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Tiirkiye sermaye piyasalarinin ana gostergesi olmasinin yani sira, BIST 100 endeksi, yapisal kirilmalara
ve ani fiyat sicramalarina olan egilimi nedeniyle volatilite modellemesi i¢in 6zgiin bir ampirik cerceve
teskil etmektedir. Bu ¢aligmanin amaci, yiiksek asimetrik bilgi duyarliligs sergileyen gelismekte olan
piyasalarin karakteristik bir 6rnegi olan BIST 100 endeksinin giinliik volatilite dinamiklerini, paramet-
rik GARCH modelleri ve parametrik olmayan makine dgrenme algoritmalari araciligiyla karsilastirmali
olarak analiz etmektedir. Arastirmada, kosullu varyans siirecini tanimlamak igin bes farkli GARCH
spesifikasyonu (sGARCH, EGARCH, GJR-GARCH, IGARCH, TGARCH) ve dokuz makine 6grenme
algoritmasi (MLP, SVR, RF, KNN, DT, GBDT, XGBoost, SGD, ExtraTrees) kullanilmistir. Elde edi-
len ampirik bulgular, TGARCH-Ged modelinin, BIST 100'iin kaldirag etkisini en iyi temsil eden
GARCH ailesi i¢indeki model oldugunu géstermektedir. Ayrica makine 6grenmesi modellerinin hata
olgiitleri (MAE ve RMSE) bakimimdan GARCH modellerini geride biraktigi; ancak en basarili makine

O0grenmesi algoritmalarinin kendi aralarinda istatistiksel olarak anlamli bir performans ayrismasi sergi-
lemedigi tespit edilmistir.
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Abstract

In Turkey, the BIST 100 index serves not only as the primary indicator of the capital markets but also
provides a unique empirical framework for volatility modeling due to its tendency toward structural
breaks and sudden price spikes. The aim of this study is to conduct a comparative analysis of the daily
volatility dynamics of the BIST 100 index—a characteristic example of emerging markets exhibiting
high asymmetric information sensitivity—using parametric GARCH models and non-parametric mac-
hine learning algorithms. The study utilized five different GARCH specifications (sGARCH,
EGARCH, GJR-GARCH, IGARCH, TGARCH) and nine machine learning algorithms (MLP, SVR,
RF, KNN, DT, GBDT, XGBoost, SGD, ExtraTrees) to model the conditional variance process. The
empirical findings reveal that the TGARCH-GED specification outperforms other variants within the
GARCH family in capturing the leverage effect of the BIST 100 index. Furthermore, although machine
learning models systematically outperform their GARCH counterparts across conventional error met-
rics (MAE and RMSE), the top-performing algorithms exhibit no statistically significant divergence in
predictive accuracy among themselves.
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1. Giris

Finans piyasalarinda volatilite, finansal varlik fiyatlamalarinda zaman i¢indeki dalgalanma-
lara kars1 risk yonetimi, opsiyon fiyatlandirmasi, portféy optimizasyonu, ve piyasanin ser-
maye ihtiyacinin belirlenmesinde 6nemli bir yol oynamaktadir. Finansal piyasada yer alan
yatirimcilarin yatirim kararlari ya da finansal piyasadaki kurumlarin risk 6l¢iim modelleri
belirlemesi, piyasa istikrarli olmasi ile ilgilidir. Borsa Istanbul (BIST), hem gelismekte olan
bir piyasa ekonomisinin yapisal 6zelliklerini hem de kiiresel finansal soklara duyarliligini
yansitan volatilitesi yiiksek bir yapiya sahiptir. Ornegin, 2008 kiiresel finans krizi, 2018 do-
viz krizi ve 2020 COVID-19 pandemisi gibi gelismeler, BIST 100 endeksinde yapisal kiril-
malar yaratarak sert dalgalanmalara yol agmistir. Bu baglamda, BIST 100 oynakliginin gii-
venilir bir sekilde modellenmesi, piyasa aktorleri i¢in dncelikli bir konudur. Volatilite mo-
dellerinde geleneksel yaklagim, Engle (1982) tarafindan 6nerilen ARCH ve Bollerslev (1986)
tarafindan genisletilen GARCH modelleri ailesidir. Bu modeller, getiri serilerindeki volatilite
kiimelenmesi, basik dagilim veya negatif sok veya haberlerin yarattig1 volatilite artisinin po-
zitif goklara kiyasla daha siddetli oldugunu gosteren kaldirag etkisi gibi olgular1 yakalamada
basarili olmalarina karsin dogrusal parametre kisitlamalar1 nedeniyle karmasik olmakta ve
modellemede smirh kalabilmektedir. S6z konusu kisitlamalara kargin; yapay sinir aglar
(ANN), destek vektor makineleri (SVM), rastgele orman (RF) ve k-en yakin komsu (KNN)
gibi makine 6grenmesi algoritmalart ya dogrudan oynaklik kestiriminde kullanilmis ya da
GARCH modelleri ile entegre edilerek hibrit yapilar aracilifiyla tahmin performansinda
kayda deger iyilesmeler saglamistir (Aras, 2021: 1). Geleneksel varyans modellerinin aksine,
oynakligin siirekli bilesenini siireksiz soklardan (ani yiikselislerden) ayiran Gergeklesmis
Oynaklik (RV) ve 6zellikle asirt degerlere karsi direngli bir yapt sunan Medyan Gergeklesmis
Oynaklik (MedRV) gibi saglam tahmincilerin kullanimi, yiiksek frekansli verilerde oynaklik
analizine yeni bir boyut kazandirmistir. Yiiksek frekansli veri setiyle hesaplanan RV, giin
boyunca toplanan kare getirilerden elde edilmekte; MedRV gibi atlama-dayanikli 6l¢iitler ise
ani fiyat sigramalariin neden oldugu 6l¢iim hatalarini azaltmaktadir (Barndorff-Nielsen ve
Shephard, 2004: 5; Andersen vd., 2012: 76). Bu 6l¢iitlerin makine 6grenmesi modelleriyle

birlikte kullanilmasi, hem degisken kalitesini hem de model girdi bilgisini artirmaktadir.

Bu ¢aligma; BIST 100 endeksi baglaminda bes farklit GARCH modelini, dort ayr1 hata
dagilimi varsayimi altinda sistematik olarak karsilastirmaktadir. Ayrica, dokuz makine 6g-
renmesi algoritmasinin oynaklik tahmin basarimi, kosullu varyansin gézlemlenemeyen ger-
¢ek degerine yakinsayan iki temsil degisken olan standart ger¢eklesen varyans (RV) ile fiyat
sicramalarina (atlama bilesenlerine) karst direngli medyan gergeklesen varyans (MedRV)

lizerinden degerlendirilmektedir. Bu kapsamiyla ¢alisma, geleneksel parametrik yaklagimlar
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ile veri giidiimlii yontemleri tek bir metodolojik ¢ergeve altinda biitiinlestirerek oynaklik tah-
min literatiiriine karsilastirmali ve ¢ok boyutlu bir katki sunmay1 amaglamaktadir. Caligma-
nin ikinci boliimiinde finansal volatilitenin ekonomik anlami, GARCH modellerinin teorik
gerekcesi ve makine 6grenmesinin konumlanmasi ele alinmakta; ticlincii bolimde ilgili lite-
ratiir 6zetlenmekte; dordiincii béliimde veri seti, tahmin modelleri ve hata Slgiitleri tanitil-
makta; besinci bolimde GARCH ve makine 6grenmesi modellerine ait ampirik bulgular su-
nulmakta ve elde edilen sonuglar literatiirle karsilagtirmali olarak degerlendirilmekte; altinci
boliimde ise temel bulgular 6zetlenerek politika 6nerileri ve gelecek arastirma yonelimleri

tartigilmaktadir.
2. Teorik Cerceve
2.1. Finansal Volatilitenin Ekonomik Anlanm

Finansal volatilite, sadece istatistiksel bir dagilim dl¢iisii olmanin 6tesinde, piyasa katilimci-
larinin belirsizlikle olan iligkisini tanimlayan ¢ok boyutlu bir ekonomik kavramdir. Fama
(1970)'nin etkin piyasa hipotezi ¢ergevesinden bakildiginda, fiyat hareketleri yeni bilginin
piyasaya yansimasinin dogrudan bir sonucudur; bu durumda volatilite, bilgi akisinin yogun-
lugunu ve piyasanin bu bilgiyi ne kadar hizli ve eksiksiz sindirebildigini gostermektedir.
Ekonomik belirsizligin artmasi, yatirimeilarin talep ettigi risk primini yiikseltmekte, bu da
varlik fiyatlarinda daha genis dalgalanmalara yol agmaktadir. Dolayisiyla volatilite; yalnizca
geemis fiyat hareketlerinin bir 6zeti degil, piyasanin gelecekteki belirsizlige atfettigi degerin
de cisimlesmis bir yansimasidir. Bu cercevede opsiyon piyasalarinda fiyatlara yansiyan
zimni volatilite, piyasa katilimcilarinin gelecege iliskin risk beklentilerinin bir gostergesi
iken; tarihsel volatilite, gegcmis donemlerde yasanan belirsizligin geriye doniik bir kayd1 ni-

teligi tagimaktadir.

