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YEMIN METNi

Doktora tezi olarak sundugum “Farkh Hisse senedi Piyasalarinda islem
Goren Hisse senedi Getirilerinin Oynakh@imin Tahminlenmesi ve Oynakhk
Modellerinin  Ongoériimleme Performanslarimin ~ Karsilastirnlmas1”  adli
calismanm, tarafimdan, akademik kurallara ve etik degerlere uygun olarak
yazildigmi ve yararlandigim eserlerin kaynakgada gosterilenlerden olustugunu,

bunlara atif yapilarak yararlanilmig oldugunu belirtir ve bunu onurumla dogrularim.
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OZET
Doktora Tezi
Farkl Hisse Senedi Piyasalarinda islem Goren Hisse Senedi Getirilerinin
Oynakhgimin Tahminlenmesi ve Oynaklik Modellerinin Ongériimleme
Performanslarimin Karsilastirilmasi

Emrah GULAY

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Finansal zaman serilerinin oynakhigimin modellenmesinde kullanilan
ARCH/GARCH modellerinin karesel getirilerin oynakhginin
ongoriimlenmesinde zayif bir oOngoriimleme performansina sahip oldugu
bilinmektedir. Ozellikle, ARCH/GARCH modellerinin orneklem dist
ongoriimleme performansiin olduk¢a kotii oldugu vurgulanmaktadir. Bu
yiizden, calismanin amaci, ¢alisma boyunca ele alinan modellerin 6rneklem disi
ongoriimleme performanslarim karsilastirmak ve literatiirde soylenenin aksine
bu modellerin gecerli bir ongoriimleme performansina sahip olduklarini
gostermektir. Calismada, NASDAQ, S&P 500, BIST 100 logaritmik ve
aritmetik getiri serileri olmak iizere dort farkh veri seti iizerine odaklamilmstir.
Ele alinan veri setleri incelendiginde, finansal getirilerin sonlu dérdiincii
momente sahip olmayabilecekleri goriilmektedir. Bu durumu dikkate alarak,
uygun bir sekilde uygulandiginda ve degerlendirildiginde, ARCH/GARCH
modellerinin oynakhgin dngoriimlenmesinde nasil ve nicin iyi bir 6ngoériimleme
performansina sahip olduklarn gosterilmektedir. Bu dogrultuda, student-t
dagihim gibi kalin kuyruk ozelligi gosteren dagilma alternatif olarak normal
dagihma gore daha kalin kuyruk 6zelligi gosteren budanms standart normal

dagihim ele ahnmistir. Budanmis standart normal dagihm altinda tahminlenen
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GARCH(1,1) modelinden elde edilen oOrneklem dis1 Ongoriimleme
performansinin, normal ve student-t dagilim altinda tahminlenen GARCH(1,1)
modellerinden elde edilen 6rneklem dis1 6ngériimleme performanslarina gore
kismen daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Oynakh@in daha iyi bir sekilde ongoriimlenmesi finansal piyasalar ile
ilgilenilmesi durumunda olduk¢ca onem arz etmektedir. Bu nedenle,
GARCH(1,1) modelinin 6ngoriimleme performansi ile karsilastirnlmak iizere
NoVaS yontemi tamitilmistir. NoVaS yonteminden elde edilen sonuclarin
normal, student-t ve genellestirilmis hata dagilim gibi farkh dagihimlar altinda
tahminlenen GARCH(1,1) modellerine gore daha iyi performans gosterdigi
belirlenmistir. NoVaS yontemi, normallestirme ve varyans duraganlastirma gibi
doniistiirme islemine dayanmaktadir. Bu doniisiimlerin 6zelliklerinin tartisildig:
bu calismada, Basit ve Ustel NoVaS yontemleri olarak iki farkh sekilde ele
aliman NoVaS yontemleri icin algoritmalar verilerek bu algoritmalarin
optimizasyonlari iizerinde durulmustur.

Calsmada elde edilen diger bir 6nemli sonu¢, ARCH denkleminde yer
alan hatalarin normal dagihma uymamasi durumunda, karesel getirilerin
oynakhgimin ongoriimlenmesinde kosullu beklenen deger tahminleyicisi yerine
kosullu medyan tahminleyicisinin kullamilmasinin, elde edilen érneklem disi

ongoriimleme performanslar agisindan oldukga iyi oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Oynakhk, Finansal Zaman Serileri, ARCH/GARCH

Modelleri, (")ngiiriimleme, NoVaS, Ongﬁrﬁmleme Performans Olgiileri.



ABSTRACT
Doctoral Thesis
Doctor of Philosophy(PhD)
The Prediction of Volatility of Stock RETURNS in Different Stock Markets and
Comparison Forecasting Performances of Volatility Models

Emrah GULAY

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

It is known that ARCH/GARCH models using the modeling of volatility
of financial time series have poor forcasting performance for squared return
series. Particularly, It is emphasized that ARCH/GARCH models have poor out
of sample forecasting performance. Therefore, the aim of this study is to
compare out of sample forecasting performance of models used throughout the
study and to show that these models have forecasting validility for volatility
unlike literature. In this study, we focused on different data set such as
NASDAQ, S&P 500, BIST 100 logarithmic and arithmetic return series. When
we analysis data set, It is seen that financial returns may not have finite fourth
moment. Taking this into account, we show How and Why ARCH/GARCH
models —-When properly applied and evaluated — actually do have nontrivial
forecasting validity for volatility. Accordingly, we use truncated standart
normal distribution which has heavier tails than normal distribution to
alternative student-t distribution which has heavy tails. Out of sample
forecasting performance estimated GARCH(1,1) under truncated standart
normal distribution is better than out of sample forecasting performance

estimated GARCH(1,1) under normal and studen-t distributions.
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It is important for people interested with financial markets to better
estimate for volatility. Thus, we introduce NoVaS method to compare it to
forecasting performance of GARCH(1,1) model. It is determined that results
obtained from NoVaS method shows better forecasting performance than
GARCH(1,1) models estimated under different distributions like normal,
student-t and generalised error distributions. NoVaS method is based on a novel
normalizing and variance stabilizing transformation. In this study, we discussed
properties of this transformation and we give algorithms for NoVaS method
which is formed two parts like Simple and Exponential NoVaS and we focused
on optimization of these algorithms.

The other important result obtained from this study is to show that when
innovation in ARCH equation is not normal distribution, using conditional
median rather than using conditional expectation to forecast volatility for

squared returns is better in terms of out of sample forecasting performance.

Keywords: Volatility, Financial Time Series, ARCH/GARCH models,

Forecasting, NoVaS, Forecasting Performance Measures.
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GIRIS

Finansal piyasalarda onemli bir rol oynayan oynakligin modellenmesi ve
ongoriimlenmesi lizerine ¢alismalar yapan bir¢cok arastirmacinin ozellikle son
yillarda bu konuya olan ilgilerinin her gegen giin arttig1 goriilmektedir. Portfoy
yoneticileri, opsiyon alim satim islemleri ile ugrasan kuruluslar ve piyasa
diizenleyicileri, uygun bir dogruluk seviyesi ile oynaklifin Ongoriimlenmesi ile
ilgilenmektedirler. Bunun en onemli nedenlerinden birisi, elde edilecek Ongorii
degerinin, portfdy optimizasyonunun, tiirev {iriin fiyatlamasinin ve riske maruz
degerin temel bir parcasini olusturmasindan kaynaklanmaktadir.

Literatiirde, oynakligin modellenmesi ile ilgili yapilan calismalarda gesitli
modellerin  kullanildigr  goriilmektedir. Bu modellerden en basarilisinin
Bollerslev(1986) tarafindan onerilen GARCH modelleri oldugu bilinmektedir. Bu
modellerin ¢ikis noktasi olarak, Engle(1982) tarafindan 6nerilen ARCH modellerinin
ortaya cikmasinda etkili olan diisiince gosterilebilir. Bollerslev(1986), ARCH
modelleri yapisina, asimetrilik, uzun hafiza veya yapisal kirilma gibi 6zellikler
ekleyerek Engle(1982) tarafindan onerilen ARCH modelini gelistirmistir. GARCH
modellerinin gerek finansal piyasalar ile gerek diger bilim dallar1 ile calisanlar
acisindan popiiler olmasinin en énemli nedeni, zamanla degisen oynaklik, siireklilik
ve oynaklik kiimelenmesi gibi olgular1 yakalamasindan kaynaklanmaktadir.

Andersen ve Bollerslev (1998) in g¢aligmalarinda belirttigi tizere, GARCH
modelleri, gozlemlenemeyen oynaklik i¢in tarthsel oynaklik gibi 1yi bir vekil
degisken secildigi zaman aslinda oldukg¢a 1yi oynaklik 6ngoriimlemesi saglamaktadir.
Buna karsilik, gerceklesen oynaklik icin getirilerin karesi gibi bir 6l¢ii segildiginde,
GARCH modelleri 6rneklem i¢i iyi sonu¢ vermelerine ragmen oldukca kotii bir
orneklem  dist  Ongoériimleme  performanst  gosterdigi  belirtilmektedir.
Terasvirta(1996), Malsmten ve Terasvirta(2004), calismalarinda GARCH
modellerinin kotii Ongdriimleme performansina sahip olmalarinin nedeni olarak
modelin spesifikasyonunun yanlis belirlenmesini gostermektedir. Ayn1 zamanda,
Clements ve Smith(1997), Lundbergh ve Terasvirta(2002) ve Van Dijk ve

digerleri(2002) gibi dogrusal olmayan zaman serileri ile ilgili literatiirde yer alan



calismalar, dogru model altinda tahminleme yapildigi zaman bile Ongdriimleme
performansinin daha basit dogrusal modeller ile yapilan tahminlerden istatistiksel
acidan bir farkinin olmadigini ifade etmektedir.

Modellerin ~ 6ngdriimleme  performanslarinin  iyilestirilmesi  {izerine
yogunlagan caligmalar, hatalarin farkli dagilimlardan geldigi varsayimi {izerine
yogunlagmistir. Literatiirde bir¢ok calismaya konu olan ve hatalarin normal dagilim
gosterdigi varsayimi altinda tahminlenen modellerin, ayni zamanda hatalarin student-
t dagilim1 veya genellestirilmis hata dagilimi(GHD) altinda dagildigi varsayimi ile de
tahminlenerek, tahminlenen modellere iliskin Ongoériimleme performanslarinin
karsilastinildign  goriilmektedir. Ongoriimleme konusunda literatiirde yapilan
calismalardan elde edilen sonuglara gore, Orneklem i¢i ve Orneklem dist
ongoriimleme performanslarinin birbirinden ¢ok farkli olduklar1 vurgulanmaktadir.
Ornegin, Lopez(2001), giinliik doviz kuru serisini kullanarak yaptigi calismasinda,
GARCH(1,1) modelinin performansini normal, student-t ve GHD dagilim1 altinda
degerlendirmistir. Sonug olarak, her {i¢ modelin gerek 6rneklem i¢i gerek orneklem
dis1 Ongoriimleme performanslarinin oldukg¢a farkli oldugunu belirlemistir. Ayni
zamanda, Franses ve Ghijsels(1999), Avrupa hisse senedi piyasasindan elde ettigi
haftalik veri setine, sapan gozlem degerlerinin etkisini ortdan kaldirdiktan sonra
farkli dagilimlar altinda GARCH modelleri uygulamis ve hatalarin student-t dagilimi
altinda dagildig1 varsayilarak tahminlenen modelin en kotii performans: gosterdigini
bulmustur.

Model spesifikasyonu dogrulugunun veya farkli dagilim varsayimlarinin,
oynakligin  Ongoriimlenmesi dogrultusunda tek basma yeterli olmadiklar
goriilmektedir. Ayrica, GARCH modelleri kullanilarak oynakligin dngoriimlenmesi
lizerine yapilan calismalarda, g¢esitli performans Olciilerinin  kullanildig1
belirlenmistir. En yaygin olarak kullanilan performans olgiileri, ortalama karesel
hata, ortalama mutlak hata ve agirliklandirilmis ortalama mutlak yiizde hata
Olctileridir.

Bu calismanin amaci, literatiirde c¢ogunlukla kullanilan GARCH(1,1)
modelinin karesel getiriler i¢in iyi bir Orneklem dis1 6ngoriimleme performansina

sahip oldugunu ve iyi bir 6rneklem dis1 6ngoriimleme sonucunun elde edilmesi igin,



dogru bir performans Ol¢iisiiniin yan1 sira getiri serilerinin 6zelliklerine gére dogru
bir tahminleyici kullanilmasinin gerekli oldugunu gostermektir.

Calismanin amacit dogrultusunda, oynaklik modellerinin tahminlenmesi
calismanin temel amacini  olusturmamaktadir. Orneklem disi  &ngdriimleme
performanslarinin  belirlenebilmesi i¢in Oncelikle oynaklik modeline iliskin
katsayilarin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle, oynaklik modelinin
tahminlenmesi bir amag¢ olmaylp modellerin Ongdriimleme performanslarinin
degerlendirilmesinde bir ara¢ olarak kullanilmaktadir. Literatiirde en ¢ok kullanilan
normal ve student-t dagilimlit GARCH(1,1) modellerine ek olarak budanmig standart
normal dagilimli(BSN) GARCH(1,1) modeli tanitilmaktadir. GARCH(1,1)~BSN
modelinin student-t dagilimi yerine kullanilabilir oldugu goriilmektedir. Student-t,
iistel dagilim veya diger kalin kuyruga sahip dagilimlarin serbestlik derecelerinin
belirlenmesinin keyfi oldugu bilinmektedir. BSN dagiliminin student-t dagilimina
gore  avantaji, serbestlik  derecesinin  se¢iminin  keyfi  olmamasindan
kaynaklanmaktadir. BSN dagiliminda serbestlik derecesi yerine sekil parametresi ag
bulunmaktadir. Bu parametrenin se¢imi GARCH(1,1) modelinin tahminlenmesi
asamasinda encgok olabilirlik yontemi ile belirlenmektedir. Bu sonug, BSN
dagiliminda student-t dagilimi gibi parametre se¢iminin keyfi olmadiginmi ifade
etmektedir. Ayni zamanda, BSN dagilimimin kalin kuyruk dagilimi gostermekte
oldugu ve 5 serbestlik dereceli student-t dagilimina gore biraz daha ince kuyruga
sahip bir dagilim oldugu belirlenmistir.

Calismanin uygulama béliimiinde, GARCH(1,1) modellerine alternatif olarak
Onerilen diger bir yontem ise NoVaS yontemidir. Bu yontem iki kisimdan
olusmaktadir. Bunlardan ilki Basit NoVa$, ikincisi Ustel NoVa$S ydntemidir. NoVa$S
yontemi bir modelleme yoOntemi olmayip herhangi bir katsayr tahmini
gerektirmemektedir. Basit ve Ustel NoVaS ydntemleri sadece veri setine ve veri
setinin geg¢mis gozlemlerine dayanan bir Ongorimleme yontemidir. NoVaS
yonteminden elde edilen sonuglar, gerek Basit, gerek Ustel NoVaS ydnteminin
normal ve student-t dagilimli GARCH(1,1) modellerine gore daha iyi bir érneklem
dis1 ongdriimleme performansina sahip oldugunu gostermektedir. Basit ve Ustel
NoVasS algoritmalarinda yer alan a katsayisinin degistirilmesi, elde edilen sonuglarin

pozitif yonde gelismesine katkida bulunmaktadir.



BSN dagiliminin olusturulmasinda ve NoVaS yonteminin ortaya ¢ikmasinda
Engle(1982) tarafindan 6nerilen ARCH modeli yapisi 6nemli bir rol oynamaktadir.
Her iki yaklagimin da ele alinmasinin nedeni karesel getiriler i¢in daha iyi bir
ongoriimleme performansi elde edebilmektir. Ancak, daha iyi bir ongdriimleme
performansinin elde edilebilmesi ilk olarak getiri serilerinin oynakliginin tahmin
edilmesine baghdir. Bu baglamda, getiri serilerinin oynakliginin ne anlama
geldiginin ve oynaklik modellerinin ne oldugunun ayrintili bir sekilde ele alinmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, c¢alismada ele alinacak konular asagidaki gibi
siralanmaktadir.

Calismanin birinci boliimiinde, oynakligin tanimi1 ve tahmini, oynakligin
Olciilmesinde kullanilan kavramlar, oynaklig: etkileyen nedenler, hisse senedi piyasa
oynaklig1 ve nedenleri, piyasa riskinin tahmininde oynakligin rolii, varlik fiyatlari
oynakligia iliskin kabul goren gercekler, finansal zaman serileri ve finansal zaman
serilerine iligkin 6zelliklere yer verilmektedir.

Calismanin ikinci boliimiinde, duraganlik kavrami, dogrusal tahminleme
metotlarindan AR, MA, ARMA ve ARIMA modelleri, dogrusal olmayan
metotlardan ARCH, GARCH, EGARCH, IGARCH, GJR-GARCH, APARCH
modelleri, oynakligin tahminlenmesinde kullanilan yontemler i¢in literatiir taramast,
model parametrelerinin tahminlenmesinde kullanilan yontemler, model hatalar1 i¢in
normallik testleri ve dngoériimleme performans olgiisii kriterleri ele alinmaktadir.

Calismanin tiglincii boliimiinde, uygulamanin kapsamu, veri seti ve veri setine
iligkin karakteristik 6zellikler, BSN dagilimli GARCH modelinin tanitimi, Basit ve
Ustel NoVaS yontemlerinin elde edilmesi ve algoritmalarmin olusturulmas: ve
kullanilan model ve yontemlere iliskin 6rneklem dis1 ongoériimleme performanslari

ve bunlara iliskin sonuglar yer almaktadir.



BIiRINCi BOLUM

OYNAKLIK KAVRAMI VE FINANSAL ZAMAN SERISINE ILiSKIN
OZELLIKLER

En oOnemli risk gostergelerinden biri olan oynaklhifin gerek piyasa
katilimcilar1  gerekse finansal piyasalar alaninda ¢alisanlar icin hisse senedi
piyasalariin istenmeyen bir 6zelligi olmasinin yan1 sira bu durumu avantajl bir hale
getirmek isteyen sabirli ve cesaretli yatirimeilar i¢in ¢ok avantajli yatirimlar yapma
firsatt sundugu bilinmektedir. Oynaklik akilli yatirnmcilara, fiyatlar, sirketin
degerinin altina diistiigiinde hizl1 bir sekilde hisse senedi satin alma; fiyatlar, sirketin
gercek degerinin iizerine ¢iktiginda ise hizl bir sekilde sahip oldugu hisse senetlerini
satma firsat1 vermektedir.

Hisse senedi piyasa oynakligina katki yapan bir¢cok etken bulunmaktadir.
Ancak bu etkenlerden en 6nemlisi insan duygular1 olmaktadir. Duygularda meydana
gelen bu hizli degisim, yatirimecilarin hisse senedi satin alma veya satma islemini
hizlandirmalarina neden olur. Bu durum ise ileride piyasada oynakligin meydana
gelmesini saglayacaktir. Ancak, bunun disinda piyasa hareketlerini etkileyen birgok
dis faktor bulunmaktadir.

Hisse senedi getirisine iliskin oynaklik, belli bir zaman i¢inde degisen hisse
senedi fiyatinin degiskenligini gostermektedir. Yatirimcilar, analistler ve piyasa
diizenleyicileri hisse senedi getirisinin oynaklig1 ile sadece riskin bir dlgiisii oldugu
icin ilgilenmemektedir. Ayn1 zamanda, bir biitiin olarak piyasa veya sirket ile ilgili
herhangi bir 6nemli haber olmaksizin sirketin hisse senedi fiyatlarinda gézlemlenen
asirt oynaklik olarak adlandirilan dalgalanmalar i¢in endise duymaktadirlar. Asiri
oynakligin var olmasi, bir sirketin gercek degerine iligkin bir isaret olarak hisse
senedi fiyatlarindan faydalanmayi ortadan kaldirmaktadir.

Caligmada Boliim 1.1° de ve altboliimlerinde oynakligin tanimina, oynaklik
Olgiisii tiirlerine, oynakligi nelerin etkiledigine, oynaklikta meydana gelen
degisimleri etkileyen faktorlere, Bolim 1.2°de hisse senedi piyasa oynakliginin
nedenleri ve etkilerine, Boliim 1.3’te piyasa riskinin tahmin edilmesinde oynakligin
rolii ile ilgili bilgilere, Boliim 1.4’te varlik fiyatlarina iliskin kabul goren gerceklere,

Bolim 1.5’te finansal zaman serilerine, Bolim 1.6’da finansal zaman serilerine



iliskin ampirik 6zelliklere ve finansal zaman serilerinde ¢ogunlukla goriilen dagilim

tiirlerine yer verilmektedir.

1.1. OYNAKLIGIN TANIMI VE TAHMINi

Caligmanin bu boliimiinde oynakligin tanimina, oynakligin Ol¢iilmesinde
kullanilan kavramlara ve oynakligi etkileyen uzun ve kisa donem faktorlere yer

verilmektedir.

1.1.1.  Oynakhk Kavram

Oynaklik, finans disiplininde 6nemli bir yere sahip olup finansal piyasalar ile
ugrasan hatta disaridan izleyici olan biri i¢in bile ¢ok onemli bir konu haline
gelmistir. Oynakligin ni¢in bu kadar 6nemli oldugu konusunda bazi nedenler ortaya
koyulmaktadir. ik olarak, varlik fiyatlar1 zaman igerisinde asir1 dalgalanma
gosterdiginde, yatirnmcilar temel ekonomik faktorlere iligkin bilgilerde meydana
gelen bu degisimlerin aciklanmasini kabul etmede zorluk yagamaktadirlar. Bu durum
sermaye piyasalarina olan giivenin sarsilmasina neden olabilmektedir. Ikinci olarak,
bireysel firmalar i¢in firmanin oynakligy, iflas olasiliginin belirlenmesinde dnemli bir
faktordiir. Sirketin belirlenmis 6zsermayesinin yiiksek diizeyde oynaklik gdstermesi,
yiiksek oranda sirketin yiikiimliliiklerini yerine getirememesi olasiligin1 (temerriit
olasihigr) ifade etmektedir. Ugiincii olarak, oynaklik aym1 zamanda talep fiyat: ile
teklif fiyati arasindaki farkin belirlenmesinde Onemli bir faktor olarak ortaya
cikmaktadir. Hisse senedinin oynakliginin daha yiiksek olmasi, piyasa
diizenleyicilerinin belirledigi talep fiyati ile teklif fiyati arasindaki farkin daha biiyiik
olmas1 anlamina gelmektedir. Bu nedenle hisse senedinin oynakligi, piyasanin
likitidesini etkilemektedir. Dordiincii olarak, portfoy sigortasi gibi riskten korunma
teknikleri oynaklik diizeyine gore etkilenmektedir. Sigorta fiyatlari, oynaklik diizeyi
arttikca ylikselmektedir. Besinci olarak, ekonomi ve finans teorisi, tiiketicilerin riske
karst korunduklarini 6ne stirmektedir. Belirli bir ekonomik etkinlikle iligkili risk
arttiginda, bu etkinlige olan katilim diizeyinin azaldigi goriilmektedir. Bu durum

yatirimet icin istenmeyen sonuglar doguracaktir. Zaman igerisinde artan Oynaklik,



devletin kural koyucularmin ve sermaye saglayicilariin, firmalarin mevcut
sermayelerinin biiylik bir yiizdesinin nakit esdeger yatirimlara ayrilmasinda baski
yapmasina neden olabilmektedir(Daly, 2011: 46). Oynakligin biraz daha ayrintili
sekilde ele alinmasinin Onemini gostermek i¢in, 1987 yilinda Amerika Birlesik
Devletleri’nde hisse senedi piyasasinda yasanan olay 6rnek gosterebilir:

19 Ekim 1987°de Dow Jones ortalamasi 2246.7 den 1738.4 degerine
gerileyerek yaklagik 508 puanin iizerinde bir diisiis gostermistir. Bu gerileme, Dow
Jones endeksinin hesaplanmaya baslandig1 1885 yilindan bu yana birgiin igerisinde
goriilen en yiiksek diislis olmustur. Ayn1 zamanda bu sonug, %22.5 ile ger¢eklesen
en ytiiksek ylizde diisiis olarak ortaya ¢ikmistir. Biitiin bunlara ragmen, tiim dikkatler
diististeki mutlak biiyiikliige odaklanmistir. 13 Ekim 1989 da meydana gelen 190
puanlik bir diislis endeks degerinde sadece %6.9’luk bir azalis gostermesine karsin,
finansal piyasalar ile ilgilenenler arasinda biiyiik bir reaksiyona yol agmistir. Finans
alaninda ¢alisan akademisyenlerin biiyiik bir cogunlugu, oynakligin fiyatlardaki veya
getiri  oranlarindaki  degisimin bir ylizdesi olarak Olclilmesi  gerektigini
savunmaktadir(Schwert, 1990: 24).

Oynaklik terimi genellikle basit olarak risk ile esanlamlidir. Yiiksek oynaklik
piyasa dalgalanmasinin bir gostergesi olarak diistiniilmektedir. Oynakligin gercekte
ne anlama geldigi sorusunun aciklanmasi ile baslamak en azindan caligmanin
amaciin agiklanmasina yonelik olarak yararli olacaktir. Oynaklik, belirsiz bir
degiskenin tiim olast sonuglarmin yayilimma karsilik gelmektedir. Finansal
piyasalarda, genellikle varlik getirilerinin yayilimi ile ilgilenilmektedir. Istatistiksel
olarak, oynaklik cogunlukla 6rneklem standart sapmasi(o ) olarak oOlciilmektedir

(Poon ve Granger, 2003: 479-480):

~ 1 < 2
G = r— 1.1
\/ o Z( J—4) (1.1)
burada ry, t glinlindeki getiriyi gostermektedir ve p ise tiim T giin lizerinden ortalama
getiriyi ifade etmektedir.

Bazi zamanlar, ¢°, oynaklik 6lciisii olarak kullanilmaktadir. Varyans, basitce
standart sapmanin karekokii oldugu icin, iki finansal varligmm oynaklig

karsilagtirildiginda hangi 6l¢iintin kullanildig: fark yaratmamaktadir. Ancak varyans,



standart sapmaya gore oynaklik tahmininin belirlenmesinde kriter olarak daha az
kullanilmakta ve tercih edilmektedir. Ayrica, standart sapma, ortalama ile ayn1 6l¢ii
birimine sahiptir.

Ornegin; ortalama dolar ise standart sapma da dolar ile ifade edilmektedir.
Ancak varyans, dolar kare olarak ifade edilecektir. Bu nedenden dolayi, oynaklikta
standart sapma daha uygun ve algilanabilir bir Ol¢lim aract olarak ele
alinmaktadir(http://www .kevinsheppard.com/images/0/0f/Chapter7.pdf).

Oynaklik tam olarak aymi olmasa da risk ile iliskilidir. Risk, istenmeyen
sonugclarla ilgilidir. Ancak pozitif bir sonu¢ nedeniyle de oynaklik olabilir. Bu 6nemli
fark genellikle gdzden kagmaktadir. Ornegin Sharpe orami ele alinsin. Sharpe orani,
bir yatirnmin performansini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir(McLeod ve Vuuren, 2004:

15).

N 12
Sharpe orani = (ortalama getiri)-(risksiz faiz orani) (1.2)

o

Bu oranin biiyiik olmasi tercih edilmektedir. Arzulanan bir durum olan
bliylik bir pozitif getiri, standart sapmada biiyiik bir etkiye sahip olmakta ve bunun
sonucunda Sharpe oraninda bir azalmaya neden olabilmektedir.

Bununla birlikte, oynakligin risk i¢in iyi ve miikemmel bir 6l¢ii olmamasinin
nedeni, sadece dagilimin bir yayilim O6l¢iisii olmasi ve dagilimin sekli ile ilgili
herhangi bir bilgiye sahip olmamasindandir. Normal dagilim veya lognormal dagilim
ise bu durumu kapsamamaktadir. Bu dagilimlarda ortalama ve standart sapma tiim

dagilim i¢in yeterli istatistiklerdir.

1.1.2. Oynakhkhgin Ol¢iilmesinde Kullamlan Kavramlar

Oynaklik dlgiimlerine iliskin kavramlari incelemeden 6nce Bolim 1.1°de yer
alan oynaklik kavraminin daha iyi anlagilmasi i¢in oynaklik kavrami gorsel olarak

Sekil 1’ deki gibi agiklanmaktadir.



Sekil 1: Oynaklik Kavraminin Gorsel Gosterimi

1

~_ &2

Kaynak: http://www.thestreet.com/story/10343098/1/understanding-the-four-measures-of-

volatility.html

Yukaridaki Sekil 1°de goruldiigii lizere, sarkag iizerindeki baslangi¢ noktasi
topun hareketsiz durumda oldugu 2 noktasidir(ortalama). Topun, 1 noktasina ¢ekilip
birakildigi zaman 3 noktasina geldigi gézlemlenmektedir ve zaman icerisinde topun
2 noktasindan gegerek bir ileri bir geri hareket ettigi goriilmektedir. Sekil 1°de yer
alan topu bir hisse senedinin temsil ettigi diisiiniilsiin, bu durumda 1 noktasindan 2
noktasina veya 2 noktasindan 3 noktasina olan uzakliga iliskin fark, hisse senedi fiyat
hareketindeki oynakligi gosterecektir. Daha sonraki boliimlerde ele alinacak olan
oynakligin ortalama degere doniis oOzelligi diisiiniildiigiinde topun son olarak 2
noktasina gelecegi bilinmektedir.

Fiziksel bakis acisi ile ele aliman oynaklik kavraminin gergek hayatta birebir
ayni durumu yansitmadig sdylenebilir. Sekil 1°de, 1 noktasindan 2 noktasina veya 2
noktasindan 3 noktasina olan degisimlerin biiyiikliigliniin herzaman ayn1 olmadigi bu
nedenle bazen bir hisse senedi getirisinin oynakliginin diger bir hisse senedi getirisi
oynakligindan biiyiik oldugu goriilmektedir
(http://www.thestreet.com/story/10343098/1/understanding-the-four-measures-of-
volatility.html).


http://www.thestreet.com/story/10343098/1/understanding-the-four-measures-of-
http://www.thestreet.com/story/10343098/1/understanding-the-four-measures-of-volatility.html
http://www.thestreet.com/story/10343098/1/understanding-the-four-measures-of-volatility.html

1.1.2.1. Tarihsel Oynakhk

Tarihsel oynaklik zaman igerisinde fiyat dalgalanmalarinin bir 6l¢iisii olarak
ele alinmaktadir. Ayn1 zamanda, literatiirde belirli bir zaman {izerinden bir menkul
kiymetin istikrarliliginin 6l¢iisii olarak tanimlanmaktadir. Gegmise ait fiyat verilerini
kullanan tarihsel oynaklik Ol¢ctimii giinliik, haftalik, aylik, c¢eyreklik veya yillik
olabilmektedir. Genellikle, giinliikk oynaklik 6l¢iimii haftalik oynaklik 6l¢iimiine gore
veri setinde 5 kat daha fazla gozlem degerine sahip oldugu i¢in tercih edilmektedir.
Uzun donem iizerinden iki farkli piyasa arasindaki oynaklik incelendiginde, haftalik
oynaklik 6l¢iimii farkli resmi tatil giinlerinin etkisini azaltmak i¢in en iyi 6lglim
olabilmektedir. Eger hisse senedi fiyat getirileri bagimsiz ise, giinlik ve haftalik
tarihsel oynaklik ortalama olarak ayni olmalidir(Bennett ve Gil, 2012: 4).

Tarihsel oynakligi hesaplamak i¢in bircok yol olmasina karsilik, en yaygin
olarak kullanilan yontem, Slgiilmek istenen donem lizerinden ortalama fiyatlardan,
ortalama sapmalar1 hesaplamaktir.

Tarihsel oynaklik ¢cogunlukla menkul kiymetin asir1 veya eksik degerlenmis
olup olmadigini belirlemek i¢in zzmni oynaklik ile karsilastiriimaktadir.

Genellikle, daha yiiksek tarihsel oynakliga sahip menkul kiymetler daha riskli
olmaktadir (http://financial-dictionary.thefreedictionary.com/Historical+Volatility).

1.1.2.2. Zimni Oynakhk

Bir opsiyonun fiyati, opsiyon sozlesmesine konu olan menkul kiymetin
fiyatina, opsiyonun kullanilacagi anda kullanim(alma veya satma) fiyatina, opsiyon
s0zlesmesine konu olan menkul kiymetin oynakligina, opsiyonun vade tarihinden
once kalan zamanina, risksiz yatirim getirisi oranina ve kar pay1 getirisine baghdir.
Oynaklik haricinde tiim bu faktorler bilinmekte veya kolayca modellenebilmektedir.
Ayn1 zamanda, bugiinkii opsiyon primi, piyasa tarafindan bilinmektedir. Bu nedenle,
teorik olarak fiyatlama modeli, gelecek bir donemdeki oynakligin beklenen degerini
hesaplamak icin bugiinkii opsiyon primini kullanmaktadir. Bu oynakligin beklenen
degeri zimni oynaklik olarak bilinmektedir. Zimni oynaklik, genellikle opsiyon

s0zlesmesine konu olan menkul kiymetin oynakligina iliskin piyasanin bakis agisina
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iyi bir gosterge saglamaktadir. Opsiyon fiyatlama modeli olarak adlandirilan ve ilk
olarak Black ve Scholes(1973) tarafindan ele alinan Black-Scholes modelinin en
onemli kullanim amaglarindan biri zzimni oynakliklar1 hesaplamasidir. Bir satin alma
opsiyonunun fiyat1 verildiginde zimni oynaklik Black-Scholes modelinden
hesaplanabilmektedir. Denklemlerin niimerik olarak ¢éziimiinde kullanilan, tegetler
yontemi olarak da bilinen ve giiclii bir teknik olan Newton-Raphson veya Newton
Yontemi, zimni oynaklik hesaplanirken kullanilmaktadir(http://beta-
iima.com/files/2011/09/09_29_2011_BETA_WOTD.pdf).

1.1.2.3.  Giin I¢erisinde Ger¢eklesen Oynakhk

Giin igerisinde gerceklesen oynakligin  Olgiilmesi  problemi finansal
arastirmacilar ve uygulamacilarin  en ¢ok zorlandigi konulardan  birini
olusturmaktadir. Oynakligin tahmin edilmesinde kullanilan c¢esitli etkin yontemler
olmasina karsin, getiri serisi dagilimlarinin basiklik derecesi arttiginda, elde edilen
oynaklik tahmincilerinin etkinliginin azaldigr gozlemlenmektedir. Giin igerisinde
gerceklesen verilerin dagilimlarinin kalin kuyruga sahip olduklari bilinmektedir
(Spurgin ve Schneeweis, 1997: 1). Giin igerisinde gergeklesen oynaklik, giin
icerisindeki en yliksek fiyattan en diisiik fiyatin ¢ikarilmasi ile elde edilen farkin, o

giin gerceklesen kapanis fiyatina oranlanmasi ile hesaplanmaktadir.

1.1.3.  Oynakhg Etkileyen Nedenler

Oynaklik tizerindeki etkileri incelemenin bir yolu, birka¢ farkli frekans
tizerinden oynakligi hesaplamaktir. Ge¢mise dayali gozlemler, bazi oynaklik
kiimelerinin 10 yil gibi bir zaman diliminde devamliliginin oldugunu gosterirken,
bazilarimin birkag saat gibi kisa Omiirlii oldugunu belirtmektedir. Piyasa
fiyatlarindaki degisimin ana kaynagi, bir varligin ger¢ek degerine iliskin haberlerin
ortaya cikmasidir. Eger haberler birbiri ardina ortaya cikiyor ve veri seti bu
haberlerin ortaya ¢ikisini igerecek sekilde yiiksek frekansa sahip ise getiriler
oynaklik kiimelenmesi gostermektedir. Daha yiiksek frekanslarda ise biiyiik bir

olasilikla oynakliga neden olan durumlar baskilar ve diizensizliklerdir. Bu baskilar ve
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diizensizlikler c¢ogunlukla giiriilti olarak adlandirilmaktadir. Daha disiik
frekanslarda ise, makroekonomik ve kurumsal degisimler biiyiik olasilikla oynakligin
nedeni olmaktadir. Ornegin 1930’larda meydana gelen yiiksek oynaklik
makroekonomik olaylara baglanmistir. Genellikle verinin frekansi hangi tiir oynaklik
kiimelerinin goriilebilecegini sdylemektedir. Diisiik frekansli veri sadece diisiik
frekansli veya makroekonomik dalgalanmalarin goriilmesine izin verirken, yiiksek

frekansh veri, oynakligin 6zelliklerini daha ¢ok yansitmaktadir(Demetrescu, 2007:

1).

