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OZET
Yuksek Lisans Tezi
Piiriizlii Parcali Stokastik Oynakhik (PPSO) Yaklasimi ile Finansal Zaman
Serilerinin Hafiza Yapisinin Analizi

Sarvarbek NAZAROV

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitist
Iktisat Anabilim Dali

Finansal iktisat ve Bankacihk Program

Zaman boyutlu oynaklik verilerinin hesaplanmasinda, genel olarak rassal
yiiriiyiise dayali yaklasimdan hareket edilir. Ancak bu yaklasim varyansin
piiriizsiiz oldugu varsayimina dayahdir. Piiriizliiliik oynakhgin icsel bir ozelligi
oldugu ve giiriiltii tahminlerinin etkisini ifade etmesi acisindan bir olgu olarak
incelenmesi gerekliligi ortaya ¢ikmmstir.

Genel olarak, tarihsel dalgalanmayi dikkate alan risk yonetim ara¢larimin
oynakhiktaki piiriizliiliik nedeni ile optimal korunma oranimin hesaplanmasinda
sapmali sonug¢lar verdigi gorilmiistiir. Finansal oynaklik modelleri martingal,
yari-martingal siirecler ve Brown hareketlerine dayali olarak, finans
literatirinde 6nemli hale gelmistir. Bu yaklasimlarda sira ile uzun donemli
bagimhilik, hafiza ve stokastik siirecler dikkate alinarak analizler gelistirilmistir.
Tahmin asamasinda Gauss ve Log-normal olasihk yogunluk fonksiyonlarina
dayalh tahminciler kullamilmistir.

Literatirde son yillarda gelistirilen oynakhk yaklasimlar: piiriizliligii
dikkate almaktadir. Bu cercevede, piiriizliiliigiin oldugu durumda hafiza
yapisinin da nasil olustugu veya hangi tur bilgileri tasidig1 da test edilmis
olmaktadir. Bu calismada, RFSV modeli kullanarak, KOSPI endeksinin hafiza

yapisi test edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Uzun Donem Bagimhhk, Yapisal Kirilma, Aykin gozlemler,
Sahte Uzun Hafiza, RFSV, FSV, fBm.



ABSTRACT
Master’s Thesis
Analysis of the Memory Structure of Financial Time Series Data with Rough
Fractional Stochastic Volatility (RFSV) Approach
Sarvarbek NAZAROV

Dokuz Eylul University
Graduate School of Social Sciences
Department of Economics
Financial Economics and Banking Program

Calculation of time-scale volatility data, it is generally taken as a random
walk-based approach. However, this approach assumes that the variance is
smooth. Contrarily the roughness is an intrinsic characteristic of volatility and
should be researched as important parameter in terms of expressing the effects

of noise estimations.

In general, risk management tools that consider historical volatility have
shown deviant consequences in calculating the optimal protection rate with the
rough volatility. Financial volatility models have become important in the finance
literature, based on martingale, semi-martingal processes and Brownian
movements. In these approaches, analyzes by taking into consideration of long-
term dependency, memory and stochastic processes have been developing. At the
stage of estimation, there are normally been using Gaussian and Log-normal

probability density functions.

Literature on approaches which use roughness of volatility developed in
in recent years. In this context, when there is roughness of volatility, more
important questions are testing of the memory structure and examining that what
kind of information memory contains. In this research work, we estimated the
memory structure of KOSPI index with the method of RFSV.

Keywords: Long-range Dependence, Structural Breaks, Spurious Long Memory,
Outliers, RFSV, FSV, fBm.
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GIRIS

Diinya finansal piyasalarinda son on yilda yasanan degisimler neticesinde artan
diizenleyici kisitlamalardan dolayi, risk yonetimi konular1 6n plana c¢ikmaktadir.
Bugun borsada gerek aktif al-sat yapanlar agisindan gerekse risk yonetimi agisindan
tiirev iiriinlerini fiyatlandirmak i¢in dogru modellere duyulan ihtiyag¢ her zamankinden
daha fazla artmistir.

Finansal piyasalarda anlik verilerin kullanimmin artmasi, analizlerde
kullanilan zaman serilerinde hafiza yapismin analizini gerekli kilmistir. Ozellikle
finansal zaman serilerinin akiskan veri 6zelligine sahip olmasi buna yonelik analiz
ara¢larmin finansal ekonometrik teknikler olarak kullanimimi artirmustir. Literatiirde
akiskan verilerin hafiza yapisinin analizine yonelik olarak gelistirilen en onemli
yaklasiminin temel parametresi Hurst tstel katsayisidir.

Genel olarak standart teori, zaman boyutunda hafizay:r dikkate aldigindan
dolay1 s6z konusu fiyatlamalarda frekans etkisinin ortaya ¢ikaracagi sapmalara bagl
sonuglar tzerinde durulmamigtir. Hafiza yapisinin frekans diizeyinde etkisine yonelik
bilgi (Mandelbrot) ile ampirik yontemlerin gelistirilmesi sonucunda literatiirde yeni
bir akim ortaya ¢ikmustir. Ozellikle 1951 yilinda Hurst’un zaman i¢inde akimlarin
analizinde frekans etkisinin hafiza yapisini belirledigi konusunda ortaya koydugu
analiz aracinin sonucunda frekans diizeyinde hafizanin analizi bir zorunluluk haline
gelmistir. Son yillarda bu yaklasimi esas alarak oynaklik modellerinde frekans temelli
uzun hafiza analizleri 6nem kazanmigstir. Ancak bu analiz sonuclarinin ele aldiklari
getiri serilerinin kapanis degerlerine bagli olmasi piyasanin dinamigini yakalama
konusunda yeterli olmamistir. Bundan dolay1 yeni aragtirmalarda, daha kisa zaman
araligindaki verilerle hafizanin analizini esas alan yontemlere verilen 6nem artmistir.
Buna gore hesaplanan parametre ayni1 zamanda serilerin hafiza yapisi hakkinda bilgi
veren ilk tahmin edilmis degerdir.

Literatiirdeki gelismeler bu parametreye bagl olarak bir gelisim gostermistir.
Bu konu finansal zaman serilerinde zaman ve frekans bagimli varyans
hesaplamalarinin yapilmasina olanak saglamistir. Yaklagimlar zaman ve frekans
boyutunda hafiza yapisinin hesaplanmasina olanak saglarken kisa hafiza yapisinda

olmas1 gereken varyans i¢in daha yiiksek ve uzun hafiza bilgisi veren parametrelerin



hesaplanmasma yol agmustir. Ozellikle varyansin hesaplanmasinda piiriizliiliigiin
dikkate alinmamasi bu konuda dnemli bir eksiklik olarak degerlendirilebilir.

Literatiirde son yillarda pirizliligin dikkate alindigr yaklasimlar
gelistirilmeye baslanmistir. Bu yaklasimlar hafiza yapisinin uzunlugu ve kisaligindan
cok tim bilgiyi de igerecek bigimde bir tahmin elde edilmesini saglamistir.
Yaklasimlarin en 6nemli 6zelligi varyansin olmasi gereken uzun hafizaya sahip olup
olmadigimin tespitini olanakli kilmis olmasidir. Ayrica piiriizlerin sahte uzun hafizaya
neden oldugu yoniindeki bilgi de 6nemlidir. Jim Gatheral, Thibault Jaisson ve Mathieu
Rosenbaum'un gelistirdikleri “Piiriizli Oynaklik Modeli” admi verdikleri anlik
oynakligin bir piiriizlii kesirli (pargali) yap1 gostermesini Brown siirecten yararlanarak
ortaya koymuslardir. Bu yazarlar yeni yaklasimlariyla literatiirdeki katkilarin aksine
oynakligin, Markov zinciri siirecine uymamasi, kisa hafizali olmas1 durumunu ortaya
koymuslardir.