Asimetrik enformasyon agisindan konu degerlendirildiginde, piyasada ayni varliga iliskin
farkli bilgi setleriyle hareket eden aktorlerin varligy, fiyat kesif siirecini karmasik ve siireksiz
bir nitelige biiriindiirmektedir. Bilgilenmis yatirimcilar pozisyon aldik¢a, piyasa yapicilar
alim-satim marjin1 genisleterek asimetrik enformasyondan kaynaklanan riski fiyatlamakta;
bu dinamik dogrudan volatiliteye katkida bulunmaktadir. Piyasa mikro yapisi teorisi, volati-
litenin kismen siparis akigi dinamiklerinden, kismen de islem maliyetleri ve likidite kosulla-
rindaki degisimlerden beslendigini ortaya koymaktadir. Ote yandan davranigsal finans lite-
ratiirii, asir1 giiven, siirii davranist ve biligsel 6nyargilar ve sapmalarin donemsel fiyat fazla
tepkimeleri (overreaction) ve eksik tepkimelere (underreaction) yol acarak volatiliteyi siste-

matik bicimde artirabildigini gdstermektedir (Shiller, 2003: 101). Bu teorik ¢erceveden
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hareketle, BIST 100 gibi gelismekte olan piyasalarin volatilite driintiileri; kurumsal yatirimet
tabaninin sigligi, kur kanaliyla gelen dissal soklar ve makroekonomik politika belirsizlikle-
riyle ek bir karmasiklik kazanmaktadir. Tiim bu nedenlerle, volatiliteyi dogru modelleyebil-
mek yalnizca istatistiksel bir sorun degil, temelde ekonomik bir sorudur ve kullanilacak mo-

delin bu teorik derinligi yansitacak esneklikte olmasi gerekmektedir.
2.2. GARCH Modelleri: Teorik Problemler ve Model Seciminin Gerekcesi

Zaman serisi finansal verisinin modellenmesinde karsilagilan ilk temel sorun, getirilerin var-
yansinin zaman i¢inde sabit olmadigidir; bu olgu heteroskedastisite (degisen varyans) olarak
adlandiriimakta ve Klasik En Kiiglik Kareler tahmin edicisinin etkinligini zayiflatmaktadir.
Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modeli, bu teorik soruna yanit olarak kosullu var-
yansin ge¢mis hata karelerine bagli oldugu bir yap1 kurmus ve volatilitenin 6ngoriilebilir ol-
dugunu istatistiksel agidan ortaya koymustur. Bollerslev (1986) ise ARCH'm yiiksek para-
metresayisina neden olan yapisini ¢dzmek igin gecikmeli kosullu varyans terimlerini modele
dahil ederek GARCH" gelistirmistir. GARCH'n asil katkisi, gézlemlenen volatilite kiime-
lenmesi olgusunu ve yiiksek volatilite kaliciligini tutarli bigimde saglayabilmesidir. Buna
karsilik standart GARCH modeli, negatif ve pozitif soklarin volatilite iizerinde simetrik etki
yarattigini varsaymaktadir; bu varsayim, kotii haberlerin iyi haberlerden daha giiclii bir vo-
latilite tepkisine yol agtigini belgeleyen kaldirag etkisiyle celismektedir. Bu teorik eksikligi
gidermek amactyla Nelson (1991) EGARCH" ve Glosten vd. (1993) GJR-GARCH" gelistir-
mistir; her iki model de yonlii asimetriyi yakalayan parametreler icermektedir. Zakoian
(1994)'1n 6nerdigi TGARCH modeli de esik degerlerine dayali yapisiyla sok yoniiniin vola-
tilite dinamigindeki asimetrik roliinii modellemektedir. Bu ¢aligmada kullanilan bes GARCH
spesifikasyonu, birbirinin eksikliklerini gidermek amaciyla gelistirilmis modellerin bir araya
getirilmesiyle olusmustur: degisen varyans sorunu ARCH ile ele alinmis; volatilite kiimelen-
mesi ve kalicilik problemi GARCH ile ¢6ziilmiis; asimetri ve kaldirag etkisi ise EGARCH,
GJR-GARCH ve TGARCH ile modellenmistir. Model se¢imi bu teorik hiyerarsinin gerek-

tirdigi kapsayiciligi saglamak amaciyla yapilmistir.
2.3. Makine Ogrenmesi Modellerinin Teorik Konumlanmasi ve Simirhliklar

GARCH ailesinin temel 6zelligi parametrik yapisidir: model, 6nceden belirlenmis bir var-
yans denklemine dayanmakta ve tahmin siireci bu denklemin parametrelerini veri i¢inden
o0grenmeye indirgemektedir. Bu yapi teorik agidan seffaf ve yorumlanabilir olmakla birlikte,
dogrusal olmayan, yiiksek boyutlu ya da 6nceden bilinmeyen fonksiyonel bagimliliklari mo-
dellemekte yetersiz kalabilmektedir (Drost ve Klaassen, 1997: 194). Buna karsilik makine
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ogrenmesi (ML) modelleri, veri giidiimlii yapilar1 sayesinde herhangi bir fonksiyonel form
varsayimina ihtiya¢ duymaksizin dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilmektedir. Random
Forest ve Gradient Boosting gibi topluluk 6grenme yontemleri, degiskenler arasi yiiksek dii-
zeyli etkilesimleri ve dogrusal olmayan oriintiileri yakalamada iistiin performans sergilemek-
tedir.

Bununla birlikte ML modellerinin bu esnekligi beraberinde ciddi teorik smirliliklar da
getirmektedir. Birincisi, gogu ML modeli kara kutu? (black-box) niteligi tasimakta; tahmin
stirecinin ekonomik yorumlamasi kisith kalmaktadir, karar agaglari ve sinir aglarinda hangi
degiskenin volatiliteyi hangi mekanizma araciligiyla etkiledigini analitik bir denklemle ifade
etmek miimkiin degildir (Stiglic vd., 2016: 3). ikincisi ve en kritik olani, asir1 §grenme ris-
kidir: model egitim verisinin kendine 6zgii giiriiltisiinii genellestirilebilir bir oriintii olarak
Ogrenebilmekte, bu da 6rneklem dist tahmin performansinin yaniltici bigimde diigmesine yol
acabilmektedir. Bu riski azaltmak icin bu caligmada zaman serilerine uygun ¢apraz dogru-
lama tekniklerine ve diizenlestirme parametrelerine basvurulmustur (Prado, 2018: 11). Ugiin-
ciisii, hiperparametre optimizasyonu hem hesaplama maliyeti hem de se¢im belirsizligi aci-
sindan ek zorluklar dogurmaktadir. Bu simirhiliklar goz oniine alindiginda ML ve GARCH
yaklagimlar1 birbirinin rakibi degil, tamamlayicisi olarak degerlendirilmeli; her iki paradig-

manin giiglii yonleri karsilagtirmali bir ¢er¢evede analiz edilmelidir.
2.4. Gergeklesmis Varyansin Olciim Teorisi: RV ve MedRV

Finansal volatilitenin modellenebilmesi i¢in 6nce 6l¢iilmesi gerekmektedir; ancak volatilite,
dogrudan gézlemlenebilir bir degisken degildir. Giinliik kapanis fiyatlar1 arasindaki kare ge-
tiri gibi geleneksel oynaklik vekilleri, yliksek 6l¢iim hatasi igermekte ve giin i¢i bilgiyi biiyiik
Olglide yok saymaktadir. Andersen ve Bollerslev (1998: 888) tarafindan baslatilan gercek-
lesmis varyans (Realized Variance, RV) literatiirii bu 6l¢iim teorisi sorununa koklii bir ¢dzim
sunmaktadir: yiiksek frekansli giin i¢i getirilerin karelerinin toplanmasiyla elde edilen RV,
orneklem aralig1 sonsuz kiigiildiikge teorik anlik varyansa yakinsayan tutarl bir tahmincidir.
Bu sonug, gercek varyansin in-fill asimptotik ¢er¢evesinde gerceklesen varyans araciliiyla
tutarli bigimde tahmin edilebilecegine dair 6nemli bir teorik giivencedir. Bununla birlikte,
gercek piyasa verisi ani fiyat sigramalar1 ve piyasa mikro yapisi giiriiltiisii sebebiyle iki
onemli tehdit igermektedir. Sigrama bileseni, varligin siirekli difiizyon siirecinin digindaki

kesintili fiyat hareketlerini yansitirken; mikro yapi giiriiltiisii bid-ask bounce, ayrik fiyat tik-

2 Algoritmalar siklikla birer ‘kara kutu’ olarak nitelendirilir; zira sahip olduklari karmasiklik ve teknik seffafliktan
yoksun oluslari, i¢ isleyislerini anlasilmaz ve belirsiz hale getirir” (Diakopoulos, 2015: 404).
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lar1 ve asenkron iglem gibi mekanizmalardan kaynaklanmaktadir. Her iki unsur da RV tah-
minini yukar1 yonlii 6nyargiya siiriiklemektedir. Bu teorik gii¢liigii asmak amaciyla Andersen
vd. (2012: 78) tarafindan 6nerilen Medyan Gergeklesmis Varyans (MedRV), ardisik {i¢ giin
ici getirinin mutlak degerleri arasindaki medyani temel alarak hem sigrama bilesenini hem
de mikro yap1 giiriiltiisiinii filtreleyen saglam (robust) bir tahmincidir. MedR V'nin teorik iis-
tiinligii iki kanaldan kaynaklanmaktadir: medyan istatistiginin asir1 degerlere kars1 dogal di-
renci ve hesaplama yapisinin sigrama bilesenini sistematik olarak disarida birakmasi. Bu ¢er-
cevede MedRV, volatilitenin siirekli bilesenine daha saf bir yakinsama saglamakta; bu da
model tahmin performansi agisindan daha diisiik giiriiltii igeren bir hedef degisken anlamina
gelmektedir.

