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Garch ve Yapay Sinir Aglar1 Modelleri Yardimiyla Volatilite Tahmini: Tiirk Borsas1 Ornegi

Cumhur SAHIN!

Oz

Kiiresellesme olgusunun 1990’11 yillarla birlikte baskin hale gelmesiyle birlikte uluslararas: ekonomik diizende {ilkelerin birbiriyle etkilesim ve
entegrasyonunun ¢arpict bir bigimde artmistir. Bu da iktisadi baglarin kuvvetlenmesi, finansal piyasalarda yasanan hizli degisimler, pazarlar
arasindaki iliskilerin ve risklerin artmasina yol agmaktadir. Finansal piyasalar hali hazirda ortaya ¢ikan gelismelere kars1 ¢ok daha hassas hale
gelmektedir. Finansla ilgili akademik arastirmalarda 6zellikle finansal zaman serileri ve bunlarm dngdriisiine yonelik caligmalar olduk¢a 6nemli
bir yer tutmaktadir. Dalgalanma veya oynaklik olarak da ifade edilebilen volatilite kavrami finansal piyasalarda vazgegilmez bir yere sahiptir.
Bundan dolay1, volatilitenin en yiiksek duyarlilikla tahmin edilmesi son derece yararlidir. Son yillarda finansal endekslerin oynakligimi tahmin
etmek icin GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity-Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) tipi
modellerin yani sira ANN (Artificial Neural Network-yapay sinir aglari) modelleri de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu aragtirmanin amaci, farkli
model tiirlerinin birlestirilmesinin menkul kiymet borsa endeks volatilitesi tahminlerini iyilestirip iyilestiremeyecegine karar verilmesidir. Bu
nedenle, BIST-100 Endeksi volatilitesini tahmin etme yetenekleri agisindan iki hibrit model kullanilarak, Asimetrik GARCH modeli ve bir yapay
sinir ag1 modeli karsilagtirilmigtir. Sonuglar, bir EGARCH modeli tarafindan elde edilen sartli volatilite tahminlerinin yani sira, getirileri ve tarihsel
degerleri girdi olarak kabul eden bir yapay sinir agina dayanan hibrit modelin en iyi tahmin giiclinii sagladigimi ortaya koymaktadir. Ayrica, bu
hibrit modelin baskinligi, tahminin geri kalan modelleri de kapsayacak sekilde olmasidir. Son olarak, Tiirk borsasinda énemli kaldirag etkileri
bulundugu gosterilmistir.
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Forecasting Volatility with Garch and Artificial Neural Networks: Evidence from Turkish Stock
Exchange

Abstract

After the popularity of the globalization concept in the 1990s, increases in the interaction and integration of countries with each other, economic
relationships and financial innovations resulted in high risks and linkages between markets. Financial markets have become more sensitive to new
developments. Financial time series and time series forecasting have importance in the finance literature. Volatility, which can be defined as
fluctuations and variance, is crucial for financial markets. Thus, forecasting volatility with sensitivity is beneficial. Recently, GARCH (Generalized
Auto-Regressive Conditional Heteroscedasticity) Models and ANN (Artificial Neural Network) models have been commonly employed in order
to forecast the volatility of financial indexes. The aim of this research is to decide whether combining different types of models can improve the
predictions about the volatility of the stock exchange index or not. Therefore, by using two hybrid models in terms of their ability to predict BIST-
100 Index volatility, the asymmetric GARCH model and an artificial neural network model had been compared. The results have revealed that
besides conditional volatility predictions obtained by an EGARCH model, the hybrid model based on an artificial neural network that considers
returns and historical values as inputs provides the best prediction power. Moreover, the dominance of this hybrid model is that its prediction
covers the remaining models. Finally, it has been shown that there have been significant leverage effects in the Turkish stock market.

Keywords: Artificial Neural Network, GARCH Models, Volatility Forecast
Jel Codes: C22, C45, G10

1 Sorumlu Yazar/Corresponding Author: Dog. Dr., Bilecik Seyh Edebali Universitesi, Boziiyiik Meslek Yiiksekokulu, Finans, Bankacilik ve Sigortacilik Béliimii,
Bilecik, Tiirkiye. E-posta: cumhur.sahin@bilecik.edu.tr Orcid no: 0000-0002—-8790-5851

Atif/Citation: Sahin, C. (2023), Garch ve Yapay Sinir Aglart Modelleri Yardimiyla Volatilite Tahmini: Tiirk Borsast Ornegi, Kastamonu Universitesi Iktisadi
ve Idari Bilimler Fakiiltesi Dergisi, 25/2, s. 572-595.



| KUIiBF DERGI, 25(2), 2023 |
Garch ve Yapay Sinir Aglar1 Modelleri Yardimiyla Volatilite Tahmini: Tiirk Borsast Ornegi

Extended Abstract

Introduction

The purpose of the present study was to decide whether combining different types of models can improve stock market index volatility
predictions. Weekly time series data from January 3, 2000, to December 26, 2022, were used in the study, with 1194 observations for
the predictions in the training set. The dataset consisted of the weekly prices of the BIST-100 Stock Market Index, which represented
the Turkish Stock Market. In the study, weekly data were used since they are less noisy. Estimating volatility, which is defined as
unpredictable sudden fluctuations in financial markets, plays an important role for decision-makers in investment decision-making,
policy-making, and risk management. Modeling and estimating the volatility in stocks and stock market index values, which is one of
the riskiest, and for this reason, the most volatile instruments in financial markets have great importance because it affects investment
and policy decisions by interacting with other macroeconomic variables. In our present day, studies that deal with financial parameter
data with high volatility require the use of nonlinear conditional variable variance econometric models rather than linear time series
models, which are considered among the traditional methods.

Method

Many parameters must be estimated for the estimation of the model because the lag values go way back in the studies conducted on the
ARCH Model. To eliminate the drawback at this point, the Generalized Autoregressive Conditional Variance (GARCH) Model was
created by Bollerslev in 1986, which takes into account the mean of the squares of the error values of the past data as the deficiency of
the ARCH Model. Although traditional models are built only on the Fixed Variance Model, the GARCH Model yields healthier results
when the squares of the constant variance, conditional variance, and error terms are included. In recent years, GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity-Generalized Autoregressive Conditional Varying Variance) models as well as ANN
(Artificial Neural Network) models are used widely to predict the volatility of financial indices. ANN (Artificial Neural Networks) is a
computational model that attempts to emulate the ability of the human brain to process data and extract patterns. Depending on the
structure of the human brain, some neurons are interconnected and organized in layers, which are classified as input layers, hidden
layers, and output layers. Hybrid models are a problem-solving method that enables the use of multiple learning methods such as
mathematical, statistical, econometric, or Artificial Neural Networks and different models together. A hybrid approach with modeling
capability is used for the solution of both linear and nonlinear problems because of the difficulty of having complete knowledge of the
properties of the data. Hybrid model structures, which are employed to overcome model limitations and increase prediction accuracy,
allow the use of different perspectives in problem-solving. The diversity among the different models allows hybrid models to achieve
more successful results. For this reason, two hybrid models (Asymmetric GARCH Model and an Artificial Neural Network Model)
were compared in terms of their ability to predict BIST-100 Index volatility. In the study, modeling and estimation of the volatility of
the BIST-100 Index, which represented the Turkish stock market, was investigated. Firstly, the ARMA Model (2, 2) was created to
avert the autocorrelation by using the Box-Jenkins Methodology. Then, the two asymmetric GARCH models were constructed and
compared based on predefined criteria bases.

