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ISTANBUL MENKUL KIYMETLER BORSASI’ NDA HIiSSE SENEDI
GETIRi VOLATILITESININ KLASIK VE BAYESYEN GARCH
MODELLERI iLE ANALIZI

Selahattin GURIS"
Irem SACAKLI SACILDI**

OZET

Son yillarda finansal piyasalarda artan islem hacimleri, gelisen yeni yatirim
araglar1 finansal analizlerin 6nemini arttirmistir ve arttirmaya da devam etmektedir.
Finansal piyasalarda olusan volatilitenin analizi ise ayr1 bir 6nem tagimaktadir.
Klasik GARCH modelleri volatilite incelemesi igin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bayes Teoremi, istatistik literatiiriinde yer alan oldukg¢a eski bir teoremdir ve bu
teoreme dayanarak gelistirilen Bayes yaklasimi pek ¢ok alanda uzun yillardir
uygulanmaktadir. GARCH modelleri de Bayes yaklasimi ile gelistirilerek bayesyen
olarak tahmin edilebilir. Bu calismada Istanbul Menkul Kiymet Borsasi’ nda
(IMKB) islem goren hisse senedi getirileri icin klasik ve bayesyen GARCH
modelleri tahmin edilerek karsilastirilmistir. Burada amaglanan IMKB icin hangi
modelin daha iyi sonug¢ verebilecegini aragtirmaktir. Tahmin edilen modellerin
karsilastirilmast sonucu IMKB icin calisilan dénemde anlamli bir klasik GARCH
modeli bulunamazken bayesyen GARCH modellerinin anlamli sonug verdigi
gOriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Volatilite, Markov Zinciri Monte Carlo yontemleri,
Bayesyen GARCH modelleri.
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ANALYSIS OF STOCK RETURN VOLATILITY USING
CLASSICAL AND BAYESIAN GARCH MODELS IN ISTANBUL
STOCK EXCHANGE

ABSTRACT

Increasing trading volume and developing new investments raise the
importance of financial analysis in recent years. Analysis of volatility has a
particular importance and classical GARCH models are widely used for this aim.
Bayes Theorem is a very old theorem that takes part in statistical literature and the
Bayesian Approach, which based on this theorem are applied in several areas for
many years. GARCH models can be developed via Bayesian Approach in order to
explain volatility better. In this study, the classical and bayesian GARCH models are
estimated and compared for the stock return volatility of Istanbul Stock Exchange.
The aim of this study is to research which models explain stock return volatility
better. In contrast to classical GARCH models, the bayesian GARCH models give
significant results for stock return volatility.

Key Words: Volatility, Markov Chain Monte Carlo methods, Bayesian
GARCH models.

1. GIRiS

Ekonomide volatilite, zaman serisinin tesadiifi bilesenindeki
degiskenlik anlamina gelmekte ve getirilerin standart sapmasi veya varyansi
ile Olgiilebilmektedir. Belirli bir zaman donemindeki hisse senedi fiyat
degiskenligi “hisse senedi volatilitesi” olarak adlandirilmaktadir. Getiri
volatilitesi finansal ekonominin temel konusunu olusturmaktadir. Volatilite,
zaman serilerindeki dalgalanmalarin biiyiikliik ve hizin1 belirterek finansal
karar almada belirsizligi simgelemektedir'. Genellikle risk, olumsuz bir
durum yani tehlike olarak tanimlanmaktadir volatilite ise olumlu sebeplerden
dolay1 da meydana gelebilmektedir®. Yiiksek volatilite, getiri endeksinin
genis deger araligi igerisinde yayilacagimi ve endeksin riskli olacagini ifade
edecek, endeks fiyati da kisa siirede Onemli Olglide degisim

! Svetlozar T. Rachev ve digerleri, Bayesian Methods in Finance, 1. Basim, John
Wiley & Sons, Kanada 2008, s.185.

2 Ser-Huang Poon, A Practical Guide to Forecasting Financial Market Volatility, 1.
Basim, John Wiley & Sons, 1ngiltere 2005, s.1.
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gosterebilecektir®. Diisiik volatilite durumunda ise endeks fiyati zaman
icerisinde istikrarli salmimmlar izleyecek, asir1 degisimler gostermeyecektir”.

Volatilite analizinde yaygimn olarak kullanilan GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity, Genellestirilmis Otoregresif
Sarth Degisen Varyans) modelleri farkli yaklagimlarla tahmin
edilebilmektedir. Istatistik literatiiriinde yer alan ve oldukga eski bir teorem
olan Bayes Teoremi’ ne dayanarak gelistirilen Bayes yaklasimi pek g¢ok
alanda uzun yillardir uygulanmaktadir. Volatilite modelleri de Bayes
yaklagimi ile tahmin edilebilmektedir. Bu ¢alismanin temel amaci, getiri
volatilitelerinin tahmininde GARCH modellerini klasik yaklagim ve Bayes
yaklagimi ile ayr1 ayr1 tahmin ederek sonuglart karsilagtirmaktir.

Mandelbrot (1963)° ilk kez fiyatlardaki biiyiik dalgalanmalar1 yine
biiyiik dalgalanmalarin takip edecegini, ufak dalgalanmalar1 yine ufak
dalgalanmalarin izleyecegini ileri siirmiistiir. Engle (1982)° ilk kez volatilite
siirekliligini ifade etmek icin ARCH modelini kullanmigtir. Bayesyen
GARCH modelleri Kleibergen ve Van Dijk (1993) ile Bauwens ve Lubrano
(1998)’ tarafindan gelistirilmistir.

