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1. Giris

Finansal piyasalarda varliklarin fiyatlarnda olusan degisimler
yatirimeilarin yatirim karar almasinda etkin rol oynamaktadir. Bir piyasada
fiyatlarda meydana gelen oynakliklar volatilite kavramini ifade etmektedir.
Bu oynakliklar simetrik olan ARCH, GARCH ve asimetrik olan EGARCH,
TGARCH, APGARCH, IGARCH kosullu degisen varyans modelleri ile
tahmin edilebilmektedir. Volatilitenin yiiksek oldugu piyasalarda risk orani
yiiksek, diisiik oldugu piyasalarda risk oran1 diigiiktiir. Yatirimer minimum
risk ile maksimum getiri kazanci elde etmek isteyeceginden volatilitenin
diisiik oldugu piyasalara yonelmektedir.

Finansal piyasalar arasi kiiresellesme ile daha da artmaya baslayan
etkilesimler, bir piyasadaki oynakligin diger bir piyasaya olumlu ya da
olumsuz yayilmasina sebep olabilmektedir. Volatilite yayilimi karsilikli
bagimliliklart yiiksek olan piyasalarda daha etkilidi,. CCC-MGARCH,
DIAGONAL VECH ve DIAGONAL BEKK modelleri volatilite
yayiliminin tahmininde kullanilan modellerdir.

Aragtirmanin amaci, Dolar, Euro ve BIST100 endeksi getiri serilerinin
oynaklik modellemelerini ve seriler arasindaki volatilite yayilimlarini tespit
etmektir. Oynaklik modellemeleri ARCH-GARCH, volatilite yayilimlar
ise MGARCH modelleri ile incelenmistir. Calisma sonucu elde edilen
bulgularin politika uygulayicilarin, bireysel ve kurumsal yatirimeilarin
alacaklart yatirim kararlari i¢in onem arz ettigi diisiiniilmektedir.

2. Literatiir Taramasi

Literatiirde oynakligin modellenmesi ve volatilite yayilimi konular
iizerine yapilan gesitli aragtirmalar yer almaktadir. Yu (2002), giinliik
olarak ele aldigi Yeni Zelanda hisse senedi verilerinin volatilitesini
modellemisti. ARCH modellerini kullanmustir. Elde ettigi sonugta
GARCH (3,2) modelinin 6nlemlerin se¢iminde duyarli oldugu ortaya
cikmistir. Nagayasu (2004), 1991-2001 donemlerini ele alarak Japonya
giinliik kur verileri oynakligint GARCH modelleriyle incelemistir. Calisma
sonucunda kurlar tizerinde miidahalelerin etkili oldugu gézlemlenmistir. Su
ve Knowles (2006) GARCH modellerinden yararlandiklari ¢alismalarinda
Asya Pasifik iilkelerindeki borsa endeksi oynakliklarinin modellemesini
yapmiglardir. Sonu¢ olarak Endonezya ve Kore borsa endekslerinin
oynaklig1 yiiksek ¢ikmustir. Erjavec ve Cota (2007) ¢alismalarinda Zagreb
Menkul Kiymetler Borsasi'ndaki oynakligi modellemeye calismislar ve
GARCH modellerinden faydalanmuslardir. Elde ettikleri sonugta ig
iliskilerin borsadaki oynakliga fazla etki etmedigi ortaya ¢ikmistir. Bagg1
(2011) tarafindan yapilan ¢alismada 2002-2010 dénemlerine ait veriler
kullanilarak TMKB Smai ve Mali endekslerinin giinliik oynakliklari
karsilastirllmis, GARCH ve TGARCH modellerinden faydalanilmustir.
TGARCH(1,1) modelinin oynaklik tahmininde basarili oldugu sonucuna
ulagmistir. Kendirli ve Karadeniz (2012) ARCH ve GARCH tekniklerini
kullanarak Istanbul Menkul Kiymetler Borsas1 30 endeksinin 2008-2012
donemi  gilinliik  verileri kapsaminda  volatilite ~ modellemesini
incelemislerdir. Riskin dnceden belirlenebilmesinin yatirim karart alinirken
onemli oldugunu elde ettikleri sonu¢ ortaya koymustur. Nyoni (2018)
calismasinda, Zimbabve’deki aylik enflasyonun volatilitesini GARCH
modeli ile modellemistir. GARCH(1,1) modelinin en iyi model oldugunu
gozlemlemistir. Yaman ve Koy (2019), ABD dolar/ TL kurunun
volatilitesini modellemis ve ARCH modelini kullanmislardir. TARCH
(1,1) modelinin ABD dolar/TL kuru volatilitesini daha iyi tanimladig:
sonucuna ulagmiglardir.

Miyakoshi (2003) ¢alismasinda, Japonya’dan yedi Asya iilkesine ve

Amerika’ya yonelik getiri ve volatilite yayilimini arastirmistir. Hisse senedi

giinliik kapanig fiyatlarini 1998-2000 donemleri kapsaminda ele alarak
GARCH tipi modeller kullanmistir. Elde ettigi
degerlendirildiginde gore Japonya’dan Asya piyasalarina oynaklik

analiz sonucu
yayilimmin fazla ¢iktig1 gériilmiistiir. Inagaki (2007), Ingiliz sterlini ve
Euro arasindaki oynaklik yayilimim incelemis, GARCH modelinden
yararlanmis ve Euro’dan Ingiliz sterlinine dogru tek yonlii yayilimmn
gergeklestigini tespit etmistir. Demirgil ve Gok (2014) Fransa, Birlesik
Krallik ve Almanya piyasalar1 ve Tiirkiye pay piyasas1 arasindaki oynaklik
yayilimini incelemisglerdir. 2 Ocak 2002-30 Eyliil 2013 giin sonu verilerini
ele almislar ve VAR-EGARCH modelini kullanmislardir. Almanya
piyasasinin getiri ve volatilitenin en biiyiik yayicisinin oldugu sonucuna
ulagsmiglardir. Gok ve Kalayct (2014), BIST30 Spot ve Futures
piyasalarinda volatilite yayilimini aragtirmiglardir. VECM-GARCH(1,1)-
BEKK modelini uygulamiglardir. Spot piyasa ve endeks futures
volatiliteleri arasinda iki yonlii yayilimin var oldugunu gozlemlemislerdir.
Kilig ve Dilber (2017) ¢alismalarinda, Tiirkiye’deki dolar kuru
volatilitesinin ve enflasyonun BIST100 endeksi oynakligina etkisini
GARCH(1,1) modeli kullanmislardir. Dolar kuru
volatilitesinin BIST100 endeksinin oynaklhigmi diistirdiigiinii, enflasyon

incelemislerdir.

volatilitesinin ise BIST100 endeksinin oynakligini arttirdigi sonucuna
ulagmuglardir.