Result and Discussion

The EGARCH Model (1, 1) with GED distributed errors was found to be the most appropriate model as Akaike, Schwarz and Hannan-
Quinn Criteria had the lowest values and Log-Probability had the highest value. To increase the predictive ability of the model, two
hybrid models were established using Artificial Neural Networks. The Hybrid 1 Model is a neural network that has inputs other than
returns and lagged values. Also, the Hybrid 2 Model is an EGARCH Model developed by incorporating neural network output with
only lagged returns as an input in the equation of variance. The contributions of the present study to the literature are as follows. Firstly,
as the time horizon increases, the Hybrid 1 Model yields more precise results in in-sample and out-of-sample volatility estimates when
compared to other models. Also, the use of a combination of GARCH-type models and Artificial Neural Network models in exchanges
with high volatility, such as the Turkish Stock Market will be beneficial for the actors in these markets to make more accurate
predictions. In this way, the stakeholders in the financial markets will have the opportunity to minimize their losses and even gain a
profit with the help of an invaluable piece of knowledge, especially in terms of risk management. Also, regarding the investigation of
the leverage effect of the Turkish Stock Market Index, it was observed that the fluctuation of the stock prices in the Turkish Stock
Market has asymmetric effects on the volatility of the Stock Market Index.
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GIRIS

Hisse senedi piyasasi volatilitesinin modellenmesi ve tahmini, varlik ve opsiyon fiyatlamasindan risk él¢iimiine kadar cesitli
finansal c¢ikarimlar icin en 6nemli girdilerden birisi oldugu i¢in, arastirmacilar ve finansal piyasa katilimcilar1 arasinda
biiyiik bir ilgi kaynag1 olmustur. Volatilite, finansal endeksler acisindan, bir risk 6lgiitli olarak kabul edilebilir veya bir
hisse senedi fiyatinin ortalama degeri etrafindaki dalgalanma derecesi olarak diisiiniilebilir. Finansal piyasalardaki yatirim

kararlar1 i¢in, varliklarin getirilerinin ve volatilitesinin daha dogru tahmin edilmesi, kritik bir 6neme sahiptir. Piyasa

katilimeilari, finansal degiskenlerin volatilitesinin tahmin edilmesi i¢in farkli yaklagimlar kullanmaktadirlar.

Nazarian ve arkadaslarina gore (2013), bu yaklasimlar klasik aglar ve sinir aglar1 olmak {izere iki kategoriye ayrilmaktadir.
Klasik yontemlerden biri, ¢ok fazla ilgi goren, zamanla-degisen varyansh finansal veriler hakkindaki zaman serisi
modellemesidir. Engle (1982) bu tiir modelleri (ARCH) ilk tanitan kisi olurken, Bollerslev (1986) bu modelleri
genellestirerek GARCH modelini olusturmustur. Finansal veriler oldukca degisken oldugundan, degisen varyans hatalarina
- heteroskedastik hatalara - sahip olan bu modeller, finansta yaygin olarak kullanilmaktadir. (Ahmed & Suliman, 2011:114;
Awartani & Corradi, 2005:167; Curto vd., 2009:311; Engle & Patton, 2007:47; Koopman vd., 2005:445; Liu & Hung,
2010:4928; Lu & Perron, 2010:138; Marcucci, 2005:6).

Bununla birlikte, ¢esitli degiskenleri tahmin etmedeki basarilarina ragmen, klasik yontemlerin (yapisal modeller) tarihsel
olaylardan elde edilen bilgilere dayanmasi nedeniyle, tahmin dogrulugu agisindan finansal verilerin sonuglari tatmin edici
olmaktan uzaktir. Hisse senedi piyasalarindaki dogrusal-olmayan durumlar ve karmasik iliskiler goz 6niine alindiginda,

zaman-serisi yaklagsimlari bu 6zellikleri yakalayamayabilir.

Bu nedenle, sinir aglar gibi dogrusal-olmayan ve daha esnek modeller, dogrusal modellere gére modelleme ve dngoriide
bulunma konularinda, daha iyi sonuglar tiretebilmektedir (Georgescu & Dinuca, 2011:412; Ghiassi vd., 2006:302; Giiresen
vd., 2011:10389; Qi, 1999:419; Quah, 2007:3; Sahin vd., 2012:4609 & Soni, 2011:71). Buna ilave olarak, Nazarian vd.
(2013) klasik yontemlere gore, fiyatlarin gelecekteki egilimini daha yiiksek dogrulukla tahmin edebiliyor olmasindan
dolayi, klasik aglar ve sinir aglar1 (hibrit modeller) kombinasyonunun, etkin piyasa hipotezinin dogru olup olmadigina
iliskin fikir birligi eksikliginin bir tepkisi olarak ortaya ¢iktigini 6ne siirmiiglerdir (Abounoori vd., 2013; Hajizadeh vd.,
2012:431, Khan & Gour, 2013:11; Merh vd., 2010:23; Pai ve Lin, 2005:497 & Wei vd., 2011:13625).

GARCH modellerinin finans alanindaki en dnemli uygulamalarindan birisi tahmin etmedir. Volatilitenin gesitli finansal
karar-verme modelinde kilit bir girdi oldugu g6z oniine alindiginda, bir modelin volatiliteyi tahmin etme performansi son
derece onemlidir. Bu arastirmanin arkasindaki mantik daha dogru volatilite tahminleri iiretilmesidir. Bu amagla, Tiirkiye
Menkul Kiymetler Borsast Endeksi BIST-100 volatilitesinde daha yiiksek tahmin dogrulugu elde edilmesi amaciyla,
GARCH-tipi modelleri Yapay Sinir Aglar ile iki farkl sekilde birlestirilmistir. Daha spesifik olarak, ilk olarak Box ve
Jenkins (1976) metodolojisi kullanilarak bir ARMA modeli ile hisse senedi endeksinin getiri serisi modellenmistir. Ikinci
adimda, iki asimetrik GARCH modeli olan EGARCH ve GJR-GARCH Modellerinin uygunlugu degerlendirilmis ve
karsilastirilmistir. Ugilincii adimda, bir ANN Modeli tahmin edilmistir. Ardindan ANN-GARCH modeli ve GARCH-ANN
Modeli olmak tizere iki hibrit model olusturulmustur. Dért Modelin (asimetrik GARCH Modeli, ANN Modeli ve iki hibrit

Model) her birinden elde edilen tahminler, gergeklesen volatiliteye yakinlik agisindan birbiriyle karsilagtirilmistir.
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Caligmada; egitim setindeki tahminler igin 1194 gézlem kullanilarak, 3 Ocak 2000 ila 26 Aralik 2022 arasindaki haftalik

zaman-serisi verileri kullanilmigtir.
1. LITERATUR ARASTIRMASI

Son yillarda yapay sinir agi modelleri, zaman serisi tahminlerinde diger modellere gore Ustiinliiglinti kanitlamistir. Bu
konuda yapilan en eski ¢alismalardan birisinde Kryzanowski vd. (1993) pozitif getiriye sahip hisse senetleri ile negatif
getiriye sahip hisse senetleri arasinda ayrim yapmak i¢in finansal verileri ve yedi makroekonomik degiskeni kullanarak bir
sinir ag1 performansini incelemistir. Bulgulari, sinir agimin, yiiksek olarak kabul edilen bir dogrulukla pozitif/negatif
getirilerin %72'sini smiflandirdigini 6ne siirmektedir. Donaldson ve Kamstra (1997), volatilitenin hisse senedi getirileri
tizerindeki etkisinin yakalanmasi igin semi-nonparametrik non-lineer GARCH modeliyle bir sinir ag1 kombinasyonunu
tanitarak, Toronto, New York, Tokyo ve Londra'da hisse senedi getirisi volatilitesini tahmin etme yetenegini
degerlendirmistir. Ornek-disi-tahmin sonuglari, ANN Modellerinin (yapay sinir ag1 modelleri) GARCH, EGARCH ve GJR-
GARCH modellerini geride biraktigin1 gostermektedir.

Qi ve Maddala (1999), hisse senedi fiyati tahmini tizerinde bir sinir ag1 modeli kullanan dogrusal bir regresyon modelindeki
Ongoriicii gelisimi gostermistir. Sonuglari biiyiik 6l¢iide drneklem dis1 kalmaktadir. Schittenkopf vd. (2000), bir sinir ag
cergevesi kullanarak kosullu sartli tahminde bulunmak i¢in yari parametrik olmayan bir model olusturmuslardir.
Tekrarlayan karisim yogunlugu aglari, GARCH-tipi modellerin temel fikirlerine dayanmyordu, ancak ayn1 zamanda, daha
yliksek degerde zamana bagl anlara izin veren herhangi bir siirekli kosullu yogunlugu modellemeyi de basarmustir.
Arastirmacilar, modellerini FTSE100 getirilerinde kullanmiglar ve bulgulari, 6rneklem disi tahminin GARCH
modellerinden biraz daha iyi bir performans gosterdigini desteklemektedir. Meissner ve Kawano (2001), GARCH ve yapay
sinir aglarinin kombine bir modelinin finansal piyasalardaki spot varliklarin vade ve faiz oranlarinin tahmininde Black-

Scholes modeline kiyasla ¢ok daha saglikli ve giivenilir sonuglar verdigini tespit etmislerdir.