Geweke (1989), Kleibergen ve van Dijk (1993) Onem &rneklemesi ile,
Geweke (1994b)® Metropolis Hastings algoritmas: ile Bauwens ve Lubrano
(1998) ise Griddy-Gibbs ornekleyicisi ile ARCH modellerinin Bayesyen
tahminini yapmustir. Uygulamada GARCH modelinin Bayesyen tahmini
M-H algoritmas: kullanilarak incelenmistir. Ayrica artiklarin normal ve
Student-t dagildig1 bayesyen GARCH(1,1) modelleri de tahmin edilmistir.

® G. Andrew Karolyi, “Why Stock Return Volatility Really Matters”, Strategic
Investor Relations, Institutioanal Investor Journals Series, March 2001, s.2.

* Volatilite, http://www.investopedia.com/terms/v/volatility.asp, (18.04.2009)

> B. Mandelbrot, “The variation of Certain Speculative Prices”, Journal of Business,
Vol.36, No.4, 1963, 5.394.

® R. Engle, “Autoregressive Conditional Heteroscedasticity with Estiamtes of the
Variance of United Kingdom Inflation”, Econometrica, Vol 50, No 4, 1982, s. 987-
1007.

’ Luc Bauwens, Michel Lubrano, “Bayesian Inference on GARCH Models Using the
Gibbs Sampler”, Econometrics Journal , Vol. 1, 1998, s. 23-46.

8 J. Geweke, “Bayesian Comparison of Econometric Models”, Working Paper 532,
Research Department, Federal Reserve Bank of Minneapolis, 1994b.
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2.BAYESYEN GARCH MODELLERI

Getirilerin volatilitesi ~ zamanla  degismektedir. Getiriler
heteroskedastik yani degisen varyanshidir. Finansal varlik getirilerinin
dalgalanmalar1 yiginli olabilir. Volatilite kiimelemesi yigin olarak
adlandirlir ve volatilite kiimelemesi getirilerin diisiik volatilite ve yiiksek
volatilite periyotlarinda olma egilimini ifade etmektedir. Engle (1982)’ nin
ileri silirdiigii ARCH modelinin otoregresif olmasi volatilitenin siirme
egiliminde oldugunu, sartli olmasi zamanla ya da zamanin herhangi bir
noktasina gore degistigini, degisen varyans ise sabit volatilite olmamasi
durumunu ifade etmektedir. Bu modelde 62’ nin gegmis dénem hata
terimlerine bagimli oldugu varsayilir ve,

O-tz = Uzh(gt_l, ey St_p’a’)

olarak gosterili. ARCH modellerinde y;’ nin sarthi varyansi, artiklarin
karelerinin gecikmeli degerlerine gore zamanla degismektedir. Bollerslev
(1986)° ARCH modellerinin genellestirilmis hali olan, analitik olarak daha
kolay hesaplanabilen ve serilerin Ozelliklerini daha iyi ifade edebilen
GARCH modellerini ileri siirmistiir. Genellestirme sartli  varyansin
gecikmeli degerinin ARCH terimlerine eklenmesi ile olmaktadir. GARCH
(p,q) modeli ARCH (p) modeline q sayida pozitif parametrenin eklenmesi
ile,

he =0+ ayig + o+ Yy +ihea + o+ Ygheg
olarak ifade edilebilir. Birgok finansal uygulama sonucunda GARCH(1,1)
modelinin yeterli oldugu belirlenmistir'®>. p = ¢ =1 olan GARCH(1,1)
siireci,

he = +ayf; +vhe_,
olarak ifade edilebilir.

Klasik yaklasimda GARCH modelinin parametreleri En Cok
Benzerlik Yontemi ile tahmin edilir. Yapilan ¢alismalarda artiklarin

® T. Bollerslev, “Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity”,
Journal of Econometrics, Vol. 31, 1986, 5.307-327.

10 Robert F. Engle, “Statistical Models for Financial Volatility”, Financial Analysts
Journal, Vol. 49, No 1, 1993, s.72-88; P. Bologna, Laura Cavallo, “Does the
Introduction of Index Futures Effectively Reduce Stock Market Volatility? Is the
Futures Effect Immediate? Evidence from the Italian Stock Exchange Using
GARCH ”, Applied Financial Economics, Vol. 12, No. 3, 2002, s. 183-192.
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dagilimmin normallikten sapma gosterdigi, kalin kuyruk ve egiklik
0zelligine sahip oldugu tespit edilmistir. Bu sebeple getirileri modellemek
icin simetrik student-t dagilimi, genellestirilmis hata dagilimi1 (GED), kararli
(stable) pareto dagilimi ve normal dagilimlarin kesikli karigimi sarth
dagilimlart da 6nerilmistir.

Bayesyen tahminde duraganlik kisiti gibi esitsizlik kisitlar1 klasik
GARCH modellerinde oldugundan ¢ok daha kolay saglanmaktadir®,
Bayesyen yaklasimda duragan dagilim kolayca belirlenebilir. Benzerlik
fonksiyonunun parametrelere gore dogrusal olmadigi durumlarda
optimizasyonu ¢ok gii¢ olmaktadir. Markov Chain Monte Carlo (MCMC)
sadece model parametrelerinin degil, ayn1 zamanda fonksiyonlariin da son
olasilik dagilimlarini bulmada esneklik saglamaktadir.