1.1.3.1. Oynaklik Degisimlerinin Belirleyicileri

Nelson(1996), calismasinda piyasa oynakligi degisimleri ile iligkili bazi
faktorleri liste halinde belirtmektedir. Bunlardan en Onemlileri asagidaki gibi
tanimlanmaktadir.

1) Bunlardan ilki, oynakliktaki pozitif ardistk korelasyondur.
Mandelbrot(1963), yaptigr calismasinda biiyiik degisimlerin biiyiikk degisimler
tarafindan, kiiglik degisimlerin de kiiciik degisimler tarafindan takip edildigini ifade
etmistir.

2) Fama(1965) ve French ve Roll(1986), alim-satimin yapildigi ve
yapilmadig1 giinlerin piyasa oynakligina katkisi oldugunu gdstermistir. Ornegin,
hisse senedi piyasast oynakligi, haftanin diger giinlerine gére Pazartesi daha yiiksek
olma egilimindedir. Bunun nedeni olarak, 72 saatlik zaman dilimi iizerinden elde
edilen bilgilere dayali hisse senedi fiyat hareketleri yansitilirken, diger alim-satim
giinlerinde fiyat hareketlerinin 24 saat iizerinden ortaya ¢ikan bilgileri yansitmasi
gosterilmektedir.

3) Kaldirag etkileri piyasa oynaklik degisimlerini kismen agiklamaktadir.
Firmalarin hisse senedi fiyatlar1 diistiigli zaman, firma daha fazla risk almakta ve
firmanin getirisinin oynakligi, genellikle artmaktadir.

4) Durgunluk ve finansal kriz donemlerinde hisse senedi piyasa oynakligi
yiiksek olma egilimindedir. Ornegin 1930’larda Biiyiik Buhran déneminde hisse

senedi piyasa oynaklig1 onemli bir yiikseklige ulagmistir.
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5) Fama ve Schwert(1977) ve Christie(1982) yaptiklart g¢alismalarinda,
yiiksek nominal faiz oranlarmin yiiksek piyasa oynaklig ile iliskili oldugunu ifade

etmistir.

1.1.3.2. Oynakhgi Etkileyen Uzun ve Kisa Donem Faktorler

Uzun ve kisa donem faktorler icerisinde oynakligi etkileyen faktorleri
ayirmak biraz sezgisel bir durum olarak goriilmektedir. Oynaklik tizerindeki uzun
donem etkiler arasinda sirket kaldiract bulunmaktadir. Sirket kaldiraci borg/
O0zsermaye orani kullanilarak  hesaplanmaktadir. Borg/6zsermaye oraninin
artmasindan dolay1 yasanacak hisse senedi fiyat diistisleri finansal riski arttiracaktir.
Finansal riskteki artis, mevcut hisse senedi fiyatlarini azaltan beklenen getirilerin
0zsermayeye olan oranini arttiracaktir.

Kisa donem iizerinde oynakligi etkileyen faktorler, islem hacminden, fiyati
diisiik piyasalarda alis yaparak fiyati yiiksek olan piyasalarda satis yapan
alsatcilardan, vadeli s6zlesmeler ve opsiyon tiirlerinden olugmaktadir. Piyasadaki
ortak goriis, ticaret hacmi ve oynakligin pozitif iliskili oldugu yoniindedir. Karpoff
(1987) yaptig1 calismasinda, bu teoriyi gilicli bir sekilde destekler sonuclara
ulagmistir. French ve Roll (1986) yaptiklar1 ¢alismalarinda, islem saatleri sirasinda
New York Menkul Kiymetler Borsasindaki(NYSE) oynakligin, haftasonu islem
saatleri disindakine gore ¢ok daha biiyiik oldugunu ifade etmektedir.

1.14. Oynakhik Tahmin Siireci Belirleyicileri

1, t = 1,....., T bir getiri zaman serisi olsun. Denklem (1.1) deki standart sapma
o, T donemi iizerinden kosulsuz oynakliktir. Oynaklik zaman boyunca sabit

kalmadig1 icin, kosullu oynaklik o, , t zamanindaki risk yonetimi ve varlik

fiyatlama i¢in daha anlaml bilgi saglamaktadir. Oynaklik tahmin siireci, herbir alt
aralik t de ne kadar bilgiye sahip oldugumuza ve oynaklik referans periyodu r nun
uzunluguna bagl olarak biiyiik degisim gostermektedir. Bir¢ok finansal zaman serisi
giinliik aralikta mevcuttur. r nun degeri, risk yonetimi i¢in 1 ile 10 giin arasinda,

opsiyon fiyatlandirma i¢in 1 ile 10 ay arasinda ve yatirim analizi i¢in 1 ile 10 yil
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arasinda degisebilmektedir. Son yillarda oynakligin daha dogru bir sekilde
tahminlenmesi ve ongdriimlenmesi i¢in giin igerisinde gergeklesen islem verilerinin
kullanim1 daha yaygin olmaktadir(Poon, 2008: 3-4). Ozellikle son 10 yildir yapilan

caligmalarin ¢ogunun bu alana yogunlastigi goriilmektedir.

1.2. HIiSSE SENEDI PiYASASI OYNAKLIGININ NEDENLERI VE
ETKILERI

Hisse senedi piyasa oynakligi, bir menkul kiymetin degerinde meydana gelen
degisimlerin biiyiikliigiine iliskin belirsizlik veya risk anlamina gelmektedir. Daha
yiiksek bir oynaklik, menkul kiymetin degerinin daha genis bir aralik degerinde
yayilim gdsterebildigi anlamini ifade etmektedir. Bu ifade, menkul kiymetin fiyatinin
kisa donemde oOnemli Olciide pozitif veya negatif yonde degisebildigini
gostermektedir. Daha diisiik bir oynaklik ise menkul kiymetin degerinin biiyiik bir
dalgalanma gostermedigini, fakat menkul kiymetin degerindeki degisimlerin zaman
dilimi siiresince sabit diizeyde kaldigin1 belirtmektedir

(http://ripsink.com/posts_finance_2013/money/stock_volatility_cause_and_effect.ht
ml).

Giiven faktorii hisse senedi piyasasinda yapilan islemlerde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Piyasaya giiveni olan yatirimcilar daha fazla risk alarak, hisse senedi
satin almakta ve bu durum hisse senedinin fiyatinin yukariya ¢ekilmesine neden
olmaktadir. Yatirimcilarin piyasaya duydugu giiven ortadan kalktigi zaman bu
durumda piyasa diisiise ge¢mektedir. Bunun en iyi Ornekleri finansal kriz
zamanlarinda goriilmektedir. Sirketler kapanmaya basladiklarinda yatirimcilarda
olusan giiven kaybi, yatirimcilarin risk almaktan ve yatinm yapmaktan
kaginmalarina neden olmaktadir. Bu nedenle piyasa oynakligini1 degerlendirmenin en
1yi yolu yatirimeinin duydugu giiveni géz dniine almaktir(http://online-stock-trading-

review.toptenreviews.com/what-causes-stock-market-volatility-.html).

Sonug olarak, hisse senedi piyasa oynakligimi etkileyen faktorler asagidaki
gibi ii¢ baghk altinda toplanmaktadir(http://www.ehow.com/list_7355040_stock-

market-volatility-factors.html).
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1) Ekonomik Haberler: Genellikle iilke ekonomilerinin hisse senedi
piyasalarmi etkilemesinden dolay1 hisse senedi piyasasi, ekonominin 6nemli bir
unsurunu  olusturmaktadir. Ayrica hisse senedi piyasasi, ekonominin temel
sektorlerinin biiyiimesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Ayn1 zamanda maksimum
kar elde etmek i¢in hisse senedi piyasasina yatirim yapan yatirimcilar i¢in de dnemli
bir konumdadir. Ulkelerin ilgili kurumlar1 aylik veya ceyrek dénemler iizerinden
istatistikler yayinladiginda, bir¢ok yatirimci hisse senedi satin alarak veya satarak bu
haberlere tepki vermektedir. Parakende satislar, piyasada oynakliga neden olan
ekonomik bir gdsterge olup, kullanilabilir gelirin harcanmasinda tiiketicinin niyetini
gostermektedir. Eger satislar azalir ise, yatirimeilarin kar liretme konusunda sirketin
becerisine olan endisesi artmaktadir ve bu durum yatirimcinin hisse senedini elinden
¢tkarmasima neden olabilmektedir. Diger bir gosterge ise issizlik oranidir. Ulkede
yiiksek oranda igsizlik oldugu yoniindeki haberler hisse senedi piyasasindaki menkul
kiymet fiyatlarinin daha da asagilara diismesine neden olmaktadir. Yiiksek bir
igsizlik orani, ayn1 zamanda ekonomide dolasan kullanilabilir gelirdeki bir azalist

gostermektedir.

2) Finansal Haberler: Hem yurti¢ci hem de yurtdis1 finansal haberler, piyasanin
veya bir hisse senedinin genel fiyat seviyesinin altina diismesinden sonra piyasanin
yeniden hareketliligine veya hisse senedinin yeniden yiikselisine neden
olabilmektedir. Ulkelerde para tedarikini ayarlayan kurumlar faiz oranlarim
yiikselttigi veya diislirdiigii zaman bu gelisme sonucu ortaya ¢ikan durum, piyasanin
saglikli veya zayif oldugunun bir isareti olarak algilanmaktadir. Humpe ve
Macmillan(2007), hisse senedi fiyatlar1 ile faiz oranminin negatif yonde iliskili
oldugunu belirtmektedir. Ahmed ve Imam(2007) ise, faiz oranindaki degisimlerin
piyasa getirisi lizerinde etkisi olabilecegini ifade etmektedir.

Yatirimcilar, {ilkelerin hazine bonosu veya diger bono tiirleri satislari araciligt
ile diger iilkere olan borglanma durumlarma ilgi gostermektedir. Ornegin Amerika
Birlesik Devletleri'nin diger iilkelere verilen bor¢ hacmi yiiksek ise, yatirimcilar
dolarin giiclii bir durumda oldugunu algilayarak daha fazla hisse senedi satin almak

isteyeceklerdir.
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Onemli sirketler tarafindan ortaya cikarilan finansal haberler de hisse senedi
piyasasini etkilemektedir. Finansal kuruluslar 6diing para verebilmelerinden dolay1
hisse senedi piyasasini etkilemede giiclii bir pozisyona sahiptir. Bankalar 6diin¢ para
verme konusunda isteksiz oldugunda ve kredi piyasalar1 kredi verilmesini
kisitladiginda, hisse senedi piyasasinda islem goren sirketlerin hisseleri bu durumdan

etkilenmektedir.

3) Tahmin Edilemeyen Olaylar: Terorist saldirilari, firtina veya deprem gibi
dogal afet durumlari piyasayr negatif yonde etkilemektedir. Bunun gibi tahmin
edilemeyen durumlarda, sirketler, hiikiimetler veya bireyler ellerindeki kaynaklar
problemleri diizeltmek i¢in harcamalidir. Fonlarin bagka tarafa yonlendirilmesi,
yatirnmcilarin endise duymasina neden olmaktadir. Bunun sonucu olarak, piyasa
diisiise gegmektedir. Amerika Birlesik Devletleri’nde yasanan 11 Eyliil 2001 terorist

saldiris1 ve 2005 Katrina kasirgasi bu durumlara 6rnek verilebilir.

1.3. PiYASA RiSKIiNIN TAHMININDE OYNAKLIGIN ROLU

Piyasa riski, riskli varliklar1 elinde tutan herhangi bir finans kurulusu icin
belirsizligin ana kaynaklarindan biri olmaktadir. Genellikle piyasa riski, piyasa
faktorlerindeki degisimlerden dolayr portfoy degerinin azalma olasiligina karsilik
gelmektedir. Piyasa faktorlerine ornek olarak, menkul kiymet fiyatlarindaki, faiz
oranlarindaki ve doviz kurunda meydana gelen degisimler verilebilir. Piyasa
sartlarinda tahmin edilemeyen degisimler biiylik kayiplara yol agabilmektedir. Bu
yiizden, piyasa riski, menkul kiymetler piyasasinda yer alan herbir kurulus tarafindan
tahmin edilmesi gereken bir faktordiir. Finansal kurulusun maruz kaldigi piyasa
riskini tahmin etmek icin birka¢ yaklasim bulunmaktadir. Riske Maruz Deger
yontemi pratik uygulamalarda piyasa riski tahminleri i¢in c¢ogunlukla
kullanilmaktadir. Oynaklik kavrami bu yontemde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bir
varligin oynakligi, belirli bir zaman donemi iizerinden riskli varliklar1 elinde
bulunduranlar agisindan  getirilerin  degerlerinin  belirsiz  olmasina  karsilik
gelmektedir. Oynakligin dogru tahmin edilmesi finansal kurulus i¢in Onemli bir

avantaj saglamaktadir. Riske Maruz Deger yonteminin parametreleri farkli donemler
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tizerinden (yillik, aylik, haftalik vb.) tahmin edilebilir. Dinamik risk yonetimi giinliik
olarak piyasa riskini gozlemleyen bir tekniktir. Dinamik risk yonetimi sadece tarihsel
oynakligin dogru bir tahminini degil ayn1 zamanda kisa donemli ongoriimlemeyi
gerektirmektedir. Bu Ongoriimleme bazi zamanlarda kosullu oynaklik tahminine
dayanmaktadir (Ladokhin, 2009: 4).

Oynaklik kavrami ile ilgilenen finansal aracilarin gesitliligi bu kavramin
tahminlenmesinde kullanilan yaklagimlarin ¢esitliligini agiklamaktadir. Piyasa
katilimcilarinin  tiimii kendi risk algilarina sahiptir. Buradaki problem, oynaklik
kavramini benimseyen yatirimcilar tarafindan yapilan risk tahminleri ile riskin teorik
kavramlarimni iligskilendirmektir(Grouard, Levy ve Lubochinsky, 2003: 60).

- Opsiyon fiyatlama teorisi ile ilgilenen matematikgiler siirekli zaman
yaklagimini kullanmaktadir.

Fiyat oynakligi tahmininin opsiyon fiyatlama modeline dahil edilme
gerekliligi bu Ongdriimlemenin kusursuz olarak modellenmesini saglamaktadir.
Oynaklik, bir opsiyon fiyatinda gdzlemlenemeyen bilesen oldugu i¢in dogrudan
oynaklikla ilgili olan ¢ikarimlar fiyatla ilgili olan ¢ikarimlar ile aynidir. Bu nedenle
de zimni oynaklik kavrami ortaya ¢ikmistir.

- Ekonometriciler ve istatistik¢iler farkli varyanslik olgusunu ve oynaklik
stirekliligini ortaya ¢ikarmak i¢cin ARCH/GARCH ve diger modelleri kullanmaktadir.
Bu yaklagimlar, getirilerin normal dagildig1 varsayimina ve bdylece ortalama degere
geri doniis 6zelligi olan oynaklifin yani sira piyasa riskinin degerlendirilmesinde
tarihsel oynaklik sinirlamalarina dikkat ¢ekmektedir.

- Ekonomistler ise belirsizlik teorisini kullanmaktadir. Portfoy teorisi, portfoy
cesitlendirmesinin faydalari, spesifik risk ile simetrik risk arasindaki ayrim ve
getirilerin belirlenmesinde oynakligin 6nemli bir rol oynadigi Varlik Fiyatlama
Modeli iizerine ¢alismaktadir.

- Fon operasyon sorumlular1 ve al-sat isi ile ugrasan piyasa profesyonelleri,
kendi alim-satim islemleri iizerindeki getirilerin maksimize edilmesi ile
ilgilenmektedir. Bu kisiler i¢in fiyat tahminedilebilirliligi oynakliga bagli olmaktadir.
Piyasa profesyonellerinin davranislart bazen oynakligin aciklayict bir degiskeni
olarak ele alinmaktadir. Yatirim fonlar1 agisindan, bu kisilerin farkli stratejilerinin

olmasi, bunlarin kendi davranislarinin oynaklik {izerindeki etkisine iligkin herhangi
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bir sonuca ulasilmasini olanaksiz kilmaktadir. Buna ragmen, uyguladiklar arbitraj
stratejilerinin piyasa etkinligini arttirdig1 ve yaptiklari alim-satim islemlerinin piyasa
likitidesini yiikselttigi goriisii yaygin olarak kabul edilmektedir.

- Bireysel yatirimcilar ise 6zellikle emeklilik maaglar1 hisse senedi piyasasi
yatinmlarina bagli oldugunda fiyatlardaki distsler ile ilgilenmektedir. Ayni
zamanda, hisse senedi piyasa endekslerinin oynakligindan daha ¢ok belirli menkul
kiymetlerin oynakligina ilgi duymaktadir. Bu endeksler menkul kiymetler arasinda
diisiik bir korelasyon var ise diisiik bir oynaklig1 gostermektedir(Grouard, Levy ve

Lubochinsky, 2003: 60).

1.4. VARLIK FiYATLARI OYNAKLIGINA iLiSKiN KABUL GOREN
GERCEKLER

Finansal varlik fiyatlarinin oynaklig: ile ilgili kabul géren gerceklerin bazilar
yillar icerisinde ortaya ¢ikmustir. Iyi bir oynaklik modeli, var olan bu gercekleri
yakalayabilmeli ve yansitabilmelidir. Bu boliimde varlik fiyatlar1 oynaklig ile ilgili

siireclerin yaygin 6zellikleri ele alinmaktadir.

1.4.1. Oynakhgin Siireklilik Gostermesi

Fiyat siirecinde biiyliik ve kiiclik hareketlerin kiimelenme olgusu, varlik
fiyatlar1 oynaklik siirecinin ilk géze carpan 6zelliklerinden biridir. Mandelbrot(1963)
ve Fama(1965) yaptiklar1 ¢aligmalarinda, varlik fiyatindaki biiylik degisimleri diger
bliyiik degisimlerin, kii¢iik degisimleri ise kii¢lik degisimlerin izledigini belirlemistir.
Bu 06zellik ayn1 zamanda Chou(1988) , Schwert(1989) ve Bailie ve digerleri(1996)
gibi yapilan bir¢ok calismada belirtilmektedir. Bu tiir oynaklik kiimelenmelerinin
anlami, bugiin meydana gelen oynaklik soklarmin gelecekte bircok donemde
oynakligin ortaya ¢ikmasini etkileyecek olmasidir. Bunun nedeni, gelecekteki
oynakligin Ongoriimlenmesinin bugiinkii getiriler gibi bugiine ait bilgi kiimesi
tizerindeki bilgiye bagli olacak olmasindandir. Bugiiniin getirileri gelecekte bir¢cok
donemde varyansin dngoriimlenmesi tizerinde biiylik bir etkiye sahip ise oynakligin

siirekliliginden s6z edilebilmektedir.
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1.4.2. Oynakhgin Ortalama Degere Donmesi

Oynaklik kiimelenmesi, oynakligin ara ara ortaya ¢iktigini ifade etmektedir.
Bu ifade, yiiksek bir oynaklik doneminin sonug itibari ile yerini daha normal bir
oynaklik diizeyine biraktigini sdylemektedir. Benzer sekilde, daha diisiik bir oynaklik
donemi yerini meydana gelen bir artis ile normal oynaklik diizeyine birakacaktir.
Oynakliktaki ortalama degere geri doniis, oynakligin en sonunda geri doniis yapacagi
bir oynaklik diizeyinin oldugu anlaminda yorumlanmaktadir. Bir¢ok arastirmaci,
bunun oynaklhigin bir o6zelligi olduguna inanmaktadir. Kisacasi, oynakliktaki
ortalama degere geri doniig, suanki bilginin uzun dénem Sngoriimleme iizerinde bir

etkisinin olmadigini ifade etmektedir(Engle ve Patton, 2001: 7).

1.4.3. Oynakhk Uzerinde Degisimlerin Asimetrik Bir Etkiye Sahip
Olabilmesi

Onerilen birgok oynaklik modellerinde kabul edilen varsayim, varliklarin
kosullu oynakliginin, simetrik olarak pozitif ve negatif degisimler tarafindan
etkilendigidir. Ornegin, GARCH(1,1) modeli, varyansta meydana gelen degisimlerin
isaretini onemsemeksizin degisimlerin gecikmelerin karelerinden etkilenmesine izin
vermektedir.

Ozsermaye getirileri igin pozitif ve negatif soklarin oynaklik iizerinde ayni
etkiye sahip olmasi1 ozellikle miimkiin olmamaktadir. Bu asimetri 6zelligi bazen
kaldirag etkisi ve bazen de risk primi etkisi olarak adlandirilmaktadir. Black(1976),
Christie(1982), Nelson(1991), Glosten ve digerleri(1993) ve Engle ve Ng(1993),
yaptiklar ¢alismalarinda, oynakligin 6zsermaye getirileri ile negatif iliskili oldugunu
bulmustur. Oynakligin asimetrik yapisi, Ongorii fiyatlarimin dagiliminin ¢arpik

olmasina neden olmaktadir.
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1.4.4. Kuyruk Olasiliklar:

Varlik getirilerinin kosulsuz dagiliminin kalin kuyruk 6zelligine sahip oldugu
bilinmektedir. 4 ten biiyiik olarak ger¢eklesen basiklik tahminlerinin asir1 bir bi¢imde
normallik dist bir durum gosterdigi sOylenebilmektedir. Bu durum, herhangi bir
oynaklik modelinde olmasi1 gereken bir ozelliktir. Getirilerin kosullu yogunluk
fonksiyonu ve kosulsuz yogunluk fonksiyonu arasindaki iliski, kismen kalin kuyruk
ozelligini ortaya g¢ikarmaktadir. Eger kosullu yogunluk fonksiyonu Gaussian ise,
kosulsuz olasilik fonksiyonu asir1 basikliga sahip olacaktir. Kosullu yogunluk
fonksiyonunun Gaussian oldugu varsayim genellikle dogru olmamakta ve bir¢ok
oynaklik modelleri kosullu yogunluk fonskiyonunun kalin kuyruk ozelligi

gosterdigini varsaymaktadir(Engle ve Patton, 2001: 7).

1.5. FiINANSAL ZAMAN SERILERIi VE GOZLEMLERE DAYALI
OZELLIKLER

Finansal zaman serisi analizleri, verilen bir zaman serisi verisini kontrol eden
mekanizmanin nasil calistiginin anlagilmas1 iizerine yapilmaktadir. Diger bir
ifadeyle, finansal zaman serisi analizleri, verinin arkasinda yatan gercege
odaklanmaktadir. Oyle ki, gercek yasamdan alinan verilerin gdzlemlenen
ozelliklerini agiklamak i¢in modeller uygulanabilir ve zaman serisindeki gelecek
gozlem  degerleri i¢in  dagilimsal bir Ongoriimleme  yapabilmektedir
(http://userwww.sfsu.edu/efc/classes/biol 710/timeseries/timeseries 1.htm).

Farkli tiirlerde finansal veriler bulunmaktadir. Literatiirde yer alan
caligmalarin ¢ogunda hisse senedi fiyatlari, borsa endeksleri ve doviz arbitrajlar
kullanilmaktadir. Ornegin, P, yukarida belirtilenlerden herhangi biri olsun. Burada
Olcti birimi(t = 1,2,... ) dakika, saat, giin veya herhangi bir 6l¢li birimi olabilir.
Uzun donem getiri serisi(X,) asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Buradaki en 6nemli
avantajlardan birtanesi doniisiim yapildiktan sonra elde edilen serinin herhangi bir

birim icermemesidir.

X, :log[;’ jzlogPt—logB_1 (1.3)

t-1
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Sekil 2: Ekim, 1 1984 : Agustos, 30 1991 S&P 500 Getiri Serisi
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Bu doniisiimdeki en O6nemli sorunlardan birtanesi, zaman serisi(X;) nin
duragan bir stokastik siire¢ ile modellenebileceginin varsayilmasi olabilir. Duragan
stokastik siirecten ifade edilmek istenen siirecin karakteristik 6zelliklerinin zaman
icerisinde degismemesidir. Ancak, biliylikk O©rnek hacimleri icin duraganlik
varsayiminin giivenilir olmadig bilinmektedir.

Logaritmik getiri serileri ile c¢alisildiginda, zaman serisinde kullanilan 6l¢ti
biriminin kiiciikliigiine gore kalitatif farkliliklar beklenebilmektedir. Dakika, saniye
gibi ¢ok kiigiik zaman birimleri ile g¢alisildigi zaman P, nin kiigiik bir degisim
gosterdigi  hatta goreli uzun donem {izerinde bir degisim gdstermedigi
gbzlemlenmektedir. Bu durum 6l¢ii birimi saatler, giinler veya haftalar olan P; nin
gostermis oldugu davranis ile karsilastirildiginda ele alinan 6l¢ii biriminin ne kadar
uzun olduguna bagli olarak farkli modeller uygulanmasi gerektigini acik¢a
gostermektedir.

Finansal zaman serilerinde gozlemlere dayali ozellikler veri setine iliskin

ozellikleri yansitmakta olup ii¢ baslik altinda ele alinmaktadir.
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1.5.1. Basikhik

Zaman serisine(X;) iliskin gozlemlerin bir dagilima sahip oldugu ve
geneklikle bu dagilimin normal dagilim oldugu varsayilmaktadir. Ancak finansal
zaman serisi ile ilgili yapilan calismalar bunun tamamen dogru olmadigin
gostermektedir. Bunu olgmenin bir yolu dagilimin basiklik degerini bulmaktir.
Basiklik; gozlemlenen verilerin, bir dagilimin merkezinin etrafina veya dagilimin
kuyruk kisimlarina diistiigii yerdeki yiiksekligin bir Sl¢iisii olarak ifade edilmektedir.
Eger dagilim normal dagilimin basiklik 6l¢iisiinden( bu deger 3 e esittir) daha kiigiik
bir dagilima sahip ise buna yass1 basiklik adi verilmektedir. Eger ki, basiklik degeri
normal dagilimin basiklik degerinden biiylik ise buna asir1 basiklik denilmektedir

(DeCarlo, 1997: 297).

Sekil 3: Agsir1 Basik ve Yasst Basiklik Durumunun Dagilimsal Gosterimi

Asir1 basik 1

Yassi basik

—_—— e — e T R ——

Kaynak: Karlsson, 2002: 9

Ikinci olarak tanimlanan 6zellik getiri serilerinde olduk¢a sik karsimiza
cikmaktadir. Zaman serilerinde basiklik denildiginde genellikle kullanilan 6lgii

Fisher basiklik olgiisiidiir ve asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

_ My Hy

=4 34 (1.4)
V2 > o*-3
Burada,
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w=E|(X-p) |, u=E[X] (1.5)

k’ ninc1 dereceden merkezi momenti gostermektedir. Basiklik Olciisii sadece ve
sadece dordiincii moment var oldugunda ve sonlu ise var olmaktadir. Eger X
~N(0,1) olarak dagiliyor ise dordiincii ve ikinci momentler asagidaki gibi elde

edilmektedir.

y4:E[(X—,u)q:E[X“]:ﬁTt“e_t%dt:?a (1.6)

t=E|(X—p) |=Var(X)=1 (1.7)

Bu durum bize normal dagilim i¢in Fisher basiklik 6l¢iisiiniin sifir oldugunu

gostermektedir(Mansour ve digerleri, 98: 40-41).
1.5.2. Otokorelasyon

Gozlemlenen veri setindeki bagimlilik derecesinin degerlendirilmesinde
kullanilan 6nemli araglardan birisi, verinin 6rnek otokorelasyon fonksiyonudur.
X1, ... Xp bir zaman serisinin gozlemleri olsun. Bu serilerin 6rnek ortalamasi

asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

B R

X=— z X, (1.8)
n -

Ornek otokovaryans fonksiyonu ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

R ln—‘h‘ _ _
}/(h)zzzl:(xwh—x)(xt—x), —-n<h<n (1.9)

Denklem(1.10), h’mc1  dereceden gecikmeye iliskin  otokovaryans

fonksiyonunu ifade etmektedir.

7y (h)=Cov(X,,,.X,) (1.10)
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Ornek otokorelasyon fonksiyonu ise asagidaki gibidir.
h
,3(h)=L -n<h<n (1.11)

Karesel veya mutlak degerlerin 6rnek otokorelasyonlar1 biiylik gecikme
sayillarinda farklilik gostermektedir. Mutlak ve karesel logaritmik getirilere
bakilmasinin birka¢ nedeni olabilir. Bunlardan birtanesi; gozleme dayali elde edilen
sonuclarin, bir logaritmik getiri serisinin isaret dizisinin, i.i.d.(bagimsiz ve Ozdes
dagilan) simetrik Bernoulli rastgele degiskenlerinin bir dizisi gibi benzer istatistiksel
ozelliklere sahip oldugunu gostermesidir. Bu nedenle ¢ok sayida model, X, = |X{|
sign(X;) bi¢iminde tanimlanmaktadir. {sign(X;)} dizisi i.i.d. simetrik Bernoulli
rastgele degiskenlerinden olusmaktadir. GARCH modelleri gibi c¢esitli popiiler
modeller X; = o,Z; bigimindedir. Burada {Z} i.i.d. simetrik bir dizidir. Oynaklik
siireci {o;} ise duragan olup negatif degildir. Ayrica, o; ve Z; her sabit t degeri i¢in
birbirinden bagimsizdir. Boylece, dizi {sign(X;)} = {sign(Z)} istenildigi gibi i.i.d.
Bernoulli 6zelligine sahip olmaktadir(Karlsson, 2002: 11).

Arastirmacilar  logaritmik getirilerin  oynakligmmin tahminlenmesi ile
ilgilenebilirler ancak bu durum gozlemlenememektedir. Bu nedenle gozlenebilir olan

IX| ve X2 ¢ogunlukla sirasiyla o, veya o> yerine kullamilabilir.
1.5.3. Tatil Etkisi

Hisse senedi piyasalarinin haftasonu veya tatil siiresince kapali olmasindan
dolay bilgiler siirekli birikmektedir. Ancak, piyasalar yeniden acildiginda bu durum
fiyatlara yansitilabilir. Amerika Birlesik Devletleri borsalarinda eger bu bilgi
akiminin sabit oldugu varsayilirsa, Cuma kapanis zamanindan Pazartesi kapanis
zamanini kapsayan donem ele alindiginda getirilerin varyansi, Pazartesi kapanis
zamanindan Sali kapanig zamanina kadar olan varyanstan 3 kat biiyiikk olmalidir
(French ve Roll, 1986: 6-7). Ancak sabit bilgi akimi varsayimi gercek¢i bakis
acisindan i¢inde bulundugumuz yasam kosullarinda miimkiin olmamaktadir.

Haftasonu ve tatillerdeki bilgi orani ¢aligma gilinlerinkinden daha diistiktiir.
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1.6. FINANSAL VERILERE iLiSKIN AMPIRiK BULGULAR VE EN
COK KARSILASILAN DAGILIM TURLERI

Hisse senedi fiyatlarinin, borsa endekslerinin veya doviz kurlarinin logaritmik
olarak hesaplanan getirileri (X=logP—logP.;, t =1,2...) ¢ogunlukla asagidaki
ozellikleri gostermektedir(Cont, 2001:223-226).

1) Veri araligina iliskin kii¢iik ve biiyiik degisimlerin frekansi oldukca yiiksek
ise bu durum verinin normal dagilimdan gelmedigini aksine kalin kuyruk dagilimi
gosteren bir dagilimdan geldigi yoniinde bir diisiincenin olusmasini saglamaktadir.

2) Bir logaritmik getirideki kii¢iik ve biiyiik degerler kiimelenme olgusu
egilimindedir. Bu durum kuyruklarda bir bagimliligin oldugunu gdstermektedir.
Mandelbrot(1963), “biiyiik degisimlerin biiyiik degisimler, kiiciik degisimlerin kiiciik
degisimler tarafindan takip edilme egiliminde” oldugunu ifade etmektedir. Bu 6zellik
oynaklik kiimelenmesi olarak adlandirilmaktadir.

3) Hisse senedi fiyatlarindaki degisimler oynakliktaki degisimler ile negatif
iligkili olma egilimindedir. Oynaklik ayn1 biiytikliikteki pozitif bir sok sonrasina
gore negatif sok sonrasi daha yiiksektir. Buna kaldirag etkisi denilmektedir.

4) Diger bir ozellik ise verideki uzun hafiza durumudur. Verinin 6rnek
otokorelasyonlart kii¢iik olmakta ancak mutlak ve karesel degerlerin O6rnek
otokorelasyonlar1 biiylik gecikme degerlerinde bile 6nemli Slgiide sifirdan farkl
olmaktadir. Bu davranis, veri setinde bir tiir uzun hafiza 6zelliginin oldugu
diistincesini bize vermektedir.

5) Aylik, alt1 aylik veya yillik logaritmik getirilerin dagilimimin saatlik veya
giinliik logaritmik getirilerin dagilimima gore, normal dagilima daha yakin oldugu

gozlemlenmektedir.

Finansal zaman serisi {X;} nin gozlemleri cogunlukla normal(Gaussian)
olarak varsayilan bir dagilima sahiptir. Yapilan c¢alismalarin ¢ogunda elde edilen
ampirik bulgular gercekte bu durumun farkli oldugunu ve finansal zaman serisi
gbzlemlerinin normal dagilimdan ¢ok kalin kuyruk dagilimina sahip oldugunu

gostermektedir. Ileriki béliimlerde ele almacak olan kartil-kartil grafikleri hangi
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dagilimin kullanilmasi gerektigine karar verilmesi agsamasinda énemli bir ara¢ olarak
kullanilmaktadir. Literatiirde yer alan ¢ogu c¢alismada yaygin bir bicimde kullanilan

dagilim tiirleri asagidaki gibi 6zetlenmektedir.

1.6.1. Normal Dagilim

Normal dagilim simetrik bir dagilim olup, yogunluk fonksiyonu asagidaki

gibi tanimlanmaktadir.

fx (x) = 1 e*(xf/t)Q/ZG2 (1.12)
270°

Burada p stokastik degiskenin beklenen degerini, o” ise varyansini gostermektedir.

Yogunluk fonksiyonunun, u=0 ve 6°=1 oldugu durum standart normal dagilim olarak

adlandirilmaktadir(http://www.pearsonhighered.com/assets/hip/us/hip_us_pearsonhi
ghered/samplechapter/0205739873.pdf).

1.6.2. Student-t Dagilim

Student-t dagilim1 veya t-dagilimi asagidaki yogunluk fonksiyonu ile ifade
edilmektedir(http://www.aomori-u.ac.jp/staff/midori/ProbDistr/t-e.pdf).

L FI:(V+1)/2:| x_zj‘(wl)/z
fX(x’v)_—Jv_;zr(v/z) [1+ - (1.13)

Burada v serbestlik derecesidir(v>2). Normal dagilimda oldugu gibi t-
dagilimi da simetrik bir dagilimdir. Dagilimin ortalamasi, varyansi ve basiklig
asagidaki gibidir.

v 6

) u=0, v>2 2)o’ = , v>3 3y, = , v>5
v=2 v—4

Birim varyansh student-t dagiliminin yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi

verilmektedir.
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F[(v+1)/2]( e T"”)”
V)= 1 .
fe(xv) St | 2 (1.14)

1.6.3. Genellestirilmis Hata Dagilinm

GHD simetrik bir dagilim olup serbestlik derecesine(v, v>1) bagli olarak asir1
basik veya yassi basik ozelligi gosterebilmektedir. Ayni zamanda, GHD dagilimi
tistel kuvvet dagilimi olarak da adlandirilmaktadir.

GHD nin yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir
(http://people.ucsc.edu/~ealdrich/Teaching/Econ114/S2013/LectureSlides/unit2-
sec2-heavyDist.pdf).

v
X

A

1

ve 2

220 [1/v]

Ix (x;v): (1.15)

Denklem(1.15) te yer alan 2 degeri Denklem(1.16) daki gibi hesaplanmaktadir.

1

{2‘2”1“[1/\/]}2
=Lt (1.16)
I'[3/v]

Birim varyansa sahip GHD nin yogunluk fonksiyonu ise agsagidaki gibi ifade

edilmektedir.

v
X

A

1

V€2

2201 vl (v=2)

fx (x5v)= (1.17)

Yogunluk fonksiyonunda serbestlik derecesi v=2 oldugunda standart normal
dagilim elde edilmekte ancak serbestlik derecesi v<2 ise kuyruklar normal dagilima
gore daha kalin, v>2 oldugunda ise daha ince olmaktadir.