Yiiksek frekansli ekonometri literatiiriinde sigramaya direngli ilk tahminci olan Cift Giig
Varyasyonu (BV) (Barndorff-Nielsen ve Shephard, 2004), sonlu 6rneklemlerde sigramalarin
ardisik gbzlemlere sizmasi nedeniyle kisitli bir dayaniklilik sergilemektedir. Bu kisit1 asmak
iizere Andersen vd. (2012) tarafindan 6nerilen MinRV, ardisik ii¢ mutlak getirinin minimu-
munu esas alarak BV’ye kiyasla daha yiiksek sonlu 6rneklem etkinligi sunmaktadir. Giiriiltii
kaynakli sapmay1 diizeltmeyi amaglayan iki Olgekli Gergeklesmis Varyans (TSRV) (Zhang
vd., 2005) ise sigrama bilesenini dogrudan hedef almamaktadir. Bu ¢alismada MedRV'nin
tercih edilme gerekcesi; hem fiyat sigramalarina hem de piyasa mikro yapi giiriiltiisiine karsi
eszamanl direng saglamasi ve BV'ye kiyasla sonlu 6rneklemlerde daha yiiksek istatistiksel
etkinlik sunmasidir (Andersen vd., 2012).

3. Literatiir Taramasi

Volatilite tahmininde GARCH modellerinin kullanimina iliskin literatiir son yillarda hizla
geleneksel GARCH, hibrit yaklasimlar (GARCH+ML), gerceklesen varyans+ML olarak de-
gismektedir. Geleneksel GARCH yaklasimlari i¢erisinde Bollerslev (1986) tarafindan 6ne-
rilen standart GARCH modeli oynaklik tahmininin temel yapi tagidir. Nelson (1991) asimet-
rik oynaklig1 yakalamak igin EGARCH", Glosten vd. (1993) kaldirag etkisini modelleyen
GJR-GARCH" gelistirmistir. lgili literatiirde &ne ¢ikan ¢alismalar ve bu ¢alismalarin temel

bulgulari, Tablo 1'de karsilagtirmali olarak 6zetlenmistir.
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Tablo 1. Literatiir Taramasi

Kullamlan .
Yazar Degiskenler Yontem Bulgular
Celik ve Ergin BIST 30 endeks vadeli is-|[HAR-RV, HAR-RV-CJ, HAR-RV modeli, GARCH'a kiyasla daha
(2014) g lem sozlesmeleri giin i¢i  [MIDAS, GARCH, Realized |yiiksek orneklem dis1 oynaklik tahmini

yiiksek frekansli verileri [GARCH basarimi sundugu saptanmistir.

Hibrit model, GARCH'a kiyasla MAE'y]

Kristjanpoller ve Altn fiyati, doviz kurlar, Hibrit ANN-GARCH %25 azalttig, ANN_GA,RCH iistiin tah-
Minutolo faiz orani min kapasitesi sergiledigi tespit edilmis-|
(2015) tir.

Kim ve Won
(2018)

Hisse senedi endeksi giin-
lik getirileri (KOSPI,
KOSDAQ)

LSTM + GARCH-tipi ¢oklu
hibrit model

LSTM-GARCH hibrit modeli, tek
GARCH ve standart hibrit modellerden|
daha iyi Orneklem dis1 tahmin sundugu
belirtilmistir.

Tektas ve Kara-

BIST 30 finansal oranlari,
hisse kapanis fiyatlart

'YSA, Rastgele Orman,

XGBoost en iyi tahmin bagarimini sergi-
ledigi, RF de YSA'ya kiyasla Uistlin per-|

fas (2021) (2010-2019) XGBoost formans gosterdigi belirtilmistir.

Aras Bitcoin giinliik getirisi; [ANN, SVM, RF, KNN +  |Yiiksek model mertebelerinin hibrit per-|

(2021) RV, BV, MinRV, SGARCH(p,q), istifleme  [formans: artirdig1; LASSO tabanli istif-|
MedRV toplulugu (LASSO) leme en iyi sonuglar verdigi bulunmustur.

Christensen vd.
(2022)

Dow Jones bilesen hisse-
leri yliksek frekanslt geti-
rileri (RV)

Diizenlilestirme, regresyon
agaclari, yapay sinir aglari,
HAR

ML modelleri HAR ailesini geride birakti;
zellikle uzun ufuklarda ongorii kazanim-
lar1 tespit edilmistir.

Zhang vd. N?{Eg:}gg ;Zis\i?r?gen LSTM, CNN, HAR; giin i¢i [Sinir aglar1 aga¢ tabanli ve dogrusal mo-|
(2022) {EV) ortak oynaklik delleri geride biraktig1 saptanmistir.
Topluluk yontemleri (RF, XGB), SVR ile]
Celik ve Ergin  |BIST endeks giinliik ka- [Destek Vektor Regresyonu, [rekabetci sonuglar iiretti; ensemble yakla-
(2022) panis fiyatlart Rastgele Orman, XGBoost [simlarin potansiyeli gosterildigi saptan-|

mistir.

Henriques ve Sa-

Kiiresel enerji emtia fi-

GARCH ailesi + ML (RF,

IML modelleri 6rneklem disinda GARCH"1
geride birakti; GARCH agiri, ML model-|

dorsky vatlart (ham petrol, dogal\GBDT, XGB), SHAP actk- i /oy i ahmin egilimi sergiledigi belir-
(2023) gaz, vb.) lanabilirlik oo

tilmistir.
u vd Hisse senedi piyasast GARCH bilgili sinir ag1 GINN, GARCH ve standart LSTM'yi R?)
(2024) siinliik getirileri (GINN): GARCH + LSTM [MSE, MAE agisindan geride biraktigy

hibrit

saptanmistir.
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Tablo 1 genel olarak degerlendirildiginde, finansal piyasalarda oynaklik ve getiri tahmi-
ninde makine 6grenmesi ve hibrit modellerin geleneksel ekonometrik yontemlere kiyasla
daha basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Ozellikle XGBoost, Rastgele Orman, LSTM ve
GARCH tabanli hibrit yaklagimlarin érneklem digt tahmin performansini artirdigi; topluluk
Ogrenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin finansal tahmin ¢aligmalarinda 6ne ¢iktig1 anla-

silmaktadir.
3.1. GARCH Temelli Calismalar

Volatilite tahminine iliskin erken dénem literatiiriin biiyiik boliimii, dogrudan GARCH ailesi
icindeki spesifikasyonlarin karsilagtirilmasina odaklanmaktadir. Bu ¢aligmalar arasinda, Ce-
lik ve Ergin (2014), Tirkiye’de hisse senedi piyasasinda HAR-RV modelinin standart
GARCH'a kiyasla belirgin bigimde daha yiiksek drneklem dis1 tahmin basarimi sundugunu
ortaya koymustur. Bu bulgu, giin i¢i yiiksek frekansli bilgiyi kullanan ger¢eklesen varyans
tabanl yaklasimlarin geleneksel giinlik GARCH modellerine olan iistiinliigiine isaret etmek-
tedir. Nelson (1991) ve Glosten vd. (1993) tarafindan gelistirilen EGARCH ve GJIR-GARCH
gibi asimetrik modellerin, simetrik standart GARCH'a kiyasla kaldirag etkisini daha iyi ya-
kaladigina dair teorik dngoriileri, izleyen ampirik literatiirde genis 6l¢iide dogrulanmistir. Bu
calismalar gostermektedir ki parametrik modeller volatilite kiimelenmesini ve asimetriyi ig-
sellestirdiginde agiklama giicleri artmakla birlikte, dogrusal parametrik yap1 dogrusal olma-
yan ve yliksek boyutlu piyasa dinamiklerini tam olarak yakalayamamaktadir. Modelin teorik
varsayimlari piyasa gercekliginden uzaklastikca tahmin hatalar1 sistematik bigimde biiyii-

mekte; bu da daha esnek yaklasimlara duyulan ihtiyaci dogrulamaktadir.
3.2. Hibrit Model Cahsmalar1 (GARCH + Makine Ogrenmesi)

Parametrik modellerin sinirliliklarini agsmak amaciyla GARCH'1 makine 6grenmesi algorit-
malariyla birlestiren hibrit yapilar giderek yayginlagmistir.(bkz. Tablo 1.) Farkli varlik sinif-
lar1 (altin, hisse senedi, kripto para, enerji emtialari) ve farklt mimariler (ANN-GARCH,
LSTM-GARCH, GARCH-bilgili sinir aglari) iizerinden yiiriitiilen bu ¢aligmalar tutarli bir
bulguya isaret etmektedir: hibrit yapilar, GARCH'n teorik altyapisi ile ML'nin esnekligini
bir araya getirerek saf GARCH modellerine kiyasla 6rneklem dis1 tahmin hatasini azaltmak-
tadir. Kristjanpoller ve Minutolo (2015), altin fiyat1 oynakliginin tahmininde ANN-GARCH
hibrit modelinin MAE'yi saf GARCH'a gore kayda deger dlclide azalttigini raporlamistir.
Kim ve Won (2018), LSTM'yi birden fazla GARCH-tipi modelle birlestirmis ve hibrit yapi-
nin 6rneklem dis1 basarimi1 6nemli dl¢iide artirdigint gdstermistir. Aras (2021), Bitcoin oy-
nakliginda ANN, SVM, RF ve KNN' farkli GARCH(p,q) mertebeleri ile birlestirerek
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LASSO tabanli topluluk 6grenmesinin neredeyse tiim baz modelleri geride biraktigini ortaya
koymustur. Henriques ve Sadorsky (2023), enerji piyasast oynakligi iizerinde GARCH ailesi
ve ML modellerini SHAP agiklanabilirlik analiziyle birlikte degerlendirmis; ML modelleri-
nin 6rneklem disinda GARCH" geride biraktigini gstermistir. Xu vd. (2024) tarafindan 6ne-
rilen GARCH-bilgili sinir ag1 (GINN) ise yapisal GARCH dinamiklerini sinir ag1 gergevesine
entegre ederek hem yorumlanabilirligi hem de tahmin performansini iyilestirmeyi hedefle-
mistir. Bu ¢alismalar gostermektedir ki hibrit modeller, GARCH'm teorik altyapisini ve
ML'nin esnekligini bir arada sunarak tek basina kullanilan her iki yaklagimi da genellikle
geride birakmaktadir. Bununla birlikte hibrit yapilarin model karmasikligini ve hiperpara-
metre optimizasyon yiikiinii artirdig1; asir1 6grenme riskinin yonetilmesinin daha da giigles-