Bu ¢alismada literatiirde gelistirilen yaklasimlarin sonuglarinin gegerliligine
yonelik bir katki niteliginde, KOSPIl endeksi analiz edilmistir. Bu c¢ercevede
calismanin birinci boéliimiinde uzun hafiza kavrami finansal zaman serilerinin
ozelliginden hareketle agiklanmustir. Ikinci boliimde literatiirde son gelistirilen ve
piirtizliilliiglin oldugu varsayimi altinda hafiza yapisinin analiz edilmesine imkan veren
yontem tanitilmistir. Ugiincii boliimde bu ydntemden hareketle KOSPI endeksinin
kullanildig1 analizler yapilmistir. Analiz sonuglart da s6z konusu boliimde verilerek

literatiire dayal1 bir degerlendirme yapilmistir.



BIiRINCi BOLUM
FINANSAL ZAMAN SERILERINDE UZUN HAFIZA

Gilinlimiizde bir¢ok bilim alaninda frekansa dayali analizlerin 6nem kazanmasi
uzun hafiz kavramini ortaya ¢ikarmistir. Uzun hafiza sistemlerin davraniginin tahmin
edilebilirligi i¢in yeni bir tekniktir. Ozellikle, bir siirecin uzun bir hafiza sergileyip
sergilemediginin tespiti bir tarihsel veri setine dayanarak gelecekteki olaylarin tahmin
edilmesinde dogruluk, hassasiyet ve giiveni dogrudan etkilemektedir. Uzun hafizanin
gelisimi ve arastirilmasinda 6nemli rol oynayan akademisyenler Harold Edwin, Hurst
ve Benoit B. Mandelbrot olup, farkl: bilimsel topluluklarda uzun hafiza yaklagimlarini

aciklamislar.

1.1. AKISKAN VERILERDE HAFIZA YAPISI

Su, igme, yikama, sulama, akaryakit endiistrisi ve toplumun gelismesi i¢in
gereklidir. Binlerce yil boyunca, yerlesik tarim topluluklari, dogal su akisim
diizenlemek i¢in yontemler aramiglardir. Uzun siireler boyunca ve bol miktarda suyu
depolamak i¢in rezervuarlar insa ederek doganin dogal durumunu kontrol etmeye
calismiglardir. Hizli kentsel niifus artisi, kitlesel tarimsal iiretim ve artan enerji
gereksinimleri gibi on dokuzuncu ylizy1l Sanayi Devrimi'nin birlesik faktorleri, nehir
vadilerinin zarar gormesiyle olusan biiyiik 6l¢ekli rezervuarlar insa edilmesine ihtiyag
duyulmasina neden olmustur. Rezervuarin kapasitesini barajin yiiksekligi olarak kabul

edersek, dogal ¢coziim ise “ideal barajdir” (Mandelbrot, 1969).

Ideal baraj konsepti, Mandelbrot’tan ¢ok 6nce kisa bir matematiksel tamim
olarak ortaya konmustur. Dogal olarak, bu kisa matematiksel tanim, hata marjlari,
buharlagma, kayiplar gibi komplikasyonlart goz ardi etmistir. Hurst’'un (1951)
belirttigi gibi, “baraj kii¢iik olup, y1l boyunca depolamak i¢in uygun olmadig1 sUrece,
depolama nedeniyle artan kayiplar goz ardi edilir”. Hurst’un bu yaklasimi hafizanin

onemini vurgulamistir. Gegmisten gelen bilgi yoksa hafiza kisalmaktadir. Hurst, y1l



boyunca depolanabilecek rezervuarlarin yeterli derecede biiyilk olmamasindan

kaynaklanan sorunlar olusabilecegini gostermistir.

[Ik olarak uzun hafiza ile ilgili arastirmalar, stirekli akim halinde bulunan ve
belli bir bolgede biriktirilecek su kaynaklart i¢in gerekli bilgiye duyulan ihtiyacla
ortaya c¢ikmistir. Genel olarak hidroloji biliminde sulari bir barajda toplamak igin
hesaplanmasi gerekli olan baraj yiiksekligi, ilgili su kaynaklarinin akis hizina baglidir.
Bu konu ilk olarak Rippl (1883) tarafindan ortaya konulan depolama rezervuarlar
teorisinde ele alinmistir. Ancak Rippl’in yontemi belirli bir debiye sahip nehirler i¢in
akimin gelecekteki hizinin tahmin edilmesinin gerekli oldugu elestirisiyle kars1 karsiya
kalmistir. Bu elestiriler ge¢cmis bilgiye sahip veriler ile istatistiksel 6zelliklere sahip
bir stokastik siirecle gelecegin bir simiilasyonunu igeren bir yaklagimin gelistirilmesini
saglamistir (Hazen, 1913). Ancak 1950°’1li yillarin basina kadar stokastik teknikler
rezervuar tasariminda kabul gérmemistir. Moran (1959) ve Lloyd (1967) tarafindan
yapilan Onemli ¢aligmalar sonucunda modern rezervuar tasariminin temelleri
atilmistir. Ancak bu konuda temel bilgi ve parametrenin Hurst tarafindan ortaya

kondugu unutulmamalidir.

1.2. UZUN HAFIZA PARAMETRESI OLARAK HURST

Harold Edwin Hurst, Misir'da (1906-1968) Nil havzasmin hidrolojik
ozelliklerinin arastirilmasindan sorumlu olarak gonderilmis bir arastirmaciydi. Bir
aragtirmaci olarak, Akdeniz'deki biiyiik deltaya biitiinsel bir bakis acis1 kazandirmak,
Nil’in binlerce yil boyunca, diizenli selleri ve diizensiz akintilar1 nedeniyle gelisime
ciddi bir engel teskil eden durumunu ¢6zmek i¢in arastirmalar yapmustir. Nil Uzerinde
baraj kurup, akisini kontrol etmek i¢in gergeklestirilen dnceki girisimler sadece kismen
basarili olmustur. Hurst ve beraberindekiler, Nil Havzasi, Afrika Blyuk Goélleri ve

Etiyopya ovalarindaki kaynaklardan sorumluydular.

Hurst, Ozellikle Nil nehri (zerine yaptig1 ¢alismasinda Rippl'e benzer bir
yontem kullanmistir. “Ayarlanmis genislik” (Adjusted Range) olarak adlandirilan ve
zaman i¢inde nehirlerin debilerinin kiimiilatif akis hizlar i¢in istatistiksel bir yaklagim
olan yontemi ortaya konmustur. Hurst, bu yaklasimda ayarlanmis genisligin

matematiksel esitligini asagidaki gibi tamimlamistir. Bu esitlikte R rastgele



degiskenler temsil eden serileri tanimlamaktadir. Bu serilerin 6nemli 6zelligi gecikmis
degerler arasinda bir bagimlili§in olmamasi ve giiclii duraganliga sahip olmasidir. N.

kismi toplam1 Y, = X; +---+ X, olarak tanimlamistir. Bu tanimlamadan hareketle

Feller (1951) daha sonra ayarlanmis genisligi R(n) soyle ifade etmistir:

K ) k

Hurst, bu esitligi istatiksel analizler i¢cin daha yaygin olarak kullanilan

"geniglik" olarak tamimlamustir.  Esitligin - daha genel bir tanmimi  sudur
R™(n)=max,,., {Y,} —min_., {Y,} . Yeniden Sl¢eklendirilmis ayarlanmis genislik

(Rescaled Adjusted Range) istatistigi, ayarlanmis genislik 6rnek standart sapmasiyla

normallestirilerek elde edilmektedir. R/S (n):

maX, <, {Yk - lr(]Yn } - min]sksn {Yk _nYn}

2
P (x-tv)
n =1 n

Bu R/S (n) esitliginde, n yillik bir siire i¢in, bu zaman periyodu boyunca en

R/S(n)= ()

uygun baraj yiiksekligi (boyutsuz) igin bir vekil (proxy) kullanilabilmektedir.