3. Metodoloji

Arastirma kapsaminda, 28.05.2000-26.05.2019 tarihleri arasindaki
USD/TL kuru, EURO/TL kuru ve BIST 100 endeksinin haftalik verileri ele
alimmustir. Calismada Dolar, Euro ve BIST 100 endeksi getiri serilerinin
oynaklik modellemesi genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
modelleri yontemleri ile seriler arasindaki volatilite yayilimlari ise
Diagonal VECH ve CCC (Constant Conditional Correlations) modelleri ile
analiz edilmistir.

Oynaklik modellemelerinden Engle tarafindan gelistirilmis ARCH
modeli ve Bollerslev tarafindan gelistirilen ve sonsuz bir ARCH
tanimlamasi iceren GARCH modelinde varyansin etkisi simetriktir. Bu
durum negatif ve pozitif soklarin oynakliga etki derecelerinin ayni olmasini
ifade etmektedir. Bu etkinin ayrismasmin yapilabilmesi i¢in GARCH
modeli gelistirilmistir (Topaloglu, 2020). Nelson tarafindan gelistirilen
EGARCH (Ussel GARCH) modeli kaldirag etkilerine izin verip oynaklikta
asimetri olusturdugundan yanlis tanimlamalar1 6nleyebilmektedir (Tseng
vd., 2008:3193). Kaldirag etkilerini test etmek i¢in kullanilan yaygin
modellerden biri de Zakoian’in gelistirdigi TGARCH (Esik GARCH)
modelidir (Abdalla ve Winker, 2012). Olumlu veya olumsuz bir sokun
piyasaya etkisini test eden modelin varyans denklemi sdyledir:

he = oo + XL, oquf +yufidey X, Bihe @

y katsayis1 kaldirag ya da asimetri parametresidir. Iyi haberler ise
a; etkisine, kotii haberler a; + y; etkisine sahiptir ve y pozitif yani anlamli
ise negatif soklarin o iizerindeki etkisi pozitif soklara kiyasla daha fazladir
(iscioglu ve Giilay, 2018). Ding’in ortaya atigi APGARCH modelinde
koti ve iyi haberlerin gelecekteki oynakliklar1 6ngoriilebilirdir. Modelin
denklemi soyledir:

of =0+ XL, o (leil +vigw) + X5, Biof; 2

y; kaldirag parametresini, d kuvvet parametresini, , @; ve f3; standart
ARCH ve GARCH parametrelerini ifade etmektedir. y; nin negatif ya da
pozitif degeri, serinin mevcut kosullu oynakligi iizerinde gegmis soklara
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gore daha etkili olmaktadir (Ural ve Demireli, 2015).

Bollerslev tarafindan gelistirilen CCC-MGARCH modelleri ile
volatilite yayiliminin tespit edilmesinde tek degiskenli modellere gore daha
etkindir (Topaloglu, 2019). Model asimetrik davranislara uymaz ve pozitif
kesinlik kosulunu yerine getirmektedir. Modelin varyans denklemi
sOyledir:

P
hje = ajo + ZqulKiq €it—q + ZpZqAip itp 3)

CCC-MGARCH modeli boyutsalliktan uzak oldugu i¢in tahmin
edilecek parametrelerin hesaplamasi verimli olmaktadir (Hai ve ark., 2012.
Diagonal VECH modeli Bollerslev, Engle ve Wooldridge tarafindan
Onerilmistir ve varyans denklemi soyledir:

he=ag + ay X +4,1],_, + -+ +lqﬂt_q +yihe1 + Vphey 4)

Burada kovaryanslarin ve kosullu varyansin her biri tim gecikmeli
kosullu varyanslarmn bir fonksiyonudur ve model varyansa simetrik tepki
verir (Anghelache ve ark., 2014). Diagonal VECH modelinin alternatifi
olan Diagonal BEKK modeli, kosullu varyans matrisinin pozitif kesinligini
ortaya koymaktadir (Rossi ve Spazzini, 2010). Modelin varyans denklemi
sOyledir:

he = aoa§ + Tk EL Afiemiel—iAri + Zher Z i BijHe By 5)

A ve B NxN boyutlu parametre matrisleridir. BEKK modelinde
parametre sayisit artmast model tahminini zorlastirmaktadir (Buberkoki,
2019:522).

4. Arastirmammn Bulgulan

Aragtirmada, oynaklik tahmini yapilabilmesi i¢in USD, EURO ve BIST
100 endeksi serilerinin birim kok igerip igermedigi ve serilerin normal
dagilip dagilmadigy test edilmis ve sonrasinda ARMA modeli segimi
yapilmis, ARCH-LM ve Hata Terimleri Korelogramlari testleri uygulanmis
ve model karsilastirmasi yapilmistir. USD, EURO ve BIST 100 serilerinin
getirisine yonelik kosullu varyans grafikleri olusturulmustur. Seriler arasi
volatilite yayilimi incelenmis, ii¢ seri arasindaki yayilim i¢in kosullu
kovaryans grafikleri elde edilmis ve son olarak seriler arasi iliski seviyesi
incelenmistir.