Yukaridaki ti¢ dagilima iliskin yogunluk fonksiyonlarini daha iyi anlamak ve

aralarindaki farki daha iyi gorebilmek agisindan [-3,3] araliginda yaklasik 6000 tane
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veri tliretilerek grafikleri ¢izilmistir. Bu 6rnekte, standart normal dagilim, 5 serbestlik
dereceli t-dagilimi ve 1 serbestlik dereceli GHD dagilim1 karsilastiriimaktadir.

Sekil 4 ten de anlasilacag iizere, t-dagilimimin normal dagilima gére daha
fazla kalin kuyruk 6zelligi gosterdigi ve 1 serbestlik dereceli GHD dagiliminin ise

normal dagilima oranla daha kalin bir kuyruga sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 4: Dagilimlarin Yogunluk Fonksiyonlari

0.8 \ \

07 . Normal Dagilim b

06
‘ Student —t Dagilimu
05

0 . GHD Dagilimi

03

02
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IKINCi BOLUM
OYNAKLIGIN TAHMININDE KULLANILAN YONTEMLER VE
TAHMINLEME METOTLARI

Gliniimiizde hisse senedi piyasalar1 finansal piyasalarin énemli ve aktif bir
pargasini olusturmaktadir. Finansal piyasalarda giin gectikce artan rekabet diizeyi son
10 yilda yapilan caligmalarin ¢ogunda hisse senedi fiyatlar1 oynakliginin
tahminlenmesinin 6nemini olduk¢a arttirmistir. Zaman serileri analizinde yillarca
kullanilan otoregresif ve hareketli ortalama yontemleri popiiler olan oynaklik
tahminlerinden sadece birkagini olusturmaktadir. Programlama teknolojisindeki
ilerleme, veri madenciligi teknikleri hisse senedi fiyatlar1 tahmininde yayginca
kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda yapay sinir aglar1 gibi yaklasimlarin da kullanildig1
goriilmektedir. Ancak bu tiir yaklagimlarin zayif noktasi olarak ge¢mis hisse senedi
fiyatlarina bagli kalinmasi ve diger bilgileri ve bu bilgilerin piyasa oynakligi
tizerindeki etkilerini dGnemsememesi gosterilebilmektedir.

15 yil oncesine kadar yapilan ¢aligmalarin ¢ogunda, zaman serisine iliskin
istatistiksel analizler kosullu birinci moment {lizerine odaklanmistir. Ekonomik karar
alma modellerinde risk ve belirsizligin artan bir rol oynamasi ve ayn1 zamanda risk
ve oynaklik Olgiimlerinin zaman igerisinde degiskenlik gdstermesi zaman serisi
verilerine iligkin ikinci momentin modellenmesi i¢in yeni zaman serisi tekniklerinin
gelismesini  saglamistir.  Otoregresif Kosullu Farkli  Varyans(ARCH) ve
Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Farkli Varyans (GARCH) modelleri kosullu
ikinci momentin bagimlilig ile ilgilenmekte ve dalgalanma derecesinin yiiksek
oldugu durumdaki siireclerin modellenmesinde Onemli katkilar yapmaktadir.
Ozellikle kalin kuyruk dagilimi gdsteren finansal zaman serilerinin analizinde yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Zaman serisi analizlerinde kullanilan tahminleme metotlarini, ¢alismanin
amact dogrultusunda siniflandirmak c¢alismanin daha iyi anlasilmasi agisindan
faydali olacaktir. Caligmanin bu boliimiinde, klasik zaman serisi modellerine kisa bir
giris yapilmakta ve ARMA ve ARIMA modelleri ile ilgili temel bilgiler
verilmektedir. Bununla birlikte, oynakligin tahmin edilmesinde literatiirde

cogunlukla kullanilan dogrusal olmayan metotlardan ARCH ve GARCH
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modellerinin teorik yapisi ele alinarak iizerinde ayrintili bir sekilde durulmaktadir.
Bunun yani sira GARCH modellerinde parametrelerin tahminlenmesinde kullanilan
yontemlere ve oynakligin tahminlenmesinde kullanilan ARCH/GARCH modellerine
iliskin literatiirde yer alan c¢alismalara ve hata dagilimlara iligkin normallik
testlerine yer verilmektedir. Boliim 2.1 ve 2.2 nin kapsami Sekil 5 te yer alan

smiflandirma ile ele alinmaktadir.

Sekil 5: Tahmin Metotlarinin Simiflandirilmasi

Tahminleme Metotlari

N
a R

Nitel Yontemler Nicel Yontemler
Delphi Teknigi
Uzman Gortisii A
Tiiketici Pazar Arastirmasi f \
Satig Ekibi Tahmini
Nedensel Tahminleme Zaman Serisi Tahminlemesi
Ekonometrik Modelleme
Regresyon Metotlari A
Dogrusal Metotlar Dogrusal Olmayan Metotlar
e Diizeltme Metotlari Esik Otoregresif Modelleri
- Hareketli Ortalama Yumusak Gegisli Otoregresif
Metotlart Mf’fielle:r
- Ustel Diizeltme Metotlar Ikili-dogrusal Model
e Ayristirma Metotlar ARCH Modeli
- Toplamsal Model GARCH Modeli
- Carpimsal Model

e Box-Jenkins Metodolojisi
AR, ARMA, ARIMA

Kaynak: Setyawati, 2005:2

2.1. DOGRUSAL METOTLAR

Standart zaman serisi analizleri duraganlik, beyaz giiriiltii gibi Onemli
kavramlara dayanmaktadir. Bu nedenle, klasik zaman serisi modellerine gegmeden

once duraganlik kavrami Boliim 2.1.1°de ele alinmaktadir.
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2.1.1. Duraganhk Kavramm

Duraganlik, zaman serisi analizlerinde dnemli bir rol oynamaktadir. Bunun en
Oonemli nedeni olarak, standart istatistiklerde gdzlemlerin bagimsiz ve 6zdes olarak
dagildigmin bir ifadesi olarak kullanilmasi gdosterilmektedir. Zaman serilerinin
duragan olmasi, sonlu bir varyansi, sabit bir birinci momenti ve gecikmeli iki zaman
periyodundaki degigkenlerin kovaryansinin zamana bagli olmayip gecikme degerleri

arasindaki farka bagli olmasini gerektirmektedir.

2.1.1.1. Kesin Duragan Siire¢

(X1 ,,,,,,,, X, ) ve (XHh ,,,,,,,, ka)' vektorleri, herhangi k € N ve herhangi

heZ olmak ilizere ayni birlesik dagilima sahip ise (Xt) stirecinin kesin duragan

oldugu sodylenebilmektedir. Kesin duraganlik kavrami gii¢lii bir varsayimdir. Ciinkii
siirecin  davraniglarinin ~ tim  agilardan zaman  igerisinde sabit  olmasi

gerekmektedir(Zivot, 2013: 3).
2.1.1.2. ikinci Dereceden Duraganhk

(Xt) siireci agagidaki kosullar1 sagliyor ise ikinci dereceden duragan siireg

olarak tanimlanmaktadir(Verbeek, 2004: 259).

1) EX? <o, VteZ
2) EX, =m, VteZ

3) Cov(X,,X,,)=7rx(h), Vt,heZ

Burada y, (.) fonksiyonu otokovaryans fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.
Ikinci dereceden duragan siirece zayif duragan siire¢ de denilmektedir. Basiklik,
carpiklik gibi diger dagilimsal karakteristikler zayif duragan siire¢ igin
degisebilmektedir. Bu durumda, her kesin duragan siire¢ bir zayif duragan siireg

iken, her zayif duragan siire¢ bir kesin duragan siire¢ olmamaktadir.
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Ikinci dereceden duraganlik siirecinin en basit sekli beyaz giiriiltii siirecidir.
Daha karmasik duraganlik siireglerinin anlagilmasinda 6nemli bir rol oynadigi i¢in
beyaz gilriiltii siirecinin en iyi sekilde ele alinarak incelenmesi olduk¢a Onem

kazanmaktadir.

2.1.1.3. Zayif Beyaz Giiriiltii Siireci

(et) stireci asagidaki ozellikleri sagliyor ise beyaz giiriiltii siireci olarak

adlandirilmaktadir(Heij ve digerleri, 2004: 537).

1) Eg =0, VteZ
2) Eg’ =0°, VteZ

3) Cov(e,¢

t+h

)=0, Vt,heZ, h=0

Yukaridaki zayif beyaz giiriiltii siirecinin tanimlanmasinda, bagimsiz olmama
varsayimi yapilmamaktadir. Farkli donemlerdeki degiskenler sadece iligkisiz
olmaktadir. Bu ayrim, ozellikle finansal zaman serileri ¢aligmalarinda hayati bir

Onem tasimaktadir.
2.1.2.  Otoregresif Hareketli Ortalama(ARMA) Modelleri

Otoregresif Hareketli Ortalama(ARMA) modelleri duragan zaman serisi
modelleri siifinin 6zel bir durumu olup, bir zaman serisinde otokorelasyon veya
siirekliligin matematiksel modellerini olusturmaktadir. ARMA modelleri iktisadi
zaman serilerinin tahminlenmesinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Otoregresif
kismi AR modeli ve hareketli ortalamalar kismi ise MA modeli olarak
adlandirilmaktadir. AR modeli, bir zaman serisinin kendi ge¢mis degerlerinin
dogrusal bir fonksiyonunu ifade etmektedir. Bu modelin derecesi p ile
gosterilmektedir. MA modeli ise bir zaman serisinin, rassal sok serisi olarak
adlandirilan hatalarinin gecikmelerinin bir fonksiyonu olarak ele alindigr modeldir.

MA modelinin derecesi q ile gosterilmektedir. AR(p) ve MA(q) modellerinin genel
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gosterimi agagida sirasiyla Denklem(2.1) ve Denklem(2.2) de verilmektedir(Brooks,
2008: 223).

yt=(D0+q)lyt—l+"'+q)pyz—p+er (21)

y,=e +0e _ +-+0e (2.2)

1-q

Bu iki kavramin daha iyi anlasilmasi agisindan p =1 ve q =1 oldugu durumlara
iligkin 0rnek olan AR(1) ve MA(1) modelleri sirastyla asagida Denklem(2.3) ve
Denklem(2.4) te verilmektedir.

yt =q)0+q)1yt—1+et (23)
yt = et + eler—l (24)

ARMA modeli, hem zaman serisinin kendi gecikmesinin hem de hatalarin
gecikmelerinin yer aldigi modeldir. Kisacasi, AR ve MA modellerinin birlikte bir
araya gelerek olusturdugu model ARMA modeli olarak adlandirilmaktadir. ARMA
modelinin derecesi, AR modelinin derecesi p ve MA modelinin derecesi q ile
belirlenmektedir. Genel gosterimi ARMA(p,q) seklindedir ve Denklem(2.5) te yer

almaktadir.
P q
y, =c+e, +Z<Din +249l.eH. (2.5)
i=1 i=1

Birinci dereceden otoregresif(p=1) ve birinci dereceden hareketli

ortalama(q=1) veya ARMA(1,1) modeli asagida Denklem(2.6) da gosterilmektedir.

Yt + cDIYz—l = et + glet—l (26)
2.1.3.  Otoregresif Biitiinlesik Hareketli Ortalama (ARIMA) Modeli

Zaman serisi analizlerinde ele alinan zaman serilerinin duragan olmasi
durumunda uygulanabilecek olan AR, MA ve ARMA modelleri yukarida Boliim

2.1.2 de verilmistir. Baz1 durumlarda ele aliman zaman serisinin duragan dis1 bir
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siirec ozelligi gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle, hisse senedi getirisi gibi finansal
zaman serisi ile calisilmasi durumunda serilerin duraganlik kosullarini
saglamadiklar1 belirlenmistir. Bu nedenle bu boliimde siirecin duragan hale gelmesini
saglayan ARIMA modeli tanitilmaktadir.

ARIMA yaklagimi ilk olarak Box ve Jenkis tarafindan popiiler hale getirildigi
icin ¢ogunlukla Box-Jenkis modelleri olarak adlandirilmaktadir. ARIMA modeli
asagidaki gibi tantmlanmaktadir(Reagan, 1984: 17-18).

AR(p) : p = otokorelasyon derecesi
I(d) :d=biitiinlesme derecesi(fark alma)
MA(q) : q = hareketli ortalama derecesi

ARIMA modelinin genel gosterimi agagidaki Denklem(2.7) de verilmektedir.

(1CCDIB—CDZBZ _...—q)pBi)(l—B)d y, :c+Q—aB—0232_..._0qBQe, 2.7)

~— ~
AR(p) I(d) MA(q)

ARIMA modelinin elde edilmesi dort asamadan olusmaktadir. Bunlardan ilki,
serinin duragan hale getirilmesini saglayacak olan biitiinlesme derecesinin(d),
otokorelasyon fonksiyonu ve kismi otokorelasyon fonksiyonlart yardimi ile
otokorelasyon derecesini gosteren p degerinin ve hareketli ortalama derecesi olan q
degerinin belirlenmesidir. Ikincisi, en kiigiik kareler ydéntemi veya maksimum
olabilirlik ydntemi ile katsayilarn tahmin edilmesidir. Ugiincii asama, modelin
gecerliligini saglayacak olan tanisal istatistiklerin elde edilerek yorumlanmasi ve
eger model gecerli degil ise yeniden belirlenme durumu olan ilk agsamaya doniilerek
tim yapilanlarin yeniden tekrarlanmasidir. Dordiincii ve son asama ise basit
istatistikler ve gliven araliklart kullanarak Ongériimlemenin  dogrulugunu
belirlemektir.

Yukarida anlatilan asamalar bir akis semasi yardimi ile asagidaki gibi

gosterilmektedir(Makridakis ve digerleri, 1998: 335) .
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Sekil 6: ARIMA Modelinin Tahminlenme Siireci

Belirleme < "
v
Tahmin < A
v -
Tanisal Testler Kotii ise > Mo@eh
"| yeniden ele al
1yl
\ 4
Ongoriimleme

Kaynak: Makridakis ve digerleri, 1998: 335

2.14. Zaman Serisine Uygulanacak Modelin Belirlenmesi

Zaman serisine ait veri seti kullanilarak yapilan ¢alismalarda, arastirmacilarin
karsilastig1 en biiyiik zorluklardan birisi, veri setine uygulanacak modelin se¢ilmesi
problemidir. Bolim 2.1.2 ve 2.1.3 te anlatilan modellerin uygulanmasinda hangi
kriterlerin goz oniine alinmasi ve bu modellerin derecelerini belirlemede veri setine
ilisgkin hangi 06zelligin kullanilmas1 gerektigi Tablo 1°de ayrintili olarak ele

alinmaktadir.

Tablo 1: Zaman Serisine Iliskin Modelin, Otokorelasyon Fonsiyonu(ACF) ve Kismi
Otokorelasyon Fonksiyonu(PACF) ile Belirlenmesi

ACEF nin Sekli Belirtilen Model

Otoregresif Model Derecesini belirlemek igin
Ustel, sifira dogru azaliyor ise | PACF nin grafiginden yararlanilir

Pozitif ve negatif olarak
degisim gosteriyor, sifira dogru | Otoregresif Model Derecesini belirlemek igin
azaliyor ise PACEF nin grafiginden yararlanilir

Bir veya daha fazla yiiksek Hareketli Ortalama Modeli PACF Grafiginde
nokta var, geri kalanlar sifir ise | sifir olan deger derece olarak belirlenir

Hepsi sifir veya sifira yakin ise | Veri seti rastsaldir

Sifira dogru bir azalma yok ise | Seri duragan degildir

Kaynak: Yang, 2008: 17
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2.2, DOGRUSAL OLMAYAN METOTLAR

Finansal ekonomistlerin ¢ogu varlik getirilerinde oynakligin modellenmesi ile
ilgilenmektedir. Riskin bir Ol¢limii olarak ele alinan oynakligin, riskli varliklara
yatirim yaparak getiri elde etmek isteyen yatirimeilar agisindan modellenme isteginin
ne kadar Onemli oldugu goriilmektedir. Bankalar ve diger finansal kuruluslar,
risklerin degerlendirilmesinde riske maruz deger olarak adlandirilan modeller
uygulamaktadir. Riske maruz deger, belirli bir zaman araliginda ve belirli bir giiven
diizeyinde ortaya c¢ikmast beklenen kayip olarak tanimlanabilmektedir
(http://www.yieldcurve.com/mktresearch/learningcurve/learningcurve3.pdf).

Oynakligin modellenmesi ve dngdriimlenmesi veya diger bir ifadeyle varlik
getirilerinin kovaryans yapist bu nedenle 6nemlidir.

Getiri serilerinde go6zlemlenen oynakligin zaman igerisinde dalgalanma
gosterdigi ¢ok uzun siiredir bilinen bir gergektir. Aslinda, getiri serilerinin marjinal
dagilimlarinin agir1 basik oldugu yaklasimi ile getiri serilerine farkli bir bakis acisi
olusturularak bunun {izerine vurgu yapilmaktadir. Getiri serileri zaman igerisinde
bagimsiz ve 6zdes dagilir varsayimi ile modellenmektedir.

Haftalik ve daha yiiksek frekanslarda elde edilen finansal varliklara iliskin
getiri serilerindeki gozlemler, gercekte bagimsiz olmamaktadir. Bu serilerdeki
gozlemler iliskisiz veya hemen hemen iliskisiz olmasina ragmen, getiri serileri
yiiksek dereceli bagimlilik icermektedir. Bu bagimliligi parametre ile agiklamak i¢in
kullanilan en popiiler yollardan birtanesi Otoregresif Kosullu Farkli Varyanslik
olarak adlandirilan ARCH ve GARCH modelleri ailesidir.

2.2.1. ARCH Modeli

Bircok zaman serisi nadiren olsa da bazi donemlerde biiylik oynakliklar
gostermektedir. Bu sartlarda, sabit varyans varsayimi uygun olmamaktadir. Serinin
kosullu varyansinin ongoriimlenmesini isteyebilecegimiz bir¢ok 6rnek mevcuttur.
Varlig1 elinde bulunduranlar getiri oranmin veya varlifin elde tutuldugu donem
izerinden varyansiin 6ngoriimlenmesi ile ilgilenmek isteyebilir. Eger t-zamaninda

bir varlik alip, t+1 zamaninda satilmasi planlaniyor ise bu durumda kosulsuz varyans
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Oonemsiz olacaktir. Bu nedenle ilk olarak kosullu ve kosulsuz varyans arasindaki

ayrim gosterilmektedir. Bu farki gorebilmek i¢in basit AR(1) modeli ele alinsin.
vV, =@ +Py, , +¢& (2.8)

AR(1) modelinde, Var(e,) = o> oldugu varsayilsin. Bu ayn1 zamanda kosullu
yi-1 lzerinde y; nin varyansidir, Var(y, |y, ). C)yle ki, y.,' 1 sabitleyerek, y; deki
degisimin kaynaginin sadece & oldugu goriilmektedir. Bu ifade asagidaki gibi

gosterilebilmektedir(Patterson, 2000: 709-710).

Var(y, ly,,) = Varl(¢, + 4y, +e)|y.] (2.9)
Var(y, |y.,) =0+Var(gy,,ly,,) +Var(¢, | y,._) (2.10)
Var(y, |y,,) = 040+ Var(e, | y,,) (2.11)
Var(y, ly,,) = o’ (2.12)

Denklem(2.9) da,(¢,) ve (#y,,), yu1 verildigi zaman sabitler olmaktadur.
Eger & nin kosullu varyans: sabit degil ise y.; in kosullu varyans: asagidaki gibi

gosterilmektedir.
Var(y, ly,) =o; (2.13)

y: nin kosulsuz varyansi ise asagidaki gibi elde edilmektedir.

Var(y ) = Var(¢, + 4y, +¢,) (2.14)
Var(y,) = ¢'Var(y, ) +Var(s,) (2.15)
o, =¢lo.+o, (2.16)
ol (1-47)=0? (2.17)
o =ol[(1-4) (2.18)

37



Burada Var(y,) =Var(y,,) =0, ve Var(s,) = o dir.
Yukaridaki denklemlerde G_f, kosulsuz varyans1 gostermektedir. Otoregresif

Kosullu Varyanslik Modeli(ARCH) ilk kosullu varyanslik modelidir.

Engle(2004) yaptig1 calismasinda, ARCH modelinin, Friedmanin(1977) ele
aldigt “enflasyon oOngoriimlenemezliginin konjoktdr dalgalanmalarinin  birinci
nedeni” oldugunu sdyleyen varsayimin gegerliligini degerlendirebilecek bir modelin
bulunmasi amaciyla ortaya ¢iktigini ifade etmektedir. Bu 6ngdriimlenememezlikten
dolay1 ortaya ¢ikan belirsizlik yatirimcilarin - davraniglarini ve  kararlarini
etkilemektedir. Bu nedenle belirsizligin zamanla degisebildigi bir modelin gerekliligi
ortaya cikmaktadir. Engle(1982) yaptig1 c¢alismasinda, iicret-fiyat denklemindeki
kosullu varyanslig1 parametrelestirmek i¢in ARCH modelini uygulamaistir.

g,, kosullu olarak F, | bilgi kiimesi iizerinde bir varyans ve bir ortalamaya

sahip rastgele bir degisken olsun. ¢, asagidaki ozellikleri gdstermektedir.

D Efe|F.}=0

', 1n sifir olmayan pozitif degerli

2) n=E{g|F_} kosullu varyansi, F

parametrik bir fonksiyonudur.

g, dizisi dogrudan gozlemlenebilir veya ekonometrik bir modelin hata dizisi olabilir.

Oyleyse ¢, asagidaki gibi ifade edilmektedir.

&=y—1(y) (2.19)

Burada y, gozlemlenebilir rastgele degisken olup, g (y,)=E{y,|F_} dir.

Engle(1982) ele aldigi calismasinda bu yapiyr kullanmistir. Bu boliimde h, nin

parametrik bigimleri iizerine odaklanacagindan F _, verildiginde y, nin kosullu

beklenen degeri sifir varsayilmaktadir.

Engle, &, nin asagidaki gibi bilesenlerine ayrilabilecegini varsaymaktadir.

g =zh" (2.20)
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Burada z,, sifir ortalamali ve birim varyansli bagimsiz ve 6zdes olarak dagilan

rastgele degiskenler dizisidir. Bu tanimlama & |F,_ ~D(0,h) oldugunu ifade

etmektedir. D notasyonu herhangi bir dagilimi temsil etmekte olup, ¢ogunlukla
normal veya asir1 basiklik gosteren dagilimlardan biri oldugu varsayilmaktadir.

Asagidaki ARCH(q) modeli, q dereceden kosullu varyansi tanimlamaktadir.
N 2

h=a,+) ae’ (2.21)
j=1

a, 20, a;20, j=1...,q—1 ve ayrica o, >0 dir. Denklem(2.21) deki parametre
kisitlamalar1  kosullu varyansin pozitif olmasi ig¢in gerekli ve yeterli kosul

olusturmaktadir. Ayni1 zamanda, kosulsuz varyansin Es’ =0’ <o oldugu
varsayilmaktadir. {Zt} bagimsiz ve 6zdes dagilan degiskenler dizisi oldugu icin ve
{e,} nin tanim1 ayrigim denkleminde z, igerdiginden, {¢,} dizisi beyaz giiriiltii
Ozelligine sahiptir. Engle(1982) de gerceklestirdigi uygulamasi, finansal bir
uygulama olmasa da, Engle ve digerleri kisa bir siire sonra oynakligin
ongoriimlenmesini gerektiren finansal uygulamalarda ARCH modelinin giiciiniin
farkina varmiglardir. Bera ve Higgins(1993), ARCH modelinin basarisini agsagidaki

nedenlere dayandirmaktadir.

e ARCH modelleri basit ve uygulama agisindan kolaydir.
e ARCH modelleri kiimelenmis hatalar ile ilgilenmektedir.

e ARCH modelleri dogrusal olmama durumlari ile ilgilenmektedir.

ARCH modelleri; faiz oranlari, doviz kurlari, hisse senedi fiyatlar1 ve hisse
senedi endeks getirilerini modellemek i¢in uygulanmaktadir. Bu serilerin
oynakliginin ongoriimlenmesi bir slirecin kosullu ortalamasinin
ongoriimlenmesinden farklidir. Ciinkii oynaklik yani 6ngoériimlenmek istenen hedef
gbzlemlenememektedir. Burada iizerinde durulmasi gereken asil konu oynaklik nasil

olgiilmelidir sorusunun cevabi olmalidir. & nin kullanilmasi gerekliligi ¢ogunlukla

gecerli olmasina karsilik yiiksek frekansli veriler mevcut ise bu iyi bir ¢oziim

olmamaktadir.
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2.2.1.1. ARCH Modelinin Ozellikleri

Denklem (2.21) de tanimlanan ARCH modelinde hatalar Denklem (2.20) deki
gibi ifade edilmektedir. Burada hatalarin beyaz giiriiltii siireci oldugu bilinmektedir.
Bu dogrultuda, Johnston ve DiNardo (1997)’de ele aldiklar1 ¢aligmalarinda ARCH

modelinin asagidaki 6zelliklerini tanitmiglardir.

1) Hatalarin beklenen degeri sifira esittir.

& =\ +()51‘9;2—1
E_, [‘9:] =L [gt ] Nt algtz—l
%f_/

= 0
E_LE [5z] = 0
(--)
Els] = 0 2.22)
2) Kosullu varyans o} = a, + &, € esittir.
g =z [0(0 + algtz—l]
E_ [gf] =o’ [ao + alef_lj
= l[ao + algf_l]
=0 (2.23)

3) Kosulsuz varyans o> = % _ ¢ esittir.

2 _ 2

Ez—2Ez—1 [gz :I - Et—2 [ao + al‘c"r—l}
2

= ao + alEr—Z I:gt—l:l

2

_ 2
=o,ta,a tare,.,
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27 2.2

E_ELE, [51 ] =E._; [ao Too t+a 5:-2]
2 2

=a,+o,a, +oE, [5,72]

— 2 3
=0, ta,a +o,0 +a,8, 4

=0 (2.24)
Bu sonuca gore, kosulsuz olarak siire¢ esdegiskenli (Homoskedastic) bir siirectir.

4) Hatalarin otokovaryansi sifira esittir.

E_[ee.] =¢.

t“t-1

E_[&]=0 (2.25)

2.2.1.2.  Nicin ARCH Modellerine ihtiya¢ Duyariz

Wold’s ayrisim teoremi, herhangi kovaryans duragan bir sﬁrecin{yt},

dogrusal deterministik bilesen ve kareleri toplanabilen tek tarafli hareketli ortalama
stirecini temsil eden dogrusal stokastik bir siirecin toplami olarak yazilabilecegini
ifade etmektedir. Bu ifade, Denklem (2.26) daki gibi gosterilmektedir (Rossi, 2004:
2-3).

y, =d, +u, (2.26)

Burada, d, dogrusal deterministik bilesen olup, u,, dogrusal kovaryans duragan

stokatik bir stireci gostermektedir. u, asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
u,=B(L)s, (2.27)

Denklem (2.27) de sag tarafta yer alan terimlere iligkin 6zellikler Denklem(2.28 ve
2.29) da yer almaktadir.
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B(L)= sz Zb <oo:by =1 (2.28)

® <oo,edert =
E[]=0;E[ge,]=17 =70 F (2.29)
0, diger durumlarda

Iliskisiz hatalar dizisinin Gaussian dagilima uymasi gerekmedigi igin
bagimsiz olmasi da gerekmemektedir. Bagimlilik gosteren hatalar genellikle dogrusal
olmayan zaman serilerinin bir 6zelligi olup, bu durumlarda 6zellikle seride kosullu
farkli varyanslik s6z konusu olmaktadir.

y, nin ii.d. hata dizisine sahip dogrusal kovaryans duragan olan bir siire¢

oldugu varsayilsin. Kosulsuz ortalama ve varyans Denklem (2.30) daki gibi

tanimlanmaktadir.
E(y)=0:E[y |=alY" b} (2.30)

Denklem (2.30) da yer alan esitliklerin her ikisi de zaman igerisinde sabit
kalmaktadir. Kosullu ortalama ise zaman igerisinde degismekte olup asagidaki

Denklem (2.31) de verilmektedir.

E[)’z |0t—1]=ibigr—i (2.31)

i=0

119G e

Denklem (2.31) in sol tarafinda yer alan 6 _, ={8 £ } bilgi kiimesini

gostermektedir. Bu model kosullu varyans dinamiklerini yakalamada basarisiz
kalmaktadir. Gergekte y, nin kosullu varyans: Denklem (2.32) den goriildiigu lizere

sabit olmaktadir.
E|(5~E[310.]) 10, =0 232)

Bu kisitlama, kosullu hata varyansinin k-adim-ileri tahmininin 6zelliklerinde
kendini agik¢a gostermektedir. k-adim-ileri kosullu tahmin Denklem(2.33) teki gibi

hesaplanmaktadir.
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0

E[y.,16,]=2 b, (2.33)
i=0
Denklem (2.33) ten yola ¢ikarak elde edilen hata tahmini ise Denklem (2.34)

te gosterilmektedir.
k-1

yt+k - E[yz+k | gt] = ZbiEHkﬂ. (234)
i=0

Kosullu hata varyansmnin tahmini ise asagida Denklem (2.35) deki gibi elde

edilmektedir.

k-1

E| (v~ Elvc10)) 10, | =023 b (2.35)
i=0

Denklem (2.35) de k — oo, kosullu hata varyansinin tahmini kosulsuz

varyansa yakinsamaktadir(bknz: Denklem (2.30)). Herhangi bir k degeri i¢in, kosullu

hata varyansinin tahmini sadece k ya bagli olup 6, ‘ye bagli olmamaktadir. Sonug

olarak, i.i.d. hata dizisine sahip olan model t-zamaninda mevcut olan ilgili bilgiyi g6z

oniinde bulundurma konusunda basarisiz olmaktadir.

2.2.1.3. ARCH Modelinin Zayifliklar

ARCH modelleri, finansal getiri serilerine iligkin oynakligin tahmin
edilmesinde klasik zaman serisi metotlarina gore daha fazla o6zelliklerin
yakalanmasina izin vermesine olanak saglasa bile baz1 zayifliklar1 bulunmaktadir. Bu

zay1if noktalar asagidaki gibi siralanabilir(Songiil, 2010: 12):

1) Onceki donemlerde meydana gelen soklarin etkisini 8lgmek icin modele dahil
edilen getiri serisinin kareleri pozitif ve negatif soklarin etkisini ayn1 olarak kabul
etmektedir.

2) ARCH modeli sadece kosullu varyansin davranisi lizerine odaklanmaktadir.
3) Finansal piyasalara yansiyan biiyilk soklarin finansal getiriler iizerindeki
etkisinin belirlenmesinde yavas tepki vermesi tahmin edilen oynakligin gercek

degerinden daha biiyiik olmasina neden olmaktadir.
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2.2.2.  Genellestirilmis Otoregresif DegisenVaryans Modeli (GARCH)

Finansal zaman serilerini modellemede c¢ogunlukla ARCH modeli yerine
Bollerslev (1986) ve Taylor (1986) tarafindan herbirinin birbirinden bagimsiz olarak
onerdigi Genellestirilmis ARCH(GARCH) modeli olarak adlandirilan model
kullanilmaktadir. Bu modelde kosullu varyans ayni zamanda kendisinin

gecikmelerinin bir dogrusal fonksiyonudur ve asagidaki bicimde ifade edilmektedir.

q )4
hy=a,+Y el +Y Bh (2.36)
=1

Jj=1

Uygulamalarda en popiiler GARCH modeli GARCH(1,1) modelidir.
GARCH(1,1) modeli p =g =1 oldugu durumu ifade etmektedir. Kosullu varyansin

pozitif olabilmesi i¢in yeterli kosul asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
oy >0,0,20, j=1,....g—1ve f,20, j=1,...,p (2.37)

Yiiksek dereceli GARCH modellerinde kosullu varyansin pozitifligi i¢in
gerekli ve yeterli kosullarin bahsedilen yeterli kosullardan daha karmasik oldugu
Nelson ve Cao (1992) tarafindan belirtilmektedir. GARCH(2,2) durumu, He ve
Terasvirta (1999) tarafindan detayl1 bir bicimde ¢alisilmistir.

GARCH modelinin tanimlanabilmesi i¢in en azindan bir B, >0 ve bir
a; >0olmast gerekmektedir. Eger o, =------ =a,=0 ise, ¢ nin kosullu ve
kosulsuz varyanslari birbirine esit olmaktadir ve g,,...,4, ler tammlanamayan

ikincil parametreler durumuna gelmektedir. GARCH(p,q) siireci ancak ve ancak

asagidaki kosulu saglamas1 durumunda zayif duragandir.
Do) B<1 (2.38)

Bollerslev(1986) yaptig1 calismasinda, GARCH(1,1) modelini ele alarak, eger

3a +2a,5,+ B7 <1 ise paydalarin pozitif olmast kosulu ile & nin ikinci ve

dordiincii momentlerinin var oldugunu gostermektedir.
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Ikinci moment: E(&?)=a,/(1-a,— )

305 (1+¢,+ )
(1-a,-B)(1- B - 20,8, -3a)

Dérdiincii moment: E (gf ) = eger (1 - -2, —30512) 0

GARCH(1,1) modeline iliskin momentlerin grafiksel gdsterimi Sekil 7°deki

gibi tanimlanmaktadir.

Sekil 7: GARCH(1,1) Modelinin Momentlerinin Alansal Gosterimi

1.0 ~

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0 T 1 T I 1 T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

oy

Kaynak: Francq ve Zakoian, 2010: 46

Sekil 7, 1. bolgede dordiincli momentin; 1. ve 2. bdlgede ikinci momentin var
oldugunu soylerken 3. bolgede varyansin sonsuz oldugu goriilmektedir.

GARCH siireci sabit ortalamali olup ardisik olarak iligkisizdir. Eger varyans
mevcut ise slire¢ zayif duragan bir siire¢ olmaktadir. GARCH siireci, ortalama,
varyans ve otokovaryansin sabit ve zaman igerisinde degismemesini gerektiren zayif
duraganlik oOzelligi olmaksizin kesin duragan bir siire¢ olabilmektedir. Kesin

duraganlik &, nin herhangi bir kiimesinin dagilim fonksiyonunun, zaman gegisleri

altinda sabit olmasimi gerektirmektedir. Sonlu momentler kesin duraganlik igin

gerekli olmamaktadir (Yang, 2001: 18).
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Finansal zaman serisi verisi ile ilgilenen ve oynaklik tahmini iizerine
odaklanan kisilerin en ¢ok tercih ettikleri modellerin GARCH ailesi modelleri oldugu
bilinmektedir. Ozellikle, GARCH(1,1) modelinin bu alanda en yaygin bicimde
kullanilan model oldugu ve literatiirde bu alanda var olan bir¢ok ¢alismanin temelini
olusturdugu goriilmektedir(Walenkamp, 2008: 5).

Oynakligin tahminlenmesi {izerine yapilan calismalar incelendiginde, bu
alanda calisma yapmak isteyen kisilerin, yaptiklar1 ¢alismalarin dogrulugu agisindan
izlemeleri gereken bir tahminleme siirecinin oldugu belirtilmektedir. GARCH

metodolojisine iligkin akig diyagrami Sekil 8’de ele alinmaktadir.

Sekil 8: GARCH Metodolojisine Iliskin Akis Diyagrami

Uygulanabilecek
Modellerin
Belirlelnmesi

v

Gozlemlenen veri setine gore
modelin belirlenmesi

l

Parametrelerin

A

Tahminlenmesi

Y

Modelin
gecerliligi

Ongoriimleme

Kaynak: Garcia ve digerleri, 2005: 868

Finansal getiri serileri gibi finansal zaman serisi uygulamalarinda GARCH
modelinin Boliim 2.1.2 de anlatilan ARMA modeline gore daha c¢ok tercih

edilmesinin en Onemli nedeni modellerin kendi igerisinde sahip olduklar
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ozelliklerden kaynaklanmaktadir. Modellerin 6zelliklerini daha iyi ayirt edebilmek
icin agagidaki Tablo 2 ele alinmaktadir(Ruppert, 2004: 372). Tablo 2 de yer alan

Gaussian Beyaz Giirtltii siireci referans silireg olarak gosterilmektedir.