Roh (2007), bir hisse senedi fiyat endeksi volatilitesinin tahmini igin zaman-serisi ve sinir ag1 modelleriyle hibrit modelleri
iki sekilde onermistir: yon ve sapma. Modelini Giiney Kore borsasinda kullanmistir ve sonuglari, zaman-serisi modelleriyle
birlestirilmis sinir ag1 tahmininin faydasimi ortaya ¢ikarmistir. Bildirici ve Ersin (2009), Istanbul borsasindaki giinliik
getirilerin volatilitesini incelemek igin GARCH-tipi modelleri kullanmis ve bu modelleri sinir ag1 modelleriyle
geligtirmistir. Hibrit modelleri geligsmis tahminler géstermektedir. Dhamija ve Bhalla (2010) aragtirmalarinda 5 déviz kuru
serilerinin ongoriilerinin kesinligini yapay sinir aglar1 ve ARCH, GARCH, gibi kosullu degisen varyans modelleri ile
karsilagtirmistir. Analiz sonucunda IGARCH ve TGARCH modellerinin digerlerine kiyasla ¢ok daha dogru sonuglar
verdigini tespit etmislerdir. Vejendla ve Enke (2013a) ileri beslemeli yapay sinir aglari, yinelemeli sinir aglar1i ve GARCH
yapilarinin  6ngorii giiclerini mukayese etmislerdir. Akabinde Vejendla ve Enke (2013b) ayni metodu opsiyon

pazarlarindaki volatilitenin 6ngoriisiinde uygulamistir.

Kristjanpoller vd. (2014), Brezilya, Sili ve Meksika olmak {izere ii¢ Latin Amerika iilkesindeki hisse senedi piyasasinin
volatilitesini tahmin etmek i¢in hibrit bir sinir agi-GARCH modelini test etmistir. Bulgulari, ANN Modellerinin (yapay
sinir ag1 modeli) GARCH-tipi modellerin tahmin performansini artirabildigini ve sonuglarin ¢esitli ANN spesifikasyonlar

ve volatilite dlgiitleri i¢in saglam oldugunu desteklemektedir. Monfared ve Enke (2014), ABD’deki finansal piyasalar i¢in
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1997-2011 periyodunda volatilite tahmininde GARCH ve ANN modellerini kullandiklar1 ¢aligmalarinda GJR (1,1)

modelinin saglikli sonuglar verdigini gézlemlemislerdir.

Lu vd. (2016), ANN ile asimetrik GARCH modellerini birlestiren iki hibrit model tiirii, yani EGARCH ve GJRGARCH
arasindaki volatilite tahmin dogrulugunu karsilagtirmislardir. Elde ettikleri sonuglar, EGARCH-ANN hibrit modelinin, Cin
enerji piyasasinin volatilitesini tahmin etme acisindan diger modellerden daha iyi performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Cam vd. (2017), ARCH, GARCH ve yapay sinir aglart modelleri yardimiyla bir dizi finansal degisken
kullanilarak petrol fiyatlarini tahmine yonelik ¢alismalarinda petrol fiyatlar1 {izerinde en ¢ok etkiye sahip parametreler
olarak Dow Jones ve FTSE endeksleri saptanmustir. Lahmiri (2017), iki GARCH modelinin (GARCH ve EGARCH), iki
hibrit modelin (GARCH-ANN ve EGARCH-ANN) ve bir dizi teknik gostergeye sahip bir yapay sinir agi'nin ongorii
yetenegini karsilastirmistir. Sonucglar, MAE, MSE ve Theil's esitsizlik katsayis1 agisindan, bir sinir ag1 basit yaklagiminin,
diger modellere kiyasla iki doviz kurunun (ABD/Kanada ve ABD/Euro) volatilitesini daha dogru bir sekilde tahmin ettigini
gostermistir. Bhattacharya ve Ahmed (2018), Hindistan'daki ham petroliin volatilitesini analiz etmisler ve GARCH
modellerine gore hibrit modellerin lehine gelisen sonuglar elde etmislerdir. Daha spesifik olarak, ¢esitli GARCH-tipi
modelleri hibrit GARCH-ANN Modelleriyle karsilagtirarak petroliin volatilitesini tahmin etmeye ¢aligmislardir. MSE
indeksine dayanarak, EGARCH-ANN’nin modeller arasinda en iyi tahmin yetenegini sagladigini ortaya ¢ikarmiglardir.
Ancak hibrit modele girdi olarak bir doviz kurunun (Hindistan Rupisi/Suudi Arabistan Riyali) eklenmesi daha fazla bir

iyilesme saglamamuisgtir.

Ramos-Perez vd. (2019), S&P500 i¢in 2000'den 2017'ye kadar olan verileri kullanarak ve volatiliteyi tahmin etmek igin
hibrit bir model olusturmuslardir. Hibrit modelleri, makine 6grenimi tekniklerine dayanmakta olup, bunu iki GARCH tipi
ANN Modeli (yapay sinir aglari modeli) ve Heston's (1993) modeli ile karsilagtirmiglardir. RMSE indeksine dayali
bulgulari, drneklemin boliindiigl bes alt ddnemin tamaminda modellerinin iistiinligiinii desteklemistir. Liu ve So (2020), 2
Mart 2018 ile 28 Subat 2020 periyodu i¢in Tensorflow i¢in hisse senetlerinin volatilite tahmininde GARCH ve yapay sinir
aglarindan yararlandiklar1 arastirmalarinda GARCH (1,1) modelinin saglikli ve giivenilir sonuglar verdigini ortaya
koymuslardir. Ozbey ve Paksoy (2020), yalin ve hibrit modeller ile Borsa Istanbul 100 fiyat endeks getirisinin volatilitesini
tahmine yonelik arastirmalarinda, hibrit modellerinin tahmin basarisi, bilesenlerinin tahmin giicii ile kiyaslanmustir.
EGARCH ve yapay sinir aglar bileskesi olan hibrit modelin en basarili model oldugu ortaya c¢ikarken, finansal

enstriimanlarin risk analizinde hibrit modellerin saglayabilecegi tstiinliikler belirgin bir sekilde ispatlanmistir.

Metin vd. (2020), ¢ok degiskenli GARCH tiirii yapilardan saglanan volatilite degerlerinin yapay sinir aglarinda ¢ikti
tabakasi bigiminde bulunmasiyla elde edilen hibrit model sayesinde Eyliil-1992 ve Temmuz-2019 periyodu igin petrol
fiyatlarindaki dalgalanma incelenmis olup, en dogru sonuglara dinamik kosullu korelasyon yapisi (DCC-MGARCH) ve ¢cok
tabakali algilayicili yap1 (MLP) tarafindan meydana getirilen model yapisiyla erisildigi tespit edilmistir. De Clerk ve
Savelev (2022), yapay sinir aglari ve GARCH modelleri yardimiyla finansal zaman serilerinin tahminini ele alan
calismalarinda yapay sinir aglar1 modelinin, en biiylik olabilirlik kestirimine kiyasla ¢ok daha dogru sonuglar verdigini

ortaya koymuslardir.

Gorildigi tizere literatiirde, 6zellikle de yurt disinda finansal zaman serilerinin tahmininde GARCH ve yapay sinir aglari
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ve bunlarin hibrit modellerinin kullanildig1 birgok ¢alisma gdzlenmistir. Tiirkiye agisindan bu konuda yapilan ¢aligmalarin

son derece kisith olmasindan dolay1, bu ¢aligmanin s6z konusu alanda bir boslugu doldurabilecegi diistiniilmektedir.
2. METODOLOJI

2.1. ARMA/GARCH Tipi Modeller
ARMA modellerinin, finansal degiskenleri tahmin etme araglari olarak gelistirilmesi ve kurulmasi, Box ve Jenkins (1976)
metodolojisi olarak bilinmektedir. Zaman-serisi analizindeki bu yaklagim, 6rnegin geldigi stokastik siireci yeterince
tanimlayan bir ARMA (p, q) modelini bulma yontemidir. ARMA modeli denklem 1, denklem 2 ve denklem 3 ile ifade
edilebilir:

OB)ry —u=0(L)&g,en&r | Qe_q ~ N(0,07) (D

®(B) =1~ @B — ¢B* — -+ — @, BP (2)
6(B) =1—6,B — 0,B*> —---— 6,B1 3)

Burada r, borsa endeksinin getirisidir, N sifir ortalama ve kosullu varyans o7 ile kosullu normal yogunlugu temsil
etmektedir. Ayrica, , 2;_; , t—1 zamanma kadar mevcut bilgidir, B , t {izerinden geri kaydirma operatoriidiir ve a seri

ortalamasidir.

®(B) ve 8(B) polinomlari, sirasiyla otoregresif (AR) ve hareketli ortalama (MA) terimlerini ifade etmektedir ve birim daire

icinde ters koklere sahip olduklari varsayilmaktadir.

Finansal piyasalarda, bir risk 6l¢iisii olarak volatilite, Black-Scholes Modeli vb. gibi ¢esitli uygulamalarda, portfoy ve risk

yOnetimi, tiirev fiyatlama, opsiyon fiyatlama i¢in ¢ok 6nemli bir bilesen haline gelmistir.