Hurst arastirmasinda 690 farkli zaman serisini inceleyerek, nehir seviyeleri,
yagis, sicaklik, atmosfer basinci, agag halkalari, camur tortu kalinlig1 ve giines lekeleri

gibi ¢esitli miktarlar1 kapsayan 75 farkl jeofiziksel faktorle analizlerini yapmustir. Bu

analizler sonucunda k igin, istatistigin R/S(n)ocn® olarak davrandigini bulmustur.

Dogrusal regresyon metodunu kullanarak k’yi tahmin etmistir. Bu tahmini K olarak
izlemistir. Hurst, K’nin normal olarak ortalama 0,72 + 0,006 ile dagildigin1 ortaya
koymustur. K’nin farkli etmenlere gore biraz farklilastigi ve 0,46’dan 0,96’ya kadar
degisen bir degerin ortalama degeri oldugunu kabul etmistir. Bu bir Gauss parametresi

icin kuresel maksimumda 0,72 degerine yakinsamustir.

Son elli yilda gelistirilmis olan R/S istatistigi bilimsel a¢idan 6nemli bir

katkidir. GUnumuzde k iistel katsayisini tahmin etmede hala Hurst’un orijinal olarak



kullandigr yontem kullanilmamaktadir. Hurst’un arastirmalari uzun hafiza
konusundaki ilk ¢aligmalardir. Bu ¢alismalarin zaman serilerine yonelik analiz araci
olarak kullanilmasiyla birlikte, Hurst Ustel Katsayisi olarak tanimlanan; bir serinin
sahip oldugu hafizanin o6lgiisiine ulasilmistir. Hurst, martingal bir siire¢ gibi s6z
konusu verilerde zaman agisindan bir bagimsizlik olmama durumundan siiphe etmis

olmakla birlikte, bu konuda herhangi bir agiklama yapmamustir.

1.3. HURST USTEL KATSAYISI

Hurst tstel katsayisini (H) hesaplamak igin ¢esitli teknikler bulunmaktadir.
Ancak bu tekniklerin en 6nemli sorunu, kullanilan verilerin frekansi ile yogunlugunun
yiiksek olmasidir. Hurst iistel katsayisini hesaplamak i¢in ele alinan zaman araliginda
dontistiriilmiis genislik esitlikleri kullanilir. Bunu yapmak igin zaman serisi, bir 6lgek
yoluyla daha kisa zaman serilerine boliiniir ve dontistliriilmiis genislik, daha kii¢iik
zaman serilerinin her biri i¢in hesaplanir. Zaman serilerinin en kisa zaman uzunlugu
olarak genellikle en az sekiz uzunluk segilir. Ornegin, bir zaman dizisinde 128 gézlem

varsa asagidaki gibi boliimlere ayrilir:
* her biri 64 gozlemden olusan 2 parca
* her biri 32 gézlemden olusan 4 parca
* her biri 16 gézlemden olusan 8§ parca
* her biri 8 gézlemden olusan 16 parca

Zaman serilerini pargalara ayirdiktan sonra Hurst iistel katsayisin1 hesaplamak
icin (her bir gézlem i¢in ayr1 ayr1 hesaplamak sart1 ile) asagidaki gibi bir hesaplama

streci izlenir:
* Zaman serilerinin ortalamasi
« Serilerden ortalamasi ¢ikartilmis serilerin merkezi ortalamasi
 Ortalama merkezi serileri toplayarak serinin ortalamadan kiimiilatif sapmas1

+ Kiimiilatif sapmanin maksimum degeri ile kiimiilatif sapmanin minimum

degeri arasindaki fark olan genislik (Range, R)



* Ortalama merkezi serilerin standart sapmasi (S) ve
* Genisligi standart sapmaya bolerek doniistiirtilmiis genislik.

Son olarak da tiim parcalarin {izerinden doniistiiriilmiis genisligin ortalamast

alinir.

1.4. KESIiRLi UZUN HAFIZA PARAMETRELERIi: MANDELBROT

1960’larin baslarinda Mandelbrot, matematiksel finansin gelismekte olan
konularindan hisse senedi fiyatlarini modelleme problemi tizerinde yogun bir sekilde
calismisti. Bu konunun merkezinde Brown hareket modelleri i¢in saglanan "Rastgele
Yiriiyiis Hipotezi" (Random Walk Hypothesis) vardi. Bu, ilk olarak Bachelier (1900)
tarafindan verilen, yeni ufuklar agan (o zamana kadar kesfedilmemis) doktora tezinde

Onerilmistir.

Mandelbrot yaptigi arastirmalarin kabullenilmesi belli bir zaman aldigindan
zaman kaybetmeden konuyu gelistirmeye caligti. Sonunda, 1968-1969 yillarinda
matematikci John Van Ness ve hidrolojist James Wallis ile is birligi yaparak bes
makaleden olusan bir seri yayinladi. Bir biitiin olarak ele alindiginda, bu makaleler
uzun hafiza ve kesirli Brown hareketi hakkinda kapsamli bir kaynak olusturmaktadir.
Bu kaynaklar uzun hafizanin varligina ve giiniimiize kadar devam eden kesirli Gauss
gurdltisi  FGN’nin (Fractional Gaussian Noise) pratigine iliskin tartigmalar

baslatmustir.

Mandelbrot ¢alismalar: literatiirde kesirli Brown hareketi FBM (Fractional
Brownian Motion) ve kesirli Gauss giiriiltiisii FGN ile ilgili gelismeyi baglatmistir. Bu
calismalar asimetrik etkilerin varligima yonelik yeni araclarin gelistirilmesini
saglamistir. Ozellikle Van Ness’in katkisiyla sisman kuyruk 6zelligine sahip uzun
hafiza siireglerine yonelik yaklasimlar gelistirilmistir. BOylece Sonsuz varyansin
varliginda, korelasyon yapisinin eksikliginden kaynaklanan zorluklar nedeniyle, bu

stire¢ 11k kez uygun sekilde tanimlanmis oldu.

Zaman serileri ile yapilan ¢aligmalarda ARMA yapisi ile s6z konusu yontemler
arasinda ortaya ¢ikan ayrimi ortadan kaldirmaya yonelik yaklagimlar; iktisat alaninda

s6z konusu ¢alismaya yonelik ilginin artmasina yol agmstir. Ozellikle ARMA ve FGN



modelleri arasindaki zorlu ayrimin ortadan kaldirilmasi bu konuda onemli bir

gelismeyi baglatmstir.

Granger ve Joyeux (1980) ve Hosking (1981), modellerinin Mandelbrot
modellerine yonelik farkli temel varsayimlara dayandigini kabul etmislerdir. Ayrica,

Box — Jenkins (1970) cer¢evesine uzun hafizanin getirilmesinin faydali oldugunu
gOstermislerdir.  Bir ARIMA(O,d,O) siireci olarak kirilgan farklilagtirilmig

modellerin g6z 6nunde bulundurulmasi ve kisa vadeli etkileri modellemek igin
parametrelerin  (p,q) dahil edilmesi, ARFIMA(p,d,q) (Auto-Regressive
Fractionally Integrated Moving Average) modeli i¢in bir sigrama oldu. Hem kisa hem
de uzun hafiza 6zelliklerini modelleyebilecek bir siire¢ gelistirerek, yazarlar ARMA
ve FGN modelleri arasindaki zorlu dikotomiyi ortadan kaldirdilar. Her iki hafiza
tiriinii eszamanli olarak modelleyebilen ARFIMA modelleri, Mandelbrot’'un FGN

modeline olan ana pratik itirazi1 ortadan kaldird.