USD, EURO ve BIST 100 fiyat serileri duragan bir yapida olmadig i¢in
getiri serilerine donustiiriilmiistiir. Getiri serileri grafikleri Sekil 1°de yer

almaktadir.
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Sekil 1. USD, EURO ve BIST 100 serilerine iliskin getiri grafikleri

Duraganlig1 saglanan getiri grafiklerine bakildiginda, 2001, 2008, 2013
ve 2018 yillarinda sapmalarin olustugu gorilmektedir. Bu yillardaki
ortalamadan sapmalarin yerel ve kiiresel finansal krizler ve siyasi olaylar
sonucunda ortaya ¢iktigini sdylemek miimkiindiir. Ortalama degerlerde
olan getiri serilerinin birim kok test sonuglar1 Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1. Birim kok test sonuglari

RUSD
T. F. Y. K. D. t-i. 0.D K.
%1 -3.436782
Sabit ADF Diizey %5 -2.864269 -21.0740 0.0000 1(0)
%10 -2.568275
%1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -33.9482 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
%1 -3.967412
ADF Diizey %5 -3.414392 -21.0655 0.0000 1(0)
Trend ve %10 -3.129324
Sabit %1 -3.967402
PP Diizey %5 -3.414387 -33.9350 0.0000 1(0)
%10 -3.129321
Ho=Birim K&k Vardir. Hi=Birim Kok Yoktur.
REUR
T. F. Y. K. D. t-i. 0.D K.
%1 -3.436776
Sabit ADF Dizey ~ %5  -2.864266  -347711  0.0000 10)
%10 -2.568273
%1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -34.6290 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
%1 -3.967402
ADF Diizey %5  -3.414387  -347603  0.0000 1(0)
Trend ve %10 -3.129321
Sabit %1 -3.967402
PP Dizey ~ %5  -3.414387  -346182  0.0000 10)
%10 -3.129321
Ho=Birim K6k Vardir. Hi=Birim Kok Yoktur.
BIST100
T. F. Y. K. D. t-i. 0.D K.
%1 -3.436782
Sabit ADF Diizey %5 -2.864269 -20.5077 0.0000 1(0)
%10 -2.568275
%1 -3.436776
PP Diizey %5 -2.864266 -31.9038 0.0000 1(0)
%10 -2.568273
%1 -3.967412
ADF Dizey ~ %5  -3.414392  -205017  0.0000 10)
Trend ve %10 -3.129324
Sabit %1 -3.967402
PP Diizey %5 -3.414387 -31.8897 0.0000 1(0)
%10 -3.129321

Ho=Birim K6k Vardir. Hi=Birim Kok Yoktur.

T.=Test/F.=Fark/Y. = Yiizde / K. D. = Kritik Deger / t-i. = t-istatistigi /

O. D. = Olasilik Degeri / K.= Karar

ADF ve PP birim kok testi sonuglarina gore olasilik degerlerinin kritik

deger olan 0.05’ten kiigiik ¢iktig1 sonucuna ulasilmig ve sifir hipotezi
reddedilmistir. Bu dogrultuda serilerin diizeyde duragan olduklar1 1(0)
belirlenmistir. Normal dagilim ve tanimlayici istatistik degerlerini igeren
histogram grafikleri, Sekil 2’de yer almaktadir.
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Sekil 2. Tanimlayici istatistik histogram grafigi

Histogram grafigine incelendiginde USD, EURO ve BIST100 serisine
ait getiri ortalamalarinin pozitif oldugu hesaplanmustir. Serilerin Jargue-
Bera olasilik degerleri kritik deger altindadir ve serilerde normal dagilimi
karsilayan sifir hipotezi reddedilmistir. Carpiklik katsayilart USD: 3.870,
EURO: 4.035, BIST100: -0.346, basiklik katsayilar1 ise USD: 48.751,
EURO: 53.337 ve BIST100: 8.812 olarak hesaplanmistir. Basiklik,
carpiklik katsayilari ve Jargue-Bera olasilik degerlerine gore serilerin
normal dagilimda olmadig: gozlemlenmistir. Bu yonde AR (p) ve MA (q)
degerlerine yonelik 3. gecikmeye kadar kombinasyonlar olusturulmustur.
Elde edilen degerler Tablo 2’de yer almaktadir.

Tablo 2. Schwarz bilgi kriteri dahilinde ARMA (p/q) se¢imi

usD
p/q 0 1 2 3
0 4.692950 4.700621 4.700014 4.700531
1 4.701630 4.705060 4.698044 4.703785
2 4.698874 4.696218 4.696487 4.706887
3 4.702149 4.702303 4.706587 4.707661
EUR
p/q 0 1 2 3
0 4.711924 4.715133 4.717253 4.719374
1 4.716621 4.719876 4.717042 4.719671
2 4.716366 4.715423 4.719814 4.718546
3 4.720795 4.721692 4.725675 4.732501
BIST100
p/q 0 1 2 3
0 5.840389 5.854094 5.852926 5.859788
1 5.854138 5.859180 5.859844 5.864480
2 5.852559 5.859407 5.866264 5.862301
3 5.859372 5.864792 5.862899 5.868750

Her ¢ seri i¢in de ARMA(0,0) katsayisinin en diisiik katsay1 oldugu
tespit edilmistir. ARMA modeli belirlendikten sonra volatilite tahmini i¢in
otokorelasyon ve degisen varyans ve serilerde dogrusal olmayan unsurlarin
varhginin incelenmesi gerekmektedir. Eger serilerde dogrusal olmayan
unsurlar, otokorelasyon ve degisen varyans sz konusu ise oynaklik
tahminlemesi yapilmasinda ARCH/GARCH tiirevi modellere ihtiyag
duyulmaktadir. Bu dogrultuda 1, 5 ve 10. gecikme degerlerine yonelik
ARCH-LM testi yapilmistir. Analizde elde edilen sonuglar Tablo 3’te yer
almaktadir.

Tablo 3. ARCH LM Degisen Varyans Test Sonuglart

usD
ARMA (0,0) F.1i. F.i. A. G.R? R%A.
1.Gec. 3.070946 0.0800 3.067607 0.0799
5.Gec. 4.114830 0.0011 20.27266 0.0011
10.Gec. 2.579475 0.0044 25.40918 0.0046

EURO
ARMA (0,0) F.1i. F.iA. G.R? R%A.
1.Gec. 1.834925 0.1759 1.835233 0.1755
5.Gec. 6.038749 0.0000 29.46630 0.0000
10.Gec. 3.911730 0.0000 38.02085 0.0000
BIST100

ARMA (0,0) F.1i. F.i. A. G.R? R%A.
1.Gec. 82.63930 0.0000 76.37993 0.0000
5.Gec. 18.30628 0.0000 84.18406 0.0000
10.Gec. 12.36833 0.0000 110.8698 0.0000

F. 1.=F istatistigi / F. . A. =F istatistigi Anlamlilik / G. R? = Gozlenen R? /
R? A. = R? Anlamlilik

ARCH-LM testinden elde edilen sonuglara gére gecikme degerleri igin
olasilik degerleri kritik degerin altindadir ve sifir hipotezi reddedilmistir.
Dolayisiyla serilerde degisen varyans sorunu oldugu belirlenmistir.
Oynaklik tahmini i¢in diger bir kosul olan otokorelasyon varsayimi Hata
Terimleri Korelogramlari dahilinde analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar
Tablo 4’te yer almaktadir.