Bollerslev  ve digerleri (1992)?  Student-t artiklarina sahip
GARCH(1,1) modelini (Student-GARCH(1,1)),

Ye = gt\/h_t

& \J;_1~Student (0,1, v)

he = @+ ayfy +yhe_q
olarak ifade etmistir. Burada t =1,...,T’ dir. Student yogunlugu, kalin
kuyruklu olmasi nedeni ile finansal serilerdeki asir1 basiklik 6zelligini
normal yogunluktan daha iyi yansitmaktadir. Ge¢mis bilgiye (J,_;) sarth
olarak y, sifir ortalama, h,v/(v — 2) varyansla (v>2 varsayimu ile) Student-
t dagilmaktadir. Varyans denkleminin parametreleri, h,;’ nin pozitifligini
saglayacak sekilde w =0, a > 0 ve y = 0 ile kisitlanmigtir. y; siirecinin
kovaryans duraganligini saglamak i¢in v>2 varsaymu ile,

0< “UUTZ +y<1
kisit1 konulabilir. Zayif ve gii¢lii duraganlik i¢in y < 1 sart1 gerek sarttir. T
gbzlem sayili son olasilik yogunluk fonksiyonu,

(Oly) x p(0)L(0ly)
olarak gosterilir'®. Burada ¢(6) marjinal olasilik yogunlugunu, 1(8]y) de
benzerlik fonksiyonunu ifade etmektedir. 8, (w, a, y, v) parametre vektoriinii

1 J. Geweke, “Bayesian Inference in Econometric Models Using Monte Carlo
Integration”, Econometrica, Vol. 57, No. 6, 19893, s. 1317-1339.

2 T, Bollerslev, R. Y. Chou, K. F. Kroner, “ARCH Modelling in Finace: A Review
of the Theory and Empirical Evidence”, Journal of Econometrics, Vol. 52, 1992, s.
5-59.

3 Bauwens, Lubrano, Bayesian Inference on GARCH Models Using the Gibbs
Sampler, s. 25.
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gostermektedir. Benzerlik fonksiyonu,
L(8;y,30) x

ﬂ r(52) ()] - 2md 2 1+ 525

olarak ifade edilmektedir. Klasik GARCH modelinde h, sartli varyanstir.
&~t(0,1,1/v,v) ise benzerlik fonksiyonu,

—(v+1)/2

2 ,—(v+1)/2

1059,30) o [Ti=a [T (537) /T (3)] who™v/2 14+ 2]
olarak gosterilebilir..

@(0) ilk olasilik yogunluk fonksiyonu parametreler {izerindeki
pozitiflik kisitin1 ve y < 1 sartim1 saglamalidir. Bauwens ve Lubrano (1998)
Vv i¢in sifir etrafina merkezlenmis Cauchy dagiliminin sag-yari tarafini (st
yarisini) ilk dagilim olarak 6nermistir. v i¢in baska bir ilk secenek de [0,K]
araliginda uniform dagilimdir. K herhangi bir sonlu sayidir. Finansal getiri
verileri ile yapilan uygulamali ¢alismalar, serbestlik derecesi parametresinin
genelde 20’ den kiiciikk degerlerde oldugunu gostermistir. Bu sebeple v
araligmin K iist sinir1 20’ ye sabitlenebilir.

GARCH (1,1) modelinin M-H algoritmasi ile tahmini artiklarin
normal ve Student-t dagildig1 durumlar i¢in ayr1 ayri incelenecektir.

3. ARTIKLARIN NORMAL DAGILDIGI GARCH(1,1)
MODELININ BAYESYEN TAHMINi

GARCH modellerinin  tahmininde parametrelerin pozitiflik ve
modelde kovaryans duraganlik sartinin saglanmasi kisitlar1 optimizasyon
siirecini  karmasiklastirmaktadir. GARCH modelinin En Cok Benzerlik
tahmincisinin ve test istatistiklerinin performansi da siirlidir. LM, Wald ve
LR test istatistikleri bilylik ornek hacimlerinde iyi sonuglar vermektedir.
Bayesyen yaklasimda parametreler {iizerindeki herhangi kisit MCMC
yontemi ile saglanabilir, kiigiik 6rneklerde kesin sonuglara ulasilabilir',

Daha once ifade edildigi gibi normal-GARCH(1,1) hatalarina sahip
dogrusal regresyon modeli t = 1, ..., T igin,

Ve =X+ e

e = \/h_tst, &~N(0,1)

 David Ardia, “Bayesian Estimation of the GARCH(1,1) Model with Normal
Innovations”, Student, 5(3-4), pp.283-298, ISSN:1420-1011, September 2006, s.284.
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h; = w+ ae’; +vhi_,
olarak ifade edilmektedir. Burada w >0, a =0 ve y =0 olmaldir.
N(0,1), standart normal yogunluk fonksiyonudur. y, bagiml degisken, x,
(mx1) boyutlu digsal ya da gecikmeli bagimli degisken vektoriidiir.
regresyon katsayilarinin (mx1) boyutlu vektoriidiir. h; gegmis soklarin
karelerinin ve ge¢mis varyansin dogrusal bir fonksiyonudur. Parametreler
iizerindeki pozitiflik kisiti, sartli varyansin pozitif olmasini saglamaktadir.
Benzerlik fonksiyonunu yazmak icin y = (yq,..,yr) Ve 1= (wa)
vektorleri tanimlanmustir. X ise t.” ci satir1 x, olan (Txm) boyutlu matristir.
Parametereler de 8 = (B,4,y) vektori ile gruplanmustir. (TxT) kosegen
matrisi = = £(0) = diag({h(0)},) olarak tanimlanarak,

h(0) = w + aefy +yh,_1(6)

ee(B) = ye — x,B
yazilabilir. 8° nin benzerlik fonksiyonu,

18]y, X) < (detz)~Y%exp [—%e'z_le]
olarak yazilir. Tlk gdzlem baslangi¢ degeri olarak kullanilir ve baslangic
varyansl w’ ya sabitlenir. Bu benzerlik GARCH siirecinin sartli benzerlik
fonksiyonudur. 8, A ve y parametreleri i¢in,

p(B) X Ny (Blug, Zp) g0

p(A) < Ny(Aluy, 2/1)1[/1>0]

p(y) x N(Vl.uy: 2:y)[[y>0]
integrali alabilen ilk olasilik dagilimlari Onerilmistir. Burada pug Ve Xg
hiperparametrelerdir™®”, I, ise kisitin gegerli olmasi durumunda bire,
olmamasi durumunda sifira esit olan gosterge fonksiyonudur. Ny, d-boyutlu
normal dagilimdir (d > 1). f,4 ve y arasinda ilk olasiliklarin bagimsiz