Tarihsel ve zimni (ima edilen) volatiliteye alternatif olarak, stokastik volatilite siirecine ve zaman-serisi modellemesine
dayali olarak c¢esitli modeller gelistirilmistir. Engle’nin (1982) ARCH modelinin ve Bollerslev’in (1986) GARCH
modelinin gelistirilmesinden bu yana ¢esitli genisletmeler onerilmistir. En yaygin kullanilan modeller Nelson’in (1991)

asimetrik EGARCH modeli ve Glosten ve arkadaslarinin asimetrik GJR-GARCH modelidir (1993).

2.1.1. EGARCH

Ustel Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisken Varyans (EGARCH) Modeli, fiyat dalgalanmasinin kosullu varyans
iizerindeki kaldirag etkilerini hesaba katmak i¢cin Nelson (1991) tarafindan 6nerilmistir. Bu durum, negatif bir sokun (koti
haber), volatilite tizerinde ayni biiyiikliikteki pozitif bir soktan (iyi haber) daha biiyiik bir etkiye sahip olabilecegi anlamina

gelmektedir.

EGARCH(1,1) modelinde kosullu varyans denklem 4°deki gibi logaritmik bir formda ifade edilmektedir:

In(@) = 0+ a 224y 224 g inoR ) @)

Ot—1 [oF

Burada w, @y, B; ve y; degerlendirme igin parametrelerdir. &;_, pozitif oldugunda veya iyi haberler oldugunda, &;_, nin

genel etkisi (a¢; + Y1) €;—1 olacaktir. Tersine, eger &,_1negatifse veya kotii haberler varsa, o zaman &;_; 'nin genel etkisi
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(ay — y1)€t_10lacaktir. Baska bir deyisle, &;_; teriminin, y; # 0 parametresi oldugunda EGARCH modelindeki
asimetriyi hesaba katan terim oldugu diisiiniilmektedir. Bu nedenle, katsay1 kaldirag etkilerini belirleyen katsayidir. flave
olarak, y; < 0 oldugunda, pozitif bir sok, ayni biiytikliikteki (asimetri) negatif bir soka kiyasla daha az volatiliteye neden
olmaktadir. Son olarak, EGARCH modelinde, olumsuz bir kosullu varyanstan ka¢inmak i¢in degerlendirme parametreleri
iizerinde herhangi bir kisitlama bulunmamaktadir. Bu modelde kosullu varyans 62, &_;’in hem boyutuna hem de isaretine

bagl olarak degismektedir.

2.1.2. GJR-GARCH
Zaman-serisinin volatilite asimetrisini ele alan bir diger asimetrik model, Glosten vd. (1993) tarafindan 6nerilen GJR-
GARCH (1,1) modelidir. Formasyonu denklem 5 ile ifade edilmektedir:

0f =w+arel g + P10t +yili_1€l4 (5)

Asagidaki kosullar karsilandig1 durumda, Model iyi tanimlanmistir:

1
a1+,81+§y1 <1 (6)
wZO,CZlZO,ﬁlZOanda1+)/120 (7)

Denklem 5, 6 ve 7°de; o, ay, B1 Ve y; degerlendirme parametreleridir. I,_; , eger, &,_; <0 ise 1, aksi takdirde 0 degerini

alan bir kukla degiskendir.

Yukaridaki model denklem 5, kotii haberin (¢; < 0) ve iyi haberin (¢; > 0) kosullu varyans iizerinde farkli etkileri
olabilecegini disiindiirmektedir. Eger, vy, katsayisi pozitifse, o zaman asimetri vardir ve dolayisiyla kaldirag etkileri
bulunmaktadir. Kaldirag etkisi, pozitif soklardaki itmeden (« ) daha biiyiik olan negatif soklardaki toplam itme (o; + 1)

ile tammmlanmaktadir.

GARCH modellerinin parametreleri, maksimum olabilirlik yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Bagimsiz ve ayni
sekilde dagitilmis random degisken z; (z; = &/ ;) icin, Student-t dagilimi durumunda denklem 8’de verilen log olabilirlik

fonksiyonunun maksimize edilmesi gerekmektedir:

L) = T[ln[‘(il) —lnI‘(Z) —%ln(n(v — 2))]

2 2

_%le [ln(cr,_?) + (1 + v)In (1 + vZ—_tzz)] ®
T(v)=["e™ x D dx (9)

Denklem 9°da gama islevi yer almakta olup, v serbestlik derecesini gostermektedir.

Standart Genellestirilmis Hata Dagilimi (GED) dikkate alindiginda, log-olabilirlik islevi denklem 10’daki formu

almaktadir:
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T {in (g) _ % |%|v — (1 +v HInR)

n o1,
t=1 —lnF(;) — Eln(at)

MERO
22/v_ 3
r3)

Bu iki asimetrik GARCH-tipi model arasinda se¢im yapmak i¢in, maksimum log-olabilirlik degeri, Akaike bilgi kriteri

(10)

1/2

(Dritsaki, 2017).

(AIC), Schwarz bilgi kriteri (SIC) ve Hannan-Quinn bilgi kriterleri kullanilmustir.

2.2. Yapay Sinir Ag1 Modeli

Daha once de belirtildigi gibi, borsalarda veriler arasinda dogrusal bir korelasyon yapist varsayan GARCH modelleri
tarafindan yakalanamayan dogrusal olmayan durumlar da bulunmaktadir (Fahimifard vd., 2009). Bu nedenle, bu tiir
karmasik problemlerle basa ¢ikmak icin dogrusal modeller kullanmak yeterli sonuclar vermeyebilir. ANN (yapay sinir
aglari), insan beyninin verileri isleme ve kaliplar1 ¢ikarma yetenegini taklit etmeye calisan bir hesaplamali modeldir (Luo
& Shah, 2007). Insan beyninin yapisina bagl olarak, bir dizi ndron birbirine baghdir ve katmanlar halinde

diizenlenmektedir. Bu katmanlar girdi katmanlari, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanlar1 olarak siniflandirilmaktadir.

Bu tiir modellerin en biiyiik avantajlarindan birisi, en azindan teorik olarak, herhangi bir siirekli fonksiyonu
andirabilmeleridir, yani arastirmacilarin bu durumda, temel model hakkinda herhangi bir hipotez varsaymasina gerek

bulunmamaktadir (Pakdaman vd., 2017).

Yapay sinir aglari, ileri-beslemeli ve geri-beslemeli aglar olmak iizere iki kategoriye ayrilmaktadir. Her iki ag da birbirine
bagl néronlardan olusur ve bir néronun diger ndronlar1 etkilemesine izin verir. Ileri-beslemeli aglar, sinyallerin yalnizca
giristen ¢ikisa gitmesine izin verirken, geri-beslemeli aglar, agda dongiiler olusturarak iki yonli bir iletisime izin
verebilmektedir. Ayrica, geri yayilim algoritmasina sahip ileri-beslemeli Sinir Aglari, Modelin parametrelerini stokastik bir
gradyan azalig1 yoluyla yeniden degerlendirmesine izin vererek, tahmin siireci sirasinda kayip fonksiyonuyla uyumlu
olmasini saglarlar (Lu vd., 2016). Stokastik gradyan azalisi, kuadratik hatalar1 en aza indiren bir optimizasyon
algoritmasidir. Baska bir deyisle, bu arastirma, finansal uygulamalarda en yaygin olarak kullanilan (BPNN olarak
adlandirilan) Geri Yayilimli Sinir Aglarini kullanmaktadir (Hajizadeh vd., 2012; Ko, 2009; Lu vd., 2016; Tseng vd., 2008
& Wang, 2009).

Egitim setini asiri-uydurma ve verilerin gercek istatistiksel siirecini yakalayamama olasiligiyla basa c¢ikmak icin
aragtirmada, sadece bir gizli katman ayarlanmistir. Genel olarak, gizli katmanlarin sayis1 artirildigi durumlarda, asiri-

uydurma tehlikesi de artmaktadir ve bu durum da 6rnek dis1 tahmin performansinin zayiflamasina neden olmaktadir.