Tablo 4. Hata terimleri korelogramlari

usD
A(RO'XI)A 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.079 0.097 -0.030 -0.019 -0.031
PAC -0.079 0.092 -0.028 -0.017 -0.038
Q-Istatistik 6.234 29.762 36.565 45.097 52.358
Olasilik 0.013 0.000 0.000 0.001 0.007
EURO
A('g'\o")A 1.Gec.  5Gec. 10.Gec.  20.Gec.  30.Gec.
AC -0.104 0.100 -0.025 0.004 -0.016
PAC -0.104 0.104 -0.019 -0.014 -0.026
Q-istatistik 10.609 30.936 40.426 55.464 59.990
Olasihk 0.001 0.000 0.000 0.000 0.001
BIST100
A(RO'XI)A 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC 0.279 0.060 0.130 0.162 0.075
PAC 0.279 0.018 0.086 0.061 -0.039
Q-Istatistik 76.672 102.82 165.89 332.47 375.26
Olasiik 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000

Tablo 4’te yer alan analiz sonuglari incelendiginde tiim gecikmeli
degerlerde Q istatistigi olasilik degeri kritik degerin altinda oldugundan
serilerde otokorelasyon sorunu oldugu tespit edilmistir. Test edilen
serilerde dogrusal olmayan unsurlar var ise oynaklik yapisinin ortaya
konulabilmesi igin ARCH/GARCH modelleri kullanilmasi gerekmektedir.
Serilerdeki dogrusal unsurlarin varligi Brock, Dechert ve Schienkman
(BDS) Dogrusallik testi ile analiz edilmistir. Analizde elde edilen sonuglar
Tablo 5°te yer almaktadur.

Tablo 5. BDS dogrusallik test sonuglari

B. B.1i. S. H. z-i. O.D.
USsD 2 0.023920 0.002946 8.119840 0.0000
3 0.044790 0.004680 9.570830 0.0000
4 0.059245 0.005571 10.63381 0.0000
5 0.067246 0.005806 11.58256 0.0000
6 0.069500 0.005598 12.41497 0.0000
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sifir hipotezi reddedilmistir. Serilerde dogrusal olmayan unsurlar oldugu

. R Katsayilar
B. B. 1. S.H. Z-i. O.D Seri Modeller
ao a: a2 03 B B2 Bs Y
EURO 2 002797 0002888  9.683350 _ 0.0000 : : :
3 0.053307 0.004588 11.61806  0.0000 ARCH(1) 15922 0197 ] ] ] . .
4 0070368  0.005462 12.88250  0.0000
5 0079698  0.005692 14.00171  0.0000 BIST  ARCH() 13507 0162 0168 - - - -
6 0.080729 0.005488 1470954 0.0000
ARCH (3) 11.411 0.145 0.155 0.148 - - - -
B. B. I S.H. zi. 0.D. a
— 2
2 0.013271 0.002729 4.863212 0.0000 he=ao+ Z Q-
BISTI00 3 0.027287 0.004338 6.290796  0.0000 t=1
4 0.037438 0.005166 7.246556  0.0000 BT G’aRIC)H 0272 0.052 : - 0930 - - -
5 0043073  0.005386 7.997537  0.0000 '
6 0.045989 0.005195 8.852540  0.0000 SR
i i . R .. h, = + Z uz i+ Z hy_s
B. = Boyut / B. i.= BDS istatistik / S. H. = Standart Hata / z-i. = z- istatistik / = - ittt -~ Bibe-s
0. D. = Olasilik Degeri B B
BIST EGARCH -0.041 0.095 - - 0.987 - - -0.038

BDS testi olasilik degerlerinin kritik deger olarak kabul edilen 0.05’ten
kiiciik oldugu ve serilerde dogrusal unsur varligmi igermedigini sdyleyen

100 1,1)

q p
log (h) = @y + ) Bylog(he i) + ) a
j=1 i=1

ortaya ¢ikarilmis bu nedenle ARMA modeli yerine ARCH ve GARCH Tablo 6’da aragtirilan modeller uygun degerdeki modellerdir. Tablo

modellerine gerek oldugu belirlenmistir. Volatilite tahmini modelleri igin diginda tutulan modeller, olasilik degerleri anlamsiz olmama veya negatif
yapilan analiz sonuglar1 Tablo 6’da yer almaktadir.

Tablo 6. ARMA (0,0) volatilite tahmin modeli sonuglari

katsay1 tasimama kisitlarindan dolay1 raporlanmamustir. Oynaklik tahmini
yapilirken kullanilacak modellerde degisen varyans sorununun ¢oziiliip
¢oziilemedigini aragtirmak amaci ile ARCH-LM testi tekrar yapilmustir.