1.5. UZUN ARALIKLI BAGIMLILIK

Uzun hafiza olgusu diisiik frekanslarda ortaya ¢ikan ortalamaya gore standart
sapmadaki degisimlerin (varyasyonlari) ve egilimlerin 6lgiilmesi agisindan 6nemli bir
bilgi sunmaktadir. Ancak zaman boyutunda uzun hafiza kavramu ile frekans boyutunda
uzun hafiza kavramlar1 arasinda farklilik vardir. Duragan zaman serilerinde, zaman
boyutunda “Uzun hafiza”, “Uzun gecikmelerde bagimlilik” (Long Range Dependence,
LRD) veya “Uzun siireli kalicilik” (Long Term Persistence) kavramlariyla tanimlanir.
LRD kavramimin bilimsel ag¢idan kullannmi Mandelbrot'un kolektif Brown
modellerinin Kolmogorov'un gevresel gézlemine (Hurst'un hidrolojiye olan etkisine)

uygulanmasi sonucunda yayginlagsmaya baslamistir.

Zaman boyutunda uzun hafiza otokorelasyon fonksiyonlar1 yoluyla
Olctlmektedir. Bir otokorelasyon fonksiyonunda serilerin gecikmeli degerleri arasinda
bir bagimlilik ortaya ¢ikiyorsa uzun bir hafizaya sahip olan duragan bir sonlu varyans

N
siireci s6z konusudur. Bu sureg: lim,_, Z,O(k) — © geklinde tanimlanir. Bu, sifir
k=—N

frekansinda sonlu bir gii¢ spektrumuna esdegerdir. Bu, ACF ve gl¢ spektrumunun her



ikisinin de bir gii¢ yasasina tabi oldugu anlamina gelmektedir. Bir baska deyisle,
soklarin bir zaman serisinin herhangi bir zaman 6l¢eginde bozulmamasidir. Diger
yandan, her bir veri noktasinin ¢ok hizli bir sekilde bozulmasi, sonucta birgok standart
(duragan) stokastik siirecin giiriiltiiden ayirt edilemeyecegi c¢arpici bir durum
olusturmaktadir. Bu siire¢ sahte uzun hafiza kavramini ortaya ¢ikarmaktadir. Bunun
ana nedeni zaman boyutunda gordiigiimiiz ancak frekans boyutunda ortadan kalkan

etkilerdir.

Bu c¢aligmada uzun hafizanin {i¢ 6nemli yonii tarihsel olarak agiklanmaktadir:
(1) 1950'lerde ilk kez ilgi uyandiran ¢evresel gozlemler ve daha sonra “Hurst” olgusu
olarak bilinen hidrolojik zaman serilerindeki anormal biiyiime araligi; (2) On yildan
fazla siiren tartismalardan sonra, Mandelbrot tarafindan baslatilan ilk duragan model,
kesirli Gauss guraltisu (FGN) ve Hurst olgusunun agiklanmasi; ve (3) LRD’nin
katilmasi ile kesirli bir farklilik parametresi (d)’nin, daha geleneksel ARMA(p, q)
modeline Hosking ve Granger tarafindan dahil edilmesi yoluyla ARFIMA(p,d, q)

modelinin ortaya konmasi.

1.6. KOSULLU GAUSS YAKLASIMI

Kesirli modeller, seriler {izerinde goriilen etkilerin kalic1 ve gegici etkilerinin
tiirbiilans gibi ayrigtirllmasini saglayan yaklagimlardir (Corcuera ve digerleri, 2013).
Bu agidan bu modeller giinlimiizde stokastik oynaklik modellerinin de katkisiyla
(Burrough, 1981; Mandelbrot, 1982; Falconer, 1990) frekansin yiiksekligine bagl
olarak farkli piiriizsiiz/piiriizlii siirecler olarak tanmimlanmaktadir (Gatheral ve
degerleri, 2018; Bayer ve digerleri, 2016; Bennedsen ve digerleri, 2017a, b; Jacquier
ve digerleri, 2017). Uzun hafizanin parametresi olan kesir katsayisi, teorik olarak
normal olmayan dagilimlarla, oynaklik tahmini yoluyla hesaplanabilmektedir. Bunun

i¢cin asagidaki esitlikten yararlanilmaktadir:
t

Xt=X0+f 0,dGs,t =0, 3)
0

Bu esitlikte, Xy € R,0 = (0;)»0 stokastik oynaklik siirecidir. G = (G¢)¢so

sifir-ortalama Gauss surecine karsilik gelmektedir. Bu siire¢ degisimlerin varligina



karsin duragandir. X, ’nin marjinal dagilimi, stokastik oynaklik siirecinin ge¢gmisine ve

baslangi¢ degerine bagli olarak X, dir.

t
X¢|(o5, s €[0,t]; Xy) ~N (Xo,f afdx>,t >0, (4)
0

Bagka bir deyisle, X, nin marjinal dagilimi, stokastik siirecin o ve baslangic
degeri olan X, tarafindan belirlenmekte; ortalama ve varyansa goére normal bir
dagilim gostermektedir. Yiiksek frekansli zaman serilerinde, ortalama bir varyansa
gore normal dagilim gostermeyen durumlarda bile, hafiza yapisina iligkin analizler
yapilabilmektedir. Bu ac¢idan, parametrik olmayan yaklagimlar kullanilmaktadir.

Bunun en bilinenleri ¢ekirdek dizlestirme tekniklerinin kullanildig1 yaklagimlardir.
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IKINCi BOLUM
YUKSEK FREKANSLI ZAMAN SERILERININ HAFIZA YAPISI

Finansal piyasalar, icsel bilgilere ve ticari verilere erken erisim saglamak igin
bircok yol sunar. Yiiksek hizli kablolar ve “ortak konum” ile birlikte pazar veri dagitim
platformlar1 para karsiligi sunulabilecek hizmetler arasinda sayilmaktadir. Ancak
yatirimcilart tercih eden bilgi yatirnmcilari gibi hizmetlerin varhigi ve daha hizli
erisimden yararlanan yiiksek frekansh al-sat yapanlarin ortaya ¢ikmasi, bilgi asimetrileri
yaratmaktadir. Ciinkii bilgi farkli hizlarda erisime sunulmus olmaktadir. Ortaya ¢ikan
farkli hizda erisilebilen bilgi yayma sistemleri, Verimli Sermaye Piyasalari Hipotezi’'ne
(ECMH) aykiri bir durum olup, bilgi esitligine dayali piyasa etkinligini
etkileyebilmektedir.

2.1. ALGORITMIK FINANSAL iSLEMLER

Genellikle emeklilik fonlar1 veya sigorta sirketleri tarafindan yapilan biiyiik
Olgekli islemler, hisse senedi fiyat seviyeleri Uzerinde ciddi bir etkiye sahiptir.
Algoritmik finansal islemler (AFI) biylk islemleri, bircok kiiclik boyutlu isleme
ayirarak bu fiyat etkisini azaltmay1 hedeflemekte ve bdylece islem yapanlara fiyat
avantaj1 sunmaktadir. Algoritmalar ayrica islemleri pazara gonderme zamanlamasini
dinamik olarak kontrol eder. Bu algoritmalar ger¢ek zamanli yiiksek hizli veri
akiglarint okur, ticaret sinyallerini tespit eder, uygun fiyat seviyelerini belirler ve
uygun bir firsat belirledikten sonra ticaret emirlerini yerlestirir. Ayrica, arbitraj
firsatlarim1 tespit edebilir ve takip eden trendlere, haber etkinliklerine ve hatta

spekiilasyona dayali olarak esnek da verebilirler.

