal piyasalarda varliklarin getirisi ile birlikte varliklarin riskine de 6nem
verilmesi, s6z konusu riskin yonetilmesini gerekli kilmistir. Volatilite riski, birgok
finansal felaketin meydana gelmesinde baslica rol oynamistir. Volatilite riski, finansal
varliklarin fiyat ve degerlerinde meydana gelen dalgalanmalardan kaynaklanan

volatilitenin belirsizligi olarak tanimlanabilmektedir (Telgeken vd. 2019: 205).
2.2. Pay Senedi Piyasa Volatilitesi

Pay senedi piyasasinda meydana gelen volatilite, pay senedi getirilerinin
kosullu varyansi veya standart sapmasi olarak ifade edilebilir. Bagka bir tanimla pay
senedi piyasa volatilitesi, belirli bir siire boyunca pay senedi fiyatlarinda ya da pay

senedi endeksinde yasanan inis ve ¢ikislar anlamina gelmektedir (Kara 2017: 89).
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Volatilite, finans alaninda 6nemli bir kavramdir. Volatilitenin neden bash
basina dnemli bir konu olduguna dair birka¢ neden ileri siiriilmiistiir. Birincisi, varlik
fiyatlar1 zaman i¢inde keskin bir sekilde dalgalandiginda, bir giin veya daha kisa bir
stire gibi farkliliklar gosterdiginde, yatirimcilar bu degisikliklerin agiklamasinin temel
ekonomik faktorler hakkindaki bilgilerde oldugunu kabul etmekte zorlanabilirler. Bu
durum, sermaye piyasalarina olan giivende bir erozyona ve pay senedi piyasalarina
olan sermaye akisinin azalmasina yol agabilir. Ikinci olarak, firmalarin sermaye
yapisinin Volatilitesi, iflas olasiligimi belirlemede 6nemli bir faktordiir. Belirli bir
sermaye yapist i¢in oynaklik ne kadar yiiksekse, temerriit olasilig1 da o kadar yiiksek
olur. Ugiinciisii, oynaklik alis-satis marjin1 belirlemede onemli bir faktordiir. Pay
senedinin oynaklig1 ne kadar yiiksekse, piyasa yapicinin alis ve satis fiyatlari
arasindaki fark o kadar genis olur. Pay senedinin oynakli§i bdylece piyasanin
likiditesini etkiler. Dordiincii olarak, ekonomik ve finansal teori, tiiketicilerin riskten
kagindigini 6ne siiriiyor. Bu nedenle, belirli bir ekonomik faaliyetle iligkili artan risk,

yatirim i¢in olumsuz sonuglara, o faaliyete katilim seviyesinin azalmasina yol acgar

(Daly 2008: 2378).

Bir iilkenin pay senedi piyasasindaki volatilitenin bir diger tilkenin pay senedi
piyasasindaki  volatiliteyi etkilemesi, volatilitenin yayilma etkisi olarak
adlandirilmaktadir. Pay senedi piyasa volatilitesi, gelismekte olan iilkelerde gelismis
olan iilkelere gore daha fazladir. Gelismekte olan iilkelerin pay senedi piyasalarinda

volatilitenin yliksek olmasi finansal istikrarsizlikla baglantihidir (Kaya 2015: 1).

Herhangi bir sektorde meydana gelen bir kriz, 0 sektére bagl olan endeksin
volatilitesini artirmasinin yanisira diger endekslerin volatilitelerinde de artisa neden
olabilmektedir. Ornegin, bankacilik sektdriinde meydana gelen bir kriz mali sektorii
ve buna bagli olarak da mali endeks volatilitesini dogrudan etkilemektedir. Endeksler
arasinda volatilite gecisi olmast durumunda diger endeksler mali endeksten dolayli

olarak etkilenebilirler (Koy ve Ekim 2016: 3).

Pay senedi fiyatlarinda volatilitenin artmasi pay senetlerini ve dolayisiyla pay
senedi piyasasini riskli hale getirmektedir. Volatilitenin yiiksek olmasi, pay senedi
fiyatlarmin  asir1  yiikselebilecegini  gosterdigi  gibi asir1  diisebilecegini  de

gostermektedir. Bu nedenle pay senetlerinin fiyatlarinda volatilitenin artmasi, pay
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senedi yatirnmeilarini riske sokmaktadir. Risk tistlenen pay senedi yatirimcilar yiiksek
kazang elde edebilecekleri gibi zarar da edebilmektedir (Ozdemir 2011: 41).

Portfoy Teorisi’ne gore yatirnmcilar karar alirken riski goz Oniinde
bulundururlar. Ayrica risk ve getirinin yaninda volatilite de yatirimei i¢in 6nemlidir.
Ciinkii volatilite, yatirnmcilar icin piyasa risklerini gosteren bir Oncii gosterge
niteligindedir. Yatirimcilar, piyasada asir1 volatilite goézlemlediklerinde riskten
korunmak i¢in portfoylerini volatiliteden daha az etkilenecekleri endekslere veya
sektorlere kaydirirlar (Y1ldirim ve Sakarya 2019: 168-169).

Vadeli islemlerin borsa oynaklig1 iizerindeki etkisine iligkin tartigma hala
ihtilaflidir. Diger bir deyisle, vadeli islem piyasalarmin dayanak spot piyasalari
etkileyip etkilemedigi konusu yaygin olarak kabul gormemektedir. Endeks vadeli
islemlerine yapilan elestirilerin basinda, pay senedi endeksi vadeli islemlerinin
getirilmesinin borsa oynakligini artirdig1 konusu gelmektedir. Digerleri ise pay senedi
endeksi vadeli islemlerinin getirilmesiyle iligkili 6nemli bir oynaklik etkisinin
olmadigini ileri siirmektedirler. Genel olarak, vadeli islemler ve borsa oynaklig:
arasindaki baglantinin ¢ok karmagik oldugu sdylenebilir (Floros ve Vougas 2006:
147).

Calismalarda vadeli islemler ve borsa oynakligi arasindaki uzun vadeli iliski
ampirik olarak incelenmistir. Cogu, ekonometrik modeller kullanarak vadeli islem
ticaretinin baslamasindan once ve sonra spot piyasanin oynakligini karsilastirir.
Bologna ve Cavallo'ya gore, vadeli islem piyasalari ile temel spot piyasalar arasindaki
iliski hakkinda literatiirde iki teori bulunmaktadir. ilk olarak, vadeli islem ticaretinin
spot piyasa oynakligini artirarak temel spot piyasay1 istikrarsizlastirdig1 arglimanini
desteklemektedir. Uygulamada, spekiilasyon veya arbitraj stratejileri yoluyla oynaklik
artmaktadir. Ikinci olarak finansal agidan bakildiginda, fiyat oynakligi genellikle
piyasaya yeni bilgilerin gelmesine baglidir. Piyasa etkinse, fiyat bu yeni bilgiyi
yansitir, ancak literatlir vadeli islem piyasalarinin piyasa derinligini artirdig1 ve spot
piyasa oynakligim1 azaltti§1 argiimanlarini sunar. Vadeli iglem piyasalarmin spot
piyasa oynakligini azaltmasinin olasi bir agiklamasi finansal risktir (Floros ve VVougas
2006: 147).
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Bhowmik ve Wang, diinyadaki gesitli finansal piyasalarda sistematik inceleme
yontemlerini kullanarak pay senedi piyasasinin getirisi ve oynakligi lizerine yapilan
caligmalara odaklanan kapsamli bir literatiir sunmaktadir. Pay senedi piyasasi getirisi

ve oynaklik analizi, nispeten Oonemli ve gelismekte olan bir arastirma alanidir

(Bhowmik ve Wang 2020: 13-14).

Ekonomik kiiresellesme baglaminda, 6zellikle giincel uluslararas: finansal
krizin etkisinden sonra, borsa benzeri goriilmemis dalgalanmalar yasamistir. Bu
oynaklik, borsanin belirsizligini ve riskini artirmis ve borsanin normal igleyisine zarar
vermistir. Bu belirsizligi azaltmak i¢in, pay senedi endeksi getirilerinin oynakligini
dogru bir sekilde olgmek oOzellikle Onemlidir. Ayni zamanda borsanin kiiresel
ekonomideki 6nemli konumu nedeniyle borsanin faydali gelisimi odak noktasi haline
gelmistir. Bu nedenle, pay senedi endeksi getirilerinin oynakligini 6lgmek igin
oynakligin teorik ve literatiirdeki yeterli bilgisine ihtiya¢ duyulmatadir (Bhowmik ve
Wang 2020: 1).

Oynaklik, ekonomik ve finansal arastirmalarda sicak bir konudur. Oynaklik,
finansal piyasalarin en 6nemli 6zelliklerinden biridir. Dogrudan piyasa belirsizligi ile
ilgilidir ve isletmelerin ve bireylerin yatirim davraniglarini etkiler. Finansal varlik
getirilerinin  oynaklig1 iizerine bir ¢alisma ayni zamanda modern finansal
arastirmalarin temel konularindan biridir ve bu oynaklik genellikle getiri oraninin
varyanst ile tanimlanir ve dlgiiliir. Bununla birlikte, miikemmel piyasa oynakligini
tahmin etmek zor bir istir ve ¢esitli model ve tekniklerin mevcudiyetine ragmen, hepsi
tiim borsalar i¢in esit sekilde calismaz. Bu nedenle arastirmacilar ve finansal analistler,
piyasa getirileri ve oynaklik tahminlerinde boyle bir karmasiklikla kars1 karsiyadirlar

(Bhowmik ve Wang 2020: 1-2).

Finansal piyasa oynakligi, esas olarak varliklarin beklenen gelecekteki
degerinden sapma olarak yansitilir. Olasilik, yani oynaklik, bir varligin gelecekteki
fiyatinin belirsizligini temsil eder. Bu belirsizlik genellikle varyans veya standart
sapma ile karakterize edilir. Su anda akademik diinyada bu ikisi arasindaki iligki igin
iki ana agiklama var: Kaldirag etkisi ve oynaklik geri besleme hipotezi. Kaldirag,
genellikle olumsuz haberlerin ortaya ¢ikmasi, pay senedi fiyatinin diismesi, kaldirag

faktoriinde bir artisa yol agmasi ve dolayisiyla pay senedi oynakliginin derecesinin
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artmast anlamina gelir. Diger taraftan, oynaklik geri bildirimi, gelecekte ka¢inilmaz
olarak daha yiiksek riske yol agacak ongoriilemeyen pay senedi oynakligi olarak
tanimlanabilir (Bhowmik ve Wang 2020: 2).

Borsada fiyat hareketlerini etkileyen birgok faktér vardir. Birincisi, para
politikasinin son derece dnemli olan pay senedi piyasasi tizerindeki etkisi vardir. Bir
yil i¢inde gevsek para politikas1 uygulanirsa, borsa endeksinin yiikselme olasilig1
artacaktir. Ote yandan, bir y1l iginde nispeten sik1 bir para politikas1 uygulanirsa, borsa
endeksinin  diisme olasith@ artacaktir. Ikinci olarak, faiz  oranlarmimn
serbestlestirilmesinin risksiz faiz oranlar1 iizerindeki etkisi vardir. Biiyiik kiiresel
sermaye piyasalarina bakildiginda, risksiz faiz oranlarindaki degisimin mevcut
borsalar ile daha biiyiik bir korelasyon oldugu goriilecektir. Genel olarak, faiz oranlari
yiikselmeye devam ettiginde risksiz faiz orani yiikselecek ve borsaya yatirilan

sermayenin maliyeti ayn1 anda yiikselecektir (Bhowmik ve Wang 2020: 2).
2.2.1. Pay Senedi Piyasasinda Volatiliteye Neden Olan Faktorler

Pay senedi fiyat hareketlerini etkileyen, enflasyon, piyasanin ekonomik giicii,
psikolojik faktorler, arz ve talep (likidite), sirketin geleceginin belirsizligi ve pay
senedi fiyati ile ilgili son bilgiler gibi gesitli faktorler bulunmaktadir. Bilgi akisi,
volatilite ile ilgili pay senedi fiyat hareketlerinde hayati bir faktordiir. Kisa vadeli getiri
oynakliginin ana kaynaginin kamuya agik bilgi oldugu 6ne stiriilmektedir. Yatirimcilar
aninda gelen bilgilere tepki verir ve yorumlar, piyasa fiyatlarin1 yukar1 veya asagi
ayarlar, piyasada yiiksek dalgalanmalara (oynaklik) yol acarlar. Dalgalanma, ticaret
hacmi ve ticaret firsatlar1 ve ¢esitli piyasa ve piyasa dis1 bilesenlerle de iliskilidir. Pay
senedi getirisi oynakliginin davranisi, ekonomik ve kurumsal degisikliklerden
etkilendiginden, piyasa liberalizasyonunun pay senedi getirilerinin oynaklik kaliplari
tizerinde de etkisi vardir. Pay senedi piyasalari birbiriyle biitlinlesiktir ve bu nedenle
bilgi akislari dogrudan fiyat degisimlerinin varyansiyla iliskilendirilir. Piyasalar
arasinda bilgi akis hizinin artmasi ile piyasa liberalizasyonu, piyasadaki oynakligi
artirabilir veya azaltabilir (Mamtha ve Srinivasan 2016: 209-210).

Finansal piyasalar1 gelismekte olan Tiirkiye gibi iilkelerde siyasi ve ekonomik
belirsizlikler yatirimcilar arasinda risk algisinin artmasmna yol agmaktadir. Bu

belirsizlik ortami ve yiiksek volatilite finansal piyasalarin gelismesine engel
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olmaktadir. Bir piyasadaki riski belirlemek igin volatilitenin 6l¢iilmesi kadar 6nemli
olan diger bir konu volatilitenin kaynagini tespit etmektir. Volatilitenin en 6nemli
nedenleri arasinda ckonomide yasanan belirsizlikler, piyasalardaki olumlu ya da
olumsuz beklentilerin artmasi, politik istikrarsizlik ve makroekonomik faktorler

gosterilebilir (Cavdar ve Aydin 2017: 698).

Artan belirsizlik ortaminda yatirnmcilar sermaye tahsisi, finansal korunma ve
portfoy cesitlendirmesi gibi kararlar1 etkileyen fiyat volatilitelerine biiyiik 6nem
vermektedirler. Kiiresellesme ile birlikte birbirine entegre olan finansal piyasalarin
birinde ortaya ¢ikan volatilite, es zamanli olarak diger finansal piyasalar1 da etkiledigi
icin yatirimcilarin kararlarinda belirleyici olabilmektedir (Sakarya ve Akkus 2018:
352).

Pay senedi fiyatlarinda meydana gelen volatilitenin, firmalarin degerine etki
ettigi diistiniilen makroekonomik faktorlerdeki birtakim hareketlerden kaynaklandigi
ileri stiriilmektedir. Diger taraftan pay senedi fiyatlarini etkileyen faktorler arasinda
firma performansi, yonetim degisikligi, kar pay1 dagitimi, pay basina kazang, beklenen
getiriler gibi firmaya 6zgii faktorler de yer almaktadir. Ayrica, vadeli islem ve spot
piyasa fiyatlar1 arasinda bir iliskinin oldugu diisiiniiliirse, s6z konusu piyasalarin

volatiliteleri arasinda da bir iliski olabilecektir (Kara 2017: 93-94).
2.2.1.1. Kaldirag Etkisi

Bir pay senedinin veya piyasa portfoyliniin fiyati ile volatilitesi arasindaki
iligkide; negatif bir sokun ayn1 bityiikliikteki pozitif bir soka oranla pay senedinin veya
piyasanin volatilitesini daha ¢ok arttirdigi ileri siiriilmekte ve bu durum ‘asimetri’

olarak ifade edilmektedir (Kara 2017: 94).

Herhangi bir pay senedinin fiyatindaki artisin, pay senedinin fiyatindaki
volatiliteyi ters yonde etkiledigi, yani volatiliteyi azalttig1 savunulmaktadir. Pay senedi
deger kaybettiginde ise pay senedi fiyatindaki volatilite artmaktadir. Ama bazi
calismacilar, volatilitenin kaldirag etkisi ile agiklanamayacak kadar biiyiikk oldugu

sonucuna ulagmislardir (Glirbiiz 2018: 62).
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2.2.1.2. Ekonomik Konjonktiir ve Finansal Krizler

Ekonomilerde yasanan finansal ya da ckonomik krizlerin pay senedi
piyasasindaki volatiliteyi artirdigi varsayilmaktadir. Pay senedi piyasasindaki
volatilitenin, pay senedi fiyatlariin diismesiyle birlikte resesyon siiresince artmaya
devam ettigi ifade edilmektedir. Ekonomik krizle birlikte ortaya ¢ikan belirsizlik, pay

senedi piyasasindaki volatiliteyi de artirmaktadir (Giirbiiz 2018: 61).

Pay senedi fiyatlarinda meydana gelen disiisiin ardindan pay senedi
piyasasindaki volatilitenin yiiksek seviyelere ulasmasi halinde, ekonominin gelecegine
iliskin belirsizlikler artmakta ve bu durum ekonomik krizin habercisi olarak
degerlendirilmektedir. Diger taraftan, pay senedi piyasasinda normal kabul edilen bir
seviyenin altindaki volatilite de yatirimcilarin daha fazla risk almasina sebebiyet
vererek finansal kriz olasiligini arttirabilmektedir. Ancak, durgunluk ve finansal kriz
donemleri boyunca pay senedi piyasasindaki volatilitenin artma egilimine girdigi
gozlenmektedir (Kara 2017: 95-96).

2.2.1.3. islem Hacmi

Borsa ve iglem hacmindeki dalgalanmalar, bilgi akigindan etkilenir. Hacim ne
kadar yiiksekse, yayillma o kadar dardir, sonu¢ olarak daha az kayma ve daha az
oynaklik olur. Islem hacmi, fiyat hareketlerini etkinlestirdigi veya devre dis1 biraktig
i¢in borsadaki kritik bilgi pargasi olarak adlandirilir. Pay senedi fiyatlar1 genellikle
piyasadaki mevcut bilgiler araciligiyla pozitif ticaret hacminden etkilenir.
Yatirimcilarin beklentilerindeki bir revizyon, genellikle islem hacminde bir artisa yol
acar ve bu da yatinmcilarin haberlere tepkisinin toplamini yansitir. Alim satim
yapilabilir bir varligin fiyati, islem hacmi ve oynaklig1 arasindaki pozitif iligkiyi
destekleyen kapsamli ampirik g¢alismalar bulunmaktadir. Fiyat ve islem hacmi
arasindaki iliskiyi aciklamak i¢in cesitli teorik modeller gelistirilmistir. Tiim bu
modeller fiyat, islem hacmi ve oynaklik arasindaki pozitif iliskiyi savunmaktadir.
Benzer bir sekilde, hacmin getiriye tepkisinin asimetrik dogasi (volatilite), fiyatin
yiikselmesi durumundaki islem hacminin, fiyatin diismesi durumundaki iglem

hacminden daha yiiksek olmasi ile agiklanmistir (Bhowmik 2013: 12).
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Pay senedi getirisi ile islem hacmi arasindaki dinamik iligki, volatiliteden
etkilenebilir. Pay senedi piyasasindaki volatilitenin, portfoy dagilimi ve riskten
korunma stratejileri iizerinde dogrudan bir etkisinin olmasi, piyasadaki yatirimcilarin
yeni bilgiye tepkilerinin bir yansimasi olarak ifade edilebilir. Pay senedi fiyatlar
herhangi bir alim satim faaliyeti sonucunda degismektedir. Bu nedenle, volatilite ve
islem hacmi arasinda pozitif iliski oldugu ifade edilmekte birlikte, islem hacminin tek
basina volatiliteye neden olup olmadig1 veya islem hacminin volatiliteyi tetikleyip
tetiklemedigi tartisilmaktadir (Kara 2017: 98-99).

2.2.1.4. Makroekonomik Faktorler

Varlik fiyatlarinin genellikle makroekonomik ortam degisikliklerine tepki
gosterdigi diisiiniilmektedir. Dolayisiyla, pay senedi piyasast endeksinin hareketi,
ekonomik temellerin dinamiklerinde 6nemli bir unsur olmakla birlikte, 6ncii bir
makroekonomik gosterge niteligindedir. Finansal teoriye gore, bir pay senedinin fiyati,
yatirnmeinin gelecekteki mikro ve makroekonomik beklentilere iligkin beklentisini
yansitir. Pay senedi piyasasi, bor¢ verenler ve bor¢ alanlar arasinda finansal aracilik
yapilmasina yardimei oldugu igin giiniimiiz ekonomisinin odak noktasidir. Onemli bir
ekonomik kurum olarak borsa, verimli sermaye olusumunda ve kaynaklarin etkin
dagiliminda birincil rolii oynar. lyi yapilandirilmis bir pay senedi piyasasi, yerel ve
uluslararas1 sermaye hareketliligi i¢in gereklidir ve verimsiz bir sermaye piyasasi
ekonomik kalkinmay1 sinirlar. Bu nedenle, genel ekonomik biiylime, iyi gelismis ve

verimli bir pay senedi piyasasinin bir tirlintidiir (Fernando 2018: 1).

Finans ve ekonomi literatiirii, borsa ve makroekonomik degiskenler arasindaki
iliskiyi aciklayan teoriler sunmaktadir. Son yirmi yilda, makroekonomik degiskenler
ve pay senedi getirileri arasindaki iliski, hem ekonomi hem de finans bilim adamlari
arasinda ¢Oziilmemis arastirma konusu olmustur. Finansal ve ekonomik zaman serileri,
gecmis degerlerine, Onceki bilgilere baghdir ve sabit olmayan varyans sergiler.
Finansal varlik fiyatlarindaki oynaklik, zamanla degisen ve ayni zamanda volatilite
kiimelenmesi olarak da adlandirilan pozitif serisel korelasyona sahiptir. Son on yilda,
akademisyenlerin ve arastirmacilarin ilgisi, finansal zaman serilerinin Vvolatilitesini

modellemeye yo6nelik olmustur (Fernando 2018: 2-3).
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Pay senedi piyasasinin davranigi, ekonominin temel makroekonomik
gostergeleri ile iligkili olmasina ragmen belirsiz, degisken ve olasiliklidir. Pay senedi
piyasasinin istikrari, yiiksek makro temellere sahip giiclii sermaye piyasasina ihtiyag
duyar. Uluslararasi ticaret, kiiresellesme c¢aginda bankacilik ve finans alanlarinda
borsa verimliligini degistirmede kilit rol oynamaktadir. Borsadaki asir1 dalgalanma,
uluslararas1 ticaret ve finansmani aksatmakla birlikte sermaye piyasasinda
istikrarsizlik yaratir, para biriminin degerini bozar. Hatta nedensellik ilkesinin gegerli
oldugu durumda biiyiime ve borsa oynakligi ters orantilidir. Gelismis bir pay senedi
piyasasi, dalgali kur mekanizmasinin belirlendigi diger uluslararasi borsalar ile
temelde daha rekabetci olmalidir. Bir iilkenin para ve ticaret politikasi, siyasi giiciin
ve ekonomik siirecin oldugu bir ortamda, yatirimcilarin ve tasarruf sahiplerinin
davranis kaliplar1 bilinmemesine ragmen, borsa oynakligi iizerinde etkili olan
faktorlerinin diizgiin ¢alismasina yardimci olur. Ancak politik faktdrler parametrik
olarak degisebilir (Bhowmik 2013: 1).

Makroekonomik faktorler, borsada islem goren pay senetleri tizerinde 6nemli
etkilere sahiptir ve bu faktorler, yatirimeilarin portfoylerini iyi yonetmek igin pay
senetlerinin degerini etkileyen faktorleri bilmek istemelerinden dolay: pay senetlerini
se¢melerine etki etmektedir. Ani degisimler ve makroekonomik degiskenlerin
olagandis1 hareketleri, gelecekteki kazanglarin belirsizligi nedeniyle pay senedi
getirilerinin dalgalanmasina neden olur. Volatilite, pay senedi / menkul kiymet
fiyatlarindaki giinliik degisikliklerin yillik standart sapmasi kullanilarak 6lgiilebilen
pay senedi fiyatlarindaki risk veya belirsizliktir. Pay senedi fiyatinin oynakligi,
piyasadaki eksik bilgilere (yani belirsizlige) tepki gosteren bir piyasa etkinligi
bi¢imidir (Haider vd. 2017: 61).

Pay senedi piyasast oynakligi ve makroekonomik temeller arasindaki iliski
sezgisel olarak cekicidir ve ayrica bu baglant1 noktasi i¢cin yapilmis birkag teorik
gerekge vardir. Bununla birlikte, hizla degisen ekonomik ve politik kosullar ve yapisal
kirtlma sirasinda borsa oynakligini yonlendiren ana faktorlerin ampirik olarak
belirlenmesi, bu degiskenler arasinda tutarli ve istikrarli bir iligki bulmaya ¢alismak
analistler i¢in olduk¢a zordur (Abbas vd. 2019: 1-2).
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Gelismekte olan ekonomilerin diigiik ve yavas biiyiimesine neden olan yaygin
sorunlardan biri, finans sektoriiniin derinliginin olmamasidir. Finansal piyasalar,
tasarruflari, tasarruf edenlerden yatirimcilara aktararak ekonomik biiyliime ve gelisme
siirecinde 6nemli rol oynasa da, finans sektoriiniin yiiksek istikrarsizlik sorunu
piyasanin diizgiin isleyigini olumsuz etkilemektedir. Bununla birlikte, borsa oynakligi
ve ekonomik biiyiime konusunun bilim adamlar1 arasinda hala tartismalara neden
oldugu ve bu nedenle sonuglarin karisik oldugu goriilmektedir. Pay senedi piyasasi
oynakligi, bir finansal varligin fiyatinin zaman i¢indeki degisiminin bir ol¢iistidiir.
Esasen fiyat degisikliklerinin yonii ile ilgili degil dagilimi ile ilgilidir. Borsa oynakligi,
bir piyasa portfoyiine sahip olan (6rnegin, bir borsa endeksi fonu) yatirimcilarin
karsilastig1 sistematik risktir. Pay senedi piyasasi oynakliginin nedenleri tam olarak
anlasilmasa da, bazi yazarlar, artan borsa oynakliginin gelecekteki ekonomik faaliyeti

azaltabilecegini 6ne siirmektedirler (Omoregie vd. 2016: 9-10).

Modern para politikasi yapiminda, merkez bankalarinin ii¢ temel hedefi vardir:
fiyat istikrari, siirdiiriilebilir ekonomik biiyiime ve etkin bir 6deme sistemi ve finansal
krizlerin Onlenmesi icin c¢ogunlukla uzun vadeli faiz oranlarinin istikrara

kavusturulmasiyla elde edilen finansal istikrar (Afshari ve Daraei 2019: 423).

Merkez bankast bagimsizliginin finansal istikrar iizerindeki etkisi hususunda
iki karsit ekonomik teori vardir. Ilk goriis, merkez bankasimin bagimsizligimin diisiik
enflasyon ve istikrarli fiyatlar yoluyla finansal istikrar1 artirdigini ileri stirmektedir. Bu
acidan, bagimsiz bir merkez bankasi finansal istikrari iki sekilde iyilestirir. Birincisi,
merkez bankasi, piyasa katilimcilarini gelecekteki olast bir kriz hakkinda ihtiyati
olarak alarma gecirebilir. Boylece yatirimcilar kriz Oncesi davranislarini ve
beklentilerini degistirirler. Dahasi, merkez bankasi finansal sistemi ydnetmekle
gorevlendirilirse, finansal piyasalarda gelecekteki calkantilara kars1 6nlem alabilirken,
bagimli bir merkez bankasi bu onlemleri alma konusunda esnek degildir. Ikincisi,
politikacilarin merkez bankasi politikasi tizerindeki etkisinin sinirlandirilmasi, bir mali
krizin bagimsiz hiikiimetin yeniden se¢im kampanyasinda bir mesele olarak

kullanilabilecegi sorununu ortadan kaldirir (Afshari ve Daraei 2019: 428).
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Ote yandan, merkez bankasi kredibilitesi paradoksuna vurgu yapan karsit
goriis, merkez bankasi bagimsizliginin finansal istikrarsizligi besledigini One
sirmektedir. Bu gorlis, glivenilir para politikasina sahip bagimsiz bir merkez
bankasinin enflasyon beklentilerini ve uzun vadeli fiyatlar1 ve iicretleri sabitledigini
savunuyor. Giivenilir para politikasina verilen bu ig¢sel tepkiler, fiyatlar bir siire i¢in
talep baskisina karsi daha az duyarli hale getirebilir, bu da maliyet ve fiyat
yapiskanligina neden olur ve firmalarin karini gegici olarak artirir. Ayni zamanda, son
derece glivenilir para politikasi, ekonomideki belirsizlik derecesini azaltir ve piyasa
katilimcilarinin, stirekli bir ekonomik gerilemenin meydana gelmesi olasiligini azaltir.
Daha sonra, daha diisiik belirsizlik, daha yliksek varlik fiyatlarina ve bor¢ verme ve
bor¢lanma talebinin artmasina neden olarak varlik ve kredi balonlarina neden olur ve
finansal sistemi herhangi bir ekonomik gerilemeye kars1 daha savunmasiz hale getirir
(Afshari ve Daraei 2019: 428-429).

Pay senedi fiyatlarina etki eden temel makroekonomik degiskenler arasinda,
faiz oranlari, enflasyon, doviz kuru vb. sayilabilir. Etkin bir piyasada pay senedi
fiyatlar1 piyasaya ulasan yeni haberlere hizl bir sekilde tepki vermektedir. Bu durum,
pay senedi piyasasindaki volatilitenin, piyasanin geneline iliskin giigli bilgiler
yansittig1r ve bir lilkenin ekonomik goriiniimii hakkinda 6nemli bir gosterge olarak
kullanilabilecegi anlamina gelmektedir. Bu nedenle, pay senedi piyasasindaki
volatilite ile makroekonomik faktorler arasindaki dinamik iliski, tilkelerin ekonomik

faaliyetlerini 6lgmek i¢in kullanilabilir (Kara 2017: 105).

Faiz orani, yatirnmcinin yatirim kararlarini alirken davranigini belirleyen en
onemli ekonomik faktdrlerden biridir. Faiz oraninin pay senedi getirilerine etkisi
literatiirde ampirik olarak test edilmistir. Enflasyon ve pay senedi fiyati arasindaki
iliski, mevcut literatiirde ampirik olarak kapsamli bir sekilde test edilmistir. Enflasyon
gibi, pay senedi fiyatlar1 ile para arzi arasinda teorik baglantt bir baglanti
bulunmaktadir. Doviz kuru ile pay senedi fiyatlar1 arasindaki iligkiyi agiklamak i¢in

¢ok az teorik yaklasim vardir (Fernando 2018: 3-4).

Yapilan arastirmalar, nominal faiz orani ile pay senedi piyasasindaki volatilite
arasinda bir iliski oldugu sonucunu ortaya koymaktadir. Yiiksek nominal faiz oram

pay senedi piyasasindaki volatiliteyi artirmaktadir (Giirbiiz 2018: 61).
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Enflasyonun, pay senedi getirileri {izerinde etkisi olup olmadigina iligskin goriis
birligi saglanamamistir. Enflasyon fiyatlarda istikrarsizliga ve dolayisiyla yatirim ve
tiretimde daha yiiksek belirsizlige yol agmaktadir. Bu durum, enflasyon ile reel
ekonomik faaliyet arasinda negatif bir iliski oldugunu gostermektedir. Pay senedi
fiyatlar1 da gelecekteki ekonomik faaliyetlerden etkilendigi i¢in, enflasyon ve pay
senedi fiyatlar1 arasinda negatif iliski oldugunu sdylemek miimkiindiir. Dolayisiyla
enflasyon pay senedi fiyatlarini etkilemekte ve pay senedi piyasasinda volatiliteye
neden olmaktadir (Kara 2017: 111).

Enflasyonun yiiksek oldugu ekonomilerde yerli paranin siirekli deger
kaybetmesi nedeniyle, yatirimcilar tasarruflarint  daha giivenilir oldugunu
diisiindiikleri dovize veya dovize bagl varliklara kaydirmalari, dovize olan talebi ve
dolayistyla doviz fiyatlarini artiracaktir. Bu durum diger yatirim araglarina olan talepte
azalma meydana getirecektir. Dolayisiyla déviz kurundaki artis, pay senetlerine olan
talepte azalmaya, pay senedi fiyatlarinda volatiliteye neden olacaktir (Kara 2017: 110).

Finans ve ekonomi literatiiriinde, para arzi ile pay senedi fiyatlari arasinda iliski
bulunmustur. Friedman ve Schwartz tarafindan sunulan modern para miktari teorisi,
dis sok nedeniyle para arzindaki artisin bir yatirimcinin portfdyiindeki para dengesini
degistirmesine neden oldugunu agiklar. Basit bir ifadeyle, para bir portfoye dahil olan
diger finansal varliklarla rekabet ederek, portfoydeki diger varliklarin bilesimini ve
fiyatin1 degistirir. Para arzindaki bu artisin, pay senetleri dahil diger finansal varliklar
icin agir1 talebe yol agarken, ilave para bakiyesi yaratmasi beklenir. Piyasadan gelen

yiiksek talep baskisi pay fiyatlarinin artmasina neden olur (Fernando 2018: 4).
2.2.1.5. Salgin Hastaliklar

Ispanyol Gribi, mevcut pandemiden ¢ok farkli bir sosyal, politik ve ekonomik
baglamda ortaya ¢ikti. Ispanyol Gribinin ilk dalgasi, 1. Diinya Savasi'min son
asamalarmda 1918 Ilkbaharinda meydana geldi. Eyliil 1918'den Subat 1919'a kadar
stiren Olimcil ikinci dalga, savasin sona ermesi ve askerlerin terhis edilmesiyle
bagdastirildi. 1918-1919 Ispanyol Gribi'nin ABD ekonomisi iizerinde miitevazi
etkileri oldu. 1957-1958 ve 1968 influenza pandemileri esnasindaki ABD’deki 6liim
oranlari, COVID-19’a bagl 6liim oranlarindan daha yiiksekti. 1957—-1958 salgini,

toplam ekonomik aktivite lizerinde yalnizca hafif bir etki yaratt1 ve ¢agdas gézlemciler
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tarafindan 6nemli bir makroekonomik faktor olarak goriillmedi. Benzer sekilde, ABD
istihdam1 ve tiretimi, 1968 boyunca saglikli bir hizla biiyiidii ve grip salginina higbir
goriiniir tepki gostermedi. Borsa, 1968'de sadece tek bir giin biiyiik sigrama yasadi. Bu
daha yeni salginlar, COVID-19'un tetikledigi muazzam borsa tepkisine ve ekonomik
daralmaya da sasirtict bir tezat olusturuyor. 1918-1919, 1957-1958 ve 1968 ile
karsilastirmalar, COVID-19'a kars1 esi goriilmemis borsa tepkisinin basitge viriisiin

olimciilligiiyle agiklanamayacagini gostermektedir (Baker vd. 2020: 9-14).

Ozellikle, Aralik 2019'daki Koronaviriis (COVID-19) salgmi, kiiresel
makroekonomi ve finans piyasalarina biiyiik sikintilar getirmistir. Sezgisel olarak,
borsa bu salgina ekonomik ve finansal sistemdeki diger sektorlerden daha hizli ve
dogrudan tepki verir. Nitekim, son zamanlarda yapilan birka¢ ¢alisma, COVID-19
patlamasinin pay senedi, altin ve kripto para piyasalarinda bundan 6nceki giinlere gore
daha biiyiik dalgalanmalara neden oldugunu dogrulamaktadir. Ancak, tiim bu son
aragtirmalarin  Aralik 2019'dan bugiine kadar olan verileri kullanarak kiiresel
borsalarin COVID-19 salgimminin yalmizca kisa vadeli tepkilerine odaklandigini
goriiyoruz. Bulasici hastalik salgininin uluslararasi pay senedi piyasalarinin oynakligi
tizerindeki uzun vadeli etkilerine, Ozellikle de pay senedi piyasasinin kalici

oynakligina olan etkisine iliskin hig¢bir ¢alisma yapilmamistir (Bai vd. 2020: 1-2).
2.3. Volatilitenin Olciilmesi

Son zamanlarda volatilite finans alanina sik¢a niifuz etmektedir. Ekonomik risk
faktorlerindeki degisim, finansal menkul kiymetlerin fiyatlandirilmasi i¢in 6nemlidir
ve getiri oynaklig1, opsiyon fiyatlandirmasi1 ve portfdy tahsisi sorunlarmin temel
girdisidir. Bu nedenle, varlik ve tiirev fiyatlandirma teorilerinin yani sira alim satim ve
riskten korunma stratejilerinin uygulanmasi ve degerlendirilmesi ig¢in dogru dl¢iimler
ve 1yl oynaklik tahminleri ¢ok Onemlidir. Ayn1 zamanda, Mandelbrot (1963) ve
Fama'ya (1965) dayanan, finansal getirilerin belirgin volatilite kiimelenmesi
sergiledigi bilinen bir gercektir. Bununla birlikte, yalnizca son on yilda finansal
iktisatcilar bu gegici bagimliliklar1 daha dogru bir bigimde modellemeye baslamistir.
Onceki caligmalarin  bilyiik c¢ogunlugu Engle'nin (1982) 6nciiliigiinii yaptig
Otoregresif Kosullu Heteroskedastik (ARCH) cergevesine dayanirken, giiniimiizde
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volatilite modellemesi iizerine genis bir literatliir bulunmaktadir (Andersen ve

Bollerslev 1998: 885).

Literatiirde volatiliteyi 6l¢mek i¢in degisik istatistiksel yontemler mevcuttur.
Ancak son yillarda volatilite, otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH -
Autoregressive Conditional Heteroscedastic) tipi modellerle 6l¢iilmeye baslanmistir.
Ik kez 1982 yilinda Engle tarafindan ortaya konmus olan modellerin iistiinliigi,
kosullu degisen varyansi yakalamada daha basarili olmalaridir. Zaman serisinin
duraganligi saglandigi halde, zaman itibariyle varyans sabit olmazsa, bu durumda
degisen varyans ARCH, GARCH gibi yapilarla modellenebilmektedir. Finans ve
ekonomik zaman serilerini incelemek i¢in standart GARCH modelinin varyasyonlari
kullanilmaktadir (Kurt ve Senal 2018: 318).

Klasik dogrusal regresyon modellerinde, hata terimlerinin varyanslarinin
zaman i¢inde sabit oldugu varsayilmaktadir. Ancak, hem yatay kesit hem de zaman
serisi verilerinin kullanildigi ekonometrik modellerde ortaya ¢ikan bulgularda, hata
teriminin varyansinin degisebildigi gozlemlenmektedir. Literatiirde bu durum
heteroskedasite (degisen varyans) olarak adlandirilmaktadir. Dolayisiyla, geleneksel
zaman serisi modellerindeki sabit varyans varsayiminin terk edilerek degisen

varyansin Ol¢iimlenebildigi modellere gereksinim duyulmustur (Yildiz 2016: 90).

Ekonomilerdeki ani degisiklikler belirsizlik ve risk ortaminin, dolayisiyla
volatilitenin artmasina neden olmaktadir. Bu artan belirsizlik ve risk ortamindan
korunmak i¢in, piyasalarda meydana gelebilecek olumsuzluklarin 6nceden tahmin
edilmesine yonelik olarak volatilitenin Ol¢iilmesi ihtiyact dogmustur. Finansal
piyasalardaki asagi ve yukart yonlii hareketlerin biytikligi konusunda yapilan
caligmalar, birgok teknigin gelistirilmesini saglamistir. Daha Once yapilan
caligmalarda, volatiliteyi 6lgmeye yarayan varyansin, belirli bir zaman araliginda sabit
oldugu varsayilmakta idi. Ancak son zamanlarda yapilan ampirik ¢caligmalarda yiiksek
frekansh veriler kullanildigindan, finansal serilerdeki varyansin sabit olmadig1 ortaya
cikmistir. Bu nedenle sabit varyans varsayimi lizerine kurulan geleneksel zaman serisi
modelleri, degiskenler arasindaki iliskiyi ortaya koyma konusunda yetersiz kalmus,
degisen varyans varsayimini Kullanan yeni teknikler gelistirilmistir (Odabas1 2011:
48).

71



Zaman serisi lizerinden gelistirilen volatilite modellerinde temel amag; gecmis
veriler iizerinden hesaplanan standart sapmanin ve tiiretilen hata terimlerinin
yardimiyla gelecek donemleri tahmin etmektir. Standart sapma tahmininde kullanilan
bazi modeller, temel zaman serisi uygulamalar1 olan otoregresif (ardisik bagimli) ve
hareketli ortalama (moving avarage) ile bunlarin birlikte kullanim1 olan otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA) modelleridir. Bu gruba giren modellere 6rnek olarak
tarihsel volatilite modelleri gosterilebilir. Diger bir model grubu ise finansal
ekonometri alaninda devrim olarak nitelendirilen kendiyle bagimli kosullu degisen
varyans (Auroregressive Conditional Heteroskedasticity) modelleridir. Bu modeller,
1980’lerden itibaren akademik yazinda standart sapmayi tahmin etmede Onemli
basarilar elde etmis ve modelin gelistiricisi olan Robert Engel’in 2003 Nobel Ekonomi
Odiilii’nii almasi saglamistir (Cokelek 2015: 96-97).

Bir bagka model grubu, rassal (stokastik) siire¢ 6gelerinin de hesaba katildigi
rassal modellerdir. Bununla beraber, Black ve Shcoles tarafindan gelistirilen opsiyon
fiyatlama alaninda kullanilan modelin, volatiliteyi tahmin etmekte kullanimi
sonucunda ortaya ¢ikan zimni (implied) oynaklik tahminlemeleri de bir bagka model
grubunu olusturmaktadir. Ancak bu modelde volatilite, modelin diger degiskenler
bilindiginde tahmin edilebilmektedir (Cokelek 2015: 97).

Finansal piyasa oynakligi, varlik fiyatlandirmasi, varlik tahsisi ve risk yonetimi
teori ve pratiginin merkezinde yer alir. Cogu modeller, oynakliklarin ve
korelasyonlarin sabit oldugunu varsaysa da, hem akademisyenler hem de uygulayicilar
piyasa oynaklifinin zaman i¢inde 6nemli Olgiide degistigini yaygin olarak kabul
etmektedirler. Bu kabul, borsa oynakliginin dagilimsal ve dinamik 6zelliklerine iliskin
kapsamli ve canli bir arastirma programini tesvik etmektedir. Gelismekte olan bu
literatiirden Ogrendiklerimizin ¢ogu, temel getiriler i¢in parametrik ARCH veya
stokastik volatilite modellerinin tahminine dayanmaktadir. Baska bir deyisle
opsiyonlarin ve diger tiirev Uriinlerin fiyatlarindaki zimni oynakliklarin analizine

dayanmaktadir (Andersen vd. 2001: 44).
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2.3.1. Tarihsel Volatilite

Volatilitenin tahmini i¢in en basit model tarihsel volatilitedir. Tarihsel
volatilite, finansal varligin ge¢mis dénem getirilerinin varyansinin veya standart
sapmasinin hesaplanmasi yoluyla, gegmis donem fiyat hareketlerinin, gelecekteki
fiyat hareketlerinin gostergesi oldugu varsayimina dayanir. Tarihsel ortalama varyans
daha ¢ok opsiyon fiyatlamada kullanilmaktadirlar. Tarihsel volatilite modelleri, daha
karmasik zaman modellerini karsilastirmak i¢in referans noktasi olarak kullanilir

(Akgiin 2016: 21).

Bu tahmin modelleri, tarihi volatilite modelleri ve kosullu volatilite modelleri
olarak iki kism1 ayrilabilir. Tarihi volatilite modelleri finansal varlik getirilerindeki
volatiliteyi, finansal varlik getiri ortalamalarinda goriilen degisikliklerle agiklamaya
calisan statik yontemleri icermektedir. Bu yontemler; rassal yliriiyiis, tarihi ortalama,
hareketli ortalama, tistel diizeltme modelleri, tistel agirlikli hareketli ortalama modeli
(EWMA) ve basit regresyon modeli olarak sayilabilir (S6ylemez 2020: 1324).

2.3.2. Zimni Volatilite Modelleri

Opsiyon fiyatlaria bagli olarak volatilitenin tahmin edilmesinde kullanilan
model zimni (implied) oynaklik modelleri olarak adlandirilmaktadir. Bu model,
piyasada beklenen volatiliteyi yansitmaktadir. Pay senedi fiyatlari ile zimni volatilite
arasinda ters yonlii bir iliski bulunmaktadir. Pay senedi fiyatlar1 diisiis egilimine
girdiginde zimni volatilite yiikselmekte, artis egilimine girdiginde de azalmaktadir
(Glirbiiz 2018: 66).