" Hiyerarsik modeller sayesinde farkli diizeydeki degiskenlere ayni istatistikel
modelde yerverilmektedir. Bilindigi gibi bayesyen modellerde benzerlik fonksiyonu
ile ilk olasilik dagilim fonksiyonu carpilarak son olasilik dagilim fonksiyonu
m(0|X) < L(6|X)p(0) olarak ifade edilebilir. Burada 6 parametresinin bilinmeyen
baska bir y parametresine sartli oldugu disiiniiliirse son olasilik fonksiyonu,
m(6,y]|X) < L(8|X)p(8|y)p(y) olarak hesaplanmaktadir. Burada p(y), y' nimn ilk
olasilik dagilimidir. Yukaridaki ifadeden 8’ nin marjinal dagilimimi elde etmek icin
¢ogu zaman MCMC yonteminin kullanilmasi1 gerekmektedir. Burada 6 ilk olasilik
dagilimi p(0]y), kendi ilk olasilik dagilimi olan bagka bir y parametresine sartlt
olmaktadir. p(y), “hiperparametre” ya da “hiper ilk olasilk” olarak
adlandirilmaktadir.



160

Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi
Aralik 2011 Cilt 13 Say1 2 (153-172)

oldugu varsayilmistir ve ortak son olasilik yogunluk fonksiyonu Bayes
Kural ile,

p(@ly,X) x 18]y, X)p(0)
olarak gosterilir'®,

Varyans denklemi ardisik yapida oldugundan benzerlik fonksiyonu ile
ortak ilk olasilik yogunluk fonksiyonu arasinda esleniklige olanak
vermemektedir. Bu nedenle ortak son olasilik dagilimimin simiilasyonu
gerekmektedir. Dagilimdan 6rnekler Metropolis-Hastings (M-H) algoritmasi
ile cekilir. Buradaki algoritma Nakatsuma (1998)’ in 6zel bir halidir. Ortak
ilk olasilik dagilimindan bir baglangig degeri gekilir 8° = (8°,2%,y°) ve 6
i¢in iteratif olarak J gecis yapilir. Tek bir gegis,

BI~p(BIAL,yi7,y,X)

H~pQIBL,y' 7y, %)

v ~p(IB, M.y, X)
olarak ayrigtirilir. Sartli dagilimin tamami analitik olarak bilinmediginden
B, A ve y onerilen bu ii¢ yogunluktan ¢ekilir.

M-H algoritmasi ile bayesyen GARCH (1,1) modelinin § katsayilari,
ARCH katsayilar1 ve GARCH katsayilari ayr1 ayri elde edilebilir'’.

4. ARTIKLARIN STUDENT-T DAGILDIGI GARCH(1,1)
MODELININ BAYESYEN TAHMINI

Student-t artiklarina sahip klasik GARCH(1,1) siireci dogrusal
regresyon modeli i¢in,

yt=xtﬁ+et (t=1,,T)

er = vv;zhtet, &~s(0,1,v)

hy =w+ ae?, +yvhe_y
olarak ifade edilmektedir. En Cok Benzerlik Yontemi ile parametrelerin

!° David Ardia, Financial Risk Management with Bayesian Estimation of GARCH
Models: Theory and Applications, Volume 612 of Lecture Notes in Economics and
Mathematical Systems, 1. Basim, Springer-Verlag, Berlin 2008, s. 40.

7 Ardia, Bayesian Estimation of the GARCH(1,1) Model with Normal Innovations,
s.286; Ardia, Financial Risk Management with Bayesian Estimation of GARCH
Models: Theory and Applications, s. 20; S. Chib, E. Greenberg, “Bayes Inference in
Regression Models with ARMA(p,q) Errors”, Journal of Econometrics, Vol 64, No
1-2, 1994, s. 183-206.



161

Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi
Aralik 2011 Cilt 13 Say1 2 (153-172)

tahmininde parametre vektori 6° nin (6 = (B, w, v, v)) benzerlik fonksiyonu

klasik ¢ikarimda kullanilabilir ancak bayesyen agidan kullanilamamaktadir.