Tablo 2: ARMA ve GARCH Modellerinin Karsilastirilmasi

Gaussian Beyaz
Ozellikler Giirulti Siireci ARMA GARCH
Kosullu Ortalama Sabit Sabit degil Sifir
Kosullu Varyans Sabit Sabit Sabit degil
Kosullu Dagilim Normal Dagilim | Normal Dagilim Normal
Marjinal Ortalama ve
Varyans Sabit Sabit Sabit

Kalin Kuyruk

Marjinal Dagilim Normal Dagilim | Normal Dagilim Dagilimi

Kaynak: Ruppert, 2004:372

Tiim siiregler duragan ise marjinal ortalamalar ve varyanslar sabit olmaktadir.
Gaussian stire¢, kosullu dagilimlarin marjinal dagilimlar ile ayn1 oldugu bagimsiz bir
siirectir. Bu nedenle, beyaz giiriiltii siirecinin kosullu ortalamasi ve varyansi sabit
olup, kosullu ve marjinal dagilimlari normal dagilim gostermektedir.

Tablo 2’de modellere iliskin o6zellikler, GARCH modellerinin, gercek
hayattaki hisse senedi getiri serisi gibi finansal piyasalarda mevcut olan veri setleri
acisindan distiniildiigiinde, bu veri setine iliskin 6zellikleri yakalamasi acisindan

daha dogru bir yaklagim yontemi oldugunu gostermektedir.

2.2.3. EGARCH Modeli

Asimetrik  GARCH modeli olarak adlandirllan EGARCH modeli
Nelson(1991) tarafindan hisse senedi getirilerinin oynakligin1 dlgmek i¢in ortaya

konmustur. EGARCH modeli agsagidaki Denklem (2.39) da verilmektedir.

h = a0+Za |g”|+%g[ L+ bh, (2.39)
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Burada 4, =logo; veya o’ =e” esittir. Ayni zamanda, ¢, , pozitif oldugunda veya
iyi haberlerin olmas: durumunda ¢, ; in toplam etkisi (1+7,)|¢_,| ‘ne esit olurken,
negatif veya kotii haberlerin olmasi &,_, in toplam etkisini (1-y,)|¢,, |olarak

degistirmektedir. Kotii haberler oynaklik {izerinde daha fazla etkiye sahip

olabilmektedir. Bu durumda p, nin degerinin negatif olmasi beklenmektedir.

Bununla birlikte, EGARCH modeli, katsayr tahmin degerlerine bakilmaksizin

varyans o nin pozitif olmasini garanti etmektedir(Goudarzi, 2011: 222).
2.24. IGARCH Modeli

Literatiirde finansal veriler lizerinde kullanilan GARCH(1,1) modelinden elde

edilen sonuglarin ¢ogunda p, >0.7 ve «, =1—p, olarak hesaplanmaktadir. Bu

sonuclar biitiinlesik GARCH(p,q) modelinin ele alinmasmin gerekliligini ortaya

koymaktadir. Ayn1 zamanda, Bollerslev(1986), IGARCH(p,q) ifadesinde «, + S, =1

oldugunu belirtmektedir. Eger GARCH gosteriminin AR polinomu birim kdke sahip
ise o zaman ortaya ¢ikan model IGARCH modelidir. IGARCH modelinin temel
ozelligi, soklarin karelerinin ge¢mis degerlerinin etkisinin siirekli olmasidir (Tayefi
ve Ramanathan, 2012: 176). IGARCH(1,1) modeli asagidaki Denklem(2.40) daki
gibi yazilabilir.

g=zh", h=ay+ph_ +(1-p)e, (2.40)
2.2.5. Glosten-Jagannathan-Runkle Modeli(GJR)
GJR modeli, Glosten, Jagannathan ve Runkle(1993) tarafindan kaldirag

etkilerini yakalamak i¢in ortaya ¢ikarilmistir. Esik degeri olarak a,_, kullanilarak 1yi

veya kotli haberlerin oynaklik iizerinde farkli etkiye sahip olduklari gosterilmek
istenmektedir. Bir GIR-GARCH(1,1) modeli agagidaki gibi tanimlanmaktadir.

W=ay+ Y aal,+) 1(a)aa + Bh (2.41)
i=1 i=1 j=l
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Burada eger a,, <0 ise, I(a,_,)=1dir. Tam tersi sekilde a,_, >0 ise I(a,_)=0

olmaktadir. GJR-GARCH modeli Esikli GARCH modellerinin(TGARCH) 6zel bir
durumunu gostermektedir(Stokes, Liu ve Lattyak, 2005: 7).

2.2.6. APARCH Modeli

Finansal zaman serilerinin bazilarinda negatif getirilerin ayni1 biiylkliikteki
pozitif getirilerden oynakligi daha c¢ok arttirdigi goriilmektedir. Bu 6zellik kaldirag
etkisi olarak adlandirilmaktadir. Standart GARCH modellerinde, #,, ¢’ lerin gegmis

degerlerinin  bir fonksiyonu olarak ele alindigi i¢in kaldirag etkisini

modelleyemeyebilir. Ciinkii &, gegmis degerlerinin pozitif veya negatif olma durumu

ele alinmamaktadir. Bunun lizerine Ding, Granger ve Engle(1993) te APARCH
modelini dnermistir. Bu model, kalin kuyruk, asir1 basiklik ve kaldirag etkisi gibi
ozellikleri oldukga iyi ifade edebilmektedir. APARCH modeli Denklem (2.42) de

gosterilmektedir.

s L 5 & B
h, :a)+2ai(|g,_i—]/igl_i|) +Z,Bj(ht_j) (2.42)
i=1

j=1
Yukarida Denklem(2.42) de yer alan model asagidaki kosullar1 saglamalidir.

) >0, ¢, >20;i =1,..., p, B;20;j=12,..q

)0y o+ Bi<1

Denklem(2.42) de yer alan parametrelerin farkli degerlerine gore asagidaki

modeller elde edilmektedir(Ding, 2011: 6).
* 6=2,4,=0j=12,...9).y,=0G=1,..,p) ise APARCH modeli ARCH
modelidir

e 0=2,7,=0@(=1,.., p) ise APARCH modeli GARCH modelidir.

e 5 =2 oldugunda APARCH modeli GIR-GARCH modelidir
e 5 =1oldugunda APARCH modeli TARCH modelidir
e S =owo0ldugunda APARCH modeli Log-ARCH modelidir.
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2.3. ARCH/GARCH MODELLERI KULLANILARAK OYNAKLIK
TAHMININE ILISKIN YAPILAN CALISMALAR

Oynakligin tahmin edilmesi ve Ongoriimlenmesi finansal piyasalar igin
onemli bir konu haline gelmistir. Son 20 yildir gerek akademik alanda ¢alisan gerek
finansal piyasalar ile ilgili ¢aligmalar yapan uygulamacilarin oynakligin tahmin
edilmesi lizerine olan ilgilerinin gittik¢e arttig1 goriilmektedir. Literatiirde yer alan
caligsmalarin bazilarina asagida yer verilmistir.

Lamoureux ve Lastrapes (1990) yaptiklari ¢alismalarinda, kosullu degisen
varyansa yani oynakliga, bir zamana bagl olarak piyasaya gelen bilgi oraninin neden
olabilecegini ifade etmislerdir. Bunu gosterebilmek icin proxy degisken olarak hisse
senedi piyasalarinin giinliik islem hacimlerini kullanmiglardir. Sonug olarak, giinliik
islem hacimlerinin oynaklik {izerinde anlamli bir etkiye sahip oldugunu
gostermislerdir.

De Santis ve Imrohoroglu (1994), hisse senedi getirilerinin dinamik
davranigint ve yiikselen finansal piyasalardaki oynakligi incelemislerdir. Ayni
zamanda, yiikselen finansal piyasalardaki hisse senedi getiri oynakliginin zamanla
degisip degismedigi, eger degisiyor ise oynaklik degisimlerinin tahminedilebilir olup
olmadigi, piyasa riski ve beklenen getiriler arasinda herhangi bir iligkinin var olup
olmadig1 ve finansal serbestlesmenin piyasalardaki getiri oynakligini etkileyip
etkilemedigi sorularinin cevabini aramiglardir. Elde edilen sonuglara gore, hemen
hemen tiim iilkelerde zamanla degisen oynakligin tahmin edilebilir oldugunu,
oynakliktaki degisimlerin biiyiik Olglide siireklilik gdsterdigini, kalin kuyruk
dagilimlarinin kullanilmasinin model tahmin giiciinii gelistirdigini ve hisse senedi
piyasa oynaklig1 iizerinde serbestlesmenin herhangi bir etkisinin olmadigini
bulmuglardir.

Bollerslev ve Ghysels (1996) ise, c¢ogunlukla yiiksek frekanshi varlik
getirilerinin - mevsimsel oynaklik gosterdiginden, kosullu farkli varyanslhkta
periyodik 6zellikler gosteren yeni bir model siifini ele almiglardir. Bu model, ikinci
dereceden momentte tekrarlanan mevsimselligin zamanla degisimini yakalayabilmek

icin tasarlanmistir. Periyodik Otoregresif Kosullu Farkli Varyanslik veya P-ARCH
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modelleri ortalamada periyodik ARMA modelleri ile dogrudan iliskilidir. Calismanin
amac1 dogrultusunda, periyodik genellestirilmis ARCH(PGARCH) yapilarint giinliik
Mark/Pound ve giin igerisinde gerceklesen Mark/Dolar doviz kuruna uyarlamislardir.
Sonug olarak, yiiksek frekansli hisse senedi piyasa oynakliginin incelenmesinde
asimetrik P-GARCH modelinin 6ngoriimleme icin daha faydali oldugunu
belirtmislerdir.

Chong ve digerleri (1999) GARCH modellerinin  performasini
degerlendirmek i¢in yaptiklar caligmalarinda, hisse senedi piyasasi giinliik getiri
oranlarint kullanmislardir. Ele alinan modeller, duragan GARCH, negatif olmayan
GARCH, smirlandirilmamis GARCH, iistel GARCH ve biitiinlesik GARCH
modellerinden olusmaktadir. Modellerin parametreleri ve varyans siiregleri engok
olabilirlik yontemi kullanilarak tahminlenmistir. Orneklem ici tahmin performansi
bazi iyi uyum istatistikleri kullanilarak tanimlanmistir. Elde edilen sonuglara gore,
tistel GARCH modeli iyi uyum istatistikleri agisindan en iyi model olmasa da, hisse
senedi getiri serisindeki c¢arpikligi yakalamada ve orneklem disi Ongoériimleme
performasinda en iyi model olarak elde edilmistir. Biitiinlesik GARCH modeli ise
her iki ac¢idan da zayif bir model olarak belirlenmistir.

Johnston ve Scott (2000), temel doviz kuru fiyat degisimlerinin stokastik
siirecinin anlasilmas1 i¢in GARCH modelini uyarlamiglardir. Hatalarin normal
dagildig1 varsayimi altinda yapilan analiz sonucunda, GARCH modelinin zayif bir
performans gosterdigini bulmuslardir. Sonug olarak, oynaklik kiimelenmesinin
stokastik siirecin belirlenmesinde 6nemli bir role sahip oldugunu belirtmislerdir.

Engle ve Patton (2001)’ nun bir oynaklik modelinin oynaklik 6ngériimleme
yetenegine sahip olmasi gerektigini sdyledikleri ¢alismalarinda, bir modele oynaklik
ile ilgili var olan geleneksel 6zelliklerin dahil olmas1 gerektigini belirtip siireklilik,
ortalama degere geri doniis ve hatalarin isaretleri ile iligkili olan asimetri gibi
Ozelliklerin oynaklig1 etkiledigini ifade etmislerdir. Dow Jones sanayi endeksinin
kullanildig1 ¢alismada oynaklik ile ilgili var olan 6zellikleri 6rneklendirerek GARCH
tipi modellerin bu 0Ozellikleri yakalayabilme yeteneginin oldugu sonucuna
varmiglardir.

Peters (2001) yapmis oldugu c¢alismasinda, normal, student-t ve carpik
student-t dagilimlart altinda GARCH, EGARCH, GJR ve APARCH gibi dort farkl
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GARCH(1,1) modellerinin 6ngdriimleme performanslarint karsilastirmistir. Bu
durum, carpik dagilimlarin, kalin kuyruklu dagilimlarin ve kosullu varyansta
asimetrilik gibi oOzelliklerin 6ngdriimleme performansi {izerindeki etkisinin
incelenmesine olanak saglamaktadir. 15 yillik bir donem iizerinden Londra Borsa
endeksi FTSE 100 ve Alman Borsa endeksi DAX 30 gibi iki 6nemli giinliik veri
setinin kullanildig1 caligmada, kosullu varyans g6z oOniine alindiginda asimetrik
GARCH ve kalin kuyruk dagilimimin kullanilmasi durumda elde edilen tiim
tahminlerin daha iyi oldugu gézlemlenmistir.

Morelli (2002), yaptig1 calismasinda aylik veriler lizerinden Biiyiik Britanya
icin kosullu hisse senedi oynaklig1 ve kosullu makroekonomik oynaklik arasindaki
iliskiyi ele almistir. Kosullu oynaklik ARCH ve GARCH modelleri kullanilarak
tahminlenmistir. Makroekonomik degiskenler olarak Mark/Dolar yani sira sanayi
tiretimi, parakende satiglar, para arzi, enflasyon ve doviz kuru degiskenleri
kullanilmistir. Sonug olarak, hisse senedi piyasa oynakligi ile makroekonomik
oynaklik arasinda anlamli bir iligki bulunmustur.

Batra (2004), yaptig1 calismasinda, 1979-2003 donemleri arasinda Hindistan
hisse senedi piyasasindaki oynakligi analiz etmistir. Hindistan’da finansal
serbestlesme sonrasi hisse senedi piyasasinda oynakligin siirekliliginde bir artis olup
olmadig1 incelenmistir. Aylik hisse senedi getirilerinin kullamildig1 ¢alismada,
oynakligin tahmininde asimetrik GARCH modeli kullanilmistir. Ayrica yapisal
degisim analizinin bir sonucu olarak, kukla degiskenler oynakligin siirekliligini
incelemek i¢cin modele dahil edilmistir. Sonug¢ olarak, kriz ve Hindistan’daki
ekonomik reformlar doneminde hisse senedi piyasasinin daha oynak bir yap1
gosterdigi  belirlenmistir. Oynakliktaki yapisal degisimlerin  6nemli politik
degisimlerin bir sonucu oldugu goriilmiistiir.

Venter ve Jongh (2004), finansal zaman serilerine uyarlanan GARCH
modellerinin ¢ogunlukla quasi-engok olabilirlik yontemi ile ele alindigini ifade
ettikleri ¢aligmalarinda, GARCH modelleri parametrelerinin, oynaklik ve risk
Ol¢iimlerinin tahmin edilmesinde engok olabilirlik tahminine dayanan yontemlerden
bazilarmi1 ele alarak incelemislerdir. Bu amaglar1 dogrultusunda, normal ters
Gaussian dagilimi, carpik-t dagilimi, student-t dagilimi ve parametrik olmayan

Kernel yogunluk fonksiyonunu kullanarak normal dagilim ile karsilastirmislardir.
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normal ters Gaussian dagilimli yaklagimin diger dagilimlara gore daha iyi oldugu
sonucunu bulmuslardir.

Thomas ve Mitchell (2005) yaptiklar1 ¢caligmalarinda, Avustralya’nin elektrik
fiyatlarindaki oynaklik siirecini ele alarak Ulusal Elektrik Piyasasi’ndaki 5 farkl
bolge icin GARCH modellerinin uygulanabilirligini arastirmislardir. Bu ¢alismada
GARCH, TARCH, EGARCH ve PARCH modellerinin uygulandig1 goriilmektedir.
Oynaklik siirecinin herhangi bir giiriiltiiden etkilenmemesi i¢in mevsimsel etkiler ve
sapan gozlemler farkli GARCH modelleri uygulanirken g6z ardi edilmistir. Elde
edilen sonuglar, li¢ bolgeye gore PARCH modelinin ve iki bolgeye gore EGARCH
modelinin oynaklig1 tahmin etmede daha iyi oldugunu gostermektedir.

Karmakar (2005), Hindistan’daki hisse senedi piyasa oynakliginin dikkat
cekici Ozelliklerini yakalamak i¢in kosullu oynaklik modellerinin tahminlenmesini
ele alarak Orneklem dis1 Ongérimleme dogrulugu acisindan modelleri
degerlendirmistir. Calismanin  amacina uygun olarak GARCH(1,1) modeli
uyarlanmis ve oynakligin zaman ile degistigi, yiiksek ve diisiik oynakliklarin
kiimelenme egiliminde oldugu ve oynakligin yiiksek bir siireklilige ve tahmin
edilebilirlige sahip oldugu yoniinde bulgular elde etmistir.

Wilhemsson (2006) S&P 500 getiri endeksini kullanarak yaptig
calismasinda, dokuz farkli hata dagilimi ile GARCH(1,1) modelini tahminleyerek
modelin Ongoriimleme performansini aragtirmistir. Giin icinde gerceklesen verileri
kullanarak asir1 basiklik gosteren hata dagilimlarinin, normal dagilim gosteren hata
dagilimlarinin  kullanilmasina gore varyanslarin Ongoriimlenmesinde daha 1yi
sonuglarin elde edildigini gostermistir. Ayn1 zamanda, elde edilen bu sonuglarin
giinliik, haftalik ve aylik veri kullanilmasi durumunda da gecerli oldugunu
belirtmistir. Sonug olarak, dagilimin daha yiiksek dereceden momentlerinin zaman
igerisinde degismesine ve carpiklik gostermesine izin vermenin Ongoriimleme
sonuglarinda herhangi bir iyilesme meydana getirmedigi sonucunu bulmustur.

Hien(2008), Mart, 2002- Mart, 2008 donemleri arasinda Vietnam hisse senedi
piyasasindaki hisse senedi getirilerinin oynakligini tahmin etmek icin simetrik ve
asimetrik GARCH modellerini kullanmistir. Elde edilen sonuglara gore, Vietnam
hisse senedi getiri oynakliginin tahmin edilmesinde asimetrik GARCH modelinin

uygun olmadigi belirtilmektedir. Uygulanan tim GARCH modelleri arasindan
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GARCH(1,1) ve GARCH(2,1) modellerinin diger GARCH modellerine goére daha
istiin oldugunu ifade etmektedir. Ayn1 zamanda, Vietnam hisse senedi getirilerinin
hatalarinda asir1 basiklik ve ¢arpikligin en iyi performansli GARCH modellerinde
bile hala ortaya ¢iktig1 goriilmektedir.

Miron ve Tudor (2010), 6rneklem ve 6rneklem disi dngdriimleme yeterliligi
acisindan giinliilk hisse senedi getiri oynaklig1 i¢in bazi istatistiksel modelleri
karsilastirmistir. 2002-2010 donemleri arasinda Amerika Birlesik Devletleri ve
Romanya’daki giinliik hisse senedi getiri serisi iizerine odaklanmiglardir. Normal,
student-t ve GHD dagilimi altinda EGARCH, PGARCH ve TGARCH gibi farkli
asimetrik GARCH ailesi modellerini tahminleyerek ampirik zaman serisinde kaldirag
etkisinin olup olmadiginmi aragtirmislardir. Elde edilen sonuglara gére, GARCH ailesi
modellerinin normal dagilim altinda ampirik zaman serisinde asir1 basiklig
yakalamada yeterli olmadiklar1 belirlenmistir. Buna karsilik, GHD ve student-t
dagilimi gosteren hatalarin kosullu oynaklik i¢in daha iyi bir tanimlama sagladigi
ifade edilmektedir.

Choi(2011), S&P 500 endeksini ele alarak yaptigi calismasinda, farkli
yapidaki GARCH modellerini ele alarak bu modellerin oynaklik 6ngoriimleme
performanslarii incelemistir. Ozellikle, GARCH, EGARCH ve GJR-GARCH
modelleri iizerine odaklanmistir. Elde edilen sonuglara gore, modeldeki
degiskenlerin gecikmelerinin modellerin performans: iizerinde etkili oldugunu ve
ayrica asimetrik modellerin simetrik modellere gore daha iyi performans gosterdigini
bulmustur.

Zheng (2012), hisse senedi piyasa oynakliginin makro ekonomik degisimleri
ve piyasa katilimcilarinin beklentilerini yansittigini ifade ettigi calismasinda, hisse
senedi getirilerinin dagilimlarinin oynaklik 6ngdriimleme performansi {izerine olan
etkisini arastirmistir. Bu baglamda, normal, student-t ve c¢arpik-GHD dagilimh
GARCH modelleri giinliik, haftalik ve aylik getiri serilerine uyarlanmistir. Kisa
donem Ongoriimleme donemi iizerinden student-t dagilimli GARCH modelinin
digerlerine gore daha iyi performans gosterdigini belirlerken, uzun dénem tizerinden
carpitk-GHD dagilimli GARCH modelinin daha iyi performans ortaya koydugu

sonucuna ulagmustir.
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2.4. MODEL PARAMETRELERININ TAHMININDE KULLANILAN
YONTEMLER

Farkli veri tiiretme siirecleri i¢in en iyi dogrusal yansiz tahmincileri
belirlemede matematik ve istatistik kullanilmaktadir. Asimptotik olarak etkin
tahmincilerin elde edilmesinde kullanilan daha uygun bir yontem engok olabilirlik
yontemi olarak adlandirilir.

Bir zaman serisine iligkin oynakliginin tahminlenebilmesi i¢in daha onceki
boliimlerde ifade edildigi lizere zaman serisine GARCH modellerinin uyarlanmasi
gerekmektedir. Uyarlanan modellerdeki parametrelerin tahmini ¢ogunlukla engok

olabilirlik tahmin yontemi kullanilarak yapilmaktadir.

24.1. Encok Olabilirlik Tahmin Yontemi (MLE)

X,..., X, verisinin bir F, (x;0) dagilmindan rastgele gozlemler oldugu

varsayilsin. Burada 6, GARCH(p,q) modelindeki bilinmeyen parametreleri
gostermektedir. X, p, (X ;6?) olasilik dagilimina sahiptir ve p, (X ;9), X =x)

olasiligin1 gostermektedir. Olasilik fonksiyonunun bilindigi varsayilsin. Olabilirlik
fonksiyonunun elde edilmesi ile bilinmeyen parametreleri elde etmek miimkiin

olmaktadir. Olabilirlik fonksiyonu “L” ile gosterilmektedir:
L(O)=py(x;0)- py (x,;0)-....... Py (x,;0) (2.43)

L(0), dagilmdan gozlemlenen x,,...,x, degerlerinin olasihigini tanimlamaktadir.
Buradaki 6nemli nokta bilinmeyen parametreleri gosteren ¢, hangi degerleri icin

L(#) ‘nin maksimum degerini aldigidir. Bu degerler 6 ile gosterilmektedir. Boylece

0 tahmini, L(0") fonksiyonunu maksimize eden, gozlemlenen x,,...,x, lere gore

secilmektedir.

2.4.2. Quasi-Maksimum Olabilirlik Tahmini (QMLE)
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Nelson(1988) ve Harvey ve digerleri(1994) tarafindan stokastik oynaklik
modellerini tahmin etmek i¢in Onerilen diger bir tahminleme ydntemi Quasi-
Maksimum olabilirlik yaklasimidir. Olabilirlik fonksiyonunun spesifikasyonuna
iliskin yapilan varsayimlardan en 6nemlisi degiskenlerin birlesik olasilik dagiliminin
dogru oldugudur. Bu kosullar altinda encgok olabilirlik tahmincisi tutarlilik
ozelliklerine sahip olup, istatistiksel ¢ikarsama teorisinde 6nemli bir kavram olan ve
gbzlemlenen bilginin beklenen degeri olarak tanimlanan bilgi matrisinin tersi ve
asimptotik normallik ile belirlenen bir Cramer-Rao altsinirin1 gerceklestirmektedir.

Bu boliimde olabilirlik fonksiyonunun, spesifikasyon hatasi durumunda
ortaya c¢ikan problemi ele alinmaktadir. Genellikle, spesifikasyon hatas1 durumunda
engok olabilirlik tahmincisi olagan 6zelliklerini gostermemektedir. Ancak, hatali
belirlenmis bir modelin engok olabilirlik tahmincisinin, dogru modelin popiilasyon
parametresinin hala tutarli bir tahmincisi oldugu durumlar s6z konusudur. Bu
durumda elde edilen bu tahminci quasi-encok olabilirlik tahmincisine karsilik
gelmektedir. Dogru olasilik dagilimina dayanan engok olabilirlik tahmincisi ile
quasi-olabilirlik tahmincisi arasindaki en 6nemli fark, bilgi matrisine ya da gradiyent
matrisinin dig ¢arpimina iliskin alisilmis varyans formiillerinin artik uygun
olmamasidir. Bu nedenle, varyans tahminleri bu matrislerin birlestirilmesi ile

hesaplanabilmektedir (Hurn, 2009: 65).
Asagidaki gibi bir { yt} dizisini gozlemledigimiz varsayilsin(Lee ve Hansen,

1994: 31-32):

Y, =y, té&, t=1..,n (2.44)

Burada E(5I|FH):0 ve Ft=0(€t,8

A ) olarak tanmimlanmaktadir.

Kosullu olasihk ise p, zE(gf | FH) ile gosterilmektedir. Kosullu varyansin

asagidaki Denklem (2.45) teki GARCH siirecine karsilik geldigi varsayilsin.
hz =, (1 - ﬂo ) + %8,24 + ﬂohH (2.45)

Kosullu varyansa karsilik gelen 6zdes gosterim Denklem(2.46) daki gibidir.
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h =, + a()zﬁ(fgtz—l—k (2.46)
k=0

Bu siire¢ parametre vektorii 6, E[yo w, «a, ﬁo] ile tanimlanmaktadir.

Bilinmeyen parametreler HE[}/ o o ﬂ] icin model Denklem(2.47)’de yer

almaktadir.
y=r+e, t=1l...n (2.47)
Kosullu varyansin gdsterimi Denklem (2.48) ile ifade edilmektedir.

1 (0)=w(1- ) +ae,+ Bi (). 1=2nn (2.48)

Baslangi¢ kosulu A, (9) =@ olsun. Bu durum varyans siireci i¢in uygun bir

tanimlama saglamaktadir.
. =2
h(0)=w+a) pe (2.49)
k=0

Bu durumda kompakt parametre uzay1 agagida Denklem(2.50) de gdsterilmektedir.

0={0y,<y<y,.0<o<w<w,0<a<a<a,0<pf<p<p <1}

(2.50)

6, €0 oldugu varsayilsm. Bu durum «, >0 ve £, >0 oldugunu ifade etmektedir.
Bu sonug, ¢, nin ya sadece ARCH modeli yada hatta 1.1.d. siireci olmasin1 gozardi

edip kesin bir GARCH siireci oldugunu sdylemektedir.
Yeniden Olgeklendirilen z, degiskeni Denklem (2.51) deki gibi

tanimlanmaktadir.

z,=¢/h" 2.51)

Denklem(2.51) deki tamimlama altinda, E(z,|F,_)=0 ve E ( 2| F, ) -1

olmaktadir. GARCH modeli tahmini ¢cogunlukla z, ~ii.d.N(0,1) oldugu varsayimi
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altinda yapilmaktadir. Boylece olabilirlik kolayca belirlenebilmektedir. Bu 6rnek
icin, tahminciyi elde etmede Gaussian olabilirligin  kullanildig1 varsayimi
yapilmaktadir. Bu nedenle logaritmik olabilirlik asagidaki bigimi almaktadir (sabitler

ihmal edilmektedir).

L(0)= %anjz,* () (2.52)

2
Burada [, (0) = —(ln h (0)+ ! J gdstermektedir.

1 (6)

Olabilirlik, dogru yogunluk fonskiyonunu gerektirmedigi i¢in genellikle

quasi-olabilirlik olarak adlandirilmaktadir.

2.5. HATA DAGILIMLARI iCiN NORMALLIK TESTLERi

Normallik varsayiminin saglanip saglanmadiginin belirlenmesi istatistiksel
stireglerin ¢cogu ic¢in gerekli bir durumdur. Normallik varsayiminin belirlenmesinin
Oonemini gostermek i¢in parametrik istatistiksel analiz en 1yi Orneklerden birisi
olmaktadir. Parametrik istatistiksel analiz, veri setinin belirli bir dagilima uydugunu
varsaymaktadir. Genellikle bu varsayim normal dagilim varsayimidir. Eger normallik
varsayimt ihlal edilir ise, yapilan yorumlama ve ¢ikarsamalar giivenilir veya gegerli
olmayabilir. Literatiirde normallik varsayiminin saglanip saglanmadigini belirlemek
icin cesitli yollar bulunmaktadir. Bunlarin en kolay yolu grafiksel yontemleri
kullanmaktir. Bu yontemlerden birisi olan normal kartil-kartil grafigi en yaygin
olarak kullanilan grafik tiirtidiir. Cubuk grafigi, kutu grafigi ve govde ve yaprak
grafigi diger grafik yontemlerine ornek olarak verilebilir. Bu yontemler, normallik
varsayiminin gecerli olduguna yonelik yeterli ve kesin bir bulgu saglamamaktadir.
Bu durumlarda normalik testlerinin uygulanmasi gerekmektedir(Razali ve Wabh,
2011: 21-22).

Normal olmama durumu veri setinde sapan gozlemlerin olmasindan veya
verinin kendi dogasinda rassal bir yapiya sahip olmasindan dolayr ortaya
cikabilmektedir. Istatistikgiler tarafindan giiniimiize kadar gecen zaman icerisinde

cok sayida normallik testleri Onerilmistir. Bu testlerin performanslari1 dagilimin
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tiiriine ve 6rneklem hacmine gore degisiklik gostermektedir (Trawinski ve digerleri,
2012: 869).

Bu dogrultuda, ¢alismanin bu béliimiinde literatiirde yaygin olarak kullanilan
grafik yontemlerinden kartil-kartil(Q-Q) grafiginin yami sira bazi normallik testleri

ele alinarak incelenmektedir.

2.5.1. Kartil-Kartil Grafigi (Q-Q Grafigi)

Iki dagihmin sekil acisindan karsilastirilmas:  calismalarm  amaci
dogrultusunda ¢ogunlukla 6nemli olmaktadir. Cubuk grafigi ve kutu grafigi bu iglemi
gerceklestirmenin yollarindan biridir. Cubuk grafikleri dagilimin sekli ile ilgili bilgi
vermesine karsilik eger dagilimin sekli normal dagilima daha yakinsa daha duyarl
bir yontem olan Q-Q grafigi kullanilmaktadir.

Q-Q grafigi gozlemlenen verinin ilgili yiizdeliklerine (kartillerine) karsilik
gelen standart normal dagilimin yiizdeliklerinin grafigi olarak tanimlanmaktadir.
Eger gozlemler yaklasik olarak normal dagilima uyuyor ise gozlem noktalar1 dogru
tizerinde yer almaktadir. Standart normal kartiller kullanilarak yapilan teorik Q-Q
grafigi  genellikle  normal veya  normal  olasithk  grafigi  olarak

adlandirilmaktadir(Tanbakuchi, 2009: 2-3).

2.5.2. Jarque-Bera Testi(JB Test)

JB testi liciincii ve dordiincli 6rneklem momentlerine dayanan bir yontemdir.
JB testi ¢cok popiiler bir test olup, sadece ekonomi biliminde degil diger bilim
dallarinda da normallik varsayiminin testinde siklikla kullanilan moment testidir. JB
testi, temelinde c¢arpiklik(b;) ve basiklik(by) gibi iki istatistigin toplamindan
olusmaktadir. Test istatistigi Denklem(2.53)’teki gibi hesaplanmaktadir.

6 24 6 4

IBen (\/Z)_l)2+(b2_3)2 =ﬁ[(\/g)2+w} (2.53)
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Denklem(2.53)’te:

E(\/IZ) =0; Var(\/b_l) =6; E(b,)=3 ve Var(b,)=24oldugu bilinmektedir. Eger
\/E ve b,bagimsiz ise, JB test istatistigi iki serbestlik dereceli y; dagilimi

gostermektedir(Von ve Hain, 2010: 62).

2.5.3. Kolmogorov-Smirnov Testi(KS Test)

Kolmogorov-Smirnov istatistigi, gézlemler kiimesinin tamamen belirlenmis
stirekli bir dagilimdan gelip gelmediginin test edilmesinde bir kolaylik
saglamaktadir. Cogunlukla literatiirde bu teste alternatif bir test olarak Ki-Kare testi
kullanilmaktadir. Kolmogorov-Smirnov testinin Ki-Kare testine gore iki Onemli

avantaj1 bulunmaktadir (Lilliefors, 1967: 399).

1. Kolmogorov-Smirnov testi kii¢lik 6rneklemler i¢in kullanilabilirken, Ki-Kare
testinin gegerliligi bu durumlarda tartisilmaktadir.
2. Herhangi bir 6rneklem hacmi i¢in Kolmogorov-Smirnov testinin Ki-Kare

testinden daha gii¢lii bir test oldugu goriilmektedir.

Kolmogorov-Smirnov testi ilk kez Kolmogorov tarafindan oOnerilmis ve
Smirnov tarafindan gelistirilmistir. KS testi, verinin kiimiilatif dagilimi ile beklenen
kiimiilatif normal dagilimini karsilastirmaktadir. Test istatistigi asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.

D =sup, |F, (x)—F(x, 4, a)| (2.54)

Burada F (x,,u,a), normal dagilim fonksiyonunun teorik kiimiilatif dagilim

fonksiyonuna karsihk gelmektedir. F,(x) ise veri setine iliskin ampirik dagilim

fonksiyonudur. Biiyiik D degerleri normal olmama durumunu gostermektedir. Eger

anakitle parametreleri ( ,u,a) biliniyorsa, orjinal KS testi kullanilabilmektedir. Bu

parametreler bilinmedigi zaman 6rneklemden elde edilen ortalama ve standart sapma

tahminleri anakitle parametreleri yerine kullanilabilir. Eger bilinmeyen anakitle
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parametreleri tahminleniyor ise kullanilan KS testi Lilliefors diizeltmeli KS testi
olarak adlandirilmaktadir. Iki teste iliskin kullamlan tablo degerleri farkl
olmaktadir(Oztuna ve digerleri, 2006: 172).

Ozellikle biiyiik érneklem hacimleri ile ¢alisildigi durumlarda veri setinde
sapan gozlemler mevcut ise ¢ok hassas olan Kolmogorov-Smirnov testi ¢cogunlukla
verilerin normal dagildigini sdyleyen Hy hipotezini reddetmektedir (Ghasemi ve

Zahediasl, 2012: 487).

2.54. Shapiro-Wilk Testi(SW Test)

F, Z ve T-testleri gibi istatistiksel analizlerin ¢ogunda verinin normal
dagildig1 varsayilmaktadir. Normallik varsayiminin incelenmesinde kulanilan ii¢ ana
testten birisi de SW testidir.

Normallik varsayiminin saglanip saglanmadiginin test edilmesinde kullanilan
SW testi, Shapiro ve Wilk (1965) tarafindan gelistirilmistir. Son yillarda yapilan
calismalarin ¢cogunda SW testinin diger testlere gore daha ¢ok tercih edilmesi, daha
giiclii bir test 6zelligi gostermesinden kaynaklanmaktadir(Mendes ve Pala, 2003:
135).

SW test istatistigi en iyi varyans tahmincisi orant olup asagidaki gibi

hesaplanmaktadir (Ahad ve digerleri, 2011: 639).

2
(Z;a aiXo‘))

W = (2.55)

TR

Burada X, i’inci en bilyiik sira istatistigidir. X &rneklem ortalamasi olup n,

gozlem sayisini gostermektedir. Shapiro ve Wilk(1965) yaptiklar: ¢alismalarinda W,

test istatistigini ve n gozlem degerini asagidaki gibi tanimlamigtir.

0<W, <1;7<n<2000 (2.56)
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SW test istatistigi sonucu Hp reddedilir ise gozlem degerlerinin normal
dagilma uymadigi sdylenmektedir. Orneklem hacminin 50 den kiiciik oldugu
durumlarda en iyi sonucu verdigi goriilmektedir(Mooi ve Sarstedt, 2011: 148-151).

Aynmi1 zamanda, gozlem degerlerinde sapan goézlemler mevcut ise normal
olmama durumuna karsi hassas olan SW testi sonucuna giivenilememektedir

(Gibbons ve digerleri, 2009: 262-264).