2.3.3. Ustel Agirhkh Hareketli Ortalama Modeli (EWMA)

Volatilite 6lglimiinde diger modellerin aksine, EWMA modeli zaman serisi
gozlemlerinde en son gozlem degerlerine dncekilere kiyasla daha fazla tistel agirlik
vermektedir. Bu yontemde en son gozlem degerine en yiiksek agirlik verilip, gegmis
donem gozlem degerlerine verilen agirligin tistel olarak azaltilmasi sonucunda, biiyiik
boyutlardaki gecmis gozlem degerlerinin volatilite lizerindeki etkisinin, bugiinkii

olumsuz etkileri 6nlenmis olur (Telgeken 2014: 34-35).
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2.3.4. Otoregresif Hareketli Ortalama Modeli (ARMA)

Otoregresif model (AR), bir zaman serisinin herhangi bir donemindeki gézlem
degerini, ayn1 serinin ondan onceki belirli sayida gézlem degerlerine ve hata terimine
bagl olarak agiklayan modeldir. Auto Regressive (AR) modelde, zaman serisinin
gecmis donem degerleri kullanilarak, zaman serisinin gelecekte alacagi degerler ile
ilgili bilgi edinmek miimkiin olabilmektedir. AR modelleri, igerdikleri gegmis donem
gbzlem degeri sayisina gore isimlendirilirler. Hareketli ortalama modeli (MA), bir
zaman serisinin herhangi bir dénem araligindaki gézlem degerinin, ayn1 donemdeki
hata terimi ve belirli sayidaki gegmis donem hata teriminin dogrusal bir birlesimi
olarak ifade edildigi modellerdir. Moving Average (MA ) modelleri, igerdikleri gegmis
donem hata terimi sayisina gore isimlendirilirler. Otoregresif Hareketli Ortalama
Modeli (ARMA) ise, bir zaman serisinin herhangi bir dénemine ait degerinin, daha
onceki belli sayida gozlem degerinin ve hata terimlerinin bir bilesimi olarak ifade eden
modeldir. Bu model, hem otoregresif siirecin (AR) hem de hareketli ortalama
stirecinin (MA) 6zelliklerini tasimaktadir (Sahin 2014: 25-27).

2.3.5. Otoregresif Birlesik Hareketli Ortalama Modelleri (ARIMA)

AR, MA ve ARMA modelleri zaman serilerinin duragan oldugu varsayimina
dayali modellerdir. Uygulamada ise pek ¢ok zaman serisinin duragan olmadigi
bilinmektedir. Bu nedenle AR, MA ve ARMA gibi zaman serilerinin duragan oldugu
varsayimina dayali modeller ¢ogu zaman kullanilamamaktadir. Zaman serilerinin
duragan olmasi, zaman serisinin ortalama, varyans ve kovaryansinin zaman iginde
sabit olmas1 anlamina gelmektedir. Ancak gercek hayattan elde edilen ekonomik
zaman serilerinin biiyiik bir kismi duragan degildir. Zaman serilerinin duragan olup
olmadig1 otokorelasyon ve birim kok testleriyle belirlenmektedir. Zaman serilerinin
duragan olmamas1 durumunda, duraganlik fark alma iglemiyle saglanmaktadir. Zaman
serilerinin duragan olmamasi durumunda, analizlerde kullanilan yontemlerden en ¢ok
bilineni Box-Jenkins (1976) yontemidir. Bu yontemin diger adi ARIMA modelleridir.
ARIMA modellerinde ARMA modellerinden farkli olarak fark alma parametresi
bulunmaktadir. Bu tiir zaman serisi modellerinde, degisken hem kendisinin hem de

hata teriminin gecikmeli degerleri tarafindan agiklanmaktadir (Tas 2016: 81-83).
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2.3.6. Kosullu Degisen Varyans Modelleri

Dogrusal regresyon modelleri varyansin sabit (homoscedasticity) oldugu, hata
teriminin varyansinin bagimsiz degiskendeki degismelere bagli olarak degismedigi
varsayimina dayanmaktadir. Ancak bu varsayim her zaman saglanamamakta, hata
terimlerinin varyansi sabit kalmayip, zaman igerisinde bagimsiz degiskenle birlikte
degismektedir. Volatilitenin yiiksek oldugu donemlerde, degiskenler ortalama
degerlerine gore ani artis veya azalis egilimi igerisindedirler. Bu nedenle finansal
zaman serilerinin ve makroekonomik degiskenlere ait zaman serilerinin hata
terimlerinin varyanslarinin zaman igerisinde sabit oldugu varsayimi gegerliligini
yitirmektedir. Degisen varyans (heteroscedasticity) olmasi durumda otokorelasyon
sorunu da ortaya ¢ikmaktadir. Kosullu degisen varyans modelleri bu problemleri
ortadan kaldirarak volatilitenin daha hizli ve giivenilir olarak tahmin edilmesini

saglamaktadir (Dogru 2015: 58).

Otoregresif kosullu degisen varyans modellerin gelistirilmesindeki temel
noktayi, finansal piyasalarda meydana gelen gelismelerin finansal varliklarin
volatilitesini nasil etkiledigi olusturmaktadir. Simetrik otoregresif kosullu degisen
varyans modellerinin konusunu, piyasaya gelen olumlu bir haber (sok) ile olumsuz bir
haberin finansal varliklarin volatilitesi iizerinde ayni etkiye sahip olmasi durumu
olusturmaktadir. Bu modeller Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) modeli,
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modeli, Ortalamada
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH-M) ve Ortalamada Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH-M) modelleridir. Asimetrik
otoregresif kosullu degisen varyans modelleri ise piyasaya gelen olumlu bir haber ile
olumsuz bir haberin finansal varliklarin volatilitesi tizerinde farkli etkiye sahip olmas1
durumunu incelemektedir. Bu modeller icerinde 6ne ¢ikan modeller ise Ussel GARCH
(EGARCH) ve Esik Degerli ARCH (TARCH) modelleridir (Tuna ve Isabetli 2014:
25).

2.3.6.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) Modeli

Finansal degiskenler arasindaki iliskilerin c¢ogunlukla dogrusal olmayan
Ozellikler gostermesi, finansal analizlerde dogrusal modellerin kullanim alanini

simirlamaktadir. Degisken volatiliteye sahip finansal zaman serilerinin analizinde,
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varyansin sabit kalmadigi1 kabul edilmektedir. Zaman serileri analizi, serilerin ancak
birgok 6n sart1 saglamasi halinde anlamli sonuglar vermektedir. Bu 6n sartlardan biri
olan sabit varyansin saglanamadigi hallerde seriler biiyiik hata terimlerine sahip
olacaktir. Finansal analizlerde kullanilan zaman serileri ¢ogunlukla sabit varyans
sartin1 saglayamadigi igin bu tiir serilerin modellenmesinde Engle (1982) tarafindan
gelistirilen ARCH (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans - Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) yontemi tercih edilmektedir (Bayraktaroglu 2014:
122).

Engle 1982 ve 1983’te yaptig1 ¢aligmalarda Ingiltere enflasyon verilerini
inceleyerek hata terimlerinin varyansinin sabit olmadigini ispat etmistir. Engle
tarafindan yapilan bu ¢aligma Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (ARCH) ismi ile
literatiire girmistir (Glivenek ve Alptekin 2009: 299).

ARCH modeli, kosullu varyansa sahip olan hata terimlerini gegmis donem hata
terimlerinin karelerinin fonksiyonu olarak ifade edilmektedir. Bu modelde kosulsuz
varyans sabit, kosullu varyans ise zaman igerisinde degisim halindedir. ARCH
modelinin tesadiifi degiskeninin kosullu ve kosulsuz varyanslar: arasindaki ayrim ile
hatalarinin kosullu ve kosulsuz varyanslari arasindaki ayrim aynidir. Bu tanimlamanin

yapilabilmesi i¢in ise bir hata terimi gerekmektedir (Yaman ve Koy 2019: 120).

ARCH sinifi oynaklik modelleri, gegmis standart sapmalara dayali modellerin
aksine 0rneklem standart sapmalarin1 kullanmaz, getirilerin kosullu varyanslarini (ht)

kullanir (Giirsakal 2009: 322).
Heteroskedastisitenin standart yaklasimi, varyansi 6ngoren digsal degiskeni

(Xt) tanitmaktir. Bilinen bir sifir ortalamayla model asagidaki gibi olabilir (Engle 1982:
988);

Vi = EtXp—1

Kosullu varyans y,, 62’ dir. y,'nin varyansi basitge o2x2_; 'dir ve bu
nedenle tahmin araligi digsal bir degiskenin evrimine baglidir. Soruna ydnelik bu
standart ¢oziim, hem kosullu araglarin hem de varyanslarin zaman iginde birlikte
gelisebilecegini kabul etmek yerine, de§isen varyansin nedenlerine iliskin bir

spesifikasyon gerektirdiginden yetersiz goriinmektedir. Belki de bu zorluk nedeniyle,
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farkli varyans diizeltmeleri zaman serisi verilerinde nadiren dikkate alinir (Engle 1982:
988).

Kosullu varyansin serinin gegmisteki gerceklesmesine bagli olmasina izin
veren bir model, Granger ve Andersen tarafindan tanimlanan asagidaki iki degiskenli

basit dogrusal modeldir (Engle 1982: 988);
Yt = &Vt

Kosullu varyans simdi o2y2_, dir. Bununla birlikte, kosulsuz varyans sifir
veya sonsuzdur, bu da bunu c¢ekici olmayan bir formiilasyon haline getirir, ancak
kiiciik genellemeler bu sorunu dnler. Tercih edilen bir model asagidaki gibidir (Engle
1982: 988);

he = ag + a1y¢ 4

Bu ornek, otoregresif kosullu heteroskedastisite (ARCH) modeli olarak
adlandirilacaktir. Varyans fonksiyonu daha genel olarak su sekilde ifade edilebilir
(Engle 1982: 988);

he =h Vem1, Ve—2) o s Ve @)

Burada p, ARCH isleminin sirasidir ve o, bilinmeyen parametrelerin bir

vektériidiir (Engle 1982: 988).

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelinde hata terimlerinin
varyansi Onceki donem hata terimlerinin kareleri ile iligskilendirilmektedir. Hatanin
Kosullu varyansinin hata teriminin bir 6nceki gecikme degeri ile iliskilendirilmesi
durumunda, model ARCH(1) olarak ifade edilir. Bu durumda kosullu varyans sadece
bir déonem Onceki hata teriminin karesine bagli olmaktadir. Model hata teriminin
gecikme uzunluguna (q) gore genisletilebilmektedir. Boylece hatanin kosullu varyansi
hata teriminin q gecikmeli degerlerinin karesi ile agiklanmakta ve ilgili model
ARCH(q) olarak ifade edilmektedir (Giizel 2020: 153-154).

0= ao+ aiui_,

0f= a0+ aauf_q + aouf_, +...+ agui,
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Literatiirde kosullu varyans O'tz, h; olarak isimlendirilir ve ARCH(q) modeli

su sekilde ifade edilir (Akgiin 2016: 27);

— 2 2 2
hi= ao+ aquf_q + aur_p +...F aqui_g

2 operatorii kullanirsak esitlik asagidaki sekle doniisiir (Sahin 2014: 31);

ht= o+ Ziqzl aiu?_i

Denklemlerde yer alan O'tz ilgili degiskenin t zamanindaki kosullu varyansini,

Ut ise, hata terimini ifade etmektedir. Denklemlerde hata terimlerinin gecikmeli

degerlerinin kareleri kullanilmasi nedeniyle katsayilarin sifira esit veya biiyiik olmasi

gerekmektedir (a; = 0). ARCH modelleri zaman serilerinde volatilitenin analizi ve

modellerin gelistirilmesi icin bir ¢erceve saglamaktadir. Bununla birlikte ARCH

modelleri, bazi1 kisitlamalar1 olmasi1 nedeniyle yerini gelismis versiyonlara birakmustir.

ARCH modellerinin kisitlamalar1 syle siralanabilir (Glizel 2020: 154);

Modelde yer alacak hata terimlerinin gecikme sayisini belirleme

yontemlerinin net olmamas.
Cok fazla sayida gecikme sayisinin model verimliligini diigiirmesi.

Modelde yer alan katsayilarin (; = 0) olma kosulunun ihmal edilmesi ve

katsayilara iligkin ¢ok kati kisitlayici kriterlerin bulunmasi.

Onceki donemlerde meydana gelen negatif ve pozitif soklara modelde
kareleri alinmak suretiyle yer verilmekte, baska bir deyisle negatif ve pozitif
soklar ayn1 6nem derecesine sahip olmaktadir. Pozitif ve negatif soklarin

asimetri etkisi dikkate alinmamaktadir.

ARCH modelleri kosullu varyans davraniginin belirlenmesine yardimci
olmakla birlikte, seride meydana gelen degisimlerinin kaynaginin

anlasilmasina yonelik yeni bir katki iiretmemektedir.
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2.3.6.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH)
Modeli

Geleneksel zaman serileri ve ekonometrik modeller sabit bir varyans varsayimi
altinda calisirken, Engle (1982) tarafindan tanitilmis olan ARCH (Autoregressive
Conditional Heteroskedastic) siireci, kosulsuz varyansi sabit birakarak kosullu
varyansin ge¢mis hatalarin bir fonksiyonu olarak zamanla degismesine izin
vermektedir. Bumodel, birkag farkli ekonomik olguyu modellemede yararli oldugunu
kanitlayan bir modeldir (Bollerslev 1986: 307).

Tim Bollerslev (1986) tarafindan Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity veya GARCH olarak gelistirilen yontem, bugiin en yaygin olarak
kullanilan modeldir. Bu model, esasen otoregresif ARCH modelini tamamen
otoregresif bir hareketli ortalama modeline genellestirir. GARCH tahmin varyanst, ii¢
farkli varyans tahmininin agirlikli ortalamasidir. Birincisi, uzun dénem ortalamasina
karsilik gelen sabit bir varyanstir. Ikincisi, dnceki donemde yapilan tahmindir.
Ucgiinciisii ise, tahmin yapilan énceki donemde mevcut olmayan yeni bilgidir. Bu, bir
bilgi donemine dayali bir varyans tahmini olarak goriilebilir. Bu ii¢ tahminin

agirliklari, varyansin yeni bilgilerle ne kadar hizli degistigini ve uzun vadede ne kadar

hizli eski haline dondiigiinii belirler (Engle 2003: 329).

Tim Bollerslev’in 1986 yilinda yayimnladigi makalede, ¢ok daha esnek bir
gecikme yapisina izin veren yeni, daha genel bir siirecler sinifi olan GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedastic) tanmitilmistir. ARCH
stirecinin GARCH siirecine genisletilmesi, standart zaman serisi AR siirecinin genel

ARMA siirecine genislemesine ¢ok benzerlik gostermektedir (Bollerslev 1986: 308).

Engle (1982) tarafindan sunulan ARCH siireci, kosulsuz ve kosullu varyans
arasindaki farki agikca kabul eder ve ikincisinin ge¢mis hatalarin bir fonksiyonu olarak
zamanla degismesine izin verir. ARCH modelinin ampirik uygulamalarinda, kosullu
varyans denkleminde nispeten uzun bir gecikme genellikle aranir ve negatif varyans
parametresi tahminleriyle ilgili problemlerden kaginmak igin tipik olarak sabit bir

gecikme yapisi kullanilir (Bollerslev 1986: 308).
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GARCH modelinde kosullu varyans, hata terimlerinin ge¢mis degerlerinin
karesine bagli olmanin yani sira gegmisteki kosullu varyanslara da baglidir (Yaman ve
Koy 2019: 121).

Bollerslev (1986), hata terimlerinin sadece otoregresif siireci takip etmedigini,
hareketli ortalamalarin da modelde bulunmasi gerektigini, diger bir ifade ile hata
terimlerinin ARMA siirecini takip edebilecegini belirtmektedir (Giirbiiz 2018: 75).

GARCH (1,1), volatilite modelleri ailesinin en basit ve en saglam olanidir.
Bununla birlikte, model bir¢ok sekilde genisletilebilir ve degistirilebilir. GARCH (1,1)
modeli bir GARCH (p,q) modeline, yani ek gecikme terimlerine sahip bir modele
genellestirilebilir. Bu tiir list diizey modeller, birkag on yillik giinliik veriler veya bir
yillik saatlik veriler gibi uzun bir veri araligi kullanildigindan genellikle yararlhdir.
Engle ve Lee (1999) tarafindan gelistirilen GARCH (2,2) modelinin "bilesen modeli"
olarak adlandirilan belirli bir spesifikasyonu, bu yaklasim i¢in yararlt bir baslangic

noktasidir (Engle 2001: 166).

GARCH (1,1) modeli, genis bir varlik yelpazesinde getiri serilerinin temel
istatistiksel ozelliklerine basit bir yaklagim saglama egiliminde oldugundan, finansal
piyasalarda giinler aras1 dalgalanma kiimelenmesini modellemek i¢in bir ¢alisma alan1
olarak ortaya c¢ikmistir. Bu nedenle, herhangi bir piyasada oynaklik tahmini i¢in
onceden en uygun model olmamasina ragmen, standart volatilite modellerinin tahmin

performansi i¢in dogal bir kiyaslama gorevi goriir (Andersen vd. 1999: 461).

GARCH (1,1) modelinin parametrelerinin kestiriminde ise “En Cok
Olabilirlik” (Maximum Likehood) yontemi kullanilmaktadir (Yaman ve Koy 2019:
121).

GARCH (p, q) stireci (Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Heteroskedastisite)
su sekilde verilir (Bollerslev 1986: 308-309);

_ q p
he=ag+ X, el + icq Bi he—

p=>0, q>0,
0o >0, a;i >0, i=1,..., q,
£ >0, i=1,..., p,
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p = 0 i¢in slire¢ ARCH (q) siirecine indirgenir ve p = q = 0 i¢in & basit¢e beyaz
giriiltiidiir. ARCH (q) isleminde kosullu varyans, yalmizca geg¢misteki Ornek
varyanslarinin dogrusal bir iglevi olarak belirtilirken, GARCH (p, q) islemi gecikmeli
kosullu varyanslarin da girmesine izin vermektedir. Bu, bir ¢esit uyarlanabilir 6grenme
mekanizmasina karsilik gelir. GARCH (p, q) regresyon modeli, &t'lerin dogrusal

regresyonu yeniden diizenlenerek elde edilir (Bollerslev 1986: 309);
& = Ve X b

Burada y, bagimh degisken, X aciklayict degiskenlerin bir vektdrii ve D

bilinmeyen parametrelerin bir vektoriidiir (Bollerslev 1986: 309).

En basit ama ¢ogu zaman ¢ok yararli olan GARCH siireci elbette ki GARCH
(1,1) islemidir (Bollerslev 1986: 311);

he=apta;efq+Piheey, >0, >0, B1>0,
Genis anlamda duraganlik igin a7 + B; < 1 yeterlidir (Bollerslev 1986: 311).

Tim Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modeline kosullu varyansin kendi
gecikme degeri ilave edilerek Genellestirilmis ARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity - GARCH) modeli olusturulmustur. Boylece,
volatilitenin daha etkin bir sekilde tahmin edilmesi saglayan GARCH(1,1) modeli;

Ut2= Qo+ Oflutg—1 + ,310t2—1

formuna dontismektedir. GARCH(1,1) modeli, gecikme degerlerinin eklenmesi ile
GARCH(p,q) seklinde ifade edilebilir. GARCH(p,q) modeli verilerdeki volatilite
kiimelenmelerini yakalama konusunda oldukg¢a yetkin bir model oldugundan daha
yiiksek dereceden bir modele nadiren ihtiya¢ duyulmaktadir. ARCH ve GARCH
modelleri dogrusal olmayan modeller i¢in kullanildigindan, EKK (En Kiigiik Kareler)
yontemi yerine kullanilmaktadir (Giizel 2020: 154-155).

GARCH modeline gore; kosullu varyans, gecmis donem hata terimlerinin
karelerinin gecikmeli degerlerine ve bagimli degiskenin ge¢cmis donem degerlerine
baglidir. GARCH, kosullu varyansin, hata terimlerinin gecikmeli degerlerinin yani sira

kosullu varyansin gegmis donem degerleri tarafindan da agiklanabildigi dinamik
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zaman serisi modelidir. GARCH(p,q) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Sahin
2014: 32);

0f= a0t aauf_qy +...+ agui_g + P10l ...+ Bpot

2 operatorii kullanirsak esitlik asagidaki sekle doniisiir (Sahin 2014: 32);
— q 2 p 2

he=ao+ 2y aug_; + 2, Bioi”;

Varyansin pozitif olmasi beklendiginden, regresyon parametreleri (o, B > 0)
olmasi gerekir. Buna karsin varyansin duraganlik kosulunu yerine getirmesi i¢in o ve

B’nin toplami 1°den kiigiik olmalidir. Regresyon parametrelerinin toplami (a0 + [3),
degiskenlerin ge¢mis donemdeki degisimlerinin, simdiki degiskenlik seviyesine
(volatilite) etkisini ifade etmektedir. Bu deger ¢ogunlukla 1’¢ yakindir ve soklarin

finansal varliklarin getirilerindeki degiskenlige daha ¢ok etki ettigine isaret etmektedir

(Sahin 2014: 32-33).

GARCH modeli, ARCH modelinin bir takim sakincalarmni ortadan
kaldirmasina ve finansal analizlerde yaygin olarak kullanilmasina ragmen,
volatilitenin karakteristiklerini agiklamakta yetersiz kalmaktadir. Bu problemlerden
biri modelin, hata terimindeki yiikselis ve diisiislere asimetrik olarak cevap
verememesidir. Dolayisiyla bu model, finansal varliklarin getirilerinde 6nemli
olduguna inanilan ve pay senedi getirisinde gozlemlenen kaldirag¢ etkisini
aciklayamamaktadir. Standart GARCH modeli ile ilgili diger problem ise, regresyon
parametrelerinin pozitif olma kosulunun ihlali ile kosullu varyans ve kosullu ortalama

arasinda geri beslemeye miisaade etmemesidir (Telgeken 2014: 41).

2.3.6.3. Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(EGARCH) Modeli

GARCH modelinde kosullu varyans, hata teriminin gecikmeli degerinin
fonksiyonu olarak tanimlanmakta ve kosullu varyansi bulmak i¢in hata terimlerinin
karesi alinmaktadir. Bu nedenle hata teriminin pozitif veya negatif olmasinin bir 6nemi
kalmamaktadir. Bu durum sokun simetrik olmasina neden olmaktadir. Nelson (1991)
calismasinda GARCH modelinin bu eksikligini dikkate alarak pozitif ve negatif

soklarin etkilerini asimetrik olarak inceleyen EGARCH modelini gelistirmistir. Bu
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modelde kosullu varyansin dogal logaritmasi, hata teriminin gecikmeli degerinin

fonksiyonudur (Giirbiiz 2018: 78).

Finansal zaman serilerinde ortaya ¢ikan volatilite kiimelenmesi, GARCH
modeli ile etkili bir sekilde tespit edilebilmektedir. Ancak GARCH siireci, negatif ve
pozitif soklarinin volatilite iizerindeki etkisini birbirinden ayirmaya yarayan asimetriyi
yakalamakta basarisiz oldugu i¢in Nelson (1991) tarafindan volatilite yapisindaki
asimetriyi dikkate alan Ussel GARCH (EGARCH) modeli gelistirilmistir. EGARCH
modelinde finansal piyasalarda olusan asagi ve yukar1 hareketlerin (negatif ve pozitif
soklarin) finansal varliklarin gelecekteki volatilitesinin tahmin edilebilirligi agisindan
aynt etkiye sahip olmama olasiligi dikkate alinmaktadir. Volatilitenin tahmin
edilmesinde asag1 dogru hareketler (negatif soklar), yukar1 dogru hareketlere (pozitif
soklara) gore daha etkilidir. “Kaldirag Etkisi” olarak adlandirilan bu etki ilk olarak
Black (1976) tarafindan ortaya atilmistir (Akgiin 2016: 30).

GARCH modellerinin énemli sinirlamalari bulunmaktadir. Ornegin, Black
(1976) ile baslayan aragtirmacilar, pay senedi getirilerinin getiri oynakligindaki
degisikliklerle negatif iliskili olduguna dair kanit buldular. Yani oynaklik, "k&ti
haberlere™ yanit olarak yiikselme egiliminde ve "iyi haberlere" yanit olarak ise diisme
egilimindedir (Nelson 1991: 349).

Daniel B. Nelson 1991 yilinda, GARCH modeline kars1 yapilan elestirileri
karsilayan bir alternatif sunmak ve bu nedenle varlik getirilerindeki kosullu

varyanslart modellemek i¢in bir makale yaymlamustir. Exponential GARCH (Ussel
GARCH - EGARCH) modeline gore, eger O'tz, t aninda verilen & bilgisinin kosullu
varyansi olacaksa, acgik bir sekilde negatif olmamalidir. GARCH modelleri, pozitif
rastgele degiskenlerin Jtz lineer kombinasyonunu (pozitif agirliklarla) yaparak bunu
saglar. Nelson, zaman fonksiyonunda ve gecikmeli z;’lerde, In (O'tz)’yi dogrusal hale
getirerek, O'tz'nin negatif olmamasini saglamak icin baska bir dogal yontem

benimsemektedir (Nelson 1991: 350).

Bunun i¢in uygun fonksiyon soyledir (Nelson 1991: 350);

In(of) = ap + Y1 Br9(Ze—x). B1

1,
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Burada (@;); = -0, 0 ve (Bx)x =1, 0 gergek, stokastik olmayan, sayisal
dizilerdir (Nelson 1991: 350).

Pay senedi getirileri ile oynaklik degisiklikleri arasindaki asimetrik iliskiyi
saglamak i¢in g(Z;) degeri, Z;'nin hem biilylikligiiniin hem de isaretinin bir fonksiyonu
olmalidir. Baz1 6nemli durumlarda O'tz ’ nin iyi davranig gosteren momentler verdigini

ortaya ¢ikaran seceneklerden biri g(z) 'yi, Z; ve |Z;| nin dogrusal bir kombinasyonu

yapmaktir (Nelson 1991: 351);

8(z;) = 0z, +y[lz| — Elzl]

Yapt geregi {g(Z¢)}: = -oo, o sifir ortalamaya sahiptir. g(Z;) 'nin iki bileseni
0z, ve yllz¢| — E|z:|]’dir ve her biri sifir ortalamaya sahiptir. z;'nin dagilimi
simetrik ise, iki bilesen ortogonal (dikey)dir, ancak elbette bagimsiz degildirler. 0 <
Zi< oo araliginda g(Z¢), z;ile 6 +y egimi arasinda dogrusaldir ve -0 < Z; < 0
araliginda g(z;), 6 — y egimi ile dogrusaldir. Boylece g(Z;), kosullu varyans siireci

{o tz}’nin, pay senedi fiyatindaki artis ve diislislere asimetrik olarak yanit vermesine

izin verir (Nelson 1991: 351).

Varyans etkisinin simetrik oldugunu kabul eden ARCH ve GARCH
modellerinde, ayni biiytikliikteki pozitif veya negatif soklarin volatilite {izerinde ayn1
etkiye sahip oldugu varsayilmaktadir. Diger bir ifadeyle bu modeller volatilitenin
sadece biiyiikliiglinii ele almaktadir. Buna karsilik olumlu veya olumsuz bir haberin,
finansal piyasalarda algilanmasi ve volatilite iizerindeki etkisi farkli olmakta, azalis
yoniindeki dalgalanmalar artis yoniindeki dalgalanmalardan daha fazla volatiliteye
sebep olmaktadir. Bu sebeple, kaldirag etkisi olarak da bilinen ve varyansin asimetrik
etkisinin varligin1 kabul eden bu etkinin belirlenmesine imkan taniyan EGARCH

modeli gelistirilmistir. EGARCH modelinde kosullu varyans;
— q p
In (hy)=ao+ 2;_, aig(z,—;)+ 2 Biln(h;_;)

denklemi ile tanimlanmakta ve bu denklemde yer alan g(Z;) asimetrik tepki

fonksiyonu olarak ifade edilmekte ve asagidaki sekilde gosterilmektedir (Tas 2016:
91);
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9(z)=0z+y[|z:|—E|z¢|]

Denklem’de z: = ;t, standart hale getirilmis hata terimini gostermektedir.
t

EGARCH modelinde asimetrinin bulunabilmesi i¢in ¢(Z¢)’nin isaret ve biiyiikliik

etkisini gosteren terimleri de igermesi gerekmektedir (Giirbiiz 2018: 78).

g(z¢) tepki fonksiyonunda yer alan 6, hata teriminin isaretinin kosullu varyans
tizerindeki etkisini, y ise sokun bilyiikligiiniin kosullu varyans iizerindeki etkisini

gostermektedir. O < 0 ise asimetri etkisi vardir, O = 0 ise asimetri etkisi yoktur. 6 <0
olmasi durumu kaldirag etkisinin varligmi ortaya koymaktadir. Bu durum koti
haberlerin volatiliteyi, iyi haberlerden daha ¢ok etkiledigi seklinde yorumlanmaktadir.

Biiyiikliik etkisini gosteren y’nin (Y > 0) olmasi beklenmektedir (Tag 2016: 91).

EGARCH modelinin {istiin yonii, kosullu varyansin modelde logaritmik olarak
ifade edilmesidir. Boylece denklemin parametreleri negatif olsa bile kosullu varyans
pozitif bir deger aldigindan, parametreler iizerine ek kisitlamalar koymaya yani

parametrelerin pozitif olma kosuluna gerek kalmamaktadir (Tas 2016: 91-92).

2.3.6.4. Esik Degerli Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen
Varyans (TGARCH) Modeli

Zaman serilerindeki asimetriyi tespit etmede kullanilan volatilite
modellerinden bir digeri, esik degerli genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans (Threshold GARCH)’tir. Rabemananj ve Zakoian (1993) tarafindan
gelistirilen TGARCH modeli, genelde kaldirag etkisini incelemekte kullanilan bir
modeldir (Giirbiiz 2018: 78).

TGARCH(1,1) modeli agsagidaki gibi kurulmaktadir (Tas 2016: 92);
he= o+ aruf_y + f10f 4 + yiui_1 D4

Denklemde u;_; i¢in bir esik deger temel alinarak kosullu varyans modeline

esigi ifade eden bir kukla degisken eklenmistir. Kukla degisken,

D _ {1,ut_1 <0
t-17~ O,ut_l >0
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seklinde tanimlanmaktadir. TGARCH modelinde esik etkisinin varligi Y1

parametresinin istatistiksel agidan anlamli olup olmamasina baghdir (Tas 2016: 92).

Denklemde yer alan parametrelerden y terimi kaldirag etkisini (leverage effect)
temsil etmektedir. Bu etki asimetrinin gostergesidir. Burada eger, U< 0 ise D;= 1,

diger durumlarda Dy= 0 olur. TGARCH modeli, isaretine bagli olarak oynaklik
tizerindeki farkli etkiye sahip olan kareli hatalarin ilk gecikmesinin etkisini ortaya

cikarabilir. TGARCH modelinde, azalan yondeki volatilite (kotii haberler) u;_; < 0,
Y + a etkisine sahip iken, artan yondeki volatilite (iyi haberler) u,_; > 0, a etkisiyle
tanimlanir. Bu durumda, y > 0 ise negatif soklu bir asimetri (volatilite iizerinde daha

biiyiik etkiye sahip); Y < 0 ise bir pozitif soklu bir asimetri sz konusudur (Cokelek
2015: 111-112).

Bu modelde a parametresi ARCH etkisinin, 3 parametresi GARCH etkisinin

ve Yy terimi ise kaldirag etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gostergesidir. Azalan
yondeki volatilite artig yoniindeki volatiliteden daha biiyiikse o zaman modelde

kaldirag etkisinden (leverage effect) bahsedilmektedir. Diger bir deyisle, Yy

parametresinin pozitif olmas1 durumunda yani Y > 0 ise modelde kaldirag etkisinden

s0z edilmektedir (Sahin 2014: 33).

2 operatorii kullanirsak esitlik asagidaki sekle doniisiir (Akgiin 2016: 33);
— q 2 2 [4 2
hi=ao+ 2, (aiug_; +vi Dy e—iy up—; )+ Zj:l ﬂjo-t—j

Kosullu varyansin pozitif olmasi, i=1,...,q ve j=1,...,p igin o >0, ai =0,
(ai + i) = 0 ve = 0 kosullarmin gergeklesmesine baglidir. Modelde yer alan hata
terimi U, , finansal piyasalarda meydana gelen soklari, D _; ise soklarin olumlu veya
olumsuz olmasina gore 1 ve 0 degerini alan kukla (dummy) degiskeni ifade etmektedir.

U, lerin sifirdan kiigiik olmas1 olumsuz haberleri, sifirdan biiyiik veya sifira esit olmas1

olumlu haberleri ifade etmekte olup, olumlu ve olumsuz haberlerin (pozitif ve negatif

soklarin) kosullu varyans tizerindeki etkisi farkli olmaktadir. Olumlu haberlerin

kosullu varyans iizerindeki etkisi @i iken, olumsuz haberlerin kosullu varyans
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tizerindeki etkisi (ai + Yi)’e esittir. Kaldirag etkisi, yi parametresi ile ilgili olup,
Yi # 0 durumu asimetriyi ifade etmektedir. Buna goére yi > 0 ve istatistiksel olarak

anlamli ise kaldirag etkisi vardir (Akgiin 2016: 33).

2.3.6.5. Asimetrik Etkili Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(APARCH) Modeli

Kosullu varyansin volatilite kiimelenmesi olgusunu ve kaldirag etkisini
yakalayabilmek i¢in Taylor (1986) ve Schwert (1989) tarafindan hata terimlerinin
gecikmeli mutlak degerlerin bir dagilimi olarak modellenmesi sonucu olusturulan bu

model, Ding ve digerleri (1993) tarafindan genellestirilmistir (Odabas1 2014: 147).

Monte-Carlo calismasi, ARCH modelinin genellikle bircok borsa getirisi
verisinde bulunan 06zel otokorelasyon modelini yakaladigini gostermektedir.
Bolleslev’in GARCH’1 ve Taylor / Schwert’ i GARCH’1 mutlak deger modelinde bu
ozelligi tiretebilir. Kosullu varyansin Bollerslev'in GARCH'inda oldugu gibi gecikmeli
kare getirilerin (artiklarin) dogrusal bir fonksiyonu veya kosullu standart sapmanin
Taylor / Schwert’in modelinde oldugu gibi gecikmeli mutlak getirilerin (artiklar)
dogrusal bir fonksiyonu oldugunu varsaymak i¢in agik bir neden yok gibi
goriinmektedir. Bolleslev’in GARCH modelini, Taylor/Schwert’in modelini ve
literatiirdeki diger modelleri iceren daha genel bir model sinifi mevcuttur. Genel yap1

asagidaki gibidir (Ding vd. 1993: 98);

Et = Stet €t~ N(O,l),

_ p q 5
SP=ag + Xy a; (Jee—i] — vige—)®+ i1 B Si-i

Burada,
ay >0, 6>0,
a; >0, i=1,...p,

d<y;<1, i=1,..p,

,BjZO, j=1....q
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ARCH modelinin genellestirilmis bu versiyonu, 6zel durumlar olarak diger
modelleri icerir. Bu model Asymmetric Power ARCH modeli olarak adlandirilip A-
PARCH olarak ifade edilmektedir (Ding vd. 1993: 99).

Ty dagilimmin kosullu olarak normal oldugunu varsayarsak, ES{S ve

E|e,|® varhg: icin kosul (Ding vd. 1993: 99);

1 -1 s+1
wor Yo {l+y)°+ (1—-y)%2z ¢ )+ 2;1:131' <l

Bu kosul yerine getirilirse, § = 2 oldugunda, & "nin kovaryans sabittir. Ancak
6 = 2, & nin kovaryansinin duragan olmasi i¢in yeterli bir kosuldur (Ding vd. 1993:

99).

Ding, Granger ve Engle (1993) tarafindan gelistirilen ve kosullu varyans
tizerindeki asimetriklik etkisini hesaba katan model, asimetrik iisli  ARCH
(Asymmetry Power ARCH-APARCH) modelidir. Bir APARCH(p,g) modeli
asagidaki sekilde ifade edilir (Tas 2016: 93);

w/2

2
h?)/ =ao+ Ziq:1 ai (Jue—i | — & upy)* + 2]'p=1 B ht—f

APARCH modelinde, kosullu varyansin gii¢ parametresi olan w tahmin
edilebilmekte ve asimetriyi yakalamak adma O; parametresi modele dahil
edilmektedir. Bu parametrenin istatistiksel olarak anlamli ¢ikmasi siirecteki asimetriye
isaret etmektedir. & katsayisinin pozitif olma kosulu altinda, s6z konusu parametrenin
negatif deger almasi pozitif soklarin lehine asimetrik etkiye isaret ederken, degerin
pozitif olmasi halinde negatif soklarin volatilite izerinde daha belirgin bir degisiklige
sebebiyet verdikleri anlagilmaktadir (Odabasi 2014: 147).

Denklem *de w>0, t<q, i=1,2,...,t igin |§;| < 1 ve tiim t<i igin ;=0 kosullarinin
gerceklesmesi gerekmektedir. Denklem’de & kaldirag, w ise kuvvet parametresidir.
Bu model kaldirag etkisini modellemek icin degistirilebilir. Ustel déniisiimecii @ ’nin

esnekligi, asimetriyi saglayan 6; degiskeni ile birlestirilmektedir (Tas 2016: 93).
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2.3.7. Cok Degiskenli (Multivariate) GARCH Modelleri

Yukarida tartisilan Stochastic Volatility (Stokastik Volatilite -SV) modelleri
tek degiskenlidir. Bununla birlikte, cok degiskenli oynaklik modellerini incelemek i¢in
teorik ve ampirik nedenler vardir. 11k olarak, portfdy tahsisi ve varlik fiyatlandirmasi
ancak cok degiskenli bir ¢erceve i¢inde anlaml1 bir sekilde tartisilabilir. ikinci olarak,
varlik getirileri arasindaki korelasyon, tam verimlilik i¢in eszamanli ¢ok degiskenli
tahmin gerektirir. Ugiinciisii, cok degiskenli yapisal oynaklik modelleri oynaklik
slirecini yonlendiren faktorler hakkinda faydali bilgiler saglayabilir (Liesenfeld ve
Richard 2003: 526).

Birden fazla sayida degisken olmas1 durumunda ortak yapiy1 6lgmek iizere, cok
degiskenli (multivariate) GARCH (M-GARCH) modelleri kullanilmaktadir. Cok
degiskenli GARCH modelleri, tek degiskenli GARCH modellerine gore daha
karmagik yontemler igermektedir. Bu karmasik yapiyr basitlestirmek lizere bazi

teknikler gelistirilmistir (Erdogan ve Bozkurt 2009: 145-146).

Volatilite  kiimelenmesi  tek  degiskenli GARCH modelleri ile
incelenebilmektedir. Bir pay senedinin fiyati beklenmeyen bir haber etkisiyle aniden
yiikselebilir ve bu etki ile bir siire yliksek seyredebilir. Kiimelenme ayni zamanda
korelasyonlarda da goriilebilmektedir. Kriz donemlerinde fiyatlar ayn1 yonde hareket
etme egilimi gosterirken, pay senedi getirilerinin korelasyonlari1 da artma egiliminde
olur. Korelasyonlardaki kiimelenme ¢ok degiskenli GARCH modelleri ile
incelenebilmektedir. Cok degiskenli GARCH modelleri, kosullu degisen varyans ve
kovaryanslarin zaman iginde degisimlerini dikkate alarak modellenmesini
saglamaktadir (Kegeci 2017: 136).

Son yirmi yilda, ¢ok degiskenli GARCH modelleri etrafinda 6nemli bir
literatiir gelistirilmistir. Bunlardan ilki Bollerslev vd. (1988) tarafindan ortaya konan
VEC modelidir. Ancak bu model ¢ok geneldir ve pratikte uygulanmasi zordur.
Bollerslev vd. (1988), VEC modelinin basitlestirilmis bir versiyonu olan diagonal
(¢apraz) VEC modelini 6nermistir. Engle ve Kroner (1995), VEC modelinin sinirl bir
versiyonu olarak goriilebilecek Baba, Engle, Kraft ve Kroner (BEKK) modelini
onermistir. Daha once belirtilen modellerde tahmin edilecek ¢ok sayida parametre

oldugundan probleminin tistesinden gelmek i¢in Engle vd. (1990), MGARCH
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modellerinin bagka bir yaklagimini tanittt. Bu modellere faktor GARCH modelleri
denir. Alexander (2001) ortogonal-GARCH modelini gelistirdi. Bu model hesaplama
acisindan basittir. MGARCH'daki diger bir yaklasim, kosullu kovaryans matrisini
dogrudan modellemek yerine, kosullu varyanslar1 ve korelasyonlari modellemektir.
Bollerslev (1990), bu modellerin ilk kategorisini, yani sabit kosullu korelasyon (CCC)
modelini tanitmistir. Engle (2002), kosullu korelasyon matrisinin zamanla degisen
olmasina izin veren CCC modelinin bir genellemesini 6nermistir. Bu model, dinamik
kosullu korelasyon modeli (DCC) olarak adlandirilir. Bu modele artan bir ilgi vardir
ve dinamik korelasyon modellemesinde merkezi bir role sahiptir (Belasri ve Ellaia
2017: 385).

2.3.7.1. VECH-GARCH ve DVECH-GARCH Modelleri

Cok degiskenli GARCH modellerine yonelik ilk ¢alisma Bollerslev, Engle ve
Wooldridge (1988) tarafindan gelistirilen VECH-GARCH modelidir.

Bollerslev, Engle ve Wooldridge (1988) tarafindan gelistirilen ¢ok degiskenli
GARCH (p,q)-M modeli, N x 1 boyutlu denklem i¢in asagidaki genel formu alir
(Bollerslev vd. 1988: 119);

vecH, = C+ YL, Ajvec(&,_i&_;) + X7_; Bjvec(H,_))

Burada vech(e) simetrik bir matrisin alt siitunlarin1 kiimelendiren operatorii

belirtir. &, , bir N x 1 inovasyon vektori, C, (@) vektor, A; i=1,..,q veB;j =

1,..,p, (n (n;l)) x (" (r;ﬂ)) matrisleridir (Bollerslev vd. 1988: 119).

Tek degiskenli bir GARCH modelinden n degiskenli bir modele genisletme, n
boyutlu sifir ortalamali rastgele degiskenlerin (&) kosullu varyans-kovaryans
matrisinin, bilgi setinin elemanlarina bagli olmasin1 gerektirir. S;_;, &'nin gegmis
degerleri tarafindan tretilen sigma alanmi olsun. Hg, S;_;’e gore dOlgiilebilir olmasina
bagl olarak, cok degiskenli GARCH modeli su sekilde yazilabilir (Engle ve Kroner
1993: 3);

& | Se—1 ~ N(O, Hp).

Burada segilen S;_; Dbilgi setinin bir fonksiyonu olarak H; igin

parametrelendirme, H;min her bir elemaninin, H,'nin elemanlarinin p gecikmeli
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degerlerine ve zayif digsal degiskenlerin J X 1 vektoriine bagli olmasinin yani sira
&:'nin karelerinin ve ¢apraz carpimlarinin q gecikmeli degerlerine bagli olmasina izin
verir. Dolayisiyla kovaryans matrisinin elemanlari, kareler halinde ve kalintilarin
capraz c¢arpimlarinda bir vektor islemini takip eder. x; 'nin yalnizca mevcut ve
gecikmeli digsal degiskenleri igerdigini varsayarsak formiil su sekilde genisletilebilir
(Engle ve Kroner 1993: 3);

h, = vecH,
X( = vec(x; x;)
Ne = vec(er &)

Burada vec(*), matrisin siitunlarin1 kiimelendiren vektor operatoriidiir ve bir

parametre olarak yazilabilir (Engle ve Kroner 1993: 3);
ht = CO + Clx—t) + Alf]t—l +...+ AqT‘]t_q + Glht—l +...+ Gpht—p

burada Cy, n? x 1 parametre vektoriidiir, C;, bir n? x J2 parametre matrisidir

ve A; ve G;, n? x n? parametre matrisleridir.

Matris gosteriminde (Engle ve Kroner 1993: 3-4);

- 1T
Xt
MNe-1
ht: [COC1A1,,Aq Gl"Gp] .
_ht—p_
=FZt

= (z{ Q | )vecF

=Z:a
Zé = (1’ xt’ ’ﬁt—l’ "-'T‘]t—q 4 2’—1' L Ilf—p)
F = [C()EClEAlS,...,EAqE Glf,...,EGp]

a = vecF

ve Z; = (zi Q1)
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Denklemler vec gosterimi olarak adlandirilan bir parametreyi tanimlamaktadir
(Engle ve Kroner 1993: 4).

Ornek olarak, dissal etkiler olmadan basit 2 denklemli bir GARCH (1,1) vec
modelini diistiniiliirse, su sekilde ifade edilir (Engle ve Kroner 1993: 4);

2
hi1t Co1 ai1 Q12 Qg3 E1t-1 11 91z Jas]|[Mve-1
he=hize| =[Co2| + Q21 Q22 Qo3| |Ent-182¢t-1|+ 921 G222 G23||P12¢-1
haa ¢ Co3 31 dzz 4z git_l 931 Y932 Y33l|hype g

Gereksiz terimler modeli etkilemeden elimine edilebilir ve Ai ve Gj
- .. . - n (n+1) 2 .
matrislerinin her birinde toplam (T) benzersiz parametre kalir (Engle ve Kroner

1993: 4).

Varyanslar yalnizca gecmisteki kendi kare artiklarina baglidir ve kovaryanslar
ise yalnizca ge¢miste kalan artiklarin ¢apraz ¢arpimlarina baghdir (Engle ve Kroner
1993: 4).

Vec modelinde, Ai ve Gi matrislerinin kdsegen oldugu varsayilirsa, kdsegen bir
gosterim elde edilir. Tki degiskenli durumu gostermek icin, kdsegen model basitce

asagidaki gibi yazilabilir (Engle ve Kroner 1993: 4-5);

hi1e Co1 a; 0 0 &1
ht: h12,t =|Co2| + 0 aro 0 51,t—152,t—1 +
C03 O 0 a33

h22,t

h12,t—1

0 922 0

911 0 0 ] hi1¢-1
0 0 gs33

2
E2t—1 ha2t-1
_ 2
hi1e =Co1 + a1167¢—1 + g11h11,6-1
h12,t =Coz t Ap2&1t-1&2¢-1 T 922h12,t—1

_ 2
haae = Co3 + A3385¢-1 + g33zhazi—1

Burada gosterilen iki degiskenli modelde, A1 ve G1 matrislerinin her birinde ii¢

serbest parametre vardir ve genel n degiskenli diyagonal modelde her bir

matriste (@) serbest parametre vardir (Engle ve Kroner 1993: 5).