Caligmada bir girdi katmani, bir gizli katman ve bir ¢ikti katmani segilmistir. Her li¢ katman da vektorler olarak temsil
edilebilir. Girdi katman1 = (x4, x5 , ..., X4), gizli kKatman m = (hq, h, h3) ve ¢ikt1 katmani ¢ = (y,;)’. Geri Yayilimli Sinir

Agi, girdilerin agirlikli dogrusal toplamindan denklem 11°deki gibi tiiretilmektedir:
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d
aj = Z Wjixl' (11)
i=1

Gizli j birimini etkinlestirmek i¢in, bir lojistik aktivasyon fonksiyonu g(a) kullanarak,

Denklem 11 dogrusal toplama doniistiiriilmektedir:

d
hi=g <Zi=1wjixi) (12)

_ exp(a)
9(@) = @) (13)

Cikis katmaninin néronu denklem 14°de tarif edilmektedir:

3 d
=g ZWUg ijixi (14)
= =1

burada giris sayilarina karsilik gelir (i = 1,2, ..., d),

j Ug olan gizli ndron sayisina karsilik gelmektedir (j = 1,2,3).
wj; girig katmanindan gizli katmana olan agirliklardir.

wy ; gizli katmandan ¢ikis katmanina dogru olan agirliklardir.

Ayrica, deger sonuglarini ¢ikartabilmek igin, verilerin sinir agina yiiklenmesinden 6nce normallestirilmesi 6nemlidir.

Bu amagla, verilerin tiim degerlerini [0,1] araligina getiren ve denklem 15°de verilen min-maks 6zellik 6l¢eklendirmesi

uygulanmistir:

x! = Tmin_ (15)

Xmax — Xmin
Burada x orijinal veridir, x,,,;;, V€ X;nqy sirastyla minimum ve maksimum verilerdir ve x’ normallestirilmis veridir. Sinir
aginin ciktis1 daha sonra Denklem 14 kullanilarak x in ¢6ziildiigii sekilde de-normalize edilir. Ayrica gergek finansal

verilerle yeterli bir yapay sinir agi olusturulmasi i¢in veri seti, toplam gozlemlerin %90'm1 olusturan egitim seti ve kalan

%10'Tuk kisim ile test seti olmak iizere iki alt kiimeye ayrilmistir (Lewis, 2017: 53).

2.3. Hibrit Modeli

Bu arastirmada, borsa endeksinin volatilitesinin tahmin edilmesi i¢in, bir dl¢lide, Lu vd. (2016), ¢alismasin takip eden iki
hibrit model uygulanmustir. Baslangigta, Box-Jenkins Metodolojisi kullanilarak bir ARMA Modeli olusturulmustur ve diger
bir model olarak ta, bazi kriterlere (Maksimum Olabilirlik, Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn) dayali olarak tercih edilen,
GARCH-tipi bir model (EGARCH veya GJR-GARCH modeli) kullanilarak, hibrit modeller olusturulmustur. Ardindan,

secilen agiklayic1 girdi degiskenlerinden bir sinir ag1 6ngoriilmiistiir.
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2.3.1. Tip | Hibrit Model: ANN-ARMA-GARCH
Tip | Model, ARMA-GARCH-tipi Modelin kosullu volatilite sonucunun ANN’ye girilmesiyle olusturulmustur. Bagka bir
deyisle, tercih edilen ARMA-GARCH modelinin ¢iktisi, yani tahmin edilen kosullu varyans, ANN Modelinin borsa

endeksinin volatilitesine iliskin tahmin performansini artirmak icin girdi degiskeni olarak kabul edilmistir.

2.3.2. Tip Il Hibrit Modeli: ARMA-GARCH-ANN
Tip Il Model, ANN modelinin ¢ikt1 katmani olan y; 't ARMA-GARCH tipi modelin varyans denklemine bir degisken olarak

dahil ederek olusturulmustur.

EGARCH-ANN
2 = Ee-1 2
In(of) = w+ a4 +y1—+ B1In(oi1) + &1 (16)
Ot—1 Ot—1

GJR-GARCH-ANN
0f =w+aref g + Profg +yili1gf1 + & 17)

2.4. Kapsamh Tahmin
Tahmin serilerinin goreli 6zelliklerini incelemek igin Cook’un (2012) c¢alismasini izleyerek iki Kapsamli Tahmin Testi

uygulanmigtir. Birincisi Fair ve Shiller (1989) testidir. Bu test, denklem 18’deki regresyondan tiiretilebilir:

RVi = c+Aifie+ A2 o0 +ue (18)
Burada RV; gergeklesen volatilitedir,

¢ bir sabittir,

f1t+ Model 1'den yapilan volatilite tahminidir ve

f2+ Model 2'den yapilan volatilite tahminidir.

A1 =0ve A, # 0 oldugunda, Model 2 tahmini, Model 1'i kapsamaktadir (daha iyi performans gosterir).
Tersine, eger A; # 0 ve A, =0 ise, Model 1 tahmini Model 2'yi kapsamaktadir.

Hem A; # 0 ve hem de A, # 0 olmasi durumunda sifir hipotezini reddedilememektedir ve her iki tahmin de bagimsiz

bilgiler igermektedir.

Ikinci test, bir tahminin digerinin hatasini agiklama yetenegine dayanmaktadir. Tahmin hatast, bir tahminin yakalayamadig:
bir bilgi olarak kabul edilebilir.

Tahmin hatasim
eir =RV — fi; (19)

olarak gosteren Chong ve Hendry (1986) testinin regresyonlart denklem 20 ve 21°deki gibi verilmektedir:
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ere = Aafor + Vi (20)
ezt = A fie + Vo (21)

Eger, Model 1’in (e; ;) tahmin hatasi, Model 2’nin tahmini (f ¢) ile ilgili degilse, yani A, = 0 ise, 0 zaman tahmin 1 kendi

basina kullanilabilir.
Aksine, tahmin hatas1 diger tahminden etkilenirse, hem (f; ;)hem de (f; ;) yi igeren bilesik bir tahmin olusturulmalidir.
3. VERI OZELLIKLERI

Caligmada; egitim setindeki tahminler i¢in 1194 gézlem kullanilarak, 3 Ocak 2000 ila 26 Aralik 2022 arasindaki haftalik
zaman serisi verileri kullanilmistir. Veri seti, Tiirkiye menkul kiymetler borsasini temsil eden BIST-100 borsa endeksinin
haftalik fiyatlarindan olugsmaktadir. Bu ¢alismada, daha az giiriiltiilii oldugu i¢in haftalik veriler kullanilmaktadir. Hisse
senedi verileri Matriksdata firmasindan temin edilmistir. Onceki calismalarla uyumlu olarak, siirekli bilesik haftalik getiriler

r ¢ ilk log-farki olarak denklem 22’deki gibi hesaplanmustir,

re=100 X In (Pt /Pt1) (22)

Burada P haftalik kapanis fiyatidir.
4. BULGULAR

Tablo 1: BIST-100 Endeksi I¢in Haftalik Getirilerin On Istatistiksel Ozellikleri

Mean 707.6806 Q(2) 2.9281
Stn. Dev. 650.8590 Q&) -15.38202***
Median 611.1200 Q£6) -21.41084%**
Min 73.06000 Q4(2) 92.778%**
Max 5504.090 Q%4(4) 234,998
Skewness 3.168242 Q4(6) 119.369%**
Kurtosis 18.29751 ADF 11.854***
Jarque-Bera 13639.71*** Obs. 1194

St. Sapma / Medyan /Minimum / Maksimum / Carpiklik / Basiklik / Jarque Bera *** ve **Sirasiyla %1 ve %5'te istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir. ADF, Artirilmig
Dickey-Fuller testlerini ifade etmektedir (Dickey ve Fuller, 1979).ADF denklemleri igin gecikme uzunluklari, Schwarz Bilgi Kriteri (SIC) kullanilarak
secilmistir.MacKinnon (1996) birim kok hipotezinin reddi igin kritik degerler uygulamustir. Serilerin seri korelasyonu ve gecikmelerde kareli seriler Ljung-Box
istatistikleridir (Ljung ve Box)

Tablo 1’de egitim setinin geri doniis serisinin On istatistiksel 6zellikleri sunulmaktadir. Buna gore, seri pozitif bir ortalama
sunmaktadir ve standart sapmas1 ortalama degere oldukca yakindir. Seri, GARCH-tipi modellerin yeterli oldugunu ima
eden yiiksek frekansh finansal verilerde oldukc¢a yaygin bir durum olan negatif ¢arpiklik ve biiylik miktarda basiklik
gostermektedir. ilave olarak, normalligin sifir hipotezi, Jarque ve Bera (1980) test istatistigi tarafindan %1 anlamlilik
diizeyinde reddedilmistir. Ljung ve Box’in (1978) (degisken varyans) otokorelasyonunun tespiti i¢in kullanilan (kare) Q-
istatistigi Onemlidir ve piyasanin geg¢mis davranisinin daha fazla ilgili olabilecegini ifade etmektedir. Son olarak,

kuvvetlendirilmis Dickey ve Fuller (1979; 1981) birim kok testi, getiri serisinin %1 anlamlilik diizeyinde duragan oldugunu

gostermektedir.