2.5.5. Shapiro-Francia Testi (SF Test)

SF testi, Shapiro ve Francia(1972) tarafindan literatiire kazandirilan normallik
testlerinden biridir. Bu test, SW testinin modifiye edilmis seklidir. SF testi, SW
testinin performansinin yetersiz oldugu biiylik 6rneklem hacimleri ile calisilmasi
durumunda tercih edilmektedir(Chaichatschwal ve Budsaba, 2007: 58). SF test
istatistigi asagidaki gibi hesaplanmaktadir(Lira ve Neto, 2013: 106).

, {Z; bX

W'= (2.57)

2 (X -X)

Denklem(2.57) deki test istatistifi sadece sira istatistiginin beklenen

degerine(m) baglidir.

= A (2.58)

SF testinin test istatistigi, sirali Orneklem degerleri ve standart normal
dagilimin sirali beklenen kartilleri arasindaki korelasyonun karesidir. SF testinin iyi
bir performans giiciine sahip oldugu bilinmektedir(Trawinski ve digerleri, 2012:

869).
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2.5.6. Anderson-Darling Testi(AD Test)

AD testi, veri kiimesinin belirli bir dagilim gdsteren bir popiilasyondan gelip
gelmediginin test edilmesi igin kullanilmaktadir. Ilk defa 1952 yilinda Anderson ve
Darling tarafindan yayimlanmistir. Kolmogorov-Smirnov testinin modifiye edilmis
hali olup KS testine gore kuyruklara daha fazla agirlik vermektedir. AD testi, kritik
degerlerin hesaplanmasinda belirli bir dagilimi kullanmaktadir. Bu durum, daha
duyarli bir testin gerceklestirilmesi avantajini saglarken, herbir dagilim i¢in kritik
degerlerin hesaplanmasi zorunlulugu, dezavantaj olusturmaktadir. Kritik degerler
tablosu normal, logaritmik normal, tstel ve Weibull dagilimlar1 igin elde
edilmistir(http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda35e.htm).

Normallikten olan ayrilmalar1 ortaya c¢ikarmak ic¢in kullanilan en giiglii
istatistiklerden biri olan AD testi 6rneklem hacminin 25°e esit veya kiigiik oldugu
durumlarda daha giivenilir sonuglar vermektedir. Ancak ¢ok biliyik 6rneklem
hacimlerinde sadece ¢ok kiiciik sapmalar bile normallik varsayiminin reddedilmesine
neden olabilmektedir. AD test istatistigi asagidaki siirecte tanimlanan adimlar

dogrultusunda elde edilmektedir(Stephens, 1974: 731).

1. Veri setindeki gozlemler kiigiikten biiyiige dogru siralanir.

2. Veri setinden 6rneklem ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanir.

3. Her bir gozlem degerinden ortalama deger c¢ikarilip standart sapmaya
oranlanarak gbézlemler standardize edilir(Y;).

4. Standart normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu(® ) ile AD testi hesaplanir:

1& .
AD = —n—;;][(zz ~1)(In@(¥)+In(1-@(Y,,,)))] (2.59)
5. Orneklem hacmi igin yapilan diizeltme ile yeni AD istatistigi elde edilir:
AD" = AD(1+%+ 2'225j (2.60)
n n

6. Eger AD’ istatistigi 0.752 yi asar ise normal oldugu seklinde tanimlanan sifir

hipotezi reddedilir.
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2.6. ONGORUMLENEN OYNAKLIKLARIN KARSILASTIRILMASINDA
PERFORMANS OLCUSU KRITERLERI

Oynaklik, bir zaman serisinin rastgele bileseninin bir Olciisii olarak
bilinmektedir. Finansal piyasalarda oynakligin modellenmesi ve Ongoriimlenmesi
olduk¢a 6nemli bir konudur.

Finansal piyasalarda, getiri serilerinin oynakligmin 6ngoriimlenmesi ile
ilgilenen kisiler tahmin ettikleri oynaklik degerinin hedefine ne kadar yakin
oldugunu bilmek isterler. Bu nedenle, dngoriimleme hatalar1 i¢in kayip fonksiyonun
secilmesi gerekmektedir. Kayip fonksiyonun se¢imi arastirmacinin tercihine bagli
olmaktadir. Bu bdliimde, literatitrde GARCH modellerinin Ongdriimleme
performanslarinin karsilagtirilmasinda en ¢ok kullanilan performans olgiilerine yer

verilmektedir.

2.6.1. Ortalama Karesel Hata (OKH)

OKH yontemi, bir tahmincinin tahmin degerinin gercek degere olan
yakinligin1  belirlemek i¢in kullanilan birgok yOntemden biridir. Gozlem
degerlerindeki yiiksek degerlerden etkilenmektedir. OKH degeri ne kadar kiigiik
olursa ongoriimlemenin o kadar iyi oldugu sdylenebilir. Calismanin amacina yonelik
olarak GARCH modellerine iliskin OKH yontemi Denklem(2.61)’de
gosterilmektedir(Hansen ve Lunde, 2001: 10).

OKH :lE(ﬁt —h,)2 (2.61)
n

2.6.2. Ortalama Mutlak Hata (OMH)

OMH performans o6l¢iisii ngoriimlenme kiimesinde hatalarin ortalama
biiyiikliiklerini, yonlerine bakmaksizin 6lgmektedir. lgili gozlem degerlerinin
ongoriimleme degerleri ile olan farkinin mutlak degerlerinin ortalamasia esit

olmaktadir. Diger bir ifadeyle, hatalarin mutlak degerlerine iligkin biiytikliikler
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toplanarak toplam hata elde edilmekte ve n gozlem sayisina bolinmektedir. OMH
Olciisii gozlem degerlerindeki sapan gozlemlere OKH 0lglistine gore daha az duyarh
olmaktadir. GARCH modellerinde OMH ©6l¢iisiiniin kullanim1 Denklem (2.62) de yer
almaktadir (Willmot ve Matsuura, 2005: 80).

1

OMH =—E
n

]:I’t _hr

(2.62)

2.6.3. Agrhklandirilmis Ortalama Mutlak Yiizde Hata(AOMYH)

AOMYH, Ortalama Mutlak Yiizde Hata’y1 agirliklandirarak hesaplamakta ve
degerlere farkli agirliklar vermektedir., AOMYH, Denklem(2.63) teki gibi
hesaplanmaktadir(Jassal, 2010: 14).

5 G,(;o; .G

2.6,

AOMYH = (2.63)

Denklem(2.63) te,G,, gercek degeri gosterirken, O,, dngoriimlenen degeri

gostermektedir.

Mutlak Hata’nin, hem OMH’ 1n hem de AOMYH’ 1n hesaplanmasinda temel
parcayt olusturmasi, AOMYH’in OMH gibi ayn1 Ozelliklere sahip olmasini
saglamaktadir. Bolim 2.6.2 den hatirlanacagi tizere, OMH, 6ngorii degerlerinin
gercek degerlerden mutlak sapmasini 6lgmektedir. OMH, toplam mutlak hatalarin
ortalamasimi veritken, AOMYH ise her degere bir agirlik atayarak hesaplama

yapmaktadir.
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UCUNCU BOLUM
FINANSAL GETIiRILERIN OYNAKLIGININ TAHMINLENMESIi VE
OYNAKLIK MODELLERININ ONGORUMLEME PERFORMANSLARI
UZERINE UYGULAMA

Yiiksek frekansli zaman serilerinin oynakliginin tahminlenmesinde literatiirde
yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri ARCH/GARCH modelleridir. Giinliik,
saatlik, dakikalik ve hatta saniyelik veriler yiiksek frekansli verilere 6rnek olarak
verilebilir. Finansal ekonomi alaninda yapilan uygulamalarda son 10 yil igerisinde
yiiksek frekansl verilere ulasmanin daha onceki yillara gore kolaylasmasi bu alanda
mevcut olan yiikksek frekanshi verilerin arastirmacilar tarafindan kullanimini
arttirmistir.

Oynakligin 6ngdriimlenmesi probleminde yiiksek frekansa sahip veri setinin
kullanilmas: birka¢ acidan Onem tasimaktadir. Yiiksek frekansa sahip veri seti
kullanildig1 zaman, oOngoriimleme dogrulugunda meydana gelen pozitif yonlii
gelisimin ana nedeni basit olarak elde edilen oynakligin oldukga kalict olmasindan
kaynaklanmaktadir. Ayni1 zamanda yliksek frekansli veri setinin kullanilmasi
ongoriimleme i¢in 6nemli bir yeri olan oynakligin dinamik 6zelliklerinin anlagilmasi
acisindan 6nem tasimaktadir.

Caligmanin bu boliimiinde farkli piyasalarda islem goren giinliik hisse senedi
getiri verileri ele alinarak oynaklik tahminleri yapilmaktadir. Bu alanda yapilan
calismalarin ¢ogunda, oynakligin tahminlenmesinde kullanillan ARCH/GARCH
modellerinin getirilerin tahmininde yetersiz oldugu belirtilmektedir. Bu durum
finansal  getirilerin  ikinci momentine karsilik gelen oynakligin  nasil
modellenebilecegi iizerine farkli onerilerin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
baglamda birgok arastirmacit farkli dagilimlar altinda GARCH modellerinin
ongoriimleme  performansini  arastirmistir.  Bu  modellerin =~ ongoriimleme
performansinin degerlendirilmesi konusu ile ilgili literatiirde bir¢cok c¢aligmanin
olmasmin yani sira, glinimiizde ARCH/GARCH modellerinin performans: iizerine
devam eden tartismalar ve bu konudaki belirsizlik ¢alismanin bu bdliimiiniin ana

konusunu olusturmaktadir.
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3.1. Uygulamanin Kapsam

Finansal piyasalarda oynakligin tahmin edilmesi {izerine calisan
arastirmacilarin ¢ogunun normal dagilim, t-dagilimi ve iistel dagilim altinda
gerceklestirilen ARCH/GARCH modellerini ele aldiklar1 goriilmektedir. Cogunlukla,
finansal piyasalarda mevcut olan verilerin normal dagilim gostermeyip kalin kuyruk
ozelligine sahip bir dagilim gosterdigi bilinmektedir. Ayn1 zamanda, t-dagilimi1 ve
iistel dagilim gibi kalin kuyruk dagilimi gosteren diger dagilimlarinda serbestlik
derecelerinin se¢imlerinin keyfi olmast literatiirde bu konu ile ilgili yapilan
calismalar acisindan tatmin edici olmayan bir durum ortaya g¢ikarmaktadir. Bu
nedenle Boliim 3.3.1 de, normal dagilima gore daha kalin fakat t-dagilimina gore
daha ince kuyruga sahip olan BSN dagilimi altinda Andersen ve Bollerslev(1986)
tarafindan 6nerilen GARCH(1,1) modeli ele alinmaktadir.

Calismanin bu boliimiinde 6zellikle ele alinan ARCH/GARCH modellerinin,
finansal getirilerin tahmininde zayif performans gostermesine karsilik karesel
getirilerin tahmininde daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Cogunlukla
performans Ol¢iisii olarak OKH 6l¢iisii kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda, eger finansal
getiri serisi sonlu bir dordiincli momente sahip degilse veya normal dagilmiyor ise
OKH yerine OMH o6l¢iisiiniin kullanilmas1 gerektigi belirtilmektedir.

Oynakligin  tahminlenmesinde  kullanilan  popiiler =~ ARCH/GARCH
modellerine alternatif olarak herhangi bir modellemeye dayanmayan ve parametre
tahmini gerektirmeyen NoVaS yontemi Boliim 3.4 te detayl olarak ele alinmaktadir.
Basit NoVaS ve Ustel NoVaS olmak iizere iki farkli hesaplama ydntemi
kullanilmaktadir. Elde edilen sonuglar, ARCH/GARCH modellerinin performans
Olciileri ile karsilastirilip daha iyi sonuglarin elde edilmesi amaglanarak bu alanda
calisan arastirmacilar i¢in farkl bir bakis agis1 verilmeye ¢aligilmistir.

Bolim 3.4.3 te ele alinan diger oOnemli bir konu, ARCH/GARCH
modellerinin temel varsayimlarindan olan hatalarin normal dagildigi varsayiminin
gerceklesmedigi durumda karesel getirilerin tahminlenmesinde kosullu beklenen
deger kavraminin artik kullanilamamasidir. Bu noktada, kosullu medyanin

kullanilmasinin daha dogru oldugu belirtilmektedir. Bu baglamda elde edilen
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performans oOlgiileri karsilagtirildiginda, kosullu medyanin, kosullu beklenen degere

gore daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmektedir.

3.2.  Veri Seti ve Veri Setine Iliskin Karakteristik Ozellikler

Calismada kullanilan veri seti, BSN dagilimli ARCH/GARCH modelleri igin
01.03.2000 ile 02.27.2013 donemleri arast NASDAQ giinliik getiri serisi ve
18.01.2006 ile 15.03.2013 doénemleri arasinda BIST 100 giinliik getiri serisini
kapsarken farkli veri setlerinin kullanilmas: ag¢isindan NoVaS yonteminin
uygulandig1 béliimde BIST 100 giinliik getiri serisi ile NASDAQ veri seti yerine
01.10.1983 ile 30.08.1991 donemleri arast S&P 500 giinlik getiri serisi
kullanilmaktadir.

BIST 100 getiri serisi hem logaritmik hem de aritmetik ortalama ydntemi
kullanilarak elde edilmistir. Literatiirde yapilan calismalarin hemen hemen hepsinde
getiri serisinin logaritmik formiil kullanilarak hesaplandig1 goriilmektedir. Logaritma
alma isleminin aritmetik formiile gére bir sonraki yil i¢in kazanilan getiri oranim
daha diisiik hesapladig1 belirlenirken, bu durum gozlem degerlerindeki asiri
sapmalar1 onlemek icin farkli bir bakis agis1 olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle, sapan
gozlemlerin veri setinde var oldugu durumda Onerilen modellerin nasil bir
performans ortaya koyacagini gérmek acisindan getiri serisi aritmetik formiil
kullanilarak da hesaplanmistir. Calismada kullanilan veri setlerine iliskin

tanimlamalar asagida belirtilmektedir.

1) NASDAQ : 1971 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nde kurulan ilk
elektronik borsadir. Kurulusunda hisse senedi alim satimindan c¢ok
elektronik ilan tahtas1 sistemi ile alict ve saticilar1t bir araya
getirmekteyken, daha sonralar1 biiyiiyerek su anda yaklasik 3200 sirketin
bulundugu, New York Menkul Kiymetler Borsasi(NYSE)'ndan sonra
Amerika Birlesik Devletleri'nin en biiylik ikinci borsasi durumuna
gelmistir.  Teknoloji  sirketlerinin  islem gordiigi borsa olarak
bilinmektedir. Fakat ulastigi hacim ve gosterdigi gelisim inanilmaz

boyutlardadir. Teknoloji sirketlerinin yani sira neredeyse tiim sektorlerden
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sirketler bu borsada islem gormektedir(John Kirshon, NASDAQ, 1971°de
Acildigi  Gilin”, http://www.examiner.com/article/nasdag-has-opening-
day-1971). NASDAQ bilesik endeksi ise hisse senetlerinin sadece
elektronik olarak islem gordiigi NASDAQ borsasinin gosterge
endeksidir. New York Borsasi’nda bulunan ve “pit” denen, alicilarla
saticilarin ylizylize anlastigi geleneksel yapt NASDAQ da bulunmaz.
1995 yilindan beri var olan endeks yaklasik 3000 sirketi kapsar. Teknoloji
sirketleri agirlikta oldugu icin NASDAQ teknoloji endeksi olarak da
bilinir(Fercan Yalinkilig, “Uzmani olmayanlar i¢in ABD borsalari. Wall
Street nasil ¢alisir? Nasil iglem yapilir?Dow Jones, Nasdaq, S&p 500 ne
zaman ve nasil olustu?”, http://www.bankakodlari.com/uzmani-
olmayanlar-icin-abd-borsalari-wall-street-nasil-calisir-nasil-islem-

yapilirdow-jones-nasdaq-sp-500-ne-zaman-ve-nasil-olustu).

2) BIST 100 : Ulusal Pazarda islem goren sirketler ile Kurumsal Uriinler
Pazarinda iglem goren gayrimenkul yatirnm ortakliklar1 ve girisim
sermayesi yatirim ortakliklarinin hisse senetlerinden, belirlenen sartlara
gore secilen 100 hisse senedinden olusmaktadir. BIST 100 endeksi, BIST
30 ve BIST 50 endeksinde yer alan hisse senetlerini otomatik olarak

kapsamaktadir(Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi, 2010: 3).

3) S&P 500 : ilk olarak 1923 yilinda tanitilan S&P 500 endeksi 233 sirketi
kapsarken, bugiinkii hali ile bilinen bu endeks, 1957’de yeniden
diizenlenerek 500 sirketi kapsar hale getirilmistir. Amerika Birlesik
Devletleri hisse senedi piyasasi’nin %75’lik kismin1 olusturup, endeks
degeri en yikksek 500 hisse senedinin alim  satimlarim
kapsamaktadir(Giiray Kiigtikkocaoglu, “Finansal Pazarlar:
Derecelendirme Kurumlari, Enformasyon Servisleri”,

www.baskent.edu.tr/~gurayk/).

Calismanin uygulama boéliimiinde kullanilan dort hisse senedi getiri serisine

iligkin tanimlayici istatistikler agagida Tablo 3 te gosterilmektedir.
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Tablo 3: Getiri Serilerine Iliskin Tanimlayici Istatistikler

ARITMETIK
Tan1m1ay1c1 LOG.ARiTMIK BIST 100 NASDAQ S&P 500
Istatistikler/Getiri BIST 100 GETIRI GETIRI GETIRI
Serileri GETRI SERISI SERISI SERISI SERISI
Ortalama 0.000220 0.000300 0.0000843 | 0.000435
Medyan 0.000648 0.000648 0.000650 0.000662
Maksimum 0.085346 0.089094 0.141732 0.087089
Minimum -0.078111 -0.075139 -0.096685 | -0.228006
Standart sapma 0.012629 0.012607 0.017937 0.011213
Carpikhik -0.358240 -0.246337 0.239071 -4.489658
Basikhk 7.027062 6.992785 7.944115 94.00077
Jarque-Bera Test
istatistigi 2509.587 2427.759 3400.747 696814
(olasilik degeri) (0.000) (0.000) (0.000) (0.000)
Gozlem sayisi 3600 3600 3308 2000

Tablo 3’ten elde edilen sonuglara gore, tiim getiri serileri asir1 basik olup,

logaritmik ve aritmetik BIST 100 getiri serisi ile S&P 500 getiri serisi sola ¢arpik bir

dagilim gosterirken, NASDAQ getiri serisi saga carpik bir dagilim gostermektedir.

Ayni zamanda, tiim getiri serilerinin normal dagilima uymadig1 goriilmektedir. Bu

sonuglar, varsayilan ile gercek hayatta var olan getiri serilerinin ayni 6zelliklere

sahip olmayip, normal dagilim gostermedigini ispatlamaktadir.

3.3. Onerilen ARCH Modeli

Bu boliimde, normal dagilima gore daha kalin kuyruk 6zelligine sahip olan

BSN dagilimi tanitilmakta ve farkli dagilimlar altinda GARCH(1,1) modeli

tahminlenerek 6rneklem dis1 ongoriimleme performanslart karsilastirilmaktadir.
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3.3.1. Giris

X,,X,,....., X, gibi bir finansal getiri zaman serisinden gézlemlenmis veri seti
ele alinsin. Ele alinan zaman serisi bir hisse senedi getirisinin yiizdesi, hisse senedi
endeksi veya doviz kuru olabilmektedir. Getiri serisi {X t} nin sifir ortalamali kesin
duragan bir siire¢ oldugu varsayilmaktadir. Uygulama agisindan ele alindiginda, bu
ifade serinin trend ve duragan disiliktan basarili bir sekilde armndirildigin
belirtmektedir.

Engle(1982) tarafindan ortaya koyulan ARCH modelleri, getiri serilerindeki
oynaklik kiimelenmesi olgusunu yakalamak i¢in tasarlanmiglardir. ARCH(p) modeli

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

p
X =z /a+zaixf,. (3.1)
i=1

Buradaki varsayim, {Z,} serisinin i.i.d. ve N(0,1) oldugudur. Buna ragmen ARCH(p)

modelinden elde edilen hatalar{Zt}, normallik varsayimina uygun olmamakla
birlikte kalin kuyruk dagilimi gostermektedir.

Bunun sonucu olarak, kalin kuyruk dagilimi gosteren ARCH modelleri
kullanilmaktadir. {Z,} nin dagilimma iligkin ele alinan varsayimlardan biri
cogunlukla student-t dagilimidir. Student-t dagiliminin serbestlik derecesi belli bir
kalin kuyruk derecesi ile eslesmesi yoniinden ampirik olarak secilmektedir. Bu
durum yeterince memnun edici bir yaklasim olmamaktadir. Ciinkii burada t-
dagilimimin se¢imi keyfi goriinmektedir. Bu durumun aynis1 diger popiiler kalin
kuyruk dagilimlart i¢in de gegerli olmaktadir. Bundan sonraki bdliimde mevcut olan

ARCH modelleri yeni bir bakis agisi ile ele alinmaktadir.

3.3.2. Onerilen ARCH Modelinin Tanimlanmasi

Denklem(3.1) altinda hatalar asagidaki gibi elde edilmektedir.
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z-—— %
\/Ez+zi’; ax’,

t

(3.2)

Denklem(3.2) de yer alan hatalarin ARCH denkleminde oldugu gibi(bknz:

Denklem(3.1)) ii.d. olarak davranmasi gerekmektedir. Yukaridaki a,aq,,a,,..
parametreleri, negatif olmayan a,aq,,a,,... parametrelerinin tahminleridir. Normallik

varsayiminin saglanip saglanamadigi birka¢ yoldan belirlenebilmektedir. Bunlardan

en yaygin olan1 normal dagilimin basiklik dl¢iisti olan 3 degeri ile ampirik basiklik

Slgiisiinii hesaplayarak karsilastirmaktir. Oyle ki, K/ (Y), {K,K+1,....,Y].} veri setinin
ampirik(6rnek) basikligini gostersin. Genellikle, K’ (2) degeri K (X ) degerinden
oldukga kiigiik ancak yine de 3 ten oldukga biiytiktiir 3 < K/’ (Z ) <K/ (X)

K/ (2 ) , a,a,,a,,.. parametrelerinin stirekli bir fonksiyonudur. Bu noktada

sorulmasi gereken soru, hatalarin K’ (2) basikligini yaklasik 3 olmasini saglayacak

a,a,,a,,.. parametreleri ig¢in bir spesifikasyonun olup olmadigidir. Bu sorunun

cevabi genellikle olmadig1 yoniindedir.
Denklem(3.2) tekrar ele alindiginda, X; getirisinin standart sapma 0l¢iisii ile
boliinerek studentize haline getirilmesi islemi olarak yorumlanabilmektedir. Buna

ragmen, aynt X, nin ampirik standart sapma degerininden X; nin kendi degerinin
¢ikarilmast igin bir sebep goriilmemektedir. Bu nedenle, X; terimi studentlestirme

islemine dahil edildigi zaman asagidaki denklem elde edilmektedir.

_ X (3.3)

- - 2 P~ 2
\/a +a, X, + ZiZI a X,

)

t

Bu noktada yukarida daha once sorulan soru yeniden cevaplandirilabilir. Yeni

hatalarin (WZ) basikligin1 yaklasik olarak 3 olmasini saglayacak a,aq,,a,,..

parametreleri icin bir spesifikasyon var midir? Bu sorunun yaniti, evet boyle bir

spesifikasyonun var oldugu yoniinde olmaktadir.
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Bunun nedenini daha iyi anlayabilmek i¢in basit spesifikasyonlar ele alinsin.

a=0, ay,=1 ve a,=0(j=1) olsun. Bunun sonucunda, W = sign(X,) olmakta ve
K} (W) =1 dir. Ancak daha once ifade edildigi iizere d,=0 olmasi genellikle

K} (W)>3 olmasina neden olmaktadir. Ortalama deger teoremi K (W)=3

olmasini saglayan bir spesifikasyonun varligin1 garanti etmektedir.

Basiklik 6lgiisiiniin 3 olmasi hatalarin(W ) yaklasik olarak sifir etrafinda
simetrik dagilima sahip oldugunu belirtmektedir. Bu nedenle W; nin en azindan
yaklasik olarak sifir ortalamali normal dagilima sahip oldugu varsayilmaktadir.

Ayrica, a,a,,a,,... parametrelerinin yeniden olgeklendirilmesi ile W, nin yaklagik

olarak standart normal dagilim gosterdigi varsayilabilmektedir.

Denklem(3.3) asagidaki Denklem(3.4) ile elde edilmektedir(Politis, 2004:
285).

P
X =W \/a+aoxf +>aX?, (3.4)

i=1

Denklem (3.4) 6nerilen ARCH modelini temsil etmektedir. Burada denklemin
her iki tarafinda da X; nin yer aldig1 goriilmektedir. Bu nedenle Denklem (3.4)

asagidaki gibi ¢oziilebilmektedir.

)4
X, =U, /a +>aX’, (3.5)
i=1

Burada,

U = —— (3.6)
1- aOVVtZ

Denklem(3.4) de onerilen ARCH modelinin, yeni hata terimi U, ile iligkili
olan Denklem(3.5) teki bilinen ARCH(p) modeli ile esit oldugu goriilmektedir.
Ancak, Denklem(3.6) daki paydadan dolayr W, i¢in tam olarak normallik varsayimi

kabul edilemeyebilir. Gergekte, W, ve W, siirlandirilmiglardir.
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1 a+aX +Z, a X 37)
— >a .
w2 X?

t

Bu nedenle, W, Sl/ a, dir.

< 1/ a, ve benzer olarak

W, nin normal dagilima yakin oldugu diisiiniildiigiinde bunu modellemek i¢in
kullanilacak yol standart normal dagilimdir ancak bu dagilim smirlandirildig: igin
BSN dagilimi olarak kullanmak daha dogru olmaktadir. W, ~i.i.d. olup asagidaki

yogunluk fonksiyonuna sahiptir.

XER (3.8)

Burada ¢ standart normal yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. Ayrica,

C, = 1/ \/a olarak tanimlanmaktadir.
3.3.2.1. ARCH Hatalan i¢in Kahn Kuyruk Dagilimi

W nin BSN dagilimi1 oldugu varsayilirsa, degisken donilisimii yardimi ile

Denklem (3.5) de yer alan ARCH modelindeki U; hata terimi asagidaki gibi

tanimlanan f (u;ao,l) yogunluk fonksiyonuna sahip olmaktadir.

(1+ 2)*3’2 ( u’ j
agu eXp| — 5=
21+
(I+agu™) R

(o (i) -o(1a))

(3.9

f(usay,1)=

Burada @ standart normal dagilim fonksiyonudur. Denklem(3.9), ARCH

hatalar1 i¢in Onerilen yogunluk fonksiyonudur. Negatif olmayan parametre a, bir
sekil parametresidir. Bu parametre kalin kuyruk derecesi ile iligkili olmaktadir. Aym

zamanda, a, — 0 iken f (u;a,,1) = ¢(u) oldugu Denklem(3.9) dan goriilmektedir.
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Denklem(3.9) daki, f (u;a,,1) yogunluk fonksiyonu kalin kuyruga sahiptir
(a, =0 hari¢) ve ayrica tim momentler sonludur. Genellikle momentler ikinci

dereceye kadar sonlu olmaktadir. Diger bir ifadeyle, eger bir rastgele degisken U,

a, >0 olmak iizere f (u;ao,l) yogunluk fonksiyonuna sahip ise asagidaki durumlar

ile karsilagilmaktadir.
ElU|' <o, de[0,2) ve E[U]' =00, de[2,0)

Yukaridaki ozellik t, dagilimimi animsatmaktadir. Asagidaki Denklem (3.10),

iki serbestlik dereceli t-dagilim1 gibi diigiiniilebilmektedir.

=3/2

f(u;a0,1)~c(ao)(1+a0u2) , U—>0 (3.10)

Burada,

Ve (ay) =327 (@(1/fa, )~ @(~1/fay ) jexp(1/(2a,)) (3.11)

Denklem(3.10) da, u degeri sonsuza giderken yogunluk fonksiyonu ayn1 2 serbestlik

dereceli t-dagilimi gibi sifira dogru gitmektedir. Ancak, f (u;ao,l) fonksiyonu t,

dagiliminin kuyruguna goére daha ince bir kuyruga sahiptir. Cilinkii her iki

dagilimdaki sabit degerler birbirinden ¢ok farkli olmaktadir. Bu dogrultuda
f (u;ao,l) yogunluk fonksiyonu t; (f,) ve ts(f,) dagilimlarinin fonksiyonlari ile

karsilastirilmaktadir. Tablo 4’te yer alan deger Matlab programi yardimi ile

hesaplanmustir.

75



Tablo 4: Budanmis Standart Normal Dagilim Fonksiyonunun Momentleri ile t, ve ts
Dagilimlarmin Yogunluk Fonksiyonlarinin Momentlerinin Karsilagtirilmasi

a= 1 1.9 2 2.1 3 4

10 a
[l £(u:0.10)du | 005 | 1444 | 1561 | 1.695 | 4401 | 18.74

100 a
[olel £ (@010 du | 90a | 1745 | 1083 | 2200 | 2027 | 87545

I_l:)0|”|afrz () du 1216 | 2.931 | 3.328 | 3.798 | 14.94 | 89.03
IMZFAQLY 1394 | 6.176 | 7.904 | 10278 | 194.40 | 9975.3
' Jul £, (u)d 0947 | 1519 | 1.638 | 1.773 | 4304 | 15.96
IMZFAQLE 0.949 | 1541 | 1.667 | 1.811 | 4740 | 24.05

Yukaridaki Tablo 4 incelendiginde, ikinci momente hatta 2.1 inci dereceden

momente kadar f (u;ao,l) yogunluk fonksiyonunun momentlerinin ts dagiliminin

yogunluk fonksiyonunun momentlerine yakin oldugu goriilmektedir. Ancak ayni

durum {giincii ve dordiincii momentler i¢in gecerli olmamaktadir. Ayrica, t, dagilimi
ile f (u;ao,l) dagilimi karsilastirildiginda, f (u;ao,l) nin daha ince bir kuyruga

sahip oldugu agik olarak goriilmektedir(bknz: Sekil 9,10,11 ve 12).

Sekil 9: Standart Normal Dagilim ile ts-Dagiliminin Karsilastirilmast

0.4

0.3 — t5 Dagilimi
Standart

0.2 = Normal
Dagilim

0.1

OO 1 2 3 4 5
u
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Sekil 10: Budanmis Standart Normal Dagilim ile ts-Dagiliminin Karsilastirilmasi

0.4

— ts Dagilim1
0.3

— Budanmisg

Standart Normal
0.2 Dagilim
f(u:0.1,1)
0.1¢
O0 1

Sekil 11: Budanmis Standart Normal Dagilim {le Standart Normal Dagiliminin

Karsilastirilmasi

0.4 ‘ ‘
Standart Normal

0.3} Dagilim

Budanmisg
0.2r Standart Normal
Dagilim
0.1} f(u;0.1,1)
00 1 2 3 4 5

u

Sekil 12: Budanmis Standart Normal Dagilim ile t;- Dagilimimin Karsilastirilmasi

0.5
0.4} m— t;-Dagilim
0.3 Budanmisg
Standart Normal
021 Dagilim
0.1t f(1:05.1)
% 1 2 3 4 5
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Yukaridaki sekillerden ozellikle Sekil 12, dagilimlar arasindaki farkin
goriilmesi acisindan O6nem arz etmektedir. BSN dagilimindaki kalin kuyruk
derecesini dlgen g, ile t-dagilimin kalin kuyruk derecesi arttik¢a, her iki yogunluk
fonksiyonu orijin etrafinda zit yonde degisim gostermektedir. BSN dagilimi artis
gosterirken, t-dagilimi azalis gostermektedir. Bu nedenle BSN dagiliminin t-dagilimi
ailesine gore daha asir1 basik bir dagilim oldugu sdylenebilmektedir. Bir anlamda
BSN dagilimi, dagilimin kalin kuyruk derecesi arttigi zaman orijin yakininda daha

fazla yogunlagsmaktadir. Ancak ayn1 zamanda wu-—>o, f (u;ao,l) yogunluk

fonksiyonu t,(v>2) dagilimindan daha yavas oranda sifira dogru egilim

gostermektedir.

3.3.2.2. Maksimum Olabilirlik Oram

Bu boéliimde, X, X, ..., X;, veri setine, Boliim 3.3.3 te 6nerilen BSN dagilimi
fonksiyonuna gore Uy, U,,....,U, lerin ii.d. oldugu varsayimi altinda ARCH
modeli(Denklem(3.5)) uygulanmaktadir.

f (u;ao,l) yogunluk fonksiyonu, yogunluk fonksiyonlarinin iki parametreli

bir ailesini olusturmak igin 6l¢eklendirilmektedir.

f(x;ao,s)=%f(§;a0,1), X€ER (3.12)

Burada, a, sekil parametresidir. Pozitif parametre olan s ise Olgek
parametresini gostermektedir.
Sonug olarak, herhangi t > p i¢in, ge¢mis goézlemlere dayanarak kosullu

bi¢imde X; nin yogunluk fonksiyonu F;_;{X,,0 < s <t — 1}, f(x; ay, s) tarafindan

belirlenmektedir. Burada oynaklik s, = J a+ Z?zlaith_i, F,_, verildiginde sabit

olarak ele alinmaktadir. Bu nedenle, veri seti X = (Xq, Xy, ..., X;,) nin olabilirligi FE,

tizerine kosullandirilmaktadir. E,, pseudo-olabilirlik olarak adlandirilmaktadir.

L(a, o, Aq, ---;aplX) = H?=p=1f(XtJ ag, St) (3.13)
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a,ao, a,, ..., a, parametreleri a, ay, ay, ..., a, parametrelerinin maksimum(pseudo)
olabilirlik tahmincileri olarak tanimlanmaktadir. Negatif olmayan kisitlara baglh
olarak(a = 0,a; =2 0,7 = 0), L(a, ag, aq, ...,ap|X) fonksiyonu maksimize
edilmektedir. Maksimum olabilirlik tahmincileri, dordiinci momentin sonlu
olmamasi durumunda bile tutarlilik géstermektedir.

Bu boliimiin geri kalaninda Bollerslev (1986) tarafindan Onerilen
GARCH(1,1) modelinin ele alinarak parametrelerinin tahminlenme siireci

agiklanmaktadir.
X, =sUp, s?=C+AX:,+Bs?, (3.14)
Burada U, nin dagilimi Denklem(3.15) gosterilmektedir.

A, B ve C parametreleri negatif olmamakla beraber A+B<1 zayif duraganlik
kosulu bulunmaktadir. Denklem(3.14) teki GARCH modelinin, p = o oldugunda
Denklem(3.5) deki ARCH modeline es oldugu gozlemlenmektedir. Bu dogrultuda,
Denklem(3.5) te yer alan parametreler asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
a=—, @=AB"Yi=12,.. (3.16)

Denklem(3.16) da parametre a, yer almamaktadir. Ciinkii bu parametre U,
hatalarinin dagilimi ile iligkilidir. GARCH modeli igin pseudo olabilirligini yazmak
olduke¢a zor iken, boyle bir yaklasim kullanmak sonuca ulasmak agisindan daha basit
olmaktadir. Burada A, B, C ve a, olmak iizere dort parametre tahminlenecektir. Bu
parametrelerin maksimum olabilirlik tahmini, Denklem(3.13) iin dort parametreye

gore maksimize edilmesi ile bulunmaktadir.
3.3.2.3. ARCH ve GARCH Modelleri ile Karesel Getirilerin Tahmini
ARCH modellerinin basarili bir sekilde X, getirilerini tahmin etmesi

beklenemez bir durum iken, X7 karesel getirileri igin tahmin yetenegine sahip olmasi

beklenebilen bir durumdur. Biitlin bunlara ragmen, literatiirde bu onerilere kars1 olan
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goriigler bulunmaktadir. Cogunlukla ortaya konan ortak goriis, ARCH/GARCH
modellerinin giinliik karesel getiriler karsisinda zayif 6rneklem dist ongdriimleme
performansi ile tanimlandig1 yoniinde olmaktadir(Anderen ve Bollerslev, 1998: 1).
Ayrica, ¢ok sayida calisma ARCH ve stokastik oynaklik modellerinin zayif oynaklik
Oongdriimlemesi sagladigini ifade etmektedir. Ancak yapilan bu olumsuz yorumlar
genellikle uygulanan tahmin yontemi ile iliskilidir. Bu durum, karesel oynaklik olan

57 =C+AX], + Bsi] ile X} nin tahminlenmesidir.