Artan likiditeye, spreadlarin daralmasina ve kisa vadeli oynakligin azalmasina
ragmen AFI, ozellikle krizler veya belirsizlik dénemlerinde piyasa istikrarmi
bozmakta ve daha hassas hale getirmektedir. Bununla birlikte, yasal bilgi esitsizlikleri
bile finansal piyasalarm verimliligini etkiler. Ticari verilere erken erisim, AFI’nin al-
sat akisin1 6ngdrmesini ve daha yavas yatirimcilarin 6niinde islem yapmasini saglar.
AFI bilgili tiiccarlarin temel analizleri ger¢eklestirmeye yonelik tesviklerini azaltirlar,

clinkii temel arastirma ve analizlere yatirnm yaparak kazanilan ilk avantajdan
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yararlanma olasiligin1 ortadan kaldirirlar. Piyasa fiyatlari uzun vadede daha az
bilgilendirici olabilir ve tahsisat verimliligini olumsuz yonde etkileyebilir. Ayrica
AFI’nin uzun vadeli fiyat kesfine yapisal olarak katkis1 yoktur ¢iinkii AFI sadece
marjinal olarak menkul kiymetler, menkul deger ihraglar1 veya finansal analiz

hakkindaki bilgilere dayanmaktadir.

Bu baglamda, AFI’nin tahsisat piyasa etkinligi iizerindeki olumsuz etkilerini
sinirlamayr amaglayan olas1 diizenleyici stratejiler icin kavramsal bir cerceve
gelistirilmelidir. AFI’nin hiz avantajmin azaltilmas: ve rekabet ortaminin saglanmast,
bilin¢li yatirnmcilara baskilarla karsilagtiklart piyasalara girme konusunda daha fazla
tesvik verilmesi amacglanmalidir. Mevcut i¢ ticaret rejiminin, tam anlamiyla
uygulanmasi durumunda, kurumsal bilgilere erken erisim saglayan veri dagitimi
kablolar1 satisim  kisitlayabildigi géz oOniine alindiginda, AFIQ ile ilgili bilgi
esitsizliklerinin azaltilmasinin, abonelerin ticaret bilgilerine daha hizli erisim saglayan

veri akiglarina odaklanmasini gerektirdigi soylenebilir.

AFI ve normal islem yapanlar arasindaki bilgi esitsizligini azaltmak i¢in, 6zel
ticaret veri beslemelerini satma yasagi konmasi esitsizligi ortadan kaldirmamaktadir.
Yine, uzun vadeli fiyatlamamn dogrulugu, AFI ile ilgili riskleri agik¢a
engellememektedir. Bu noktada, likiditeyi ve kisa vadeli fiyat kesfini artirma
becerisini zayiflatabilen teknikler 6nem arz etmektedir. Yukarida gosterilen
diizenleyici yaklagimlar, iki katmanl erisimin islem verilerine olan etkisini azaltabilse
de konu hala problemli olmaya devam etmekte ve ek ampirik ¢alismalara duyulan

ithtiyaci ortaya koyan ¢ozlilmemis sorular1 giindeme getirmektedir.

Sonug olarak, AFI’nin hiz avantajimi azaltmaya yonelik tedbirlerin kabul
edilmesinden bagimsiz olarak, gelecekteki ampirik kanitlar AFI’nin gercek kaynak
tahsisi Uzerindeki olumsuz etkisini teyit ederse, duzenleyici temel bilgi sahibi islem
yapanlar maruz kaldiklar1  baskilar1  hafifletmeyi amaglayan eylemleri
degerlendirebilirler. AFI agirlikli sermaye piyasalarinda bir gizlilik sézlesmesine bagl
olarak, kamuya acik olmayan onemli bilgilerin segici olarak agiklanmasi, temel
yatirimcilarin bilgi arastirma maliyetlerini azaltmak i¢in halihazirda mevcut olan bir

arag olarak sayilabilir.
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Gectigimiz 20 yil boyunca otomasyon ve yeni teknoloji, ABD ve Avrupa
finansal piyasalarin1 énemli &lgiide degistirmis; AFI ve Yiiksek Frekansl Ticaret,
piyasalarda %50-%60 seviyesinde piyasa payina sahip olmustur. Sekil 1, bu durumu

yansitmaktadir.

Sekil 1: ABD Borsalarindaki AFI Oran1

Kaynak: “TABB Group” verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmistir.

Piyasaya gonderilecek kuguk 6lcekli emirler, genellikle milisaniye (saniyenin
binde biri) veya mikro saniye (milisaniyenin binde biri) gibi ¢ok yiiksek hizlarda
yoOnetilir ve gerceklesir. Bu islemler, bir piyasa yapicisinin roliinii ¢ogaltan yiiksek
hizli algoritmalar tarafindan yonetildigi i¢in AFI algoritmalar1 genellikle sat-al
emirlerinden yararlanma girisimi i¢in iki tarafli siparis yerlesimlerini (alim-satim ve

satig-yuksek) icerir.
2.2. GERCEKLESMIS CEKIRDEK YAKLASIMI

Basitlestirilmis piyasa siirtiinme modellerinde temel sermaye fiyatlarindaki
degisimlerin etkilerini yumusatmak amaciyla ¢ekirdeklerin nasil segileceginin ve bu
secimdeki 6lgutlerin bilinmesi biylk 6nem arz etmektedir. Agirliklar, miimkiin olan
en iyi yakinlagma oranini elde etmek ve asimptotik bir varyansa sahip olmak Uzere
secilmektedir. Bu da parametrik yaklasimlarda maksimum olabilirlik (Maximum
Likelihood, ML) tahmincisinin istenilen 6zellikleri tasimasina baghdir. Cekirdeklerin

¢ok yiiksek oranda diizlestirmeye yol agacak bigimde kullanilmasi, verilerin
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ozelliklerini kaybetmesine yol acarken; iktisadi agidan beklemeyen sonuglart da
beraberinde getirmektedir. Bu nedenle gergeklesmis cekirdekler, islemlerdeki veri
tabanlarinda oldugu gibi endojen aralikli veriler kullanilarak tespit edilmekte; endojen
olarak piyasa surtinmelerine izin verilebilmektedir. Bdylece gegici olarak bagiml

giiriiltiinlin varlig1 tamamen ortadan kaldirilmamis olur.

Gergeklesmis ¢ekirdek (realised kernel) tahmin edicileri kullanilarak herhangi
bir sabit zaman periyodunda, ornegin gilinlik getiri serilerinin gergeklesmis
varyasyonu i¢in ¢ikarimlar yapilabilir. Tek bir araliga sahip periyod [0,t] olmak
Uzere, devamli bir getiri serisi siireci X ve zaman araligt § > 0 i¢in duz-Ust
gerceklesmis cekirdekler asagidaki esitlik ile diizlestirilebilir. Diizlestirme
parametrelerinin se¢imi yogunluk fonksiyonun tahmininin sistematik ve rassal hatasi
arasindaki dengeyi kurmak i¢in yapilmaktadir.

H
h—-1
K() = 1K) + ) k(=) () + v-n(Xo)), (5)
h=1

Burada x € [0, 1] igin stokastik olmayan k(x) bir agirlik fonksiyonudur ve h.
gerceklesmis otokovaryans asagidaki gibidir:

n
Yn(Xs) = E(Xaj — Xs(j-1)) (Xs¢j-ny — Xs(j-n-1)), (6)
j=1
Burada h = —H..,0,1,..,H ve n = [t/&] seklindedir. & nin kiiglik oldugu
diistiniildiigiinde, Xs; — X5j-1) ifadesi j. yiiksek frekanslh getiri serisini temsil eder
ve ayni anda X, yoXs’in gergeklesmis varyansidir. Burada K(Xg) — yo(Xs) ifadesi
piyasa siirtiinmeleri icin gerceklesmis varyansa gore gergeklesmis c¢ekirdek

dizeltmesidir.