2.3.7.2. BEKK-GARCH Modeli

Basindan beri, finansal uygulamalardaki korelasyon yapilarinin merkeziligi

nedeniyle, GARCH modelinin ¢ok degiskenli duruma genisletilmesinin ¢ok 6nemli
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oldugu yaygin olarak bahsedilmektedir. Baba, Engle, Kraft ve Kroner'e atifta
bulunularak giiniimiizde BEKK modeli olarak bilinen modele, genel bir isleyis
saglamak Engle ve Kroner (1995) i¢in on yillik zorlu bir caligma gerektirmistir. BEKK
modeli, diisiik boyutlu durumlarda kovaryans matrislerini tahmin etmek i¢in daha
kullanighidir. Bununla birlikte, en diisiik boyutlu durumlar disinda, sayisal
optimizasyonla tahmin edilmesi gereken ¢ok sayida parametre nedeniyle, sinirsiz
volatilite modelleri hizla ¢alismaz hale gelir. Son zamanlarda, yiiksek boyutlu
oynakliklarin modellemesini kolaylagtirmak icin c¢esitli stratejiler gelistirilmeye
calisildigi goriilmektedir. Bollerslev, Engle ve Wooldridge'in (1988) " diyagonal

"

modeli " gibi boyutsallig1 azaltmaya yonelik ilk 6zel girisimler, o zamanki biiyilik

ilerlemelere ragmen, tam olarak tatmin edici sonuglar vermekten uzak kalmstir.

(Diebold 2004: 179).

Herhangi bir parametrenin mantikli olmasi i¢in, 6rnek uzayindaki tiim &, ve
x; degerleri i¢in H;'nin pozitif taniml1 olmas1 sarttir. Vektor gosteriminde ve hatta
kosegen gosterimde bile, bu kisitlamanin, tahmin sirasinda empoze edilmesi bir yana,
kontrol edilmesi dahi zor olabilir. BEKK-GARCH modelinde, bu kisitlamalar1 kolayca
uygulayan ve vec goOsteriminin izin verdigi ¢ok az sayida ilging modeli ortadan

kaldiran yeni bir parametreleme onerilmektedir (Engle ve Kroner 1993: 5);
H; = C3'Co+ Xk=1 Ce xex: Cli+ Ty Z?=1 Ay il i Af + Xi=a Z?=1 Giie He—iGix

Burada Cg, Aj ve Gj, , Cy ile liggen kdseli n x n parametre matrisleridir. Cj,
J x k parametre matrisidir. K, siirecin toplam biiyiikligiinii belirler. Bu gosterim
yeterince geneldir ki tiim pozitif tanimsiz diyagonal gosterimleri ve neredeyse tiim
pozitif kesin vektor temsillerini igerir. Eszamanli denklem sistemlerinin tahmini ve

analizi icin 6zellikle uygun bir gosterim olan BEKK modeli agagidaki gibi formiile

edilmektedir (Engle ve Kroner 1993: 5).

BEKK modelini agiklamak icin, 6nce K = 1 olan ve digsal etkileri olmayan

basit GARCH (1,1) modelini diisiiniirsek (Engle ve Kroner 1993: 5);
Hy = Co'Cy + AT1€c18(-1A11+ G{1H,_1 Gy

Yukarida hem vec hem de diyagonal gosterimler i¢in gosterilen iki degiskenli

durumda, BEKK modeli su sekilde olur (Engle ve Kroner 1993: 6);
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Ht=

2

a11 a12] Elt-1 €1,6-1€2,t-1 [ail a;2]+
* *

az1 Ay Az, A5y

2
€2¢-1€1t-1 E2t-1
* *
911 912] H._

[gik1 gfz]
921 922

g3 93,
Denklemde zaman ve GARCH terimlerini gizlersek formiil asagidaki gibi
olmaktadir (Engle ve Kroner 1993: 6);

*2 2 * * *2 .2

hi1=ci1+ ajieqr +2a1,a3161 6, a31€;
— * * 2 * * * * * * 2
hip= c12* ajq a1 €1 + (3107, + a1103;) €16, + 3105, &5

— *2 o2 * * *2 o2
hao= ci3t 1367 +2a4,05,€1 85+ A33€;

2.3.7.3. CCC-GARCH Modeli

Bollerslev (1990), ¢ok degiskenli GARCH modelinin ¢6ziimiinde kosullu
varyanslarin yaninda kosullu korelasyonlar1 da dikkate alan “Sabit Kosullu
Korelasyonlar” (Constant Conditional Correlations, CCC) parametrizasyonunu
onererek CCC-GARCH modelini gelistirmistir (Akgali vd. 2019: 602).

Bu sinif modeller i¢in kosullu varyans matrisi hiyerarsik bir sekilde belirtilir.
Ik olarak, her kosullu varyans i¢in bir GARCH-tipi model secilir. Ornegin, baz1
kosullu varyanslar geleneksel bir GARCH modelini takip edebilirken digerleri bir
EGARCH modeli olarak tanimlanabilir. Ikincisi, kosullu varyanslara dayali olarak,
kosullu korelasyon matrisi modellenir (pozitif kesinligini V, empoze ederek).
Bollerslev (1990), kosullu korelasyonlarin sabit oldugu ve dolayisiyla kosullu
kovaryanslarin karsilik gelen kosullu standart sapmalarin ¢arpimu ile orantili oldugu
bir MGARCH modelleri sinifi 6nermektedir. Bu kisitlama, bilinmeyen parametrelerin
sayisini biiyiik 6l¢iide azaltir ve boylece tahmini basitlestirir. CCC modeli su sekilde
tanimlanir (Bauwens vd. 2006: 88);

Hy = DRD, = (pij /hiithjjt)
Burada;
D, = diag ()2 .12,

h;; herhangi bir tek degiskenli GARCH modeli olarak tanimlanabilir ve
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R = (pij)
pii = 1, V; ile simetrik pozitif tanimli bir matristir.

R, p;j sabit kosullu korelasyonlar: igeren matristir. Orijinal CCC modeli,

D,'deki her kosullu varyans i¢in bir GARCH (1, 1) spesifikasyonuna sahiptir (Bauwens
vd. 2006: 89);

_ 2 L
hije = w; + a1 + Bihije—1 1= 1,...,N

Bu CCC modeli, N (N+5)/2 parametreleri igerir. H;, ancak ve ancak tim N
kosullu varyanslar1 pozitif ve R pozitif tanimliysa pozitif tanimhidir. Kosulsuz
varyanslar, tek degiskenli durumda oldugu gibi kolayca elde edilir, ancak kosulsuz

kovaryanslarin hesaplanmasi zordur (Bauwens vd. 2006: 89).

Yt, Nx1 boyutunda bir vektér ve H; kosullu kovaryans matrisi olarak

tanimlandiginda (Bozkurt 2009: 132);
ve = E (v | Y1) €
Var(€; [Y—1) = H,

H; pozitif tammli olmak {izere, t-1 doneminde y;; ve y;, arasindaki kosullu

korelasyon,
Pijt = hije/\Jhiehjje -1 < pje <1
olarak degerlendirilebilir. Ancak kosullu kovaryanslar zamanla birlikte
degistikce, kosullu korelasyonlarin da farklilasacagi beklenir. Ancak bazi durumlarda,

kosullu korelasyonlarin zamandan bagimsiz olarak sabit kabul edilebilir. Bu sayede

kosullu kovaryanslar,
hijt = pijt hiithjjt i= 1,...,N, j: 1,...,N

seklinde tanimlanabilir. Bu durum hi¢ kuskusuz hesaplamalarda kolaylik

saglayacaktir. w; pozitif sabit bir say1 ve 6/2)0 olmak iizere her bir kosullu varyans
hiit = (J)iO'iZt i= 1,...,N
seklinde belirlenebilir (Bozkurt 2009: 132).

H, = D,RD,
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seklindeki tanimlamada, R sabit kosullu korelasyonlar (p;j¢) , D ise diagonal

elemanlar1 kosullu standart sapmalar olan NxN boyutlu matrisler olmak {izere,

asagidaki gibi bir gosterime ulasilir (Bozkurt 2009: 132-133);

/ 0

hllt 0 . ,012 plN hllt

H, = 0 h22t -:- l = pZN‘ - 0
hNNt le pNZ .. .. /—hNNt

o o

[ hi1e P12+ ha1ehaot Pin+/ hllthNNt]
| P21 h22th11t h%zt - ,Dzsz/hzzthzvzvt|
l !

PN1v hNNthllt Pn2+/ hynehaot hl\;Nt J

Bu haliyle kosullu kovaryanslar, sabit kosullu korelasyon varsayimi altinda,

kosullu standart sapmalarca belirlenmektedir (Bozkurt 2009: 133).
2.3.7.4. DCC-GARCH Modeli

Christodoulakis & Satchell (2002), Engle (2002) ve Tse & Tsui (2002)
caligmalarinda sabit kosullu korelasyon GARCH (CCC-GARCH) modelini kosullu
korelasyon matrisinin zamana bagli oldugu yapida gelistirmislerdir. Bu modeller
Dinamik  Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-GARCH) modeli olarak
isimlendirilmektedir. Christodoulakis ve Satchell (2002) tarafindan 6nerilen model
yalnizca iki degiskenli modellere uygulanabilmektedir. Ote yandan Engle (2002) ve
Tse & Tsui (2002) tarafindan onerilen DCC-GARCH modelleri ¢ok degiskenli ve
yiiksek boyutlu veri Setleri i¢in uygulanabilmektedir (Atmaca 2018: 290).

Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-GARCH) modeli kosullu
korelasyonlarin zaman i¢inde degismesine zemin sagladigi i¢in Sabit Kosullu
Korelasyon GARCH (CCC-GARCH) modeline gore daha gergekgidir. DCC
modelinin tahmini iki asamada gerceklestirilmektedir. ilk asamada, tek degiskenli
GARCH modelleri yardimiyla, her bir degisken i¢in volatilite yapisi tahmin edilmekte;
ikinci asamada ise, ilk asamada elde edilmis standartlagtirilmis kalintilar kullanilarak

zamana gore degisen dinamik korelasyon matrisi elde edilmektedir (Kira¢ ve Cigek

2017: 84).
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Kosullu varyans ve korelasyonlara bagli olan DCC-GARCH modeli, CCC-
GARCH modelinin genel bir fonksiyonudur. Zaman igerisinde zaman serilerinde
oynakliklar olustugunda, DCC-GARCH modeli, zaman serilerinin oynakligini analiz
ve tahmin etmekte kullanilan en uygun yontemlerden biridir. Nitekim kosullu
kovaryans matrislerini tahmin etmek i¢in daha kapsamli bilgiler saglamaktadir.
Dinamik bir matris siirecine odaklanan DCC-GARCH modeli Engle (2002) tarafindan
gelistirilmistir (Kirkpinar 2019: 142).

Engle 2002 yilinda yazmis oldugu makalede, Bollerslev (1990) sabit kosullu
korelasyon (CCC) tahmincisinin en iyi bir genellemesi olarak goriilebilecek yeni bir
¢ok degiskenli GARCH tahmincisi sinifin1 tanitmaktadir. Bollerslev'in modelinde
(Engle 2002: 341);

Ht — DtRDt

Burada; D; = {\/hi.},

R, kosullu korelasyonlar1 iceren bir korelasyon matrisidir, bu denklemi su

sekilde yeniden yazarak dogrudan goriilebilmektedir (Engle 2002: 341);
& = D;!r, oldugu igin,
E._1(eie)) = Dy ' H, D' =R
h ifadesi tipik olarak tek degiskenli GARCH modelleri olarak diisiiniiliir;
ancak, bu modeller kesinlikle sistemdeki diger degiskenlerin islevlerini dnceden
belirlenmis degiskenler veya digsal degiskenler olarak igine alabilir. Basit bir R

tahmini, standartlagtirilmig kalintilarin kosulsuz korelasyon matrisidir (Engle 2002:
341).

Engle DCC tahmincisini 6nermektedir. Dinamik korelasyon modeli, yalnizca

R'nin zamanla degismesine izin vermesi agisindan farklilik gosterir (Engle 2002: 341);
H, = D,R,D,

R'nin parametreleri, kosullu varyanslarin biitiinliik i¢cinde olmasi gerekliligi
disinda H ile ayn1 gereksinimlere sahiptir. Ry matrisi korelasyon matrisi olarak kalir

(Engle 2002: 341).
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DCC modeli asagidaki istatistiksel spesifikasyon olarak formiile edilebilir
(Engle 2002: 342);

Tt | =¢-1 ~ N(0,D¢R:Dy),
D¢ = diag{w;} + diag{K;} ° r,_1 {1 + diag{A;} ° DZ_,,
& = Di'ry,
Q;=S°(Ww —A —B)+A° g_1&_1+B°Q:_1,

R, =diag {Q;}7* Q; diag {Q,}*

Ik denklemdeki normallik varsayimi bir olabilirlik fonksiyonuna yol
acmaktadir. Bu varsayim olmadan, tahminci yine de Quasi-Maximum Likelihood
(QML) yorumuna sahip olacaktir. Ikinci denklem, her bir varligin tek degiskenli bir
GARCH siirecini takip ettigi varsayimini ifade etmektedir (Engle 2002: 342).

2.3.7.5. Factor GARCH Modeli

Sistematik risk, geleneksel olarak Sharpe tarafindan gelistirilen piyasa modeli
uygulanarak tahmin edilen CAPM beta kullanilarak olgtilmustiir. Bununla birlikte,
genel olarak uygulayicilar ve arastirmacilar tarafindan pay senedi fiyatlarmin bir dizi
farkli ekonomik faktorden etkilendigi kabul edilmektedir. Bu nedenle, pay senedi
getirisinin belirli sayida ekonomik faktoriin dogrusal bir fonksiyonu oldugunu
varsayan Arbitrage Pricing Theory’e (APT - Arbitraj Fiyatlandirma Teorisi), son
yillarda ilginin arttig1 goriilmektedir (Fiszeder 2007: 1).

Klasik APT modelinde, faktdrlerin varyanslarinin ve varlik getirilerinin
varyanslarinin ve kovaryanslarinin sabit oldugu varsayilir. APT denklemindeki hata
terimi zamanla degisen kosullu varyansa sahipse, beta parametrelerinin siradan en
kiiglik kareler tahminleri verimli degildir. Jones (2001), heteroskedastisitenin
hesaplanmasinin APT testlerinde 6nemli oldugunu gostermistir. Faktorlerin zamanla
degisen kosullu varyanslarimi ve wvarlik getirilerinin kosullu varyanslarin1 ve
kovaryanslarini yakalamak icin ¢ok degiskenli bir GARCH modeli uygulanabilir.
Bununla birlikte, modelin uygun formiilasyonunu bulmak kolay degildir. Cok
degiskenli bir GARCH modelinin baz1 spesifikasyonlari i¢in, birka¢ seri i¢in bile

parametreleri tahmin etmek ve APT modelindeki faktorlerin sayisini test etmek zordur.
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Engle, Ng ve Rothschild (1990), Engel (1987) tarafindan sunulan faktor GARCH
modelini uygulamistir (Fiszeder 2007: 2-3).

y: € RN | kosullu ortalama vektdrii u, ve kovaryans matrisi H, ile varlik
getirilerinin bir vektorii olmak {lizere, H,'nin, t degistik¢e nasil degistigini asagidaki

formiille hesaplamak miimkiindiir (Engle vd. 1990: 214-215).

K
k=1

Burada Q, bir N x N pozitif yar1 tanimli matris, By'ler dogrusal bagimsiz
(skolastik olmayan) N x 1 vektorleri ve Ay,'ler pozitif rastgele degiskenlerdir. K <N
ve hatta N'den ¢ok daha az olmasi istenir (Engle vd. 1990: 215).

Varlik getirileri i¢in tipik bir faktor modeli (Engle vd. 1990: 215);

K
Ve = ﬂtzgkt fre + Ve
k=1

Burada;

He Gre € Feoa, Vi T,
Et1(fie) = 0, Vi t,
Et—l(fktfjt) =0, Vi# Yy, k,

E._1(v) = Eeq(vy |f1t:---sf1(t) =0 Vv,
Ec1(vevi) = Q.

fii'ler, tim varliklarin getirilerini etkileyen faktorlerdir, v,, kendine 6zgii

seslerin bir vektoridiir ve gy, 'ler faktor yiiklerinin zamanla degisen vektorleridir

(Engle vd. 1990: 215).

Are'leri degistirmek icin kullanilabilecek kosullu getiri varyanslarina sahip
portfoyler her zaman olusturulabilir. Yani H;, yeniden yazilabilir (Engle vd. 1990:
216);

K
k=1
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Burada, 6;,’ler N varligin bazi portfdylerinin kosullu varyanslaridir ve Q,

zamanla degismeyen bir N x N matrisidir (Engle vd. 1990: 216).
Oke = o Heag = Age + Sk
Burada, Sk = 0(,'( Q ay, O = [.Q. - Zlk(=1 Bk B;(Sk]

Agirliklar olarak a;’lerin kullanilmasiyla olusturulan portfoylere " faktorii
temsil eden portfoyler " denir. Her bir y,, ilave getiri oldugu i¢in sifir net yatirim
portfoyleridir. Portfoy agirliklar1 pozitif veya negatif olabilir. Her portfoyiin kosullu
varyansi, gizli degiskeni A, ile milkemmel bir sekilde iliskilidir. Bu, faktorii temsil
eden portfoylerdeki bilgilerin, miinferit varliklarin varyanslarini ve kovaryanslarini
tahmin etmek i¢in yeterli oldugunu ifade etmektedir. Granger, Robins ve Engle'nin
(1984) terminolojisinde, faktorii temsil eden portfoyden bireysel varliklara varyansta
nedensellik oldugunu belirmislerdir. Bu 6zellik, yapilmasi ¢cok daha kolay olan faktorii
temsil eden portfoylerin kosullu varyanslarinin dinamik davranigini inceleyerek H,'nin

dinamiklerini aragtirmay1 saglamaktadir (Engle vd. 1990: 217).
2.3.7.6. Orthogonal GARCH Modeli

Farkli bir yaklasim, Ortogonal GARCH (O-GARCH) veya temel bilesenler
GARCH yontemidir. Temel bilesenler yaklagimi ilk olarak Ding (1994) tarafindan
GARCH tiirti baglaminda uygulanmistir. Kisa bir siire sonra, Alexander ve Chibumba
(1996) giiclii bir sekilde iliskili O-GARCH modelini tanitmistir. Bundan sonra, O-
GARCH, finansal verilerin kosullu kovaryanslarint modellemek i¢in popiiler bir segim
olmustur, ¢linkii esas olarak model biiyiik kovaryans matrisleri i¢in uygulanabilir
olmaya devam etmektedir. Son zamanlarda model, Alexander (1998, 2001) tarafindan
yapilan uygulamalarla birlikte daha da gelistirilmistir (Van Der Weide 2002: 549-550).

Temel bilesen analizi (principal component analysis-PCA), her kategoriden
anahtar risk faktorlerini ¢ikarmak igin kullanilir ve her kategori i¢in kovaryans
matrisini olusturmak i¢in ortogonal GARCH modeli veya ortogonal EWMA modeli
uygulanir. Daha sonra ikinci asamada, temel bilesen analizinden elde edilen faktor
agirliklari, orijinal sistem igin biiyiik bir kovaryans matrisini birbirine 'eklemek’ i¢in
kullanilir. Yontem sadece iki kategori i¢in agiklanmistir. Birinci kategoride m

degisken ve ikinci kategoride n degisken oldugunu varsayalim. Onemli olan boyutlar
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degildir. Onemli olan, her bir risk faktérii kategorisinin uygun sekilde birbirine bagimli
olmasidir, bu yiizden bu, kategoriyi ayr1 ve iliskili bir kategori olarak hakli ¢ikarir
(Alexander 2002: 344).

[lk olarak, her kategorinin temel bilesenlerini hesaplanir. P = (Pa,..., Pr) ve ayr
olarak Q = (Ql,...,Qs), burada r ve s, her kategorinin temsilinde kullanilan temel
bilesenlerin sayisidir. Genellikle r ve s, m'den ¢ok daha az olacaktir. Sirasiyla birinci
ve ikinci kategorilerin PCA'sinda elde edilen normalize edilmis faktor agirliklar
matrisleri A (mx r) ve B (n x s) ile ifade edilir. Daha sonra, "kategori i¢i" kovaryanslar
sirastyla AD1A" ve BD2B' tarafindan verilir; burada sirasiyla D1 ve D, her sistemin
temel bilesenlerinin tek degiskenli GARCH veya EWMA varyanslarinin kosegen
matrisleridir (Alexander 2002: 344).

Iki sistemdeki temel bilesenlerin kovaryanslarinin matrisi r x s, C ile ifade
edilir, yani, C = cov (P, Q;)’dir. Bu "kategoriler aras1" kovaryans matrisi, ikinci kez
ortogonal EWMA veya ortogonal GARCH kullanilarak hesaplanir, simdi r + s temel
bilesenlerinin sistemi  Py,...,Pr, Qg,...,Qs’dir. Orijinal sistemin ¢apraz kategori
kovaryanslari daha sonra ACB' tarafindan verilecek olup, orijinal sistemin tam
kovaryans matrisi asagidaki gibidir (Alexander 2002: 344-345);

( AD;A"  ACB’ )
(ACB")' BD,B'

D1 ve D2, pozitif elemanlara (temel bilesenlerin varyanslar1) sahip diyagonal
matrisler oldugundan, faktor i¢i kovaryans matrisleri AD1A" ve BD2B' her zaman
pozitif yar1 kesin olacaktir. Ancak, asagidaki kisitlama gegerli olmadikga, orijinal
sistemin tam kovaryans matrisinin pozitif yar1 kesinligini garanti etmek her zaman
miimkiin degildir (Alexander 2002: 345);

| corr (Pi,Q])| < (rs) /2

Ornegin, her bir kategoriyi temsil etmek icin ii¢ temel bilesen kullanilirsa, her
bir O-GARCH (veya O-EWMA) korelasyonu mutlak degerde 1/3"i gegmezse, biiyiik
kovaryans matrisi pozitif yar1 kesin olacaktir. Ancak agik¢a, modelde daha fazla temel

bilesen kullanildik¢a bu kisitlamanin ihlal edilmesi daha olasidir ve bu, yalnizca birkag

temel bilesenin kullanilmasi gerektiginin baska bir nedenidir (Alexander 2002: 345).

O-GARCH modeli dolayli olarak, gozlenen verilerin bir ortogonal matris

araciligiyla dogrusal olarak bir dizi iliskisiz bilesene doniistiiriilebilecegini varsayar.
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Bu gozlemlenmemis bilesenler, Engle ve Rothschild'in (1990) Faktér (G) ARCH
yaklasimindakine benzer sekilde, belirli bir ekonomiyi veya pazari yonlendiren bir dizi
iliskisiz faktor olarak yorumlanabilir. Bununla birlikte, diklik varsayimi ¢ok kisitlayici
goriinmektedir. Aslinda, bir dizi ilintisiz ekonomik bilesenle bir baglant1 varsa, iliskili
matris neden ortogonal olsun? O-GARCH modelinin ayrica tanimlama
problemlerinden muzdarip oldugu bilinmektedir, ¢linkii matrisin tahmini tamamen
kosulsuz bilgiye (6rnek kovaryans matrisi) dayanmaktadir. Ornegin, veriler zayif bir
korelasyon sergilediginde, model gergekten ortogonal olan bir matrisi tanimlamada
belirgin zorluklar yasamaktadir (Van Der Weide 2002: 550).

Van Der Weide’nin (2002) makalesinde onerilen ¢ok degiskenli GARCH
modeli, en iyi O-GARCH modelinin dogal bir genellemesi olarak goriilebilir. Agikga,
ortogonal matrisler ¢cok 6zeldir ve tiim olast ters cevrilebilir dogrusal haritalarin
yalnizca ¢ok kiigiik bir alt kiimesini yansitirlar. Genellestirilmis O-GARCH modeli
(GO-GARCH), baglantinin herhangi bir olasi ters gevrilebilir matris tarafindan
verilmesine izin verir. Matrisin tahmini, kosullu bilginin kullanilmasini gerektirir ve
bu da olast tanimlama sorunlarini ¢ézer. Parametrelerin tahmin edilmesi nispeten
kolaydir, boylece ¢cok uygun bir sekilde serbestlik derecelerinde 6nemli bir artis elde
edilir (Van Der Weide 2002: 550).

Cok degiskenli bir GARCH setinde, m-boyutlu sifir ortalama rasgele
degiskenin kosullu kovaryans matrisi, J ;_ ile gosterilen, t-1 zamanina kadar kurulan
bilgi kiimesinin elemanlarina baghdir. X¢’ nin normal olarak dagildigini1 ve kosullu
kovaryans matrisi V¢ nin, J,._;'e gore oOlgilebilir oldugunu varsayarsak, ¢ok
degiskenli GARCH modeli su sekilde tanimlanir (Van Der Weide 2002: 550);

Xe | Se-1~NO V)

Burada X:’ nin ikinci dereceden duragan oldugu ve boylece V = E (Vi) oldugu
varsayilir. 3 ; bilgi kiimesi, X;’ nin karelerinin ve ¢apraz sonuglarinin hem gecikmeli
degerlerini hem de t zamanina kadar kosullu kovaryans matrislerinin elemanlarini,
yani V:'nin gecikmeli degerlerini igerir. Cok degiskenli GARCH modellemesindeki
zorluk, olasi terimlerin tahmini esnasinda oldukga genel olan, J ;_;'nin bir fonksiyonu

olarak V,'nin bir parametrelestirmesini bulmaktir (Van Der Weide 2002: 550).
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UCUNCU BOLUM

3. PAY SENEDI ENDEKSLERI ILE ENDEKS VADELI
ISLEMLER ARASINDAKI VOLATILITE ILISKiSININ
ANALIZI

3.1. Calismanin Amaci ve Onemi

Kiiresellesme ile birlikte spot piyasalarda ortaya ¢ikan riskler, yatirimcilari

tiirev piyasalarda islem goren enstriimanlara yonlendirmistir.

Spot ve vadeli islem piyasalar1 arasindaki etkilesimi konu alan ¢ok sayida
ampirik ¢alismada, iki piyasa arasindaki etkilesim; vadeli ve spot piyasalarin
bulundugu ekonominin gelismislik diizeyi, sermaye piyasasinin derinligi, ilgili piyasa
ve piyasa araglarinin mikro yapisal 6zellikleri, piyasadaki yatirimcilarin nitelikleri ve
islem amaclar1 gibi bir ¢ok faktore gore farklilik gosterebilmektedir. Bu konuya iliskin
olarak yapilan inceleme ve c¢aligmalar sonucunda, iizerinde uzlasilan bir sonuca
ulagilamadigi icin c¢esitli hipotezlerin gergek verilerle ampirik olarak sinanmasi ve

degerlendirilmesi gerekmektedir.

Bu ¢alismanin konusunu, pay senedi endeksleri ile bu endekslerin dayanak
varlik oldugu vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisinin analizi olusturmaktadir.
Bu c¢alisma, spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iliskisinin

yoniinii tespit etmeyi amacglamaktadir.

Bu ¢alismanin temel amaci, Tiirkiye 6rneginde yliksek islem hacmi goz 6niinde
bulundurularak BIST 30 endeksi ve BIST 30 endeks vadeli islemleri arasindaki
volatilite iligkisinin ekonometrik yontemlerle incelenmesi, elde edilen verilerin
Diinya’daki 6nemli endekslerle karsilastirilmast  ve analiz  sonuglarinin
degerlendirilmesidir. Bu amagla, BIST 30 endeksi ve BIST 30 endeks vadeli islemleri
arasinda herhangi bir volatilite iliskisi olup olmadig1 hususu ekonometrik yontemlerle
analiz edilerek, Diinya Ornekleri ile kiyaslamalar yapilacaktir. Diinyanin gelismis

borsalarinda islem géren DAX 30 ve S&P 500 spot piyasa endeksleri ile DAX 30 ve
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S&P 500 endeks vadeli islemleri arasindaki volatilite iligkisine bakilarak Tiirkiye

ornegi ile karsilagtirmalar yapilacaktir.

Pay senedi endeksleri, diinyada genellikle pay senedi piyasasinin tiimiinii veya
onemli bir kismini temsil eden ve piyasada alim satimi1 yapilan pay senetlerinin genel

olarak fiyat seviyesini belirleyen temel bir ekonomik gosterge olarak kabul edilir.

Endeks vadeli islem s6zlesmeleri, ¢esitli borsa endekslerine dayali vadeli islem
sOzlesmeleridir. Endeks vadeli islem sozlesmelerinde alim satima konu olan endeksin

(finansal gosterge) niteligi, miktari, teslim yeri ve vadesi standart olarak belirlenir.

Pay senedi endeksi vadeli islem s6zlesmesi, nominal degerin endeks degerinin
belirtilen parasal tutarla ¢arpimi olarak tanimlandigi, dayanak pay senedi endeksinin

nominal degerini satin almak veya satmak i¢in yapilan bir sdzlesmedir.

Pay senedi endeks vadeli islemleri, en cok islem gdren vadeli islem
sozlesmelerinden biridir. Pay senedi endeks vadeli islemleri genis tabanl
endekslerden dar tabanl: endekslere kadar degismektedir. Pay senedi endeks vadeli
islemleri, portfdy yatirimcilarinin piyasa riskine karsi portfoylerini korumasina olanak

taniyan finansal tiirev yenilikleridir.

Endeks vadeli islem sozlesmeleri, belli bir pay senedi fiyat endeksinin,
gelecekteki bir tarihte fiyati bugilinden belirlenmek sartiyla alimip satilmasini
icermektedir. Diger bir ifadeyle endeks vadeli islem sozlesmeleri, belirli bir fiyat,

miktar, nitelik ve vadedeki endekslerin alinip satilmasi islemidir.

Bu calisma, endeks vadeli iglemler ile spot piyasa endeksleri arasindaki
volatilite iliskisinin, hem Tiirkiye Orneginde hem de Diinya oOrnekleri temelinde
ekonometrik yontemlerle analiz edilerek, Tirkiye ve Diinya oOrnekleri arasinda
karsilagtirma ve degerlendirme yapmak suretiyle literatiire katki saglamasi agisindan

onemlidir.
3.2. Literatir Taramasi

Vadeli piyasalarin spot piyasalarla olan etkilesimini konu alan ¢ok sayida
calisma mevcuttur. Bunlardan en 6nemlilerine bu ¢alisma kapsaminda 6zet olarak

deginilmistir.
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Khan (2006), Pakistan’daki Karagi Menkul Kiymetler Borsasi (KSE-100)
Endeksi ile KSE-100 endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisini aragtirmak
i¢cin 1 Ocak 1997 - 9 Aralik 2005 dénemini kapsayan bir ¢alisma yapmustir. Calisma
endeks vadeli islemlere iliskin verilerin elde edilmeye basladigi 1 Ocak 2003
tarihinden once ve sonra olmak fiizere iki doneme ayrilmistir. Giinliik kapanis
fiyatlarinin kullanildig1 ¢alisma, GARCH modeli ile yapilan analizler sonucunda,
vadeli islem ticaretinin spot piyasadaki artan oynakliktan sorumlu tutulamayacagini
gostermistir. Aksine, sonuglar vadeli islemler piyasasindaki oynakligin, kendi basina
volatil yapida olan spot piyasanin bir sonucu olabilecegi seklindeki alternatif hipotezi

desteklemistir.

Kang ve Yoon (2007), endeks vadeli islemlerinin baglatilmasinin Asya
borsalarinda bilgi verimliligini artirip, asimetrik volatiliteyi azaltip azaltmayacagini
incelemistir. Veri setleri, bes Asya borsa endeksinin giinliik kapanig fiyatlarindan
olusmaktadir: TOPIX (Japonya), KOSPI 200 (Kore), KLCI (Malezya), Straits Times
(Singapur) ve TAIEX (Tayvan). Zaman serileri, endeks vadeli islemlerinin baslama
tarihinden 6nceki ve sonraki beser yillik iki donem olmak {izere her bir {ilke i¢in 10
yillik veri donemini kapsamaktadir. GARCH, GJR-GARCH ve APGARCH
modellerini kullanilarak yapilan analizler, endeks vadeli islemlerin baglamasinin Asya
borsalarinda asimetrik volatilitey1 artirdigin1 ve spot piyasalarda bilgi aktariminin
lyilesmesine katkida bulunmadigini gostermektedir. Ayrica sonuglar, vadeli islem
oncesi ve sonrasi donemlerde olumlu ve olumsuz haberlerin tiim Asya borsalarinin

volatilitesi lizerinde ayn1 biiytikliikte etkiye neden oldugunu gostermistir.

Oztiirk (2008), spot ve vadeli islemler piyasalar1 arasindaki volatilite iliskisini,
IMKB 30 ve IMKB 100 endeksleri ile VOB’da islem géren VOB-IMKB 30 ve VOB-
IMKB 100 endeks vadeli islem sozlesmelerinin 02.01.2006-31.07.2008 dénemine
iligkin giin sonu kapanis degerleri/uzlasma fiyatlarint GARCH (1,1)-Diagonal-BEKK
modeli ile analiz etmistir. Calisma sonucunda, IMKB-30, IMKB-100, EVIS-30 ve
EVIS-100 giinliik getiri volatilitesinin énemli dlgiide bir donem énceki giinliik getiri
volatilitesindeki degisimden kaynaklandigi ve spot ve vadeli islemler piyasalari
arasindaki etkilesimin yoniiniin spot piyasadan vadeli islemler piyasasina dogru

oldugu belirlenmistir.
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Dikmen (2008), IMKB 30 endeksine dayal1 vadeli islem sdzlesmesinin spot
piyasa oynakligi iizerine etkisini 01.01.2002-28.11.2008 doénemi igin analiz etmistir.
IMKB 30 endeks getirisinin kosullu varyansi, GARCH modeli ile tahmin edilmis ve
VOB’un faaliyete gecmesiyle yapisal olarak degisip degismedigi test edilmistir.
Calismada endeks vadeli islem sozlesmesinin spot piyasa oynakligi tizerindeki uzun
donem etkisi dikkate alinmistir. Elde edilen ampirik bulgulardan, IMKB 30 vadeli
islem sozlesmesinin VOB’da islem gdrmeye baslamasmnin IMKB 30 endeksinin
kosullu varyansi iizerinde artirici veya azaltic1 herhangi bir etki yapmadigi sonucuna

ulasiimistir.

Kavussanos, Visvikis, ve Alexakis (2008), Yunanistan’daki endeks vadeli
islemler ve spot piyasa arasindaki volatilite iligkisini aragtirmak i¢in FTSE/ATHEX-
20 endeksi ile FTSE/ATHEX Mid-40 endeks s6zlesmelerinin Subat 2000-Haziran
2003 donemine ait giinliik verilerini, VECM-GARCH yo6ntemleri ile analiz etmistir.
Sonuglar, arastirma kapsamindaki her iki vadeli piyasa volatilitesinin spot piyasa
volatilitesi hakkinda bilgi verdigini fakat spot piyasa volatilitesinin, vadeli piyasa

volatilitesi lizerinde etkili olmadigini gostermistir.

Debasish ve Das (2008), Hindistan’daki endeks vadeli islemler ile spot piyasa
arasindaki volatilite iligkisini arastirmak i¢in, Bombay Stock Exchange (BSE)’ de
islem goren BSE Sensex endeksi ile endeks vadeli islemleri, Kolmogorov Smirnov 2-
ornek testi ve Wilcoxon Rank Sum testi olmak {izere iki istatistiksel test kullanarak
analiz etmistir. Calismada, endeks vadeli islemler ile spot piyasa arasindaki volatilite
iliskisi, endeks vadeli islemlerin basladigr 2000 yil1 6ncesi ve sonrast olmak {izere
1996-2007 yillar1 arasindaki giinlikk ve aylik kapanis fiyatlar1 dikkate alinmak
suretiyle arastirilmistir. Elde edilen bulgular, spot piyasa giinliik getiri volatilitesinin
endeks vadeli islemlerin baglamasindan sonraki donemde arttigini, ancak spot piyasa

aylik getiri volatilitesinin endeks vadeli islemlerden etkilenmedigini gostermistir.

Mallikarjunappa ve Afsal (2008), Hindistan’daki endeks vadeli islemler ile
spot piyasa arasindaki volatilite iligkisini aragtirmak ig¢in, National Stock Exchange
(NSE)’de islem goren S&P CNX Nifty endeksi ile endeks vadeli islemleri, GARCH
modeli ile analiz etmistir. Caligmada, endeks vadeli islemler ile spot piyasa arasindaki

volatilite iligkisi, endeks vadeli islemlerin bagladig1 2000 y1l1 6ncesi ve sonrasi olmak
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tizere 1995-2006 yillar1 arasindaki giinliik kapanis fiyatlar1 dikkate alinmak suretiyle
aragtirtlmistir. GARCH modelinde endeks vadeli islemleri dummy (kukla) degisken
olarak kullanilmis ve elde edilen bulgular, endeks vadeli islemlerin spot piyasa

volatilitesini artiran ya da azaltan bir etkiye sahip olmadigin1 gostermistir.

Gokbulut, Késeoglu ve Atakan (2009), Vadeli Islemler ve Opsiyon Borsasinda
islem goren IMKB 30 endeks vadeli islem sozlesmelerinin, spot piyasa oynakligi
tizerindeki etkisini, Mart 2001-Subat 2008 donemi icin giinliik veriler kullanarak AR-
GARCH yéntemiyle analiz etmistir. Analiz sonucunda, IMKB 30 endeks vadeli

islemlerinin, spot piyasa oynakligi tizerinde etkili olmadigi anlagilmistir.

Karmakar (2009), Hindistan S&P CNX Nifty Endeksi ve Nifty vadeli islem
sOzlesmesi arasindaki volatilite iligkisini, 2000-2007 donemi giinliik verilerini
kullanarak GARCH yontemi ile incelemistir. Calisma sonucunda, siirekli volatilitenin
piyasalar arasinda ¢ift yonlii yayilmasina ragmen, gecmis donemde vadeli islem
piyasasinda meydana gelen degisikliklerin, simdiki spot piyasa volatilitesi lizerindeki
etkisinin tek yonlii olarak vadeli islem sodzlesmesinden spot endekse dogru

gerceklestigi anlasilmistir.

Lafuente (2009), spot endeks ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite
iligkisini, S&P 500 pay senedi endeksi ve endeks vadeli islem s6zlesmesinin 17 Ocak
2000-26 Kasim 2002 arasindaki giin i¢i 15 dakikalik verileri kullanarak VAR modeli
ile incelemistir. Calisma sonucunda, vadeli piyasasinin yeni bilginin gelisine liderlik
ettigi ve vadeli piyasa volatilitesinden spot piyasa volatilitesine dogru tek yonli

nedensel bir iliski oldugu anlasilmistir.

Selvam vd. (2009), Hindistan’daki Bombay Menkul Kiymetler Borsasi
(BSE)’de yer alan SENSEX endeksi ile BSX isimli hassas endekse dayali vadeli
islemler arasindaki volatilite iliskisini arastirmistir. Calisma, vadeli islemlerin
basladigi tarih olan 9 Haziran 2000 tarihinden 6ncesi ve sonrasi olmak tizere 1 Ocak
1997'den 31 Aralik 2007'ye kadar olan donemi kapsamaktadir. Gilinliik kapanis
fiyatlarinin kullanildig1 ¢alismada, GARCH modeli ile yapilan analizler sonucunda,
endeks vadeli iglemlerin spot piyasa volatilitesi lizerinde 6nemli bir etkisinin olmadig1

anlasilmistir.
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Matanovic ve Wagner (2012), Almanya’da spot piyasa volatilitesini
modellemek icin GARCH modelini kullanarak DAX vadeli islemlerinin volatilitesini
analiz etmistir. Calismada DAX ve CDAX endekslerinin 1970-2009 yillar1 arasindaki
glinliik kapanis fiyatlar1 kullanilmis, 6rneklem DAX vadeli islem sozlesmelerinin
islem gormeye basladigi 1990 yili 6ncesi ve sonrast olmak tizere iki alt 6rnekleme
boliinmiistiir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular, vadeli islemlerin pay senedi
endeksinin ortalama kosullu volatilitesi tizerinde dengeleyici bir etkisi oldugunu

gostermistir.

Rajput vd. (2013), Hindistan’daki S&P CNX Nifty endeksi ve endeks vadeli
islemleri arasindaki volatilite iliskisini, Haziran 2003-Mart 2012 déneminde giinliik
kapanis fiyatlarini kullanarak, iki degiskenli EGARCH ydntemi ile analiz etmislerdir.
Calisma, spot piyasadan vadeli piyasaya dogru tek yonlii bir volatilite yayilmasinin

oldugunu gostermistir.

Tian ve Zheng (2013), Cin’deki CSI 300 pay senedi endeksi vadeli islemlerinin
16 Nisan 2010 tarihinde piyasada islem gormeye baslamasinin spot piyasa volatilitesi
tizerindeki etkisini arastirmistir. Calisma 16 Nisan 2007 - 16 Nisan 2013 tarihleri
arasindaki, endeks vadeli islemlerin basladig1 16 Nisan 2010 tarihi 6ncesi ve sonrasi
olmak {izere tiger yillik iki donemi kapsamaktadir. CSI 300 endeksi giinliik kapanis
fiyatlar1 ile endeks vadeli islemlerin giinliik kapanis fiyatlarinin kukla degisken olarak
kullanildigi ¢alisma, GARCH (1,1) modeli ile yapilan analizler sonucunda, endeks
vadeli islemlerinin spot piyasa oynaklig1 iizerinde hafif bir diislise neden oldugunu

gostermistir.

Gok ve Kalaycr (2014), Tirkiye’de BIST 30 spot ve futures piyasalari
arasindaki volatilite yayilimini, 2 Ocak 2010-18 Mayis 2012 donemi i¢in giin i¢i 1
dakika frekansh veriler kullanarak incelemistir. VECM-GARCH(1,1)-BEKK modeli
uygulanan ¢aligmada, endeks futures ve spot piyasa volatiliteleri arasinda iki yonlii bir
yayilim olmasina ragmen endeks futures piyasa soklar1 ve volatilitesinin spot piyasa
volatilitesi iizerine yayilimmin ¢ok daha belirgin oldugu bulgusuna erigilmistir.
Dolayisiyla, volatilite yayilimina dair elde edilen bulgular neticesinde, bilginin
oncelikle futures piyasaya yansidigi ve endeks futures piyasanin bilgisel olarak spot

piyasadan daha etkin oldugu sonucuna varilmistir.
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Ersoy ve Citak (2015), Tiirkiye’de spot endeks ve endeks vadeli islemler
arasindaki volatilite iliskisini, 2007-2010 yillar1 arasinda IMKB 30 endeksi ve IMKB
30 endeks vadeli islemlerin 5’er dakikalik verilerini kullanarak BEKK-MGARCH
modeli ile analiz etmistir. Calisma sonucunda elde edilen bulgular, endeks vadeli
islemler ile spot piyasa arasindaki volatilite iligkisinin ¢ift yonli oldugunu

gostermistir.

Li (2015), Cin’deki CSI300 endeks vadeli islemlerinin 2010 yilinda piyasaya
stiriilmesinin, spot piyasadaki fiyat dalgalanmalarini etkili bir sekilde dengeleyip
dengelemedigini tespit etmek amaciyla, 16 Nisan 2010'dan 25 Eyliil 2014'e kadar olan
zaman diliminde CSI300 pay senedi endeksi ve CSI300 pay senedi endeksi vadeli
islemlerinin 1080 giinliik kapanis fiyatlarini kullanmustir. Volatilite yayilma etkilerini
incelemek i¢in iki degiskenli VAR-BEKK-GARCH modeli olusturulmustur. Ampirik
sonuglar, CSI300 endeks vadeli islemleri ile spot piyasa arasinda cift yonli bir
volatilite yayilma etkisinin var oldugunu, ancak endeks vadeli islemlerin, spot piyasa
volatilitesini daha net bir sekilde etkiledigini, CSI300 vadeli islemlerinin piyasaya

stiriilmesinin, borsanin istikrar kazanmasina katkida bulundugunu gostermistir.

Er, Al-Masri ve Adalessossi (2015), Tiirkiye’de endeks vadeli islemlerin spot
endeks volatilitesi lizerindeki etkisini, Tiirkiye’de endeks vadeli islemlerin basladig:
2005 yilindan 2015 yilina kadar olan zaman diliminde IMKB 30 endeksi ile IMKB 30
endeks vadeli islemlerin giinliik kapanig fiyatlarini kullanarak, F testi ile analiz
etmistir. Elde edilen bulgular, endeks vadeli islemlerin, spot endeks getiri volatilitesi

tizerinde etkisi olmadigini géstermistir.

Singh ve Tripathi (2016), Hindistan’daki Bombay Borsasinda islem goéren
SENSEX endeks vadeli islemlerinin 10 Kasim 2001 tarihinde baslamasinin spot
piyasa volatilitesi tizerindeki etkisini arastirmak amaciyla, 1 Nisan 1991'den 31 Mart
2016'ya kadar 26 yillik bir siire boyunca SENSEX endeksinin giinliik kapanis
fiyatlarin1 kullanmistir. GARCH (1,1) modeli ve endeks vadeli islemlerin baslama
tarihinden Onceki ve sonraki donemin kukla degisken olarak kullanildig1 calisma,
endeks vadeli islemlerin piyasaya siiriilmesinin SENSEX endeksinin spot piyasa
oynakliginda 6nemli bir degisiklige yol agtigin1 ve oynakligi azaltmada basarili

oldugunu gostermistir.
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Yao (2016), Cin’deki endeks vadeli islemlerin spot piyasa volatilitesi
tizerindeki etkisini, CSI 300 endeksinin 2005-2015 yillar1 aras1 giinlilk verilerini
kullanarak GARCH modeli ile analiz etmistir. Calismadaki 6rneklem CSI 300 endeks
vadeli islem sozlesmelerinin islem gormeye basladigi 2010 yili 6ncesi ve sonrasi
olmak tizere iki alt ornekleme boliinmiistir. GARCH modelinde endeks vadeli
islemler dummy (kukla) degisken olarak kullanilmis ve elde edilen bulgular, endeks
vadeli islemlerin baslangicindan sonraki 5 yilda spot piyasa volatilitesinin arttigini

gostermistir.