X ,2 igin 512 nin tahminci olarak kullanilmasi asagidaki 6zellikleri saglanmast

durumunda en iyi olacaktir.

a) GARCH hatalar1 N(0,1) oldugunda
b) Tahminin ne kadar iyi oldugunu 6l¢gmek i¢in OKH kullanildiginda

¢) X, getirileri sonlu dordiincii momente sahip oldugunda

Bu durumda 5, s/ i¢in kullamlan en iyi vekil degisken olmaktadir. Bdylece,

t
. . ~2 . . ~2 . e .
tahminci olarak s nin kullanimi gerekmektedir. Ancak, s, tahmincisinin benzer bir

performans gosterdigi hatta bazen veri setinin ornek varyansina gére kismen daha

kotii performans gosterdigi de goriilmektedir.

512 nin zayif performans gostermesi GARCH modeline karsilik olumsuz bir
sonu¢ olmamaktadir. Bu durum (a), (b) ve (c) kosullarindan birinin veya daha
fazlasinin gergeklesmediginin kanit1 olabilir.

Cogunlukla ilk kosulun gerceklesmedigi goriilmektedir. Bazi durumlarda

ticiincili kosulun da saglanmadigi goriilebilmektedir.

v/ (Y ) ve K/ (Y ) sirastyla {Yi,YHl,...,Y.} veri setinin ampirik varyans ve

J

basiklik 6l¢iisiinii temsil etmektedir. Sekil 13 ve Sekil 14, NASDAQ getiri serisi,
Sekil 15 ve Sekil 16 ise BIST 100 getiri serisine iliskin X,, X,,.. verisinin k’mc1

fonksiyonu olarak V" (X) ve K\ (X) in grafiklerini gostermektedir.
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Sekil 13: NASDAQ Giinliik Getiri Serisinin k’inc1 Fonksiyonu Olarak Varyansinin Grafigi
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Sekil 14: NASDAQ Giinliik Getiri Serisinin k’mc1 Fonksiyonu Olarak Dérdiincii
Momentinin Grafigi
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Yukaridaki sekiller incelendigi zaman, NASDAQ getiri serisinin sonlu ikinci
momente sahip olabilecegi ancak sonlu dordiincii momente sahip olmayabilecegi
gorilmektedir.

Logaritmik olarak hesaplanan BIST 100 getiri serisine iliskin varyans grafigi

Sekil 15 ve dordiincii momentine iligkin grafik Sekil 16 da gosterilmektedir.
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Sekil 15: Logaritmik BIST 100 Giinliik Getiri Serisinin k’inc1 Fonksiyonu Olarak

Varyansiin Grafigi
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Sekil 16: Logaritmik BIST 100 Giinliik Getiri Serisinin k’inc1 Fonksiyonu Olarak
Dérdiincti Momentinin Grafigi
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Sekil 15 ve Sekil 16 incelendigi zaman, logaritmik BIST 100 getiri serisinin
sonlu ikinci momente sahip olabilecegi ancak sonlu dordiincii momente sahip
olmayabilecegi goriilmektedir. Aym sekilde, aritmetik formiil ile hesaplanan BIST
100 getiri serisinin varyansina ve dordiincli momentine iligkin grafikler Sekil 17 ve

Sekil 18 de yer almaktadir.
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Sekil 17: Aritmetik BIST 100 Giinliik Getiri Serisinin k’1inc1 Fonksiyonu Olarak
Varyansinin Grafigi
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Sekil 18: Aritmetik BIST 100 Giinliik Getiri Serisinin k’inc1 Fonksiyonu Olarak
Dérdiincli Momentinin Grafigi
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Yukarida her ii¢ getiri serisi i¢in elde edilen grafikler incelendiginde
varyanslarinin sonlu bir degere yaklastigi ancak dordiinci momentlerinin sonlu bir

degere yakinsamadigr goriilmektedir. Bu durumda, iiglincii kosul basarisiz
olmaktadir. Bu nedenle s/ nin basarisizhgimin (a), (b) ve (c) kosullarmin

basarisizligindan dolayt oldugu dogrulanmaktadir. Bu durumda bu ii¢ kosulda

degisiklik yapilmasi gerekmektedir.

A) GARCH hatalart muhtemelen kalin kuyruk dagilimina sahiptir.
B) Tahminin iyi olup olmadigini 6l¢mek icin OMH gibi bir 6l¢ii kullanilmalidir.

C) X, getirileri sonlu olmayan dordiincli momente fakat sonlu bir ikinci

momente sahiptir veya en azindan daima sonlu bir ikinci momente sahip

olmaktadir.

Yukaridaki A, B ve C kosullar1 altinda X nin en iyi tahmincisi asagidaki

gibi hesaplanmaktadir.
m,s; (3.17)

Burada m,, U ,2 dagiliminin medyan degeridir. Eger U; ~N(0,1) ise, m, =0.455;
Eger U ~ts ise m, =0.528 dir.

GARCH hatalarmm  f (u;a,,1) dagilhmi gosterdigi varsayildigi zaman, sekil
parametresinin(q,) farkli degerlerine gore m, degerleri asagidaki tabloda

hesaplanmaktadir. Tablo 5’te yer alan degerler Matlab programi yardimi ile

hesaplanmastir.

Tablo 5: U ,2 icin Yaklasik Medyan Degeri m,

a | 0.01]0.02]0.03]|0.04|0.05]|0.06 0.07]0.08]0.09] 0.1

my |0.457]0.45910.461]0.463]0.465]0.467|0.469 0.471| 0.473 |0.475
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Bundan sonraki boliimde ilk olarak GARCH(1,1) modelinin parametreleri,
hatalarin normal dagilim, ts-dagilimi ve BSN dagilimi varsayimi altinda
tahminlenmektedir. Normal dagilim ve ts dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1)
modelinin parametre tahminleri i¢in Matlab programi kullanilirken, BSN dagilimi

altinda yapilan parametre tahminleri i¢in R-paket program1 kullanilmistir.

Tablo 6: GARCH(1,1) Modelinin Maksimum Olabilirlik Tahminleri

a, A B C
NASDAQ ~ N(0,1) - 0.075 | 0.919 | 1.58e-06
NASDAQ ~ ts Dagilimi - 0.071 | 0.928 | 1.83e-06

NASDAQ ~ f(u;ay,1) | 0034 | 0.067 | 0.922 | 1.24e-06

Yukaridaki Tablo 6 da, a, =0.034 olarak hesaplanmaktadir. Bu durum, daha
onceki boltimlerde anlatildig: lizere quasi-normal hatalar olan W, lerin -5.34 ile 5.34

arasinda degisim gosterdigini ifade etmektedir(+1//a, |. Normal dagilimin %99.7
0

sinin 3 arasinda oldugu bilinmektedir. Bu durum da Wt hatalarin budanmus

olmasinin normallik varsayimini bozmadigi sdylenebilir. BSN dagilimimin normal
dagilima gore daha kalin kuyruk gostermesi yani kuyruk kisimlarinda daha fazla
gozlemlerin birikmesi Jarque-Bera, Kolmogorov-Smirnov gibi diger olagan
normallik testlerinin uygulanmasini olanaksiz kilmaktadir. Normallik testi i¢in en iyi
test istatistigi, Boliim 2’de anlatildig1 iizere Shapiro-Francia testidir. Bu nedenle,

BSN dagilimi alinda GARCH(1,1) modelinden elde edilen hatalara Shapiro-Francia
testinin uygulanmasinin yani sira W, hatalarin normal olasilik ve Kkartil-kartil

grafikleri elde edilerek normal dagilima yakin bir dagilim gosterdigi belirlenmistir.
Sonuglar, BSN dagiliminin normallik  varsayimmi  bozmadigi seklinde
yorumlanabilir.

Ayni zamanda, ayni gozlem sayisinda standart normal dagilimdan gelen
veriler tiiretilerek, calismada kullanilan veri seti ile aym1 dagilimdan gelip gelmedigi

2 orneklem i¢in uygulanan Kolmogorov-Smirnov testi ile test edilmistir.
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Sekil 19: NASDAQ ~ f (u;a,,1) Getiri Serisine Iliskin Hatalarm Normal Olasilik Grafigi
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Sekil 19 ve Sekil 20, W, hatalarinin normal dagilima yakin bir dagilim
gosterdigini ifade etmektedir. BSN dagilimmin normal dagilima gore daha kalin
kuyruk ozelligi gostermesi F3 araliginin disinda gézlemlerin yer almasina neden
olmaktadir. Sekil 19 ve Sekil 20°den de goriildiigii gibi gozlemlerin gogunun, normal

dogru iizerinde yer almasi normal dagilima yakin bir dagilim ozelligi gosterdigi
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seklinde yorumlanabilir. SF test istatistigi ve 2 drneklem icin Kolmogorov-Smirnov

testi sonuglar1 Tablo 7 de yer almaktadir.

Tablo 7: Hatalara iliskin Shapiro-Francia Testi ve Kolmogorov-Smirnov Testi: 2 Orneklem

Test istatistigi ve Shapiro-Francia Kolmogorov-Smirnov Testi: 2
Olasilik Degeri Testi Orneklem
H-istatistigi 0 0

Olasilik Degeri 0.096 0.0531

Tablo 7 de, H-istatistiginin sifir olarak hesaplanmasi hatalarin normal

dagildigim1 sdyleyen sifir hipotezinin reddedilemedigini gdstermektedir. Onem

diizeyi %5 alindiginda her iki testin sonucuna goére hatalarin normal dagilima

uymadig1 sdylenememektedir.

Logaritmik ve aritmetik formiil ile hesaplanan BIST 100 getiri serisi icin elde

edilen GARCH(1,1) tahminleri asagidaki Tablo 8 ve Tablo 9 da sirasiyla yer

almaktadir.

Tablo 8: Logaritmik BIST 100 Getiri Serisi Kullanilarak Elde Edilen GARCH(1,1)
Modelinin Maksimum Olabilirlik Tahminleri

Logaritmik Formiil [le Hesaplanan Getiri Serisi | % A B C

BIST 100~ N(0,1) - 10.0818| 0.899 | 3.07e-06
BIST 100 ~ t; Dagilimi - 10.0454| 0.915 | 1.58¢-06
BIST 100 ~ f (u3a,,1) 0.063 [0.0561 | 0.912 | 2.03e-06

Tablo 9: Aritmetik BIST 100 Getiri Serisi Kullanilarak Elde Edilen GARCH(1,1) Modelinin
Maksimum Olabilirlik Tahminleri

Aritmetik Formiil Ile Hesaplanan Getiri Serisi Gy A B C

BIST 100~ N(0,1) - 10.0798] 0.902 | 2.93e-06
BIST 100 ~ t; Dagalimi - 10.0452] 0.915 | 1.57e-06
BIST 100 ~ f (u;4,,1) 0.0618 | 0.0559 | 0.913 | 2.002¢-06
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Yukaridaki Tablo 8 ve Tablo 9 da, sirasiyla a, =0.063 ve a, =0.0618 olarak
hesaplanmistir. Bu durum, daha onceki bdliimlerde anlatildig: lizere quasi-normal

hatalar olan W, nin logaritmik formiil ile hesaplanan BIST 100 getiri serisi i¢in -3.98

ile 3.98 arasinda degisim gosterdigini ifade etmektedir(ﬂ/ &O). Aym sekilde,

aritmetik formiil ile hesaplanan BIST 100 getiri serisi icin W, nin degisim aralig1 -

4.02 ile 4.02 olarak elde edilmektedir.

Normal dagilimin %99.7 sinin +3 arasinda oldugu bilindiginden W,
hatalarin normallik varsayimini bozmadig1 sdylenebilir. Bunun gerek grafiksel gerek
istatistiksel olarak dogrulugunu gostermek igin Wt hatalarin normal olasilik ve kartil-

kartil grafikleri ile SF ve Kolmogorov-Smirnov testi sonuglari elde edilerek normal

dagilima uygun olup olmadig1 belirlenmistir.

Sekil 21: Logaritmik Formiil Ile Hesaplanan BIST 100 ~ f (u;ao,l) Getiri Serisine Iliskin
W, Hatalarin Normal Olasilik Grafigi
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Sekil 21, W, hatalarinin normal dagilima yakin bir dagilim gosterdigini ifade

etmektedir. BSN dagilimimin normal dagilima gore daha kalin kuyruk ozelligi

gostermesi +3 araliginin disinda gozlemlerin yer almasina neden olmaktadir.
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Sekil 22: Logaritmik Formiil fle Hesaplanan BIST 100 ~ f (u;a,,1) Getiri Serisine Iliskin

W, Hatalarin Kartil-Kartil Grafigi
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Sekil 22’den de gorildiigi tizere, gozlemlerin c¢ogunun normal dogru

tizerinde yer almasi normal dagilima yakin bir dagilim 6zelligi gosterdigi seklinde

yorumlanabilmektedir. SF test istatistigi ve 2 6rneklem i¢in Kolmogorov-Smirnov

testi sonuglar1 Tablo 10 da yer almaktadir.

Tablo 10: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi i¢in Hatalara iliskin Shapiro-Francia Testi ve
Kolmogorov-Smirnov Testi: 2 Orneklem

Test istatistigi ve Shapiro-Francia Kolmogorov-Smirnov Testi: 2
Olasilik Degeri Testi Orneklem
H-istatistigi 0 0

Olasilik Degeri 0.048 0.2456

Yukaridaki Tablo 10°da yer alan test sonuglari incelendiginde, SF testine

gore, %1 Onem diizeyinde hatalarin normal dagilima uymadig1 sdylenemez iken,

Kolmogorov-Smirnov testine gore gerek %1 gerek %5 Onem seviyesinde hatalarin

normal dagilima uymayan bir dagilimdan gelmedigi sdylenemez.
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Aritmetiksel formiil ile hesaplanan BIST 100 getiri serisine iliskin
grafiksel(bknz: Sekil 23-24) ve parametrik olmayan normallik testi sonuglari(bknz:
Tablo 11) asagida sirasiyla gosterilmektedir.

Sekil 23: Aritmetik Formiil Ile Hesaplanan BIST 100 ~ f (u;ao,l) Getiri Serisine Iliskin
W, Hatalarin Normal Olasilik Grafigi
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Sekil 24: Aritmetik Formiil Ile Hesaplanan BIST 100 ~ f (u;ao,l) Getiri Serisine Iliskin

W, Hatalarin Kartil-Kartil Grafigi
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Tablo 11: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi Icin Hatalara Iliskin Shapiro-Francia Testi ve
Kolmogorov-Smirnov Testi: 2 Orneklem

Test istatistigi ve Shapiro-Francia Kolmogorov-Smirnov Testi: 2
Olasilik Degeri Testi Orneklem
H-istatistigi 0 0

Olasilik Degeri 0.0770 0.2456

Yukaridaki Sekil 23-24 ve Tablo 11°den goriilecegi iizere, GARCH(1,1)
modelinden elde edilen hatalarin normallik varsayimii bozmadigi goriilmektedir.

Tablo 5, 7 ve 8 den elde edilen sonuglara gore ise, GARCH(1,1) modelinin

parametreleri olan A, B ve C degerlerinin toplam1 1’den kiigiikk olarak

hesaplanmaktadir. GARCH modelinin kisitlamalarindan biri olan bu sonucun

dogrulanmasi bu noktada 6nem tasimaktadir. BSN dagilimi altinda tahminlenen a,

parametresi ise GARCH modelinin p degeri sonsuza dogru giderken ARCH

modeline doniistiigii varsayimi altinda Denklem(3.5) ten hesaplanmaktadir.

3.3.24. Modellerin Orneklem i¢i ve Orneklem Dis1 Ongériimleme
Performanslari

Oynakligin  Ongoriimlenmesi {lizerine yapilan c¢alismalarin  ¢ogunda
GARCH(1,1) modelinin kullanildig1 goriilmektedir. Bununla beraber, akademik
literatiirde, GARCH(1,1) modeli finansal getiriler i¢cin gercege uygun veri tiiretme
siireci olarak algilanmaktadir(Starica, 2003: 5). Ongériimleme sonuglarini, rneklem
ici ve orneklem dis1 seklinde iki bolime ayirarak degerlendirmek daha dogru bir
yaklagimdir. Bunun en Onemli nedeni olarak, orneklem i¢i ve Orneklem dist
ongoriimleme performansinin farkli olmast gosterilebilir. Literatiirde yer alan
caligmalarda, GARCH(1,1) modelinin 1yi bir 6rneklem i¢i performansa sahip oldugu
ancak Orneklem dis1 performansinin kotii oldugu ifade edildiginden, bu bdliimde
daha c¢ok modellerin o6rneklem dis1 Ongoriimleme performanslart {izerinde
durulmaktadir. Ayni zamanda, dngoriimleme performanslarinin karsilastirilmasinda

kullanilan OSlgiimlerin, elde edilen sonuglar iizerinde etkili oldugu bilinmektedir.
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Orneklem dig1 6ngdriimleme performansi icin gdzlem degerlerinin ilk yaris1 model
pararametrelerinin tahmin edilmesinde kullanildiktan sonra gozlem degerlerinin
kalan ikinci kismi1 igin dngoriimleme yapilmaktadir. Orneklem i¢i dngdriimlemede

ise tim veri seti kullanilmaktadir.

3.3.24.1. Orneklem i¢i Ongériimleme Performaslar

Ongoriimleme performanslarina gegmeden 6nce Boliim 3.1.5 te tahminlenen
model parametrelerinin degerlerini hatirlamak gerekmektedir(bknz: Tablo 5, 7 ve 8).
Performans olgiileri olarak OMH, AOMYH ve getirilerin sonlu dordiincii momente
sahip olmamasi durumunda Denklem(3.17) de verilen kriter géz Oniine alinarak

hesaplanan OMH ve AOMYH degerleri Tablo 12 de verilmektedir.

Tablo 12: Modellerin Orneklem i¢i Ongériimleme Performanslarmin Karsilastiriimasi

Ortalama Agirliklandirilmis Ortalama
Mutlak Hata Mutlak Yuzde Hata

B my 5 B my 5
NASDAQ Getiri Serisi
NASDAQ ~ N(0,1) 0.387 | 0.321 | 0.280 | 1.203 | 0.997 | 0.870
NASDAQ ~ ts dagimi | 0.387 | 0.463 | 0.283 | 1.203 | 1.440 | 0.880
NASDAQ ~ f(ua,1) 0.387 | 0.460 | 0.280 | 1.203 | 1.431 0.869
Logaritmik BIST 100
Getiri Serisi
BIST 100 ~ N(0,1) 0.181 | 0.166 | 0.141 | 1.138 | 1.045 | 0.889
BIST 100 ~ ts dagilim1 | 0.181 | 0.173 | 0.141 | 1.138 | 1.085 | 0.886
BIST 100 ~ f(u:a,.1) 0.181 | 0.215 | 0.141 | 1.138 | 1.348 | 0.886
Aritmetik BIST 100
Getiri Serisi
BIST 100 ~ N(0,1) 0.181 | 0.166 | 0.141 | 1.138 | 1.045 | 0.889
BIST 100 ~ ts dagihmu | 0.181 | 0.172 | 0.141 | 1.138 | 1.083 | 0.886
BIST 100 ~ f(u:a,.1) 0.181 | 0215 | 0.140 | 1.138 | 1.353 0.886

Not: B, benchmark degerini gostermektedir ve o siitunda yer alan degerler OMH'a gére hesaplanmustir. Tablo
icindeki degerler 1000 ile garpilarak kisaltilmistir. Gozlemlenemeyen GARCH varyansinin ilk gézlem degeri
(C/1-A-B) olarak alinmigtir.
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Tablo 12’den elde edilen 6rneklem i¢i dngoriimleme performansit sonuglarina
gore, BIST 100 getiri serisi i¢in, BSN dagilimi ve 5-serbestlik dereceli t-dagilimi
acisindan bir fark goriilemez iken, NASDAQ getiri serisi dikkate alindiginda BSN

dagiliminin daha iyi performansa sahip oldugu belirlenmistir.

Ayni zamanda, m, s’ tahminleyicisi kullanilarak elde edilen 6ngériimleme

sonuglarmin diger kriterler olan benchmark ve E,z ye gore daha iyi oldugu

goriilmektedir.

3.3.2.4.2. Orneklem Dis1 Ongériimleme Performanslari

Calismanin bu boliimiinde hisse senedi getiri serilerine farkli dagilim
varsayimlari altinda uygulanan GARCH(1,1) modellerinin 6rneklem dig1
Ongoriimleme performanslari iki ayr1 performans 6l¢iisii kullanilarak incelenmistir.
Benchmark olarak kullanilan kiyaslama noktasi, 6rneklem dig1 veri seti ilizerinden
hesaplanip Orneklem varyanst olarak adlandirilan tarihsel oynakliga karsilik
gelmektedir(Minkah, 2007: 12). Elde edilen sonuglara gore, 5-serbestlik dereceli t-
dagilim1 ve BSN dagilimi altinda tahminlenen modellerin normal dagilim varsayimi
altinda tahminlenen modele gore orneklem dis1 6ngoriimleme performansinin daha
1yi oldugu goriilmektedir.

BSN dagilimli  ve S-serbestlik dereceli t-dagilimli GARCH(1,1)
modellerinden elde edilen ongdriimleme performanslari arasinda 6nemli bir farkin

olmadig1 belirlenmistir. Ayn1 zamanda, my5s> kullanilarak hesaplanan Ongiiriilerin

gercek degerlere daha yakin olduklan OMH ve AOMYH 0Ongoriimleme
performanslarindan anlagilmaktadir. Bu nedenle kosullu medyan tahminleyicisini
kullanmak, elde edilen O6rneklem dis1 Ongdriimleme performanslarinin daha iyi
olmasini saglamaktadir.

Tablo 13 te yer alan degerler, veri setinin ilk yaris1 kullanilarak hesaplanan
katsayilar yardimi ile elde edilmistir. Bu katsayilara ve ayni zamanda veri setinin
%80 ni kullanilarak elde edilen katsayilara iliskin sonuglar EK 1-3 te
gosterilmektedir. Ayni  zamanda, t-dagiliminin serbestlik derecesinin engok
olabilirlik tahmini ile elde edilmesi ile belirlenen GARCH(1,1)~t,(v serbestlik

derecesini gostermektedir) modeline iliskin sonuc¢lar EK 4 te verilmektedir.
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Tablo 13: Modellerin Orneklem Dis1 Ongdriimleme Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ortalama Agirliklandirilmis Ortalama
Mutlak Hata Mutlak Yiizde Hata

B 5/ m, s; B 5/ mys;
NASDAQ
Getiri Serisi
NASDAQ ~ 0.307 0.269 0.223 1.230 1.077 0.893
N(0,1) (0.177)| (0.179) (0.142) (1.149) | (1.160) (0.925)
NASDAQ ~t5 | 0.307 0.287 0.222 1.230 1.148 0.888
Dagilimi (0.177)| (0.182) (0.137) (1.149) | (1.183) (0.891)
NASDAQ ~ 0.307 0.403 0.221 1.230 1.611 0.888
f(u:a,.1) (0.177)| (0.251) (0.138) (1.149) | (1.629) (0.897)
Logaritmik
BIST 100
Getiri Serisi
BIST 100 ~ 0.111 0.122 0.092 1.098 1.210 0.910
N(0,1) (0.075)| (0.089) (0.065) (1.057) | (1.254) (0.910)
BIST 100 ~t5 | 0.111 0.128 0.090 1.098 1.265 0.890
Dagilimi (0.075)| (0.092) (0.063) (1.057) | (1.299) (0.884)
BIST 100 ~ 0.111 0.169 0.090 1.098 1.672 0.890
f(u:a,.1) (0.075)| (0.122) (0.062) (1.057) | (1.721) (0.886)
Aritmetik
BIST 100
Getiri Serisi
BIST 100 ~ 0.110 0.122 0.092 1.097 1.208 0.910
N(0,1) (0.075)| (0.089) (0.065) (1.057) | (1.254) (0.910)
BIST 100 ~ts | 0.110 0.128 0.090 1.097 1.265 0.890
Dagilimi (0.075)| (0.092) (0.063) (1.057) | (1.299) (0.884)
BIST 100 ~ 0.110 0.169 0.090 1.097 1.672 0.891
[ (w:ay,1) (0.075)| (0.122) (0.063) (1.057) | (1.721) (0.886)

Not: B, benchmark degerini gostermektedir ve o siitunda yer alan degerler OMH' a gbre hesaplanmigtir. Tablo
icindeki degerler 1000 ile garpilarak kisaltilmistir. Gozlemlenemeyen GARCH varyansinin ilk gézlem degeri

(C/1-A-B) alinarak hesaplanmustir. Parantez igerisindeki degerler veri setinin %80 ni kullanilarak elde edilmistir.

3.4. Oynakhgmn Kestirimi I¢in Model-Free Yaklasim

Bu béliimde, Bolim 3.3 te anlatilan X, getiri serisine iligkin bazi 6zellikleri

hatirlamak onem arz etmektedir. X,,....,X, verisi, hisse senedi getirileri gibi bir

n

finansal zaman serisinden gézlemlenen degerler olsun. Burada {X,} serisinin sifir

ortalamal1 kesin duragan oldugu varsayilacaktir.
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Bachelier (1900), logaritmasi alinmig hisse senedi fiyatlar1 i¢in Gaussian
rassal ylriiyiis modelini 6nermistir. Hisse senedi getirilerinin logaritmik farkinin, kar
getirilerine 6zdes olmasindan dolayi, Bachelier’in tezinde ifade ettigi nokta, getiri

serilerinin {X,}, Gaussian N(O,az) olan ve bagimsiz ve 6zdes olarak dagilan

rastgele degiskenler olarak modellenebilecegidir.

Fama (1965)’te getiri serilerinin normal dagilimdan daha fazla kalin kuyruk
ozelligi gosterdiginin belirlenmesinden sonra modellenme noktasinda ¢6ziim olmasi
acisindan bazi normal olmayan uyarlamalar denemistir. Mandelbrot(1963), yaptig1
calismasinda oynaklik kiimelenmesi olgusuna isaret etmektedir. Burada ifade ettigi
nokta, yiiksek oynaklik gosteren giinler bir arada kiimelenmekte, diisiik oynaklik
gosteren glinler ise bir arada kiimelenmektedir. Bu durum getirilerin bagimsiz oldugu
varsayimini ithmal etmektedir. Yani getirilerin mutlak degeri veya kareleri pozitif
olarak iligkilidir.

Engle (1982) tarafindan oOnerilen popiiler ARCH modelleri, karesel
getirilerden olusan {X ,2} zaman serileri i¢in belirli bir bagimli yap1 varsayarak
oynaklik kiimelenme olgusunu yakalamasi i¢in tasarlanmistir(bknz: Denklem(3.1)).

ARCH(p) modeli altinda, X ,12“ ’in en 1yi kestirimi kosullu bicimde ge¢mis

gozlemlere dayanmaktadir. F, ={X,, 1<t <n}.

E(X nz+1 n+l—i

p
/F,)=a+Y a,X (3.18)
i=1
ARCH modelini gosteren Denklem(3.1) in, kosullu varyans i¢in sadece bir
model olmadigr ayn1 zamanda X, veri serisinin biitiinii i¢in veri tiiretme siireci
modeli oldugu goriilmektedir. Bu anlamda, F, = {X,, s <n} verildiginde, X, icin

ARCH modeline dayanan Kkestirim Onemsiz olmaktadir. Bunun nedeni

Denklem(7)’de Z ’nin isaretinin rastgele olmasindan kaynaklanmaktadir. ARCH

modeli X, getirisinin igaretini kestiremeyecegi i¢in, en azindan karesel getirilerin

n+l

kestirim kabiliyetine sahip olmalidir. Eger {X t}, Denklem(3.1) deki ARCH(p)

modelini gdsteriyorsa, o zaman {X ,2} AR(p) modelini gostermektedir. Bu durum
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ARCH modelinin karesel getirilerin kestirim giicline sahip olmalidir ifadesini
dogrulamaktadir.

Bu bélimiin amaci, ARCH/GARCH modellerinin uygun bir performans
Olgiisii kullanmildiginda( L, (OMH) kayip fonksiyonu gibi) karesel getiriler igin
kestirim yetenegine sahip oldugunu gostermektir. Ayn1 zamanda, S&P 500, BIST
100 getiri serileri iizerinden NoVaS yontemi kullanilarak oynaklik kestirimi

yapilmaktadir.

3.4.1. Normallestirme ve Varyans Duraganlastirma

ARCH modelini ifade eden Denklem(3.1) asagidaki gibi ele alindiinda, Z,

‘nin bagimsiz, 6zdes N(0,1) olarak dagildig: varsayildigi i¢in normallestirilmis ve

varyansin duraganlastirilmis oldugu diisiiniilebilir(Politis ve Thomakos, 2008: 4).
X

t
r 2
,la+zi:1aiXt_i

Uygulamali istatistik bakis acisindan ele alindiginda yukaridaki oran, X,

(3.19)

getirisinin, X, ’nin standart sapma Olgiisiine boliinmesi ile studentize haline

getirilmesi  olarak yorumlanabilmektedir. Yinede X, standart sapmasinin

t

tahmininde, X, degerinin ¢ikarilmasi icin bir neden goriilmemektedir. Bu nedenle

yeni studentize ifadesi agagidaki gibi tanimlanmaktadir.

X

!

W, = - , t=p+Lp+2,...n (3.20)
\/aesf1 +ay X+ a, X},

i=1

S?,, t-zamanma kadar o2 =Var(X,)’in tahmincisidir. X, igin sifir ortalama

varsayimi altinda Denklem(3.21) elde edilmektedir.

Sh=@-1> x; (3.21)
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Denklem(3.20), normallestirme ve varyans duraganlastirma olarak

tanimlanmaktadir. {X,} serisi, {W } serisi ile yer degistirmistir. Burada p degeri ve

t,a
negatif olmayan parametre vektori (a,ao,..a p) normallestirme ve varyans

duraganlastirma hedefi dogrultusunda arastirmaci tarafindan seg¢ilmektedir. NoVaS

denklemi asagidaki gibi yeniden diizenlenmektedir.

i=1

P
X, =W, \/asf_1 +a X!+ a X}, (3.22)

Denklem(3.1) ve NoVaS Denklem(3.22) arasindaki ger¢ek fark a, katsayili

X ifadesinin varhigidir. Aym1 zamanda, Denklem(3.1) deki a, degisebilen bir

Olcektir, ancak Denklem(3.22) deki o terimi degismez bir 6lgektir.

NoVaS yaklasimini uygulamanin amaci, modeldeki yiiksek oynaklik,
bagimlilik ve Gaussian dagilmama gibi problemleri azaltici veya ortadan kaldiran
uygun bir doniisiim ile problemi basitlestirerek ¢ikarsama yapmaktir.

NoVaS doniisiimii bir model degildir, agiklayic1 veri analizi niteliginde bir
model-free yaklasimdir. Yani yapisal varsayimlar ve herhangi bir sabit ve bilinmeyen

parametre tahmini gerekmemektedir.

3.4.2. NoVaS Parametrelerinin Secilmesi

Bu boliimde, NoVaS parametrelerinin belirlenmesi ve bu parametrelerin
belirlenmesinde kullanilacak olan yontemler ele alinmaktadir. Yontemlere gegmeden

once asagidaki adimlarin izlenmesi gerekmektedir.

p’nin  derecesinin  ve (a,ao,....,ap) parametrelerinin  se¢ilmesinde,

f a} normalizasyonu ve varyans duraganlastirma hedefleri

dontstiiriilmiis serinin {W
ilk olarak hesaba katilmaktadir. Ikinci olarak, NoVaS parametreleri gdzoniine alinan
belirli bir kriter ile optimize edilmektedir. Parametrelerin optimizasyonunda
kullanilan bu kriter, her bir NoVaS yontemi i¢in olusturulan algoritmalarda

gosterilmektedir.
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Varyans duraganlastirma hedefi daha kolay olup, getiri serilerinin varsayilan
yapisi bilindiginden, studentlestirme amaclar1 i¢in yerel bir 6l¢ek tahmincisinin
olusturulmasi anlamima gelmektedir. Bu nedenle asagidaki kisaltmalar gerekli

olmaktadir.

)4
@20, a,203i>0) ve a+) a=1 (3.23)

i=0
Denklem(3.23) ilging bir ¢ikarima sahip olup, {Wm} serisinin kosulsuz

varyansa yani birim varyansa sahip oldugu varsayilabilir. Yinede p ve «, katsayilari

kosullu homojenlik derecesini saglamak icin dikkatlice secilmelidir.

Bunu yapmak i¢in p’nin yeterince kiigiik alinmasi gereklidir. Bunun yani sira
o yeterince kiiciik olmali veya hatta sifira esit olmalidir. Boylece yerel bir dlgek
tahmincisi elde edilmektedir. Bu dogrultuda NoVaS ydnteminde parametrelerin
secilmesi 2 farkli sekilde yapilmaktadir. Bunlardan ilki Basit NoVaS yontemi,
ikincisi Ustel NoVaS ydntemi olarak adlandiriimaktadir(Politis ve Thomakos, 2006:
8).

3.4.2.1. Basit NoVaS Yontemi

Basit NoVaS doniisiimiiniin optimizasyonu i¢in spesifik bir algoritma
verilmektedir. Finansal getirilerin dagiliminin simetrik oldugu, yaygin bir bicimde
uygulamalarda kullanilan bir varsayimdir. Bu nedenle finansal getirilerin ¢arpiklig
cogunlukla 6nemsenmemektedir. Buna karsilik, finansal getirilere iliskin basiklik
genellikle ¢ok biiyiik olup kalin kuyruk dagilimi1 gostermektedir.

[k olarak, S&P 500 ve BIST 100 getiri serilerine ait grafikler verilmektedir.
Buradaki amac¢ Basit NoVaS yontemi ile doniisiim yapildiktan sonra iki serinin

zaman ¢izelgesi arasindaki farki daha 1yi gérebilmektir.
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Sekil 25: S&P 500 Getiri Serisinin Zaman Grafigi
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Sekil 26: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinin Zaman Grafigi
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Sekil 27: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinin Zaman Grafigi
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Ayni zamanda getiri serilerinin Q-Q grafikleri asagida Sekil 28-30

gosterilmektedir.

Sekil 28: S&P 500 Getiri Serisinin Q-Q Grafigi
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Sekil 29: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinin Q-Q Grafigi
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Sekil 30: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinin Q-Q Grafigi
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Bir sonraki adim olarak, doniistiiriilmiis S&P 500 ve BIST 100 getiri serileri
Basit NoVaS yontemi ile elde edilmektedir. Bunun i¢in uygulanacak adimlar

asagidaki gibi belirlenmektedir.

1) a=0 olsunve ai:L,OSiSp dir.
p+1

2) p degeri,

KURT, (Wf ) ) —3‘ minimize eden deger olarak secilmektedir.

KURT, (Wf ) ) =3 degert oldugu deger p degeri olarak secilir. Ciinkii
Gaussian dagilimina karsilik gelen basiklik degeri 3 tiir.

Yukarida anlatilan ilk iki asama uygulandig1 zaman her bir getiri serisi igin

sirasiyla asagidaki Sekil 31-33 elde edilmektedir.

Sekil 31: S&P 500 Getiri Serisinin Basit NoVaS Algoritmasi Ile p-Degerinin Belirlenmesi
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Sekil 32: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinin Basit NoVaS Algoritmasi Ile p-Degerinin
Belirlenmesi
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Sekil 33: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinin Basit NoVaS Algoritmast ile p-Degerinin
Belirlenmesi
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Sekil 31-32 ve 33 den goriilecegi lizere, p degerleri sirasiyla 11, 12 ve 12
olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda doniisiimii yapilan serilerin grafikleri asagidaki

gibi elde edilmektedir.
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Sekil 34: S&P 500 Getiri Serisine Iliskin Basit NoVaS Yontemi ile Elde Edilen
Doniistiiriilmiis Serinin Grafigi

0 500 1000 1500 2000

Sekil 34 ve Sekil 25 karsilastirildiginda, Basit NoVaS yontemi ile doniisiim
yapilmadan onceki seriye iliskin 1987 yilinda gergeklesen krizin etkisinin(1000’ninci
gozlemden hemen sonraki deger), donilisim yapilan serinin zaman grafiginde
etkisinin azaldig1 ve bunun sonucu olarak normallestirme ve varyans duraganlastirma

isleminin basaril bir sekilde gergeklestigi goriilmektedir.