Parametreleri, 6zellikle de serbestlik derecesi parametresi v’ yi elde etmek

icin Onerilen yogunluklar1 bulmak cok giictiir. Bu sorunu ortadan kaldirmak

i¢in hata stireci {e;} Geweke (1993)’ {in onerdigi sekilde ifade edilebilir ve,
e = ’?whté‘t, €t~N(0,1), wt"‘lG(g,g),

olarak yazilabilir. @, ye sartl olarak e; hata terimi sifir ortalama, @, vv;z h;

varyans ile normal dagilmaktadir. Vv;zht degisen varyansli fonksiyon w;
gizil degiskeni ile carpilmistir. @,’ nin dagilimi ters (inverted) gamma
dagilimdir’. Yukaridaki gosterim Student-t dagilimmin normal dagilimlarin
oleek karisimi  gosterimidir'®. Birgok kalin kuyruklu dagilim normal
dagilimlarin 6lgek karisimi olarak gosterilebilir. Bu gosterimler iteratif
yontemlere dayanan tahminin daha kolay yapilmasini saglar ve son olasilik
dagiliminin matematiksel olarak ¢oziilebilmesini saglar ¢iinkii dogrusal
olmayan benzerlik fonksiyonu dogrusal hale gelir ve parametrelerin sarth
dagilimindan 6rnek almak kolaylasir. @, aslinda karisim degiskenlerinin
vektoriidiir. Bu durumda ilave olarak @ = (@y, ..., @)’ parametrelerinin
sartli son olasilik dagilimimin da simiile edilmesi gerekir.

Gizil degiskenler (Tx1) boyutlu @ = (@4, ..., @7)’ vektorii ile yeniden
gruplanir. Arttirllmis (augmented) parametre kiimesi de (6, @) olarak
tanimlanir. Daha 6nce ifade edildigi gibi yine y = (y4, ...,y7r), A = (0, @)/,

6 = (4,y,v)' olarak alinmistir. TxT kdsegen matrisi,
T
t=

x =3 = (diag ({@ 2 h(B,27},_)
olarak tanimlanmustir. ¥ ‘nin benzerlik fonksiyonu,
1Y)y, X) « (detx)~Y2exp [—%e@‘le]

olarak ifade edilebilir. 8,1 ve y parametreleri i¢in daha Once artiklarin
normal dagildigi bayesyen GARCH(1,1) modelinde belirtilen ilk olasilik
dagilimlar1 Onerilmektedir. @, bilesenlerinin ters Gamma yogunluk

" Ters (inverted/inverse) gamma dagilimi iki parametreli siirekli olasilik dagilimidir
ve gamma dagilimina uyan bir degiskenin tersinin dagilimidir. Ters gamma dagilim1
normal dagilimin varyansmin eslenik ilk olasiik dagilimi olmasi sebebi ile
Bayesyen istatistikte yaygin olarak kullaniimaktadir.
(http://en.wikipedia.org/wiki/Inverse-gamma_distribution)

'8 Geweke, Bayesian Treatment of the Independent Student-t Linear Model, s. 23.
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fonksiyonundan bagimsiz olarak 6zdes dagildigi varsayimi ile @ vektoriiniin
Vv’ ye sarth olarak elde edilen ilk olasilik yogunluk fonksiyonu,
v -T v

@) =(3)° [P(3)] WMo exp[-350, 2]
olarak ifade edilir. v’ nin ilk olasilik dagilimi ¢evrilmis (translated) iistel
daglhmdlrlg. Ui 29, Ky Ey hiperparametrelerinin ilk olasiliklar1 belirsizdir.
[lk olasiliklarin bagimsizligi varsayim ile ortak ilk olasilik,

p(@) = pMp)p(@|v)p(v)
olarak ifade edilir. Bu ortak ilk olasilik ile benzerlik fonksiyonu, Bayes
Kurali ile birlestirilerek son olasilik yogunluk fonksiyonu,

pWly, X) < I(®ly, )p()
olarak gosterilir. Benzerlik fonksiyonu ile ilk olasilik yogunluk fonksiyonu
arasinda esleniklik olmadigindan 6rnekler M-H algoritmasi ile ortak son
olasilik yogunluk fonksiyonundan elde edilir.

Ortak son olasilik dagilimindan &rnekler Metropolis-Hastings (M-H)
algoritmasi ile ¢ekilir. Ortak ilk olasilik dagilimindan bir baslangi¢ degeri
cekilir 8% = (8°,2°%,y°%,@% v°) ve O igin iteratif olarak J sayida gegcis
yapilir. Tek bir gecis,

BI~pBIVLy L@ vy, X)

Np@lBl,y/ @™ v/t y, X)

yj NP(Ylﬁj' /1]" wj—l’ vj—l’ Y, X)

w’ ~p(w|ﬁj' Aj' yj' vj—l' v, X)

v/ ~p(vlw’)
olarak ayristirilir. Sadece @ vektorii bilinen bir ifadeden simiile edilebilir, v
parametresinin 6rneklenmesi optimize edilmis red teknigine dayanir®.

M-H algoritmasi ile artiklarin Student-t dagildigi bayesyen GARCH
(1,1) modelinin B katsayilari, ARCH katsayilart ve GARCH katsayilar1 ayri
ayr1 elde edilebilir.

¥Cevrilmis iistel daglhmm(Exp (a, E)) yogunlugu g,(z) = ae_a(x_ﬁ)]lzzu olarak
gosterilmektedir. p, p ile karsilastirlldiginda dah biiyiik smir degerini ifade

etmektedir. (Christian P. Robert, George Casella, Monte Carlo Statistical Methods,
2nd edition, Springer, New York 2004, s. 53.)

0 Ardia, Financial Risk Management with Bayesian Estimation of GARCH Models:
Theory and Applications, s. 59.
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5. UYGULAMA

Getirilerde olusan volatilite, modeller kurarak aciklanmak
istendiginde volatilite modelleri olarak adlandirilan klasik ARCH/GARCH
tipi modeller kullanilabilir. Volatilitenin daha iyi agiklanabilmesi ig¢in
kullanilabilecek modeller Bayes yaklasimi ile gelistirilerek bayesyen olarak
da tahmin edilebilir. Burada ama¢ IMKB’ de islem goren hisse senedi
getirileri i¢in klasik ve bayesyen GARCH modellerini tahmin ederek, hangi
tir modelin daha iyi sonu¢ verebilecegini arastirarak sonuglar
karsilagtirmaktir.