Katsayilar . S
Seri Modeller Elde edilen sonuglar Tablo 7°de yer almaktadir.
o 'R [ 03 i} B2 B3 Y1
Tablo 7. ARCH- LM degisen varyans test sonuglart
ARCH() 3473 039% : : : : SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
USD  ARCH (2) 2664 0325 0228 - - - E :Stzgsﬂgi 0.0157 0.3215 0.1808
Oslasﬂsl kg 0.9003 0.9002 0.9976
ARCH (3) 2.179 0.241 0.146 0.241 - - Gézlenen R2 0.0157 1.6148 1.8252
ol 0.9002 0.8994 0.9975
q asilik
he = oo + Z ajuzfi ?ig:sﬁz'), 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
= F Latatiotis 0.0116 0.1553 0.0838
GARCH Ol 0.9140 0.9784 0.9999
usb @y 0.301 0.168 - - 0.780 - - Gézlonen R? 0.0116 0.7808 0.8476
a o R"z one 0.9139 0.9782 0.9999
USsD Olasilik
he = a + Z a + Z Bihes ARMA®0) ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
=1 = : fzgszﬂg 0.0137 0.0349 0.0214
usD TG(’??)CH 0356 0213 - . 0.774 . 0139 Olasilik g-ggg; g-?ggg é-g‘l)g‘l)
! Gozlenen R? . . )
q ] ] p R? Olaalik 0.9066 0.9994 1.0000
he =g+ Z U + YU ide—q Z Bihe; GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
i=1 i=1 F Istatistigi
statistigh 0.0068 0.0068 0.0073
uUsD AP&’;;?H 0151 0131 - - 0.830 - 042 F(')Sltatllstllgl 0.9342 1.0000 1.0000
' Go 1;1:1 R? 0.0068 0.0344 0.0746
“ q B} p . RZZOIasmk 0.9341 1.0000 1.0000
Ot = 0 + Z 1ai (lee—il + viee- + Z 131 Ot—i
1= i=
SERIi ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 0.0222 0.4624 0.2430
Katsayilar F Istatistigi 0.8814 0.8044 0.9918
Seri  Modeller P 0.0223 23200 24517
ozlenen
ao a az a3 B: B2 Bs 2 R2 Olasilik 0.8812 0.8032 0.9916
ARCH (1) 3242 0.455 3 B } } l~6]F€t(::-| 1(2') 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Latatiotie 0.0132 0.4191 0.2149
EURO ARCH (2) 2.532 0.343 0.241 - - - - Olaslllké 0.9085 0.8356 0.9950
Goolonen 2 0.0132 2.1042 2.1694
ARCH (3) 2.165 0.276 0.133 0.212 - - sz]aslllk 0.9084 0.8345 0.9949
a FURO ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
ARMA(0,0) F Istatistigi
he=ag + Z auZ; F intatiotizi 0.0168 0.3011 0.1545
& Ol 0.8967 0.9123 0.9988
GARCH Golomen RZ 0.0169 15125 1.5608
EURO 0.399 0.171 - - 0.749 - -
a1 R Olaalik 0.8966 0.9116 0.9987
q p GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
he =g+ Z g + Z Bihes b agsug 0.0114 0.0093 0.0089
= = Ol 0.9148 1.0000 1.0000
TGARCH Goolonen 2 0.0114 0.0468 0.0908
EURO @y 0.445 0.219 - - 0.742 - -0.127 R2Olasilik 0.9147 1.0000 1.0000
L . L AP??BCH 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
he =g+ Z AU +Yiut—idt—lz Bihe-; S 0.0115
i=1 i=1 [ o 0.0101 0.0131 1.0000
051 ‘i lig‘ 0.9199 0.9999 0.1170
G5 1“” R? 0.0101 0.0660 1.0000
oz enen 0.9198 0.9999

R?Olastlik
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SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
’F: %s:"?stfé"? 0.0250 1.9705 6.2079
Osl a ‘ls lig‘ 0.8743 0.0806 0.0000
G astix 0.0250 9.8140 58.9895
Gzlenen R 0.8742 0.0807 0.0000
R2Olasilik : ' :
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
[ g 0.0527 11514 5.4197
Ol 0.8184 03314 0.0000
h ) 0.0528 5.7588 51.8984
Gozlenen R
Ok 0.8182 0.3304 0.0000
BIST100
ARMA(0,0) ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
£ %S:a?S?? 0.0107 0.5035 42015
Osl;:iligl 0.9174 0.7738 0.0000
Goslomon R 0.0107 25265 40.7199
Gzlenen R 0.9173 0.7725 0.0000
R? Olasilik ’ ’ )
GARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
F Istatistigi 2.7798 0.7895 0.8513
F Istatistigi 0.5790
0.0958 05573
Olasilik 8.5353
Gézlenen R? 27776 3.9558 0.5767
B2 Ol 0.0956 0.5558
EGARCH (1,1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.
,i ;sta?s:fl?f 2.7049 0.8010 1.0643
OSI & ‘ls lig‘ 0.1004 0.5489 0.3872
Gs aste 2.7030 4.0136 10.6472
Gzlenen R 0.1002 0.5475 0.3857
R? Olastlik ) ) )

Analiz sonuglarina gore tablo disinda kalan modellerde degisen varyans
sorunu ¢oziilememistir. Degisen varyans sorunu giderilen modellerde
otokorelasyon sorununun da olmamasi beklenmektedir. Hata terimleri
korelogramlar1 hesaplanarak otokorelasyon sorununun var olup olmadig:
tekrar incelenmistir. Analiz sonuglari Tablo 8’de yer almaktadir.

Tablo 8. Hata terimleri korelogramlari

SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.004 0.029 -0.003 -0.004 -0.006

PAC -0.004 0.029 -0.004 -0.006 -0.007

Q-Istatistik 0.0158 1.6241 1.8628 2.6514 3.1621

Olasilik 0.900 0.898 0.997 1.000 1.000
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.  20.Gec. 30.Gec.

AC -0.003 0.027 -0.004 -0.005 -0.005

PAC -0.003 0.027 -0.005 -0.005 -0.005

Q-Istatistik 0.0117 0.7897 0.8566 1.2655 1.4533

Olasilik 0.914 0.978 1.000 1.000 1.000
UsD ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
ARMA(0,0) AC -0.004 0011  -0.004  -0.004  -0.005
' PAC -0.004 0.011 -0.004 -0.005 -0.005
Q-Istatistik 00138 0.1779 0.2196 0.3928 0.5248

Olasilik 0.906 0.999 1.000 1.000 1.000
G?‘leH 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec.  30.Gec.

AC -0.003 -0.000 -0.003 -0.004 -0.004

PAC -0.003 -0.000 -0.003 -0.004 -0.004

Q-Istatistik 0.0069 0.0344 0.0740 0.1389 0.2178

Olasilik 0.934 1.000 1.000 1.000 1.000
SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC -0.005 0.047 -0.004 -0.003 -0.006

PAC -0.005 0.047 -0.006 -0.004 -0.007

Q-Istatistik 0.0224 2.3382 2.4655 2.8104 4.1500

Olasilik 0.881 0.801 0.991 1.000 1.000

ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec.  30.Gec.