Sekil 1 ve Sekil 2, sirastyla deneysel veri seti igin BIST-100 endeksini ve 1. derece farklarii gostermektedir.
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BIST-100 Endeks Kapanis

6,000

5,000 |

4,000

3,000

2,000 |

1,000
0

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrTrT T T T T T T T T T T T T T T T TTTTT
O d o N MSTEWONNDDO A NMSTLIWO OB O o N
O O O O O O O 0O 0 0 0O dd d d d o o o o o N N N
SO0 OO0 0000000000000 O0O0O0O0 O 0 O
NN ANNNNNNNNNNNNNNNNN NN NN A
ddadadaddd oo o0 BINNOOWW S I DD N
Qe dddddd+40000 0009090900909
daTodaAdNOWN oS 910 OO WO WO WO W o
SO NOONOMANCHD®MA®A®Ad®moA®od®® -
Sekil 1: BIST-100 Endeksi Kapanis Degerleri
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Sekil 2: BIST-100 Endeksi Fark Degerleri
Sekil 1’de, BIST-100 endeksi kapanig degerleri goriillmekte olup, seri duragan degildir. Sekil 2°de ise BIST-100 endeksi

fark degerleri yer almakta olup, goriildiigi tizere fark alma isleminden dolayi seri duragan bir goriiniim arz etmektedir.

Tahmin dogrulugunu degerlendirmek igin, bu arastirma Pagan ve Schwert (1990) (Day & Lewis, 1992; Franses & Van
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Dijk, 1996 & Wei, 2002) calismalariyla uyumludur ve dort modelin volatilite tahminlerini gergeklesen volatilite
degerleriyle karsilastirmaktadir. t giiniinde gergeklesen volatilite?> (RV) denklem 21°deki gibi hesaplanmaktadur:
RV, = (r, —7)* (23)

Denklem 21°de T ortalama logaritmik getiridir. Ayrica, modellerin volatilite tahminindeki performansini degerlendirmek
i¢in Ortalama Mutlak Hata (MAE), Simetrik Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (SMAPE) ve Kok Kare Hatas1 (RMSE) olmak

iizere li¢ metrik kullanilmaktadir. Metrikler asagidaki sekilde tanimlanmaktadir:

n
1
MAE = —z|al- —RV}| (24)
ni=1
n
1 lo; — RV;|
SMAPE = — y i 7iL (25)

n || + |RV|
i=1

n
1
RMSE = EZ(UL- — RV))? (26)
i=1

Bu ¢alisma, GARCH-tipi modellerin sadece p = 1 ve q = 1 mertebelerine, yani EGARCH(1,1) ve GJRGARCH(1,1)’e
odaklanmaktadir. Brooks'un (2008) belirttigi gibi, GARCH(1,1) finansal verilerdeki volatilite kiimelenmesini yakalamak
icin yeterli olacaktir ve nadiren herhangi bir iist diizey model tahmin edilmektedir. Getirilerin basikligi, getiri serisini
tanimlamak i¢in sisman-kuyruk dagilimin gerekliligini gosteren 3 degerini astig1 icin, student-t ve GED dagilim hatalar

dikkate alinmuastir.

Box-Jenkins metodolojisine gore getiri serilerinin ortalama &zelliklerini modellemek igin ARMA(2,2) modeli tercih

edilmistir.

Tablo 2: Egitim Seti Kullanilarak ARMA Modelinin Parametre Tahmini

Parametre c AR(1) AR(2) MA(1) MA(2)
Katsay1 1.887 3.348*** 3.337*** 2.111%** *1.117**
Artik teshis
Q(8) 3.338 Q2 (8) 225.887*** ARCH(6) 51.774***
Q(12) 6.997 Q2 (12) 246.884*** ARCH(8) 56.337***
Q(16) 19.228 Q2 (16) 266.477*** ARCH(12) 59.996%***
Q(18) 52.147 Q2 (18) 269.887***
Q(22) 58.227 Q4 (22) 296.337***
Q(24) 63.987 Q2 (24) 305.128%***

**%04 1'de istatistiksel anlamlihigr gostermektedir. Q(i) ve Q2(i), i'inci gecikmelerde seri ve karesi alinmis serilerin seri korelasyonu
icin Ljung-Box istatistikleridir (Ljung ve Box, 1978). ARCH(i), Engle'nin (1982) ARCH testinin i'inci gecikmelerdeki F istatistigini
temsil etmektedir.

Tablo 2, ARMA modelinin katsayilarini ve artik tamimlamalarimi gostermektedir. Bulgular, BIST-100 indeksinin
getirilerinin, t—1 e t—2 zamanlarindaki gecikmeli getirilerinden olumlu etkilendigini gostermektedir. Ayrica, Q istatistikleri,
bu spesifikasyonun seri korelasyonu yakalamak i¢in yeterli oldugunu géstermektedir, ancak, kare Q istatistikleri ve ARCH

testleri dikkate alindiginda, kosullu degisen varyansin yokluguna iliskin sifir hipotezi biiyiik 6l¢iide reddedilmektedir. Bu
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nedenle, temel artiklarin kosullu degisen varyansina uymasi icin GARCH Modellerinin gerekliligi dogrulanmaktadir.

Tablo 3: Bilgi Kriterlerinin Degerleri

Model Distribution Log-Likelihood Akaike Schwarz Hannan-Quinn
EGARCH t-Student -9121.179 15.289 15.117 15.118

GED -9287.211 15.203 15.049 15.008
GJR-GARCH t-Student -9181.227 15.224 15.299 15.239

GED -9119.996 15.117 15.116 15.115

Kalin yazilmis sayilar optimum degerleri gostermektedir
Tablo 3, iki rekabet¢i asimetrik GARCH modelinin her birisini, yani EGARCH(1,1) ve GJR-GARCH(1,1) ve ayrica
incelenen her dagitim igin bilgi kriterlerinin degerlerini géstermektedir. Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn Kriterlerinin en
diisiik degerlerini, Log-Olasilik ise en yiiksek degerini aldigi igin GED dagitilmis hatalara sahip EGARCH(1,1) modelinin

en uygun Model oldugu agiktir. Bu nedenle, hibrit modellerin insasi i¢in segilen modeldir. Model asagidaki gibi olusmustur.

GARCH = 23546646066 +  0.954825043152*RESID(-1)2  +  0.445083119548*RESID(-2)"2 -
0.390395349622*GARCH(-1)

Tablo 4: Egitim Seti Kullanilarak EGARCH Modelinin Parametre Tahmini

Parametre 0} o v B

Katsay1 0.887*** 0.144*** -0.774%** 0.966***

Artik Teshis

Q(8) 16.135 Q2 (8) 5.117 ARCH(6) 0.117
Q(12) 19.685 Q2 (12) 6.781 ARCH(8) 0.441
Q(16) 24.640 Q2 (16) 8.296 ARCH(12) 0.663
Q(18) 24.927 Q2 (18) 8.919

Q(22) 25.635 Q4 (22) 9.337

Q(24) 31.683 Q2 (24) 9.993

*** ve *Istatistiksel anlamlilig sirastyla %1 ve %10 olarak gostermektedir.
Q(i) ve Q2(i), i'inci gecikmelerde seri ve karesi alinmis serilerin seri korelasyonu i¢in Ljung-Box istatistikleridir (Ljung ve Box,
1978). ARCH(i), Engle'nin (1982) ARCH testinin i'inci gecikmelerdeki F istatistigini temsil etmektedir.

GED hatalariyla ARMA(1,1)-EGARCH(1,1)'den elde edilen tahmini sonuglar Tablo 4'te sunulmaktadir. y parametresi
istatistiksel olarak anlamli ve negatif oldugundan, BIST -100 endeksinde kaldirag etkileri bulunmaktadir. Bu durum, BIST-
100 endeksindeki hisse senedi fiyatindaki dalgalanmanin volatilitesi {izerinde asimetrik bir etkiye sahip oldugunu
gostermektedir. Bu bulgu, borsa Istanbul’un yatirimcilarin irrasyonel kararlar alma ihtimalinin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ayrica, artik teshise dayali olarak model, kalan ARCH etkilerini yakalayarak iyi bir performans

sergilemektedir.