Verilenlere gore k(0) = 1,k(1) = 0 ve H = c,n?/3 ise, sonugta elde edilen
tahmin edici, asimptotik kompleks Gauss, n1/6 oranina yakinsar. Burada c,, tahmin
edilebilir bir sabit olup, k’nin bir fonksiyonu, guriltiiniin varyansi, oynakligin egilimi

ve ortalama etrafindaki degisimdir. Burada tahmin edicinin asimptotik varyansini
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azaltmak icin k optimal olarak secilmelidir. Duz-iist Bartlett ¢ekirdegi adindaki 6zel

durumda k(x) = 1 — x’in asimptotik dagilimu, iki 6l¢ekli tahmincisi ile aynidir!.
Gergeklesmis ¢ekirdek literatiirde ii¢ amagla kullanilmaktadir:

Q) cok olcekli tahmin edicininkinden daha kiicuk bir asimptotik varyansa
sahip olacak sekilde bir ¢ekirdek tasarlama,

(i)  islemlerin veri tabanlarindaki gibi, endojen aralikli veri igin K(X9)
tasarlama (Renault ve Werker (2008)),

(ili)  piyasa siirtinmelerinin endojen oldugu durumun kapsanmasi.

Genel olarak ger¢eklesmis ¢ekirdekler, 6rnegin Gallant (1987), Newey ve West
(1987) ve Andrews (1991) tarafindan tartigilan/arastirilan HAC (Heteroskedastic and
Autocorrelation Consistent) tahmin edicilerin etkinligine yonelik bir yaklagim
sunmaktadir. Birinci otokovaryans birim agirligin yiiklendigi, Politis ve Romano
(1995) ve Politis (2005) tarafindan baglatilan diiz-Ust teknikleri bu cergevede
gelistirilmistir. Bununla birlikte, gerceklesmis cekirdekler, ¢ok sayida teknik
cikarimlari olan 6rnek biiyiikliigii tarafindan 6l¢eklendirilmemektedir. Bu ac¢idan bu

yaklagimlar kiigiik 6rnek tahmincilerinin etkinligine yonelik tekniklerdir.

Gerceklesmis ¢ekirdekler tizerine literatiir, Zhou (1996) tarafindan K(X§) ve
H =1 onerisi ile baslatilmistir. Bu Oneri, piyasa sirtinmelerinin ylksek dereceli
otokovaryanslarinin 6rneklem degerlerinin sifir oldugu durumlar icin ve stirtinmelerin
basit bir model altinda neden oldugu yanliligi ortadan kaldirmak amaciyla ortaya
konmustur. Ancak, bu tahmin ediciler tutarsizdir. Hansen ve Lunde (2006) piyasadaki
mikroyap1 giiriiltiistiniin ikinci dereceden ozelliklerini karakterize etmede genel H
icin k(x) = 1 olan ger¢eklesmis ¢ekirdek tipi tahmin edicilerini kullanmistir. Bunlar

de tutarsiz tahmin edicilerdir. Bir tiir tutarsiz gerceklesmis c¢ekirdegin sinirli 6rnek

! Buna ek olarak gerektiginde, k’'(0) =0 ve k'(1) =0 olarak alirsak, H = c,n'/? degerini
almaktadir. Bu durumda tahmin edici, en hizli oran olan n'/* oranma yakimsayan, asimptotik karigik
Gauss k(x) = 1 — 3x? + 2x3 olmaktadir. Bu tahmin edici, ok 8lgekli tahmin ediciyle aym asimptotik
dagilima sahiptir.
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performansi Bandi ve Russell (2006) tarafindan saglanmistir, ancak bu yaklasim,

k(x) = 1 — x, Bartlett ¢ekirdegi oldugu durumda H ’nin se¢imine odaklanmustir.

2.3. YARI MARTINGALLAR VE iKiNCi DERECEDEN DEGIiSiM

Varlik fiyatlarinin temel teorisine gore, t,Y;, zamanindaki getiri serilerinin,
stirtiinmesiz arbitrajsiz bir piyasada, filtrelenmis olasilik alant (Q,F, (F¢)¢s7+, P),
T* < 0 tizerinde bir yar1 martingal siirecine (Y € SM) (Semimartingale) uymalidir.
Martingal yaklasimi (1965) yilinda Samuleson tarafindan hisse senedi piyasalarindaki
egilimleri ifade etmek i¢in kullanilmistir. Bu tanima gore hisse senetlerinin bir sonraki
donemde beklenen fiyatinin tahmininde ge¢mis fiyat serilerindeki tum bilgiler
icerilmektedir. Bu konu daha sonra Fama tarafindan hisse senetleri piyasalarinin
etkinligine yonelik gelistirilen yaklagimin temelini olusturmustur. Boylece hisse
senetleri piyasasinda fiyatlarin “rassal yiiriiyUs”e sahip olup olmadiginin test edilmesi
onemli hale gelmistir. Yaklasimin en temel 6zelligi, piyasadaki ge¢mis fiyatlarin bir
sonraki donemin fiyatlarinin olasilik dagilimini tahmin etmek i¢in tiim bilgileri
icermesidir. Bunun anlami bir finansal piyasadaki degerlerin bir sonraki donemin
kosullu degerlerini veren bir stokastik siire¢ olmasidir. Bu stokastik siire¢ finansal risk
olgusunun parametrelerinin ortaya konmasini saglayan bir arag niteligindedir. Bundan
dolay1 martingal siirecler, finansal risklerin tahmin edilmesine yonelik yaklagimlarin
temelini olugturmugtur. Genel olarak etkin oldugu ifade edilen finansal piyasada
fiyatlarin bir martingal siireci izlemesi beklenir. Martingal siire¢, bir hafizaya sahip
olmayan ve finansal degiskenleri temsil eden serilerin gézlemleri arasinda bir iligkinin
olmadig siireci tanimlar. Buradan hareketle, cari getirilerin 6nceki fiyatlar ile iligkisi
olmamasi bir martingal sure¢ olarak ifade edilir. Finansal risklerin tahmininde yar1
martingallar, Y € SM'nin ikinci dereceden degisikligini QV (Quadratic Variation)

ifade eden bir siirectir. Bu siire¢ asagidaki gibi tanimlanabilir:

t]'St

Y], = 17311_15012 (Yt]- - Ytj_l)z» (7)

J

Protter (2004; 66—77) ve Jacod ve Shiryaev (2003; 51) bu esitligin herhangi bir
deterministtik parametresi icin 0 =t, <t; <..<t, =T ile sup;{tjs; —t;} >0

16



Icin n — oo dir. Yar1 martingal siireclerinin literatiirde en bilineni Brown yari

martingaldir (Y € BSM) (Brownian Semimartingale).

t t
Y, =J. audu+f o, dW,, (8)
0 0

8. esitlikte a, deterministik katsayisi verisi iken, o oynaklik surecidir. W bir
Brown hareketidir (Ghysels, Harvey ve Renault, 1996; Shephard, 2005). Y eger Y €
BSM ise;

t
[Y,] = jo cZdu, 9)

Bu esitligi asimptotik gereklilik kosullart i¢in ifade edecek olursak, biiyiik
ornekler igin gegerli tahminlerin yapilmasina olanak saglayan esitlige ulasilir. Bu
esitlik asagida verilmistir:

t

t t

ajfdwu+f vidv,, (10)
0

aldu + f

at=00+j
0 0

Burada, a* , o ve v* uyarlanmis kadlag (cadlag) siirecleri, a” ile
ongoriilebilir ve lokal olarak sinirlidir; V, ise W'den bagimsiz Brown hareketidir.
Ayrica, 62 nin her bir kompakt aralik icin hemen hemen kesinlikle yol {izerinde
pozitif oldugu varsayilir. Biiylik bir kismi1 Barndorff-Nielsen, Graversen, Jacod ve
Shephard (2006)’in arastirmalar1 izlenerek o ’da sigramaya izin verecek sekilde

genisletilebilir.
2.4. FINANS ACISINDAN “GURULTU” HAKKINDA VARSAYIMLAR

Piyasadaki fiyat surtinmesi etkilerini U olarak yazarsak, bdylece siire¢ su

sekilde tanimlanabilir:
X=Y+U, (11)