Uygulamada 04.01.1995-18.06.2010 tarihleri arasindaki IMKB-100
endeksinin  giinliik getiri serileri kullanilmustir.  Getiri ~ serisi  y, =
(logp: — logps_1) * 100 formiili ile hesaplanmistir. Burada p, endeksin t
giintindeki kapanis fiyatini, p;_; ise (t — 1) giintindeki kapanis fiyatini ifade
etmektedir.

Grafik 1 de IMKB-100 getiri endeksinin zaman serisi grafigi
goriilmektedir. Grafik incelendiginde 1995-2003 yillart arasinda volatilitenin
diger donemlere gore daha yiiksek oldugu ve Ocak 2001’ de en yiiksek
seviyeye ulastig1 sonraki donemlerde azaldigi 2008 yillariin sonlarinda ise
volatilitede tekrar bir artis oldugu gézlenmektedir.

20

204

30 S S ——
01/1995 01/2001 12/2003 09/2008 06/2010

Grafik 1. IMKB-100 getiri endeksinin zaman serisi grafigi

Tablo 1° de getiri endekslerinin tanimlayic1  istatistikleri
yeralmaktadir. Serinin ortalamasi 0.14° tiir. Egikligi incelendiginde sola
carpik oldugu, basikligina bakildiginda ise sivri oldugu, yani dagilimin kalin
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kuyruklu oldugu goriilmektedir. Jarque-Bera normal dagilim testi sonucuna
bakildiginda serinin normal dagilmadigi goriilmektedir.

Tablo 1. IMKB-100 getiri endeksinin tanimlayici istatistikleri
Ot Me Ma Mi SS E B JB Olas. N
IM 0.14 0.15 17.8 -19.9 2.7 -0.04 7.6 3460.6 0.0 3841
*Tabloda ort; ortalama, me; medyan, ma; maksimum, mi; minimum, SS; standart
sapma, E; egiklik, B; basiklik, JB; Jarque-Bera Test istatistigi,
Olas; Jarque-Bera Testi olasilik degerini, N; gdzlem sayisini ifade etmektedir.

5.1 Duraganhk Analizi

IMKB-100 getiri endeksinin duragan olup olmadigimi incelemek igin
Augmented Dickey-Fuller (1979, ADF) Testi ile parametrik olmayan
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, KPSS), Phillips-Perron (1988,
PP) testleri yapilmustir.

Phillips-Perron testinde temel hipotez birim kok var seklindedir ve
hipotezler: Hy:a =0 ve Hi:a <0 olarak kurulur. Test istatistiginin
asimtotik dagilimi ADF testi ile aynmidir. Bu nedenle test istatistigi
MacKinnon kritik degerleri ile karsilastirilarak karar verilir.

KPSS testinde ise temel hipotez birim kok yok seklindedir. Artiklarin
sifir frekansta spektrum tahmincisine dayanarak bir LM istatistigi hesaplanir
ve bu test istatistigi KPSS (1992) kritik degerleri ile karsilastirilarak karar
verilir.

Tablo 2’ de analiz sonuglar1 yeralmaktadir. ADF Testi i¢in % 1, % 5
ve % 10 kritik degerler -2.57, -1.94, -1.62, KPSS Testi igcin % 1, % 5 ve %
10 kritik degerler 0.739, 0.46, 0.35, PP Testi i¢in % 1, % 5 ve % 10 kritik
degerler -3.43, -2.86, -2.57" dir. Bu sonuglara gére IMKB-100 getiri endeksi
her ti¢ teste gore de %1, % 5 ve % 10 hata payina gore duragandir.

Tablo 2. IMKB-100 getiri endeksinin birim kok analizi sonuglari
ADF  KPSS PP
IMKB-100 -60.41 0.380  -60.60

5.2 Klasik GARCH Modellerinin Tahmini

GARCH modellerinin tahmin edilebilmesi i¢in o6ncelikle ortalama
denklemi olarak adlandirilan, serinin yapisina uygun ARMA modeli
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belirlenir. Caligmada belirlenen gecikme uzunluklarinin minimum Akaike
(AIC) ve Schwarz (SC) degerlerini verdigi, % 5 hata pay1 ile katsayilarin
istatistiksel olarak anlamli oldugu, duraganlik ve ¢evrilebilirlik sartlariin
saglandigi model en uygun ortalama denklemi olarak belirlenmistir.
Ortalama denkleminden hesaplanan artik terimlerinde ARCH etkisinin
varligt ARCH-LM Testi ile tespit edilmis ve ardindan GARCH modelleri
tahmin edilmistir. GARCH modelinin yorumlanabilmesi igin kosullu
ortalama denkleminin parametreleri de dahil biitin parametrelerin
istatistiksel olarak anlamli olmasi gerekmektedir. GARCH modelinde tiim
parametrelerin pozitif olmasi, duraganlik sartinin saglanabilmesi i¢in de
ARCH ve GARCH parametrelerinin toplammin 1° den kii¢iik olmasi
gerekmektedir. GARCH modelinden elde edilen hatalar icin tekrar
ARCH-LM testinin uygulanmasi ve neticesinde hesaplanan degerlerin ki-
kare tablo degerinden kii¢iik olarak ARCH etkisinin olmadigin1 ifade eden
sifir hipotezinin reddedilememesi ve artiklarin saf hata terimi olmasi
gerekmektedir. Tahmin edilen modellerde otokorelasyonun varligi elde
edilen artiklarin korelogrami incelenerek Q Test istatistiklerinin ki-kare tablo
degerleri ile karsilastirilmasi sonucu belirlenmigtir.