Yilgor ve Mebounou (2016), Tiirkiye’de endeks vadeli islemlerin spot piyasa
volatilitesi tizerindeki etkisini, BIST 30 endeksinin 2001-2014 yillar1 arast giinliik
kapanis fiyatlarin1 kullanarak EGARCH modeli ile analiz etmistir. Caligmadaki
orneklem BIST 30 endeks vadeli islem s6zlesmelerinin islem gormeye basladigi 2005
yil1 Oncesi ve sonrast olmak fiizere iki alt Ornekleme bdliinmiistir. EGARCH
modelinde endeks vadeli islemler dummy (kukla) degisken olarak kullanilmis ve elde
edilen bulgular, endeks vadeli islemlerin spot piyasa volatilitesini azalttigini

gostermistir.

Karthikeyan ve Karthika (2016), Hindistan’daki CNX Nifty endeks vadeli
islemlerin CNX Nifty endeksinin volatilitesi tizerindeki etkisini incelemistir. Calisma
endeks vadeli islemlerin bagladig 2000 yil1 6ncesi ve sonrasi olmak iizere Temmuz
1990'dan Aralik 2015'e kadar olan donemi kapsamaktadir. Giinliik kapanis fiyatlarinin
kullanildig1 ¢aligmada, GARCH modeli ile yapilan analizler, endeks vadeli islemlerin
CNX Nifty endeksinin volatilitesini azalttigin1 gostermistir.

Ozdemir (2017), pay senedi piyasa oynakligi ile vadeli islem piyasasi
arasindaki nedensellik iliskisini, 2 Mayis 2005 - 30 Haziran 2010 dénemine iligkin
IMKB 30 endeksi ile IMKB 30 endeks vadeli islem sdzlesmelerinin uzlasma fiyatlarim
kullanarak EGARCH modeli ile incelemistir. Calisma sonucunda, vadeli islem
piyasasi ile pay senedi piyasa oynakligi arasinda cift yonlii nedensellik iligkisi

bulunmustur.

Iseri ve Kagmazer (2017), BIST 30 endeksi ve BIST 30 vadeli endeksi
kapsaminda spot ve vadeli islem piyasalar1 arasindaki volatilite iliskisini, 22.06.2011-

15.09.2015 arasmi kapsayan donem i¢in BIST 30 ve BIST 30 endeks vadeli islem
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sOzlesmesi giinliik getiri verilerini kullanarak GARCH, EGARCH, TARCH, PARCH
modelleri ile incelemistir. Arastirmada elde edilen sonuglara gére 2011- 2015 yillarini
kapsayan donemde vadeli piyasalarin spot piyasadaki volatiliteyi azalttii

anlagilmistir.

Manu (2018), Hindistan Ulusal Menkul Kiymetler Borsasi (NSE)’de yer alan
dort temel pay senedi endeksinin (Nifty 50, Nifty Midcap 50, Nifty Bank ve Nifty IT)
ve bu endekslerin dayanak varlik oldugu vadeli islemlerin giinliikk kapanis fiyatlarin
kullanarak, endeks vadeli islemlerin temel endeksler tlizerindeki volatilite etkisini
aragtirmistir. Endeks vadeli islemlerin baslangi¢ tarihinden iki yil 6ncesinin ve
sonrasmin verilerinin yer aldigit ve GARCH (1,1) modelinin kullanildig1 ¢alisma,
endeks vadeli iglemlerin baglamasindan sonra spot piyasa oynakliginda bir azalma

oldugunu gostermistir.

Altuntas (2019), Cin, Tiirkiye, Hindistan ve Brezilya gibi gelismekte olan
tilkelerde islem goren endeks vadeli islem sozlesmelerinin spot endeks degeri
tizerindeki etkisini aragtirmistir. Calismada Tiirkiye’den BIST 30, Hindistan’dan S&P
CNX Nifty, Cin’den FTSE China A50 ve Brezilya’dan Bovespa endeslerinin
03.02.2014 - 21.09.2018 tarihleri arasindaki giinliik kapanis degerleri ile endeks vadeli
islem sozlesmelerinin giin sonu uzlagsma fiyatlar1 kullanilmistir. Calismada, endeks
vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki iligkiler, Johansen esbiitiinlesme testi ve
Granger nedensellik testi ile analiz edilmis, Hindistan ve Cin'de endeks vadeli
islemlerin spot piyasa lizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugu, Tiirkiye ve Brezilya'da

ise etkisinin olmadig: tespit edilmistir.

Okur vd. (2019), Tiirkiye’deki pay senedi endeks vadeli igslemlerinin pay
senedi piyasalar1 iizerindeki volatilite etkisini incelemek amaciyla, 1 Eylil 2000 ve 30
Haziran 2010 tarihleri arasindaki BIST 30 ve BIST 100 Endeksi fiyatlarinin 5’er
dakikalik verilerini kullanmistir. Caligsmada veri seti, vadeli igslemlerin bagladig1 Subat
2005 oncesi ve sonrasi olmak tizere iki alt doneme ayrilmistir. BIST 100 Endeksinin
vekil degisken olarak kullanildig1 ¢alismada, EGARCH modeli ile yapilan analizler,
pay senedi endeks vadeli islemlerinin piyasaya siiriilmesinin ardindan spot piyasadaki
oynaklikta bir diislis oldugunu, ancak oynakligin siirekliliginde bir artis oldugunu

gostermistir. Ayrica sonuglar, vadeli islem Oncesi donemde iyi haberlerin koti

111



haberlere gore daha az oynaklik yarattigini, ancak farkli tiirdeki haberlerin vadeli islem
sonrast donemdeki dalgalanma seviyesi ile ayni etkiye sahip oldugunu ortaya

koymustur.

Rastogi ve Athaley (2019), Hindistan’daki spot endeks, endeks vadeli islemler
ve endekse dayali opsiyon sodzlesmeleri arasindaki volatilite entegrasyonunu
incelemek amaciyla 2010-2017 yillar1 arasinda Nifty-50 endeksi, Nifty-50 endeks
vadeli islemleri ve Nifty-50 opsiyon sozlesmelerinin haftalik kapanis fiyatlarini
kullanarak, GARCH modeli ile analiz yapmislardir. Calismada elde edilen bulgular,
opsiyon piyasasindaki volatilitenin spot ve vadeli islem piyasasindaki volatilite ile
iligkili olmadigin1 gosterirken, spot ve vadeli islem piyasalarindaki volatilitenin

birbiriyle iliskili oldugunu goéstermistir.

Verma (2020), Hindistan’daki tiirev {riinlerin borsa volatilitesi iizerindeki
etkisini incelemek amactyla 01-01-1996 - 05-02-2016 donemine ait Nifty Index
verilerini kullanmistir. Tiirev tiriinlerin piyasaya siirtilmesinin Nifty Index volatilitesi
tizerindeki etkisini analiz etmek i¢in Nifty Junior Index ve Standard & Poor’s 500 (S
& P 500) Index getirileri vekil degisken olarak alinmistir. Veriler, dayanak varligin
Nifty Index oldugu endeks vadeli islemlerin basladigi 12-06-2000 tarihi oncesi ve
sonrast ile opsiyonlarin islem gormeye basladigi 04-06-2001 tarihi 6ncesi ve sonrasi
donem olarak smiflandirilmistir. Endekslerin ve yakin vade endeks vadeli islemlerin
glinliik kapanig fiyatlar1 esas alinarak giinliik getiriler hesaplanmistir. Endeks vadeli
islemlerin ve opsiyonlarin kukla degisken olarak kullanildig1 ¢calismada, GARCH (1,1)
modeli ile yapilan analizler, endeks vadeli iglemlerin ve endekse dayali opsiyonlarin

piyasaya siiriilmesinden sonra Nifty Index volatilitesinin azaldigin1 gostermistir.
3.3. Metodoloji

Finansal zaman serileri, yliksek oynakliga sahip karmagik dinamik bir sistem
unsuru igerir, bu da finansal zaman serilerini diger zaman serisi analizlerinden farkl
kilar. Finansal zaman serileri i¢in tanimlanan bazi modeller vardir. Bu modeller, dogru
model belirleme, tahmin ve son olarak degerlendirme i¢in ¢ok 6nemlidir. Pay senedi
getirileri, pozitif veya negatif garpiklik etkisine sahiptir. Bu etki, pay senedi fiyati

getirilerinin simetrisinden sapmay1 agiklamak icin kullanilir. Pay senedi fiyat
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oynakligini modellemenin artan ilgisi ve ¢ekiciligi nedeniyle 6zellikle akademisyenler
tarafindan farkli modeller kullanilmistir. GARCH-tipi modellerin, oynaklik
modellemesi alani iizerinde daha fazla etkiye sahip oldugu ileri siiriilmektedir (Njagi
vd. 2018: 47).

Pay senetlerinin degeri, ekonominin sagligiyla yakindan baglantili
oldugundan, endiistriyel {iretim, faiz oranlari, para biiyiimesi gibi makroekonomik
belirsizlik Olgiimlerinin borsa oynaklhigindaki degisiklikleri agiklamaya yardimci
olmasin1 beklemek dogaldir. Schwert (1989), pay senedi volatilitesinin, ekonomik
durgunluk ve finansal krizler sirasinda keskin bir sekilde artmasina, ekonomik biiyiime
sirasinda diigmesine ragmen, makroekonomik belirsizlik ve pay senedi volatilitesi

arasindaki iliskinin sasirtict derecede zayif oldugunu bulmustur (Bollerslev vd. 1994:
2967).

Mandelbrot (1963), pay senedi getirilerindeki biiyiik degisiklikleri biiyilik
degisikliklerin, kiiciik degisiklikleri kii¢iik degisikliklerin izlemesini volatilite
kiimelenmesi olarak nitelendirmistir (Bollerslev vd. 1994: 2963-2964).

Finansal piyasa volatilite kiimelenmesi, piyasa normale donmeden 6nce dalgali
donemin bir siire daha devam etme egiliminde oldugunu gostermektedir. Engle (1982)
tarafindan onerilen ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity) modeli,
enflasyondaki oynakligin kaliciligini yakalamak igin tasarlanmistir. ARCH modelinin
daha sonra birgok finansal zaman serisine uymasi ve finans tizerindeki yaygin etkisi,
Nobel Komitesi’nin 2003 yilinda Rob Engle’in ¢aligmalarini kabul etmesine yol
acmustir. ARCH etkisinin, bir¢ok varlik getiri dagilimimin ampirik olarak gézlemlenen
kuyruk kalinligina iyi uyan yiiksek basikliga yol agtig1 gosterilmistir. Negatif getirinin
neden oldugu yiiksek volatilite ilgili bir fenomen olan kaldirag etkisi, genellikle
kosullu volatilite denklemindeki isarete dayali bir getiri degiskeni ile modellenir (Poon
2005: 37).

Engle (1982) tarafindan tanitilmalarindan bu yana, ARCH modelleri finansal
zaman serilerinin modellenmesinde yaygin olarak (ve oldukca basarili bir sekilde)
uygulanmistir. Nelson (1992), ARCH modellerinin basarisini, olduke¢a hafif kosullar
altinda, yiiksek frekansli verilerin, kosullu varyanslar hakkinda biiyiik miktarda bilgi
icerdigi seklinde agiklamaktadir (Nelson ve Foster 1992: 1).
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Kisa zaman araliklarinda (giinliik veya haftalik) olgiilen finansal piyasa
degiskenlerinden elde edilen getiriler iliskisizdir, ancak bagimsiz degildir. Ozellikle,
birbirini izleyen fiyat hareketlerinin isaretleri bagimsiz gibi goriinse de, fiyat
artislarinin mutlak degeri veya karesi ile temsil edilen biiyiikliiklerinin zamanla iligkili
oldugu gozlemlenmistir. Bu fenomen, volatilite kiimelenmesi olarak ifade edilir ve
serinin oynakliginin zamanla degistigini gosterir. Fiyattaki kiigiik degisiklikleri kiigiik
degisiklikler ve buiylik degisiklikleri biiyiik degisiklikler izler. Volatilite kiimelemesi,
mutlak getiri degerlerinde giiclii bir otokorelasyonu ifade ettiginden, volatilite
kiimelemesini tespit etmek i¢in basit bir yontem, getiri mutlak degerlerinin
otokorelasyon fonksiyonunu hesaplamaktir. Volatilite kiimelenmigse, otokorelasyon
fonksiyonu, nispeten c¢ok sayida gecikme igin pozitif degerlere sahip olacaktir.
Zamanla degisen oynaklig1 aciklayan getiri modelleme konusu, finansal ekonometri
literatiiriinde genis ¢apta analiz edilmistir. GARCH modellerinin finansal piyasalarda
volatilite kiimelenmesini yakalamadaki basarisi, literatiirde kapsamli bir sekilde

kanitlanmistir (Aas ve Dimakos 2004: 12).

ARCH modeline gore kosullu hata dagilimi1 normaldir, ancak kosullu varyans,
gecmis kare hatalarin dogrusal fonksiyonuna esittir. Bu nedenle, u¢ degerlerin diger
uc degerler tarafindan takip edilmesi egilimi vardir. Bollerslev (1986) tarafindan
gelistirilen Genellestirilmis ARCH (GARCH) modeli, mevcut kosullu varyansin
gecmisteki kosullu varyanslarin bir fonksiyonu olmasina izin vermektedir (Bollerslev
1987: 542-543).

Pay senedi getiri serilerindeki oynaklik kiimelenmesinin birgok énemli teorik
¢ikarimi vardir, bu nedenle ARCH metodolojisinin pay senedi getiri varyanslarini ve
ortak degiskenleri karakterize eden sayisiz ampirik uygulamasinin halihazirda ortaya
cikmis olmasi sasirtict degildir. ARCH etkilerinin genellikle pay senedi piyasalarinda
olduk¢a 6nemli oldugu bulunmustur. Kosullu ortalama i¢in ARMA (p, q) modellerinin
belirlenmesinde oldugu gibi, GARCH (p, q) modellerinin ampirik uygulamalarinin
cogu, p ve q gecikme uzunluklar i¢in diisiik basamaklar kullanir. Tipik olarak,
GARCH (1,1), GARCH (1,2) veya GARCH (2, I) modelleri benimsenir. Bu kadar az
sayida parametrenin, ¢ok uzun 6rneklem periyotlar1 boyunca varyans dinamiklerini
modellemek i¢in yeterli goriindiigiinii belirtmek ¢ok tutarli bir yaklasim degildir
(Bollerslev vd. 1992: 21-22).
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Pay senedi getirileri, ¢arpiklik biciminde, ancak asir1 basiklik bigiminde daha
belirgin olan normal olmayan kosulsuz dérnekleme dagilimlari sergileme egilimindedir.
ARCH'deki kosullu normallik varsayimi, bir dereceye kadar kosulsuz asir1 basiklik
yaratir, ancak tipik olarak verilerin kalin kuyruklu 6zelliklerini tam olarak agiklamak
icin yeterli olmaz. Basiklik problemine bir ¢6ziim, normal dagilimdan daha kalin
kuyruklu kosullu dagilimlarin benimsenmesidir. Baillie ve DeGennaro (1990) ve Jong,
Kemna ve Kloeck'te (1990) tarafindan, kosullu varyans i¢in bir GARCH (1, 1) modeli
ile birlikte kosullu t-dagitilmis hatalar varsayimi benimsenmistir ve kalin kuyruk
Ozelligini modellemedeki basarisizligin, tahmini risk-getiri dontisiimii agisindan sahte
sonugclara yol acabilecegi bulunmustur. Pay senedi getiri endekslerindeki asir1 kosullu
basikligt modellemeye yonelik diger girisimler arasinda Nelson’in (1989)
genellestirilmis tistel dagilimli EGARCH modelinin tahminleri yer almaktadir
(Bollerslev vd. 1992: 23).

Cogu durumda, ARCH ve GARCH modelleri, finansal zaman serisi verilerinin
degiskenligini tahmin etmede ve degerlendirmede goriiniiste basarili olsalar da,
verilerin bazi énemli 6zelliklerini yakalayamazlar. Bu modellerde ele alinmayan en
ilging 6zellik, kosullu varyansin hatalardaki pozitif ve negatif soklara asimetrik olarak
yanit verme egiliminde oldugu "kaldirag etkisi" dir. Bu sorunu ¢6zmek icin, GARCH
modelinin birgok dogrusal olmayan uzantis1 6nerilmistir. Nelson (1991), analiz edilen
degiskendeki kosullu degiskenligin logaritmik ifadesine dayanan iistel bir GARCH
(EGARCH) modeli 6nermistir. Daha sonra, bu yontemden bir dizi yeni yontem
tiretilmistir. Bunlardan biri, Zakoian (1994) tarafindan ortaya atilan Esik Degerli
ARCH (TARCH) yontemidir. Glosten, Jagannathan ve Runkle (GJR, 1993) tarafindan
gelistirilen model, pozitif ve negatif soklarin volatilite iizerindeki etkisini tahmin

etmede en iyisi olarak kabul edildi (Karmakar 2005: 22).

Nelson, pay senedi fiyati getirilerinin varyansinin hem pozitif hem de negatif
getirilere farkli tepki verdigini iddia etmektedir. Pay senedi piyasasi, "kotii haber" e
"iyi haber" den daha fazla tepki verdigi gozlemlenmistir. Bu durum, finansal zaman
serisi modellerinden kaldirag etkisine katkida bulunmustur. Nelson, pay senedi
piyasalarinin oynakligi tizerinde kotii ve iyi haberlerin asimetrik etkisinin oldugunu
belirtmistir. Caligmalarinda, kotii haberlerin iyi haberlere kiyasla daha fazla oynaklik
yarattigin1 vurgulamistir (Njagi vd. 2018: 47).
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EGARCH modelinin standart GARCH modelinden temel olarak iki agidan
farkli oldugunu sdyleyebiliriz (Engle ve Victor K. Ng 1993: 1753);

1- EGARCH modeli, iyi haberlerin ve kotii haberlerin oynaklik iizerinde
farkli bir etkiye sahip olmasina izin verirken, standart GARCH modeli
bunu yapmaz.

2- EGARCH modeli, biiyiik haberlerin dalgalanma iizerinde standart GARCH

modelinden daha biiyiik bir etkiye sahip olmasina izin verir.

Genel olarak, Ustel GARCH modeli ve GJR modeli, GJR modelinin daha
yiiksek bir log-olasiligina sahip olmastyla, pay senedi getirilerinin dinamik davranigini
yakalamada diger tim modellerden daha iyi performans gostermektedir. Bu farkli
volatilite modellerini daha iyi anlamak i¢in, tahmin edilen kosullu varyans serilerinin
her biri i¢in ortalama, standart sapma, minimum, maksimum, ¢arpiklik ve basiklik
dahil olmak tizere bazi1 6zet istatistikler tiretilir. En iyi modeller, EGARCH modeli ve
GJR modeli tarafindan iiretilen kosullu varyans serisi, zaman icinde en yiiksek

varyasyona sahiptir (Engle ve Victor K. Ng 1993: 1768).

Ding vd. (1993) asimetrik etkili ARCH (Asymmetric Power ARCH-
APARCH) modelini sunmuslardir. Bir dizi ARCH ve GARCH modeli APARCH
modelinin igine yerlestirilmistir (Tully ve Lucey 2007: 316-317).

ARCH ailesine ek olarak, gii¢ terimi yazar tarafindan empoze edilmek yerine
model i¢inde tahmin edilmektedir. Bunun avantaji, verilere bir yap1 empoze etmek
yerine, APARCH modelinin herhangi bir pozitif degeri igeren bir tistel gii¢ doniistiirme
terimine ve bdylece neredeyse sonsuz bir donilisiim araligina izin vermesidir. Gii¢
terimi, verilerin donistirildiigii aragtir. Gii¢ terimi, aykiri degerlerin etkisini
degistirerek volatilite kiimelenmesini yakalar. Geleneksel olarak veri doniisiimleri,
kare terimin kullanilmasini igerir. Bununla birlikte, veriler normal olarak
dagilmadiginda veya dagilimi ortalama ve varyansla karakterize etmenin bagka sekilde
miimkiin olmadig1 durumlarda, kare doniisiimiiniin kullanilmasi uygun degildir ve
dagilimi yeterince tanimlamak ve daha yiiksek momentleri kullanmak i¢in diger giic

doniistimlerini gerektirmektedir (Tully ve Lucey 2007: 319-320).
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Standart GARCH modeli, oynakligin kaliciligin1 ve kiimelenmesini yakalama
becerisi nedeniyle yaygin olarak uygulanmistir. Bununla birlikte, dogrusal yapisi
korelasyonlarin yalnizca kare kalintilarinda var olmasina izin verdiginden, seriye
yonelik negatif soklar ve pozitif soklar, oynakligin tahmin edilmesinde ayni etkiye
neden olacaktir. Finansal getiri serilerindeki oynaklik, benzer biiyiikliikkteki olumlu
olaylara gore olumsuz olaylardan daha fazla etkilenme egiliminde oldugundan,
dogrusal GARCH modeli bu "kaldirag etkisini" yonetemez. APARCH modeli borsada

"olumsuz ve olumlu haber" in asimetrik etkisini yakalayabilmektedir (Li 2012: 9).

En uygun modelin belirlenmesinde oncelikli olarak yapilmasi gereken getiri

serisinin olugturulmasidir. Serilerin daha istikrarli bir sekilde ifade edilebilmesi i¢in
serilerin dogal logaritmas1 alinmaktadir. Pt herhangi bir t donemindeki endeks degeri
olsun. R getiri serisi, Ri=In (Pt/Pt.1) olarak ifade edilebilir. Ry getiri serisi i¢in en uygun
ARMA(p,q) siireci En Kiiglik Kareler Yontemi (EKK) ile elde edilmektedir. Getiri

serileri olugturulduktan sonra yapilmasi gereken sey uygun ARMA siireci ile kosulsuz

varyans degerlerinin belirlenmesidir (Kutlar ve Torun 2013: 10).

Finansal zaman serileri, ekonomideki soklar nedeniyle volatil yapida
olabilmektedir. Zaman serilerindeki bu volatilitenin belirlenebilmesi i¢in, serilerde
degisen varyans olup olmadigr incelenmelidir. Degisen varyans olmasi durumunda,
serilerin incelenmesi i¢cin ARCH (Otoregresif Kosullu Varyans Modelleri)
modellerinin kullanilmas1 daha uygun olacaktir. Bu nedenle, varlik fiyatlar1 ve
davraniglarina yonelik calismalarda ARCH modellerinin kullanilmasi 6nerilmektedir.
Serilerin volatilitesi arastirilirken, serilerin duragan olmasi gerekmektedir. Bu nedenle,
ilk asamada serilerin tanimlayic1 6zellikleri incelenmeli ve serilerin duraganliginin

sinanmasi i¢in birim kok testleri yapilmalidir (Karabacak vd. 2014: 82).

Zaman serilerinde ARCH modellerinin kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle serilerin
duragan olduklar1 seviyelerin belirlenmesi gerekmektedir. Dogrusal zaman serileri
analizinde tahmin asamasinda en ¢ok bilinen ve kullanilan yontemlerden biri Box
Jenkins yoOntemi olarak da bilinen ARIMA modelidir. Bu yonteme gore, bagimli
degisken kendi gecikmis degerleri ile rassal hata terimi tarafindan agiklandigi

varsayillmaktadir (Degirmenci ve Akay 2017: 20-21).
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Bu yontemde ii¢ tiir modelleme vardir. Bunlar, Otoregresif (AR) Siireg,
Hareketli Ortalamalar (MA) Siireci ve Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA)
Stirecidir. ARIMA modelleri, duragan olmayan ancak fark alma islemiyle duragan
hale doniistiiriilmiis serilere uygulanan modellerdir. Modellerin genel gosterimi
ARIMA (p, d, q) seklindedir. Burada p ve q sirasiyla otoregresif (AR) modelin ve
hareketli ortalama (MA) modelinin derecesini, d ise fark alma derecesini

gostermektedir (Degirmenci ve Akay 2017: 21).

Simetrik ve asimetrik modeller iginde en uygun model segilirken farkli kriterler
kullanilmaktadir. Bu kriterlerden ilki R? degeri yiiksek olan modelin segilmesidir.
Diger bir kriter en diisik Akaike veya Schwartz bilgi kriterine ya da en yiiksek
loglikelihood kriterine sahip olan modelin se¢ilmesidir (Kutlar ve Torun 2013: 18-19).

Bir kosullu degisen varyans modelinin en uygun model olarak segilebilmesi
icin; en kiigiik AIC ve SIC degerine sahip olmasi, parametrelerin anlamli olmasi ve
parametre kisit kosullarinin saglanmasi, varyans denklemi katsayilarmin pozitif

degerli olmas1 ve bu katsayilarin toplamlarmin birden kiigiik olmasi gerekmektedir

(Cabuk vd. 2011: 15).

ARCH yontemi uygulanmadan 6nce ARCH etkisinin olup-olmadiginin test
edilmesi gerekmektedir. ARCH etkisinin varligini test etmek {izere literatiirde 6nerilen
en onemli iki test Engle’in (1982) ARCH LM testi ile McLeod ve Li’nin (1983) Q
testidir. Uygulamada modelin hata kareleri arasinda birinci ve daha yiiksek dereceden
otokorelasyon siirecine dayanan ARCH LM testi ¢gogunlukla tercih edilmektedir. LM
testi i¢in kurulacak hipotezde ARCH etkisinin varliginin tespiti hatalarin beyaz giiriiltii
stirecine sahip oldugunu ifade eden Ho hipotezine karsi, ARCH etkisine sahip hatalarin

varhigin1 gdsteren alternatif hipotez test edilir (Ozden 2008: 342).
ARCH LM test istatistik degeri, T gozlem sayisi olmak iizere LMarcH = (T-
q)*R? formiilii ile hesaplanr. LM istatistigi, q serbestlik dereceli Ki-kare (x7)

dagilimina sahiptir. Ho hipotezinin reddedilmesi ile birlikte otokorelasyonlu oldugu
anlasilan en kiigiik kareler artiklarinin kareleri, modelde ARCH etkisinin varligin
ortaya ¢ikaracaktir. Etkinin varlig1 ortaya ¢ikarildiktan sonra, modeldeki regresyon
(ortalama) denklemi ile yardimci regresyon (kosullu varyans) denklemi tahmin
edilebilmektedir (Ozden 2008: 343).
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Degisen varyansin 6zel bir durumunu teskil eden ARCH etkisinin olup
olmadiginin belirlenmesinin nedeni, zaman serilerinin hemen hepsinde gozlenen ve
ihlali halinde tahminlerinin etkinliginin azalmasina neden olan hata terimlerinin birbiri

ile iliskili olmas1 durumunun hesaba katilmasi geregidir (Cavdar 2012: 71).

Olusturulan zaman serilerinin birim kok testleri gergeklestirildikten sonra
seriler lizerinde ARCH modellerini ¢alistirmak i¢in serilerin en uygun ARMA yapisi
belirlenir. Daha sonra serilerin ARCH etkisi tasiyip tasimadigini belirlemek amaciyla
ARCH-LM testi uygulanir. ARCH-LM testi asamasindan sonra volatilite modelleri
tahmin edilir. Tahminleri gergeklestirilen volatilite modelleri kendi aralarinda
karsilastirilarak, volatiliteyi en iyi tahmin eden model belirlenir. En uygun modelin
belirlenmesinden sonra s6z konusu modelin parametreleri yardimiyla volatilite

hesaplanir (Sahin vd. 2015: 109-110).
3.3.1. Tammlayia Istatistik Verileri

Serilerin dagilimlarinin, aritmetik ortalama, mod, medyan, carpiklik ve
basiklik katsayilar1 gibi istatistikler {izerinden incelenmesi, tanimlayici istatistiksel

yontemler olarak adlandirilmaktadir (Demir vd. 2016: 133).

Siirekli bir degiskenden elde edilen verilerin normalligini test etmek amaciyla
basvurulan bir baska yontem ise istatistiksel hipotez testlerinin kullanilmasidir. Bu
kapsamda ¢esitli normallik testlerinden yararlanilmaktadir. Uygulamalarda en sik
kullanilan testler, Kolmogorov-Smirnov Testi, Pearson Ki-Kare Uygunluk Testi ve
Jarque-Bera Testi’dir (Demir vd. 2016: 134).

Bir¢ok Parametrik testlerin uygulanabilmesi igin serilerin normal dagilima
sahip olmasi1 6nemli bir varsayimdir. Diger bir ifade ile serilerin dagilimi normal
degilse bu parametrik testlerin kullanilmasi dogru olmaz. n hacimli bir 6rnegin normal
dagilimdan gelip gelmedigini belirlemek i¢in yapilacak bir testte yokluk ve karsit
hipotezler;

Ho: Ornek normal dagilima sahip yigindan alinmis

Hi1: Ornek normal dagilima sahip y1gindan alinmamis

seklinde kurulur. Ho hipotezinin Hi hipotezine kars: testi ‘Uyum lyiligi Testi’
olarak adlandirilir. Diger bir ifade ile uyum 1yiligi testlerinde n hacimli 6rnegin Ho’ da

belirtilen dagilimdan gelip gelmedigi incelenir (Yildirim ve Gokpinar 2012: 109).
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Jarque- Bera uyum iyiligi testi, Jarque ve Bera (1980-1981) tarafindan
Onerilmistir. Jarque-Bera testi, Lagrange carpani yontemine dayali bir testtir. Test
istatistigi ornekten elde edilen basiklik ve carpiklik 6lciilerinin doniisiimlerinden elde
edilmistir. Burada yokluk hipotezi beklenen garpikligin ‘‘0°” degerinde ve beklenen
basikligin “‘3* degerinde olmasidir. O halde bir normal dagilim icin bu degerler

gereklidir (Yildirim 2013: 12).

llgili degerlerden carpiklik katsayis1 (skewness) sifirdan kiiciik ise seri sola
carpik, sifirdan biiyiik ise seri saga carpik demektir. Yani ¢arpiklik katsayisi sifirdan
farkli olan seri asimetrik dagilimlidir. Ciinkii simetrik bir dagilim olan normal
dagilimin carpiklik katsayisi sifirdir. Diger yandan basiklik katsayisi (kurtosis) 3’ten
kiigiik ise seri normalden basik, 3’ten biiyilik ise de seri normalden daha dik(sivri)
dagilmis demektir. Normal dagilmis bir seride Pearson’un tanimina gore basiklik

katsayis1 3 olmaktadir (Isiklar 2016: 248).

Serinin istatistiksel olarak tanimlamasinda kullanilacak katsay1 Jarque-Bera
istatistigidir. Hesaplanan Jarque-Bera istatistik degeri normal dagilima ait olan X? =

5.99 degerinden biiyiikse Ho hipotezi reddedilir. Bu durunda getiri serisinin normal
dagilmadigi kabul edilir (Sahin 2016: 339).

Zaman serilerinin varsayimlarindan biri olan hatalarin normal dagilma 6zelligi
bazi durumlarda gegerli olmayabilir. Ozellikle serilerin kalin kuyruklu bir dagilim
yapisi sergilemesi, aragtirmacilarin daha iyi sonuglar veren normal dagilim disindaki
diger dagilim tiirlerini tercih etmesine yol agmaktadir. Hata terimi & kosullu
dagiliminin normal dagilim tiiriine gore modellenmesinin yani sira, literatiirde bircok
alternatif dagilim tiirti kullanilmaktadir. Bollerslev (1987), finansal zaman serilerinin
kalin kuyruklu yapisi nedeniyle standardize hatalarin dagilimini yakalamada Student-
t dagilimmnin normal dagilima gore daha basarili oldugunu gostermis, GARCH-
Student-t modelini 6nermistir. Benzer sekilde, Hsiech (1989), Baillie ve Bollerslev
(1989), Bollerslev vd. (1992) ve Pagan (1996) Student-t dagilim tipini Oneren
yazarlardir. Genellestirilmis hata dagilimi (Generalized Error Distribution-GED)
tiriinin GARCH modellerine uygulamasi ilk olarak Nelson (1991) tarafindan
yapilmis, getiri volatilitesini modellemede diger dagilim tiirlerine kiyasla daha basarili

oldugu sonucuna varmistir. Benzer olarak Taylor (1994), Lopez (2001) ve Lee vd.
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(2001) GED dagiliminin asir1 basik serileri modellemede daha basarili sonuglar
verdigini gostermislerdir (Askin 2020: 226).

3.3.2. Birim Kok Testleri

Zaman serilerinin duraganlik Ozelliklerinin arastirilmasi ig¢in  ampirik
calismalarda en ¢ok kullanilan yontemler, Dickey ve Fuller (1979) tarafindan
gelistirilen ‘Genisletilmis Dickey-Fuller’(ADF), Phillips Perron (1988) tarafindan
gelistirilen Phillips Perrron (PP) ve Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, and Shin (1992)
tarafindan gelistirilen KPSS birim kok testleridir (Giivenek vd. 2010: 6).

Duraganligi simnamada giinlimiizde birim kok testleri kullanilmaktadir. Bu

model su sekilde agiklanabilir (Ugurlu 2009: 7);
Yo = pYea t &

Buradaki hata terimi beyaz giiriiltii hata terimidir. Bu denklemdeki Y;_; ’in

katsayis1 p (tho) 1’e esitse bu seri birim kok iceriyor denir. Bu durumda uygulanacak

olan bu katsaymin 1’e esitligini sinayan t testidir (Ugurlu 2009: 7).

Kullanilan hipotez ve test istatistigi agagida verilmistir (Ugurlu 2009: 7);

Hy: p =1 Seriduragan degildir. Seride birim kokii vardir.

H, : p <1 Seriduragandir. Seride birim kok yoktur.

Test Istatistigi:

Herhangi bir serinin “t” istatistiginin hesaplanabilmesi icin, serinin duragan
olmasi gerekir. Dolayisiyla Hy hipotezi altinda standart “t” testi kullanilabilirligini

yitirir. Hesaplanan “t” degeri t dagilimina uymaz ve sapmali olur (Ugurlu 2009: 8).

Dickey ve Fuller’a gore hata teriminin ortalamasinin sifir, normal dagilima,
sabit bir varyansa ve otokorelasyon igermeyen stokastik bir yapiya sahip oldugu, baska
bir ifadeyle hata teriminin beyaz bir giiriiltii (white noise) oldugu kabul edilmektedir.
Hata teriminin beyaz giiriiltii olmadig1r durumlar i¢in Dickey & Fuller, birim kokiin

varhiginm test etmede kullanilan siirece, otokorelasyonu ortadan kaldirabilmek ig¢in
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bagimli degiskene ait gecikme degerlerini dahil ederek ADF testi olarak bilinen

Genisletilmis Dickey Fuller testini 6nermislerdir (Ergiil 2009: 109).

ADF testi ile elde edilen sonuglar, %1, %5 ve %10 anlamlilik diizeyinde
MacKinnon kritik degerleri ile karsilastirilabilir. Eger elde edilen sonuglar MacKinnon
kritik degerlerinden mutlak deger olarak yiiksekse, bos hipotez reddedilir ve serilerin
duragan oldugu tespit edilir (Ergiil 2009: 110).

Phillips (1987) tarafindan son zamanlarda, genel bir zaman serisinde bir birim
kokiin varligini test etmek i¢in alternatif bir yontem Onerilmistir. Bu yaklagim, rahatsiz
edici parametrelere gore parametrik degildir ve bu nedenle birim kokiin oldugu ¢ok
genis bir zaman serisi modellerine izin vermektedir. Bu, heterojen ve ayni sekilde
dagitilmis yeniliklere sahip ARIMA modellerini igerir (Phillips ve Perron 1988: 336).

Phillips ve Perron 1988 yilinda yazmis olduklar1 makalede, Phillips'in (1987)
caligmasini, (a) bir sapmanin ve (b) bir kaymanin ve bir dogrusal egilimin tanimlamaya
dahil edildigi durumlara genisletmektedir. Bu eklemeler, sifirdan farkli bir kaymanin
cok yaygin oldugu pratik uygulamalar i¢in 6nemlidir. Dahasi, birgok durumda ve
ozellikle ekonomik zaman serilerinde, bir birim kokiin varligina karsi gelistirilen
alternatif, deterministik bir dogrusal zaman egilimidir. Bu nedenle, birim kok
regresyon testlerinin bu olasiliga izin vermesi Onemlidir. Makalenin yontemleri
asimptotiktir ve islevsel zayif yakinsama teorisine dayanmaktadir. Burada gelistirilen
yeni test istatistiklerinin limit dagilimlar1, standart Brownian 6nergesinin fonksiyonlari
olarak ifade edilir ve Fuller (1976) tarafindan tablo haline getirilenlerle aynidir. Bu,
testlerin ¢ok daha genel zaman serisi tanimlamalarina izin vermesine kargin, mevcut

tablolarla kullanilabilecegi anlamina gelmektedir (Phillips ve Perron 1988: 336).

ADF testinin dayandig1 temel varsayim, hata terimlerinin istatistiki olarak
bagimsiz ve sabit bir varyansa sahip oldugu varsayimidir. ADF testine alternatif bir
test olmaktan ziyade onu tamamlayan bir diger birim kok testi olan Phillips —Perron
(PP) testi, zaman serilerindeki yiiksek derecedeki korelasyonu kontrol etmek i¢in
kullanilan parametrik olmayan bir yontemdir. PP testi (1988), ADF testinin aksine hata
terimleri arasinda zayif bagimliliga ve heterojenlige izin vermekte ve otokorelasyonu

gidermeye yetecek kadar bagimli degiskenin gecikmeli degeri regresyon denklemine
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ilave edilmemektedir. PP testinin basit bir AR(1) otoregresif siirecteki denklemi
asagidaki gibi yazilabilir (Ergiil 2009: 110);

AYt—l = 6(0 + 8Yt_1 + St
PP testi duragan ve trend etkisi olan zaman serileri ile tek degiskenli zaman
serilerinde birim kokiin varligini test etmede basit bir yaklagim sunmaktadir. PP testi

sonucunda hesaplanan § istatistigi, ADF testinde oldugu gibi, MacKinnon tablo degeri

ile karsilastirilarak seride birim kok olup olmadigina karar verilmektedir (Ergiil 2009:
110-111).

Dickey Fuller birim kok testinde sabitsiz, sabitli ve sabitli-trendli olmak {izere
ti¢ model gelistirilmistir ve T; istatistik degerleri ile hipotezler test edilir. Dickey Fuller

birim kok test denklemleri asagidaki gibidir (Caliskan ve Kurt 2018: 418);
Sabitsiz Model: Y, = 8Y;_; + &
Sabitli Model: Yy =+ 6Yi_1 + &
Sabitli-Trendli Model: Yy = [y + 1 +6Y,_1 + &
Burada,

Hy: §=0, p=1 Seribirim kdk icermektedir.
Hy: 6 <0, p <1 Seribirim kok igermemektedir.

bigiminde kurulmaktadir. DF ve ADF birim kok testleri i¢in kullanilan esik
degerler aynidir. Phillips-Perron (PP), ADF testinin hata terimlerinin tesadiifi
yluriiyiliste olmas1 varsayimini reddederek modele parametrik olmayan bir eklemede
bulundugu birim kok testini ortaya koymustur. PP i¢in kullanilan en basit denklem

asagidaki gibidir (Calisgkan ve Kurt 2018: 418);
Vi = @Y g + &

Burada, =1 ise seriler birim kok icermektedir. PP modelinde de ADF

modelinde oldugu gibi, sabitsiz, sabitli ve sabitli — trendli ti¢ model kullanilmakta ve
ADF ile aynmi hipotezlerden yararlanilmaktadir. Modellerde sifir hipotezinin

reddedilmemesi durumunda, serilerin birim kok igerdikleri anlasilmakta ve serilere
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fark alma iglemi uygulanarak birim kokten arindirilmaktadirlar (Caligkan ve Kurt

2018: 418).

ADF ve PP gibi klasik birim kok testleri yapisal kirilmalar1 dikkate
almamaktadir. Ekonomik krizler ve/veya soklar zaman serilerinde yapisal kirilmalara

neden olabilmektedir.

Yapisal kirilmalari dikkate alan birim kok testleri arasinda, tek kirilmali Ziwot-
Andrews, iki kirilmali Lee-Strazicich (LS), ¢ok kirilmali Carrion-i Silvestre (CS)
birim kok testleri sayilabilir (Demir 2019: 266).

Lee ve Strazicich (2003, 2004) ilk once iki yapisal kirilmaya daha sonra tek
yapisal kirilmaya izin veren LM birim kok testini gelistirmislerdir. Bu testlerde kirilma
zamanlar igsel olarak belirlenmektedir. Lee-Strazicich kirilmali LM birim kok
testinde; Model A sabit terimde tek kirilmaya, Model AA ise sabit terimde iki
kirilmaya izin vermekte iken, Model C sabit terim ve trendde tek kirilmaya, Model CC

ise sabit terim ve trendde ¢ift kirillmaya imkan tanimaktadir (Catalbas 2021: 58).

Lee-Strazicich yapisal tek kirilmali birim kok testinde veri olugturma siireci su
sekildedir (Lee ve Strazicich 2013: 2485);

Ve=0Ze + X, Xe=PpXeqt g

Burada, y; bagimli degisken vektoriinii ve Z; dissal degisken vektoriinii ifade
etmektedir. Birim kok sifir hipotezi f = 1 tarafindan tanimlanmaktadir. Model A”,
“crash” modeli olarak bilinir ve alternatif hipotez altinda kesisme noktasinda bir
kerelik degisiklige izin verir. Model C”, alternatif hipotez altinda trend egiminde

kesisme ve degisime izin verir (Lee ve Strazicich 2013: 2485);

LM prensibine gore birim kok test istatistikleri agagidaki regresyondan elde

edilmektedir (Lee ve Strazicich 2013: 2485);
Ay,=8'AZy +$Se_y +uy,

Birim kok sifir hipotezi ¢p = 0 olarak tanimlanir ve LM birim kok testi istatistigi

su sekildedir (Lee ve Strazicich 2013: 2485);

H, : ¢ =0 Yapisal kirilmali birim kok vardir (duragan degildir).
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Hesaplan LM test istatistiklerinin mutlak degeri, kritik degerlerin mutlak
degerinden biiyiikse temel hipotez (H,) reddedilerek serinin yapisal kirilma altinda
duragan oldugu kabul edilir (Catalbag 2021: 59).

3.3.3. Model Secimi

ARCH ailesi modelleri ile volatilite hesaplamas1 yapabilmek i¢in seride ARCH
etkisinin var olmas1 gerekmektedir. ARCH ailesi modellerini seri iizerine uygulamak
icin seride ARCH etkisinin varliginin test edilmesi gerekir. Bunun i¢cin ARCH-LM
testi gerceklestirilmelidir. Bu testin ilk adimi ise ortalama denkleminin (ARMA)
belirlenmesidir (Sahin vd. 2015: 113).

Bir zaman serisinin duragan olmasi, o seriyi yaratan siirecin zamana bagl
olarak sabit kalmas1 anlamina gelmektedir. Diger bir ifadeyle, duragan bir seri sabit
bir ortalama etrafinda dagilim gosterir ve herhangi bir sapma olsa bile ortalamaya
donme egilimindedir. Duragan zaman serilerinin modellenmesinde Otoregresif (AR)
model, Hareketli Ortalama (MA) modeli ve Otoregresif Hareketli Ortalama (ARMA)
modeli kullanilmaktadir (Esenyel ve Akin 2017: 2-3).

Bir zaman serisi, zaman i¢inde gozlemlenen bir veri dizisi olarak tanimlanir.
ARIMA modelleri, duragan ve duragan olmayan zaman serilerini temsil etme ve tek
degiskenli ge¢mis verilerinin agiklamasma dayali olarak dogru tahminler liretme
yeteneklerine sahip bir model sinifidir. Tahmin edilecek zaman serilerinin tarihsel
verilerinde herhangi bir 6zel model varsaymadigindan, bu model tahmin i¢in
kullanilan diger modellerden ¢ok farklidir. ARIMA modellerini olusturmak i¢in Box-
Jenkins metodolojisinin yaklasimi asagidaki adimlara dayanmaktadir: (1) Model
Tanimlama, (2) Parametre Tahmini ve Secimi, (3) Tanisal Kontrol (veya Model

Dogrulama) ve (4) Modelin kullanimi (Kumar ve Anand 2014: 83).

ARIMA modelinin gelistirilmesinde, otokorelasyon fonksiyonu (ACF) ve
kismi otokorelasyon fonksiyonu (PACF) analizi yapilmalidir. Daha sonra, segilen
ARIMA modeli igin parametre tahminini gelistirmesi gerekir. Modelin
dogrulanmasinda, tani kontroliinlin gelistirilmesi gerekmektedir. Kalint1 deger,
gbozlemlenen deger ile ilgilenilen miktarin (6rnegin ortalama) tahmini degeri
arasindaki farktir. Kalint1 deger iliskisiz, sifir ortalama ve sifir varyans olmalidir. Daha

sonra tahmin ve hata kontrol asamasi yapilabilir (Abu Bakar ve Rosbi 2017: 132).
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ARIMA model olusturmanin ilk asamasi, tahmin edilen degiskenin zaman
serilerinde duragan olup olmadigini belirlemektir. ARIMA modeli, bir seri duragan
hale gelene kadar kurulamaz. Kullanilan fark alma sayis1 "d" ile bir ARIMA (p, d, q)
modeline sahip olmak ve duragan bir dizi elde etmek i¢in zaman serisinin "d" zamanini
belirlemek gerekir. Bunu belirlemenin en kolay yolu, en diisiik dereceden (birinci
dereceden, d = 1) fark almayla baslamak ve verileri birim kok igin test etmektir. Birim
kok testleri, ARIMA model gelistirme adimlarinda ilerlemeyi, yani modelde AR'da p
ve MA'da q'nun uygun degerlerini bulmay1 saglar (Kumar ve Anand 2014: 84-85).