Y € BSM’yi uygun fiyat olarak diistiniildiigiinde, bilimsel olarak [Y;] =
fot o2du yaklasimiyla tahmin edilecektir. Calismamizda, Y IL U oldugu varsaymmi

altinda, genel olarak da A L B 'de A ve B’ler birbirinden bagimsizdir. Piyasanin
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fiyat dinamikleri a¢isindan, U ’nun, Y ’deki artislarla korelasyona girmesini
bekleyecegine dair giiglii bir varsayim vardir (Kalnina ve Linton: 2006). Bununla
birlikte, Hansen ve Lunde (2006)’mn ampirik calismalarinda gosterdigi gibi her
durtinin bir dakikalik kaydedilen hisse senedi verileri analiz edildiginde, bu
bagimsizlik varsayiminin istatistiksel olarak ¢ok bozucu bir etki ortaya ¢ikarmadigi
gorilmistiir. Bu varsayim gevsetildiginde gergeklesmis ¢ekirdeklerin tutarli oldugu

gosterilebilir.

Sahip oldugumuz U sureci (U € WN') beyaz giiriiltii varsayimi altinda

calismaktadir. Bu nedenle agsagidaki varsayimlar yapilmaktadir:
E(U,) = 0,Var(U,) = w?,Var(U?) = A2w* U, 1L Uy, (12)

Bunlar herhangi bir t,s,A € R* icin varsayilabilir. Bu beyaz giiriiltii
varsayimi pek ¢ok bakis acgisindan yeterli kabul edilmektedir (Phillips ve Yu, 2006;
Kalnina ve Linton, 2006). Ancak piyasa siirtlinmelerinin diirtme siiresinde ¢aligtigini
diistintirsek U € WXN 'nin bir 6zelligi de [U]; = o olmasidir (Bandi ve Russell,
2005; Zhang, Mykland ve Ait-Sahalia, 2005 ve Hansen ve Lunde, 2006). Boylece U ¢
SM olur ve sirtlinmesiz bir piyasada arbitraj firsatlarina imkan veren kosul ortaya
konmus olur. Ampirik caligmalarda, siirtinmeler oldugunda da s6z konusu
varsayimlar altinda analizler yapilmaktadir. Bu varsayimlar altinda beyaz gurulti
varsayimi olmamasi durumunda da ¢ekirdekler tutarli olmaktadir. Bu tiir 6zelliklere
sahip iki ol¢cekli tahminciler gelistirilmistir. Genel olarak piyasadaki siirtiinmelerin
analizi i¢in oynakliklar tahmin edilmelidir. Bu amagcla otokovaryans stirecinin tahmin

edilmesi gereklidir.

2.5. OTOKOVARYANS SURECININ TANIMLANMASI

Oncelikli olarak finansal zaman serilerinde tespit edilen § uzunluguna gére
belirlenecek zaman araliklariyla getiri serileri hesaplanir. Bu getiri serilerini X ve Z

stireci olarak tanimlarsak, siire asagidaki gibi ifade edilebilir:

n
Yn(Zs, Xs) = Z(Z‘S — Z(j-15) (X(jomys — X(j-n-13s) »h = —H, ...,—1,0,1,2, ..., H, (13)

j=1
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Bu esitlikte ger¢eklesmis otokovaryans siireci y,(Xs) = yn(Xs, Xs) dir.

Yr(Xs) = va(Ys) + v (Y5, Us) + vn(Us, Ys) + vn(Us), (14)

Yukaridaki esitlikte gerceklesmis QV, y,(Xs) 'nin giinliik artiglarinin
gerceklesmis varyansi, onlarin  karekokleri ise gerceklesmis oynaklik olarak
adlandirilir. Bu kovaryans siireci diizlestirme parametresi ile veri piirlizsiiz sekle

dontistir.
2.6. GERCEKLESMIS CEKIiRDEGIN TANIMLANMASI

Gergeklesmis ¢ekirdek asagidaki gibi yazilabilir:

o h—1
K(Xs) = vo(Xe) + ) (=) mXs) + 7 (X)) (15)
h=1

Eger, k(0)=1 ve k(1)=0 olursa, o zaman K(Xs)=K(Ys) +
K(Ys,Us) + K(Us,Ys) + K(Us) olur. “T” ile aktarimi (transpose) yazildiginda
asagidaki esitlikler elde edilir:

Y(Xs) = (Yo(Xs), vaXs) + v-1(Xs), o, Yu(Xs) + V- (Xs)}, (16)

Y(¥5,Us) = (vo(Ys, Us), v1 (Y5, Us) + ¥—1 (Y5, Us), .., v (Y5, Us) + v_u (¥s, Ua))T, 17)
2.7. QV 'NIN MAKSIMUM OLABILIRLIiGI

Parametrik olmayan tahminler icin parametrik tahminlerden elde edilen
sonuclarin karsilastirilmast konunun anlasilmasini saglayan en 6nemli yaklagimdir. Bu
amacla Y, = oW, ve Gauss gurultisi durumunda oldugu varsaymmi altinda ¢? =
[V ]1’in maksimum olabilirligi ile tahmin edicisinin davranigi oldugu bilinmektedir.
Burada belirttigimiz tim sonuglar ve verilen Y L U nin t =1 dirimii asagidaki

gibidir:

Xl/n _XO 0 5 2w? ° ° °
Xz/n _Xl/n 0|9 —w? 2w? e o
~ N . ,_I + ) 18
: : n 0 —w? 2w? * (18)
X1 = Xmn-1)/n 0 : : :
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Gauss modelinin ML tahmin edicisi olarak 65, ve @2, oldugunu belirtelim.
Bunlarin asimptotik 6zellikleri, MA(1) siirecinin klasik sonuglarindan elde edilir.
Ait-Sahalia, Mykland ve Zhang (2005)’dan hareketle, w? > 0 durumu igin asagidaki
tanima ulasilir:

{n1/4(612\,,L —~ 02)}£)N{0’ (8w03 04)}’ 19

n'/2(&%4, — 0?) 0 2w

Burada 63, 'nin yakinlasma orani yavastir (Stein, 1987; Gloter ve Jacod,
2001a; Gloter ve Jacod, 2001b).

Dogal olarak, 65, ifadesi, Gauss modeli yanls tanimlamadig1 siirece; yar1
maksimum olabilirlik tahmin edicisi (Quasi Maximum Likelihood Estimator, QMLE)
olarak yorumlanabilir. Burada 6%, nin asimptotik dagilimi, U’nun gercek dagilimina
bagl degildir (Ait-Sahalia, Mykland ve Zhang, 2005). Bu yaklasimin 6zelligi, U

normal olmayan bir dagilima sahip ise de n'/*(6%, — o?) 5 N(0,8wa?)
durumunun strmesidir. 6Z,, U igin normal dagilimdan tiiretilmis olsa bile U’nun
dagilimi hakkinda ilave varsayimlar yapilmadig: siirece, en yakin olas1 yakinlagsma
orani n*/* dir. U'nun iki noktali dagilima sahip oldugunu varsayarsak, bu alternatif
parametrik model Gzerinde ML tahmini yapildiginda, n'/?’nin yakinsama oranini

iyilestirmek (recover) mimkn olur.