Hibrit modellerin kurulumuna gegmeden 6nce, ARIMA(1,1)-EGARCH(1,1) modeli ve ANN’den elde edilen tahminlerden

yararlanarak Chong ve Hendry’nin (1986) tahmin kapsayan testi gergeklestirilmistir ve sonuglar1 Tablo 5'te gosterilmistir.
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Tablo 5: Tiim Test Setini Kapsayan Tahmin (EGARCH/ANN)

Regression Dep. var. TEGARCH TANN
1 €EGARCH 0.774%**
2 €EANN 0.229**

*** ve *, sirastyla %1 ve %10'Iuk istatistiksel anlamlilig1 gostermektedir.

Ik regresyondan, EGARCH modelinden elde edilen artiklarin (eggarcy = RV — froarcu )» ANN (yapay sinir aglari) nin
tahminlerinden etkilendigi goriilmektedir. Ayn1 durum, ikinci regresyonun 6ne siirdiigli gibi ters yonden de gegerlidir. Bu
durum, her iki tahmin serisinin de bilesik bir tahmin serisinin olusturulmasina dahil edilmesi gerektigi anlamina
gelmektedir. Bu nedenle, EGARCH modeli ve ANN’in tahminlerine dayanan basit bir ortalama tahmin (bundan sonra SM)
kullanilmaktadir. Bagka bir deyisle, esit agirliklara sahip agirlikli bir ortalama uygulanmaktadir, yani hem EGARCH
tahminleri hem de ANN tahminleri i¢in agirliklar 0,5 e esittir. SM tahminleri, 6rnek-dis1 tahminlerin geri kalaniyla da

karsilagtiriimaktadir.

Sinir agmin ve iki hibrit modelin olusturulmasi i¢in asagidaki 6zellikler kullanilmistir. Gizli katmanda {i¢ néron ve ¢ikis
katmaninda bir ndron kullanilmistir. Hedef degisken gergeklesen volatilitedir. Ayrica, geri yayilim algoritmasi, 6grenme
orant ve esik degeri 0,01 olarak ayarlanarak kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak hatalarin karesi toplami, verilerin
normallestirilmesi i¢cin min-maks 6zellik 6l¢ekleme formiilii ve tiim katmanlar igin ayni1 aktivasyon fonksiyonu, yani lojistik
fonksiyonu kullanilmistir. Girdilerin se¢imi ile ilgili olarak, bu makale; Maciel ve Ballini’nin (2010) otokorelasyon analizi

uygulanarak sinir agina girdi olarak degiskenlerinin gecikmeli degerlerini kullanan galigmasiyla da uyumludur.

Ayni sekilde, yapay sinir aginin, Box-Jenkins metodolojisinin sonuglari izlenerek, BIST-100 indeksinin getirileri ve t-1 ve
t-2 zamanlarindaki gecikmeli degerleri ile beslenmesine karar verilmistir (ayrica Tablo 2 ARMA Modelinin, AR(1) ve

AR(2) olmak iizere iki otoregresif terimden olustuguna bakilabilir.)

Tablo 6: Orneklem I¢i Volatilite Tahmin Performansi

Metric EGARCH ANN Hybrid | Hybrid 11
4-weeks ahead
MAE 9.501 5.311 3.089 7.638
SMAPE 0.289 0.151 0.052 0.258
RMSE 9.981 5.391 3.309 8.994
25-weeks ahead
MAE 10.22 4,572 241 7.202
SMAPE 0.195 0.064 0.024 0.131
RMSE 12.007 4,971 2.704 9.583
50-weeks ahead
MAE 9.675 6.037 2.161 7.331
SMAPE 0.116 0.024 0.104 0.055
RMSE 13.189 10.938 2,513 11.928
100-weeks ahead
MAE 9.451 6.715 2.383 7.888
SMAPE 0.144 0.08 0.048 0.109
RMSE 13.458 11.361 2.712 12.587

Kalin yazilmig sayilar optimum degerleri gostermektedir.
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Tablo 7: Oreklem Dis1 Volatilite Tahmin Performansi

Metric
4-weeks ahead
MAE
SMAPE
RMSE
25-weeks ahead
MAE
SMAPE
RMSE
50-weeks ahead
MAE
SMAPE
RMSE
100-weeks ahead
MAE
SMAPE
RMSE

EGARCH

447774

0.64
57.413

25.0994

0.676
27.877

19.4394

0.674
20.231

12.9134
0.727
13.138

ANN

11.2724

0.444
5.43

11.3154

0.562
10.594

10.5584

0.577
9.179

9.2864
0.699
5.889

Hybrid |

5.9474

0.251
-1.357

5.6494

0.405
-1.529

5.2284

0.426
-1.935

5.1844
0.578
-2.094

Hybrid 11

86.7544

0.641
93.876

29.0044

0.628
40.152

20.4404

0.637
28.295

13.4024
0.708
18.731

SM

447774

0.64
57.413

25.0994

0.676
27.877

19.4394

0.674
20.231

12.9134
0.727
13.138

Kalin yazilmig sayilar optimum degerleri gostermektedir. SM, EGARCH ve yapay sinir ag modelleri igin basit ortalama tahmini

gostermektedir.

Daha giivenilir sonuglar elde etmek igin, dort farkli zaman ufkunu, yani 4-hafta, 25-hafta, 50-hafta ve 100-haftay1 test

ederken, hem 6rnek i¢i hem de 6rnek dis1 tahminlerde dort rekabetei modelin 6ngorii yetenegi karsilastirilmistir. Sekil 3 ve

Sekil 4’te normallestirilmis tahminlere dayali olarak her bir model i¢in metriklerin degerleri gosterilmektedir.

= Realized Volality

s\ NN

ANN-EGARCH

EGARCH-ANN

Sekil 3: Orneklem I¢i Volatilite Tahminleri
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2,5
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e Realized Volality ANN ANN-EGARCH EGARCH-ANN e FGARCH

Sekil 4: Orneklem Dis1 Volatilite Tahminleri

Sekil 3 ve Sekil 4°te, sirasiyla, 6rnek i¢i ve 6rnek disi tahminler i¢in gergeklesen volatiliteye karsi tahmin edilen volatilitenin
grafigi sunulmaktadir. Orneklem-igi volatilite tahminlerinin sonuglar1 Tablo 6'da rapor edilmistir. Hibrit Tip I modelinin
(ANN-ARMA (1,1)-GARCH (1,1)-GED) tiim zaman ufuklarinda ve tim de-normalize edilmis olgtimler i¢in tahmin
yetenekleri agisindan, diger modellerden daha iyi performans gosterdigi agikga goriilmektedir. BIST-100 endeksinin
volatilitesini tahmin etmek i¢in en iyi ikinci model, basit sinir ag1 modeli iken, iki GARCH-tabanli modelin volatilite tahmin
kesinligi tatmin edici olmaktan uzaktir ve EGARCH Modeli en kétiisiidiir. En dogru tahminlerin 25 haftalik bir ufukta elde

edilmesi ve tahmin zaman ufku arttik¢a metriklerin daha iyi olmasi (deger olarak kiiciilmesi) de ayrica ilgingtir.

Ilgimizi 6rneklem dis1 volatilite tahminlerine gevirdigimizde, Tablo 7 ayni &riintilyii ortaya ¢ikarmaktadir ki bu, tiim
durumlar i¢in gerceklesen volatilitedeki yakinlik agisindan, Hibrit Tip I modelinin diger modellere kars {istiinliigli ortaya
cikmaktadir. ANN modeli yine ikinci sirada kalmaktadir, bu durumda Hibrit II modeli BIST-100 endeksinin oynakligini en
zayif sekilde tahmin edebilmektedir. Ayrica, MAE ve RMSE metriklerinin daha diisiik degerlerinin de gosterdigi gibi,

zaman ufku ne kadar uzunsa, modeller o kadar iyi performans gostermektedir.