Genel olarak p. ve g. dereceden bir ARMA (p, q) modeli asagidaki gibi ifade
edilir (Karakas 2019: 320;

Vi=¢o +P1Veat ..+ Ve pte— w161 — W&~ — Wy &g
Burada;

Y; : Gozlem degerlerini
¢ : Tahmin edilen parametre degerlerini
& t zamanina ait hata terimini

w: Modelin katsayilarini ifade etmektedir.

Eger seri duragan degilse, ilk adimda serinin duragan hale gelmesi i¢in ihtiyag
duyuldugu kadar farki alinmalidir. ARIMA modelleri ARIMA (p,d,q) ile gosterilir ve
ifadedeki d sayisi, serinin duragan hale gelmesi i¢in ka¢ defa farkinin alindigim
gosterir. Bu durumda eger d, sifira esitse ARIMA (p, 0, q) modeli, ARMA (p, q)
modeli ile ayn1 yapiy1 ifade eder (Karakas 2019: 320).

Zaman serilerinin korelogramina bakilarak serinin AR(p), MA(q) veya ARMA
(p,q) stirecinden hangisine uydugu tespit edilebilir. Eger kismi otokorelasyon
fonksiyonu (PACF) herhangi bir p zirveden sonra kesintiye ugrayip sifirlaniyorsa
modelin bir AR(p) tipi oldugu veya otokorelasyon fonksiyonu (ACF) herhangi bir g
zirveden sonra kesintiye ugruyorsa modelin bir MA(q) tipi oldugu kabul edilir. Eger
iki fonksiyonda tedrici (azalarak azalan veya artarak artan) olarak zirveye ulasiyor ve
ondan sonra ayni tarzda azaliyorsa modelin ARMA (p,q) tarzinda oldugu séylenebilir.
Sifirdan farklit ACF’deki her zirve MA(q) degerini, PACF’deki her zirve ise AR(p)
degerini gostermektedir (Kutlar 2017: 25-63).
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ARMA modeli se¢iminde F istatistiginin anlamlilig1, en yiiksek R? degeri, en
yiiksek loglikelihood degeri ile en diisiik AIC ve SIC kriterine gore degerlendirme
yapilir. Degerlendirme Kriterlerini en fazla gergeklestiren model uygun ARMA modeli

olarak belirlenir (Pala ve Sonmezer 2017: 49).

Ortalama denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi
aralarinda toplaminin birden kiigiik olmas1 gerekmektedir (Iseri ve Kagmazer 2017:

179).

Kurulan ARMA modelinin dogru olup olmadig:1 asagidaki kriterlere gore
belirlenir (Kutlar 2017: 30-32);

1- SIGMASQ degeri mutlaka pozitif olmalidir.

2- Prob(F-statistic) degeri kesinlikle %5’den kiiciik olmalidir. F istatistigi

modelin biitlinlinlin anlaml1 olup olmadigin ifade eder.

3- Katsayilarin t istatistiklerinin miimkiin oldugunca mutlak deger olarak 2
veya Ustiinde olmasi beklenir. Ancak hepsinin 2’nin {stiinde olmasi

gerekmez.

4- Prob (olasilik) degerlerinin miimkiin oldugunca her deger i¢in %5’ten

kiiglik olmasi istenir. Ancak hepsinin %5 ten kiiglik olmas1 gerekmez.

5- En uygun model se¢ciminde Akaike, Schwarz ve Hannan kriterlerinin en

kiictik olani tercih edilir.

ARMA testi sonrasi serilerde kosullu degisen varyans yani ARCH sorununun
var olup olmadigini test etmek i¢in bir Lagrance ¢arpani (LM) testi kullanilir. Bu test
Engle (1982) tarafindan oOnerilmistir. Kosullu deg§isen varyans lagrange c¢arpani
(ARCH-LM) olarak ifade edilmektedir (Kilig ve Ayrigay 2020: 183-184).

Dogrusal regresyon modelinde, gecikmeli bagimli degiskenler olsun veya
olmasin, bozukluklar kosullu olarak heteroskedastik degilse En Kiiciik Kareler
yontemi uygun yontemdir. ARCH modeli yinelemeli prosediirler gerektirdiginden,
tahmin yapilmadan 6nce uygun olup olmadigini test etmek gerekir. Lagrange carpani
test prosediirii, birgok benzer durumda oldugu gibi bunun i¢in de idealdir (Engle 1982:
999).
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Engle’nin  (1982) ARCH-LM test istatistigi, otoregresif kosullu
heteroskedastisiteyi saptamak icin hala en yaygin olarak uygulanan standart testtir.
Yardimer bir test regresyonundan hesaplanir ve bos hipotez, kalintilarda (e;), q
sirasina kadar ARCH etkisi olmadigidir. ARCH (q) yoklugunun sifir hipotezi
asagidaki regresyon ¢alistirilarak incelenir (Sjélander 2010: 3);

q
e? = 60+Z6Set2_s+ U,
s=1

Boylelikle, kareli artiklar, q sirasina kadar sabit ve gecikmeli kareler tizerinde
geri cekilir. ARCH-LM test istatistigi, denklemdeki regresyondan elde edilen R? ile
g6zlem sayisinin ¢arpimiyla hesaplanir (Sjolander 2010: 4).

Test, kareli artiklarin tiim q gecikmelerinin sifirdan 6nemli 6lgiide farkli
olmayan katsay1 degerlerine sahip oldugu ortak bir bos hipotezdir. Burada v, hata
terimidir. Test istatistiginin degeri, y? dagilimindan elde edilen kritik degerden
biiytikse, sifir hipotezi reddedilir (Ugurlu vd. 2014: 81).

ARCH-LM testi ile ARCH etkisinin yani degisen varyansin olup olmadigi
tespit edilir. ARCH tahmin sonuclarinda F istatistigi ve Obs*R-squared degerleri yer
almaktadir. Bu ifadenin anlam gdzlem sayisi ¢arpt R? (determinasyon katsayisi) nin
degeridir. Bu deger verilen serbestlik derecesinde, X2 dagilimindaki degeri astyorsa
degisen varyans vardir. Bunu anlamak icin Prob (olasilik) degerlerine bakilir. Bu
degerler en fazla %5 ve altinda olmak zorundadir. Olasilik degeri %35’in altinda ise
degisen varyans bulunmaktadir. Bunun anlami kalint1 degerlerinin karesini bagimh
degisken olarak alip, sonra bu degeri kalint1 karelerinin bir gecikmis degeri ile asagida

goriildiigii gibi regrese etmektir (Kutlar 2017: 92);
RESID”2 = ¢ + RESID"2(-1)

Denklemde yer alan RESID*2(-1) degiskeni, kalintilarda ARCH etkisinin olup
olmadigini tespit etmekte kullanilir. Bos hipotez kalintilarda ARCH etkisinin olmadig:

seklinde kurulur. Bos hipotezin reddedilmesi ARCH etkisinin oldugu anlamina
gelmektedir (Kutlar 2017: 92).

Finansal zaman serilerinin volatilite modellemesinde yayginca kullanilan genel

bir ARCH modeli su sekilde formiile edilir (Baykut ve Kula 2018: 283-284);
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— 2
hy = ag + a; U_;

-

i=1

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH bir tiir agirliklandirilmis varyans,
baska bir ifadeyle ge¢mis tahmin hatalarinin karelerinin agirlikli ortalamasidir. Buna
gore, ARCH modelleri zaman serisi yontemlerindeki sabit varyans varsayimini bir
kenara birakarak, varyansin gecikmeli 6ngorii hatalarmin karelerinin bir fonksiyonu
olarak degismesine izin verir. Kosullu varyansi yakalamak i¢in daha fazla sayida

gecikme degerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Kosullu varyansin h, olarak ifade
edildigi denklemde, q degiskeni ise ARCH siirecinin derecesini gostermektedir.

katsayilari, denklemde bilinmeyen parametrelerin vektdriinii belirtmekte iken; u?_; ise
gecmis donem Ongorii hatalarina iliskin bilgi vermektedir (Baykut ve Kula 2018: 283-
284).

Degisen varyans sorununu ortadan kaldirmay1 amaglayan ARCH modellerinin
bazi kosullar1 saglamasi gerekmektedir. Bu kosullardan ilki katsayilarin negatif
olmama durumudur. ay > 0 ve a; = 0 kosullarinin saglanmamasi durumunda ise
model anlamsiz olmakta, degisen varyans etkisini giderememektedir. ARCH
modellerinin saglamasi1 gereken ikinci kosul ise katsayilar toplaminin 1’den kii¢iik
olmasidir. Aksi durumda, serideki volatilite kalict nitelikte oldugundan volatilite

tahmini yapilamamaktadir (Baykut ve Kula 2018: 284).

Bollerslev (1986), ARCH modellerinin volatiliteyi yakalamak i¢in yiiksek
dereceden p (gecikme degeri) gerektirmesi sorununu ¢6zmek amaciyla
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modellerini
gelistirmistir. GARCH Modeli su sekilde ifade edilebilir (Cihangir ve Ugurlu 2017:
288);

P q
2 _ 2 2
of = w+ Zaiut_i+ Zﬁjat_j
i=1 j=1

Burada w >0, a; = 0 ve B; =0 olmaldir. Ayrica model negatif olmama kisit:
olarak adlandirtlan ; + B; <1lyani Y7_ a;+ Z?=1 B; < 1 kisiti1 da saglamalidir

(Cihangir ve Ugurlu 2017: 288) .
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Simetrik model sinifinda yer alan GARCH modeli, ge¢mis donem soklarinin
volatilite tizerindeki etkisini tespit etme noktasinda ne kadar basarili ise de pozitif ve
negatif soklar tizerinde bir farklilasmay1 dikkate almamaktadir. Dolayisiyla GARCH
modeli, hata varyansinda yer alan asimetri etkisini ortaya c¢ikarmada yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle Nelson (1991) tarafindan gelistirilen EGARCH modeli
(Exponential Generalized Auto Regressive Conditional Heteroskedasticity) yani Ussel
GARCH modeli, pozitif ve negatif volatilite soklarina asimetrik tepki vermektedir
(Kula ve Baykut 2018: 48).

Genel bir EGARCH modeli ise su sekilde ifade edilmektedir (Kula ve Baykut
2018: 48);

Ut—k

log(ht) - 0(0+2;1 1ﬁ] log (ht ]) +Zl 1“1 +Zk 1ykm

Denklemde y, katsayis1 hem kaldirag etkisini hem de asimetri etkisini
gostermektedir. Eger y,, < 0 esitsizligi ortaya ¢ikarsa, bu seride bir kaldirag etkisinin
varligt mevcuttur. Bu durum ise olumsuz haberlerin volatiliteyi daha fazla artirdigini
ifade etmektedir. EGARCH modelinde tiim parametreler logaritmik deger olarak ifade
edildiginden, ARCH/GARCH ve TGARCH modelinde oldugu gibi a; = 0 ve §; = 0
kosulunun saglanmasi1 gerekmemektedir. y # 0 durumunda seride asimetri etkisinin
varligl, y < 0 durumunda ise kaldirag etkisinin varlig1 ortaya ¢ikmaktadir ve olumsuz
haberler volatiliteyi olumlu haberlere nazaran daha fazla arttirmaktadir (Kula ve
Baykut 2018: 48).

Kaldirag etkilerini gosteren GARCH modellerinden bir digeri TGARCH dir.
TGARCH pozitif soklarla negatif soklarin etkisinin simetrik olmadigin1 dikkate alir.
TGARCH modellerinde, €;_;=0 esik deger olarak kabul edilirse; olumlu haberlerin
(g:—; > 0) kosullu varyans tizerindeki etkisinin olumsuz haberlerin (¢;_;< 0) kosullu
varyans iizerindeki etkisinden daha az olacagi varsayimmina dayanir. TGARCH
modelinde bu etkiler, modele D;_; kukla degiskeni eklenerek tanimlanir. Buna gore,
TGARCH(p,q) modeli asagidaki gibidir (Demirgil vd. 2019: 490);

O'tz = w+ Z?:lﬁjat —j Z Ollé‘t l"'Z? 1Yi D;_ lgt i

. 1 €r_i <0
Dt_i - {0 gt—i 2 0
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Esitlikte yer alan y parametresinin istatistiksel olarak anlamli olmasi oynaklik
yapisindaki asimetriyi belirtmektedir. Eger kaldirag etkisi varsa, y katsayisinin pozitif
olmast beklenmektedir. TGARCH modelinde kaldirag etkisi, pozitif soklarin (o)
etkisinden daha biiyiik olarak negatif soklarin (o + v) etkisi seklinde gézlenmektedir.
Buna gore, iyi haberlerin ve kotii haberlerin etkisi birbirinden farklilik gosterecektir.
Iyi haberler kosullu varyans iizerinde o katsayis1 kadar etkiye sahipken, kétii
haberlerin kosullu varyans tlizerindeki etkisi a + y kadar olacaktir. Kaldirag etkisi, y
parametresinin sifirdan biiyiik olmasi (y>0) durumunda gergeklesecektir (Demirgil vd.
2019: 490).

Ding vd. (1993) tarafindan asimetrik dagilima sahip kuyruklu yapilarin yer
aldig1 seriler i¢in risk 6lgiimlerinde etkin bir tahmin edici olarak APGARCH modeli
ileri siiriilmistiir (Ural ve Adakale 2009: 30).

Ding ve digerleri (1993) tarafindan gelistirilen APGARCH modeli ile asimetri
etkisi ve kalin kuyrukluk belirlenebilmektedir. APARCH(p,q) modeli su sekilde
gosterilmektedir (Ozdemir ve Emeg 2020: 115);

p q
d
ol = ag + Z a; (lee—il — yige—)® + Z.Bjat—j
i=1 j=1

Modelde, agp >0, a; =0, B; =20, -1<y;<1

0<Yl a;+ Z;’:lﬁj < 1 kosullarinin saglanmasi gerekmektedir. Modelde

yer alan y; parametresi kaldirag etkisini gostermektedir. Pozitif bir y; parametresi
negatif haberlerin pozitif haberlere gore oynakligi daha fazla artirdigini ifade
etmektedir. d parametresi ise modele digsal olarak dahil edilmeyip, degeri model

icerisinde belirlenen kuvvet parametresidir (Ozdemir ve Emeg 2020: 115).

APGARCH modelinde a; ve p; standart GARCH, y; kaldirag etkisi ve d ise
kuvvet parametresidir. Kaldirag etkisi -1 ile +1 arasinda degerler alirken, kuvvet
parametresi sifirdan biiylik (d > 0) olmak iizere standart sapmanin (o) Box-Cox
dontistimiidiir. y; parametresi pozitif (negatif) deger almasi, gegmiste yasanan negatif
(pozitif) soklarin, serinin bugiinkii kosullu varyansi {izerinde ge¢miste yasanan ayni
blyiikliikteki pozitif (negatif) soklara kiyasla daha derin bir etkiye neden oldugu
anlamina gelmektedir (Ural ve Adakale 2009: 30).
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Model, kosullu standart sapma siirecinde ve asimetrik mutlak yeniliklerde bir
Box ve Cox (1964) doniisiimii dayatir. APGARCH modelinde, iyi haberler (e;,_; > 0)
ve kotii haberler (g,_; < 0) gelecekteki oynaklik igin farkli 6ngoriilebilirlige sahiptir,
¢linkii kosullu varyans sadece biiyiiklige degil, ayn1 zamanda &;'nin isaretine de

baglidir (Ural ve Demireli 2015: 174).

APGARCH modelinin gegerli olabilmesi i¢in  a;, B; Ve y; katsayilarmin
anlamli ve sifirdan biiyiik olmasi ve «;, f; katsayilarmin toplaminm birden kiigiik

olmasi gerekmektedir (Ege ve Topaloglu 2019: 630).

Simetrik ve Asimetrik GARCH Modelleri iginde en uygun model segilirken
farkl1 kriterler kullanilmaktadir. Bu kriterlerden ilki R? degeri yiiksek olan modelin
secilmesidir. Diger bir kriter en diisiik Akakike veya Schwarz Bilgi Kriterine ve en

yiiksek Log-Likelihood kriterine sahip olan modelin se¢ilmesidir (Kutlar 2017: 117).

Model segiminde en ¢ok kullanilan kriterler AIC (Akaike), SC (Schwarz) ve
Log Olabilirlik (Loglikelihood) kriterleri’dir. Modeller arasindan AIC ve SC degerleri
minimum olan, Log Olabilirlik degeri maksimum olan model segilir. Serideki
oynaklig1 modelleyen en iyi yontem secildikten sonra sec¢ilen bu modelin 6ngorii
sonuclarina bakilarak modelin basarili olup olmadigini gérmek i¢in 6ngorii sonuglar
incelenebilir. Dinamik ve statik olmak iizere iki 6ngorii sekli vardir. Ongériiniin
basarili olup olmadigi Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error, MAE) ve
Ortalama Hata Karelerinin Kokii (Root Mean Square Error, RMSE) kriterlerine
bakilarak anlagilabilir. Bu kriterler yardimiyla 6ngorii basarisi saglanmaktadir. Ongorii
sonuglarinin karsilastirilmasinda kullanilan kriterlerden RMSE ve MAE kriterleri ne
kadar kiigiikse model o kadar basarilidir (Emeg ve Ozdemir 2014: 89).

Ayrica anlamli modeller igerisinde volatilite hesaplamasinda kullanilacak
model se¢ciminde Theil Esitsizlik Katsayisi (Theil Inequality Coefficient- TIC) degeri
en diisiik olan modelin parametreleri kullanilmaktadir (Yildirnrm ve Sakarya 2019:
172).
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3.4. Ampirik Bulgular

3.4.1. Veri Seti

Endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite iligkisini analiz
etmek i¢in BIST 30, DAX 30 ve S&P 500 endeksleri ve bu endekslerin dayanak varlik

oldugu vadeli islem sozlesmeleri kullanilmstir.

BIST 30 endeks vadeli islem sodzlesmelerinin vade aylar1 Subat, Nisan,
Haziran, Agustos, Ekim ve Aralik aylanidir. Endekse dayali vadeli islem
sozlesmelerinde vade ve son islem glini her vade aymin son is giinii olur

(www.borsaistanbul.com 27.06.2021).

DAX 30 endeks vadeli islem s6zlesmelerinin vade aylar1t Mart, Haziran, Eyliil
ve Aralik aylaridir. Odeme tarihi her zaman ilgili s6zlesme ayinm iigiincii Cuma

giiniidiir (www.boerse-frankfurt.de 27.06.2021).

S&P 500 endeks vadeli islem sozlesmelerinin vade aylar1 Mart, Haziran, Eyliil
ve Aralik aylaridir. Son islem tarihi ilgili s6zlesme aymin {iglincii Cuma giiniidiir

(www.cmegroup.com 27.06.2021).

Endeks vadeli islemlerde hangi vade ayina iliskin sozlesme fiyatlarinin
kullanilacag1 hususunda karar verilirken, en yiiksek islem hacmine sahip olan
sOzlesmelerinin yakin vade ayina iliskin sdzlesmeler oldugu tespit edilmistir. Buradan
sOzlesmelerinin birbirine baglanarak bir zaman serisi elde etme imkan1 saglanmaigstir.
Bu nedenle analizlerde kullanilacak endeks vadeli islem s6zlesmelerinin vade aylari
verilerin elde edildigi 25.06.2021 tarihine en yakin vade aylari olarak belirlenmistir.
Boylelikle endeks vadeli islem sozlesmeleri vade aylart BIST 30 igin Haziran 2021
olurken, DAX 30 ve S&P 500 i¢in Eyliil 2021 olmustur.

Endeks vadeli islemlerin ve spot endeklerin 01 Ocak 2006 — 25 Haziran 2021
tarithleri arasindaki 15 yili askin siireye iliskin giinliik kapanis (uzlasma) fiyatlar
kullanilmistir. Tiim veriler Refinitiv Eikon (datastream) veri tabanindan cekilerek

EViews 12 ve Stata 14 programlar ile analiz edilmistir.

Oncelikle yapilmas1 gereken, her bir endeks vadeli islem ve spot endeks igin

getiri serisi olusturmaktir. Serilerin daha istikrarli bir sekilde ifade edilebilmesi i¢in

133


http://www.borsaistanbul.com/
http://www.boerse-frankfurt.de/
http://www.cmegroup.com/

serilerin dogal logaritmas1 alinmistir. Pt herhangi bir t donemindeki endeks veya vadeli
islem degeri olmak tizere Ry getiri serileri;
Rt=In (Pt/ Pt.1) formiilityle hesaplanmustir.

Boylece analizlerde kullanilacak olan veriler, dogal logaritmasi alinan (R)

getiri serileridir.

Yapilan analizler sonucunda, spot endekslere ve endeks vadeli islemlere iliskin

elde edilen bulgulara, her bir spot endeks baslig1 ad1 altinda asagida yer verilmektedir.
3.4.2. BIST 30 Analiz Sonuclari

BIST 30 endeksi ve BIST 30F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iliskin

tanimlayici istatistik verileri asagida yer almaktadir.

Tablo 13. BIST 30 ve BIST 30F Tamimlayici Istatistik Verileri

RBIST30 | RBIST30F
Ortalama 0.000281 0.000283
Maksimum 0.127255 0.096570
Minimum -0.109019 | -0.105361
Standart Sapma 0.017278 0.017637
Carpiklik -0.246729 | -0.196932
Basiklik 6.804672 6.482765
Jarque-Bera 2386.936 1992.183
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem Sayist 3892 3892

Tablo 13’te BIST 30 endeksi ve BIST 30F (endeks vadeli islemler) getiri
serilerine iliskin tanimlayici istatistik verileri yer almaktadir. Tabloda Jarque-Bera
testi sonuglart yer almaktadir. Carpiklik katsayist (skewness) sifirdan kiigiik
oldugundan seriler sola ¢arpik ve asimetrik dagilimli, basiklik katsayisi (kurtosis)
3’ten biiylik oldugundan seriler normalden daha dik (sivri)’tir. Jarque-Bera istatistik
degeri normal dagilima ait olan X2 =599 degerinden biiyiiktiir. Ayrica Jarque-Bera
istatistigi olasilik degeri sifirdir. Bu nedenle BIST 30 endeksi ve BIST 30F (endeks

vadeli iglemler) getiri serileri normal dagilima uygun olmayan serilerdir.
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Sekil 4. BIST 30 ve BIST 30F Getiri ve Kosullu Varyans Grafikleri

Sekil 4’te BIST 30 ve BIST 30F Getiri Serilerine iligskin volatilite ve GARCH
(1,1) modelinden elde edilen kosullu varyans grafikleri yer almaktadir. Getiri
serilerinin volatilitelerinin yiiksek ve serilerde volatilite kiimelenmesi oldugu
goriilmektedir. Ayrica volatilitenin boyutuna bakildiginda bazi1 donemlerde 6zelikle
2008 yilinda serilerinin volatilitesi ¢ok yiikselmistir. Serilerin kosullu varyanslar1 da
volatiliteye benzer sekilde baz1 donemlerde 6zelikle 2008 yilinda yiiksek degiskenlik
gostermistir. Serilerin volatilitesi ve kosullu varyanslar1 birbirine ¢ok yakin dagilim

gostermektedir.

BIST 30 endeksi ve BIST 30F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iligkin

duraganlik testleri asagida yer almaktadir.
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Tablo 14. BIST 30 ve BIST 30F Getiri Serilerinin ADF Duraganhk Test

Sonuclan
Getiri Serisi
BIST 30 BIST 30F
tistatistigi | Olasihk | tistatistigi | Olasihk
ADF ADF test -61.39629 | 0.0001 |-61.72946 | 0.0001
o istatistigi
(Sabitsiz ve [To47 Seviye | -2.565556 -2.565556
Trendsiz) ["o45Sevive | -1.940905 ~1.940905
% 10 Seviye | -1.616645 -1.616645
ADF test -61.40359 | 0.0001 | -61.73664 | 0.0001
istatistigi
ADF % 1 Seviye | -3.431845 -3.431845
(Sabitll) | ™95 5 Sevive | -2.862086 -2.862086
% 10 Seviye | -2.567104 -2.567104
ADF test -61.39608 | 0.0000 | -61.72894 | 0.0000
ADF istatistigi
[0) i - -
(Sabitlive | %0 1Sevive 3.960398 3.960398
Trendliy | %5Sevive | -3.410960 -3.410960
% 10 Seviye | -3.127290 -3.127290

Tablo 14’te BIST 30 ve BIST 30F getiri serilerine iliskin Augmented Dickey-
Fuller (ADF) duraganlik test sonuglari yer almaktadir. Getiri serilerinin diizey
degerleri ile hesaplanan ADF t istatistik katsayilari, MacKinnon kritik degerlerinden
%1, %S5 ve %10 anlamhilik diizeylerinde mutlak deger olarak yiiksek oldugundan,

getiri serilerinin birim kok i¢erdigini ve duragan olmadigini savunan bos (sifir) hipotez

reddedilir. Bu nedenle BIST 30 ve BIST 30F getiri serileri diizeyde duragandir.
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Tablo 15. BIST 30 ve BIST 30F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek Kirilmah
Birim Kok Test Sonuclar:

Model A Model C
o Kirilma - Kritik SSTIIT Kirilma = Kritik ST
Degisken Tarihi 0.S. Degerler t istatistigi Tarihi O.S. Degerler t istatistigi
%1 | -3.798000 %1 -4.458779
RBIST30 | 31.01.2014 | o45 | -3.230000 | -30.89769 | 11.07.2008 | 045 -3.922779 -42.59873
%10 | -2.925000 %10 | -3.642969
%1 | -3.798000 %1 -4.471961
RBIST30F | 18.02.2014 | o045 | -3.230000 | -33.43268 | 05.03.2009 | o045 -3.936239 | -43.22969
%10 | -2.925000 %10 -3.654332

Tablo 15’te BIST 30 ve BIST 30F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek
Kirtlmali Birim Kok Test Sonuglar1 yer almaktadir. Model A diizeyde, Model C ise
diizeyde ve egimde kirilmaya izin veren birim kok testleridir. BIST 30 getiri serisinin
kirilma tarihi Model A’da 31.01.2014 olurken, Model C’de 11.07.2008 olmustur.
BIST 30F getiri serisinin kirilma tarihi Model A’da 18.02.2014 iken, Model C’de
05.03.2009°dur. Getiri serilerinin kirilma tarihlerindeki t istatistik degerleri, %1, %5
ve %10 Onem seviyelerindeki kritik degerlerden mutlak deger olarak biiyiik

oldugundan, BIST 30 ve BIST 30F getiri serileri yapisal kirilma altinda duragandir.
3.4.2.1. BIST 30 Spot Endeks Analiz Sonuglari

Bu asamada BIST 30 getiri serisi i¢in en uygun ortalama denklem
arastirllacaktir. Getiri serisi diizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapist
kullanilacaktir. BIST 30 getiri serisi icin ARMA(p,q) yapist otomatik olarak
hesaplanmis ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(6,4) modeli bulunmustur.

ARMA(6,4) model sonuglarina asagida yer verilmistir.

Tablo 16. BIST 30 Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuclari

KRITERLER | DEGER | AR(p) |KATSAYI| MA(g) | KATSAYI
Sabit 0.000279 | AR (1) | 0.837637 | MA (1) | -0.82907
SIGMASQ 0.000295 | AR (2) |-0.273928 | MA(2) | 0.289184
Olasilik (F-istatistik) | 0.00002 | AR (3) | 0.769922 | MA (3) | -0.799887
AIC -5.283427| AR (4) |-0.933564 | MA (4) | 0.941183
sC -5.264106| AR (5) | -0.030276 - -
HQC -5.276569| AR (6) | 0.026531 - -

TOPLAM | 0.396322 | TOPLAM | -0.39859
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Tablo 16’da BIST 30 getiri serisine iliskin ARMA(6,4) sonuglar1 yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten
kiiciiktiir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlamli1 oldugunu
gostermektedir. SIGMASQ degeri olmasi gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama
denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami
1’den kiiciiktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin
degerleri negatif ve kiigiiktiir. Bu sonuglar ARMA(6,4) modelinin anlamli oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin
yani degisen varyansin olup olmadigi tespit edilir. Bunun icin ARCH LM testi
kullanilmaktadir. BIST 30 getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglari agagida yer

almaktadir.

Tablo 17. BIST 30 Getiri Serisi ARCH LM Test Sonuclar:

F istatistigi 43.66468 Olasilik F (1,3889) 0.0000
Gozlem Sayist* R?| 43.20208 Olasilik X (1) 0.0000
Degisken Katsay1 Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000264 1.21E-05 21.7561 0.0000
RESID"2(-1) 0.105369 0.015946 6.607926 0.0000

Tablo 17°de BIST 30 getiri serisine iligkin ARCH LM testi sonuglart yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X% ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigin tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan gériilecegi iizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna vartlir.

BIST 30 getiri serisinde ARCH etkisinin varlig1 tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin seg¢ilmesi gerekmektedir. BIST 30 getiri serisi normal dagilima
uygun olmadig1 icin getiri volatilitesini modellemede Genellestirilmis Hata Dagilimi

(Generalized Error Distribution-GED) kullanilmstir.
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Endeks vadeli islemlerin, spot endeksler iizerindeki volatilite etkisini BIST 30
getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢iminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.

Tablo 18. BIST 30 Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
hy=ag+ a, -1+ Bh—, +y, RBIST30F
TARCH(1,1)
h,= a0+ aref_; + fih—y + y €?-1D;_1 + Y, RBIST30F
EGARCH(1,1)
e W

log(h) = ag + B1log (hi—q1) + a4 Thees
PARCH(L,1)
hi=ao+ a1 (|ee_1 | — ¥ &-1)% + By A%, + y,RBIST30F

VARYANS DENKLEMI

+ yji—-l + y, RBIST30F

t—-1

KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsay1 | Olasilik | Katsay1 Olasilik Katsay1 Olasilik
Qy 8.24E-06 | 0.0000 1.06E-05 | 0.0000 | -0.351258 | 0.0000 0.000268 0.3037
aq 0.061726 | 0.0000 0.042454 | 0.0001 | 0.133704 0.0000 0.078484 0.0000
ﬂl 0.908975 | 0.0000 0.885367 | 0.0000 | 0.969862 0.0000 0.900214 0.0000
at+ ﬁl 0.970701 - - - - - 0.978698 -
Y - - 0.066052 | 0.0005 | -0.013721 | 0.3628 0.376210 0.0006
Y1 -0.000695 | 0.0000 | -0.000374 | 0.0026 | -4.143413 | 0.0000 | -0.005894 | 0.2420
d - - - - - - 1195900 | 0.0000
GED 1.402040 | 0.0000 1.406942 | 0.0000 | 1.411762 0.0000 1.411744 0.0000
R? 0.001064 - 0.002541 - 0.004808 - 0.002696 -
Ili_k(t)egl’ihood 10664.37 - 10668.97 - 10686.20 - 10673.03 -
AIC -5.480378 - -5.482229 - -5.491097 - -5.483803 -
SC -5.454582 - -5.454821 - -5.463689 - -5.454782 -
HQC -5.471221 - -5.472500 - -5.481368 - -5.473501 -
MAE 0.012497 - 0.012491 - 0.012500 - 0.012491 -
RMSE 0.017259 - 0.017249 - 0.017259 - 0.017248 -
TIC 0.927047 - 0.936405 - 0.924473 - 0.938156 -

Tablo 18’de endeks vadeli islemlerin, spot endeksler iizerindeki volatilite
etkisini BIST 30 getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im Kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve

su sonuglara ulagilmistir.
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EGARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan ve asimetrik
etkiyi ifade eden y parametresinin olasilik degeri (0,3628), 0,05’ten biiyiik
oldugundan %5 anlamlilik diizeyinde ¥ parametresi anlamli degildir.

PARCHY(1,1) modelinde varyans parametreleri i¢inde yer alan ve volatiliteyi
modellemekte kullanilan agiklayict degisken BIST 30F getiri serisinin varyans
parametresinin (y;) olasilik degeri (0,2420) ve sabit katsaymin () olasilik degeri

(0,3037), 0,05’ten biiyiik oldugundan %5 anlamlilik diizeyinde bu parametreler

anlaml degildir.

Bu nedenle EGARCH(1,1) ve PARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modeller degildir.

GARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan 0o 01, [1,
Y1 Ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigiik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler og >0,

a1>0, f1>0vea;+ P <1olmakosullarini saglamistir.

oo = 8.24E-06
a;+ B <1, 0,061726 + 0,908975 =0,970701 < 1

TARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan dp o1, S1. ¥,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigliik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler ao > 0,
a1=>0, f1=0, y >0ve (a1 +Y) = 0 kosullarin1 saglamistir. y terimi kaldirag
etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gdstergesidir. Y parametresinin pozitif olmasi

durumunda yani Yy > 0 ise modelde kaldirag etkisinden s6z edilmektedir.

0o = 1.06E-05
f1=0.885367

a1+y =0, 0,042454 + 0,066052 = 0,108506 = 0

Boylelikle GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modellerdir. Bu nedenle GARCH (1,1) ve
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TARCH(1,1) modelleri arasindan getiri serileri arasindaki volatilite iliskisini

modellemekte kullanilacak en uygun modelin se¢ilmesi gerekmektedir.

Tablo 18’de en uygun modelin se¢iminde kullanilan kriterler yer almaktadir.
GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin se¢im kriterleri R?, Log likelihood, AIC,
SC, HQC, MAE ve RMSE degerlerinin birbirine yakin olmasi nedeniyle en uygun
modelin se¢iminde, Theil Esitsizlik Katsayisi (Theil Inequality Coefficient- TIC)
degeri en diisiik olan GARCH (1,1) modeli en uygun model olarak se¢ilmistir.

En uygun model segiminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 1°de yer almaktadir.

En uygun model se¢iminde kullanilan 6ngérii kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 2’de yer almaktadir.

Boylece endeks vadeli islemlerin, spot endeks iizerindeki volatilite etkisini
analiz etmekte kullanilacak model, BIST 30 getiri serisi icin GARCH (1,1) modelidir.
Model parametrelerine iliskin analiz sonuglar1 asagida yer almaktadir.

GARCH(1,1) modeli;

— 2
he =ap+ag &1+ Brhi4

seklinde ifade edilmektedir. BIST 30F endeks vadeli islemlerin agiklayict
degisken olarak GARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir.

hy=ag+ a, -1+ Bh— +y, RBIST30F
Tablo 18’den hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;
h; = 8.24E-06 + 0.0617268?_1 +0.908975h;_1 +(-0.000695) RBIST30F

ARCH ve GARCH parametre katsayilari, a; ve f; > 0 olma yani negatif

olmama ve toplamlarinin @; + £; <1 olma kosulunu saglamaktadir.
a,+p; <1, 0061726 +0,908975 = 0,970701 < 1

Kurulan GARCH (1,1) modelinde a; katsayisinin (0,061726) kiigiik olmasi,

BIST 30 spot endeks volatilitesinin piyasaya gelen yeni haberlerden daha az
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etkilendigini, £; katsayisinin (0,908975) biiyiik olmasi, ge¢mis donemdeki soklarin
BIST 30 spot endeks volatilitesi {izerinde kaliciliga neden oldugunu sdyleyebiliriz.
GARCH modeli simetrik bir model oldugundan, olumlu ve olumsuz haberler BIST 30

spot endeks volatilitesi lizerinde ayni biiyiikliikte etki yaratmaktadir.

Modelde, a; + B; degerinin (0,970701), 1’e yakin ¢ikmasi gegmis donemdeki
soklarin BIST 30 spot endeks volatilitesini arttirdigini sdyleyebiliriz. Diger taraftan
RBIST30F endeks vadeli islemlerin katsayisinin (y;= -0,000695) negatif olmasi
nedeniyle, endeks vadeli islemlerin, BIST 30 spot endeks volatilitesini azalttig1 ancak
katsayinin ¢ok kiigiik olmasi nedeniyle bu etkinin istatistiksel olarak ¢ok dnemsiz

oldugu sonucuna varabiliriz.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan GARCH(1,1)
modelinin kalintilar1 iizerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 19. BIST 30 Getiri Serisi GARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test Sonuglari

F istatistigi 0.665634 Olasilik F (1,3883) 0.4146
Gézlem Sayist* R?| 0.665863 Olasilik X? (1) 0.4145
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 1.02097 3.58E-02 28.4807 0.0000
RESID"2(-1) -0.013092 0.016046 -0.815864 0.4146

Tablo 19°da GARCH(1,1) Modeline iliskin ARCH LM testi sonuglart yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X% ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigin tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig: seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi iizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten yiiksektir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos
hipotez kabul edilir. Boylelikle GARCH(1,1) modelinin kalintilar1 {izerinde yapilan
ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmistir. Bu durum GARCH(1,1)
modelinin degisen varyanst yani volatiliteyi modellemede basarili oldugunu

gostermektedir.
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3.4.2.2. BIST 30F (Endeks Vadeli islemler) Analiz Sonuclar

Bu asamada BIST 30F getiri serisi icin en uygun ortalama denklem
arastirilacaktir. Getiri serisi dlizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapisi
kullanilacaktir. BIST 30F getiri serisi i¢cin ARMA(p,q) yapisi otomatik olarak
hesaplanmis ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(7,7) modeli bulunmustur.

ARMA(7,7) model sonuglarina asagida yer verilmistir.

Tablo 20. BIST 30F Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuglar:

KRITERLER DEGER | AR(p) |KATSAYI| MA(g) | KATSAYI
Sabit 0.000281 | AR (1) | 0.318474 | MA(1) | -0.314361
SIGMASQ 0.000308 | AR (2) | -0.399664 | MA (2) | 0.396085
Olastlik (F-istatistik) | 0.001558 | AR (3) | 0.140026 | MA (3) | -0.149018
AIC -5.238918 | AR(4) | 0.092663 | MA(4) | -0.08015
sC 5213156 | AR(5) | -0.352294 | MA (5) | 0.326211
HQC -5.229774 | AR (6) | 0.249525 | MA (6) | -0.254785

AR (7) |-0920722 | MA (7) | 0.907055
TOPLAM | -0.871992 | TOPLAM | 0.831037

Tablo 20’de BIST 30F getiri serisine iliskin ARMA(7,7) sonuglart yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten
kiictiktlir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlamli oldugunu
gostermektedir. SIGMASQ degeri olmas1 gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama
denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami
1’den kiigiiktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin
degerleri negatif ve kiigiiktiir. Bu sonu¢lar ARMA(7,7) modelinin anlamli oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin
yani degisen varyansin olup olmadigi tespit edilir. Bunun i¢cin ARCH LM testi
kullanilmaktadir. BIST 30F getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglar1 agagida

yer almaktadir.
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Tablo 21. BIST 30F Getiri Serisi ARCH LM Test Sonuglari

F istatistigi 47.02582 Olasilik F (1,3889) | 0.0000
Gozlem Sayisi* R? | 46.48787 Olasilik X? (1) 0.0000
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000274 1.24E-05 22.10571 0.0000
RESID"2(-1) 0.109305 0.015939 6.857537 0.0000

Tablo 21°de BIST 30F getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglari yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X? ve kalintilarin Karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek icin olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi lizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilir.

BIST 30F getiri serisinde ARCH etkisinin varligi tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin segilmesi gerekmektedir. BIST 30F getiri serisi normal dagilima
uygun olmadigi i¢in getiri volatilitesini modellemede Genellestirilmis Hata Dagilimi

(Generalized Error Distribution-GED) kullanilmustir.

Spot endekslerin, endeks vadeli islemler tizerindeki volatilite etkisini BIST
30F getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢iminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.
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Tablo 22. BIST 30F Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
hy=ag+ a, &1+ f1h—, + ¥, RBIST30
TARCH(1,1)
h,= a0+ are?t | + fih(—y + y €%,D;_; + Y,RBIST30
EGARCH(1,1)
Et-1 -1
log(h;) = ay + f1log (hi—y) + a4 T + ¥ == *y1RBIST30
t—1 t—1
PARCH(1,1)
hé=ao+ a1 (|e—1 | — ¥V &-1)% + By A%, + y;RBIST30
VARYANS DENKLEMI
KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsay1 | Olasilik | Katsay1 Olasilik Katsay1 Olasilik
Qg 7.61E-06 | 0.0000 | 1.00E-05 | 0.0000 | -0.317578 | 0.0000 | 0.000238 | 0.3327
aq 0.053624 | 0.0000 | 0.040214 | 0.0000 | 0.122363 | 0.0000 | 0.074941 | 0.0000
p1 0.920434 | 0.0000 | 0.897109 | 0.0000 | 0.972489 | 0.0000 | 0.907208 | 0.0000
a,+ By 0.974058 - - F - - 0.982149 -
y - 4 0.055677 | 0.0036 | 0.006407 | 0.6776 | 0.309408 | 0.0050
V1 -0.000672 | 0.0000 | -0.000358 | 0.0148 | -4.751954 | 0.0000 | -0.005855 | 0.2826
d - - - - - - 1.211376 | 0.0000
GED 1.301767 | 0.0000 | 1.305231 | 0.0000 | 1.310079 | 0.0000 | 1.310094 | 0.0000
R? 0.005404 - 0.006244 - 0.004941 - 0.006385 -
Ili_kcégl’ihood 10606.73 - 10610.29 - 10620.28 - 10614.19 -
AIC -5.450055 - -5.451372 - -5.456514 - -5.452866 -
sC -5.417804 - -5.417508 - -5.422650 - -5.417389 -
HQC -5.438606 - -5.439351 - -5.444492 - -5.440272 -
MAE 0.012637 - 0.012632 - 0.012618 - 0.012632 -
RMSE 0.017608 - 0.017602 - 0.017602 - 0.017601 -
TIC 0.930322 - 0.937029 - 0.916949 - 0.937096 -

Tablo 22°de spot endekslerin, endeks vadeli islemler iizerindeki volatilite
etkisini BIST 30F getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve
su sonuglara ulagilmistir.

EGARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri i¢inde yer alan ve asimetrik

etkiyi ifade eden Y parametresinin olasilik degeri (0,6776), 0,05’ten biiyiik

oldugundan %35 anlamlilik diizeyinde ¥ parametresi anlamli degildir.
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PARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri i¢inde yer alan ve volatiliteyi
modellemekte kullanilan agiklayici degisken BIST 30 getiri serisinin varyans
parametresinin (y;) olasilik degeri (0,2826) ve sabit katsaymin (a,) olasilik degeri
(0,3327), 0,05’ten biiyiik oldugundan %5 anlamlilik diizeyinde bu parametreler

anlaml degildir.

Bu nedenle EGARCH(1,1) ve PARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modeller degildir.

GARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan oo o1, [1,
Y1 Ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigiik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler oo >0,

a1>0, f1>0vea;+ P <1olmakosullarini saglamistir.

Op = 7.61E-06
a;+ [ <1, 0053624 +0,920434=0,974058 < 1

TARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan dg o1, S1. ¥,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05°ten kii¢lik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler ao > 0,
a1=>0, f1=0, y >0ve (a1 +Y) = 0 kosullarin1 saglamistir. y terimi kaldirag
etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gostergesidir. Y parametresinin pozitif olmasi

durumunda yani Yy > 0 ise modelde kaldirag etkisinden sz edilmektedir.
0p = 1.00E-05
f1=0.897109
ai1+y =0, 0,040214 + 0,055677 = 0,095891 = 0

Boylelikle GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modellerdir. Bu nedenle GARCH (1,1) ve
TARCH(1,1) modelleri arasindan getiri serileri arasindaki volatilite iliskisini

modellemekte kullanilacak en uygun modelin se¢ilmesi gerekmektedir.
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Tablo 22°de en uygun modelin se¢iminde kullanilan kriterler yer almaktadir.
GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin segim kriterleri R?, Log likelihood, AIC,
SC, HQC, MAE ve RMSE degerlerinin birbirine yakin olmasi nedeniyle en uygun
modelin se¢iminde, Theil Esitsizlik Katsayisi (Theil Inequality Coefficient- TIC)
degeri en diisiik olan GARCH (1,1) modeli en uygun model olarak se¢ilmistir.

En uygun model seciminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 3’te yer almaktadir.

En uygun model se¢iminde kullanilan 6ngorii kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilart EK 4’te yer almaktadir.

Boylece spot endeksin, endeks vadeli islemler iizerindeki volatilite etkisini
analiz etmekte kullanilacak model BIST 30F getiri serisi icin GARCH (1,1) modelidir.
Model parametrelerine iliskin analiz sonuglar1 asagida yer almaktadir.