IMKB-100 getiri endeksi icin Tablo 3’ te normal-ARMA(1,2)-
GARCH(1,1) modeli yeralmaktadir. Bu modelin katsayilar1 istatistiksel
olarak anlamlidir, ARCH etkisi de ortadan kalkmistir ancak artiklarda
otokorelasyon bulunmakta ve GARCH modeli anlamli olmamaktadir. Birgok
model denenmis ancak IMKB-100 getiri endeksi i¢in anlamli GARCH
modeli bulunamamustir.

Tablo 3. IMKB-100 getiri endeksinin klasik GARCH analizi sonuglari

AR(1) MA(1) MA(2) C el hi_q AL(1) AL(5)
IM 0998 -0.955 -0.041 0.146 0.120 0.864 1.780 6.596
(0.001) (0.017) (0.017) (0.022) (0.008) (0.008)
*Tabloda AL(1) olarak ifade edilen ARCH-LM (1) Testi sonucu y# = 3.841 tablo
degeri ile, AL(5) olarak ifade edilen ARCH-LM (5) Testi sonucu y2 = 11.070
tablo degeri ile karsilagtirtlmistir.

**Tabloda parantez icerisindeki degerler standart hatalardir.
***Modelin logaritmik olabilirlik degeri -8837’ dir.
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5.3 GARCH (1,1) Modellerinin Bayes Yaklasimi ile Tahmini

Daha once belirtildigi gibi yapilan ¢aligmalar finansal piyasalarda
genelde endeks getirilerinin GARCH (1,1) modeline uydugunu
gosterdiginden Bayesyen GARCH (1,1) modelleri tahmin edilmistir.

Artiklarin normal ve Student-t dagildigt GARCH(1,1) modelleri M-H
algoritmasi ile R programiin bayesGARCH modiilii kullanilarak bayesyen
olarak tahmin edilmistir. Yogunluklar gozlem kareleri i¢in olusturulan
yardimei bir ARMA siirecinden olusturulmustur.

Normal ve Student-t artiklarmma sahip modellerin Bayesyen
tahmininde sifir ortalama vektoriine ve diyagonal kovaryans matrisine sahip
kesilmis ticboyutlu (tridimensional) Normal Dagilim, ilk dagilim olarak
secilmistir. Herbiri 2000 iterasyonlu iki zincir igletilmistir.

Normal artiklara sahip modelde, cevrilmis iistel dagilima uyan v
parametresinin hiperparametresi lambda, 100 alinmistir. Delta ise sarth
varyansin varligint saglayacak sekilde 500 alinmigtir. Student-t artiklarina
sahip modelde ise lambda 0,01 alinmistir. Delta ise sarth varyansin varligini
saglayacak sekilde 2 alinmistir.

Hem normal dagilim hem de Student-t dagilimi igin bayesyen
GARCH model parametrelerinin tahmininde, MCMC ile olusturulan 6rnek
cizimleri (trace) ve son olasilik yogunluk fonksiyonlar1 Grafik 2’ de
yeralmaktadir. Grafikte ilk iki siitun normal dagilim i¢in son iki siitun ise
Student-t dagilimi i¢in bayesyen GARCH modelinin MCMC sonuglarini
ifade etmektedir. Ornek cizimleri, t zamanindaki iterasyon sayisina denk
gelen parametre degerlerinin  grafigini  gOstermektedir.  Grafikler
incelendiginde  parametre  degerlerinde  yakinsamanin  saglandigi
goriilmektedir. Son olasilik yogunluk fonksiyonlar1 incelendiginde IMKB-
100 getiri endeksi i¢in hem normal hem de Student-t dagilimli bayesyen
GARCH modellerinin @, ve a; parametreleri “saga carpik” bir dagilim
gosterirken, beta “sola ¢arpik” dagilim gostermektedir.
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Grafik 2. IMKB-100 igiﬁr ﬁorma‘fl' ve student-t daélhmh bayesyen GARC
tahmininde olusturulan Ornek ¢izimleri ve son olasilik yogunluk
fonksiyonlari

Normal ve Student-t artiklarina sahip GARCH(1,1) model
parametrelerinin son olasilik dagilim ortalamalar1 ve standart hatalar1 Tablo
4’ te gorilmektedir. Tabloda Po; son olasilik dagilimi ortalamasini, sd;
standard hata degerlerini, % ; belirtilen olasilik diizeyinde tahmin edilen son
kantil degerlerini ifade etmektedir. Standart hatalar Parzen kernel ve AR(1)
hazirlik siireci kullanilarak Andrew yontemi ile tahmin edilmistir. Bu sayede
optimum smur (bandwidth) se¢imi saglanmis olmaktadir®. MCMC
analizinde ilk 500 iterasyon atilmigtir. Yakinsama tanilari, zincirlerin
500.’ cii iterasyondan itibaren yakinsadigini géstermektedir.

Daha o6nce de belirtildigi gibi (a, + ) sitirekliligi ifade etmekte ve
varyans siirecindeki kiimeleme yogunlugunu kontrol etmektedir. Siireklilik
parametresinin 1’ e yakin degerleri, ge¢mis sok ve varyanslarin gelecekteki
sartll varyans iizerinde etkisinin olmayacagini belirtmektedir. Siireklilik
parametresinin 1’ e esit ¢gitkmasi da birim kokiin varligini ifade etmektedir.
Hem normal artiklara sahip hem de student-t artiklarina sahip GARCH(1,1)
modellerinin bayesyen tahmin sonuglarina bakildiginda (aq + ) siireklilik
parametresinin tahmin edilen degerlerinin hepsinin 1’ den kiiclik oldugu
goriilmektedir. Modellerdeki (a; +  — 1) degerlerinin timii sifirdan kiigiik
oldugundan Nelson (1991)’ in ileri siirdiigii kovaryans duraganlik sart1 tiim
modeller i¢in saglanmaktadir.