Ancak, SMAPE metrigi dikkate alindiginda durum boyle degildir. SM tahminleri, ANN tahminlerinden biraz daha kétiidiir,
ancak EGARCH modelinden daha iyi performans gostermektedir. Ancak, bu bilesik tahmin Hibrit [ modelinin tahmin
giiciine ulasamamaktadir. Beklendigi gibi, 6rneklem-dis1 tahminlerdeki metriklerin degerleri, 6rneklem-ici tahminlerdeki
karsilik gelen degerlerden daha yiiksektir, bu durum yiiklenen verilerin gergek verilere genelde tahmin edilenlerden daha

yakin oldugunu vurgulamaktadir.
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Tablo 8: Orneklem Dig1 100 Haftalik Ufuk I¢in Kapsayan Tahmin (Fair and Shiller)

Regression Constant fHybrid | fEGARCH fANN f(Hybrid 11) fsm
1 3.557%%x 1.558%** 0.236%**

2 3.793%%x 1.549%** ~0.362

3 2.365%%* 1.119%** 0.632%**

4 1.991%** 0.885%** 0.005

Dért regresyonun her birindeki bagimli degisken, gergeklesen volatilitedir. (RVt). *** % 1°de istatistiksel anlamlilig1 gosterir.
Daha sonra; iic metrige dayali tahmin performansindan elde edilen sonuglarin daha fazla test edilmesi igin, yani Hibrit I
modelinin iistiinliigiinii gdstermek i¢in, tahmin kapsayan iki test daha gerceklestirilmistir. Birinci test Fair ve Shiller (1989)
testidir ve sonuglar1 Tablo 8'de gosterilmektedir. Tiim regresyonlarin bagiml degiskeni gergeklesen volatilitedir (RV,). ilk
regresyondan, her iki tahmindeki (fuypria 1), (fuybria 1) V& (fearcn) katsayilarmn, sifirdan énemli 6lgiide farkli oldugu,
yani bu modellerin higbirinin digerini kapsamadig: tespit edilmistir. Baska bir deyisle, her i¢ model de RV, ’nin 100-haftalik
ileri tahmini i¢in bagimsiz bilgiler icermektedir. Bununla birlikte, geri kalan regresyonlardan, fy,priq; 'in yalmzca bireysel
katsayilariin istatistiksel olarak anlamli oldugu ortaya ¢ikmaktadir; bu sonug, Hibrit I’in tahminlerinin ANN, Hibrit II ve

SM’yi kapsadigimi gostermektedir.

Tablo 9: Orneklem Dig1 100 Haftalik Ufuk Igin Kapsayan Tahmin (Chong ve Hendry)

Regression Dep. var. fHybrid | fEGARCH fANN fHybrid 11 fsm
1 eHybrid | 0.239

2 ®EGARCH 0772

3 eHybrid | 0.447

4 eANN 0.482***

5 €Hybrid | 0.004

6 €Hybrid I1 0.633***

7 CHybrid | 0.017
8 esM 0.188***

Dep. Var bagimli degiskeni gosterir. *** %1°deki istatistiksel anlamlilig1 gosterir.
Tablo 9, bu arastirmada kullanilan ikinci tahmini kapsayan testin, yani Chong ve Hendry (1986) testinin sonuglarini
gostermektedir. Bu tablonun ilk regresyonu ile ilgili olarak ve dnemsiz katsay1 ile gosterildigi gibi, frsarcy Hibrit I ve
Hibrit I modellerinin gézden kagirdig1 bilgileri yakalamada basarisiz olmustur. Ayni durum f,yy Ve fsyicin de gecerlidir,
yani bu tahminlerin higbirisi Hibrit I modelinden elde edilen tahminlere kiyasla daha fazla bilgi saglamamaktadir. Aksine,
tahmin degerlendirme 6lgiitlerinden tiiretilen Hibrit I modelinin Ustiinligi, fyyprig /'in baskinliginin, tahminin geri kalan
tiim tahminleri kapsayacagim gosterecek sekilde daha da genisletilmistir. ikinci sonug, fuybria 1'in tahminlerin geri kalani

tarafindan sunulan her seyi ve daha fazlasini sagladigi anlamina gelmektedir.
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SONUC

Finansal piyasalar, bu piyasalardaki paydaslar agisindan tiim ekonomiyi ilgilendiren ve paydaslarin miidahale edemeyecegi,
iradeleri disinda gelisen ve kontrolii miimkiin olmayan sistematik riskler nedeniyle pek cok etkenin tesiri altindadirlar.
“Biitlin yumurtalar1 ayni sepete koymama” gibi bir anlayisin ifadesi olan cesitlendirme yapmak da biitiin risklerden
korunmaya yetmediginden otiirii finansal piyasalardaki aktorler, dinamik risk konusuna yogunlasmaya calisarak risk
yonetiminde etkinlik saglamay1 hedeflemektedirler. Bu durumda dinamik riski izlemede en fazla yararlanilan araclarin
basinda finansal enstriimanlarin volatilitesi gelmektedir. ARCH tiirii modeller, 6zellikle de EGARCH modelleri finansal
araglarin volatilitesinin tahmin edilmesinde son yillarda 6ne ¢ikmaktadir. Her ne kadar bu modeller faydali sonuglar verse
de degisik metotlarin iistiinliiklerini kombine eden hibrit modellerin ¢ok daha saglikli ve giivenilir neticeler vermesi hibrit

yontemlerin daha sik kullanilmasina neden olmaktadir.

Bu calismada Tiirk borsasini temsil eden Borsa Istanbul’un gosterge endeksi niteligindeki BIST-100 endeksinin
volatilitesinin modellenmesi ve tahmini arastirilmaktadir. Oncelikle Box-Jenkins metodolojisi ~kullanilarak
otokorelasyondan kurtulmak icin ARMA (2,2) modeli olusturulmustur. ikinci olarak, iki asimetrik GARCH modeli,
onceden tamimlanmig Kriter temellerine gore olusturulmus ve karsilagtirilmistir. Akaike, Schwarz ve Hannan-Quinn
kriterlerinin en diisiik degerlerini, Log-Olasilik ise en yiiksek degerini aldig1 i¢in GED dagitilmis hatalara sahip
EGARCH(1,1) modelinin en uygun model oldugu tespit edilmistir. Modelin tahmin yeteneginin arttirilmasi amaciyla yapay
sinir aglar1 kullanan iki hibrit model kurulmustur. Hibrit 1 modeli, getiriler disinda girdilere sahip ve gecikmeli degerleri
olan bir sinir agidir. Buna ek olarak, Hibrit 2 modeli, sinir ag1 ¢iktisinin dahil edilmesiyle gelistirilmis ve varyans

denkleminde girdi olarak yalnmizca gecikmeli getirileri olan bir EGARCH modelidir.

Bu calismadan elde edilen bulgular, mevcut literatiirle olan benzerlik ve farkliliklar agisindan tartisildiginda, Kryzanowski
vd. 1993, Donaldson ve Kamstra 1997, Qi ve Maddala 1999, Schittenkopf vd. 2000, Dhamija ve Bhalla 2010, Vejendla ve
Enke 2013, Monfared ve Enke 2014, Cam vd. 2017, Lahmiri ‘nin (2017) ¢calismalarindan farklilik gésterirken, Meissner ve
Kawano 2001, Bildirici ve Ersin 2009, Kristjanpoller vd. 2014, Lu vd. 2016, Bhattacharya ve Ahmed 2018, Ramos-Perez
vd. 2019, Ozbey ve Paksoy’un 2020 galigmalariyla ise benzerlik gostermektedir.

Bu calismanin literatiire olan katkilar1 olarak sunlar sayilabilir: {1k olarak, Hibrit 1 modeli zaman ufku arttik¢a, 6rneklem
i¢i ve orneklem dis1 volatilite tahminlerinde, diger modellere kiyasla ¢ok daha kesin sonuglar ortaya koymaktadir. Ayrica,
Tiirk borsast gibi volatilite diizeyi yliksek olan borsalarda GARCH tipi modellerle yapay sinir aglari modellerinin
kombinasyonunun kullanilmasi sézkonusu piyasalardaki aktorlere cok daha saglikli tahmin yapmada faydali olabilecektir.
Bu sayede finansal piyasalardaki paydaslar 6zellikle risk yonetimi agisindan paha bigilmez bir bilgi kaynagi sayesinde
kayiplarint minimize etme ve hatta kazang elde edebilme olanagina kavusabileceklerdir. Buna ek olarak, Tiirk borsa
endeksinin kaldirag etkisinin aragtirilmasiyla ilgili olarak, Tiirk menkul kiymetler borsasindaki hisse senedi fiyatlarinin
dalgalanmasinin borsa endeksinin volatilitesi tizerinde asimetrik etkilere sahip oldugu goézlenmistir. Bu durum, Tirk
borsasinin oynakliginin yiiksek olmasinin yani sira yatirimcilara énemli kazanglar sunabilecek bir pazar oldugu seklinde
yorumlanabilir. Yine, potansiyel yatirnmcilarin, GARCH tipi modeller ile yapay sinir aglar1 kullanmak suretiyle optimum

risk-getiri bilesimini elde edebilecegi yorumunu yapmak miimkiindiir.
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ETIK BEYAN VE ACIKLAMALAR

Etik Kurul Onay Bilgileri Beyani

Caligma, etik kurul izni gerektirmeyen bir ¢aligmadir.
Yazar Katki Orant Beyani

Yazarin katkist %100’ diir.

Cikar Catismas: Beyani

Calismada potansiyel bir ¢ikar catismasi bulunmamaktadir.
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