tigi teorik olarak not edilmelidir.
3.3. Saf Makine Ogrenmesi Yaklasimlari

Son dénemde pek ¢ok ¢alisma, GARCH altyapisina bagvurmaksizin yalnizca makine dgren-
mesi algoritmalarini kullanarak volatilite tahmini ger¢eklestirmis ve bu yaklagimin rekabetgi
sonuglar iirettigini gostermistir (bkz.Tablo1).Geligmis piyasalarda Christensen vd. (2022),
Dow Jones bilesen hisselerinin gergeklesen varyansini tahmin etmek amaciyla diizenliles-
tirme, regresyon agaglari ve yapay sinir aglarint HAR ailesiyle karsilastirmis; minimum hi-
perparametre ayarma ragmen ML modellerinin HAR" geride biraktigini, 6zellikle uzun 6n-
gorii ufuklarinda kazanimlarin belirginlestigini gostermistir. Zhang vd. (2022), giin i¢i RV
tahmininde sinir aglarinin agac tabanli ve dogrusal modelleri performans agisindan astigini
ve oynaklikta hisseler arasi evrensel mekanizmanin varligina dair kanit sundugunu bulgula-
mustir. Tiirk piyasasina yénelik ¢aligmalar arasinda Tektas ve Karatas (2021) BIST 30 hisse
senetleri icin YSA, RF ve XGBoost'u karsilagtirmis; XGBoost en iyi sonuglari liretirken
RF'nin de YSA'ya kiyasla istiin performans gosterdigini bulmustur. Celik ve Ergin (2022)
ise zaman serisi baglaminda topluluk yontemlerinin (RF, XGBoost) SVR ile rekabetci so-
nuclar {irettigini ortaya koymustur. Bu ¢alismalar, model varsayimlarindan bagimsiz olarak
volatilite dinamiklerini 6grenme kapasitesine sahiptir; ancak bu basar1 biiyiik dl¢iide giiriil-
tiisiiz ve bilgi-zengin hedef degiskene (RV, MedRV gibi gerceklesen varyans olgiitlerine)
erisime baghdir. Yiiksek frekansli veriye erisimin kisith oldugu ortamlarda saf ML yakla-

simlarinin Gistiinligii azalmakta, hibrit yapilar ise daha giivenli bir secenek olmaktadir.
3.4. Arastirma Boslugu ve Calismanin Katkisi

Yukarida 6zetlenen literatiir biitiinii degerlendirildiginde ii¢ kritik bosluk dikkat cekmektedir.
Birincisi, BIST 100 6zelinde hem GARCH hem de ML algoritmalarini sistematik bigimde
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karsilastiran caligmalar son derece sinirlidir; mevcut Tiirk piyasasi ¢alismalarinin biiyiik ¢o-
gunlugu fiyat ya da yon tahminine odaklanmakta, oynaklik tahminini ise ikincil bir konu
olarak ele almaktadir. Ikincisi, MedRV gibi atlama-dayanikli varyans dlgiitlerinin BIST 100
baglaminda hedef degisken olarak denenmedigi goriilmektedir; oysa teorik agidan MedRV,
mikro yapi giiriiltiisiinii filtreleyen daha saf bir varyans tahmincisi sunmaktadir. Ugiinciisii,
mevcut hibrit ¢aligmalarin ¢ogu ya belirli bir ML algoritmasint GARCH ile eslestirmekte ya
da sistematik bir hiperparametre optimizasyon cercevesi sunmamaktadir. Bu ¢alisma tam
olarak bu bosluklar1 doldurmay1 hedeflemektedir: bes GARCH spesifikasyonunu dort hata
dagilimi varsayimi altinda ve dokuz ML algoritmasini zaman serilerine uygun ¢apraz dogru-
lama ve genigleyen pencere yaklagimiyla karsilagtiran bu ¢alisma, hem RV hem de MedRV
hedef degiskeni tizerinden BIST 100 oynaklik literatiiriine yontemsel agidan kapsamli ve ¢ok

boyutlu bir katki sunmaktadir.
4. Materyal ve Yontem

4.1. Veri Seti

Analiz i¢in kullanilan veriler, 1 Subat 2024 ile 17 Nisan 2026 tarihleri arasindaki giinliik
kapanis fiyatlarindan olusmaktadir. Toplam yaklasik 554 giinliik gézlem ele alinmistir. Ge-
tiriler, rt = log(Pt/Pt— 1) seklinde hesaplanmistir; burada Py, t giiniindeki kapanis fiyatini ifade
etmektedir. Calisma kapsaminda gozlenemeyen bir bilesen olan gergek oynakliga yakinsa-
mak icin giin i¢i 30 dakikalik yiiksek frekansl getirilerden faydalanilmistir. Bu amag igin,
literatiirde siklikla kullanilan iki vekil degisken olan gergeklesen varyans (RV) ve medyan
gerceklesen varyans (MedRV) dlgiileri sonuglarin tutarliligimi incelemek igin bagiml degis-
kenler olarak alinmistir. Bu ¢aligmanin temel odagi, giinliik getiri serilerine dayali geleneksel
parametrik GARCH ailesi ile parametrik olmayan makine 6grenmesi algoritmalarini karsi-
lastirmaktir. Bu nedenle, ¢oklu zaman 6l¢ekli dinamikleri dogrudan modelleyen Heterojen
Otoregresif (HAR-RV) ve sigrama ayrigtirmali tiirevleri (HAR-J, HAR-CJ) analiz kapsami
disinda tutulmug; model basarimlart dogrudan RV ve MedRV temsil degiskenleri iizerinden

degerlendirilmistir.
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Sekil 1: BIST 100 indeksi ve getirilerinin zaman yolu grafikleri
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Sekil 1, giinliik fiyatlar1 ve getirileri gostermektedir. Gorsel olarak da anlasilacag: iizere, en-
deks verileri duragan olmayan 6zellikler ve oldukca dalgali bir seyir sergilediginden getiri
serileri lizerinden analiz gergeklesmistir. Serinin tanimlayici istatistikleri Tablo 2’de sunul-

maktadir.

Tablo 2. Tanimlayici istatistikler

Ort S:‘(Ii) Min Q1 Med Q3 Mak Carpikhk Basiklik Normallik

Getiri 0.109 1.505 -8.720 -0.810 0.050 1.042 6.060 -0.256 6.950 366.3
RV 0.201 0.435 0.011 0.073 0.116 0.182 5.822 9.112 105.1 248300

MedRV 0.130 0.175 0.002 0.056 0.089 0.142 2.237 6.559 61.33 82510

Not: RV ve MedRV i¢in gergeklesen varyans degerleri 1000 ile ¢arpilmistir.
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Tablo 2, serinin tanimlayici istatistiklerini sunmaktadir. Beklendigi gibi, Jarque-Bera
(JB) testine gore seri normal dagilim gostermemektedir ve standart sapmasi oldukga yiiksek-
tir. Ayrica, Tablo 2'de, serinin hafif¢e negatif ¢arpik oldugu ve biiyiik u¢ degerleri gosteren
leptokurtik davranis sergiledigi anlagiimaktadir. Dikkat edilecegi iizere, MedRV degeri ug
degerlere bir bagka deyisle giin i¢indeki asirt inig ¢ikiglara karsi daha direngli oldugundan
daha kiiciik standart sapma, garpiklik ve basiklik degerlerine sahiptir. Ongorii performansini
degerlendirecegimiz test seti son alt1 aylik donemden olmak iizere toplamda 120 gézlemden
olusmaktadir. Oynaklik tahminleri bir adim ileriye dogru yapisinda olusturulmus ve tiim mo-
deller bir haftaya denk gelen test setindeki her 5 gézlemde yeniden egitilerek giincellenmistir.
Bu esnada, veri setinin boyutu géz dniinde bulundurularak genisleyen pencere yaklagimindan
faydalanilmistir. Bir bagka deyisle, tim modeller test seti boyunca 24 ‘er kez yeni verilerdeki
degisimi model parametrelerine yansitmak amaciyla tekrar olusturulmustur. Bu her bir
adimda, makine 6grenme modelleri i¢in en uygun hiperparametre aramalar1 tekrar yapilmis-

tir.
4.2. Tahmin Modelleri
4.2.1. GARCH Modelleri

Bu caligmada bes farkli GARCH spesifikasyonu degerlendirilmistir: sGARCH, EGARCH,
GJR-GARCH, IGARCH ve TGARCH. Her bir model; normal (Norm), ¢arpik normal
(Snorm), genellestirilmis hata (Ged) ve carpik genellestirilmis hata dagilimi1 (Sged) olmak
iizere dort farkli hata dagilimi varsayimi altinda tahmin edilmistir. S6z konusu modellerin

oynaklik denklemleri Tablo 3’te sunulmaktadir.