AC -0.004 0.046 -0.004 -0.004 -0.005

PAC -0.004 0.046 -0.006 -0.004 -0.006

Q-Istatistik 0.0133 2.1282 2.1867 2.4344 2.6409

Olasilik 0.908 0.831 0.995 1.000 1.000

EURO ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec.  30.Gec.
ARMA(0,0) AC -0.004  0.039 -0.004 -0.004 -0.005
PAC -0.004 0.039 -0.005 -0.004 -0.005

Q-Istatistik 0.0170 1.5320 1.5770 1.7460 1.9304

Olasilik 0.896 0.909 0.999 1.000 1.000

G?lRl():H 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.

AC -0.003 0.001 -0.004 -0.003 -0.004

PAC -0.003 0.001 -0.004 -0.004 -0.004

Q-Istatistik 0.0115 0.0468 0.0908 0.1833 0.3096

Olasilik 0.915 1.000 1.000 1.000 1.000

AP??SCH 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec.  30.Gec.

AC -0.003 0.004 -0.004 -0.004 -0.005

PAC -0.003 0.004 -0.004 -0.004 -0.005

Q-Istatistik 0.0102 0.0665 0.1178 0.2260 0.3615

Olasilik 0.920 1.000 1.000 1.000 1.000

SERI ARCH (1) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.
AC 0.013 -0.023 -0.010 -0.047 -0.001

PAC 0.013 -0.024 -0.007 -0.033 -0.002

Q-Istatistik 0.1590 9.1141 20.305 28.775 44.072

Olasihk 0.690 0.105 0.026 0.092 0.047
ARCH (2) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.  20.Gec.  30.Gec.

AC 0.022 -0.011 -0.007 -0.045 0.001

PAC 0.022 -0.012 -0.004 -0.032 0.002

Q-istatistik 0.4730  6.8626 18.010 24.793 38.313

Olasihk 0.492 0.231 0.055 0.209 0.142
BIST100 ARCH (3) 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec.  20.Gec.  30.Gec.
ARMA(0,0) AC 0.023 -0.009 -0.011 -0.045 -0.001
PAC 0.023 -0.009 -0.008 -0.032 -0.000

Q-istatistik 0.5348  7.5317 19.785 27.253 40.034

Olasihk 0.465 0.184 0.031 0.128 0.104
G'?‘lRSH 1.Gec. 5Gec. 10.Gec. 20.Gec.  30.Gec.

AC -0.001 -0.011 -0.012 -0.022 -0.012

PAC -0.001 -0.011 -0.011 -0.016 -0.010

Q-istatistik 0.0020  6.4041 10.325 15.011 23.815

Olasihk 0.965 0.269 0.412 0.776 0.780
EG(?T)CH 1.Gec. 5.Gec. 10.Gec. 20.Gec. 30.Gec.

AC -0.006 -0.016 -0.006 -0.024 -0.009

PAC -0.006 -0.018 -0.005 -0.020 -0.008

Q-istatistik 0.0318  6.2688 10.444 15.470 23.288

Olasihk 0.859 0.281 0.402 0.749 0.803

Tablo 8’ de bulunan test sonuglari incelendiginde USD serisi i¢in
ARCH(1), ARCH(2), ARCH(3), GARCH(l,1); EURO serisi i¢in
ARCH(1), ARCH(2), ARCH(3), GARCH(1,1) ve BIST100 serisi igin
GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) modelleri haricindeki modellerde
otokorelasyon sorunu ¢éziilememistir. Otokorelasyon ve degisen varyans
sorunlarini ¢ozen modeller arasinda en gegerli modelleri belirlemek i¢in
modeller karsilastirilmistir. Modellerin karsilastirilmas: amaciyla Kok
Ortalama Kare Hata (RMSE) katsayilar1 dikkate almmustir. Bu katsayilara
yonelik elde edilen bulgular Tablo 9’da yer almaktadir.

Tablo 9. Volatilite modeli karsilagtirmalari

SERI Modeller TIC RMSE MAE
ARCH (1) 0.990407 2.528210 1.551419
Usb ARCH (2) 0.993462 2.528822 1.551526
ARCH (3) 0.989040 2.527941 1.551376
GARCH (1,1) 0.982608 2.526720 1.551198

SERi Modeller TIC RMSE MAE
ARCH (1) 0.974228 2.550390 1.579599
EURG ARCH (2) 0.973176 2.550198 1.579559
ARCH (3) 0.973176 2.550198 1.579559
GARCH (1,1) 0.969327 2.549511 1.579453

SERI Modeller TIC RMSE MAE
BIST100 GARCH (1,1) 0.926896 4475521 3.156501
EGARCH (1,1) 0.932552 4.474355 3.157086

USD serisi igin en kiigiik katsayiya sahip (2.526720) ve oynaklik
tahmininde en ideal modelin GARCH(1,1); EURO serisi i¢in (2.549511)
ve oynaklik tahminde en ideal modelin GARCH(1,1) ve BIST100 serisi i¢in
en kiigiik katsayiya sahip (4.474355) ve oynaklik tahmininde en ideal
modelin EGARCH(1,1) modeli oldugu tespit edilmistir. USD, EURO ve
BIST100 endeks serileri igin 28.05.2000-28.05.2019 dénemine ait oynaklik
tahmin sonuglart Tablo 10’da yer almaktadir.