Normal ve Student-t artiklarina sahip Bayesyen GARCH modellerinin

2 D. W. K. Andrews. “Heteroskedasticity and autocorrelation consistent covariance
matrix estimation”, Econometrica, 59(3):817-858, May 1991.
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tahmin sonuglar1 incelendiginde normal dagilim igin tahmin edilen «,
parametresi Student-t dagilimi i¢in tahmin edilenden kiigiik, a; parametresi
ise Student-t dagilmi i¢in tahmin edilenden biyiktir. Sireklilik
parametresinin degeri tim modellerde 1’ den kiigiiktiir.

Tablo 4. Normal ve student-t artiklarina sahip GARCH(1,1) modelinin
bayesyen tahmin sonuglari

IMKB-100 Bayesyen GARCH(1,1) — Normal

po sd 25% 25% 50% 75% 97.5 %
Qg 0.142 0.014 0.114 0.132 0.141 0.1516 0.172
a, 0.156 0.013 0.129 0.147 0.155 0.1639 0.182
B 0.796 0.013 0.770 0.788 0.796 0.8055 0.824

IMKB-100 Bayesyen GARCH(1,1) — Student- t

Qg 0.199 0.047 0.121 0.166 0.194 0.227 0.303
a, 0.119 0.017 0.088 0.107 0.118 0.130 0.156
B 0.857 0.020 0.813 0.845 0.858 0.871 0.893

Gelman ve Rubin Tani Testi sonuglar1 Tablo 5’ te yeralmaktadir.
Gelman ve Rubin (1992)? nin ileri siirdiigii tani ile zincir i¢i varyans ile
zincirler arasindaki varyanslarin karsilastirilarak iki veya daha fazla Markov
zincirinin  hedef dagilima yakinsama durumu belirlenmektedir. Son
dagilimm marjinal varyans1 (V) zincir igi varyanslar (W) ile zincirler arasi
varyanslarin (B) agirlikli ortalamasi olarak elde edilir. Zincirlerin hepsi
hedef dagilima yakinsiyorsa bu son dagilimin varyans tahmininin zincir igi
varyansa ¢ok yakin ¢ikmasi gerekmektedir. Bu nedenle V/W oraninin 1° e
yakin olmasi beklenmektedir. Bu oranin karekokii “potansiyel oOlgek
indirgeme faktorii” (potential scale reduction factor, PSRF) olarak
adlandirilmaktadir. PSRF’ nin 1’ e yakin olmasi her zincir i¢in kararliligin
ve hedef dagilima yakinsamanin saglandigim géstermektedir.

Normal ve student-t artiklarmma sahip GARCH(1,1) modellerinin
Bayesyen tahmin sonuglarina bakildiginda genel olarak normal artiklara
sahip modelin potansiyel o6lgek indirgeme faktorlerinin (PSRF) 1’ e daha
yakin oldugu goriilmektedir. Hem normal hem de Student-t artiklarina sahip
bayesyen GARCH modelleri i¢in 2000 iterasyon sonrasinda zincirin
yakinsadig goriilmektedir ancak PSRF degerleri 1’ e daha yakin oldugundan

22 A. Gelman and D. B. Rubin, “Inference from Iterative Simulation Using Multiple
Sequences,” Statistical Science, Vol. 7, 1992, s. 457-472.
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normal artiklara sahip modelde Student-t artiklarina sahip modelden daha iyi
yakinsama saglandig1 sdylenebilmektedir.

Tablo 5. Gelman ve Rubin tani testi sonuglari

BGARCH (1,1) - Normal

@, @, B MPSRF
IM PSRF 102 1.03 1.04 1

BGARCH (1,1) - Student-t

IM PSRF @, a, S MPSRF
112 113 1.16 1.08

*Tabloda BGARCH, Bayesyen GARCH Modelini MPSRF ise Cok Degiskenli
Potansiyel Olgek Indirgeme Faktoriinii ifade etmektedir.

6. SONUC

Bayes Yaklasimi subjektif ve objektif bilgilerin birlestirilmesini
sagladigindan pekcok alanda kullanilmakta, farkli ve yararli sonuglar
verebilmektedir. Finansal piyasalarda getiri volatilitelerini agiklamak igin
kullanilan volatilite modelleri de Bayes Yaklasimi ile pek¢ok farkli model
tirinde oldugu gibi tahmin edilebilirler. Volatiliteyi belirlemek igin
kullanilan GARCH modelleri Bayesyen olarak da tahmin edilebilirler.

Modellerin verdigi sonuglar arasindaki iliskiyi arastirmak i¢in IMKB-
100 hisse senedinin giinliik getirileri i¢in GARCH ve bayesyen GARCH
modelleri denenerek karsilagtirilmigtir.

Klasik GARCH modelinin sonucuna bakildiginda IMKB endeksi igin
anlamhi klasik GARCH modeli bulunamazken bayesyen GARCH modeli
anlamli sonuglar vermistir. Normal artiklara sahip bayesyen GARCH
modelinde Student-t artiklarina sahip bayesyen GARCH modelindekinden
daha iyi yakinsama saglandigindan IMKB-100 getiri endeksi i¢in bu modelin
volatiliteyi a¢iklamada en uygun model oldugu sdylenebilir.
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