Tablo 3. GARCH modellerinin oynaklik denklemleri

Modeller Oynaklik Denklemleri

sGARCH o’tt+l = © + ar’t + fo’t

EGARCH log(c?t+1) = © + alet| + yet + B log(c?t)
GJR-GARCH o’t+] = @ + ar’t + y I(rt<0) r’t + Po’t
IGARCH o’t+l = o + ar’t + (1-a)o’t

TGARCH ott]l = @ + aot(et — nigt) + ot

4.2.2. Makine Ogrenmesi Modelleri

Caligma kapsaminda hibrit GARCH modellerini olusturmak amaciyla 9 farkli makine 68-
renme teknigi kullanilmigtir. Bu modellere ait kisa agiklamalar agagida olup olusturulan de-
ney kapsaminda her bir makine 6grenme modellinin en uygun hiperparametrelerini belirle-

mek iizere faydalanilan deger uzay1 Tablo 4‘te verilmistir. Her modele ait hiperparametre
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kombinasyonun farkli olmasi ve ayn1 zamanda bazi modellerde tiim kombinasyonlar1 dene-
menin asir1 zaman alabilecegi goz oniinde bulundurularak miimkiin hiperparametre kombi-
nasyonlari arasindan 30 ‘ar 6rnek cekilerek modellemeler gerceklestirilmistir. Ayrica, veri
setine en uygun hiperparametre kombinasyonunu bulmak amaciyla zaman serilerinde ¢apraz
dogrulama yapmay1 olanakli hale getiren Python ‘nin Scikit-learn kiitiiphanesindeki Time-
SeriesSplit fonksiyonundan faydalanilmistir. Bu esnada 5 katli ¢apraz dogrulama yapilmaistir.
Bunun sonucu olarak, genisleyen pencere yaklasimi da géz 6niinde bulunduruldugunda, her
bir makine 6grenme tekniginin toplamda 120 kez olusturuldugudur. Makine 6grenmesi mo-
delinde kullanilan algoritmalar Tablo 4’te sunulmustur:

MLP: Cok katmanli algilayict mimarisinde gizli katman boyutu, aktivasyon fonksiyonu, op-
timizasyon algoritmasi (solver), diizenlilestirme parametresi (alpha), baslangic 6grenme
orant (learning rate init), y1gin boyutu (batch size) ve maksimum yineleme sayist

(max_iter) optimize edilmistir.

SVR: Regularizasyon parametresi C, epsilon (g) ve ¢ekirdek genisligi (gamma) temel hiper-
parametrelerini olusturmaktadir.

RF: Agac sayis1 (n_estimators), maksimum agag derinligi (max_depth), digiim bolinmesi
icin gereken minimum &rnek sayisi (min_samples_split) ve yaprak diigiimiindeki minimum

ornek sayisi (min_samples_leaf) optimize edilmistir (Breiman, 2001).

KNN: Komsu sayisi (k) ve mesafe agirliklandirma semasi (weights) temel hiperparametre-
lerdir.

DT: Maksimum derinlik (max_depth), minimum boliinme 6rnekleri (min_samples_split) ve

yaprak diigiim 6rnekleri (min_samples_leaf) optimize edilmistir.

GBDT: Agag sayist (n_estimators), 6grenme orani (learning rate), maksimum derinlik
(max_depth), alt 6rnekleme orani (subsample), boliinme ornekleri (min_samples_splif) ve

kayip fonksiyonu (loss) optimize edilmistir.

XGBoost: Model karmasikligini ve genellestirme giiciinii dengelemek amaciyla; agag sayisi
(n_estimators), Ogrenme orani, derinlik, alt Ornekleme oranlari (subsample, col-
sample bytree), budama esigi (gamma), min child weight ile L1/L2 ceza terimleri
(reg_alpha, reg_lambda) optimize edilmistir.

SGD: Diizenlilestirme katsayisi (alpha), ceza tiirii (penalty), elastik ag karisim orani (/1 _ra-
tio) ve 6grenme orani politikast optimize edilmistir.
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ExtraTrees: RF ile benzer hiperparametre yapisina (n_estimators, max_depth, min_samp-
les_split, min_samples_leaf) sahip olup, boliinme esiklerinin tamamen rassal secilmesiyle

model ¢esitliligi artirilmaktadir.

Tablo 4. Makine 6grenmesi modelleri i¢in olusturulan hiperparametre uzay1

Model Hiperparametre Deney uzayl
SVR C {0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 30, 50, 100, 500, 1000}
gamma {scale, auto, 0.001, 0.01, 0.1, 1}
epsilon {0.0001, 0.001, 0.01, 0.05, 0.1, 0.5, 1, 5, 10}
RF n_estimators {50, 100, 200}
max_depth {4, 6, 8, 10}
min_samples_split {2, 5, 7, 10, 20, 30, 50, 100}
min _samples leaf {1,2,5,7, 10, 20, 30, 50}
KNN n_neighbors {3,5,7, 10, 20, 30, 50, 75, 100, 150, 200}
weights {uniform, distance}
DT max_depth {4, 6,8, 10}
min_samples_split {2, 5,7, 10, 20, 30, 50, 100}
min_samples leaf {1, 2, 5,7, 10, 20, 30, 50}
GBDT n_estimators {50, 100, 200, 300}
learning_rate {0.001, 0.01, 0.05, 0.1}
max_depth {3,4,5,6,7}
min_samples_split {2, 5,7, 10, 20, 30, 50, 100}
subsample {0.8,0.9, 1.0}
loss {squared _error, absolute error, huber}
XGBoost n_estimators {100, 200, 300, 500}
learning_rate {0.01, 0.05, 0.1}
max_depth {3,5,7}
subsample {0.8, 0.9, 1.0}
colsample_bytree {0.8, 0.9, 1.0}
gamma {0, 0.1, 0.5}
min_child weight {1, 3, 5}
reg_alpha {0, 0.01, 0.1}
reg_lambda {1, 1.5, 3}
SGD alpha {0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.5, 1, 5, 10, 30, 50, 100, 1000}
11 ratio {0.1,0.3,0.5,0.7, 0.9}
penalty {12, 11, elasticnet, None}
learning_rate {invscaling, optimal, adaptive}
ExtraTrees n_estimators {50, 100, 200}
max_depth {4, 6, 8, 10}
min_samples_split {2, 5, 7, 10, 20, 30, 50, 100}
min_samples leaf  {1,2,5,7, 10,20, 30, 50}
MLP hidden_layer sizes {(1),(5),(10),(50),(100),(5,5),(10,10),(50,50),(100,100)}

activation {relu, tanh}

solver {adam, sgd}

alpha {le-5, 1e-4, 1e-3, 0.01, 0.1}
learning_rate init ~ {0.0001, 0.001, 0.005, 0.01}
batch_size {32, 64, auto}

max_iter {500, 1000, 2000}
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4.3. Hata Olg¢iitleri

Olusturulan oynaklik modellerinin performansi en ¢ok kullanilan MAE ve RMSE iki standart

hata dl¢tiyle degerlendirilmistir. Bu dlgiilere ait formiilasyonlar Denklem (1) ve (2) ‘de su-

nulmustur.
1 ~
MAE = - X5 1he — 62 (N
1 ~
RMSE = \/5 T (he =627 ()

Burada h, model tahmini, o2 ise ilgili gercek varyans i¢in kullamlan vekil degiskeni (RV
veya MedRV) gostermektedir.

MAE (Mean Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata): Tahmin edilen degerler ile ger-
ceklesen degerler arasindaki mutlak farklarin ortalamasidir. Hatalarin bityiikliigiinii dogrusal
bir dlgekte dlgtiigii icin modelin ortalama hata performansini yansitmakta ve ug degerlere
karst RMSE'ye kiyasla daha direngli (robust) bir gosterge sunmaktadir.

RMSE (Root Mean Square Error - Hata Kareler Ortalamasinin Karekokii): Hata te-
rimlerinin karelerinin ortalamasinin karekoki alinarak hesaplanir. Hatalarin karesini baz al-
mas1 nedeniyle, biiylik dl¢ekli hatalar1 daha agir cezalandirmakta; bu yoniiyle modelin yiik-
sek sapmali tahminlerden kaginma basarisini ve varyansini dlgcen duyarli bir metrik olarak
kabul edilmektedir.

Diisilk MAE ve RMSE degerleri, modelin 6ngérii kabiliyetinin yiiksekligine isaret eder;
ozellikle bu iki dlgiit arasindaki farkin az olmasi, model ¢iktilarinda u¢ degerlerden kaynakli
varyansin diisiik oldugunu teyit etmektedir (Hyndman & Koehler, 2006).

RV, = YN (i) 3)

(3) nolu denklemde yer alan gerceklesen varyans ilgili giine ait yiiksek frekansh getirile-
rin karelerinin toplami tizerinden hesaplanmaktadir. Formiilde yer alan r; (i) t giiniindeki 1.
yiiksek frekansl alt doneme ait getiriyi, N ise giinliik toplam gézlem sayisini temsil etmek-
tedir; bu ¢alismada veriler 30 dakikalik periyotlarla drneklendigi igin N=17 olarak belirlen-

mistir.