Tablo 10. Volatilite tahmin sonuglari

(p=1,9=1)

Katsayilar
Seri Modeller
o [ 58 (173 a3 B1 Bz Bs Y
GARCH
usD 0.301 0.168 - - 0.780 - - -
(h=1.0=1)
GARCH
EURO 0.399 0.171 - - 0.749 - - -
(p=1,0=1)
BIST100 EGARCH -0.041 0.095 - - 0.987 - - -0.038
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ai, Bi ve y1 katsayilarinin anlamli olmasi, sifirdan biiyiik ¢ikmasi ve
ARCH ve GARCH sayilarinin toplamimnin da 1°den kiigiik olmas1 USD ve
EURO serileri icin GARCH(1,1) modelini gegerli kilmistir. BIST100
serisinde EGARCH(1,1) modelinin gegerliligi igin oynaklik ile getiri
arasindaki iliski negatif ise y; katsayisinin negatif olmasi gerekmektedir ve
sartlar saglanmistir. Tahmin edilen USD serisi icin GARCH(1,1), EURO
serisi igin GARCH(1,1) ve BIST100 serisi igin EGARCH(1,1) modellerine
ait kosullu degisen varyans grafikleri Sekil 3’te yer almaktadur.
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Sekil 3. USD, EURO ve BIST100 zaman serilerinin kosullu varyansi

Grafikler incelendiginde, 2001 yilinin ilk geyreginde, 2007-2008 ve
2018 yillarinda varyansin yiiksek ¢iktig1 gozlemlenmistir. Yasanan
ekonomik ve siyasi olaylarin serileri etkiledigi soylenebilmektedir. Seriler
arast volatilite yayilimi analizi sonucu elde edilen bulgular Tablo 11°de yer
almaktadur.

Tablo11. USD-BIST100, EURO-BIST100, USD-EURO Volatilite Yayilim1

Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilar

Doniistiiriilmiis Varyans Katsayilari

GARCH(i) = M(i) + AL()y*RESID(i)(-1)"2 + B1())*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))

7
EURO Katsay1 Std. Hata istatistik Olasihk
ARCH(BISTI00) 0047785 0.013814 3459114 0.0005
GARCH(BIST100)  0.933718 0.016761 55.70765 0.0000
ARCH(EUR)  0.132257 0.029327 4509692 0.0000
GARCH(EUR)  0.800578 0.035346 22.64961 0.0000
BIST100 Rho (BIST100, EUR)  -0.428717 0.029540 1451299 0.0000
Df 5367445 0.416781 12.87833 0.0000
Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilar
GARCH = M + AL*RESID(-1)*RESID(-1) + BL*GARCH(-1)
Std. z-
Katsay: Hata lstatistik Olasilik
Diagonal M 0557175 0.090055 6.187051 0.0000
VECH ARCH(EUR, EUR)  0.065092 0.011051 5.890241 0.0000
ARCH(EURUSD)  0.064789 0.009310 6.958952 0.0000
ARCH(USD, USD)  0.068061 0.010236 6.649222 0.0000
GARCH(EUR EUR)  0.854114 0.027677 30.85984 0.0000
GARCH(EUR, USD)  0.849436 0.025012 33.96160 0.0000
GARCH(USD, USD) __0.835825 0.025764 32.44200 0.0000
Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilar
GARCH(i) = M(i) + AL()*RESID(i)(-1)"2 + B1(i)*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j)*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))
-
USsD Katsay1 Std. Hata istatistik Olasihk
ARCH(EURO) __ 0.108683 0.031310 3471229 0.0005
GARCH(EURO)  0.711833 0.068071 10.45720 0.0000
ARCH(USD)  0.093246 0.026533 3514295 0.0004
GARCH(USD)  0.726890 0.065598 11.08095 0.0000
EURO Rho (EUR, USD) 0.724803 0016367 44.28375 0.0000
Df 5752715 0.465675 12.35350 0.0000

GARCH = M + A1.*RESID(-1)*RESID(-1)' + BL*GARCH(-1)

Std. z-
Diagonal Katsay1 Hata istatistik Olasilik
VECH M -0.186319 0.064637 -2.882561 0.0039
ARCH(BIST100, BIST100) 0.037911 0.010520 3.603810 0.0003
ARCH(BIST100,USD) 0.045925 0.014979 3.065942 0.0022
ARCH(USD, USD) 0.110918 0.021949 5.053493 0.0000
GARCH(BIST100, BIST100) 0.943900 0.013346 70.72553 0.0000
GARCH(BIST100, USD) 0.907506 0.024048 37.73795 0.0000
GARCH(USD, USD) 0.821726 0.026595 30.89746 0.0000
Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilari
GARCH(i) = M(i) + A1(i)*RESID(i)(-1)"2 + B1(i)*GARCH(i)(-1)
COV(i,j) = R(i,j))*@SQRT(GARCH(i)*GARCH(j))
Std. z-
usb Katsay1 Hata istatistik Olasihk
ARCH(BIST100) 0.051651 0.014017 3.684841 0.0002
GARCH(BIST100) 0.933595 0.015788 59.13355 0.0000
ARCH(USD) 0.130226 0.026113 4.987076 0.0000
BIST100 GARCH(USD) 0.815576 0.029302 27.83352 0.0000
Rho (BIST100, USD) -0.538241 0.026011 -20.69280 0.0000
Df 4.970921 0.382617 12.99191 0.0000
Déniistiiriilmiis Varyans Katsayilari
GARCH = M + AL *RESID(-1)*RESID(-1)' + BL*GARCH(-1)
Std. z-
Katsayr P Olasihk
Diagonal Hata Istatistik
VECH M -0.194900 0.080944 -2.407827 0.0160
ARCH(BIST100, BIST100) 0.046260 0.013130 3.523228 0.0004
ARCH(BIST100,EUR) 0.053223 0.018162 2.930536 0.0034
ARCH(EUR, EUR) 0.119205 0.025537 4.667994 0.0000
GARCH(BIST100, BIST100) 0.931195 0.016703 55.74968 0.0000
GARCH(BIST100, EUR) 0.884739 0.035152 25.16908 0.0000
GARCH(EUR, EUR) 0.815417 0.031149 26.17772 0.0000