GARCH(1,1) modeli;

— 2

he=ag+ a &1 + Br1he

seklinde ifade edilmektedir. BIST 30 spot endeksin agiklayici degisken olarak
GARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli asagidaki gibi ifade
edilebilir.

hy=ag+ a, €&, + f1hi_, + ¥, RBIST30

Tablo 22’den hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;

h; = 7.61E-06 + 0.0536248?_1 + 0.920434h;_1 +(-0.000672) RBIST30

ARCH ve GARCH parametre katsayilar, a; ve B; > 0 olma yani negatif
olmama ve toplamlarinin @; + f; <1 olma kosulunu saglamaktadir.

a,+B; <1, 0,053624 + 0,920434=0,974058 < 1

Kurulan GARCH (1,1) modelinde «; katsayisinin (0,053624) kiigiik olmasi,
BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesinin piyasaya gelen yeni haberlerden daha
az etkilendigini, £, katsayisinin (0,920434) biiyiik olmasi, ge¢mis donemdeki soklarin
BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesi tizerinde kaliciliga neden oldugunu

sOyleyebiliriz. GARCH modeli simetrik bir model oldugundan, olumlu ve olumsuz
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haberler BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesi tizerinde ayni biiyiikliikte etki

yaratmaktadir.

Modelde, a; + B; degerinin (0,974058), 1’e yakin ¢ikmasi gegmis donemdeki
soklarin BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesini arttirdigin1 sdyleyebiliriz.
Diger taraftan RBIST30 spot endeks katsayisinin (y;= -0,000672) negatif olmasi
nedeniyle, spot endeksin, BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesini azalttig1 ancak
katsaymin ¢ok kiiciik olmasi nedeniyle bu etkinin istatistiksel olarak ¢cok Onemsiz

oldugu sonucuna varabiliriz.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan GARCH(1,1)
modelinin kalintilar1 tizerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 23. BIST 30F Getiri Serisi GARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test

Sonuclari
F istatistigi 0.804330 Olasilik F (1,3882) 0.3699
Gozlem Sayist* R?| 0.804577 Olasilik X% (1) 0.3697
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 1.025333 0.037787 27.13469 0.0000
RESID"2(-1) -0.014393 0.016048 -0.896844 0.3699

Tablo 23°’te GARCH(1,1) Modeline iligkin ARCH LM testi sonuglar1 yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X? ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigin tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi iizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten yiiksektir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos
hipotez kabul edilir. Bdylelikle GARCH(1,1) modelinin kalintilar1 lizerinde yapilan
ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmistir. Bu durum GARCH(1,1)
modelinin degisen varyanst yani volatiliteyi modellemede basarili oldugunu

gostermektedir.
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3.4.3. DAX 30 Analiz Sonuclar:

DAX 30 endeksi ve DAX 30F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iligkin

tanimlayici istatistik verileri asagida yer almaktadir.

Tablo 24. DAX 30 ve DAX 30F Tammmlayici Istatistik Verileri

RDAX30 RDAX30F
Ortalama 0.000268 0.000267
Maksimum 0.107975 0.120767
Minimum -0.130549 | -0.117531
Standart Sapma 0.013831 0.013851
Carpiklik -0.233888 | -0.188273
Basiklik 11.18663 11.14093
Jarque-Bera 10993.71 10859.10
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem Sayist 3924 3924

Tablo 24’te DAX 30 endeksi ve DAX 30F (endeks vadeli islemler) getiri
serilerine iligkin tanimlayici istatistik verileri yer almaktadir. Tabloda Jarque-Bera
testi sonuglart yer almaktadir. Carpiklik katsayist (skewness) sifirdan kiigiik
oldugundan seriler sola ¢arpik ve asimetrik dagilimli, basiklik katsayis1 (kurtosis)
3’ten biiyiik oldugundan seriler normalden daha dik (sivri)’tir. Jarque-Bera istatistik
degeri normal dagilima ait olan X? = 5.99 degerinden biiyliktiir. Ayrica Jarque-Bera
istatistigi olasilik degeri sifirdir. Bu nedenle DAX 30 endeksi ve DAX 30F (endeks

vadeli islemler) getiri serileri normal dagilima uygun olmayan serilerdir.
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Sekil 5. DAX 30 ve DAX 30F Getiri ve Kosullu Varyans Grafikleri

Sekil 5’te DAX 30 ve DAX 30F Getiri Serilerine iliskin volatilite ve DAX 30
Getiri Serisine iligkin PARCH (1,1), DAX 30F Getiri Serisine iliskin EGARCH(1,1)

modelinden elde edilen kosullu varyans grafikleri yer almaktadir. Getiri serilerinin

volatilitelerinin yiliksek ve serilerde volatilite kiimelenmesi oldugu goriilmektedir.

Ayrica volatilitenin boyutuna bakildiginda 2008 ve 2020 yillarinda serilerinin

volatilitesi ¢ok yiikselmistir. Serilerin kosullu varyanslari da volatiliteye benzer

sekilde 2008 ve 2020 yillarinda yiiksek degiskenlik gostermistir. Serilerin volatilitesi

ve kosullu varyanslari birbirine ¢ok yakin dagilim gostermektedir.

DAX 30 endeksi ve DAX 30F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iligkin

duraganlik testleri asagida yer almaktadir.
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Tablo 25. DAX 30 ve DAX 30F Getiri Serilerinin ADF Duraganhk Test

Sonuclan
Getiri Serisi
DAX 30 DAX 30F
tistatistigi | Olasihk | tistatistigi | Olasihik
ADF ADF test -62.58613 | 0.0001 | -62.30294 | 0.0001
o istatistigi
(Sabitsiz ve 70471 Seviye | -2.565552 -2.565552
Trendsiz) ["o45Sevive | -1.940905 ~1.940905
% 10 Seviye | -1.616645 -1.616645
ADF test -62.60159 | 0.0001 | -62.31792 | 0.0001
istatistigi
ADF % 1 Seviye | -3.431832 -3.431832
(Sabitll) " o5 5 Sevive | -2.862080 -2.862080
% 10 Seviye | -2.567101 -2.567101
ADF test -62.59515 | 0.0000 | -62.31152 | 0.0000
ADF istatistigi
(0) 1 - -
(Sabitli ve Y6 1 Seviye 3.960378 3.960378
Trendliy | %5Sevive | -3.410951 -3.410951
% 10 Seviye | -3.127284 -3.127284

Tablo 25’te DAX 30 ve DAX 30F getiri serilerine iliskin Augmented Dickey-
Fuller (ADF) duraganlik test sonuglari yer almaktadir. Getiri serilerinin diizey
degerleri ile hesaplanan ADF t istatistik katsayilari, MacKinnon kritik degerlerinden
%1, %5 ve %10 anlamhilik diizeylerinde mutlak deger olarak yiiksek oldugundan,

getiri serilerinin birim kok i¢erdigini ve duragan olmadigini savunan bos (sifir) hipotez

reddedilir. Bu nedenle DAX 30 ve DAX 30F getiri serileri diizeyde duragandir.
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Tablo 26. DAX 30 ve DAX 30F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek Kirilmal

Birim Kok Test Sonuclar:

Model A Model C
oy Kirilma - Kritik OSTIT Kirilma = Kritik TSI
Degisken Tarihi 0O.S. Degerler t istatistigi Tarihi O.S. Degerler t istatistigi
%1 | -3.798000 %1 -4.470077
RDAX30 |29.09.2011 | o45 | -3.230000 | -44.58862 | 17.02.2009 | o45 -3.934178 -44.65642
%10 | -2.925000 %10 | -3.652212
%1 | -3.798000 %1 -4.470077
RDAX30F | 01.08.2011 | o945 | -3.230000 | -44.45279 | 17.02.2009 | o055 -3.934178 -44.46284
%10 | -2.925000 %10 | -3.652212

Tablo 26°da DAX 30 ve DAX 30F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek
Kirtlmali Birim Kok Test Sonuglart yer almaktadir. Model A diizeyde, Model C ise
diizeyde ve egimde kirilmaya izin veren birim kok testleridir. DAX 30 getiri serisinin
kirilma tarihi Model A’da 29.09.2011 olurken, Model C’de 17.02.2009 olmustur.
DAX 30F getiri serisinin kirilma tarihi Model A’da 01.08.2011 iken, Model C’de
17.02.2009’dur. Getiri serilerinin kirilma tarihlerindeki t istatistik degerleri, %1, %5
ve %10 Onem seviyelerindeki kritik degerlerden mutlak deger olarak biiyiik

oldugundan, DAX 30 ve DAX 30F getiri serileri yapisal kirilma altinda duragandir.
3.4.3.1. DAX 30 Spot Endeks Analiz Sonuglar:

Bu asamada DAX 30 getiri serisi i¢cin en uygun ortalama denklem
arastirilacaktir. Getiri serisi diizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapist
kullanilacaktir. DAX 30 getiri serisi icin ARMA(p,q) yapist otomatik olarak
hesaplanmis ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(7,8) modeli bulunmustur.

ARMA(7,8) model sonuglarina asagida yer verilmistir.
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Tablo 27. DAX 30 Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuclar:

KRITERLER DEGER | AR(p) |KATSAYI| MA(g) |KATSAYI
Sabit 0.00026 | AR(1) | 040024 | MA(1) |-0.400892
SIGMASQ 0.000189 | AR (2) | -1.15406 | MA(2) | 1.157262
Olasilik (F-istatistik) | 0.000092 | AR (3) | 0.272038 | MA (3) | -0.288587
AIC -5.726583| AR (4) | -0.185101 | MA (4) | 0.204624
sC -5.699398 | AR(5) | 1.003749 | MA(5) |-1.057619
HQC -5.716937| AR(6) | -0.253575 | MA(6) | 0.294453

AR (7) | 0.885241 | MA(7) |-0.920587
- - MA (8) | 0.01148
TOPLAM | 0.968532 | TOPLAM | -0.999866

Tablo 27°de DAX 30 getiri serisine ilisgkin ARMA(7,8) sonuglari yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten

kiictiktlir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlamli oldugunu

gostermektedir. SIGMASQ degeri olmasi gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama

denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami

1’den kiigliktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin

degerleri negatif ve kiigiiktiir. Bu sonu¢lar ARMA(7,8) modelinin anlamli oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin

yani degisen varyansin olup olmadigr tespit edilir. Bunun i¢cin ARCH LM testi

kullanilmaktadir. DAX 30 getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglari asagida yer

almaktadir.

Tablo 28. DAX 30 Getiri Serisi ARCH LM Test Sonug¢lari

F istatistigi 50.62799 Olasilik F (1,3921) | 0.0000
Gozlem Sayisi* R 50.0081 Olasilik X? (1) 0.0000
Degisken Katsay1 | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000168 9.96E-06 16.83076 0.0000
RESID"2(-1) 0.112904 0.015868 7.115335 0.0000

Tablo 28’de DAX 30 getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglar1 yer

almaktadir. ARCH tahmin sonuclarinda F istatistigi, X? ve kalintilarin karelerinin

gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
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varyansin olup olmadigini tespit etmek icin olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi lizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilir.

DAX 30 getiri serisinde ARCH etkisinin varligi tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin se¢ilmesi gerekmektedir. GED ve Student’s t dagilim tiirlerinde
tiim modeller icin R? degeri negatif (eksi) deger aldigindan DAX 30 getiri serisi

volatilitesini modellemede normal dagilim kullanilmstir.

Endeks vadeli islemlerin, spot endeksler {izerindeki volatilite etkisini DAX 30
getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢iminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.
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Tablo 29. DAX 30 Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
hy=ag+ a; &1 + f1hs—, + ¥, RDAX30F
TARCH(1,1)
h,=ao+ are?t_; + Bih(—y + y €% 1D;_1 + Y, RDAX30F
EGARCH(1,1)
log(h,) = ay + By log (he—y) + ap |—=2| + y === + y, RDAX30F
PARCH(1,1)
hi=ao+ a1 (|e_1| — v &_1)%+ B1 h{_; + y; RDAX30F
VARYANS DENKLEMI
KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsayr | Olasilik | Katsay1 Olasilik Katsay1 Olasilik
g 3.96E-06 | 0.0000 | 3.97E-06 | 0.0000 | -0.487351 | 0.0000 | 0.000220 | 0.0439
aq 0.059001 | 0.0000 | 0.025376 | 0.0000 | 0.171415 | 0.0000 | 0.069626 | 0.0000
p1 0.914906 | 0.0000 | 0.904680 | 0.0000 | 0.960078 | 0.0000 | 0.921324 | 0.0000
a+ By 0.973907 - : 4 - . 0.99095 -
y - - 0.080338 | 0.0000 | -0.057039 | 0.0000 | 0.312075 | 0.0000
Y1 -0.001140 | 0.0000 | -0.000861 | 0.0000 | -9.197556 | 0.0000 | -0.039296 | 0.0156
d - - - - - - 1.067528 | 0.0000
R? -0.005935 - -0.000022 - -0.008528 - 0.001347 -
Ili_k%?ihood 11999.05 - 12012.48 - 12015.97 - 12029.76 -
AIC -6.116442 - -6.122789 - -6.124572 - -6.131102 -
sC -6.084412 - -6.089157 - -6.090940 - -6.095869 -
HQC -6.105076 - -6.110855 - -6.112638 - -6.118599 -
MAE 0.009413 - 0.009412 - 0.009411 - 0.009403 -
RMSE 0.013880 - 0.013851 - 0.013835 - 0.013845 -
TIC 0.877599 - 0.926114 - 0.949946 - 0.918692 -

Tablo 29°da endeks vadeli islemlerin, spot endeksler iizerindeki volatilite
etkisini DAX 30 getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve

su sonuglara ulagilmistir.

GARCH (1,1), TARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modellerinde R? degeri negatif
(eksi) deger aldigindan, bu modeller kosullu varyanst modellemekte kullanilacak

anlamli modeller degildir. PARCH (1,1) modelinde ise R? degeri (0,001347) pozitiftir.
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PARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan 0o o1 51V,
Y1 Ve d parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigiik oldugundan %35 anlamlilik
diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler ap > 0, a3 >0, ,3 1>0,

a+f1 <1, —1 <y < 1ved >0 olma kosullarmi saglamistir.

0p = 0.000220

a,+f1 <1, 0069626 +0,921324=0,99095 < 1
y =0.312075
d =1.067528

Boylelikle PARCH (1,1) modeli kosullu varyansi modellemekte kullanilacak

anlamli modeldir.

En uygun model segiminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 5’te yer almaktadir.

En uygun model se¢iminde kullanilan 6ngort kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 6’da yer almaktadir.

Boylece endeks vadeli islemlerin spot endeks iizerindeki volatilite etkisini
analiz etmekte kullanilacak model DAX 30 getiri serisi i¢gin PARCH (1,1) modelidir.

Model parametrelerine iliskin analiz sonuglar1 asagida yer almaktadir.
PARCH(1,1) modeli;
hi=ao+ai (|1 | — v &-1)? + B A,

seklinde ifade edilmektedir. DAX 30F endeks vadeli islemlerin agiklayici
degisken olarak PARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir.

hi=ao + a1 (|es—q | — ¥ &—1)* + By h% | + ¥, RDAX30F
Tablo 29’dan hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;

hi0%7528=0.000220 + 0.069626 (Je—; | — 0.312075 g,_;)07>28 +
0.921324 h}:%67528 + (-0.039296) RDAX30F
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PARCH (1,1) modelinde a; ve p,; standart GARCH, y kaldirag ve asimetri
etkisi, d ise kuvvet parametresidir. PARCH modelinde, iyi haberler (e;_; > 0) ve kot

haberler (e;,_; < 0) gelecekteki oynaklik icin farkli 6ngoriilebilirlige sahiptir, ¢linkii

kosullu varyans sadece biiytlikliige degil, ayn1 zamanda &;'nin isaretine de baglidir.

Kurulan PARCH (1,1) modelinde, y parametresinin pozitif (0,312075) deger

almasi, gecmiste yasanan negatif soklarin, DAX 30 spot endeks volatilitesini gegmiste
yasanan ayni blylkliikteki pozitif soklara kiyasla daha fazla artirdigi anlamina
gelmektedir. Bu parametrenin istatistiksel olarak anlamli ¢gikmasi siiregteki asimetriye
ve volatilite kiimelenmesi olduguna isaret etmektedir. Diger taraftan RDAX30F
endeks vadeli islemlerin katsayisinin (y;= -0,039296) negatif olmasi nedeniyle,
endeks vadeli islemlerin, DAX 30 spot endeks volatilitesini azalttigi sonucuna

varabiliriz.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan PARCH(1,1)
modelinin kalintilar tizerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 30. DAX 30 Getiri Serisi PARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test Sonuglar:

F istatistigi 4.113320 Olasilik F (1,3914) 0.0426
Gézlem Sayist* R?| 4.111102 Olasilik X? (1) 0.0426
Degisken Katsay:r | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 1.032523 0.032318 31.94868 0.0000
RESID"2(-1) -0.032401 0.015976 -2.028132 0.0426

Tablo 30°da PARCHY(1,1) Modeline iliskin ARCH LM testi sonuglari yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X% ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigin tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig: seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi iizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten kiiciiktiir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilir. Boylelikle PARCH(1,1) modelinin kalintilar1 iizerinde yapilan
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ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmamistir. Bu durum
PARCH(1,1) modelinin degisen varyansi yani volatiliteyi modellemede basarisiz

oldugunu gostermektedir.
3.4.3.2. DAX 30F (Endeks Vadeli islemler) Analiz Sonuclar

Bu asamada DAX 30F getiri serisi i¢in en uygun ortalama denklem
aragtirtlacaktir. Getiri serisi diizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapisi
kullanilacaktir. DAX 30F getiri serisi i¢in ARMA(p,q) yapisi otomatik olarak
hesaplanmis ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(6,7) modeli bulunmustur.
ARMA(6,7) model sonuglarina asagida yer verilmistir.

Tablo 31.DAX 30F Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuclar:

KRITERLER DEGER | AR(p) | KATSAYI| MA(g) |KATSAYI
Sabit 0.000259 | AR (1) | -0.250659 | MA (1) | 0.256045
SIGMASQ 0.00019 | AR(2) | -0.242264 | MA (2) | 0.239984
Olasilik (F-istatistik) | 0.000262 | AR (3) | 0.266952 | MA(3) |-0.275574
AIC -5.723092| AR (4) | 0319522 | MA(@4) |-0.311761
sC -5.699105| AR (5) | 0.871598 | MA(5) | -0.91199
HQC -5.714581| AR (6) | 0.011934 | MA(6) |-0.013491

- - MA (7) | 0.016787
TOPLAM| 0.977083 | TOPLAM -1

Tablo 31°de DAX 30F getiri serisine iliskin ARMA(6,7) sonuglar1 yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten
kiiciiktiir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlaml1 oldugunu
gostermektedir. SIGMASQ degeri olmasi1 gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama
denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami
1’den kiigiiktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin
degerleri negatif ve kiigiiktiir. Bu sonuglar ARMA(6,7) modelinin anlamli oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin
yani degisen varyansin olup olmadigi tespit edilir. Bunun i¢cin ARCH LM testi
kullanilmaktadir. DAX 30F getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglar1 asagida

yer almaktadir.
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Tablo 32.DAX 30F Getiri Serisi ARCH LM Test Sonuglari

F istatistigi 122.6040 Olasilik F (1,3921) | 0.0000
Gozlem Sayist* R? 118.9473 Olasilik X? (1) 0.0000
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000157 9.78E-06 16.03404 0.0000
RESID"2(-1) 0.174128 0.015726 11.07267 0.0000

Tablo 32°de DAX 30F getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglar1 yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X? ve kalintilarm Karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklar1 yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek ic¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig: seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi lizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilir.

DAX 30F getiri serisinde ARCH etkisinin varligi tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin segilmesi gerekmektedir. GED ve Student’s t dagilim tiirlerinde
tiim modeller icin R? degeri negatif (eksi) deger aldigindan DAX 30F getiri serisi

volatilitesini modellemede normal dagilim kullanilmistir.

Spot endekslerin, endeks vadeli islemler tizerindeki volatilite etkisini DAX30F
getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢iminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.
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Tablo 33. DAX 30F Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
he = ag+ ay &1 + Brhe_q + y1 RDAX30
TARCH(1,1)
h,= a0+ are? | + Bih(—y + y €% ,D;_; + Y;RDAX30
EGARCH(1,1)
Et-1 -1
log(h;) = ay + f1log (hi—y) + a4 N + ¥ = *¥1 RDAX30
t—1 t—1
PARCH(1,1)
hi=ao+ a1 (|e—1| — v &-1)%+ B1 h{_; + y; RDAX30
VARYANS DENKLEMI
KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsay1 | Olasilik | Katsayi Olasilik Katsay1 Olasilik
Qg 3.84E-06 | 0.0000 | 4.38E-06 | 0.0000 | -0.268967 | 0.0000 | 0.000309 | 0.0204
aq 0.058081 | 0.0000 | 0.025256 | 0.0000 | 0.116274 | 0.0000 | 0.068275 | 0.0000
B4 0.916406 | 0.0000 | 0.898176 | 0.0000 | 0.979609 | 0.0000 | 0.922829 | 0.0000
a,+ By 0.974487 2 - - F . 0.991104 -
y - - 0.085182 | 0.0000 | -0.015117 | 0.1371 | 0.174115 | 0.0291
V1 -0.001082 | 0.0000 | -0.000798 | 0.0000 | -9.384358 | 0.0000 | -0.057604 | 0.0059
d - - - - - - 0.994041 | 0.0000
R? -0.006305 4 -0.000873 - 0.001570 - -0.004236 b
Ili_koe?ihood 12011.21 - 12023.46 - 12042.65 - 12044.32 -
AIC -6.122109 - -6.127850 - -6.137646 - -6.137991 -
sC -6.093289 - -6.097428 - -6.107224 - -6.105968 -
HQC -6.111882 - -6.117055 - -6.126851 - -6.126627 -
MAE 0.009395 - 0.009400 - 0.009376 - 0.009403 -
RMSE 0.013902 - 0.013864 - 0.013862 - 0.013883 -
TIC 0.883399 - 0.946980 - 0.916781 - 0.913967 -

Tablo 33’te spot endekslerin, endeks vadeli islemler iizerindeki volatilite
etkisini DAX 30F getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve

su sonuglara ulasilmistir.

GARCH (1,1), TARCH(1,1) ve PARCH (1,1) modellerinde R? degeri negatif
(eksi) deger aldigindan, bu modeller kosullu varyanst modellemekte kullanilacak
anlamli modeller degildir. EGARCH(1,1) modelinde ise R? degeri (0,001570)
pozitiftir.
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En uygun model seciminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 7’de yer almaktadir.

En uygun model se¢ciminde kullanilan 6ngdrii kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 8’de yer almaktadir.

EGARCH modelinin iistiin yonii, kosullu varyansin modelde logaritmik olarak
ifade edilmesidir. Boylece denklemin parametreleri negatif olsa bile kosullu varyans
pozitif bir deger aldigindan, parametreler ilizerine ek kisitlamalar koymaya yani

parametrelerin pozitif olma kosuluna gerek kalmamaktadir.

EGARCH(1,1) modeli;

Et—1 Et—1

+
Vhe-1 4 Vht-1

seklinde ifade edilmektedir. DAX 30 spot endeksin agiklayici degisken olarak

log(h) = ag + pilog (he—q) + a4

EGARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli asagidaki gibi ifade
edilebilir.

log(hy) = ag + B1log (he_y) + ay |22 + ¥y —=L + y, RDAX30
g( t) 0 .81 g ( t 1) 1 m y\/ﬁ V1
Tablo 33’ten hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;
— Et-1
log(h;) = —0.268967 + 0.979609 log (h;_,) + 0.116274 T

+(—0.015117) ==X + (—9.384358) RDAX30

he—1

Denklemde y katsayisi, serinin hem kaldirag etkisini hem de asimetri etkisini

gostermektedir. Yy = —0,015117 oldugundan olumsuz haberlerin volatiliteyi olumlu

haberlere nazaran daha fazla artirdigini sdyleyebiliriz.

EGARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan dg 01, 51
Y1 parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiiclik oldugundan %35 anlamlilik

diizeyinde bu parametreler anlamhidir. Ancak Yy parametresinin olasilik degeri

(0,1371) 0,05°ten biiyiik oldugundan istatistiksel olarak anlamli degildir. Bu nedenle

spot endeksin, DAX 30F endeks vadeli islemler tizerindeki volatilite etkisini analiz
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etmek i¢cin EGARCH (1,1) uygun model degildir. Boylelikle RDAX30 spot endeksin,
RDAX30F endeks vadeli islemler volatilitesi iizerindeki etkisini degerlendirmek

mumkuiun olmamaktadir.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan EGARCH(1,1)
modelinin kalintilar tizerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 34. DAX 30F Getiri Serisi EGARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test

Sonuclan
F istatistigi 3.759168 Olasilik F (1,3915) 0.0526
Gozlem Sayisi* R?| 3.757481 Olasilik X (1) 0.0526
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 1.032066 0.032240 32.01235 0.0000
RESID"2(-1) -0.030972 0.015975 -1.938857 0.0526

Tablo 34’te EGARCH(1,1) Modeline iliskin ARCH LM testi sonuglart yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuclarinda F istatistigi, X? ve kalintilarm Karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek icin olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig: seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi tizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten yiiksektir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos
hipotez kabul edilir. Boylelikle EGARCH(1,1) modelinin kalintilar1 izerinde yapilan
ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmistir. Bu durum EGARCH(1,1)
modelinin degisen varyanst yani volatiliteyi modellemede basarili oldugunu

gostermektedir.
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3.4.4. S&P 500 Analiz Sonuclari

S&P 500 endeksi ve S&P 500F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iliskin

tanimlayici istatistik verileri asagida yer almaktadir.

Tablo 35. S&P 500 ve S&P 500F Tamimlayic Istatistik Verileri

RSP500 RSP500F
Ortalama 0.000312 0.00031
Maksimum 0.109572 0.131973
Minimum -0.127652 | -0.109536
Standart Sapma 0.012686 0.012673
Carpiklik -0.563944 | -0.335004
Basiklik 16.59554 17.92934
Jarque-Bera 30211.99 36254.59
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem Sayisi 3896 3896

Tablo 35’te S&P 500 endeksi ve S&P 500F (endeks vadeli islemler) getiri
serilerine iliskin tanimlayici istatistik verileri yer almaktadir. Tabloda Jarque-Bera
testi sonuglart yer almaktadir. Carpiklik katsayisi (skewness) sifirdan kiigiik
oldugundan seriler sola ¢arpik ve asimetrik dagilimli, basiklik katsayis1 (kurtosis)
3’ten biiyiik oldugundan seriler normalden daha dik (sivri)’tir. Jarque-Bera istatistik
degeri normal dagilima ait olan X? = 5.99 degerinden biiyliktiir. Ayrica Jarque-Bera
istatistigi olasilik degeri sifirdir. Bu nedenle S&P 500 endeksi ve S&P 500F (endeks

vadeli iglemler) getiri serileri normal dagilima uygun olmayan serilerdir.
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Sekil 6. S&P 500 ve S&P 500F Getiri ve Kosullu Varyans Grafikleri

Sekil 6’da S&P 500 ve S&P 500F Getiri Serilerine iligkin volatilite ve S&P
500 Getiri Serisine iliskin TARCH (1,1), S&P 500F Getiri Serisine iliskin
GARCH(1,1) modelinden elde edilen kosullu varyans grafikleri yer almaktadir. Getiri

serilerinin volatilitelerinin yiliksek ve serilerde volatilite kiimelenmesi oldugu

goriilmektedir. Ayrica volatilitenin boyutuna bakildiginda 2008 ve 2020 yillarinda

serilerinin volatilitesi ¢ok yiikselmistir. Serilerin kosullu varyanslar1 da volatiliteye

benzer sekilde 2008 ve 2020 yillarinda yiiksek degiskenlik géstermistir. Serilerin

volatilitesi ve kosullu varyanslar birbirine ¢ok yakin dagilim gostermektedir.

S&P 500 endeksi ve S&P 500F (endeks vadeli islemler) getiri serilerine iliskin

duraganlik testleri agsagida yer almaktadir.
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Tablo 36. S&P 500 ve S&P 500F Getiri Serilerinin ADF Duraganhk Test

Sonuclan
Getiri Serisi
S&P 500 S&P 500F
tistatistigi | Olasihk | tistatistigi | Olasihik
ADF ADF test -72.05660 | 0.0001 | -69.66816 | 0.0001
o istatistigi
(Sabitsiz ve [To471 Seviye | -2.565556 -2.565556
Trendsiz) ["o45Sevive | -1.940905 ~1.940905
% 10 Seviye | -1.616645 -1.616645
ADF test -72.09798 | 0.0001 | -69.70584 | 0.0001
istatistigi
ADF % 1 Seviye | -3.431844 -3.431844
(Sabitll) " o5 5 Sevive | -2.862085 -2.862085
% 10 Seviye | -2.567104 -2.567104
ADF test -72.11965 | 0.0001 | -69.72627 | 0.0000
ADF istatistigi
(0) i - -
(Sabitli ve Y6 1 Seviye 3.960395 3.960395
Trendli) % 5 Seviye | -3.410959 -3.410959
% 10 Seviye | -3.127289 -3.127289

Tablo 36’da S&P 500 ve S&P 500F getiri serilerine iliskin Augmented Dickey-
Fuller (ADF) duraganlik test sonuglari yer almaktadir. Getiri serilerinin diizey
degerleri ile hesaplanan ADF t istatistik katsayilari, MacKinnon kritik degerlerinden
%1, %5 ve %10 anlamhilik diizeylerinde mutlak deger olarak yiiksek oldugundan,
getiri serilerinin birim kok i¢erdigini ve duragan olmadigini savunan bos (sifir) hipotez

reddedilir. Bu nedenle S&P 500 ve S&P 500F getiri serileri diizeyde duragandir.
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Tablo 37. S&P 500 ve S&P 500F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek Kirilmah
Birim Kok Test Sonuclar:

Model A Model C
oy Kirilma - Kritik OSTIT Kirilma = Kritik TSI
Degisken Tarihi 0O.S. Degerler t istatistigi Tarihi O.S. Degerler t istatistigi
%1 | -3.798000 %1 -4.487605
RSP500 | 20.11.2008 | o5 | -3.230000 | -47.96101 | 23.07.2009 | o5 -3.953349 -47.84528
%10 | -2.925000 %10 | -3.671931
%1 | -3.798000 %1 -4.467145
RSP500F | 04.10.2011 | 945 | -3.230000 | -48.31075 | 02.01.2009 | 945 -3.931145 -48.46652
%10 | -2.925000 %10 | -3.649542

Tablo 37°de S&P 500 ve S&P 500F Getiri Serilerinin Lee-Strazicich Tek
Kirtlmali Birim Kok Test Sonuglart yer almaktadir. Model A diizeyde, Model C ise
diizeyde ve egimde kirilmaya izin veren birim kok testleridir. S&P 500 getiri serisinin
kirilma tarihi Model A’da 20.11.2008 olurken, Model C’de 23.07.2009 olmustur. S&P
500F getiri serisinin kirilma tarihi Model A’da 04.10.2011 iken, Model C’de
02.01.2009°dur. Getiri serilerinin kirilma tarihlerindeki t istatistik degerleri, %1, %5
ve %10 Onem seviyelerindeki kritik degerlerden mutlak deger olarak biiyiik

oldugundan, S&P 500 ve S&P 500F getiri serileri yapisal kirilma altinda duragandir.
3.4.4.1. S&P 500 Spot Endeks Analiz Sonuglari

Bu asamada S&P 500 getiri serisi i¢in en uygun ortalama denklem
arastirilacaktir. Getiri serisi diizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapist
kullanilacaktir. S&P 500 getiri serisi icin ARMA(p,q) yapist otomatik olarak
hesaplanmis ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(4,5) modeli bulunmustur.

ARMA(4,5) model sonuglarina asagida yer verilmistir.

Tablo 38. S&P 500 Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuglari

KRITERLER DEGER | AR(p) |KATSAYI| MA(g) |KATSAYI
Sabit 0.000312 | AR (1) | 0570448 | MA (1) |-0.712436
SIGMASQ 0.000157 | AR (2) |-0.230781| MA(2) | 0.307586
Olasilik (F-istatistik) | 0.000000 | AR (3) |-0.206402 | MA (3) | 0.203432
AIC -5.917233| AR(4) | 0713737 | MA(4) |-0.793129
sC -5.899537 - - MA (5) | 0.119657
HQC -5.910952 - - - -

TOPLAM | 0.847002 | TOPLAM | -0.87489
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Tablo 38’de S&P 500 getiri serisine iliskin ARMA(4,5) sonuglar1 yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten
kii¢iiktiir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlaml1 oldugunu
gostermektedir. SIGMASQ degeri olmasi1 gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama
denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami
1’den kiiciiktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin
degerleri negatif ve kiigiiktlir. Bu sonuglar ARMA(4,5) modelinin anlaml1 oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin
yani degisen varyansin olup olmadigi tespit edilir. Bunun icin ARCH LM testi
kullanilmaktadir. S&P 500 getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglari asagida yer

almaktadir.

Tablo 39. S&P 500 Getiri Serisi ARCH LM Test Sonuglari

F istatistigi 310.9659 Olasilik F (1,3893) | 0.0000
Gozlem Sayisi* R | 288.1118 Olasilik X (1) 0.0000
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000114 9.45E-06 12.07688 0.0000
RESID"2(-1) 0.271974 0.015423 17.63423 0.0000

Tablo 39’da S&P 500 getiri serisine iliskin ARCH LM testi sonuglart yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X% ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek icin olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi lizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Boylece ARCH etkisinin olmadigin1 savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilir.

S&P 500 getiri serisinde ARCH etkisinin varlig1 tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin secilmesi gerekmektedir. S&P 500 getiri serisi normal dagilima
uygun olmadigi i¢in getiri volatilitesini modellemede Genellestirilmis Hata Dagilimi

(Generalized Error Distribution-GED) kullanilmustir.
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Endeks vadeli islemlerin, spot endeksler iizerindeki volatilite etkisini S&P 500
getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢iminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.

Tablo 40. S&P 500 Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
hy=ag+ a, et 1+ Bhi—; +y, RSP500F
TARCH(1,1)
h.= a0+ are?; + Pihi—y + v €%-1D;_1 + y1 RSP500F
EGARCH(1,1)
Et-1

log(hy) = ag + p1log (he—q) + a4 Thes
PARCH(L,1)
he=ao + a1 (|es—q | — ¥ &-1)* + By A%, + ¥, RSP500F

VARYANS DENKLEMI

+y g;‘l + ¥, RSP500F

t—-1

KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsay1 | Olasilik | Katsay1 Olasilik Katsay1 Olasilik
Qg 2.88E-06 | 0.0000 2.98E-06 | 0.0000 | -0.376110 | 0.0000 0.001033 0.0000
aq 0.099188 | 0.0000 0.062288 | 0.0000 | 0.169002 0.0000 0.053127 0.0000
ﬁl 0.872791 | 0.0000 0.862011 | 0.0000 | 0.973221 0.0000 0.950105 0.0000
at+ ﬁl 0.971979 - - - - - 1.003232 -
Y - - 0.082233 | 0.0001 | 0.009409 0.4419 | -0.837461 | 0.0000
Y1 -0.000982 | 0.0000 | -0.000798 | 0.0000 | -20.77566 | 0.0000 | -0.465114 | 0.0000
d - - - - - - 0.635825 | 0.0000
GED 1.336022 | 0.0000 1.326087 | 0.0000 | 1.423276 0.0000 1.481879 0.0000
R? 0.004288 - 0.009138 - -0.012336 - -0.027501 -
Ili_kct)e?ihood 12973.40 - 12977.90 - 13024.54 - 13049.48 -
AIC -6.658992 - -6.660792 - -6.684757 - -6.697059 -
SC -6.634840 - -6.635030 - -6.658995 - -6.669687 -
HQC -6.650419 - -6.651647 - -6.675612 - -6.687343 -
MAE 0.007886 - 0.007885 - 0.007884 - 0.007895 -
RMSE 0.012708 - 0.012706 - 0.012700 - 0.012718 -
TIC 0.922615 - 0.927342 - 0.932067 - 0.913663 -

Tablo 40°da endeks vadeli islemlerin, spot endeksler iizerindeki volatilite
etkisini S&P 500 getiri serisi igin analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve

su sonuglara ulagilmistir.
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EGARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri i¢cinde yer alan ve asimetrik

etkiyi ifade eden ¥ parametresinin olasilik degeri (0,4419), 0,05’ten biiyiik
oldugundan %S5 anlamllik diizeyinde ¥ parametresi anlaml degildir. Ayrica R?
degeri negatif (eksi)’dir.

PARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan @ ve f3;
parametrelerinin katsay1 toplamlari, & + f; <1 (0,053127 + 0,950105 = 1,003232),

olma kosulunu saglamamustir. Ayrica R? degeri negatif (eksi)’dir.

Bu nedenle EGARCH(1,1) ve PARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modeller degildir.

GARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan oo 01, [1,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigiik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler op >0,

oy >0, ﬁ 1>0veaq + ﬁl < 1 olma kosullarin1 saglamistir.

0o = 2.88E-06
a;+[; <1, 0,099188 +0,872791=0,971979 < 1

TARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan dg o1, S1. ¥,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiiglik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler ao > 0,
a1=0, f1=0, y >0ve (a1+y) = 0 kosullarim saglamistir. y terimi kaldirag
etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gostergesidir. Y parametresinin pozitif olmasi

durumunda yani Yy > 0 ise modelde kaldirag etkisinden s6z edilmektedir.

0o = 2.98E-06
f1=0.862011

a1+y =0, 0,062288 + 0,082233 = 0,144521 = 0

169



Boylelikle GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modellerdir. Bu nedenle GARCH (1,1) ve
TARCH(1,1) modelleri arasindan getiri serileri arasindaki volatilite iligkisini

modellemekte kullanilacak en uygun modelin se¢ilmesi gerekmektedir.

Tablo 40°da en uygun modelin se¢iminde kullanilan kriterler yer almaktadir.
GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin se¢im kriterleri R?, Log likelihood, SC,
HQC, MAE, RMSE ve TIC degerlerinin birbirine yakin olmasi nedeniyle en uygun
modelin se¢iminde, AIC degeri en diisiikk olan TARCH (1,1) modeli en uygun model

olarak secilmistir.

En uygun model se¢iminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 9’da yer almaktadir.

En uygun model se¢iminde kullanilan 6ngorii kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 10’da yer

almaktadir.

Boylece endeks vadeli islemlerin spot endeks iizerindeki volatilite etkisini
analiz etmekte kullanilacak model S&P 500 getiri serisi icin TARCH (1,1) modelidir.

Model parametrelerine iligskin analiz sonuclar1 asagida yer almaktadir.

TARCH(1,1) modeli;
he= a0+ a1gf_y + Brhey + v &f_1Dr4

seklinde ifade edilmektedir. S&P 500F endeks vadeli islemlerin agiklayici
degisken olarak TARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir.

h,= a0+ aref_; + B1hi—y + y €f-1D;_1 + Y1 RSP500F
Tablo 40’dan hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;

h,= 2.98E-06 + 0.062288¢% ; + 0.862011h,_; + 0.082233 ¢ ,D,_;

+(—0.000798) RSP500F

Modelde D;_; soklarin olumlu veya olumsuz olmasina gore 1 ve 0 degerini

alan kukla (dummy) degiskeni ifade etmektedir. Burada &_1< 0 ise D;_,= 1, diger
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durumlarda D,_;= 0 olur. & _ lerin sifirdan kiigiik olmas1 olumsuz haberleri, sifirdan
bliyiik veya sifira esit olmasi olumlu haberleri ifade etmekte olup, olumlu ve olumsuz
haberlerin (pozitif ve negatif soklarin) kosullu varyans iizerindeki etkisi farkli
olmaktadir.

Bu modelde a parametresi ARCH etkisinin, 3 parametresi GARCH etkisinin
ve Yy terimi ise kaldirag etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gostergesidir. Azalan
yondeki volatilite artis yoniindeki volatiliteden daha biiylikse o zaman modelde
kaldirag etkisinden (leverage effect) bahsedilmektedir. Diger bir deyisle, Yy
parametresinin pozitif olmast durumunda yani Y > 0 ise modelde kaldirag etkisinden
soz edilmektedir. Bu durumda, y > 0 ise negatif soklu bir asimetri (volatilite izerinde

daha biiyiik etkiye sahip); Y <0 ise bir pozitif soklu bir asimetri s6z konusudur.

Olumlu haberlerin kosullu varyans tizerindeki etkisi ;i iken, olumsuz
haberlerin kosullu varyans tlizerindeki etkisi (@1 + Yy)’e esittir. Kaldirag etkisi, y
parametresi ile ilgili olup, y # 0 durumu asimetriyi ifade etmektedir. Buna gore

Y> 0 ve istatistiksel olarak anlamli ise kaldirag etkisi vardir.

Kurulan TARCH (1,1) modelinde, y parametresi istatistiksel agidan anlamli ve

Y katsayist (0,082233) sifirdan biiyiiktiir. Bu nedenle asimetri ve kaldirag etkisi soz

konusudur. Buna gére olumsuz haberler S&P 500 spot endeks volatilitesini olumlu
haberlere nazaran daha fazla artirmaktadir. Olumsuz haberlerin, S&P 500 spot endeks
volatilitesi tizerindeki etkisi @1 + y (0,062288 + 0,082233 = 0,144521) kadar
olmaktadir. Diger taraftan RSP500F endeks vadeli islemlerin katsayisinin
(y1= - 0,000798) negatif olmasi nedeniyle, endeks vadeli islemlerin, S&P 500 spot
endeks volatilitesini azalttig1 ancak katsaymin ¢ok kii¢iik olmasi nedeniyle bu etkinin

istatistiksel olarak ¢ok 6nemsiz oldugu sonucuna varabiliriz.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan TARCH(1,1)
modelinin kalintilar tizerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu géstermektedir.
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Tablo 41. S&P 500 Getiri Serisi TARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test Sonugclar:

F istatistigi 0.542969 Olasilik F (1,3889) 0.4612
Gozlem Sayisi* R?| 0.543172 Olasilik X? (1) 0.4611
Degisken Katsay1 | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.989489 0.034326 28.82637 0.0000
RESID"2(-1) 0.011815 0.016034 0.736864 0.4612

Tablo 41°de TARCH(1,1) Modeline iliskin ARCH LM testi sonuglar1 yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X? ve kalintilarin Karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek icin olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi iizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten yiiksektir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos
hipotez kabul edilir. Boylelikle TARCH(1,1) modelinin kalintilar1 iizerinde yapilan
ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmistir. Bu durum TARCH(1,1)
modelinin degisen varyanst yani volatiliteyi modellemede basarili oldugunu

gostermektedir.
3.4.4.2. S&P 500F (Endeks Vadeli Islemler) Analiz Sonuclar

Bu asamada S&P 500F getiri serisi i¢in en uygun ortalama denklem
arastirilacaktir. Getiri serisi diizeyde duragan oldugu icin AR(p) MA(q) yapist
kullanilacaktir. S&P 500F getiri serisi i¢in ARMA(p,q) yapist otomatik olarak
hesaplanmig ve en uygun ortalama denklem olarak ARMA(5,5) modeli bulunmustur.

ARMA(5,5) model sonuglarina asagida yer verilmistir.

Tablo 42. S&P 500F Getiri Serisi ARMA Modeli Sonuglari

KRITERLER DEGER | AR(p) |KATSAYI| MA(Q) |KATSAYI
Sabit 000031 | AR(1) | 0.1465 | MA(L) | -0.26012
SIGMASQ 0.000157 | AR (2) | -0.405532 | MA (2) | 0.401036
Olasilik (F-istatistik) | 0.000000 | AR (3) | -0.35218 | MA (3) | 0.339064
AIC 591297 | AR(4) | 0342387 | MA(4) |-0.444071
sC -5.893665| AR (5) | 0.0886 | MA(5) |-0.043868
HQC -5.906118 - - - -

TOPLAM | -0.180225 | TOPLAM | -0.007959
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Tablo 42°de S&P 500F getiri serisine iliskin ARMA(5,5) sonuglart yer
almaktadir. Model anlamligina bakildiginda Olasilik (F-istatistik) degeri %5’ten
kii¢iiktiir. Bu nedenle F istatistigi olasilik degeri modelin biitiiniiniin anlaml1 oldugunu
gostermektedir. SIGMASQ degeri olmasi1 gerektigi gibi pozitiftir. Ayrica ortalama
denklemin AR ve MA parametrelerinin katsay1 degerlerinin kendi aralarinda toplami
1’den kiiciiktiir. Diger taraftan Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn bilgi kriterlerinin
degerleri negatif ve kiigiiktlir. Bu sonuglar ARMA(S,5) modelinin anlaml1 oldugunu

gostermektedir.

Ortalama denklem modeli bulunduktan sonra getiri serilerinde ARCH etkisinin
yani degisen varyansin olup olmadigi tespit edilir. Bunun icin ARCH LM testi
kullanilmaktadir. S&P 500F getiri serisine ilisgkin ARCH LM testi sonuglar1 asagida

yer almaktadir.

Tablo 43. S&P 500F Getiri Serisi ARCH LM Test Sonuclar:

F istatistigi 255.7585 Olasilik F (1,3893) | 0.0000
Gozlem Sayis1* R? | 240.1151 Olasilik X? (1) 0.0000
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 0.000118 9.88E-06 11.96868 0.0000
RESID"2(-1) 0.248288 0.015525 15.99245 0.0000

Tablo 43’te S&P 500F getiri serisine iligkin ARCH LM testi sonuglar1 yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuclarinda F istatistigi, X? ve kalintilarm Karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklart yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigin tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig1 seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi iizere bu kriterlerin
olasilik degerleri %5’in altindadir. Bodylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez reddedilerek ARCH etkisinin oldugu sonucuna varilir.

S&P 500F getiri serisinde ARCH etkisinin varlig1 tespit edildikten sonra
volatilite modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik kosullu
varyans modelinin se¢ilmesi gerekmektedir. S&P 500F getiri serisi normal dagilima
uygun olmadigi i¢in getiri volatilitesini modellemede Genellestirilmis Hata Dagilimi

(Generalized Error Distribution-GED) kullanilmustir.
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Spot endekslerin, endeks vadeli islemler lizerindeki volatilite etkisini S&P
500F getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan modelin se¢ciminde kullanilacak

kriterler asagida yer almaktadir.