MedRV, = —— (+5) 2t med(In( - DL In@L G+ DD? @)

(4) no’lu denklem MedRV, Andersen vd. (2012) tarafindan ani fiyat sigramalarina ve

mikro-yap1 giiriiltiisiine kars1 dayanikli bir gergeklesen varyans 6l¢iitli olarak onerilmistir.
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Formiilde yer alan terimi, yanlilig1 gidermek amaciyla tiiretilmis teorik bir 6lgeklen-

s
6-4V3+m
dirme sabitidir; (%) ifadesi ise sonlu drneklem i¢in uygulanan diizeltme ¢arpanidir. Her
ii¢ ardigik yiiksek frekansli getirinin mutlak degerleri arasindaki medyani alarak bunu kare-
leyerek toplamaktir. Medyanin kullanilmasi, olagandis1 biiyiik tek bir gézlemin yani sigra-
manin Sl¢iitii agir1 bicimde yiikseltmesini engellemektedir. Bu nedenle MedRYV, giin igi oy-

nakligin daha saglam ve giivenilir bir tahmincisi olarak kabul edilmektedir.

Utz = fML(rtz—l' Ut2—1) Q)

5 no’lu denklem ise, hibrit GARCH modelinin girdi ve ¢iktilarini fonksiyonel yapida
temsil etmektedir. Bu denklem, geleneksel GARCH modellerinin tahmin ettigi kosullu var-
yansin parametrik olmayan bir islev araciligiyla elde edildigi hibrit yaklagimi ifade etmekte-
dir. Standart GARCH modelinde 6, gecikmeli kare getiri 72 ; ve gecikmeli kosullu varyans
(o2 ,) lizerine kurulan dogrusal bir denklemle modellenmektedir. Hibrit yaklasimda ise bu
dogrusal iligki, f,; ile gosterilen bir makine 6grenmesi algoritmasimnin esnekligiyle ikame
edilmektedir. Boylece GARCH modelinin yapisal varsayimlarina bagl kalinmaksizin, ge-
cikmeli bilgi kiimesinden kosullu oynaklik dogrusal olmayan bicimde 6grenilebilmektedir.
Bu ¢ergevede fy; RF, GBDT, KNN, SVR ve MLP gibi farkl: algoritmalar araciligiyla tah-
min edilmis ve her birinin oynaklig1 agiklama kapasitesi karsilastirmali olarak degerlendiril-

mistir.

Kullanilan modellerin performanslar1 arasinda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulu-
nup bulunmadiginin belirlenmesi, elde edilen bulgularin dogru yorumlanabilmesi i¢in dnem-
lidir. Bu amagla Hansen, Lunde ve Nason (2011) tarafindan gelistirilen Model Giiven Kii-
mesi (Model Confidence Set, MCS) testi uygulanmistir. Iki rakip model arasinda istatistiksel
istiinliigii belirlemek igin geleneksel olarak Diebold ve Mariano (2002) testi gibi ikili karsi-
lastirma yontemleri tercih edilirken; MCS testi ise ¢oklu karsilastirmaya imkan tanimasi ve
daha az, daha zayif varsayimlar gerektirmesi bakimindan bu yontemlerden ayrigmaktadir.
MCS testi, belirlenen bir giiven diizeyinde (o) anlamlilik esigi belirleyerek H, (sifir) hipotezi
reddedilmeyene kadar bir dizi istatistiksel test uygulamakta ve kiimedeki en kotii perfor-
mansli modeller elenmektedir. Bu islem, kalan modeller arasinda anlamli bir fark kalmayana
dek siirmektedir. Test istatistiklerinin asimptotik dagilimlar standart olmadigindan, bu dagi-
Iimlar bootstrap yontemleriyle yaklasik olarak elde edilmektedir. Volatilite tahmini literatii-
riinde MCS testi hem modeller arasi istatistiksel karsilastirma hem de istiin tahmin giicline

sahip model alt kiimelerinin belirlenmesi amaciyla basariyla kullanilmistir (Aras, 2021).
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5. Ampirik Bulgular
5.1. GARCH Modellerinin Tahmin Performansi

Arastirmada bes GARCH modelinin dort farkli hata dagilimi varsayimi altindaki rneklem
dis1 tahmin performansini sirastyla MAE ve RMSE 6lgiitleriyle Tablo 5 ve Tablo 6’da sunul-
maktadir.

Tablo 5. GARCH modellerinin MAE'ye gore tahmin performanslart

Modeller RV MedRV
Norm  Snorm  Ged Sged Norm  Snorm  Ged Sged
sGARCH 0.1505 0.1508 0.1358 0.1336 | 0.1500 0.1504 0.1346 0.1326

EGARCH 0.1291 0.1291 [0.1237 0.1240 | 0.1277 0.1277 [ 0.1216 0.1219
GJR-GARCH | 0.1331 0.1389 0.1339 0.1331 | 0.1319 0.1375 0.1325 0.1317
IGARCH 0.1419 0.1441 0.1498 0.1498 | 0.1411 0.1435 0.1492 0.1492
TGARCH 0.1277 0.1276 [ 0.1221 0.1222 | 0.1264 0.1263 | 0.1202  0.1203

Not: Hata olgiileri 1000 ile ¢arpilmistir. Koyu fon en diisiik degeri gostermektedir.

Tablo 6. GARCH modellerinin RMSE'ye gére tahmin performanslari

Modeller RV MedRV
Norm  Snorm  Ged Sged Norm  Snorm  Ged Sged
sGARCH 0.1978 0.2006 0.1896 0.1885 | 0.1722 0.1750 0.1600 0.1587

EGARCH 0.1860 0.1860 [ 0.1825 0.1828 | 0.1591 0.1591 | 0.1540 0.1543
GJR-GARCH | 0.1880 0.1920 0.1893 0.1888 | 0.1593 0.1640 0.1603 0.1597
IGARCH 0.1940 0.1949 0.1980 0.1980 | 0.1669 0.1684 0.1723 0.1723
TGARCH 0.1842 0.1840 | 0.1808 0.1809 | 0.1565 0.1563 | 0.1519 0.1520

Not: Hata 6lgiileri 1000 ile garpilmistir. Koyu fon en diisiik degeri gostermektedir.

Tablo 5 ve 6°da, her bir hata 6lgiitiinde (siitunda), %95 anlamlilik diizeyinde istatistiksel
olarak iistlin performans gosteren modellerin olusturdugu kiime gdlgelendirilerek gosteril-
mistir; bu kiime icerisinde en diisiik hata degerine sahip model(ler) ise koyu fon ile isaretlen-
migtir. Tablo 5 ve Tablo 6 birlikte incelendiginde, TGARCH modeli, genellestirilmis hata
dagilimi (Ged) varsayimi altinda her iki hata Sl¢iitii ve her iki temsil degiskeni i¢in en yiliksek
tahmin dogrulugunu sergilemektedir (RV-MAE: 0.1221; RV-RMSE: 0.1808; MedRV-MAE:
0.1202; MedRV-RMSE: 0.1519). Her bir gruptaki golgelendirilmis modeller, MCS testi so-
nucunda istatistiksel olarak benzer 6ngorii performansi saglamaktadir. Burada dikkat ¢ekici
olan, Ged ve Sged dagilimlari altinda EGARCH ve TGARCH modellerinin diger modellere
iistiinliik kurdugudur. Her iki performans 6l¢iisii ve her iki oynaklik dl¢iisiinde de bu durum
tutarl bir sekilde gerceklesmistir. IGARCH, genellestirilmis hata dagilimlari (Ged ve Sged)
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altinda en diisiik basarimi sergilerken; normal ve ¢arpik normal (Snorm) dagilimlar: altinda
bu konumu sGARCH almaktadir. sSGARCH ve GJR-GARCH modelleri, 6zellikle Ged ve
Sged dagilimlar1 altinda birbirine yakin degerler iiretmektedir. EGARCH, TGARCH ve GJR-
GARCH gibi asimetriyi yakalayan modellerin, sGARCH ve IGARCH gibi simetrik model-
lere gore daha iyi performans gostermesi asimetrinin BIST 100 oynaklik modellemesinde
onemli rol oynadigina isarettir. Bu durum, veri setinde soklarin yoniine bagh farkl etkilerin
(kaldirag etkisi) 6nemli oldugu anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, kalin kuyruk 6zellik-
lerini dikkate alan dagilimlar, 6zellikle GED ve SGED, normal ve skew-normal dagilimlara
gore daha basarili sonuglar iiretmekte, boylece finansal getirilerin asir1 degerler (u¢ gézlem-

ler) igeren yapisini daha iyi yakalayarak model tahmin dogrulugunu artirmaktadir.
5.2. Makine Ogrenmesi Modellerinin Tahmin Performansi

Aragtirmada, makine 6grenmesi modelinin performans istatistikleri ile en iyi GARCH mode-
lini (TGARCH-Ged) karsilastirmali bigimde Tablo 7°de sunulmaktadir.

Tablo 7. Makine 6grenmesi modellerinin genel performans istatistikleri

Modeller RV MedRV
RMSE MAE RMSE MAE

Best GARCH 0.1808 0.1221 0.1519 0.1202
KNN 0.1697 0.0797 0.1205 0.0581
RF 0.1697 0.0777 0.1241 0.0575
XGB 0.1704  0.0865 0.1270  0.0660
DT 0.1723  0.0799 0.1287 0.0772
GBDT 0.1725 | 0.0689 0.1290 | 0.0628
ExtraTrees 0.1739  0.0836 0.1301  0.0640
MLP 0.1790 0.1023 0.1328 0.0643
SGD 0.1807 0.0846 0.1363  0.0640
SVR 0.2691 0.1887 0.1922 0.1410

Not: Hata 6lgiileri 1000 ile carpilmistir. Koyu fon en diisiik degeri gostermektedir.