Sekil 35: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine Iliskin Basit NoVaS Yéntemi Ile Elde Edilen
Doniistiiriilmiis Serinin Grafigi
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BIST 100 logaritmik serisine iliskin Sekil 35 ve Sekil 26 incelendigi zaman,
iki seri arasindaki fark acik¢a gozlemlenmektedir. Serinin, yapilan doniisiim islemi

sonucunda normal ve varyans duragan hale geldigi goriilmektedir.

Sekil 36: Aritmetik BIST 100 Getiri Serisine Iliskin Basit NoVaS Yéntemi Ile Elde Edilen
Doniistiiriilmiis Serinin Grafigi
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Aritmetik formiil ile hesaplanan BIST 100 getiri serine iliskin Sekil 36 ve
Sekil 27 incelendiginde, S&P 500 ve BIST 100 logaritmik getiri serilerinde oldugu
gibi normallestirme ve varyans duraganlastirma isleminin  gerceklestigi
goriilmektedir.

Ayni zamanda, dontstiiriilen getiri serilerinin Q-Q grafikleri de asagidaki

gibi elde edilmektedir.
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Sekil 37: S&P 500 Getiri Serisine Iliskin Basit NoVaS Y&ntemi Sonucu Elde Edilen
Doniistiiriilmiis Serinin Q-Q Grafigi

T

Sekil 38: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine iliskin Basit NoVaS Yéntemi Sonucu Elde
Edilen Dondstiiriilmiis Serinin Q-Q Grafigi
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Sekil 39: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisine iligkin Basit NoVaS Y&ntemi Sonucu Elde
Edilen Doniistiiriilmiis Serinin Q-Q Grafigi

*
-

Sekil 37-39 Q-Q grafikleri ele alindiginda, Sekil 28-30 da gdsterilen Q-Q
grafiklerine gore daha fazla dogru iizerinde bir toplanmanin oldugu ve bunun sonucu
olarak, elde edilen donistiiriilmiis getiri serilerinin daha fazla normal dagilima
uydugu sonucu c¢ikarilabilir. Bu serilere iligkin normallik testi icin SF testi

uygulanmis ve bu testin sonuglarina EK 5-7 de yer verilmistir.

3.4.2.2. Ustel NoVaS Yontemi

Ustel NoVaS yonteminde tim a, katsayilarimi belirlemek igin sadece iki

parametre olan p ve c(>0) nin belirlenmesi gerekmektedir. Ancak asagidaki

asamalardan da anlasilacag: iizere iistel azalmadan dolayr p parametresi ikincil

dereceden 6nem arz etmektedir. Bu nedenle Ustel NoVaS doéniisiimii W,lﬁ ile

gosterilmektedir.
1) “p”igin yiiksek bir baglangi¢ degeri alinir( p ¥ n/4 veyap =~n/5)
2) a=0olsunvea =c'e”,0<i<p.Burada ¢'= l/z:lp:O e esittir.

3) cdegeri ‘K URT, (Ws )— 3‘ minimize eden deger olarak secilmektedir.

L,p.c
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Sekil 40: S&P 500 Getiri Serisi Icin Ustel NoVaS Algoritmasinin Grafik Gosterimi
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Yukaridaki Sekil 40 tan goriilecegi iizere, iki farkli ¢ noktasi elde
edilmektedir. Bu degerler, ¢ = 0.0114 ve ¢ = 0.0817 olarak hesaplanmaktadir. ¢ =
0.0114 oldugu nokta da p =14, ¢ = 0.0817 oldugunda p = 25 olarak bulunmustur. Ik
elde edilen degerin Basit NoVaS yontemine benzedigi goriillmektedir. Bunun sebebi
¢cok yavas bir azalis gostermesi hatta i = 1,..p ic¢in sabit olmaya c¢ok yakin
olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, en diisiik ¢ degeri genellikle kullanigsiz
olmakta ancak sadece Basit NoVaS yontemindeki p nin iyi bir gdstergesi olarak
kullanilmaktadir. BIST 100 logaritmik getiri serisi ve BIST 100 aritmetik getiri
serisinin Ustel NoVa$ algoritmasina iliskin grafikler sirasiyla Sekil 41 ve Sekil 42 de

gosterilmektedir.

Sekil 41: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi igin Ustel NoVaS Algoritmasinin Grafik
Gosterimi

3.5/ T ]
3

2.5¢ 1

1.5

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

107



Sekil 42: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi igin Ustel NoVaS Algoritmasinin Grafik
Gosterimi
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Sekil 41 ve Sekil 42 incelendigi zaman, BIST 100 logaritmik ve aritmetik

getiri serileri igin sirasiyla ¢ =0.0118, ¢ =0.0118 olarak elde edilirken, bu c

degerlerindeki p gecikme sayilart sirastyla p =14 ve p =14 olarak hesaplanmistir.

Basiklik degeri 3’e en yakin olan ikinci ¢ degerleri sirastyla ¢ =0.0613 ve ¢ =0.0604

olarak belirlenmistir. Ikinci ¢ degerlerinde elde edilen p gecikme sayilari ise her iki

BIST 100 getiri serisi igin p =29 olarak elde edilmistir. Ikinci ¢ degerlerinin

secilmesinin nedeni olarak asagida gosterilen Sekil 43-45 ele alinmaktadir.

Sekil 43: S&P 500 Getiri Serisine iliskin i =1,..,p Degerlerine Karsilik Gelen Ustel
Katsayilarin(a;) Grafigi
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Sekil 44: ?IST 100 Logaritmik Getiri Serisine iliskin i =1,..,p Degerlerine Karsilik Gelen
Ustel Katsayilarin(a;) Grafigi
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Sekil 45: piST 100 Aritmetik Getiri Serisine iliskin i =1,..,p Degerlerine Karsilik Gelen
Ustel Katsayilarin(a;) Grafigi
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Yukaridaki Sekil 43-45 ten goriilecegi iizere, diisiik ¢ degerlerine karsilik
gelen a; katsayilarmin {istel bir azalma gdstermedigi belirlenmistir. Bu nedenle Ustel
NoVaS yonteminde biiylik olan ¢ degerlerinin ve bu degerlere karsilik gelen p
gecikme sayilarinin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu sonuglara gore, S&P 500 getiri
serisi, BIST 100 logaritmik getiri serisi ve BIST 100 aritmetik getiri serisi igin
sirastyla ¢ =0.0817; p =25, ¢ =0.0613; p =29 ve ¢ =0.0604; p =29 olarak ele
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alinmaktadir. Aym zamanda, Ustel NoVaS yontemi ile elde edilen déniistiiriilmiis

W', . serisine iliskin normallik testleri EK 8-10 da verilmektedir.

3.4.3. Oynakhk Tahmini

Bu boliimde, gegmis gozlem degerleri iizerinden X, in tahminlenmesi

problemi iizerinde durulmaktadir. ilk tahminci olarak, sifir ortalama varsayimi

altinda serinin kosulsuz varyansinin basit bir tahmincisi ele alinmaktadir. Ornegin,

s :”712; X7, kargilagtirmalar i¢in bizim kiyaslama noktamiz olarak

belirlenmektedir. Yukaridaki tahminci, karesel getirilerin bagimsiz oldugunu
varsaymaktadir ancak gercekte bu durum dogru olmamaktadir. Aslinda, finansal
getiriler iligkisiz olmalarina ragmen bagimhdirlar. Mutlak ve karesel getirilerin
otokorelasyonu daima pozitif ve anlamli olup, yavas bir azalis gostermektedir.
Akgiray(1989), glinlik getiri serisi kullanarak yaptigi caligmasinda, mutlak ve
karesel getiri serilerinin otokorelasyonunun daha yiiksek oldugunu ve 60 giine kadar
olan gecikmelerde pozitif ve anlamli oldugunu ifade etmistir. GARCH modellerinin,
getirilerdeki oynaklik kiimelenmelerinin etkisini yakalamasi i¢in tasarlandigi
diisiiniildiigtinde, GARCH(1,1) modelinin karesel getirilerdeki bu bagimlilig
modelleyebilecegi diistintilmektedir(Politis, 2007: 373-375).

Sekil 46: S&P500 Getiri Serisine iliskin Korelogram
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Sekil 47: S&P500 Getiri Serisinin Karesine iliskin Korelogram
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Sekil 48: Basit NoVaS Yontemi Ile Elde Edilen S&P500 Getiri Serisine Iliskin Korelogram
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Sekil 49: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine liskin Korelogram
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Sekil 50: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinin Karesine Iliskin Korelogram
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Sekil 51: Basit NoVaS Yontemi Ile Elde Edilen BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine Iliskin
Korelogram
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Sekil 52: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisine iliskin Korelogram
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Sekil 53: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinin Karesine Iliskin Korelogram
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Sekil 54: Basit NoVaS Yontemi ile Elde Edilen BIST 100 Aritmetik Getiri Serisine Iliskin
Korelogram
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Yukaridaki Sekil 46-54 incelendiginde, karesel getirilerin iligkili oldugu
sOylenebilir. Her {li¢ getiri serisine ARCH testi uygulanmigtir(bknz: 11-13). Elde
edilen sonuglar, getiri serilerinin modellenmesinde, varyans ve hatalarin karelerinin
gecikmelerinden olusan GARCH modelinin uygun olabilecegini gostermektedir.
Ayni zamanda, finansal getiri serilerinin bir 6zelligi olan karesel getirilerin bagimli
oldugunu ifade eden uzun hafiza 6zelliginin var oldugu goriilmektedir. Karesel
getirilerin farkli tahmincilerini karsilagtirmak icin literatiirde sik¢a kullanilan ve
Ikinci Béliimde ayrintili bir sekilde ele alman iki popiiler performans &lgiisii

bulunmaktadir. Bunlardan ilki OKH, ikincisi ise OMH dlgiisiidiir. Oynakligin
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modellenmesinde en ¢ok kullanlan GARCH(1,1) modelinin 6rneklem dist
ongoriimleme performansinin zayif oldugunu soyleyen literatirde yer alan
caligmalarin fazla olmasi nedeniyle bu konuya farkli bir bakis agis1 kazandirmak icin
olusturulan Tablo 14, karsilagtirma i¢in kullanilan kiyaslama noktasina gore karesel
getirilerin Orneklem dist Oongdriimleme performanslarina iliskin OKH ve OMH
degerlerini vermektedir. Tablo 14 de yer alan degerler, veri setinin ilk yaris1
kullanilarak elde edilen katsayr tahminleri yardimi ile hesaplanmistir. Bu katsayi

tahminlerine iliskin sonug¢lar EK 14-16 da yer almaktadir.

Tablo 14: OKH ve OMH'n Kiyaslama Noktasina Gore Karsilastirmali Degerleri

Tahminci Tiirii OKH OMH

S&P 500 Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.993 0.904
t-hatali GARCH(1,1) 0.986 0.798
GHD~GARCH(1,1) 0.997 1.023
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.954 1.100
t-hatalit GARCH(1,1) 0.938 0.923
GHD~GARCH(1,1) 0.953 1.095
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.954 1.110
t-hatalit GARCH(1,1) 0.938 0.923
GHD~GARCH(1,1) 0.953 1.095

Not: Tablo igerisinde yer alan degerler 6rneklem dis1 6ngériimleme performanslarini gostermektedir.

Yukaridaki degerler, S&P 500 getiri serisi icin OMH &l¢iisiiniin, BIST 100
getiri  serileri i¢in normal dagilim ve GHD dagilimi altinda tahminlenen
GARCH(1,1) modelinden elde edilen OKH 6lg¢iisiiniin daha iy1 oldugunu gosterirken
t-dagilimli GARCH(1,1) modeli i¢in ise OMH o6l¢iisiiniin daha iyi oldugunu
gostermektedir. Ancak, tiim getiri serileri dikkate alindiginda en iyi 6rneklem dis1
ongoriimleme performansini  veren Ongoriimleme Olgiisiinin - OMH  oldugu
goriilmektedir. Getiri serilerinin sonlu bir dordiincii momente sahip olmamasi
nedeniyle Ongoériimleme performanslarinin degerlendirilmesinde daha iyi bir

tahmincinin sec¢ilmesinin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir.
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NoVaS yontemi ile oynaklik tahminine gegmeden dnce performans oSlgiileri
tekrar ele alinmaktadir. Denklem(3.1) ele alindiginda, standart normal hatal

ARCH(p) modelinde eger hatalar standart normal degil ise, Denklem(3.18), artik

kosullu beklenen deger olmamaktadir. Ornegin, E (tsz)zl.67 esittir. Bu deger

normallik varsayimi altinda kabul edilen “1” degerinden oldukga biiyiiktiir. Burada
ts, 5 serbestlik dereceli student-t dagilimma gore dagilan rastgele bir degiskeni
gostermektedir.

Ayrica, OMH o6lgiisii altinda en iyi tahminci kosullu beklenen yerine kosullu

2
n+l1

medyan olmaktadir. Bu durumda, X, i¢in en iyi GARCH(1,1) tahmincisi asagidaki

gibi yazilmaktadir.
p

Medyan (Xf+l | F, ) = (a + Z aX’, . JMedyan (Zj+1 ) (3.24)
i=1

Eger Z, ~N(0,1) ise Medyan(ZfH)EOAS ancak Z ~t, ise Medyan(Zf+])EO.53

olarak hesaplanmaktadir.

Tablo 15°te yer alan degerler, Denklem(3.24) teki en iyi tahminciyi temel
alarak normal, student- t dagilimi1 ve GHD dagilimi altinda elde edilen GARCH(1,1)
modellerinin tahmin performansini gostermektedir.

a; katsayilarinin ise GARCH yapisina gore iistel olarak azalis gosterdigi

unutulmamalidir(Gourieroux, 1997:51).

Pozitif basikliga izin veren dagilim siniflarindan birtanesi student-t dagilimi
ailesidir. Dagilimin kuyruk sekli serbestlik derecesi parametresi ile belirlenmektedir.
Student-t dagilimi, dagilimin basikligi ve serbestlik derecesinin birbiri ile iliskili
oldugu bir 6zellige sahiptir. Literatiirde yapilan ¢aligmalarda ¢cogunlukla, tam sayili
serbestlik dereceli student-t dagiliminin kullanildig1 gériilmektedir. Ancak, serbestlik
derecesinin ni¢in tam sayist olmast gerektigini aciklayan matematiksel bir neden
bulunmamaktadir(Heikkinen ve Kanto, 2002: 77). Aynmi zamanda, Jurun ve
digerleri(2006) yaptiklar1 caligmalarinda, student-t dagilimi1 altinda GARCH modeli
tahminleyerek piyasa riskini Ongoriimlemenin daha iyi oldugunu ve tam sayi
olmayan serbestlik dereceli student-t dagilimi1 kullanmanin teorik ve gergek degerler

arasindaki farki minimuma indirdigini ifade etmektedirler. Karesel student-t
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dagilimmin F dagilimi oldugu diislintildiigiinde F dagilimi fonksiyonunun hem tam
sayr hem tam say1r olmayan serbestlik derecesini kabul ettigi goriilmektedir(Proust,
2009: 474). Bu nedenle, calismanin bundan sonraki bdliimiinde Matlab program ile
studen-t dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modeli i¢in Program tarafindan

belirlenen tam say1 olmayan serbestlik derecesi ele alinarak hesaplamalar yapilmistir.

Tablo 15: OMH’1n Kiyaslama Noktasina Gore Karsilagtirmali Degerleri

Tahminci Tiiri OMH
S&P 500 Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 0.732
t-hatali GARCH(1,1) 0.703
GHD~GARCH(1,1) 0.718
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 0.829
t-hatali GARCH(1,1) 0.811
GHD~GARCH(1,1) 0.810
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 0.829
t-hatali GARCH(1,1) 0.811
GHD~GARCH(1,1) 0.811

Not: Denklem(3.24) kullanilarak hesaplanmustir. BIST 100 getiri serileri i¢in t-dagilimmin serbestlik
derecesi 6.747812 olup, Z ~t ise Medyan(Z;,)=0.5077 dir. S&P 500 getiri serisi igin t-

t 6.747812

dagiliminin serbestlik derecesi 5.932067 olup, Z ~

t t5.932067

ise Medyan(Z;,,)=0.5155 tir. S&P 500

getiri serisi i¢in GHD dagiliminin iki parametresi v =1.3396 ve A =0.6229 olup, bu dagilima iliskin
Medyan (Zf+l ) =0.3324 tiir. BIST 100 logaritmik getiri serisi icin GHD dagilimimin iki parametresi v

=1.3977 ve A =0.6643 olup, bu dagihma iliskin Medyan(Z,,)=0.346 dir. BIST 100 aritmetik getiri
serisi i¢gin GHD dagilimmin iki parametresi v =1.4052 ve A =0.6695 olup, bu dagilima iliskin
Medyan(Z;,,) = 0.3476 di.

Sonu¢ olarak, Denklem(3.1) de yer alan hatalarin normal dagilmadig:
varsayildiginda kosullu medyanin kullanilmasi daha iyi bir performans 6l¢iisiiniin
elde edilmesini saglamaktadir. Bu sonuglar, ARCH/GARCH modellerinin karesel
getiriler icin ongoriimleme gecerliligine sahip oldugunu gostermektedir. Ancak
bunun i¢in daha anlamli bir tahmin 6l¢iisii olan OMH ve OMH 1n tahmininde kosullu
medyan gibi uygun bir tahminci kullanmak modellerin basarisi agisindan olduk¢a
onemlidir. Tablo 15’ten elde edilen sonuglar, S&P 500 getiri serisi igin student-t

dagilim altinda tahminlenen GARCH(1,1) modelinden elde edilen 6rneklem disi
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ongoriimleme performansinin iyi oldugunu belirtirken, BIST 100 logaritmik getiri
serisi icin GHD dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modelinin daha iyi
oldugunu ve BIST 100 aritmetik getiri serisi igin student-t ve GHD dagilim1 altinda
tahminlenen GARCH(1,1) modellerinin ayn1 o6rneklem dist Ongoériimleme
performansina sahip oldugunu gostermektedir. GHD dagilimi, her {i¢ getiri serisi igin
GARCH(1,1)~GHD modeli ile tahminlenen “v” ve A parametreleri ile normal

dagilima gore biraz daha kalin kuyruk 6zelligi gostermektedir(bknz: EK 17-19).

3.4.4. NoVaS Yontemi ile Oynakhgin Tahmini

Karesel getirilerin oynaklik tahmini i¢in diger bir yontem olarak NoVaS
yontemi kullanilmaktadir.

Denklem(3.20) asagidaki gibi yeniden diizenlenebilmektedir.

2 ‘/Vr,za 2 S 2
X} =t A G + ;aiXH (3.25)

Denklem(3.25)’in karekokii alindiginda, Denklem(3.26) asagidaki gibi elde edilir.

tha 2 . 2
X, =——" Jas’ +> a X}, (3.26)

! 2
1 - ao‘/‘/t’a i=1

Bir adim sonrasinda ise tahminin genel olarak nasil yapilacag: asagidaki gibi

tanimlanmaktadir. Bunun i¢in g 6l¢iilebilen bir fonksiyon olsun.
Ornegimiz g,(x) =x, g,(x) =| x| ve g,(x)=x" fonskiyonlarmi igermektedir
ve sonuncu fonksiyon oynaklik tahmini i¢in ilgilenilen fonksiyon olsun.

Denklem(3.26) asagidaki gibi yazilabilmektedir.

gl A W (3.27)
1-aW?
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olup, ge¢mis gozlemler F, kiimesi goz Oniine

i

)4
2 2
Burada, A =\/asn + E aX .,

i=1
alindiginda bir sabit olarak ele alinmaktadir. Rastgele degisken W, rastgele degisken
W

n+la

nin( F, ilizerinde) kosullu dagilimi gibi ayn1 dagilima sahiptir. Bu yilizden, F,

verildiginde g(X,,,) in en iyi tahmini, g (X ,H]) in kosullu dagiliminin medyant ile

belirlenmektedir.
A W,
+lLo
g(Xp11)=Medyan| g| Ay —= — || (3.28)
1_aOWn+1,05

llgilenilen durumu ozetlemek igin, oynaklik tahmini ve g, (x)=x2

fonksiyonu ele alinmaktadir.

Xi—l = :uzAnz (3.29)
burada
Wﬁrl a
4, = Medyan| ——5— | F, (3.30)
1- AWt

esittir. F, = {Xt,l <t< n} bilgi kiimesi yaklagik olarak F, = {Wt‘a, p<t< n} bilgi
kiimesi ile 6zdestir. Bunu gormek icin, Denklem(3.26) ele alindiginda ﬁn ya gore X;

nin taniminin verildiginin, tam tersi olarak Denklem(3.20) de ise F, ye gore W, , nin

tanimlandigia dikkat ¢ekilmektedir. Bunlarin sonucunda Denklem(3.30) da verilen
tahminci ile baglantili olarak asagidaki Denklem(3.31) kullanilabilmektedir. Burada

4, orneklem medyani olarak kullanilmaktadir.

W, -
U, = Medyan [% | FnJ

—ayWiia

(3.31)

118



Yukaridaki Denklem(3.31)’de yer alan ap, katsayisi, oOrneklem dist
ongoriimleme performanslar1 acisindan ele alindiginda, Basit NoVaS ve Ustel
NoVaS yéntemi uygulandigi zaman S&P 500 getiri serisi, BIST 100 logaritmik ve
aritmetik getiri serileri i¢in asagidaki Tablo 16 da yer alan katsayr degerleri

hesaplanmugtir.

Tablo 16: Basit ve Ustel NoVaS Yéntemi Igin ay Katsay1 Degerleri

S&P 500 | BIST 100 Logaritmik | BIST 100 Aritmetik
Katsay1 Yontem | Getiri Serisi Getiri Serisi Getiri Serisi
Basit
NoVaS 0.07690 0.071400 0.071400
Ustel
y NoVaS 0.07034 0.070268 0.070268

Tablo 17: NoVaS Yoéntemine Gore Orneklem Dis1 Ongdriimleme Performansi

Tahminci Tiiri OMH
S&P 500 Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.736
Ustel NoVa$S Yontemi 0.743
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.825
Ustel NoVaS Yontemi 0.819
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.825
Ustel NoVaS Yéntemi 0.819

Tablo 17 incelendiginde, BIST 100 logaritmik ve aritmetik getiri serisi igin
Basit ve Ustel NoVa$S ydnteminin normal dagilim altinda tahminlenen GARCH(1,1)
modeline gore dngodriimleme performansinin iyi oldugu gézlemlenirken, student-t ve
GHD dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modellerine gore ise 6rneklem dist
ongoriimleme performansinin biraz gerisinde kaldigi belirlenmistir. S&P 500 getiri
serisinin hem normal dagilim altinda hem de student-t ve GHD dagilimi altinda

tahminlenen GARCH(1,1) modellerine gore daha yiikksek OMH degerleri verdigi
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goriilmektedir. @ katsayismin degistirilmesi ile Ustel NoVaS yonteminin OMH
degerlerinin giderek kiiciildiiglinii gosteren degerler EK 20 de verilmektedir. Ayrica,
hem Basit hem de Ustel NoVaS yonteminden elde edilen doniistiiriilmiis serilere
iliskin normallik testi sonuglar1t EK 21-26 da gdsterilmektedir.

Literatiirde yer alan calismalar, 6rneklem dis1 6ngoriimleme icin eldeki veri
setinin %80 ninin kullanilarak geriye kalan %?20’lik kisim iizerinden
ongoriimlemenin yapilmasinin elde edilen sonuglar iizerinde daha iyi oldugunu
gostermektedir(http://faculty.smu.edu/tfomby/eco5375/data/Notes/Forecasting%20E
xperiments.pdf)(bknz:Tablo 13). Ayni zamanda, Granger(1993) yaptig1 ¢aligmasinda,
dogrusal olmayan 6ngoriimleme modelleri i¢in veri setinin en az %20’sinin érneklem
dis1 dngdriimleme performansi i¢in kullanilmasi gerektigini ifade etmektedir.

Hansen ve Timmermann(2012) yaptiklar1 c¢alismalarinda, orneklem
uzunlugunun sec¢iminin Orneklem dis1 Ongdriimleme performansimi etkiledigini
belirtmistir. Bu nedenle, veri setinin %50’sinin alinarak geri kalan %50’lik kismin
tahminlenmesi, veri setine iliskin karakteristik Ozelliklerin incelenmesi sonucunda
dogruyu yansitmadig goriilmiistiir. Ornegin, S&P 500 getiri serisinin Boliim 3.2 de
verilen karakteristik 6zellikleri incelendiginde, basiklik derecesinin 94 oldugu
gorilmektedir. Ancak, veri setinin ilk %50 si alindiginda, bu veri setine iliskin
basiklik degeri 5 olarak hesaplanmistir(bknz: EK 27-29). Bu nedenle, S&P 500 getiri
serisinin ilk yarisinin kullanilmasi veri setinin gercek 6zelligini tam yansitmadigi i¢in
yanlis yorumlama yapilmasina neden olabilir. Bu nedenle, calismanin bundan
sonraki bolimiinde veri setinin %80 ni kullanilmis ve buna iliskin elde edilen
sonuclar asagidaki gibi bulunmustur. Ayn1 zamanda, veri setinin %80°lik kismina
karsilik gelen karakteristik oOzellikler EK 30-32 de yer almaktadir. Model
katsayilarina iligkin sonugclar ise EK 33-35 te verilmektedir. OMH nin OKH' a gore
daha uygun bir Ol¢ii olmasi nedeniyle sadece OMH' a iligkin sonuglara yer

verilmistir.
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Tablo 18: OMH'in Kiyaslama Noktasina Gore Karsilagtirmali Degerleri

Tahminci Tiiri OMH
S&P 500 Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 1.021
t-hatali GARCH(1,1) 0.860
GHD~GARCH(1,1) 0.969
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 1.186
t-hatalit GARCH(1,1) 0.970
GHD~GARCH(1,1) 1.173
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi
Normal hatali GARCH(1,1) 1.185
t-hatali GARCH(1,1) 0.972
GHD~GARCH(1,1) 1.173

Tablo 19: OMH’1n Kiyaslama Noktasina Gore Karsilagtirmali Degerleri

Tahminci Tiirii OMH

S&P 500 Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.859
t-hatali GARCH(1,1) 0.859
GHD~GARCH(1,1) 0.861
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.861
t-hatali GARCH(1,1) 0.838
GHD~GARCH(1,1) 0.837
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi

Normal hatali GARCH(1,1) 0.861
t-hatali GARCH(1,1) 0.838
GHD~GARCH(1,1) 0.837

Not: Kosullu medyan tahminleyicisi kullanilarak elde edilmistir. S&P 500 getiri serisi igin t-
dagilimimin serbestlik derecesi 4.492896 olup, Z, ~ 1, 45,006 15€ Medyan(ZfH); 0.5371 dir.

t

BIST 100 getiri serileri i¢in t-dagilimimin serbestlik derecesi 6.645173 olup, Z, ~f 5 iSe

Mea'yan(an” ) = 0.5087 dir. S&P 500 getiri serisi icin GHD dagiliminin iki parametresi v =1.1222

ve A =0.4548 olup, bu dagilima iliskin Medyan(ZfH ) =0.3324 tiir. BIST 100 logaritmik getiri serisi

icin GHD dagilimimin iki parametresi v =1.3964 ve A =0.6634 olup, bu dagilima iliskin
Medyan(ZfH); 0.3457 dir. BIST 100 aritmetik getiri serisi icin GHD dagiliminin iki parametresi v

=1.4024 ve 1 =0.6675 olup, bu dagilima iliskin Medyan(Z,,)=0.347 dir.
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Basit ve Ustel NoVaS yontemine gore elde edilen sonuglar Tablo 20 de
gosterilmektedir. Denklem(3.31)’de yer alan ay katsayisi, orneklem dist
ongoriimleme performanslari acgisindan ele alindiginda, Basit NoVaS ve Ustel
NoVaS yonteminde S&P 500 getiri serisi, BIST 100 logaritmik ve aritmetik getiri
serileri i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmistir(bknz: EK 36).

Tablo 20: NoVaS Yoéntemine Gore Orneklem Dis1 Ongdriimleme Performansi

Tahminci Tiiri OMH
S&P 500 Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.859
Ustel NoVa$S Yontemi 0.853
BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.845
Ustel NoVa$ Yontemi 0.841
BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi
Basit NoVaS Yontemi 0.845
Ustel NoVaS Yéntemi 0.841

Tablo 20 den elde edilen sonuglara gore, hem Basit hem Ustel NoVaS
yonteminin, S&P 500 getiri serisi icin GARCH(1,1) normal, student t ve GHD
dagilimi altinda tahminlenen modellere gore daha iyi 6rneklem dig1 Ongdriimleme
performansina sahip oldugu goriilmektedir. BIST 100 getiri serileri icin ise
GARCH(1,1) normal dagilim altinda tahminlenen modele gore daha iyi 6rneklem
dist Oongdriimleme performansina sahip iken, student-t ve GHD dagilimi altinda
tahminlenen GARCH(1,1) modellerinden elde edilen OMH degerlerine yakin
degerler elde edilmesine ragmen orneklem dis1 ongdriimleme performansinin biraz
zayif oldugu belirlenmistir. Ancak, elde edilen bu sonuglar yine de Basit ve Ustel
NoVaS  yonteminin  GARCH(1,1) modellerine  gore  kullanilabilirligini
gostermektedir. GARCH(1,1)~GHD dagilimi altinda tahminlenen modelden elde
edilen “v” ve “A” parametreleri ile elde edilen dagilimim normal dagilima gore daha
kalin kuyruk 6zelligine sahip oldugu ve Basit ve Ustel NoVaS yontemi sonucunda

elde edilen doniistiiriilmiis W, serilerinin normallik testi sonuglarina gore, istenildigi

ve beklenildigi gibi normal dagilima sahip olduklar1 belirlenmistir(bknz EK 37-45).
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NoVa$S yonteminin bir model olmamasi, gerek Basit gerek Ustel NoVaS
yonteminin hesaplanmasinin sadece veri setindeki ge¢mis gozlemlere bagli olmast,
orneklem dis1 6ngoriimleme i¢in literatiirde ¢ogunlukla 6nerilen veri setinin %80°lik
kisminin kullanilmasi sonucunda sadece S&P 500 getiri serisinde Ongoriimleme
performansinin her {i¢ dagilim altinda GARCH(1,1) modeline gore daha iyi sonug
vermesini saglamigtir. Ayni zamanda, Denklem(3.20) de yer alan ve ilk
hesaplamalarda sifir olarak kabul edilen & katsayisi ¢calismanin bu boliimiinde [0.1,
0.7] araliginda degerler alarak, S&P 500, BIST 100 logaritmik ve aritmetik getiri
serilerinin 6rneklem dis1 ongoriimleme performanslar1 yeniden degerlendirilmistir.

Tablo 16 ve Tablo 19 dan elde edilen sonuglardan goriilecegi iizere, Ustel
NoVaS veya Basit NoVaS yonteminden en az birinin normal, student t ve GHD
dagilimli GARCH(1,1) modellerine gore daha iyi orneklem dis1t Ongdriimleme
performansina sahip olmasindan dolayr & katsayisinin degistirilmesi sonucunda hem
Ustel NoVaS hem de Basit NoVaS yontemine iliskin sonuclar Tablo 21 de
gosterilmektedir. Ancak, o katsayisinin degistirilmesi gerek Basit NoVaS gerekse
Ustel NoVaS yonteminin dnceden belirlenen algoritmalarmin yeniden ele alinarak
diizenlenmesini gerektirmektedir. Hesaplamalarda kullanilacak yeni Ustel ve Basit
NoVasS algoritmalar1 EK 46-47 de yer verilmektedir.

Asagidaki Tablo 21°den elde edilen sonuglara gore o Kkatsayisinin
degistirilmesi sonucunda, S&P 500, BIST 100 logaritmik ve aritmetik getiri serileri
i¢in Normal ve t-dagilimli GARCH(1,1) modellerine gére Basit ve Ustel NoVaS
yonteminin aslinda daha iyi 6rneklem dis1 dngériimleme performansina sahip oldugu

gorilmektedir.
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Tablo 21: Basit ve UStel NoVaS Yonteminin Orneklem Dist Ongériimleme Performansi

Ustel BIST 100 Logaritmik Getiri BIST 100 Aritmetik S&P 500
NoVaS Serisi Getiri Serisi Getiri Serisi
a=0.1 0.727 0.727 0.813
a=02 0.717 0.717 0.806
a=023 0.708 0.708 0.797
a=04 0.699 0.699 —
a=0.5 — — —
a=0.6 — — —
a=0.7 — — —
Basit BIST 100 Logaritmik Getiri BIST 100 Aritmetik S&P 500
NoVaS Serisi Getiri Serisi Getiri Serisi
a=0.1 0.735 0.736 0.818
a=02 0.730 0.730 0.808
a=023 0.722 0.722 0.800
a=04 0.711 0.711 0.790
a=0.5 0.702 0.702 0.786
a=0.6 0.700 0.700 0.780
a=0.7 — — —

Not: Tablo icerisindeki degerler OMH y1 gostermekte olup veri setinin %80 ni kullanilarak elde
edilen 6rneklem dis1 6ngdriimleme performanslarint vermektedir
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SONUC

Bu ¢alismanin amaci, farkli hisse senedi piyasalarinda islem goéren cesitli
hisse senedi getirilerinin oynakliginin modellenmesinde, normal, student-t ve GHD
dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modellerinin, karesel getiriler i¢in kabul
edilebilir bir 6érneklem dig1 6ngdriimleme performansina sahip oldugunu gostermek
ve Oorneklem dis1 ongoriimleme performansi agisindan Bollerslev(1986) tarafindan
onerilen GARCH(1,1) modeline alternatif yaklasimlar ortaya koymaktir. Bolim
3’ten elde edilen sonuglar, normal, student-t ve GHD dagilim1 altinda tahminlenen
GARCH(1,1) modellerinin literatiirde sdylenenin aksine aslinda iyi bir 6rneklem dis1
ongoriimleme performansina sahip oldugunu gostermektedir. Farkli hisse senedi
getiri serilerinin kullanilmasinin uygulama agisindan en 6nemli nedeni, basiklik ve
carpiklik gibi farkli karakteristik ozelliklere sahip olan getiri serilerine iligkin
oynakligin tahminlenmesinde kullanilan modellerin, veri setinin O6zelliklerine
bakilmaksizin kullanilabilir oldugunu ve bu nedenle gerek asir1 basik/yasst basik
gerek saga/sola carpik Ozelliklere sahip veri setleri i¢inde uygulanabilir oldugunu
gostermektir.

Getiri serilerinin oynakliginin tahminlenmesinde c¢ogunlukla tercih edilen
hata dagilim tiirlerinin normal, student-t ve GHD dagilim1 gibi kalin kuyruk 6zelligi
gosteren dagilimlar oldugu bilinmektedir. Hatalarin normal dagildigi varsayimina
dayanan ARCH ve GARCH modelleri kullanilarak hisse senedi getiri serilerinin
oynakliginin tahminlenmesi sonrasinda elde edilen hata tahminlerinin dagiliminin
aslinda normal dagilima uymadig goriilmektedir. Bu sonug, hatalarin dagiliminin
normal dagilimin aksine daha fazla kalin kuyruk 6zelligi gosterdigini ve bu nedenle
getiri serilerinin oynakliginin modellenmesinde hatalarin kalin kuyruk o6zelligi
gosteren farkli tirde dagilimlar altinda ele alinmasmin gerekliligini ortaya
koymaktadir.

Kalin kuyruk ozelligi gosteren dagilimlarin segilmesinde ortaya ¢ikan en
biiyliik zorluk, serbestlik derecesinin belirlenmesi sorunudur. Bu nedenle, kalin
kuyruk 6zelligi gosteren dagilimlarin serbestlik derecesinin se¢iminin keyfi olmasi,
hisse senedi getiri serilerinin oynakliginin modellenmesinde ve Orneklem dis1

ongoriimleme performanslarinin degerlendirilmesinde normal dagilima gore daha
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fazla kalin kuyruk ozelligi gosteren bir dagilimin ele alinmasimi gerektirmektedir.
Ayrica, normal dagilima gore daha iyi ve student-t dagilimi ile en azindan ayni veya
daha iyi performans ortaya koymasi, bununla beraber serbestlik derecesi se¢iminin
keyfi olmayacagi bir dagilim olmasi i¢in amaglanan bu dagilim BSN dagilimi olarak
adlandirilmaktadir. Dagilimin sekil parametresi ag ile gosterilmektedir. Bu parametre,
GARCH(1,1)~BSN modeli ile getiri serilerinin oynaklifinin tahminlenmesi
asamasinda pseudo olabilirlik yontemi ile tahminlenmektedir. Bu sonug, parametre
seciminin keyfi olmadigin1 gostermektedir.