Tablo 44. S&P 500F Getiri Serisi Kosullu Varyans Model Kriterleri

GARCH (1,1)
he = ag+ ay &1 + Brhe_q + y1 RSP500
TARCH(1,1)
h,=ao+ are?_; + f1h—y + y €?-1D¢_1 + y1 RSP500
EGARCH(1,1)
it O

log(hy) = ag + p1log (he—q) + a4 Thes
PARCH(1,1)
hd= Qo + a1 (lgt—l | — y gt—l )d + ﬂl htc,‘i—l + ]/1 RSP500

VARYANS DENKLEMI

+ y% + ¥, RSP500

t—-1

KRITER GARCH(1,1) TARCH(1,1) EGARCH(1,1) PARCH(1,1)
Katsay1 Olasilik Katsay1 | Olasilik | Katsay1 Olasilik Katsay1 Olasilik
Qg 3.06E-06 | 0.0000 3.34E-06 | 0.0000 | -0.414617 | 0.0000 0.001012 0.0000
aq 0.108307 | 0.0000 0.062534 | 0.0000 | 0.189224 0.0000 0.057321 0.0000
ﬁl 0.862806 | 0.0000 0.842836 | 0.0000 | 0.970663 0.0000 0.946533 0.0000
at+ ﬁl 0.971113 - - - - - 1.003854 -
Y - - 0.113048 | 0.0000 | 0.006274 0.6283 | -0.798123 | 0.0000
Y1 -0.000982 | 0.0000 | -0.000780 | 0.0000 | -21.62040 | 0.0000 | -0.465495 | 0.0000
d - - - - - - 0.647947 | 0.0000
GED 1.300562 | 0.0000 1.302005 | 0.0000 | 1.369228 0.0000 1.444455 0.0000
R? 0.000637 - 0.003454 - -0.011693 - -0.032061 -
Ili_kct)e?ihood 12977.57 - 12983.99 - 13030.82 - 13053.64 -
AIC -6.662334 - -6.665118 - -6.689193 - -6.700404 -
SC -6.636566 - -6.637740 - -6.661814 - -6.671416 -
HQC -6.653187 - -6.655399 - -6.679474 - -6.690114 -
MAE 0.007869 - 0.007868 - 0.007874 - 0.007881 -
RMSE 0.012699 - 0.012692 - 0.012700 - 0.012706 -
TIC 0.918926 - 0.928068 - 0.921623 - 0.914380 -

Tablo 44’te spot endekslerin, endeks vadeli islemler iizerindeki volatilite
etkisini S&P 500F getiri serisi i¢in analiz etmekte kullanilacak olan kosullu varyans
modelinin se¢im kriterleri yer almaktadir. Model se¢im kriterleri degerlendirilmis ve

su sonuglara ulagilmistir.
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EGARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri i¢cinde yer alan ve asimetrik

etkiyi ifade eden ¥ parametresinin olasilik degeri (0,6283), 0,05’ten biiyiik
oldugundan %S5 anlamllik diizeyinde ¥ parametresi anlaml degildir. Ayrica R?
degeri negatif (eksi)’dir.

PARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan @ ve f3;
parametrelerinin katsay1 toplamlari, & + 1 <1 (0,057321 + 0,946533= 1,003854),

olma kosulunu saglamamustir. Ayrica R? degeri negatif (eksi)’dir.

Bu nedenle EGARCH(1,1) ve PARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modeller degildir.

GARCH (1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan oo 01, [1,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiigiik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler op >0,

oy >0, ﬁ 1>0veaq + ﬁl < 1 olma kosullarin1 saglamistir.

0o = 3.06E-06
a;+[; <1, 0108307 +0,862806 = 0,971113< 1

TARCH(1,1) modelinde varyans parametreleri iginde yer alan dg o1, S1. ¥,
Y1 ve GED parametrelerinin olasilik degerleri 0,05’ten kiiglik oldugundan %5
anlamlilik diizeyinde bu parametreler anlamlidir. Ayrica bu parametreler ao > 0,
a1=0, f1=0, y >0ve (a1+y) = 0 kosullarim saglamistir. y terimi kaldirag
etkisinin ve ayn1 zamanda asimetrikligin gostergesidir. Y parametresinin pozitif olmasi

durumunda yani Yy > 0 ise modelde kaldirag etkisinden s6z edilmektedir.

oo = 3.34E-06
B1=0.842836

a1+y =0, 0,062534+0,113048=0,175582 = 0

Boylelikle GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modelleri kosullu varyansi
modellemekte kullanilacak anlamli modellerdir. Bu nedenle GARCH (1,1) ve
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TARCH(1,1) modelleri arasindan getiri serileri arasindaki volatilite iligkisini

modellemekte kullanilacak en uygun modelin se¢ilmesi gerekmektedir.

Tablo 44’te en uygun modelin se¢iminde kullanilan kriterler yer almaktadir.
GARCH (1,1) ve TARCH(1,1) modellerinin se¢im kriterleri R?, Log likelihood, AIC,
SC, HQC, MAE ve RMSE degerlerinin birbirine yakin olmasi nedeniyle en uygun
modelin se¢iminde, TIC degeri en diisiik olan GARCH (1,1) modeli en uygun model

olarak sec¢ilmistir.

En uygun model segiminde yapilan analizlere iliskin GARCH (1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilart EK 11°de yer

almaktadir.

En uygun model se¢iminde kullanilan 6ngorii kriterlerine iliskin GARCH(1,1),
EGARCH(1,1), TARCH(1,1) ve PARCH(1,1) model ¢iktilar1 EK 12’de yer

almaktadir.

Boylece spot endeksin, endeks vadeli islemler lizerindeki volatilite etkisini
analiz etmekte kullanilacak model S&P 500F getiri serisi igin GARCH (1,1) modelidir.

Model parametrelerine iliskin analiz sonuglar1 asagida yer almaktadir.

GARCH(1,1) modeli;
he =ag+agefq + Brhe_q

seklinde ifade edilmektedir. S&P 500 spot endeksin agiklayict degisken olarak

GARCH(1,1) modeline dahil edilmesi ile kosullu varyans modeli asagidaki gibi ifade
edilebilir.

he = ag+ ay &1 + Brhe_q + ¥, RSP500
Tablo 44’°ten hareketle kosullu varyans modelini su sekilde kurabiliriz;
R, = 3.06E-06 + 0.1083072_; + 0.862806h,_1 +(-0.000982) RSP500

ARCH ve GARCH parametre katsayilari, a; ve f; > 0 olma yani negatif

olmama ve toplamlarinin @; + f; <1 olma kosulunu saglamaktadir.

a,+p1 <1, 0,108307 +0,862806 = 0,971113 < 1
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Kurulan GARCH (1,1) modelinde «; katsayisinin (0,108307) kiigiik olmasi,
S&P 500F endeks vadeli iglemler volatilitesinin piyasaya gelen yeni haberlerden daha
az etkilendigini, B, katsayisinin (0,862806) biiyiik olmasi, ge¢cmis donemdeki soklarin
S&P 500F endeks vadeli islemler volatilitesi iizerinde kalicilia neden oldugunu
sOyleyebiliriz. GARCH modeli simetrik bir model oldugundan, olumlu ve olumsuz
haberler S&P 500F endeks vadeli islemler volatilitesi lizerinde aym biiyiikliikte etki

yaratmaktadir.

Modelde, a; + f; degerinin (0,971113), 1’e yakin ¢gikmasi gegmis donemdeki
soklarin S&P 500F endeks vadeli islemler volatilitesini arttirdigin1 sdyleyebiliriz.
Diger taraftan RSP500 spot endeks katsayisinin (y;= -0,000982) negatif olmasi
nedeniyle, spot endeksin, S&P 500F endeks vadeli islemler volatilitesini azalttigi
ancak katsaymin cok kiiciik olmasi nedeniyle bu etkinin istatistiksel olarak c¢ok

O6nemsiz oldugu sonucuna varabiliriz.

Model parametrelerinin degerlendirilmesinin ardindan, kurulan GARCH(1,1)
modelinin kalintilar1 {izerinde ARCH etkisinin devam edip etmediginin test edilmesi
gerekmektedir. ARCH etkisinin devam etmesi modelin basarisiz, ARCH etkisinin

ortadan kalkmasi ise modelin basarili oldugunu gostermektedir.

Tablo 45. S&P 500F Getiri Serisi GARCH(1,1) Modeli ARCH LM Test

Sonuclan
F istatistigi 0.125853 Olasilik F (1,3888) | 0.7228
Gozlem Sayisi* R? | 0.125914 Olasilik X? (1) 0.7227
Degisken Katsayr | Standart Hata t istatistigi Olasilik
Sabit 1.007411 3.49E-02 28.83995 0.0000
RESID"2(-1) -0.005689 0.016037 -0.354758 0.7228

Tablo 45’te GARCH(1,1) Modeline iliskin ARCH LM testi sonuglar1 yer
almaktadir. ARCH tahmin sonuglarinda F istatistigi, X% ve kalintilarin karelerinin
gecikmeli degerlerinin olasiliklar1 yer almaktadir. ARCH etkisinin yani degisen
varyansin olup olmadigini tespit etmek i¢in olasilik degerlerine bakilir. Bos hipotez
ARCH etkisinin olmadig: seklinde kurulur. Tablodan goriilecegi tizere bu degerlerin
olasilik degerleri %5 ten yiiksektir. Boylece ARCH etkisinin olmadigini savunan bos

hipotez kabul edilir. Boylelikle GARCH(1,1) modelinin kalintilari {izerinde yapilan
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ARCH LM testi sonucu degisen varyans ortadan kalkmistir. Bu durum GARCH(1,1)
modelinin degisen varyanst yani volatiliteyi modellemede basarili oldugunu

gostermektedir.
3.4.5. DCC GARCH Analiz Sonuclari

DCC-GARCH modelleri ¢ok degiskenli ve yiiksek boyutlu veri Setleri icin
uygulanabilmektedir. Dinamik Kosullu Korelasyon GARCH (DCC-GARCH) modeli
kosullu korelasyonlarin zaman iginde degismesine zemin saglamaktadir. Zaman
icerisinde zaman serilerinde oynakliklar olustugunda, DCC-GARCH modeli, zaman
serilerinin oynakligini analiz ve tahmin etmekte kullanilan en uygun yontemlerden
biridir. Nitekim kosullu kovaryans matrislerini tahmin etmek icin daha kapsaml

bilgiler saglamaktadir.

Bu asamada spot endeksler ve endeks vadeli islemler arasindaki volatilite

iliskisi DCC-GARCH (1,1) modeli ile arastirilmis ve sonuglara asagida yer verilmistir.

178



Tablo 46. DCC-GARCH (1,1) Modeli (Spot Endeks) Sonugclar:

Standart |  z
Degisken Katsayl Hata Istatistigi | Olasihk

rbist30 - rbist30f 0.9479607 | 0.0038451 246.54 0.000
rbist30 - rdax30f 0.0008062 | 0.0047281 0.17 0.865
rbist30 - rsp500f -0.0068904 | 0.0058998 -1.17 0.243
a 0.3390563 | 0.0321412 10.55 0.000
B 0.585604 0.0297331 19.70 0.000
a+f 0.9246603 - - -

rdax30 - rbist30f 0.0003284 | 0.0014152 0.23 0.816
rdax30 - rdax30f 0.9949233 | 0.0020136 494.10 0.000
rdax30 - rsp500f 0.0010074 | 0.0022255 0.45 0.651
a 0.5846227 | 0.0379372 15.41 0.000
B 0.2023461 | 0.0371623 5.44 0.000
a+f 0.7869688 - - -

rsp500 - rbist30f -0.0001245 | 0.001517 -0.08 0.935
rsp500 - rdax30f -0.0006203 | 0.0020719 -0.30 0.765
rsp500 - rsp500f 0.9824102 | 0.0027722 354.38 0.000
a 0.2587106 | 0.0272464 9.50 0.000
B 0.6907616 | 0.0291775 23.67 0.000
a + B 0.9494722 - - -

Korelasyon (rbist30, rdax30) | 0.0140177 | 0.0178235 0.79 0.432
Korelasyon (rbist30, rsp500) | -0.0235542 | 0.0180042 -1.31 0.191
Korelasyon (rdax30, rsp500) | -0.0272955 | 0.0176827 -1.54 0.123

Tablo 46°da spot endeksler ile endeks vadeli iglemler arasindaki volatilite

iligskisine yer verilmektedir. Kosullu korelasyonlarin olasilik degerleri incelendiginde,
rbist30 - rbist30f, rdax30 - rdax30f ve rsp500 - rsp500f arasindaki iliskilerin anlamli
ve korelasyon katsayilari incelendiginde ise, rbist30 - rbist30f, rdax30 - rdax30f ve

rsp500 - rsp500f arasinda yiiksek korelasyon oldugu goriilmektedir. Spot endeksler
(rbist30, rdax30), (rbist30, rsp500) ve (rdax30, rsp500) arasinda ise anlamli iligki

bulunmamaktadir.

179




Diger taraftan endeks vadeli islemler ve spot endeksler arasindaki volatilite

iliskisi DCC-GARCH (1,1) modeli ile arastirilmis ve sonuglara asagida yer verilmistir.

Tablo 47. DCC-GARCH (1,1) Modeli (Endeks Vadeli islem) Sonuclar

Standart |  z
Degisken Katsayl Hata Istatistigi | Olasihk

rbist30f - rbist30 0.9915367 0.0040147 246.97 0.000
rbist30f - rdax30 -0.0008843 | 0.0048071 -0.18 0.854
rbist30f - rsp500 0.0170363 0.0060098 2.83 0.005
a 0.3398338 0.03134 10.84 0.000
B 0.5835177 0.0279181 20.90 0.000
a + B 0.9233515 - - -

rdax30f - rbist30 -0.0016649 | 0.0013603 -1.22 0.221
rdax30f - rdax30 0.9908917 0.0018265 542.51 0.000
rdax30f - rsp500 -0.0002798 | 0.0021973 -0.13 0.899
a 0.6220134 0.0397387 15.65 0.000
B 0.169903 0.0302096 5.62 0.000
a + B 0.7919164 - - -

rsp500f - rbist30 0.0032724 0.0015524 2.11 0.035
rsp500f - rdax30 0.0015918 0.002069 0.77 0.442
rsp500f - rsp500 0.9892654 0.0026183 377.83 0.000
a 0.2814828 0.0259568 10.84 0.000
B 0.6719438 0.0261877 25.66 0.000
a + B 0.9534266 - - -

Korelasyon (rbist30f, rdax30f) | 0.014922 0.0178204 0.84 0.402
Korelasyon (rbist30f, rsp500f) | -0.0225869 0.01798 -1.26 0.209
Korelasyon (rdax30f, rsp500f) | -0.0224152 | 0.0176511 -1.27 0.204

Tablo 47°de endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite
iliskisine yer verilmektedir. Kosullu korelasyonlarin olasilik degerleri incelendiginde,
rbist30f - rbist30, rdax30f - rdax30 ve rsp500f - rsp500 arasindaki iliskilerin anlamli
ve korelasyon katsayilari incelendiginde ise, rbist30f - rbist30, rdax30f - rdax30 ve
rsp500f - rsp500 arasinda yiiksek korelasyon oldugu goriilmektedir. Endeks vadeli
islemler (rbist30f, rdax30f), (rbist30f, rsp500f) ve (rdax30f, rsp500f) arasinda ise

anlaml iligki bulunmamaktadir.
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Spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki kosullu korelasyonlarin
istatistiksel olarak anlamli ve korelesyon katsayilarinin da yiiksek olmasi nedeniyle,
spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisinin ¢ift yonlii
oldugu sonucuna ulasilmistir. Diger taraftan hem spot endeksler hem de endeks vadeli

islemler agisindan tilkeler arasinda volatilite gegiskenligi bulunmamaktadir.

Bu asamada ise spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki dinamik
kosullu korelasyonlarin zaman grafikleri incelenmis ve DCC zaman grafigi

sonuclarina asagida yer verilmistir.
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Sekil 7. Degiskenler Arasindaki Dinamik Kosullu Korelasyonlar

Sekil 7°de spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki dinamik kosullu
korelasyonlar yer almaktadir. Kosullu korelasyonlarin zaman grafikleri, spot endeksler
ile endeks vadeli islemler arasindaki iliskilerin zamanla degistigini gostermekle
birlikte, gozlem yapilan zaman diliminin biiyiik bir bolimiinde korelasyonlarin ayni

diizeyde oldugunu gostermektedir.

Korelasyonlar arasindaki en fazla dalgalanma, BIST 30 spot endeks ile BIST
30F endeks vadeli islemler arasinda goriilmektedir. Ozellikle 2006 yil1 baslangic ve

sonunda kosullu korelasyonda ani diisme ve tekrar eski seviyelere c¢ikma
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izlenmektedir. 2017 yili ortalarina kadar dengeli bir iligki gdzlemlenirken, 2017 yili
ortalarindan itibaren korelasyonda ani diismeler ve tekrar eski seviyelere yiikselmeler
daha sik gozlemlenmektedir. Bu dalgalanma 2018 yil1 sonuna kadar siirmekle birlikte,
2018 yilinin sonlarinda ve 2019 yilinin baslangicinda ise spot endeksler ile endeks
vadeli islemler arasindaki en diisiik korelasyon goriilmektedir. 2019 yilinin
baslangicindan, inceleme déneminin sonu olan 2021 y1l1 ortalarina kadar daha dengeli

ve yiiksek korelasyon izlenmektedir.

DAX 30 spot endeks ile DAX 30F endeks vadeli islemler arasindaki kosullu
korelasyon incelendiginde, bazi donemlerde ani diisme ve tekrar eski seviyelere
yiikselme goriilmektedir. Ancak korelasyondaki diisiislerin = sinirli  kaldigi
izlenmektedir. Ozellikle 2007 yili ortalarmda, 2010 yilmin ikinci yarisinda, 2013 yili
ortalarinda ani diisme ve tekrar eski sevilere yiikselme gdzlemlenmektedir. Genel
olarak DAX 30 spot endeks ile DAX 30F endeks vadeli islemler arasindaki kosullu
korelasyon dengeli ve yiiksek seyretmektedir.

S&P 500 spot endeks ile S&P 500F endeks vadeli islemler arasindaki kosullu
korelasyon incelendiginde ise, 2006 yil1 baslangici ve ikinci yarisinda ani diisme ve
tekrar eski seviyelere yiikselme goriilmektedir. 2006 yilindan sonra, inceleme
doneminin sonu olan 2021 yili ortalarina kadar siiren, dengeli ve yiiksek korelasyon
dikkat ¢ekmektedir. Bu donemde korelasyon, zaman zaman ani diisiisler sergilese de,
bu diisiisler cok siirli kalmakta ve tekrar eski seviyelere yiikselmektedir. S&P 500
spot endeks ile S&P 500F endeks vadeli islemler arasindaki korelasyonun, en istikrarli

korelasyon oldugu goriilmektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, spot endeksler ile endeks vadeli islemler
arasindaki dinamik kosullu korelasyonlarin, zaman zaman ani diislisler gosterdigi
ancak bu diisiislerin kalic1 olmadigi ve korelasyonlarin tekrar eski seviyelerine geldigi
ve spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasinda yiiksek korelasyon oldugu

goriilmektedir.
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SONUC

Bu c¢alismada endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite
iliskisi, BIST 30, DAX 30 ve S&P 500 spot endeksleri ile bu endekslerin dayanak
varlik oldugu vadeli islem verileri kullanilarak analizler yapilmistir. Endeks vadeli
islemlerin ve spot endeklerin 01 Ocak 2006 — 25 Haziran 2021 tarihleri arasindaki 15
yil1 agkin siireye iliskin giinliik kapanis (uzlasma) fiyatlar: kullanilmistir. Her bir spot
endeks ve endeks vadeli islemlerin giinlik kapanig (uzlagsma) fiyatlart kullanilarak

getiri serileri olusturulmustur.

Literatiirde volatiliteyi 6l¢mek i¢in degisik istatistiksel yontemler mevcuttur.
Ancak son yillarda volatilite, otoregresif kosullu degisen varyans (ARCH -
Autoregressive Conditional Heteroscedastic) tipi modellerle 6l¢iilmeye baslanmistir.
Bu ¢alismada endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite iliskisi,
ARCH ailesi modellerinden GARCH, EGARCH, TARCH, PARCH modelleri ve ¢ok
degiskenli GARCH modellerinden DCC-GARCH modeli kullanilarak analizler

yapilmis ve ¢ikan sonuglar raporlanmustir.

ARCH ailesi modelleri ile volatilite hesaplamasi yapabilmek i¢in seride ARCH
etkisinin var olmasi gerekmektedir. ARCH ailesi modellerini seri lizerine uygulamak
icin seride ARCH etkisinin varliginin test edilmesi gerekir. Bu nedenle ARCH-LM
testi kullanilarak tiim getiri serilerinde ARCH etkisinin var oldugu tespit edilmistir.
ARCH etkisinin varlig1 tespit edildikten sonra getiri serileri arasindaki volatilite
modellemesinde kullanilacak olan en uygun simetrik veya asimetrik GARCH modeli

secilmistir.
Yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgular su sekilde 6zetlenebilir;

BIST 30 spot endeks ve BIST 30F endeks vadeli islemler arasindaki volatilite
iliskisi GARCH (1,1) modeli ile analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gére, hem BIST
30 spot endeks hem de BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesi, piyasaya gelen
yeni haberlerden daha az etkilenmekte, buna karsilik gegmis déonem soklari, hem BIST
30 spot endeks hem de BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesini artirmakta ve
volatilite iizerinde kaliciliga neden oldugu saptanmistir. Diger taraftan, hem BIST 30F
endeks vadeli islemler, BIST 30 spot endeks volatilitesini hem de BIST 30 spot
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endeks, BIST 30F endeks vadeli islemler volatilitesini azalttigi gozlemlenmistir.
Ancak bu ¢ift yonli iliski, kosullu varyans denklemindeki BIST 30 ve BIST 30F
aciklayic1 degiskenlerinin katsayilarinin ¢ok kiigiik olmasi nedeniyle istatistiksel

olarak ¢cok dnem arz etmemektedir.

DAX 30 spot endeks ve DAX 30F endeks vadeli islemler arasindaki volatilite
iligkisini modellemek icin kurulan kosullu degisen varyans modelleri istatistiksel
acidan anlamli sonuglar vermemistir. DAX 30F endeks vadeli islemlerin, DAX 30 spot
endeks tizerindeki volatilite etkisini modellemek i¢in kurulan PARCH(1,1) modelinin
kalintilar1 iizerinde yapilan ARCH LM testi sonucu degisen varyans sorunu ortadan
kalkmamistir. Bu durum PARCH(1,1) modelinin degisen varyansi yani volatiliteyi
modellemede basarisiz oldugunu gostermektedir. Diger taraftan, DAX 30 spot

endeksin, DAX 30F endeks vadeli islemler iizerindeki volatilite etkisini modellemek
icin kurulan EGARCH(1,1) modelinde, asimetri etkisini ifade eden y parametresi

istatistiksel olarak anlamli olmadig1 gortilmistiir. Bu durum EGARCH(1,1) modelinin

degisen varyansi yani volatiliteyi modellemede basarisiz oldugunu gdostermektedir.

S&P 500F endeks vadeli islemlerin, S&P 500 spot endeks tlizerindeki volatilite
etkisi TARCH (1,1) modeli ile analiz edilmistir. Analiz sonuglarina gére, olumsuz
haberler (negatif soklar), S&P 500 spot endeks volatilitesini olumlu haberlere (pozitif
soklara) nazaran daha fazla artirdig1 tespit edilmistir. Bu sonug, asimetri etkisini ve
kaldirag etkisini gostermektedir. S&P 500 spot endeksin, S&P 500F endeks vadeli
islemler iizerindeki volatilite etkisi ise GARCH (1,1) modeli ile analiz edilmistir.
Analiz sonuglarina gore, S&P 500F endeks vadeli islemler volatilitesi, piyasaya gelen
yeni haberlerden daha az etkilenmekte, buna karsilik gegmis donem soklari, S&P 500F
endeks vadeli islemler volatilitesini artirmakta ve volatilite tizerinde kaliciliga neden
oldugu goriilmektedir. Diger taraftan, hem S&P 500F endeks vadeli islemler, S&P 500
spot endeks volatilitesini hem de S&P 500 spot endeks, S&P 500F endeks vadeli
islemler volatilitesini azalttig1 saptanmistir. Ancak bu ¢ift yonlii iliski, kosullu varyans
denklemindeki S&P 500 ve S&P 500F agiklayict degiskenlerinin katsayilariin ¢ok

kiigiik olmas1 nedeniyle istatistiksel olarak cok dnem arz etmemektedir.

Sonug olarak endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite

iligskisini modellemede (DAX 30 spot endeks ve DAX 30F endeks vadeli islemler
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hari¢) ARCH ailesi modellerinin basarili oldugu, getiri serilerinde baslangigta var olan
kosullu degisen varyansin, ARCH ailesi modelleri ile yapilan analizler sonucunda

ortadan kalktig1 goriilmistiir.

Endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite iligkisinin ¢ift
yonlii oldugu goriilmiistiir. DAX 30 spot endeks ve DAX 30F endeks vadeli islemler
disindaki tiim analizlerde hem endeks vadeli islemlerin spot endekslerin volatilitesini
hem de spot endekslerin endeks vadeli islemlerin volatilitesini istatistiksel olarak ¢ok
Oonemsiz de olsa azalttigi tespit edilmistir. Diger taraftan piyasaya yeni gelen
haberlerin volatiliteyi daha az etkilerken, gegmis donem soklarinin volatiliteyi artirdigi
ve volatilite tizerinde kaliciliga neden oldugu sdylenebilir. Ayrica olumsuz haberlerin
(negatif soklar), volatiliteyi olumlu haberlere (pozitif soklara) nazaran daha fazla
artirdig1 ifade edilebilir.

Diger taraftan DCC-GARCH modeli ile yapilan analizler, spot endeksler ile
endeks vadeli islemler arasinda anlamli iligkilerin oldugunu gostermektedir.
Spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki kosullu korelasyonlarin
istatistiksel olarak anlamli ve korelesyon katsayilarin da yiiksek olmasi nedeniyle,
spot endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisinin ¢ift yonlii
oldugu sonucuna ulagilmigtir. Diger taraftan hem spot endeksler hem de endeks vadeli

islemler agisindan tilkeler arasinda volatilite geciskenligi bulunmadig1 sdylenebilir.

Yapilan analizler sonucunda elde edilen sonuglar, Ersoy ve Citak (2015) ile
Rastogi ve Athaley (2019)’in endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki
volatilite iliskisinin ¢ift yonlii oldugunu gosteren calismalar ile benzerlik tasimaktadir.
Bu calisma sermaye piyasasi gelismekte olan Tiirkiye’den sec¢ilmis BIST 30 6rnegi ile
sermaye piyasalar1 gelismis olan Almanya ve Amerika’dan secilmis DAX 30 ve S&P
500 ornekleri arasinda kiyaslama yapilmasi agisindan Onemlidir. Elde edilen
bulgularin, BIST 30, DAX 30 ve S&P 500 arasinda benzerlik gostermesi, endeks
vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite iliskisinin ¢ift yonlii olmas1 ve
tilkeler arasinda volatilite geciskenliginin olmamasi, bu ¢alisma agisindan spot
endeksler ile endeks vadeli islemler arasindaki volatilite iligkisinin, sermaye

piyasalarinin gelismisligi ile ilgili olmadigini géstermektedir.
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Endeks vadeli islemler ile spot endeksler arasindaki volatilite iliskisinin ¢ift
yonlii olmasi, spot endeks ve endeks vadeli islemler volatilitelerinin birbirinden
etkilendigini gostermektedir. Gegmis donem soklar1 volatilite tizerinde kaliciliga
neden olmakta ve ge¢misteki negatif soklar bugiinkii volatilite iizerinde gegmisteki
pozitif soklara nazaran daha etkili olmaktadir. Bu nedenle yatirimcilarin, ge¢mis
donemde yasanan olaylarin bugiinkii volatilite lizerindeki olas1 etkilerini dikkate
alarak pay senetlerine veya endeks vadeli islemlere yatirrm yapmalar:1 tavsiye
niteligindedir.

Son olarak, sermaye piyasalarinin dinamik yapis1 goz oniine alinarak, ilerleyen
donemlerde sermaye piyasalar1 gelismekte olan iilkelerden segilmis drneklerin de yer
aldig1 daha fazla veri ile calisma yapilarak, endeks vadeli islemler ile spot endeksler
arasindaki volatilite iliskisinin degerlendirilmesi yararli olabilir. Bdylece endeks
vadeli islemlerin spot endekslerin fiyat olusum siirecinde oncii etkisinin artabilecegi
ve endeks vadeli islemlerin spot endeks volatilitesini azaltma etkisinin gili¢lenebilecegi

diistiniilmektedir.
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EKLER

Ek 1. BIST 30 Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/23/21 Time: 13:36

Sample (adjusted): 1/18/2006 6/25/2021

Included observations: 3886 after adjustments

Convergence achieved after 51 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/05/2006 1/17/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(12) + C(13)*RESID(-1)"2 + C(14)*GARCH(-1) + C(15)

*RBIST30F
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001043 0.000217 4.800288 0.0000
AR(1) 0.268850 0.694264 0.387244 0.6986
AR(2) -0.529831 0.305431 -1.734699 0.0828
AR(3) 0.417178 0.513214 0.812874 0.4163
AR(4) 0.181676 0.343909 0.528268 0.5973
AR(5) -0.016918 0.019744 -0.856868 0.3915
AR(6) -0.016074 0.023379 -0.687548 0.4917
MA(1) -0.273717 0.694072 -0.394364 0.6933
MA(2) 0.546898 0.308329 1.773749 0.0761
MA(3) -0.437471 0.523460 -0.835730 0.4033
MA(4) -0.176668 0.362611 -0.487210 0.6261
Variance Equation
C 8.24E-06 1.43E-06 5.746906 0.0000
RESID(-1)"2 0.061726 0.008351 7.391453 0.0000
GARCH(-1) 0.908975 0.011193 81.21232 0.0000
RBIST30F -0.000695 9.26E-05 -7.507075 0.0000
GED PARAMETER 1.402040 0.037314 37.57382 0.0000
R-squared 0.001064 Mean dependent var 0.000250
Adjusted R-squared -0.001514 S.D. dependent var 0.017264
S.E. of regression 0.017277 Akaike info criterion -5.480378
Sum squared resid 1.156715 Schwarz criterion -5.454582
Log likelihood 10664.37 Hannan-Quinn criter. -5.471221
Durbin-Watson stat 1.956593
Inverted AR Roots 71 .29 -.09-.92i -.09+.92i
-.27+.15i -.27-.15i
Inverted MA Roots .75 -.10-.92i -.10+.92i -.28
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TARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/23/21 Time: 15:04

Sample (adjusted): 1/18/2006 6/25/2021

Included observations: 3886 after adjustments

Convergence achieved after 41 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/05/2006 1/17/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(12) + C(13)*RESID(-1)"2 + C(14)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)

+ C(15)*GARCH(-1) + C(16)*RBIST30F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000792 0.000230 3.437259 0.0006
AR(1) 0.274186 0.794323 0.345182 0.7300
AR(2) -0.533354 0.280864 -1.898974 0.0576
AR(3) 0.401899 0.577247 0.696235 0.4863
AR(4) 0.164392 0.338001 0.486366 0.6267
AR(5) -0.013980 0.021042 -0.664383 0.5064
AR(6) -0.014116 0.021647 -0.652085 0.5143
MA(1) -0.273562 0.794290 -0.344410 0.7305
MA(2) 0.550717 0.280513 1.963248 0.0496
MA(3) -0.414861 0.589389 -0.703883 0.4815
MA(4) -0.156467 0.351863 -0.444682 0.6565
Variance Equation
C 1.06E-05 1.73E-06 6.101533 0.0000
RESID(-1)"2 0.042454 0.011119 3.818103 0.0001
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.066052 0.019039 3.469349 0.0005
GARCH(-1) 0.885367 0.012845 68.92515 0.0000
RBIST30F -0.000374 0.000124 -3.013011 0.0026
GED PARAMETER 1.406942 0.037288 37.73206 0.0000
R-squared 0.002541 Mean dependent var 0.000250
Adjusted R-squared -0.000033 S.D. dependent var 0.017264
S.E. of regression 0.017265 Akaike info criterion -5.482229
Sum squared resid 1.155005 Schwarz criterion -5.454821
Log likelihood 10668.97 Hannan-Quinn criter. -5.472500
Durbin-Watson stat 1.970209
Inverted AR Roots .69 .28 -.09-.91i -.09+.91i
-.26+.15i -.26-.15i
Inverted MA Roots 72 -.09-.90i -.09+.90i -.26
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EGARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/23/21 Time: 15:33

Sample (adjusted): 1/18/2006 6/25/2021

Included observations: 3886 after adjustments

Convergence achieved after 45 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/05/2006 1/17/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(12) + C(13)*ABS(RESID(-1)/ @SQRT(GARCH(-1))) +
C(14)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(15)*LOG(GARCH(-1)) +
C(16)*RBIST30F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001126 0.000235 4.800324 0.0000
AR(1) 0.549164 0.089628 6.127161 0.0000
AR(2) -0.421796 0.092846 -4.542961 0.0000
AR(3) 0.313243 0.079432 3.943538 0.0001
AR(4) -0.789947 0.077393 -10.20695 0.0000
AR(5) -0.017149 0.018190 -0.942821 0.3458
AR(6) 0.001903 0.015325 0.124145 0.9012
MA(1) -0.557258 0.087993 -6.332944 0.0000
MA(2) 0.438355 0.092100 4.759539 0.0000
MA(3) -0.321540 0.077795 -4.133176 0.0000
MA(4) 0.816160 0.074621 10.93745 0.0000
Variance Equation
C(12) -0.351258 0.047902 -7.332839 0.0000
C(13) 0.133704 0.016450 8.127892 0.0000
C(14) -0.013721 0.015077 -0.910084 0.3628
C(15) 0.969862 0.005030 192.8124 0.0000
C(16) -4.143413 0.604600 -6.853146 0.0000
GED PARAMETER 1.411762 0.038122 37.03270 0.0000
R-squared 0.004808 Mean dependent var 0.000250
Adjusted R-squared 0.002240 S.D. dependent var 0.017264
S.E. of regression 0.017245 Akaike info criterion -5.491097
Sum squared resid 1.152380 Schwarz criterion -5.463689
Log likelihood 10686.20 Hannan-Quinn criter. -5.481368
Durbin-Watson stat 1.953792
Inverted AR Roots .74-.65i .74+.65i .04 -.06
-.46+.78i -.46-.78i
Inverted MA Roots .74+.66i .74-.66i -.46-.78i -.46+.78i
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PARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30
Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /

Marquardt steps)

Date: 10/23/21 Time: 16:01

Sample (adjusted): 1/18/2006 6/25/2021

Included observations: 3886 after adjustments

Convergence achieved after 42 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/05/2006 1/17/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
@SQRT(GARCH)"C(17) = C(12) + C(13)*(ABS(RESID(-1)) - C(14)*RESID(
-1))*C(17) + C(15)*@SQRT(GARCH(-1))*C(17) + C(16)*RBIST30F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000749 0.000237 3.156876 0.0016
AR(1) 0.278179 1.036731 0.268324 0.7885
AR(2) -0.545292 0.326500 -1.670114 0.0949
AR(3) 0.392271 0.741586 0.528962 0.5968
AR(4) 0.147284 0.410165 0.359084 0.7195
AR(5) -0.016609 0.026136 -0.635493 0.5251
AR(6) -0.011050 0.025385 -0.435284 0.6634
MA(1) -0.275334 1.036792 -0.265564 0.7906
MA(2) 0.565304 0.324074 1.744371 0.0811
MA(3) -0.405009 0.761076 -0.532153 0.5946
MA(4) -0.134629 0.426235 -0.315858 0.7521
Variance Equation
C(12) 0.000268 0.000261 1.028475 0.3037
C(13) 0.078484 0.009929 7.904843 0.0000
C(14) 0.376210 0.109923 3.422497 0.0006
C(15) 0.900214 0.011516 78.17042 0.0000
C(16) -0.005894 0.005038 -1.169908 0.2420
C(17) 1.195900 0.234139 5.107661 0.0000
GED PARAMETER 1.411744 0.037705 37.44133 0.0000
R-squared 0.002696 Mean dependent var 0.000250
Adjusted R-squared 0.000123 S.D. dependent var 0.017264
S.E. of regression 0.017263 Akaike info criterion -5.483803
Sum squared resid 1.154825 Schwarz criterion -5.454782
Log likelihood 10673.03 Hannan-Quinn criter. -5.473501
Durbin-Watson stat 1.975013
Inverted AR Roots .67 .27 -.09-.90i -.09+.90i
-.24+.13i -.24-.13i
Inverted MA Roots .70 -.09-.90i -.09+.90i -.24

212



Ek 2. BIST 30 Getiri Serisi Model Ongérii Kriterleri

GARCH(1,1) Modeli
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Forecast: RBIST30F
Actual: RBIST30
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/18/2006 6/25/2021
Included observations: 3886
Root Mean Squared Error 0.017259
Mean Absolute Error  0.012497
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.927047

Bias Proportion 0.002123

Variance Proportion 0.903161

Covariance Proportion 0.094717
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 171.3584
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Forecast: RBIST30F

Actual: RBIST30

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/18/2006 6/25/2021
Included observations: 3886

Root Mean Squared Error 0.017249
Mean Absolute Error  0.012491
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.936405
Bias Proportion 0.000993
Variance Proportion 0.906290
Covariance Proportion 0.092717
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 175.8324




|
I}
‘ i i

i
ol il h 5k | I
| MywwuﬁvwwwlmwwﬁwwﬂwﬁwMWﬁwavw‘
y
iy

§
¥ el ,«

Y

\‘\Nr\'q ’5‘\ o h P, B ™%
"

W"\“h ' il

;‘L

,w i i) Wi rw.;', e V0 i " fu w “ﬁ“
n043; J ‘ k| MMV | V
H
-.08
06 08 10 12 14 16 18 20
—— RBIST30F - +2S.E
.0012
.0010
.0008
.0006
.0004
0002 ? M
.0000
10 12 14 16 18 20
—— Forecast of Variance
PARCH(1,1) Modeli
.06
04|
A “ﬂvv‘-«m-/\,’/\,a"\'\ AP S A o 5 P o bt P,
.02
.00
-.02
-04 " Wﬂ:w»'«’y”‘w, I’N'A‘V\q"“'“’f \‘”\\"'/"‘4 T A VMrm,y‘\,.MMg‘..,,fwm'w,mWw‘w"\,vl“:wx_v,*w“‘v,l.,.\
06
06 08 10 12 14 16 18 20
—— RBIST30F - +2S.E
.00040
.00035
.00030
.00025 ;
.00020 1
.00015
.00010

06 08 10 12 14 16 18 20

—— Forecast of Variance

215

Forecast: RBIST30F

Actual: RBIST30

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/18/2006 6/25/2021
Included observations: 3886

Root Mean Squared Error 0.017259
Mean Absolute Error  0.012500
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.924473
Bias Proportion 0.002568
Variance Proportion 0.905050
Covariance Proportion 0.092382
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 169.9336

Forecast: RBIST30F
Actual: RBIST30
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/18/2006 6/25/2021
Included observations: 3886
Root Mean Squared Error 0.017248
Mean Absolute Error  0.012491
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.938156
Bias Proportion 0.000838
Variance Proportion 0.907303
Covariance Proportion 0.091860
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 176.6849




Ek 3. BIST 30F Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/24/21 Time: 13:32

Sample (adjusted): 1/19/2006 6/25/2021

Included observations: 3885 after adjustments

Convergence achieved after 132 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/18/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(16) + C(17)*RESID(-1)"2 + C(18)*GARCH(-1) + C(19)

*RBIST30
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000947 0.000224 4.234826 0.0000
AR(1) -0.343252 0.311349 -1.102469 0.2703
AR(2) -0.862099 0.137590 -6.265695 0.0000
AR(3) -0.200549 0.333963 -0.600513 0.5482
AR(4) -0.688825 0.173261 -3.975653 0.0001
AR(5) -0.597192 0.317685 -1.879823 0.0601
AR(6) -0.650578 0.071575 -9.089491 0.0000
AR(7) -0.516441 0.221541 -2.331130 0.0197
MA(1) 0.326394 0.315831 1.033444 0.3014
MA(2) 0.862441 0.139974 6.161430 0.0000
MA(3) 0.186068 0.340986 0.545678 0.5853
MA(4) 0.711418 0.176452 4.031789 0.0001
MA(5) 0.588572 0.328297 1.792805 0.0730
MA(6) 0.662095 0.073222 9.042341 0.0000
MA(7) 0.506664 0.229535 2.207352 0.0273
Variance Equation
C 7.61E-06 1.42E-06 5.358377 0.0000
RESID(-1)"2 0.053624 0.007772 6.900047 0.0000
GARCH(-1) 0.920434 0.010336 89.04948 0.0000
RBIST30 -0.000672 0.000108 -6.242809 0.0000
GED PARAMETER 1.301767 0.034964 37.23163 0.0000
R-squared 0.005404 Mean dependent var 0.000267
Adjusted R-squared 0.001806 S.D. dependent var 0.017627
S.E. of regression 0.017612 Akaike info criterion -5.450055
Sum squared resid 1.200346 Schwarz criterion -5.417804
Log likelihood 10606.73 Hannan-Quinn criter. -5.438606
Durbin-Watson stat 1.948239
Inverted AR Roots .74+.66i .74-.66i -.03+.93i -.03-.93i
-.54-.76i -.54+.76i -.69
Inverted MA Roots 74+.67i 74-.67i -.03+.93i -.03-.93i
-.54-.76i -.54+.76i -.67
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TARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /

Marquardt steps)
Date: 10/24/21 Time: 13:53
Sample (adjusted): 1/19/2006 6/25/2021

Included observations: 3885 after adjustments

Convergence achieved after 74 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/18/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(16) + C(17)*RESID(-1)"2 + C(18)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)

+ C(19)*GARCH(-1) + C(20)*RBIST30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000749 0.000229 3.264896 0.0011
AR(1) -0.364985 0.300999 -1.212578 0.2253
AR(2) -0.852269 0.132255 -6.444155 0.0000
AR(3) -0.219577 0.318890 -0.688568 0.4911
AR(4) -0.679888 0.166544 -4.082331 0.0000
AR(5) -0.617908 0.306759 -2.014314 0.0440
AR(6) -0.647523 0.072743 -8.901503 0.0000
AR(7) -0.529036 0.214324 -2.468397 0.0136
MA(1) 0.351560 0.304999 1.152659 0.2491
MA(2) 0.851325 0.134030 6.351750 0.0000
MA(3) 0.208725 0.324495 0.643228 0.5201
MA(4) 0.701502 0.168667 4.159103 0.0000
MA(5) 0.612850 0.316088 1.938858 0.0525
MA(6) 0.658141 0.073927 8.902523 0.0000
MA(7) 0.521861 0.221277 2.358402 0.0184
Variance Equation
C 1.00E-05 1.76E-06 5.673112 0.0000
RESID(-1)"2 0.040214 0.009765 4.118271 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.055677 0.019133 2.910033 0.0036
GARCH(-1) 0.897109 0.012376 72.48526 0.0000
RBIST30 -0.000358 0.000147 -2.438429 0.0148
GED PARAMETER 1.305231 0.034827 37.47796 0.0000
R-squared 0.006244 Mean dependent var 0.000267
Adjusted R-squared 0.002649 S.D. dependent var 0.017627
S.E. of regression 0.017604 Akaike info criterion -5.451372
Sum squared resid 1.199333 Schwarz criterion -5.417508
Log likelihood 10610.29 Hannan-Quinn criter. -5.439351
Durbin-Watson stat 1.956543
Inverted AR Roots .74+ .66i .74-.66i -.03-.93i -.03+.93i
-.54-.76i -.54+.76i -71
Inverted MA Roots 74+.67i .74-.67i -.03-.93i -.03+.93i
-.54-.76i -.54+.76i -.69
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EGARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/24/21 Time: 14:08

Sample (adjusted): 1/19/2006 6/25/2021

Included observations: 3885 after adjustments

Convergence achieved after 57 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/18/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(16) + C(17)*ABS(RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-1))) +
C(18)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(19)*LOG(GARCH(-1)) +
C(20)*RBIST30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.001101 0.000225 4.888298 0.0000

AR(1) 0.269227 0.285392 0.943359 0.3455

AR(2) -0.667864 0.248334 -2.689380 0.0072

AR(3) 0.731494 0.330531 2.213084 0.0269

AR(4) -0.304192 0.389297 -0.781387 0.4346

AR(5) -0.110309 0.314123 -0.351166 0.7255

AR(6) -0.449578 0.174656 -2.574075 0.0101

AR(7) -0.428558 0.228768 -1.873330 0.0610

MA(1) -0.289299 0.288618 -1.002360 0.3162

MA(2) 0.680469 0.251716 2.703318 0.0069

MA(3) -0.752232 0.337089 -2.231552 0.0256

MA(4) 0.334440 0.395762 0.845054 0.3981

MA(5) 0.082531 0.319483 0.258327 0.7962

MA(6) 0.460484 0.179843 2.560483 0.0105

MA(7) 0.404229 0.232537 1.738340 0.0822

Variance Equation

C(16) -0.317578 0.046957 -6.763109 0.0000

C(17) 0.122363 0.016440 7.442975 0.0000

C(18) 0.006407 0.015410 0.415785 0.6776

C(19) 0.972489 0.004943 196.7483 0.0000

C(20) -4.751954 0.694584 -6.841434 0.0000

GED PARAMETER 1.310079 0.035739 36.65643 0.0000

R-squared 0.004941 Mean dependent var 0.000267

Adjusted R-squared 0.001341 S.D. dependent var 0.017627

S.E. of regression 0.017616 Akaike info criterion -5.456514

Sum squared resid 1.200906 Schwarz criterion -5.422650

Log likelihood 10620.28 Hannan-Quinn criter. -5.444492

Durbin-Watson stat 1.942238
Inverted AR Roots .88+.47i .88-.47i -.02-.94i -.02+.94i
-.44-.82i -.44+.82i -.57
Inverted MA Roots .88+.47i .88-.47i -.02-.93i -.02+.93i
-.44+ 81i -.44-.81i -.55
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PARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RBIST30F
Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /

Marquardt steps)

Date: 10/24/21 Time: 14:21

Sample (adjusted): 1/19/2006 6/25/2021

Included observations: 3885 after adjustments

Convergence achieved after 72 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/03/2006 1/18/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
@SQRT(GARCH)"C(21) = C(16) + C(17)*(ABS(RESID(-1)) - C(18)*RESID(
-1))"C(21) + C(19)*@SQRT(GARCH(-1))"C(21) + C(20)*RBIST30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000735 0.000232 3.166940 0.0015

AR(1) -0.373780 0.290229 -1.287878 0.1978

AR(2) -0.844350 0.122980 -6.865739 0.0000

AR(3) -0.232776 0.301538 -0.771960 0.4401

AR(4) -0.675370 0.154789 -4.363163 0.0000

AR(5) -0.620393 0.290509 -2.135537 0.0327

AR(6) -0.649883 0.070479 -9.220930 0.0000

AR(7) -0.533960 0.205512 -2.598199 0.0094

MA(1) 0.359512 0.294136 1.222267 0.2216

MA(2) 0.844954 0.124806 6.770138 0.0000

MA(3) 0.222023 0.307607 0.721773 0.4704

MA(4) 0.697982 0.157150 4.441506 0.0000

MA(5) 0.614839 0.300117 2.048667 0.0405

MA(6) 0.661040 0.071533 9.241051 0.0000

MA(7) 0.527735 0.212735 2.480717 0.0131

Variance Equation

C(16) 0.000238 0.000245 0.968712 0.3327

C(17) 0.074941 0.009888 7.579040 0.0000

C(18) 0.309408 0.110318 2.804695 0.0050

C(19) 0.907208 0.011251 80.63483 0.0000

C(20) -0.005855 0.005449 -1.074478 0.2826

C(21) 1.211376 0.250886 4.828386 0.0000

GED PARAMETER 1.310094 0.035393 37.01565 0.0000

R-squared 0.006385 Mean dependent var 0.000267

Adjusted R-squared 0.002791 S.D. dependent var 0.017627

S.E. of regression 0.017603 Akaike info criterion -5.452866

Sum squared resid 1.199162 Schwarz criterion -5.417389

Log likelihood 10614.19 Hannan-Quinn criter. -5.440272

Durbin-Watson stat 1.955003
Inverted AR Roots .74+.66i .74-.66i -.03-.93i -.03+.93i
-.55+.76i -.55-.76i -71
Inverted MA Roots 74-.67i 14+.67i -.03-.93i -.03+.93i
-.55+.76i -.55-.76i -.70
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Ek 4. BIST 30F Getiri Serisi Model Ongorii Kriterleri

GARCH(1,1) Modeli
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Forecast: RBIST30FF

Actual: RBIST30F

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/19/2006 6/25/2021
Included observations: 3885

Root Mean Squared Error 0.017608
Mean Absolute Error  0.012637
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.930322
Bias Proportion 0.001522

Variance Proportion 0.904025

Covariance Proportion 0.094452
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 173.1464
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Forecast: RBIST30FF
Actual: RBIST30F
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/19/2006 6/25/2021
Included observations: 3885
Root Mean Squared Error 0.017602
Mean Absolute Error  0.012632
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.937029
Bias Proportion 0.000770
Variance Proportion 0.905339
Covariance Proportion 0.093891
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 176.7752
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Forecast: RBIST30FF
Actual: RBIST30F
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/19/2006 6/25/2021
Included observations: 3885
Root Mean Squared Error 0.017602
Mean Absolute Error  0.012618
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.916949

Bias Proportion 0.002287

Variance Proportion 0.880351

Covariance Proportion 0.117361
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 169.8825

Forecast: RBIST30FF

Actual: RBIST30F

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/19/2006 6/25/2021
Included observations: 3885

Root Mean Squared Error 0.017601
Mean Absolute Error  0.012632
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.937096
Bias Proportion 0.000729

Variance Proportion 0.904416

Covariance Proportion 0.094855
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 177.0197




Ek 5. DAX 30 Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RDAX30
Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)
Date: 10/30/21 Time: 09:42

Sample (adjusted): 1/12/2006 6/25/2021

Included observations: 3917 after adjustments

Convergence achieved after 113 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/11/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(17) + C(18)*RESID(-1)"2 + C(19)*GARCH(-1) + C(20)

*RDAX30F
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001307 0.000148 8.856205 0.0000
AR(1) 0.079944 0.221767 0.360488 0.7185
AR(2) -0.482673 0.194124 -2.486412 0.0129
AR(3) -0.235005 0.144159 -1.630178 0.1031
AR(4) -0.451566 0.137365 -3.287341 0.0010
AR(5) 0.574049 0.148112 3.875777 0.0001
AR(6) -0.239455 0.205019 -1.167966 0.2428
AR(7) 0.449394 0.203721 2.205924 0.0274
MA(1) -0.101027 0.221340 -0.456434 0.6481
MA(2) 0.477163 0.194301 2.455789 0.0141
MA(3) 0.230594 0.143922 1.602211 0.1091
MA(4) 0.398148 0.126821 3.139451 0.0017
MA(5) -0.618829 0.138167 -4.478843 0.0000
MA(6) 0.231642 0.205899 1.125027 0.2606
MA(7) -0.474350 0.202629 -2.340973 0.0192
MA(8) -0.044073 0.020418 -2.158566 0.0309
Variance Equation
C 3.96E-06 3.15E-07 12.55834 0.0000
RESID(-1)"2 0.059001 0.004780 12.34220 0.0000
GARCH(-1) 0.914906 0.005906 154.9129 0.0000
RDAX30F -0.001140 5.46E-05 -20.88931 0.0000
R-squared -0.005935 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.009803 S.D. dependent var 0.013841
S.E. of regression 0.013908 Akaike info criterion -6.116442
Sum squared resid 0.754606 Schwarz criterion -6.084412
Log likelihood 11999.05 Hannan-Quinn criter. -6.105076
Durbin-Watson stat 1.939443
Inverted AR Roots .78 .48+.87i .48-.87i -.03+.76i
-.03-.76i -.81-.58i -.81+.58i
Inverted MA Roots .83 .48+.87i .48-.87i .01-.78i
.01+.78i -.09 -.81+.58i -.81-.58i
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Dependent Variable: RDAX30

TARCH(1,1) Modeli

Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)

Date: 10/30/21 Time: 09:59
Sample (adjusted): 1/12/2006

6/25/2021

Included observations: 3917 after adjustments
Convergence not achieved after 500 iterations
Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/11/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(17) + C(18)*RESID(-1)"2 + C(19)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)

+ C(20)*GARCH(-1) + C(21)*RDAX30F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001028 0.000183 5.612385 0.0000
AR(1) 0.558026 0.477816 1.167868 0.2429
AR(2) -1.246526 0.410349 -3.037726 0.0024
AR(3) 0.348910 0.741146 0.470771 0.6378
AR(4) -1.245166 0.374799 -3.322219 0.0009
AR(5) 0.319222 0.712125 0.448267 0.6540
AR(6) -0.522632 0.357541 -1.461740 0.1438
AR(7) -0.191912 0.374965 -0.511812 0.6088
MA(1) -0.570005 0.478073 -1.192297 0.2331
MA(2) 1.260097 0.413748 3.045564 0.0023
MA(3) -0.351520 0.756502 -0.464665 0.6422
MA(4) 1.222561 0.387593 3.154241 0.0016
MA(5) -0.322492 0.726407 -0.443956 0.6571
MA(6) 0.514066 0.370361 1.388016 0.1651
MA(7) 0.197748 0.393897 0.502029 0.6156
MA(8) -0.043811 0.021333 -2.053636 0.0400
Variance Equation
C 3.97E-06 3.17E-07 12.51255 0.0000
RESID(-1)"2 0.025376 0.005865 4.326851 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.080338 0.012255 6.555385 0.0000
GARCH(-1) 0.904680 0.006500 139.1920 0.0000
RDAX30F -0.000861 6.89E-05 -12.49458 0.0000
R-squared -0.000022 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.003868 S.D. dependent var 0.013841
S.E. of regression 0.013867 Akaike info criterion -6.122789
Sum squared resid 0.750171 Schwarz criterion -6.089157
Log likelihood 12012.48 Hannan-Quinn criter. -6.110855
Durbin-Watson stat 1.971129
Inverted AR Roots .65+.72i .65-.72i .29-.85i .29+.85i
-.27 -.52-.82i -.52+.82i
Inverted MA Roots .65+.73i .65-.73i .27+.87i .27-.87i
.16 -.37 -.53+.82i -.53-.82i
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EGARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RDAX30

Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)

Date: 10/30/21 Time: 10:10

Sample (adjusted): 1/12/2006 6/25/2021

Included observations: 3917 after adjustments

Convergence not achieved after 500 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/02/2006 1/11/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(17) + C(18)*ABS(RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-1))) +
C(19)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(20)*LOG(GARCH(-1)) +

C(21)*RDAX30F
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000613 7.74E-05 7.924074 0.0000
AR(1) 0.193680 0.176554 1.096998 0.2726
AR(2) 0.087035 0.163135 0.533515 0.5937
AR(3) -0.509516 0.131014 -3.889033 0.0001
AR(4) 0.169401 0.180759 0.937161 0.3487
AR(5) 0.400741 0.114415 3.502512 0.0005
AR(6) -0.062176 0.177022 -0.351235 0.7254
AR(7) 0.620708 0.135177 4.591825 0.0000
MA(1) -0.220338 0.176722 -1.246804 0.2125
MA(2) -0.072649 0.165683 -0.438483 0.6610
MA(3) 0.523520 0.127940 4.091913 0.0000
MA(4) -0.205157 0.182773 -1.122472 0.2617
MA(5) -0.417773 0.114768 -3.640170 0.0003
MA(6) 0.081191 0.175429 0.462815 0.6435
MA(7) -0.634113 0.136787 -4.635774 0.0000
MA(8) -0.023989 0.018311 -1.310052 0.1902
Variance Equation
C(17) -0.487351 0.037668 -12.93802 0.0000
C(18) 0.171415 0.014205 12.06755 0.0000
C(19) -0.057039 0.011303 -5.046226 0.0000
C(20) 0.960078 0.003415 281.1754 0.0000
C(21) -9.197556 0.611830 -15.03286 0.0000
R-squared -0.008528 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.012406 S.D. dependent var 0.013841
S.E. of regression 0.013926 Akaike info criterion -6.124572
Sum squared resid 0.756551 Schwarz criterion -6.090940
Log likelihood 12015.97 Hannan-Quinn criter. -6.112638
Durbin-Watson stat 1.926336
Inverted AR Roots .98 .55+.83i .55-.83i -.05+.81i
-.05-.81i -.90-.38i -.90+.38i
Inverted MA Roots .99 .56+.83i .56-.83i -.03-.82i
-.03+.82i -.04 -.90+.38i -.90-.38i
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Dependent Variable: RDAX30
Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)
Date: 10/30/21 Time: 10:20

Sample (adjusted): 1/12/2006 6/25/2021

Included observations: 3917 after adjustments

Convergence achieved after 93 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/11/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
@SQRT(GARCH)C(22) = C(17) + C(18)*(ABS(RESID(-1)) - C(19)*RESID(
-1))"C(22) + C(20)*@SQRT(GARCH(-1))*C(22) + C(21)*RDAX30F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.001058 0.000183 5.794371 0.0000

AR(1) 0.874443 0.387814 2.254801 0.0241

AR(2) -0.687310 0.505847 -1.358731 0.1742

AR(3) 0.846008 0.513762 1.646692 0.0996

AR(4) -0.778817 0.561444 -1.387167 0.1654

AR(5) 0.535474 0.538035 0.995240 0.3196

AR(6) -0.298000 0.464054 -0.642168 0.5208

AR(7) -0.352681 0.337302 -1.045592 0.2957

MA(1) -0.894579 0.387623 -2.307856 0.0210

MA(2) 0.700447 0.508467 1.377567 0.1683

MA(3) -0.849594 0.523374 -1.623303 0.1045

MA(4) 0.758995 0.574845 1.320349 0.1867

MA(5) -0.526441 0.549473 -0.958083 0.3380

MA(6) 0.302308 0.477820 0.632683 0.5269

MA(7) 0.391047 0.354571 1.102875 0.2701

MA(8) -0.047616 0.018673 -2.550054 0.0108

Variance Equation

c@7) 0.000220 0.000109 2.015433 0.0439

C(18) 0.069626 0.006220 11.19336 0.0000

C(19) 0.312075 0.075994 4.106559 0.0000

C(20) 0.921324 0.006574 140.1560 0.0000

C(21) -0.039296 0.016248 -2.418520 0.0156

C(22) 1.067528 0.117647 9.073954 0.0000

R-squared 0.001347 Mean dependent var 0.000265

Adjusted R-squared -0.002493 S.D. dependent var 0.013841

S.E. of regression 0.013858 Akaike info criterion -6.131102

Sum squared resid 0.749144 Schwarz criterion -6.095869

Log likelihood 12029.76 Hannan-Quinn criter. -6.118599

Durbin-Watson stat 1.953344
Inverted AR Roots .92-.38i .92+.38i .27-.87i .27+.87i
-.44 -.53-.84i -.53+.84i

Inverted MA Roots .92-.38i .92+.38i .26-.88i .26+.88i
A1 -.50 -.53-.84i -.53+.84i
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Ek 6. DAX 30 Getiri Serisi Model Ongorii Kriterleri

GARCH(1,1) Modeli
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Forecast: RDAX30F
Actual: RDAX30
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/12/2006 6/25/2021
Included observations: 3917
Root Mean Squared Error 0.013880
Mean Absolute Error  0.009413
Mean Abs. Percent Error 173.3601
Theil Inequality Coef. 0.877599

Bias Proportion 0.007943

Variance Proportion 0.818497

Covariance Proportion 0.173559
Theil U2 Coefficient 0.987036
Symmetric MAPE 157.1024
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Forecast: RDAX30F

Actual: RDAX30

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/12/2006 6/25/2021
Included observations: 3917

Root Mean Squared Error 0.013851
Mean Absolute Error  0.009412
Mean Abs. Percent Error 161.7583

Theil Inequality Coef. 0.926114
Bias Proportion 0.003034

Variance Proportion 0.936843

Covariance Proportion 0.060124
Theil U2 Coefficient 0.988949
Symmetric MAPE 162.5206
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Forecast: RDAX30F

Actual: RDAX30
Forecastsample:1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/12/2006 6/25/2021
Included observations: 3917

Root Mean Squared Error 0.013835

Mean Absolute Error 0.009411
Mean Abs. Percent Error  133.0632
Theil Inequality Coef. 0.949946
Bias Proportion 0.000617
Variance Proportion 0.944834
Covariance Proportion 0.054499
Theil U2 Coefficient 0.994186
Symmetric MAPE 171.8757

Forecast: RDAX30F

Actual: RDAX30

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/12/2006 6/25/2021
Included observations: 3917

Root Mean Squared Error 0.013845
Mean Absolute Error  0.009403
Mean Abs. Percent Error 162.2043
Theil Inequality Coef. 0.918692
Bias Proportion 0.003256
Variance Proportion 0.910008
Covariance Proportion 0.086736
Theil U2 Coefficient 0.989051
Symmetric MAPE 161.4403




Ek 7. DAX 30F Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RDAX30F
Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)
Date: 10/30/21 Time: 19:59

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3918 after adjustments

Convergence achieved after 79 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/10/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(15) + C(16)*RESID(-1)"2 + C(17)*GARCH(-1) + C(18)*RDAX30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
& 0.001273 0.000142 8.946293 0.0000
AR(1) -0.334189 0.483428 -0.691290 0.4894
AR(2) -0.516339 0.188725 -2.735939 0.0062
AR(3) 0.244415 0.407322 0.600054 0.5485
AR(4) 0.025480 0.330413 0.077117 0.9385
AR(5) 0.363014 0.237708 1.527145 0.1267
AR(6) 0.467399 0.320710 1.457387 0.1450
MA(1) 0.321020 0.484204 0.662984 0.5073
MA(2) 0.510262 0.185961 2.743919 0.0061
MA(3) -0.258335 0.404739 -0.638275 0.5233
MA(4) -0.071045 0.336269 -0.211275 0.8327
MA(5) -0.407580 0.221102 -1.843404 0.0653
MA(6) -0.497861 0.338805 -1.469464 0.1417
MA(7) 0.018999 0.025079 0.757570 0.4487
Variance Equation
C 3.84E-06 3.17E-07 12.09865 0.0000
RESID(-1)*2 0.058081 0.004693 12.37639 0.0000
GARCH(-1) 0.916406 0.005811 157.7091 0.0000
RDAX30 -0.001082 5.01E-05 -21.60054 0.0000
R-squared -0.006305 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.009655 S.D. dependent var 0.013860
S.E. of regression 0.013927 Akaike info criterion -6.122109
Sum squared resid 0.757181 Schwarz criterion -6.093289
Log likelihood 12011.21 Hannan-Quinn criter. -6.111882
Durbin-Watson stat 1.946382
Inverted AR Roots .88 .26-.85i .26+.85i -.53-.84i
-.53+.84i -.68
Inverted MA Roots 91 .25-.87i .25+.87i .04
-.53-.84i -.53+.84i -.70
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Dependent Variable: RDAX30F

Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)

Date: 10/30/21 Time: 20:09

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3918 after adjustments

Convergence achieved after 141 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/02/2006 1/10/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(15) + C(16)*RESID(-1)"2 + C(17)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)
+ C(18)*GARCH(-1) + C(19)*RDAX30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000749 0.000149 5.026836 0.0000
AR(1) -0.305209 0.550638 -0.554282 0.5794
AR(2) -0.104804 0.109033 -0.961215 0.3364
AR(3) 0.351732 0.144860 2.428086 0.0152
AR(4) -0.019267 0.225678 -0.085376 0.9320
AR(5) 0.720179 0.117123 6.148925 0.0000
AR(6) 0.298039 0.473606 0.629297 0.5292
MA(1) 0.302784 0.551204 0.549313 0.5828
MA(2) 0.106012 0.109090 0.971789 0.3312
MA(3) -0.342043 0.149627 -2.285966 0.0223
MA(4) -0.012025 0.222702 -0.053995 0.9569
MA(5) -0.756091 0.109300 -6.917574 0.0000
MA(6) -0.297955 0.488934 -0.609397 0.5423
MA(7) 0.031752 0.018254 1.739446 0.0820

Variance Equation

C 4.38E-06 3.91E-07 11.18263 0.0000
RESID(-1)"2 0.025256 0.006082 4.152901 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.085182 0.013247 6.430299 0.0000
GARCH(-1) 0.898176 0.007264 123.6555 0.0000
RDAX30 -0.000798 6.58E-05 -12.13863 0.0000
R-squared -0.000873 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.004206 S.D. dependent var 0.013860
S.E. of regression 0.013889 Akaike info criterion -6.127850
Sum squared resid 0.753095 Schwarz criterion -6.097428
Log likelihood 12023.46 Hannan-Quinn criter. -6.117055
Durbin-Watson stat 1.976106
Inverted AR Roots .99 .26-.85i .26+.85i -.38
- 72+.69i -.72-.69i
Inverted MA Roots .99 .25-.87i .25+.87i .09
-.44 - 72+.69i -.72-.69i
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Dependent Variable: RDAX30F
Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)
Date: 10/30/21 Time: 20:20

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3918 after adjustments

Convergence achieved after 39 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/10/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
LOG(GARCH) = C(15) + C(16)*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))) +

C(17)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(18)*LOG(GARCH(-1)) +

C(19)*RDAX30
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001114 0.000179 6.217817 0.0000
AR(1) -1.402905 0.034326 -40.86982 0.0000
AR(2) -2.002727 0.039386 -50.84848 0.0000
AR(3) -2.372671 0.039121 -60.64894 0.0000
AR(4) -1.827709 0.043629 -41.89184 0.0000
AR(5) -1.134803 0.048877 -23.21764 0.0000
AR(6) -0.861871 0.038154 -22.58920 0.0000
MA(1) 1.392963 0.037478 37.16742 0.0000
MA(2) 2.006666 0.044507 45.08603 0.0000
MA(3) 2.370603 0.042775 55.42033 0.0000
MA(4) 1.811545 0.044795 40.44057 0.0000
MA(5) 1.110566 0.045850 2422177 0.0000
MA(6) 0.832807 0.037271 22.34438 0.0000
MA(7) -0.026267 0.012128 -2.165692 0.0303
Variance Equation
C(15) -0.268967 0.022007 -12.22215 0.0000
C(16) 0.116274 0.010622 10.94627 0.0000
C(17) -0.015117 0.010168 -1.486751 0.1371
C(18) 0.979609 0.001872 523.3244 0.0000
C(19) -9.384358 0.608257 -15.42827 0.0000
R-squared 0.001570 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.001755 S.D. dependent var 0.013860
S.E. of regression 0.013872  Akaike info criterion -6.137646
Sum squared resid 0.751257 Schwarz criterion -6.107224
Log likelihood 12042.65 Hannan-Quinn criter. -6.126851
Durbin-Watson stat 1.958197
Inverted AR Roots .29+.88i .29-.88i -.08-1.00i -.08+1.00i
-.91+.41i -.91-.41i
Inverted MA Roots .28+.89i .28-.89i .03 -.08-1.00i
-.08+1.00i -.91+.41i -.91-.41i
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Dependent Variable: RDAX30F
Method: ML ARCH - Normal distribution (OPG - BHHH / Marquardt steps)
Date: 10/30/21 Time: 20:31

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3918 after adjustments

Convergence achieved after 61 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/02/2006 1/10/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
@SQRT(GARCH)"C(20) = C(15) + C(16)*(ABS(RESID(-1)) - C(17)*RESID(
-1))"C(20) + C(18)*@SQRT(GARCH(-1))*C(20) + C(19)*RDAX30

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001238 0.000171 7.262388 0.0000
AR(1) -0.373888 0.418919 -0.892507 0.3721
AR(2) -0.569329 0.236741 -2.404855 0.0162
AR(3) 0.144140 0.425580 0.338690 0.7348
AR(4) -0.054140 0.241597 -0.224091 0.8227
AR(5) 0.298336 0.260493 1.145273 0.2521
AR(6) 0.453781 0.222365 2.040700 0.0413
MA(1) 0.362237 0.419103 0.864314 0.3874
MA(2) 0.560997 0.231621 2.422047 0.0154
MA(3) -0.155289 0.419088 -0.370541 0.7110
MA(4) 0.008047 0.239632 0.033583 0.9732
MA(5) -0.336227 0.239830 -1.401941 0.1609
MA(6) -0.484139 0.229298 -2.111399 0.0347
MA(7) 0.024147 0.027565 0.876019 0.3810
Variance Equation
C(15) 0.000309 0.000133 2.318895 0.0204
C(16) 0.068275 0.006200 11.01272 0.0000
C(17) 0.174115 0.079777 2.182512 0.0291
C(18) 0.922829 0.006356 145.1927 0.0000
C(19) -0.057604 0.020906 -2.755398 0.0059
C(20) 0.994041 0.102582 9.690248 0.0000
R-squared -0.004236 Mean dependent var 0.000265
Adjusted R-squared -0.007580 S.D. dependent var 0.013860
S.E. of regression 0.013912 Akaike info criterion -6.137991
Sum squared resid 0.755625 Schwarz criterion -6.105968
Log likelihood 12044.32 Hannan-Quinn criter. -6.126627
Durbin-Watson stat 1.953788
Inverted AR Roots .83 .27-.86i .27+.86i -.53-.84i
-.53+.84i -.69
Inverted MA Roots .85 .26-.87i .26+.87i .05
-.53-.84i -.53+.84i -72
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Ek 8. DAX 30F Getiri Serisi Model Ongorii Kriterleri

GARCH(1,1) Modeli
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Forecast: RDAX30FF

Actual: RDAX30F

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3918

Root Mean Squared Error 0.013902
Mean Absolute Error  0.009395
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.883399
Bias Proportion 0.007803

Variance Proportion 0.837493

Covariance Proportion 0.154704
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 156.9083
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Forecast: RDAX30FF
Actual: RDAX30F
Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3918
Root Mean Squared Error 0.013864
Mean Absolute Error  0.009400
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.946980

Bias Proportion 0.001160

Variance Proportion 0.962814

Covariance Proportion 0.036026
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 168.9796

Forecast: RDAX30FF

Actual: RDAX30F

Forecastsample:1/02/20066/25/2021

Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3918

Root Mean Squared Error 0.013862

Mean Absolute Error 0.009376

Mean Abs. Percent Error  NA

Theil Inequality Coef. 0.916781
Bias Proportion 0.003760
Variance Proportion 0.916870
Covariance Proportion 0.079369

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 160.6885
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Forecast: RDAX30FF

Actual: RDAX30F

Forecast sample: 1/02/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3918

Root Mean Squared Error 0.013883
Mean Absolute Error  0.009403
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.913967
Bias Proportion 0.004925

Variance Proportion 0.928567

Covariance Proportion 0.066508
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 158.7871




Ek 9. S&P 500 Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/31/21 Time: 11:57

Sample (adjusted): 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892 after adjustments

Convergence achieved after 209 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/09/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(11) + C(12)*RESID(-1)"2 + C(13)*GARCH(-1) + C(14)

*RSP500F
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001059 7.43E-05 14.24980 0.0000
AR(1) 0.398523 0.236110 1.687866 0.0914
AR(2) 0.318172 0.089115 3.570347 0.0004
AR(3) 0.773137 0.052641 14.68685 0.0000
AR(4) -0.596639 0.210322 -2.836793 0.0046
MA(1) -0.480427 0.236867 -2.028254 0.0425
MA(2) -0.320819 0.076140 -4.213512 0.0000
MA(3) -0.765508 0.059078 -12.95765 0.0000
MA(4) 0.658144 0.217783 3.022012 0.0025
MA(5) -0.021579 0.021233 -1.016268 0.3095
Variance Equation
C 2.88E-06 2.87E-07 10.05043 0.0000
RESID(-1)"2 0.099188 0.010003 9.915678 0.0000
GARCH(-1) 0.872791 0.009677 90.19003 0.0000
RSP500F -0.000982 6.11E-05 -16.07228 0.0000
GED PARAMETER 1.336022 0.043587 30.65164 0.0000
R-squared 0.004288 Mean dependent var 0.000308
Adjusted R-squared 0.001980 S.D. dependent var 0.012691
S.E. of regression 0.012678 Akaike info criterion -6.658992
Sum squared resid 0.623999 Schwarz criterion -6.634840
Log likelihood 12973.40 Hannan-Quinn criter. -6.650419
Durbin-Watson stat 2.104235
Inverted AR Roots .88 71 -.60-.77i -.60+.77i
Inverted MA Roots .92 72 .03 -.60-.77i

-.60+.77i
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Dependent Variable: RSP500

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/31/21 Time: 12:12

Sample (adjusted): 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892 after adjustments

Convergence achieved after 46 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/09/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(11) + C(12)*RESID(-1)"2 + C(13)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)

+ C(14)*GARCH(-1) + C(15)*RSP500F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000998 8.64E-05 11.54316 0.0000
AR(1) 0.405574 0.254612 1.592907 0.1112
AR(2) 0.436933 0.215620 2.026400 0.0427
AR(3) 0.541227 0.191100 2.832160 0.0046
AR(4) -0.551948 0.215170 -2.565168 0.0103
MA(1) -0.481394 0.255355 -1.885199 0.0594
MA(2) -0.432575 0.219198 -1.973443 0.0484
MA(3) -0.521188 0.194622 -2.677955 0.0074
MA(4) 0.598906 0.225093 2.660709 0.0078
MA(5) -0.033950 0.020402 -1.664045 0.0961
Variance Equation
C 2.98E-06 3.08E-07 9.692667 0.0000
RESID(-1)"2 0.062288 0.011966 5.205509 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.082233 0.021210 3.876996 0.0001
GARCH(-1) 0.862011 0.010803 79.79638 0.0000
RSP500F -0.000798 6.58E-05 -12.11769 0.0000
GED PARAMETER 1.326087 0.042333 31.32523 0.0000
R-squared 0.009138 Mean dependent var 0.000308
Adjusted R-squared 0.006841 S.D. dependent var 0.012691
S.E. of regression 0.012647 Akaike info criterion -6.660792
Sum squared resid 0.620960 Schwarz criterion -6.635030
Log likelihood 12977.90 Hannan-Quinn criter. -6.651647
Durbin-Watson stat 2.128104
Inverted AR Roots .80-.13i .80+.13i -.60+.69i -.60-.69i
Inverted MA Roots .82-.11i .82+.11i .06 -.60-.69i
-.60+.69i
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EGARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/31/21 Time: 12:55

Sample (adjusted): 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892 after adjustments

Convergence achieved after 42 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/09/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(11) + C(12)*ABS(RESID(-1)/ @ SQRT(GARCH(-1))) +
C(13)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(14)*LOG(GARCH(-1)) +

C(15)*RSP500F
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000910 6.25E-05 14.54823 0.0000
AR(1) 0.645746 0.050923 12.68083 0.0000
AR(2) 0.307299 0.022049 13.93711 0.0000
AR(3) 0.819439 0.025212 32.50172 0.0000
AR(4) -0.783255 0.047131 -16.61860 0.0000
MA(1) -0.738933 0.051503 -14.34738 0.0000
MA(2) -0.294299 0.024904 -11.81744 0.0000
MA(3) -0.806603 0.025290 -31.89356 0.0000
MA(4) 0.871901 0.046477 18.75999 0.0000
MA(5) -0.028133 0.016879 -1.666755 0.0956
Variance Equation
C(11) -0.376110 0.033018 -11.39102 0.0000
C(12) 0.169002 0.018287 9.241829 0.0000
C(13) 0.009409 0.012236 0.768989 0.4419
C(14) 0.973221 0.002629 370.1311 0.0000
C(15) -20.77566 1.096020 -18.95556 0.0000
GED PARAMETER 1.423276 0.042717 33.31907 0.0000
R-squared -0.012336 Mean dependent var 0.000308
Adjusted R-squared -0.014683 S.D. dependent var 0.012691
S.E. of regression 0.012784 Akaike info criterion -6.684757
Sum squared resid 0.634418 Schwarz criterion -6.658995
Log likelihood 13024.54 Hannan-Quinn criter. -6.675612
Durbin-Watson stat 2.043727
Inverted AR Roots .98 .82 -.58-.80i -.58+.80i
Inverted MA Roots .99 .87 .03 -.58+.80i

-.58-.80i
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Dependent Variable: RSP500

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 10/31/21 Time: 13:14

Sample (adjusted): 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 44 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/03/2006 1/09/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

@SQRT(GARCH)"C(16) = C(11) + C(12)*(ABS(RESID(-1)) - C(13)*RESID(
-1))*C(16) + C(14)*@SQRT(GARCH(-1))"C(16) + C(15)*RSP500F

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.001206 6.02E-05 20.05137 0.0000
AR(1) 0.321501 0.065776 4.887816 0.0000
AR(2) 0.285623 0.045181 6.321760 0.0000
AR(3) 0.774873 0.044514 17.40728 0.0000
AR(4) -0.524217 0.042597 -12.30636 0.0000
MA(1) -0.422323 0.065830 -6.415325 0.0000
MA(2) -0.315917 0.050658 -6.236289 0.0000
MA(3) -0.774581 0.049033 -15.79711 0.0000
MA(4) 0.590428 0.045511 12.97334 0.0000
MA(5) -0.012459 0.014360 -0.867634 0.3856

Variance Equation

C(11) 0.001033 0.000238 4.343173 0.0000
C(12) 0.053127 0.005354 9.922413 0.0000
C(13) -0.837461 0.084736 -9.883147 0.0000
C(14) 0.950105 0.005105 186.1221 0.0000
C(15) -0.465114 0.084039 -5.534486 0.0000
C(16) 0.635825 0.056823 11.18950 0.0000
GED PARAMETER 1.481879 0.048242 30.71739 0.0000
R-squared -0.027501 Mean dependent var 0.000308
Adjusted R-squared -0.029884 S.D. dependent var 0.012691
S.E. of regression 0.012879 Akaike info criterion -6.697059
Sum squared resid 0.643922 Schwarz criterion -6.669687
Log likelihood 13049.48 Hannan-Quinn criter. -6.687343
Durbin-Watson stat 2.005003
Inverted AR Roots .88 .63 -.59-.77i -59+.77i
Inverted MA Roots .94 .64 .02 -.59-.77i
-.59+.77i
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Forecast: RSPS00F

Actual: RSP500

Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021

Adjusted sample: 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892

Root Mean Squared Error 0.012708
Mean Absolute Error  0.007886

Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.922615
Bias Proportion 0.003413
Variance Proportion 0.957154
Covariance Proportion 0.039433
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 156.6097
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Forecast: RSP500F

Actual: RSP500

Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/10/2006 6/25/2021
Included observations: 3892

Root Mean Squared Error 0.012706
Mean Absolute Error  0.007885
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.927342
Bias Proportion 0.002901

Variance Proportion 0.969654

Covariance Proportion 0.027445
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 157.8654

Forecast: RSP500F

Actual: RSP500

Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021

Adjusted sample: 1/10/2006 6/25/2021

Included observations: 3892

Root Mean Squared Error 0.012700

Mean Absolute Error 0.007884

Mean Abs. Percent Error  NA

Theil Inequality Coef. 0.932067
Bias Proportion 0.002017
Variance Proportion 0.949930
Covariance Proportion 0.048052

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 160.0783
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Forecast: RSP500F

Actual: RSP500
Forecastsample:1/03/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/10/2006 6/25/2021
Included observations: 3892

Root Mean Squared Error 0.012718

Mean Absolute Error 0.007895
Mean Abs. Percent Error  NA
Theil Inequality Coef. 0.913663
Bias Proportion 0.004881
Variance Proportion 0.953842
Covariance Proportion 0.041278
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 153.9585




Ek 11. S&P 500F Getiri Serisi Model Denemeleri

GARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500F
Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /

Marquardt steps)

Date: 11/06/21 Time: 10:11

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3891 after adjustments

Convergence achieved after 72 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients
MA Backcast: 1/04/2006 1/10/2006
Presample variance: backcast (parameter = 0.7)
GARCH = C(12) + C(13)*RESID(-1)"2 + C(14)*GARCH(-1) + C(15)*RSP500

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001095 7.66E-05 14.28658 0.0000
AR(1) 0.171349 0.994560 0.172286 0.8632
AR(2) 0.846887 0.197865 4.280135 0.0000
AR(3) 0.417312 0.951327 0.438663 0.6609
AR(4) -0.720682 0.529766 -1.360377 0.1737
AR(5) 0.100251 0.729367 0.137449 0.8907
MA(1) -0.229101 0.993381 -0.230628 0.8176
MA(2) -0.870536 0.233662 -3.725618 0.0002
MA(3) -0.399888 0.982842 -0.406869 0.6841
MA(4) 0.752057 0.519991 1.446288 0.1481
MA(5) -0.122340 0.770089 -0.158865 0.8738
Variance Equation
C 3.06E-06 3.15E-07 9.705948 0.0000
RESID(-1)"2 0.108307 0.011030 9.819353 0.0000
GARCH(-1) 0.862806 0.010547 81.80491 0.0000
RSP500 -0.000982 5.95E-05 -16.49971 0.0000
GED PARAMETER 1.300562 0.040224 32.33292 0.0000
R-squared 0.000637 Mean dependent var 0.000306
Adjusted R-squared -0.001939 S.D. dependent var 0.012681
S.E. of regression 0.012693 Akaike info criterion -6.662334
Sum squared resid 0.625121 Schwarz criterion -6.636566
Log likelihood 12977.57 Hannan-Quinn criter. -6.653187
Durbin-Watson stat 2.084751
Inverted AR Roots 79-.13i .79+.13i .16 -.78+.61i
-.78-.61i
Inverted MA Roots .80+.08i .80-.08i .19 -.78-.61i
-.78+.61i
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TARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 11/06/21 Time: 12:11

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3891 after adjustments

Convergence achieved after 47 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/04/2006 1/10/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

GARCH = C(12) + C(13)*RESID(-1)"2 + C(14)*RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0)

+ C(15)*GARCH(-1) + C(16)*RSP500

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.000961 7.92E-05 12.14098 0.0000
AR(1) -0.589130 0.043436 -13.56322 0.0000
AR(2) -0.040413 0.058500 -0.690813 0.4897
AR(3) -0.154776 0.055746 -2.776425 0.0055
AR(4) 0.337629 0.053933 6.260188 0.0000
AR(5) 0.824227 0.039713 20.75433 0.0000
MA(1) 0.546476 0.038936 14.03519 0.0000
MA(2) -0.010756 0.050464 -0.213140 0.8312
MA(3) 0.128838 0.047619 2.705580 0.0068
MA(4) -0.367438 0.045800 -8.022628 0.0000
MA(5) -0.857287 0.035170 -24.37571 0.0000
Variance Equation
C 3.34E-06 3.44E-07 9.719020 0.0000
RESID(-1)"2 0.062534 0.012144 5.149487 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) 0.113048 0.023848 4.740431 0.0000
GARCH(-1) 0.842836 0.011878 70.95798 0.0000
RSP500 -0.000780 6.69E-05 -11.65290 0.0000
GED PARAMETER 1.302005 0.039438 33.01401 0.0000
R-squared 0.003454 Mean dependent var 0.000306
Adjusted R-squared 0.000885 S.D. dependent var 0.012681
S.E. of regression 0.012675 Akaike info criterion -6.665118
Sum squared resid 0.623359 Schwarz criterion -6.637740
Log likelihood 12983.99 Hannan-Quinn criter. -6.655399
Durbin-Watson stat 2.129156
Inverted AR Roots .90 .15+.96i .15-.96i -.89-.42i
-.89+.42i
Inverted MA Roots .93 .16+.96i .16-.96i -.89-.42i
-.89+.42i
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EGARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 11/06/21 Time: 12:19

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3891 after adjustments

Convergence achieved after 81 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/04/2006 1/10/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

LOG(GARCH) = C(12) + C(13)*ABS(RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1))) +
C(14)*RESID(-1)/@SQRT(GARCH(-1)) + C(15)*LOG(GARCH(-1)) +

C(16)*RSP500
Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0.001078 6.12E-05 17.63089 0.0000
AR(1) -0.020378 0.032941 -0.618620 0.5362
AR(2) -0.768199 0.032924 -23.33277 0.0000
AR(3) 0.541463 0.037336 14.50242 0.0000
AR(4) -0.150556 0.030695 -4.904991 0.0000
AR(5) 0.833264 0.028091 29.66267 0.0000
MA(1) -0.042927 0.030438 -1.410328 0.1584
MA(2) 0.721268 0.031317 23.03130 0.0000
MA(3) -0.622023 0.032226 -19.30197 0.0000
MA(4) 0.117669 0.029069 4.048000 0.0001
MA(5) -0.884482 0.026381 -33.52774 0.0000
Variance Equation
C(12) -0.414617 0.036165 -11.46474 0.0000
C(13) 0.189224 0.019214 9.848428 0.0000
C(14) 0.006274 0.012960 0.484132 0.6283
C(15) 0.970663 0.002936 330.5743 0.0000
C(16) -21.62040 1.137639 -19.00461 0.0000
GED PARAMETER 1.369228 0.038618 35.45561 0.0000
R-squared -0.011693 Mean dependent var 0.000306
Adjusted R-squared -0.014300 S.D. dependent var 0.012681
S.E. of regression 0.012771 Akaike info criterion -6.689193
Sum squared resid 0.632833 Schwarz criterion -6.661814
Log likelihood 13030.82 Hannan-Quinn criter. -6.679474
Durbin-Watson stat 2.051976
Inverted AR Roots .89 .14+.97i .14-.97i -.60+.78i
-.60-.78i
Inverted MA Roots .95 .15-.97i .15+.97i -.60-.78i
-.60+.78i
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PARCH(1,1) Modeli

Dependent Variable: RSP500F

Method: ML ARCH - Generalized error distribution (GED) (OPG - BHHH /
Marquardt steps)

Date: 11/06/21 Time: 12:40

Sample (adjusted): 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3891 after adjustments

Failure to improve likelihood (non-zero gradients) after 44 iterations

Coefficient covariance computed using outer product of gradients

MA Backcast: 1/04/2006 1/10/2006

Presample variance: backcast (parameter = 0.7)

@SQRT(GARCH)"C(17) = C(12) + C(13)*(ABS(RESID(-1)) - C(14)*RESID(

-1))’C(17) + C(15)*@SQRT(GARCH(-1))*C(17) + C(16)*RSP500

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.001190 5.45E-05 21.83202 0.0000

AR(1) -0.611931 0.035568 -17.20468 0.0000

AR(2) -0.093112 0.037062 -2.512309 0.0120

AR(3) -0.178927 0.034645 -5.164528 0.0000

AR(4) 0.328221 0.033197 9.887157 0.0000

AR(5) 0.799808 0.029983 26.67522 0.0000

MA(1) 0.534069 0.034233 15.60108 0.0000

MA(2) -0.015950 0.032720 -0.487461 0.6259

MA(3) 0.094236 0.030597 3.079895 0.0021

MA(4) -0.413210 0.030981 -13.33750 0.0000

MA(5) -0.864420 0.029971 -28.84169 0.0000

Variance Equation

C(12) 0.001012 0.000231 4.374465 0.0000

C(13) 0.057321 0.005483 10.45388 0.0000

C(14) -0.798123 0.084381 -9.458588 0.0000

C(15) 0.946533 0.005207 181.7955 0.0000

C(16) -0.465495 0.083881 -5.549499 0.0000

C(17) 0.647947 0.055939 11.58315 0.0000

GED PARAMETER 1.444455 0.044151 32.71603 0.0000

R-squared -0.032061 Mean dependent var 0.000306

Adjusted R-squared -0.034721 S.D. dependent var 0.012681

S.E. of regression 0.012899 Akaike info criterion -6.700404

Sum squared resid 0.645574 Schwarz criterion -6.671416

Log likelihood 13053.64 Hannan-Quinn criter. -6.690114

Durbin-Watson stat 1.985178
Inverted AR Roots .88 .14+.96i .14-.96i -.89-.41i
-.89+.41i
Inverted MA Roots .95 .15+.96i .15-.96i -.89-.41i
-.89+.41i
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Ek 12. S&P 500F Getiri Serisi Model Ongorii Kriterleri
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Forecast: RSP500FF

Actual: RSP500F

Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3891

Root Mean Squared Error 0.012699
Mean Absolute Error  0.007869
Mean Abs. Percent Error NA

Theil Inequality Coef. 0.918926
Bias Proportion 0.003788

Variance Proportion 0.945716

Covariance Proportion 0.050496
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 155.7787




TARCH(1,1) Modeli

.04

.02 WWAL Nd\ v"‘%:“,;
|

\

“ i LY
\H}\"“\‘ WM‘M yi Wv M, e Jv‘*f ¥ \}f \“n P A&[‘v /\w"\w\u’* W“& M ‘/“
1

.00 %

J .
) 7
02 ‘mww, M/ w ‘-; i NW \Y a\, ,WW “.”""'"“Wﬁki' fy [ M "m‘,
ﬂ‘ ) w ’r i
4 (

-04

06 08 10 12 14 16 18 20

—— RSP500FF ———— +2S.E

.0004
.0003
.0002

n

.0001 M

EGARCH(1,1) Modeli

.0000
06 08 10 12 14 16 18 20
—— Forecast of Variance
.6
4
2

06 08 10 12 14 16 18 20

—— RSP500FF - +2S.E.

.10

.08

.06

.04

.02

o M —
06 08 10 12 14 16 18 20

—— ForecastofVariance

249

Forecast: RSP500FF
Actual: RSP500F
Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3891
Root Mean Squared Error 0.012692
Mean Absolute Error  0.007868
Mean Abs. Percent Error NA
Theil Inequality Coef. 0.928068

Bias Proportion 0.002642

Variance Proportion 0.957801

Covariance Proportion 0.039557
Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 158.2807

Forecast: RSP500FF

Actual: RSP500F

Forecast sample: 1/03/2006 6/25/2021

Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021

Included observations: 3891

Root Mean Squared Error 0.012700

Mean Absolute Error 0.007874

Mean Abs. Percent Error  NA

Theil Inequality Coef. 0.921623
Bias Proportion 0.003651
Variance Proportion 0.961687
Covariance Proportion 0.034662

Theil U2 Coefficient NA

Symmetric MAPE 156.2017
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Forecast: RSP500FF

Actual: RSP500F
Forecastsample:1/03/20066/25/2021
Adjusted sample: 1/11/2006 6/25/2021
Included observations: 3891

Root Mean Squared Error 0.012706
0.007881
Mean Abs. Percent Error  NA

Mean Absolute Error

Theil Inequality Coef. 0.914380
Bias Proportion 0.004776
Variance Proportion 0.955654
Covariance Proportion 0.039570

Theil U2 Coefficient NA
Symmetric MAPE 154.2088
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