Tablo 7’de, her bir hata 6l¢iitiinde (siitunda), %95 anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak
listlin performans gosteren modellerin olusturdugu kiime golgelendirilerek gosterilmistir; bu
kiime icerisinde en diislik hata degerine sahip model(ler) ise koyu fon ile isaretlenmistir.
Tablo incelendiginde, Destek Vektor Regresyonu (SVR) digindaki tiim makine 6grenmesi
algoritmalarinin, Ortalama Mutlak Hata (MAE) kriteri temelinde en uygun Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) spesifikasyonundan belirgin sekilde daha
yiiksek ongdrii performansi sergiledigini ortaya koymaktadir. Gergeklesen Oynaklik (RV)
serisi analiz edildiginde; Gradyan Artirimli Karar Agaclar1 (GBDT), MAE = 0,0689 degeri
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ile en diisiik hata payina ulasarak iistiinliik saglamistir. Hata karelerinin ortalamasinin kare-
kokii (RMSE) perspektifinden ise Rastgele Orman (RF) ve K-En Yakin Komsu (KNN) al-
goritmalari, RMSE = 0,1697 degeri ile en yiiksek tahmin tutarliligina ulagan modeller olmus-
tur. Medyan Gergeklesen Oynaklik (MedRV) temsil degiskeni kullanildiginda; RF (MAE =
0,0575) ve KNN (MAE = 0,0581) en basarili modeller olarak 6n plana ¢ikmaktadir. Buna
kargin SVR modeli; RV serisi igin elde ettigi MAE = 0,1887 ve RMSE = 0,2691 degerleri ile
tiim modelleme setleri i¢erisinde en diigiik ongorii performansini sergilemistir. Makine 6g3-
renmesi algoritmalarmin sagladig: kestirim iistlinliigiinin MAE ve RMSE kay1p fonksiyon-
lar1 baglaminda belirgin bir asimetri sergiledigi goriilmektedir. Referans GARCH spesifikas-
yonuna kiyasla MAE diizeyinde yaklasik %44°1ik (0.1221°den 0.0689) kayda deger bir hata
azalis1 gerceklesmistir. Buna karsilik, ayn1 kargilagtirma RMSE o6l¢iiti temelinde yapildi-
ginda iyilesme orani yaklasik %6 ile smirli kalmaktadir (0,1808'den 0,1697'ye). MAE ve
RMSE arasindaki bu belirgin makas, makine 6grenmesi modellerinin tipik/siradan gilinlerde
GARCH'a kiyasla belirgin bir iistiinliik sergiledigine, ancak biiyiik tahmin hatalarinin ortaya
¢iktig1 ug giinlerde bu iistiinliiglin 6nemli dl¢lide daralarak GARCH modeliyle yakinsadigina
isaret etmektedir. RMSE, biiylik hatalar1 kareye alarak agirliklandiran bir 6lgiit oldugundan,
uc gozlemlerdeki performans farkina MAE'den daha duyarlidir. Risk yonetimi agisindan kri-
tik olan dénemlerin tam da bu tiir u¢/stres giinleri oldugu goz oniine alindiginda, bu bulgu
Boliim 6'da sunulan politika ¢ikarimlarmin ampirik temelini olusturmaktadir.

Elde edilen ampirik bulgular arasinda 6ne ¢ikan kritik bir husus, K-NN algoritmasinin
sergiledigi rekabetci ongorii giiciidiir. Ornek tabanh (instance-based) ve parametrik olmayan
yalin mimarisine karsin K-NN; RV serisinde Rastgele Orman (RF) ile 6zdes bir RMSE
(0.1697) degerine ulagsmig, MedRYV serisinde ise en diisiik hata diizeyine isaret eden modeller
arasinda yer almistir (MAE=0.0581). Bu ampirik kanit, BIST 100 endeksindeki volatilite
dinamiklerinin belirgin bir yerel rejim siirekliligi ve durum bagimlilig1 sergiledigini dogru-
lamaktadir. Dolayisiyla, karmasik parametrik olmayan ve topluluk (ensemble) mimarilerinin
yani sira, faz uzayindaki gecmis benzerlik orlintiilerini esas alan bellek tabanli yaklagimlarin
da finansal oynakligin dogrusal olmayan yapisini yakalamada yiiksek modelleme etkinligi
sundugunu gostermektedir.

Makine 6grenmesi modellerinin oynaklik tahmin performansi, referans model olarak ali-
nan TGARCH-GED’e kiyasla genel olarak daha iistiin oldugunu gostermektedir. En diisiik
hata degerleri 6lgiit bazinda farklt modeller tarafindan iiretilmistir: KNN ve RF, RMSE 6l-
ciitiinde her iki temsil degiskeninde de (RV ve MedRV) en diisiik hataya ulasirken; MAE
Ol¢iitiinde RV serisinde GBDT, MedRV serisinde ise RF 6ne ¢ikmistir. Bu dagilim, tek bir
modelin tiim o6lgiit ve temsil degiskeni kombinasyonlarinda istikrarli bigimde {istiin
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olmadigini, performansin secilen kayip fonksiyonuna bagl olarak degistigini gostermekte-
dir. Model Confidence Set (MCS) testi sonuglarina gore, bu modeller arasinda istatistiksel
olarak anlamli bir fark bulunmamakta olup ayn1 en iyi model kiimesi icerisinde yer almakta-
dir. Bu durum, GARCH'a kiyasla gdzlenen 6ngori istiinliigiiniin belirli bir algoritmaya 6zgii
olmadigini, makine 6grenmesi paradigmasinin genel bir 6zelligi olarak ortaya ¢iktigini gos-

termektedir.

Diger taraftan, MedRV kullanilarak elde edilen sonuglarin tiim modeller i¢in daha diisiik
hata degerleri liretmesi, bu dl¢iitiin mikro yapr giiriiltiisiine kars1 daha dayanikli oldugunu ve
model performansini daha saglikli yansittigini gostermektedir. Hem RV hem de MedRV so-
nuglari birlikte degerlendirildiginde, model siralamalarinin biiyiik 6l¢iide korundugu ve 6zel-
likle KNN, Random Forest ve Gradient Boosting tabanli modellerin tutarli bi¢imde en iyi
performans gosteren modeller arasinda yer aldigi goriilmektedir. Buna karsin, TGARCH-
GED modeli kendi sinifi igerisinde gii¢lii bir performans sergilese de makine 6grenmesi mo-
dellerinin gerisinde kalmistir. Bu bulgular, finansal oynaklik tahmininde esnek ve parametrik

olmayan yontemlerin 6nemini agik bigimde ortaya koymaktadir.
5.3. Bulgularin Literatiirle Karsilastirilmasi

Bu béliimde elde edilen ampirik bulgular, ilgili literatiirdeki temel ¢aligmalarla benzerlik ve

farkliliklar1 agisindan degerlendirilmektedir.
5.3.1. Literatiirle Ortiisen Bulgular

Makine 6grenmesi modellerinin GARCH'a iistiinliigii bulgusu, literatiirdeki pek ¢ok calis-
mayla uyum i¢indedir. Henriques ve Sadorsky (2023), enerji piyasast oynakliginda ML mo-
dellerinin 6rneklem disinda GARCH ailesini geride biraktigini gdstermis; Christensen vd.
(2022) ise minimum hiperparametre ayarina karsin ML yontemlerinin HAR ailesini asgtigini
ortaya koymustur. Bu ¢alismada da agag tabanli topluluk yontemlerinin (GBDT, RF) ile 6r-
nek tabanli bir 6grenici olan KNN’nin en iyi GARCH modelini MAE kriterinde agik farkla
geride birakmasi, s6z konusu bulgulart BIST 100 baglaminda da desteklemektedir.

Asimetrik GARCH modellerinin simetrik modellere iistiinliigii de literatiirle ortiismekte-
dir. Nelson (1991) ve Glosten vd. (1993)"in teorik 6ngoriilerine paralel bi¢cimde, bu ¢alis-
mada TGARCH ve EGARCH'in sGARCH ve IGARCH'a kiyasla belirgin sekilde daha iyi
performans gostermesi, kaldirag etkisinin BIST 100 oynaklik siirecinde belirleyici bir rol

oynadigina isaret etmektedir.
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Kalin kuyruklu hata dagilimlarinin (GED, SGED) normal dagilima kiyasla daha basarili
sonuglar iiretmesi de finansal getirilerin leptokurtik yapisina iliskin yaygin literatiir bulgu-
suyla uyumludur. Agag tabanl topluluk yontemlerinin iistiin performansi ise Aras (2021)'1n
istifleme toplulugunun tekil modellerden daha basarili oldugu bulgusunu ve Celik ve Ergin
(2022)'in ensemble yaklasimlarin potansiyelini 6ne g¢ikaran bulgularini desteklemektedir.
MedRV'nin hedef degisken olarak kullanilmasimin tahmin hatalarini diisiirmesi, Andersen
vd. (2012)'nin bu dl¢iitiin mikro yapi giiriiltiisiine kars1 sagladig teorik iistiinliigiinti ampirik

diizeyde dogrulamaktadir.
5.3.2. Literatiirden Ayrisan Bulgular

Bu caligmanin literatiirden ayrisan en dikkat ¢ekici bulgusu SVR modelinin performansina
iliskindir. Aras (2021), Bitcoin oynaklig tizerine yiiriittiigii calismada SVM/SVR'ye olumlu
sonuglar raporlarken, bu ¢alismada SVR tiim modeller i¢inde en zayif tahmin basarimini ser-
gilemistir. Bu tutarsizlik biiyiik olasilikla iki ¢alismanin farkli varlik siniflari (kripto para ve
hisse senedi endeksi), farkli piyasa yapisi ve farkli model ¢erceveleri (hibrit GARCH ve dog-
rudan ML) kullanmasindan kaynaklanmaktadir; nitekim SVR'nin yiiksek boyutlu ve giiriil-
tiillii zaman serilerindeki genelleme kapasitesi, diizenli fiyat seyreden kripto para verilerine
kiyasla daha kirilgan olabilmektedir.