BSN dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modelinin normal ve
student-t dagilimlar1 altinda tahminlenen GARCH(1,1) modeline gore iyi oldugunu
gostermek i¢cin NASDAQ ve hem logaritmik hem de aritmetik formiil ile hesaplanan
BIST 100 getiri serileri kullanilmustir. Her ii¢ getiri serisi de farkli karakteristik
ozelliklere sahip olup farkli goézlem sayilarindan olusmaktadir. GARCH(1,1)
modelinin iyi bir drneklem i¢i dngdriimleme performansina sahip oldugunu sdyleyen
calismalar1 destekler sonucglar bulunurken, zayif oOrneklem dis1 Ongdriimleme
performansina sahip oldugunu ifade eden bir¢ok ¢aligmanin aksine, aslinda OMH
gibi 1yi bir dngoriimleme performans Ol¢iisii kullanildiginda ele alinan modellerin
kabul edilebilir oOrneklem dis1 Ongoriimleme performansina sahip oldugu
goriilmustir. Getiri serilerinin sonlu bir dordiincli momente sahip olmamasi
durumunda literatiirde de sikca kullanilan OKH 6l¢iisiiniin se¢iminin karesel getiriler
acisindan dogru olmadigi ve modellerin gercekte oOrneklem dis1 Ongdriimleme
performansina sahip olmasi durumunda bile, koétii bir 6ngdriimleme performansina
sahip oldugu goriintiisii verdigi ifade edilmektedir. Karesel getirilerin dordiincii
momentinin serinin basikligina karsilik gelmesi, uygulamaya baslamadan Once
ongoriimleme performans Olgiisiiniin belirlenmesinde, serilerin zaman igerisindeki
basiklik grafigine bakilmasinin ne kadar 6nemli oldugunu ortaya koymaktadir.

BSN dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modelinin normal ve
student-t dagilimi altinda tahminlenen GARCH(1,1) modeline gore daha iyi
orneklem i¢i Ongodriimleme performansina sahip oldugu belirlenmistir. Ancak,
caligmanin amac1 dogrultusunda 6nemli olan modellerin 6rneklem dig1 6ngoériimleme
performanslarmin karsilastirilmasidir. Orneklem dis1 6ngdriimleme performanslart

acisindan da, Onerilen GARCH(1,1)~BSN modelinin normal dagilim altinda
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tahminlenen GARCH(1,1) modeline gore daha {istiin oldugu goriilirken student-t
dagilimli GARCH(1,1) modeli ile ayni veya daha iyi performans gosterdigi
bulunmustur. Diger bir 6nemli nokta ise, logaritmik olarak hesaplanan getiri serileri
ile aritmetik formiil ile hesaplanan getiri serilerinin oynaklifin modellenmesi
noktasinda bir farkinin olmadigidir. Elde edilen katsayr tahminleri benzer veya
birbirine ¢ok yakin olmakla beraber, dérneklem dis1 6ngdriimleme performanslar
acisindan da bir farkinin olmadig1 goriilmistiir.

BSN dagilimi sekil parametresi ap 1n farkli degerlerine gore v-serbestlik
dereceli t,-dagilimi ile benzerlikler gostermektedir. Ornegin, ap =0.1 oldugunda, BSN
dagilimi 5 serbestlik dereceli t-dagilimina oldukg¢a yakin bir dagilim sergilemektedir.
Ancak, dagilimin kuyrugunun ts-dagilimina gore biraz daha ince kuyruk ozelligi
gosterdigi belirlenmistir. Bu nedenle, GARCH(1,1)~BSN modeli ilk olarak
GARCH(1,1)~ts dagilimi ile 6rneklem dig1 ongoriimleme performanslart agisindan
kargilastirilmistir. Elde edilen sonuglarin yorumlanmasi asamasinda herhangi bir
yanli yorumlama yapilmamasi agisindan daha sonraki adimda t-dagilimin serbestlik
derecesi model katsayilarin tahmin edilmesinde kullanilan matlab programi
tarafindan belirlenmistir. Serbestlik derecesinin 5 ten farkli oldugu durumlarda bile
GARCH(1,1)~BSN modelinin, GARCH(1,1)~t, modeline goére Orneklem dis1
ongoriimleme performansinin ayni veya biraz daha iyi oldugu goriilmektedir.

Orneklem dig1 6ngoriimleme performanslarinin degerlendirilmesinde, veri
seti iki kisima ayrilarak ilk kisminin modellerin tahmin edilmesinde kullanilmasinin
ve diger kalan kisminin 6ngériimleme performansini belirlemek igin ele alinmasinin
elde edilen ongdriimleme performanslari tizerinde etkili oldugu literatiirde yapilan
bircok calismada belirtilmektedir. GARCH(1,1)~BSN modeli ilk olarak veri setinin
ilk yarist kullanilarak tahminlenmistir. Ancak, ele alinan veri setlerinin karakteristik
Ozelliklerinin, gergek veri setine iliskin karakteristik Ozellikleri tasimamasindan
dolay1 ikinci asamada, veri setinin %80°lik kismi1 ele alinmis ve geri kalan %20’°lik
kisim ongdriimleme performansi i¢in kullanilmistir. Elde edilen sonuglar, deneme
seti olarak adlandirilan ve modellerin tahmin edilmesinde kullanilan veri setindeki
gozlem sayisinin arttirilmasinin, 6ngoriimleme performanslariin oOlgiilmesinde
kullanilan OMH degerlerinin kii¢iilmesine ve boylece literatiirii destekler sonuglarin

bulunmasina neden olmustur. Ayni1 zamanda, gerek GARCH(1,1)~ND gerek
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GARCH(1,1)~t, modelleri i¢in veri setinin %80 ni alinarak tahminlenen
katsayilardan hareketle ongoriimlenen %20’lik kisima iliskin OMH degerlerinde
kiiciilmelerin meydana geldigi belirlenmistir. Bu sonuglar, uygun bir 6ngériimleme
performans Olgiisii  kullanildiginda GARCH  modellerinin =~ 6rneklem  dis1
ongoriimleme performansina sahip oldugunu gostermektedir.

Daha iyi bir o6rneklem dis1 Ongdriimleme performansinin elde edilmesi
amacimi tasityan bu calismada, GARCH(1,1) modeline alternatif olarak NoVaS
yontemi tanitilmaktadir. NoVaS bir modelleme olmayip, sadece veri setindeki
gozlemlere ve gozlemlerin gegmis degerlerine bagl olarak hesaplanan bir yontemdir.
NoVaS, normallestirme ve varyans duraganlastirma anlamina gelmektedir.
Engle(1982) tarafindan Onerilen ARCH modeli, NoVaS yonteminin ortaya cikis
noktasini olusturmaktadir. Calismada NoVa$S ydntemi, Basit ve Ustel NoVaS olmak
tizere iki bolimde ele alinmustir.

Basit NoVaS ve Ustel NoVaS yontemi ile déniistiiriilen serinin NoVaS
yonteminin dogas1 geregi normal dagilima uymasi gerekmektedir. Doniistiiriilen
serilere uygulanan SF normallik testi, hem Basit hem de Ustel NoVaS yénteminden
elde edilen serilerin normal dagilima uydugunu gostermektedir. Literatiirde yapilan
caligmalarda(Sarkadi, 1980: 282), normallik testleri icerisinde en giiclii testlerden
birinin Shapiro-Wilk testi oldugu goriiliirken, biiyiik orneklemler ile ¢alisildigt
durumlarda bu testin ¢ogunlukla serinin normal dagildigini sdyleyen sifir hipotezini
reddeddigi belirlenmistir. Bu noktada, biiylik 6rneklem sorununu ele alan ve Shapiro-
Wilk testi ile benzer ¢alisan ve diger en giiclii testlerden biri olarak goriilen SF testi
normallik sinamalar1 i¢in kullanilmistir.

S&P 500, BIST 100 logaritmik ve aritmetik getiri serilerine Basit ve Ustel
NoVaS yonteminin uygulanmasi ile elde edilen doniistiiriilmiis serilerin normal
dagilima uydugunun belirlenmesinden sonra normal, student-t ve GHD dagilimi
altinda tahminlenen GARCH(1,1) modellerinin 6rneklem dis1 Ongdriimleme
performanslari ile Basit ve Ustel NoVa$S ydntemlerinin rneklem dis1 éngériimleme
performanslar1 karsilagtirnlmigtir. Hisse senedi getiri serileri gibi finansal zaman
serileri ile ¢alisildiginda ve ¢ogunlukla finansal zaman serilerin sonlu bir dordiincii

momente sahip olmadigi dikkate alindiginda, Orneklem dis1 Ongoriimleme
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performanslarinin karsilastirilmasinda OMH 6lgiisiiniin kullanilmasi, elde edilen
sonuclarin yorumlanmasi ve glivenirliligi agisindan daha dogru bir 6l¢li olmaktadir.

Basit ve Ustel NoVa$S ydntemine iliskin denklemlerde yer alan o katsayisinin
ilk asamada sifir olarak ele alinmasi ve deneme seti olarak veri setinin ilk yarisinin
kullanilmast durumunda elde edilen sonuglara gére, NoVaS yonteminin normal
dagilimli GARCH(1,1) modellerine gore daha iyi O6rneklem dist Ongériimleme
performansina sahip oldugu goriilmektedir. GARCH(1,1)~t, ve. GARCH~GHD
modellerine gore ise yakin sonuglar elde edilmesine karsilik, O6rneklem dist
ongoriimleme performanslari agisindan geri kaldigi belirlenmistir.

NoVaS denkleminde yer alan o katsayisinin sifirdan farkli degerler almasi
sonucunda elde edilen OMH degerleri, normal, student-t ve GHD dagilimh
GARCH(1,1) modellerinden elde edilen OMH degerlerine gore daha kiigiik olarak
hesaplanmistir. OMH  degerlerinin ~ kiiciilmesi, modellerin  6ngdriimleme
performansinin arttigini ifade etmektedir. Calismada o katsayist [0.1, 0.7] arasinda
degerler almakta olup, 0.7 ye dogru artis olduk¢a Orneklem disi Ongdriimleme
performanslarinin iyilestigi belirlenmistir. Ancak, 0.7 degerinden sonra hem Basit
hem Ustel NoVaS icin OMH degeri hesaplanamamaktadir. Basit ve Ustel NoVaS
algoritmalar1 ele alindiginda, veri setini en iyi sekilde temsil eden doniistiirilmiis
serilerin sec¢ilmesi, doniistliriilmiis serinin basiklik derecesi ile normal dagilimin
basiklik derecesi arasindaki farkin minimum olmasina baghdir. a katsayisinin 0.7
den sonraki degerleri i¢in boyle bir minimum deger elde edilemediginden OMH
degerleri belirlenememektedir.

Basit ve Ustel NoVaS yéntemleri, GARCH(1,1) modellerine gore daha iistiin
bir Orneklem dis1 Ongériimleme performansi gosterirken, birbirlerine olan
istlinliikleri ise veri setinden veri setine ve Ongdriimleme ic¢in ele alinan veri
setindeki gozlem sayisina gore degisiklik gdstermektedir. Ornegin, veri setinin ilk
yarisinin kullanildigr 6rneklem disi 6ngoériimleme performanslart agisindan Basit
NoVaS yéntemi her ii¢ getiri serisi i¢in de Ustel NoVaS ydntemine gore daha iyi
sonuglar vermektedir. Ancak, veri setinin %80 ’nin kullanilip geri kalan %20’lik
kisim  lizerinden elde edilen Ongorimleme  performanslari  agisindan
degerlendirildiginde, BIST 100 getiri serileri i¢in Ustel NoVa$S ydnteminin, S&P 500
getiri serisi i¢in de Basit NoVaS yonteminin daha iyi OMH degerleri verdigi
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bulunmustur. Bu sonug, 6ngériimleme konusunda c¢aligmalar yapan akademisyenler
ve aragtirmacilar i¢in 6rneklem dis1 dngériimlemede ele alinan veri setinin se¢iminin
ne kadar 6nemli oldugunu ve sonuglar1 nasil etkiledigini gostermektedir. Calismanin
amact dogrultusunda Onemli olan nokta, veri setinin ilk yaris1 veya %80’lik
kismindan hangisinin kullanildigina bakilmaksizin NoVaS yontemi ile elde edilen
sonuclarin normal, student-t ve GHD dagilimlit GARCH(1,1) modellerine gére daha
1yi oldugudur.

Calismada oOnemli olan bir diger sonug¢, oynakligin tahminlenmesinde
kullanilan kosullu beklenen degerin yerine kosullu medyan tahminleyicisinin
kullanilmasidir. Normal, student-t ve GHD dagilimli GARCH(1,1) modellerinin
kosullu medyan tahminleyicisi kullanilmas1 ile elde edilen Orneklem dis1
ongoriimleme performansinin, normal, student-t ve GHD dagilimli GARCH(1,1)
modellerinin kosullu beklenen deger tahminleyicisi kullanilmasi sonucunda elde
edilen Orneklem dig1 Ongdriimleme performanslarina goére daha iyi oldugu
goriilmektedir. Bunun en 6nemli nedeni olarak Denklem(3.1) de yer alan ARCH
modelindeki hatalarin normal dagildig1 varsayiminin gegerli olmamasi gosterilebilir.
Normal varsayim altinda, karesel getirilerin kestiriminde Denklem(3.1)’in her iki
tarafinin karesinin kosullu beklenen degeri alindigi zaman, hatalarin karesinin
belenen degeri “1” e esit olacaktir. Ancak bu durum sadece normal dagilim
varsayimi gegerli oldugunda saglanmaktadir. Ornegin hatalar, gercekte student-t

dagilimi gosteriyor ise, E(:?) =3 e esit olmaktadir. Bu deger normal dagilim

varsayimindan elde edilen “1” degerinin oldukca uzaginda kalmaktadir. Bu nedenle,
kosullu beklenen deger tahminleyicisi kullanilarak elde edilen Ongoriimlemeler
gercegi yansitmayacaktir. Bu durumda, kosullu medyan tahminleyicisi kullanmak
sonuglarinin dogru bir sekilde yorumlanmasi agisindan daha fayadali olmaktadir.
Koenker(2005) yaptigr c¢alismasinda, dagilimlar kalin kuyruga sahip olduklari
zaman, kosullu medyan tahminlerinin kosullu ortalama tahminlerinden daha robust
oldugunu ifade etmektedir. Veri seti kalin kuyruk 6zelligi gosteren bir dagilimdan
geliyorsa, orneklem medyani daha etkin olmaktadir. Ancak, normal dagilim gibi
daha ince kuyruklu dagilimlardan geliyorsa, 6rneklem ortalamasi daha etkindir. Ayni
zamanda, veri setinde sapan gézlemlerin olmasi kosullu medyani tercih edilebilir bir

tahminci yapmaktadir. Ornegin, student-t dagilimi serbestlik derecesi arttik¢a, kalin
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kuyruk ozelligi gosteren dagilimdan ince kuyruk ozelligi gosteren dagilima
dontismektedir. Serbestlik derecesi arttigi zaman student-t dagilimi1 daha ¢ok normal
dagilim gibi olmaktadir. Bu durumda medyan degeri azalis gostermektedir.
Calismadan elde edilen sonuglara bakildiginda, student-t dagiliminin serbestlik
derecesi arttigt zaman, hesaplanan kosullu medyan degerinin kiiciildigi
goriilmektedir. Elde edilen bu sonuglarin, literatiirii destekledigi belirlenmistir.

Karesel getiri serilerine iliskin 6ngériimleme giiciiniin ele alinmasi nedeniyle,
degisken doniistimii yardimi ile student-t ve GHD dagilimlarinin karesine iliskin
dagilimlarin kosullu medyan degeri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar,
karesel student-t dagiliminin serbestlik derecesi arttiginda ve ayni zamanda karesel
GHD dagiliminin serbestlik derecesi azaldiginda kosullu medyan degerlerinin
kiigiildiigiinii géstermektedir. Bunun nedeni, karesel student-t dagiliminin serbestlik
derecesinin artmasi ile beraber kalin kuyruk ozelliginden ince kuyruk ozelligine
dogru degisim gostermesi iken, karesel GHD dagiliminin serbestlik derecesi
azaldiginda ince kuyruk 6zelligi gostermesidir(bknz: EK 48-49).

Fakli dagilimlar altinda GARCH(1,1) yapist kullanarak modellenen getiri
serilerinin 6rneklem dis1 ongériimleme performanslarinin birbirinden farkli oldugu
bilinmektedir. Bu c¢alismada Onerilen BSN dagilimi altinda tahminlenen
GARCH(1,1) modelinin 6zellikle literatiirde sik¢a kullanilan normal ve student-t
dagilimlar1 ile rekabet edebilir diizeyde olmasi, bundan sonra yapilacak olan
caligmalara bir 151k tutmaktadir.

NoVaS yonteminin 6ngoriimleme performansinin incelendigi bu calismada
oynaklik tahminleri gercek veri setleri kullanilarak yapilmistir. Calismadan elde
edilen sonuclar, getiri oynakliginin Ongoériimlenmesinde NoVaS yaklagiminin
GARCH(1,1) modeli ile rekabet edebilecek diizeyde ve uygulanabilirligi agisindan
oldukca umut verici oldugunu gostermektedir. Ayn1 zamanda, bu ¢alismanin konusu
olmasa da mutlak getiri serilerine iliskin 6rneklem dis1 6ngoriimleme performanslari
da ele alinarak NoVaS yonteminin GARCH(1,1) modeline gore olan basarisi
incelenebilir. Bundan sonra yapilacak olan ¢aligmalar, yontemin potansiyelini ve tam
olarak yapabileceklerini arastirmak iizerine odaklanmalidir. Ozellikle, daha karmasik
ve daha zor olmasina karsin ¢ok degiskenli olarak ele alinmasi ve bu dogrultuda

caligmalarin yapilmasi gerekmektedir.
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EK 1: GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1 Degerleri

d A B C
NASDAQ ~
N(0,1) - 0.177(0.234) | 0.822(0.765) | 4.5¢-06(8.1e-06)
NASDAQ ~ ts
dagilim - 0.035(0.045) | 0.951(0.935) | 3.5e-07(5.4e-07)
NASDAQ ~
S usa,l 0.015(0.029) | 0.061(0.067) | 0.937(0.925) |7.2e-07(1.08¢-06)

Not: Parantez igindeki degerler veri setinin %80 ni kullanilarak hesaplanmistir

EK 2: GARCH(1,1) Modeline Iliskin Katsay1 Degerleri

Logaritmik Formiil Ile

Hesaplanan Getiri ~ R R

Serisi a, A B C

BIST 100 ~ N(0,1) - 0.094(0.100) | 0.873(0.865) | 7.07e-06(6.36e-06)
BIST 100 ~ t5 dagilimu - 0.057(0.058) | 0.884(0.882) | 4.04¢-06(3.3¢-06)
BIST 100 ~ /" w;a,1 | 0.063(0.064) | 0.066(0.067) | 0.890(0.886)| 4.6e-06(3.8¢-06)

Not: Parantez icindeki degerler veri setinin %80 ni kullanilarak hesaplanmistir

EK 3: GARCH(1,1) Modeline Iliskin Katsay1 Degerleri

Aritmetik Formiil ile

Hesaplanan Getiri - ~ ~

Serisi a, A B C

BIST 100 ~ N(0,1) - 0.093(0.099) | 0.876(0.867) | 6.93¢-06(6.23¢-06)
BIST 100 ~ ts dagilimi - 0.057(0.058) | 0.884(0.883)| 4.01e-06(3.3¢-06)
BIST 100~ 1 u;a,]1 | 0.062(0.063) | 0.066(0.067) | 0.890(0.886) | 4.51e-06(3.77-06)

Not: Parantez igindeki degerler veri setinin %80 ni kullanilarak hesaplanmistir

eks.1




EK 4: Modellerin Orneklem Dis1 Ongoriimleme Performanslarinin Karsilastirilmasi

Ortalama Agirliklandirilmis Ortalama
Mutlak Hata Mutlak Yiizde Hata
B 57 mp s’ B 5] mp s’

NASDAQ Getiri
Serisi

NASDAQ ~N(0,1) |0.177| 0.179 | 0.142 | 1.149 | 1.160 0.925
NASDAQ ~ t dagilim1 | 0.177 | 0.159 | 0.138 | 1.149 | 1.033 0.895
NASDAQ ~ f ua,] 0.177| 0.163 | 0.138 | 1.149 | 1.056 0.897

Logaritmik BIST 100
Getiri Serisi

BIST 100 ~ N(0,1) 0.075| 0.089 | 0.065 | 1.057 | 1.254 0.910
BIST 100 ~ t dagilimu | 0.075 | 0.073 | 0.063 | 1.057 | 1.026 0.886
BIST 100 ~ £ uq, 0.075| 0.076 | 0.062 | 1.057 1.070 0.886

Aritmetik BIST 100
Getiri Serisi

BIST 100 ~ N(0,1) 0.075| 0.089 | 0.065 | 1.057 | 1.254 0.910
BIST 100 ~ t dagilim | 0.075| 0.073 | 0.063 | 1.057 | 1.026 0.886
BIST 100 ~ 1 4, 0.075| 0.076 | 0.062 | 1.057 1.070 0.886

Not: B, benchmark degerini gostermektedir ve o siitunde yer alan degerler OMH a gore hesaplanmistir. Tablo
icindeki degerler 1000 ile garpilarak kisaltilmistir. Gozlemlenemeyen GARCH varyansinin ilk gozlem degeri
(C/1-A-B) alinarak hesaplanmistir. NASDAQ getiri serisi i¢in t-dagilimmin serbestlik derecesi 16.17386

ise Medyan 7, =0.4760tir. BIST 100 getiri serileri i¢in t-dagiliminimn serbestlik

nel =

olup, Z, ~t¢

t 16.17386

derecesi 6.645173 olup, Z ~¢

t 6.645173

ise Medyan Z, =0.5087 dir. Veri setinin %80°ni kullanilarak

n+l =

hesaplanmustir.

EK 5: Veri Setinin Tamami Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Basit NoVaS Yo6ntemi
Ile Elde Edilen W, Serisine iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri | Shapiro-Francia Testi
H-istatistigi 0
Olasilik Degeri 0.3047

eks.2



EK 6: Veri Setinin Tamamu Kullanilarak BiST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Basit
NoVaS Yontemi lle Elde Edilen W, Serisine Iligkin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.0642

EK 7: Veri Setinin Tamanmi Kullanilarak BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Basit NoVa$S

Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.0925

EK 8: Veri Setinin Tamami Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Ustel NoVa$S Yontemi

Ile Elde Edilen W, Serisine Iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.2986

EK 9: Veri Setinin Tamam Kullanilarak BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Ustel
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine liskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.0589




EK 10: Veri Setinin Tamami Kullanilarak BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Ustel
NoVa$S Yontemi {le Elde Edilen W, Serisine liskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.0892

EK 11: S&P 500 Getiri Serisi Icin ARCH Testi

ARCH testi
H testi 1
Olasilik 0

Not: Gecikme sayis1 2 olarak alinmustir. 2 gecikme hatali ARCH modeli yerel olarak GARCH(1,1)

modeli ile 6zdestir.

EK 12: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi Igin ARCH Testi

ARCH testi

H testi

1

Olasilik

0

Not: Gecikme sayisi 2 olarak alinmustir. 2 gecikme hatali ARCH modeli yerel olarak GARCH(1,1)

modeli ile dzdestir.

EK 13: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi Icin ARCH Testi

ARCH testi

H testi

1

Olasilik

0

Not: Gecikme sayis1 2 olarak alinmustir. 2 gecikme hatali ARCH modeli yerel olarak GARCH(1,1)

modeli ile 6zdestir.

ek s.4



EK 14: S&P 500 Getiri Serisi icin GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1 Degerleri

S&P 500 Getiri Serisi A B C
S&P 500 ~ N(0,1) 0.018 | 0.978 | 3e-07
S&P 500 ~ t dagilimi 0.016 | 0.952 | 1.1e-06
S&P 500 ~ GHD dagilimi 0.013 | 0.983 | 2.53¢-07

Not: t-dagilimm serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

belirlenmistir.

EK 15: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi i¢in GARCH(1,1) Modeline Iliskin Katsay1

Degerleri

Logaritmik Formiil ile Hesaplanan Getiri Serisi A B C

BIST 100 ~ N(0,1) 0.094 | 0.874 7.08e-06
BIST 100 ~ t dagilim 0.062 | 0.884 4.43e-06
BIiST 100 ~ GHD dagilimi 0.090 | 0.880 6.51e-06

Not:
belirlenmistir.

EK 16: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi Igin GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1

Degerleri

t-dagilimin serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

Aritmetik Formiil ile Hesaplanan Getiri Serisi A B C

BIST 100 ~ N(0,1) 0.092 0.876 6.90e-06
BIST 100 ~ t dagilimi 0.062 0.885 4.39¢e-06
BIST 100 ~ GHD dagilim1 0.089 0.882 6.38e-6

Not: t-dagilimm serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

belirlenmistir.

ek s.5




EK 17: S&P 500 Getiri Serisi Igin Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde Edilen

[{3 1)

Parametreler Dogrultusunda( “v” ve “A”) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

= Normal Dagilim
= _]
= _ GHD Dagilimi
I I I I I
-4 2 0 2 4

EK 18: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi I¢in Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde

(73S 1]

Edilen Parametreler Dogrultusunda( “v”’ ve “A”) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

05

04

= Normal Dagilim

| / \ GHD Dagilimi

~—

03

T T T T T
4 2 0 2 4
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EK 19: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi igin Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde

[T 1]

Edilen Parametreler Dogrultusunda( “v”’ ve “A”) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

wa
—

04

== Normal Dagilim

| / \ GHD Dagilimi
o _._._.__._F/ \\\“--—-_._______ -
I I T I I

_4q -2 0 2 4

03

00
|

EK 20: Basit ve Ustel NoVa$S Yontemine [liskin OMH Degerleri

Ustel | BIST 100 Logaritmik | BIST 100 Aritmetik
NoVaS Getiri Serisi Getiri Serisi S&P 500 Getiri Serisi
a=0.1 0.696 0.696 0.727
a=0.2 0.683 0.683 0.713
a=0.3 0.672 0.672 0.703
a=04 0.644 0.644 0.696
a=0.5 0.632 0.632 0.690
=06 — — —
a=0.7 — — —
Basit | BIST 100 Logaritmik | BIST 100 Aritmetik
NoVaS Getiri Serisi Getiri Serisi S&P 500 Getiri Serisi
a=0.1 0.712 0.712 0.723
a=0.2 0.697 0.697 0.711
a=0.3 0.683 0.683 0.699
a=04 0.658 0.658 0.699
a=0.5 0.643 0.643 0.692
a=0.6 0.619 0.619 0.688
a=0.7 — — 0.689
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EK 21: Veri Setinin ik Yarisi Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Basit NoVa$S

Yontemi le Elde Edilen W, Serisine iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.4989

EK 22: Veri Setinin ilk Yaris1 Kullanilarak BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Basit
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine liskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.3055

EK 23: Veri Setinin Ilk Yaris1 Kullanilarak BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Basit
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.3605

EK 24: Veri Setinin Ilk Yarist Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Ustel NoVaS

Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.4758




EK 25: Veri Setinin Ik Yarst Kullanilarak BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Ustel
NoVaS Yontemi lle Elde Edilen W, Serisine Iligkin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri | Shapiro-Francia Testi
H-istatistigi 0
Olasilik Degeri 0.3033

EK 26: Veri Setinin {1k Yaris1 Kullanilarak BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Ustel
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine Iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri | Shapiro-Francia Testi
H-istatistigi 0
Olasilik Degeri 0.3926

EK 27: S&P 500 Getiri Serisine iliskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri Setinin IIk yaris1 | Veri Setinin Ikinci yarist
Ortalama 0.000642 0.000228
Medyan 0.000569 0.000716
Maksimum 0.027223 0.087089
Minimum -0.04937 -0.22801
Standart sapma 0.008253 0.013542
Carpiklik -0.17651 -5.03181
Basiklik 5.085161 87.43721
Jarque-Bera Testi 186.3551 301288.3
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem sayisi 1000 1000
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EK 28: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine iliskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri setinin {1k yaris1 | Veri Setinin Ikinci yarisi
Ortalama 6.36E-05 0.000377
Medyan 0.000438 0.000798
Maksimum 0.085346 0.064684
Minimum -0.07811 -0.05865
Standart sapma 0.014763 0.010054
Carpiklik -0.32948 -0.32357
Basiklik 6.152689 6.357676
Jarque-Bera Testi 778.0249 876.9589
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem sayist 1800 1800

EK 29: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisine liskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri Setinin 11k yaris1 | Veri Setinin Ikinci yaris1
Ortalama 0.000172 0.000427
Medyan 0.000438 0.000798
Maksimum 0.089094 0.066821
Minimum -0.075139 -0.05696
Standart sapma 0.014733 0.010043
Carpiklik -0.217651 -0.243966
Basiklik 6.118394 6.383871
Jarque-Bera Testi 743.54 876.6498
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem sayist 1800 1800
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EK 30: S&P 500 Getiri Serisine iliskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri Setinin %80'lik Kism1 | Veri Setinin %20'lik Kismi
Ortalama 0.000428 0.000459
Medyan 0.000649 0.000752
Maksimum 0.087089 0.036642
Minimum -0.228006 -0.030711
Standart sapma 0.011567 0.00968
Carpiklik -5.120079 0.052774
Basiklik 103.297 3.850255
Jarque-Bera

Testi 677622.8 12.23456
Olasilik 0.000000 0.002204
Gozlem sayist 1600 400

EK 31: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisine iliskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri Setinin %80'lik Kism1 | Veri Setinin %20'lik Kism1
Ortalama 0.000144 0.000524
Medyan 0.000601 0.000763
Maksimum 0.085346 0.031291
Minimum -0.078111 -0.036396
Standart sapma 0.013478 0.008419
Carpiklik -0.340704 -0.286669
Basiklik 6.602642 4.303188
Jarque-Bera Testi 1613.201 60.8105
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem sayisi 2880 720
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EK 32: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisine liskin Karakteristik Ozellikler

Ozellikler Veri Setinin %80'lik Kism1 | Veri Setinin %20'lik Kism1
Ortalama 0.000235 0.000559
Medyan 0.000602 0.000763
Maksimum 0.089094 0.031785
Minimum -0.075139 -0.035742
Standart sapma 0.013453 0.008414
Carpiklik -0.229587 -0.246053
Basiklik 6.575214 4.276241
Jarque-Bera Testi 1559.16 56.12875
Olasilik 0.000000 0.000000
Gozlem sayisi 2880 720

EK 33: S&P 500 Getiri Serisi icin GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1 Degerleri

S&P 500 Getiri Serisi A B C

S&P 500 ~ N(0,1) 0.127 | 0.809 | 7.34e-06
S&P 500 ~ t dagilimi 0.020 | 0.925 | 1.83¢-06
S&P 500 ~ GHD dagilimi 0.051 | 0.908 | 3.62¢-06

Not: t-dagilimm serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

belirlenmistir.

EK 34: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi Igin GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1

Degerleri

Logaritmik Formiil ile Hesaplanan Getiri Serisi A B C

BIST 100 ~ N(0,1) 0.100 | 0.865 | 6.36e-06
BIST 100 ~ t dagilim 0.063 | 0.882 | 3.65e-06
BIST 100 ~ GHD dagilimi 0.095| 0.873 | 5.70e-06

Not: t-dagilimin serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

belirlenmistir.




EK 35: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi Igin GARCH(1,1) Modeline iliskin Katsay1

Degerleri

Aritmetik Formiil ile Hesaplanan Getiri Serisi A

B C

BIST 100 ~ N(0,1)

0.099 | 0.867 | 6.23e-06

BIST 100 ~ t dagilimi

0.063 | 0.882 | 3.64e-06

BIST 100 ~ GHD dagilim1

0.094 | 0.875 | 5.64e-06

Not: t-dagilimm serbestlik derecesi modelin tahmininde program tarafindan otomatik olarak

belirlenmistir.

EK 36: Basit ve Ustel NoVa$S Yontemi I¢in ay Katsay1 Degerleri

S&P 500 | BIST 100 Logaritmik | BIST 100 Aritmetik
Katsay1 | Yontem | Getiri Serisi Getiri Serisi Getiri Serisi
Basit
NoVaS 0.09090 0.07690 0.07690
Ustel
) NoVaS 0.097216 0.07255 0.07255

EK 37: S&P 500 Getiri Serisi I¢in Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde Edilen

[}

Parametreler Dogrultusunda( “v” ve “A””) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

GHD Dagilimi

Normal Dagilim

NS

4

-2

O 2 <4
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EK 38: BIST 100 Logaritmik Getiri Serisi I¢in Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde

[T 1]

Edilen Parametreler Dogrultusunda( “v”’ ve “A”) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

ey
—

04

03

0.2

00

= GHD Dagilim1

/ \ Normal Dagilim

4 2 0 2 4

EK 39: BIST 100 Aritmetik Getiri Serisi icin Normal Dagilim ve Getiri Serisinden Elde

(73S 1]

Edilen Parametreler Dogrultusunda( “v” ve “A”) GHD Dagiliminin Karsilastirilmasi

Ly
s

04

03

0.2

00

== GHD Dagilimi

/ \Normal Dagilim
_____.__.-—“'/- \\\“--.._______ L

|
4

I I I I
2 0 2 4
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EK 40: Veri Setinin %80°n1 Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Basit NoVaS Yontemi

Ile Elde Edilen W, Serisine Iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.3473

EK 41: Veri Setinin %80’ni Kullanilarak BIST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Basit
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine liskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.1058

EK 42: Veri Sqtinin %80°ni1 Kullanllarak. BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Basit
NoVaS Yontemi Ile Elde Edilen W, Serisine Iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.1493

EK 43: Veri Setinin %80°ni Kullanilarak S&P 500 Getiri Serisinden Ustel NoVaS Yoéntemi

ile Elde Edilen W, Serisine Iliskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri

Shapiro-Francia Testi

H-istatistigi

0

Olasilik Degeri

0.3009




EK 44: Veri Setinin %80’ni Kullanilarak BiST 100 Logaritmik Getiri Serisinden Ustel
NoVaS Yontemi lle Elde Edilen W, Serisine Iligkin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri | Shapiro-Francia Testi
H-istatistigi 0
Olasilik Degeri 0.0960

EK 45: Veri Setinin %80’ni Kullamlarak BIST 100 Aritmetik Getiri Serisinden Ustel
NoVaS Yontemi ile Elde Edilen W, Serisine liskin Normallik Testi

Test istatistigi ve Olasilik Degeri | Shapiro-Francia Testi
H-istatistigi 0
Olasilik Degeri 0.1410

EK 46: Ustel NoVa$S Algoritmasi

1) “p” i¢in yiiksek bir baglangi¢ degeri alinir( p ~ n/4 veyap =n/5)

2) a=a olsunvea =c'e”,0 <i<p Burada c'=1-g /Zioe_d

esittir.

3) cdegeri |KURT, W,., -3| minimize eden deger olarak se¢ilmektedir.

EK 47: Basit NoVaS Algoritmast

l—a,
p+1

1) a=«, olsunve g, = ,0<i<p dir.

2) pdegeri, KURT, W, —3| minimize eden deger olarak segilmektedir.

KURT, W;, =3 degeri, oldugu deger p degeri olarak segilir. Ciinkii

Gaussian dagilimina karsilik gelen basiklik degeri 3 tiir.
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EK 48: Farkli Serbestlik Dereceli Karesel Student-t Dagiliminin Kuyruk Kalinliklarmin

Ka

0.06;

0.04

EK 49: Farkli Serbestlik Dereceli Karesel GHD Dagiliminin Kuyruk Kalmliklarmin

0

008

0.02 \ \ \ \ \ D

rsilastirilmast

— 1 Serbestlik dereceli Karesel Student-t Dagilimi
— 2 Serbestlik dereceli Karesel Student-t Dagilimi

3 Serbestlik dereceli Karesel Student-t Dagilimi i
\ —4 Serbestlik dereceli Karesel Student-t Dagilim
1"\;\: . ~5 Serbestlik dereceli Karesel Student-t Dagilim1 |

Karsilagtirilmasi

L5

— 2 Serbestlik dereceli Karesel GHD Dagilimi

= 1.5 Serbestlik dereceli Karesel GHD Dagilimi
— 1.1 Serbestlik dereceli Karesel GHD Dagilim
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