Volatilite yayihmi i¢in Diagonal VECH ve CCC modelleri
kullanilmistir. Model sonuglart degerlendirildiginde her iki modelde de
ARCH ve GARCH etkisi goriilmektedir. Modellerde GARCH degiskeni
seride olusan sokun kaliciligini, ARCH degiskeni ise seride olusan sokun
biyikligini ifade etmektedir. Her iki modelde d¢ GARCH ve ARCH
degiskenlerinin anlaml1 ve pozitif ¢ikmasi, GARCH ve ARCH sayilarmin
toplaminin ise 1’den kiigiik ¢ikmasi gerekmektedir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda her g iliskide de bu kosullar saglanmistir. USD ve EURO
serisinde meydana gelen sok BIST100 endeksinde meydana gelen bir
soktan daha biiyiik oldugu ve BIST100 endeksinde sistemdeki sokun
etkisinin daha gok kaldig1 belirlenmistir. Modellerde volatilite yayilimini
Rho degeri vermektedir. Bu dogrultuda USD doviz kurundan BIST100’e
dogru -0.53 diizeyinde negatif yonlii, EURO doviz kurundan BIST100’e -
0.42 diizeyinde negatif yonlii ve USD doviz kurundan EURO déviz kuruna
0.72 diizeyinde pozitif yonlii volatilite yayilimimin oldugu ortaya
cikarilmigtir. Volatilite yayilimlart yoniinde Diagonal VECH ve CCC
MGARCH kosullu kovaryans grafikleri Sekil 4’te yer almaktadir.
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Sekil 4. Diagonal-VECH ve CCC MGARCH kosullu kovaryans grafikleri

Varyansin USD doviz kurundan BIST100’e dogru yayilim oldugunda
negatif yonlii, EURO déviz kurundan BIST100’e yayilim oldugunda
negatif yonde ve yine bu donemlerde USD d6viz kurundan EURO déviz
kuruna yayilim oldugunda ise pozitif yonde oynaklik gosterdigini soylemek
miimkiindiir. Seriler arasi iliskilerin seviyesini inceleyebilmek igin
olusturulan Kosullu Korelasyon Matrisi Tablo 12’de yer almaktadir.

Tablo 12. Kosullu korelasyon matrisi

Diagonal VECH, CCC BIST100 usD
BIS‘SI'éOO 1.000 -0.485

-0.485 1.000
Diagonal VECH, CCC BIST100 REUR
BFIQSE—LlROO 1.000 -0.415

-0.415 1.000

Diagonal VECH, CCC EUR uUsb
EUR 1.000 0.858

usb 0.858 1.000

Korelasyon matrisine bakildiginda USD serisi ile BIST100 serisi
arasinda negatif, EURO serisi ile BIST100 serisi arasinda negatif ve USD
serisi ile EURO serisi arasinda pozitif iliski oldugu ortaya ¢ikarilmistir.
Seriler aras1 en yiiksek iligki seviyesinin USD ve EURO serileri arasinda,
en disiik iligki seviyesinin ise USD ve BIST100 serileri arasinda oldugu
sonucuna ulagilmustir.

5. Sonug

Yapilan aragtirmada USD, EURO kurlari ve BIST100 endeksine iliskin
volatilite modellemesi gergeklestirilmistir. Oncelikle USD, EURO ve
BIST100 serileri igin ARMA modeli belirlenmistir. Model olusturmak igin
serilerin duragan olmasi, otokorelasyon ve varyans sorunlari igermemesi
gerekmektedir. Degisen varyans ve otokorelasyon sorununun ¢oziilemedigi
modeller analize déhil edilmemistir. Volatilite tahminlemesinde uygun olan
modeli belirlemek amaciyla model

karsilasgtirilmas1  yapilmustir.

Karsilastirllan modellerde uygun modelin RMSE degerleri arasinda en
kiiciik katsaytya sahip olmasi gerekmektedir. Seriler arasi oynaklik tahmini
yapilmig ve USD kuru getiri serileri icin GARCH(1,1) modelinin, EURO
kuru getiri serileri igin GARCH(1,1) modelinin ve BIST100 endeksi getiri
serileri i¢gin EGARCH(1,1) modelinin en uygun model oldugu
belirlenmistir. Serilerin getirilerine iliskin kosullu varyans grafikleri
incelendiginde 28.05.2000-28.05.2019 tarih araliginda varyansin en yiiksek
degeri 2001 yilmm ilk g¢eyreginde goriilmiistiir. 2001 yil1 Subat ayinda
niikseden yerel krizin USD, EURO ve BIST100 serilerine etkisi biiyiik
oldugu, yine varyansin yiiksek ¢iktigi 2008 ve 2018 yillarinda ise 2007 yili
ortalarinda baglayip 2008 yili diinya geneline etki eden kiiresel krizin ve
2018 yii ABD ile etkiledigi
soylenebilmektedir. Volatilite modellemesi sonrasinda seriler arasindaki
iligkileri inceleyebilmek icin Diagonal VECH ve CCC modelleri

yasanan siyasi krizin serileri

kullanilmistir.

Her iki modelde gorilen ARCH ve GARCH etkisi incelendiginde
GARCH degiskeni seride meydana gelen sokun kalicihigmni, ARCH
degiskeni ise sokun biiyiikliigiinii ifade etmektedir. Her iki modelde de
GARCH ve ARCH degiskenlerinin anlaml ve pozitif, GARCH ve ARCH
sayilarinin toplaminin ise 1’den kiigiik ¢tkmasi gerekmektedir. Her ti¢ seri
arasindaki iliskide de bu kosullar saglanmistir. Volatilite yayilimini
gosteren Rho degerlerine gore USD doviz kurundan BIST100’e dogru -0.53
diizeyinde negatif yonlii volatilite yayiliminin oldugu; EURO doviz
kurundan BIST100’e -0.42 diizeyinde negatif yonlii volatilite yayiliminin
oldugu ve USD déviz kurundan EURO d6viz kuruna 0.72 diizeyinde pozitif
yonlii volatilite yayilimimnin oldugu tespit edilmistir. Diagonal VECH ve
CCC MGARCH modellerinin kosullu korelasyon matrisleri incelendiginde
seriler aras1 en yiiksek iliski seviyesi USD ve EURO serileri arasinda, en
diisiik iligki seviyesinin ise USD ve BIST100 serileri arasinda oldugu

belirlenmistir.

Yazar Katki Oram1 Beyani

Tiim siireg, yazarlar tarafindan ortak katk: sunularak gergeklestirilmistir.

Catisma Beyani

Calismada yazarlar arasinda ¢ikar ¢atigmasi yoktur.

Destek Beyani

Bu ¢aligsma i¢in herhangi bir kurumdan destek alinmamistir.
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