Zhang vd. (2022), giin i¢i RV tahmininde sinir aglarmin aga¢ tabanli modelleri perfor-
mans agisindan agtigini bulgulamistir. Ancak bu ¢alismada tam tersi bir siralama gozlemlen-
mis; RF, GBDT gibi agag¢ tabanli modeller veya 6rnek tabanli bir 6grenici olan KNN modeli,
MLP'yi her iki hata dlgiitiinde de geride birakmustir. Bu farkliligin olasi agiklamasi, Zhang
vd. (2022)'nin ¢ok sayida hisse senedi iceren genis panelden yararlanarak sinir aglarinin derin
temsil kapasitesini daha etkin kullanabilmesi, buna karsin bu ¢alismada kullanilan goérece

kisa tek endeks serisinin MLP i¢in yeterli egitim sinyali saglayamamasidir.

Son olarak, hibrit GARCH+ML modellerini inceleyen Kristjanpoller ve Minutolo (2015),
Kim ve Won (2018) ile Xu vd. (2024) hibrit yapilarin tek basina GARCH'1 belirgin bicimde
geride biraktigini gostermistir. Bu ¢caligmada ise GARCH g¢iktilart dogrudan ML modellerine
girdi olarak aktarilmamus; iki yaklasim bagimsiz olarak kiyaslanmistir. Uretebildigi ML mo-
dellerinin elde ettigi listiin performans, hibrit entegrasyona gerek kalmaksizin parametrik ol-
mayan yaklasimlarin tek basina rekabetgi sonuglar iiretebildigine isaret etmektedir. Bu bulgu,
hibrit yapilarin sistematik bigimde test edilmesini gelecek arastirmalar i¢in &ncelikli bir yon

olarak belirleyen metodolojik bir gerekce de sunmaktadir.
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6. Sonug¢

Finansal piyasalarda oynakligin dogru tahmin edilmesi; risk yonetimi, portfoy optimizasyonu
ve opsiyon fiyatlandirmas: gibi kritik uygulamalar agisindan 6nemlidir. Bu durum, yapisal
kirllmalara ve digsal soklara karsi yiiksek duyarlilik sergileyen gelismekte olan piyasalarda
daha da belirginlesmektedir. BIST 100 endeksi, kiiresel finansal krizler, doviz soklari ve pan-
demi siireclerinde gozlemlenen keskin fiyat hareketleri bu kirilganligin somut bir 6rnegini
sunmaktadir. Bu baglamda ¢alisma, s6z konusu piyasaya 6zgili oynaklik dinamiklerini hem
parametrik hem de parametrik olmayan yontemlerle kapsamli bicimde modellemeyi amagla-

mistir.

Ampirik bulgular {i¢ temel sonug etrafinda sekillenmektedir. Birincisi, GARCH ailesi
icinde TGARCH-GED spesifikasyonu hem RV hem de MedRV temsil degiskenleri i¢in en
iistlin tahmin basarimini sergilemistir. Bu sonug, BIST 100'deki oynaklik siirecinin kaldirag
etkisi ve kalin kuyruklu dagilim yapisini birlikte barindirdigini1 gostermektedir; negatif sok-
larin pozitif soklara kiyasla daha siddetli bir oynaklik tepkisine yol agmasi, BIST'deki yati-
rime1 davranisinin asimetrik bilgi isleme yapistyla drtiismektedir. Tkincisi, agac tabanli top-
luluk yontemleri olan (GBDT, RF) ile 6rnek tabanli bir 6grenici olan KNN, MAE olciitiinde
en iyi GARCH modelini agik farkla geride birakmugtir. Ozellikle yapisal olarak yalin bir al-
goritma olan KNN'in karmasik topluluk modelleriyle esdeger RMSE (0.1697) iiretmesi, se-
rideki yerel durum bagimliliginin ve hafiza etkisinin giiciine isaret etmektedir. Bu bulgunun
ekonomik anlami su sekilde ifade edilebilir: BIST 100 oynaklik siireci, sabit parametreli dog-
rusal bir varyans denklemiyle tam olarak temsil edilemeyen, zamanla degisen ve dogrusal
olmayan dinamikler icermektedir. Makine 6grenmesi algoritmalarinin bu dinamikleri veri
glidimlii bi¢imde 6grenme kapasitesi, gelismekte olan piyasalarda risk dl¢iim modellerinin
daha giivenilir tahminler iiretmesine dogrudan katki saglayabilir. Ugiinciisii, MedR V'nin he-
def degisken olarak benimsenmesi tiim modellerde tahmin hatalarini sistematik olarak azalt-
mustir. Bu bulgu, yiiksek frekansl verideki mikro yapi giiriiltiisiinii ve ani fiyat sigramalarini
filtreleyen saglam varyans olgiitlerinin oynaklik modellemesindeki pratik iistlinliigiinii am-
pirik diizeyde dogrulamaktadir.

Elde edilen bulgular literatiirle genis 6l¢tide uyum igindedir; ML modellerinin GARCH'a
iistiinliigii Henriques ve Sadorsky (2023) ile Christensen vd. (2022)'nin bulgularini, asimetrik
GARCH modellerinin simetrik yapilara istiinligii ise Nelson (1991) ve Glosten vd.
(1993)'iin teorik 6ngoriilerini desteklemektedir. Bununla birlikte SVR'nin bu ¢alismada zayif
performans sergilemesi Aras (2021)'in olumlu bulgularindan ayrismakta; sinir aglarinin agag

tabanli modelleri geride birakmamasi ise Zhang vd. (2022) ile ters bir siralama ortaya
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koymaktadir. Bu ayrigmalar, piyasa yapisi ve veri uzunlugunun model segimi {izerindeki be-
lirleyici roliinii bir kez daha giindeme tagimaktadir.

Bulgular, risk yonetimi ve diizenleyici otoriteler agisindan dnemli politika ¢ikarimlari
sunmaktadir. MAE ve RMSE metrikleri arasindaki performans makasi, makine 6grenmesi
algoritmalarmin dogrudan tiim risk ydnetimi siireclerine tek basina ikame edilmesinden zi-
yade, hibrit veya ¢ok katmanli bir ¢ercevede degerlendirilmesi gerektigini gostermektedir.
Tipik piyasa kosullarinda portfoy optimizasyonu ve giinliik sermaye tahsisi gibi operasyonel
kararlarda makine 6grenmesi modellerinin yiiksek 6ngorii giiciinden yararlanilmasi 6neril-
mektedir. Ancak finansal sistemin kirilganhiginm belirleyen kriz donemleri, stres testleri ve
asir1 kuyruk riski (Riske Maruz Deger - VaR ve Beklenen Kayip - ES) hesaplamalarinda,
kalin kuyruklu hata dagilimlarina sahip asimetrik GARCH spesifikasyonlariin giivenlik
marji saglayici rolii goz ardi edilmemelidir

Bu ¢alismanin bazi kisitlamalar barindirdig1 da géz 6niinde bulundurulmalidir. Her sey-
den 6nce, analiz yalnizca BIST 100 endeksini kapsamakta olup bulgularin diger gelismekte
olan piyasalara ya da bireysel hisse senetlerine dogrudan genellenmesi dikkatli bir degerlen-
dirme gerektirmektedir. Calismada GARCH ¢iktilar1t ML modellerine dogrudan girdi olarak
aktarilmamuis, iki yaklasim bagimsiz olarak kiyaslanmistir; dolayisiyla tam hibrit yapilarin
potansiyel kazanimi bu ¢ercevede dlciilememektedir. Calismada dogrudan bir Riske Maruz
Deger (VaR) ve Beklenen Kayip (ES) geri-test prosediirii (Kupiec, Christoffersen veya dina-
mik kantil testleri) uygulanmamistir; dolayisiyla modellerin nihai sermaye yeterliligi perfor-

mans1 ampirik bir kisit niteligindedir.

Calismada kiyaslama 6lgiitii olarak parametrik GARCH spesifikasyonlari esas alinmis;
yiiksek frekansli oynaklik literatiiriinde siklikla tercih edilen HAR-RV, HAR-J ve HAR-CJ
tipi modeller dahil edilmemistir. Gelecek arastirmalarda, esnek makine 6grenmesi ve derin
ogrenme yaklagimlarinin yalnizca GARCH ailesiyle degil, ayn1 zamanda siirekli ve siireksiz
sicrama bilesenlerini ayristiran HAR ailesiyle de karsilastirmali olarak test edilmesi, volati-

lite dngorii literatiiriine 6nemli ampirik katkilar sunacaktir.

Gelecek arasgtirmalarin; makine 6grenmesi algoritmalarini sigrama ayrigtirmalit HAR ai-
lesiyle dogrudan kiyaslamasi, formal VaR/ES geri-test modellerini ampirik ger¢eveye dahil
etmesi, GARCH+ML hibrit mimarilerini test etmesi ve SHAP tabanli agiklanabilir yapay
zeka (XAI) araglariyla aga¢ modellerinin ekonomik yorumlanabilirligini gliglendirmesi 6ne-
rilmektedir.
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