Piyasa fiyat olusumunda giiriiltiiniin bulunmadig1 6zel durum (yani, gercek

L
degeri w?=0), n'/2(6%, —0%) > N(0,60*) *den beri, 62, icin daha hizli
yakinsama oranlarma yol agmaktadir. w?, aym zamanda, bir 6nsel varsayim geregi

sifir kabul edilir ve bu nedenle tahmin edilmezse 0 zaman esitlik asagidaki gibi olur:

L
nY2(6%, — 0?) - N(0,2¢%), (20)

Bu esitlik ortalamanin olmadigi, varyansin ise sonlu oldugu bir durumu ifade
eder. Esitligin 6nemi, salinimlar oldugunda tahmin degerini verebilecek yakinsama

oranini gosterecek olmasidir.
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2.8. ISARETLEME VE SALINIM

Bazi sonuglarin agiklanmasini basitlestirmek igin, X, ve X, gibi iki uc
noktadaki fiyat dl¢timleri, sirasiyla (—48,8) ve (t —§,t + §) araliklarinda ayr1 ayr
gozlemlenmis m ortalamasi olarak kullanilabilir. Bu, bazi durumlarda K(Ug)’nin
asimptotik varyansinda ortaya ¢ikacak olan etkileri ortadan kaldirmak igin
kullanilabilir. Salimim, K(Ys) ve K(Ys, Us) ile ilgili olarak, tutarlilik, yakinsama

orani veya asimptotik sonuglarda sapmaya neden olmamaktadir.

Asagida, c¢ekirdek agirlikli fonksiyonlarinin k(x), [0, 1] de iki kere strekli
olarak farklilagabilecegi diistiniildigiinde asagidaki esitlik yazilabilir:

1 1 1
k00 = [ ke, kit = [ KGodx ke = | K'@2ax, (21)
0 0 0

Her zamanki gibi, primler kullanilarak tiirevler yazilir. Bu baglamda k’(0)? +
k'(1)? = 0 olan cekirdekler ozellikle ilgi cekicidir ve bu gekirdek smifina piiriizsiiz

cekirdekler denmektedir.

2.9. y(Xs) ICIN MERKEZI LIMIT TEORISI

Burada, y(Xs) parametrelerinin biiyiilk 6rnek davranisi incelenmektedir. Bu
sonuglar, K(Xg) ’nin Ozelliklerine iliskin sonuglarin ispatinda kullanilmaktadir.

Boylece [Y ]'min iyi tahmin edicilerini iiretmek i¢in k Segilecektir. Bu ¢aligma

L
boyunca = ele alinacak olan bir yakinsama tiirii olan Y islemiyle iretilen o-alan,

o(Y) ile ilgili olarak istikrarli yasay: gosterecektir.

Varsayalimki (Y € BSM), o ile birlikte (10)’un formu olsunve U € WN
ile U LY olsun:

, T
Tsu = (Yo(Ya) - f ogdu,y1(Ys) + v_1(Ys), .., vu(Ys) + )’—H(Ya)> ) (22)
0

n — oo oldugu i¢in, rastgele degiskenler kuralda ortaklasa birlestiklerinde ve

o(Y) sabit olmak iizere asagidaki ifade yazilabilir:
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§7Y2Ts 4, vy (Ys, Us) +v(Us, ¥5), 8/ *{y (Us) — E, (Us)}, (23)

Siirlayici kurallar asagidaki gibidir:
t
5215, SN (0,2 | otd = di
S.H , o,dux A |, A =diag(l,2,...,2), (24)
0

Burada, @MN  kanigtk normal  dagilimi  gosterir.  y(Ys, Us) +

L
y(Us, Ys) S MN (0,8w?[Y]B) ifadesinde (H + 1) x (H + 1) olmak Uzere B ’nin

blok yapist ile simetrik matrisi

0 -1 2 . ° .
_(Bi1 Biz (1 e _(0 0 _[ =1 2 e o
B= <321 Bzz>'311 - (_1 2)’321 =|: : |:Ba2=|." T . o) (25)
By, = B, ve
12 — P21

E{y(Us)} = 2w?n(1,-1,0,0, ...,0), Cov{y (Us)} = 4w*(nC + D + m™1E)
seklindedir. Burada, C,D,ve E simetrik (H + 1) x (H + 1) matrisler; C blok
yapist ile agagidaki gibidir:

1 —4 6 . o o
_(1 +A—2 b _{0 1 _| -4 6 o o
C11—(_2_/12 5+AZ)’C21_<0 0>.C22—<1 —4 6 .>. (26)
0 0 0
Ci2 = Cy4;
_AZ - 2 . [ ° ° °
21
P+4 —22—— . . . .
+ 2
4
. 9 —15 . o °
b= ? 5 : @7)
—= 11 -1 . .
0 > 8
' H+2 '
0 0 0 - 2H+5 —-3(H+3)

ve blok yapisiyla E: E;, = E};,

AZ
/?Jf(m‘l)” . \ 1 -5 8 o o .
Ey = m? i Ey = 0 1 Ey = =5 8 S (28)
A2 A2 ’ 0o 0/’ 0 -5 8 -
— 3 7 E I . h3 . .
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Sonunda, n~Y2{y(Us) — Ey(Us)} 5 N(0,4w*C).

Burada 2y, (Us) yerine gerceklesmis ¢ekirdeklerin insasinda yy(Us) +
yY_n(Us) 'nin kullanilmasi, tutarli bir tahmin edicinin elde edilmesi igin sarttir.
Gergeklesmis varyansin bir kismi yo(Us), U§ +2X721 Us; + UZ ile verilir ve
¥1(Us) ve y_1(Us) *de karsihk gelen terimler swasiyla Ug + X727 U; ve
Y721 Us; + UZ ile verilir. Bu nedenle, iki terim Ug ve UZ’yi ortadan kaldirmak igin
hem y;(Us) hem de y_,(Us) ’ye ihtiyag vardir ¢iinkii bu terimler |h| = 2 igin
yr(Us)’da yer almaz.

2.10. n'/* iCiN OZEL DURUMLAR

Bu dizlemin sekizinci diiz-tst durumu EK 2’de analiz edilmis ve Sekil 2°de
dort ¢ekirdek fonksiyonu ¢izilmistir. Birincisi, a4, a,, as’iin sabit oldugu ¢ekirdegin
kipl k(x) = 1+ ayx + a,x? + a;x>’den hareketle elde edilir. k'(0)? + k'(1)% =
0’ye k(0) =1 ve k(1) = 0’yi uygulanarak a,, a,, as’i secilmektedir. Olusan
cekirdegin kiipii k(x) = 1 — 3x% + 2x3, kardinal kamalari (spline) kiipiiniin (Park ve
Schowengerdt, 1983) ve ikinci dereceden ana cekirdeklerinin (Phillips, Sun ve Jin,
2003) baz1 ozelliklerine sahiptir. Daha once de belirtildigi gibi, ¢ekirdegin kiipii,
piiriizsiiz ¢ekirdek smifinda kZ2’yi en aza indirir. Bu nedenle genel olarak k2?2 > 12
durumuna erisilir. Cekirdegin kiipiine dayanan gerceklesmis cekirdek cok olcekli
tahmin ediciyle aym asimptotik dagilima sahip oldugunu ve kZ2'yi en aza indirgemek
icin g'yi en aza indirmeye gerek olmadigin1 gostermektedir. Burada daha kiigiik bir
asimptotik varyansa sahip olan iyi bilinen bir ¢ekirdek, diiz-iist Parzen ¢ekirdegidir.
Bu ¢ekirdek asagidaki gibi tanimlanabilir:

—6x2+6x30<x<1/2

1
k("):{ 201-x)?° 1/2<x<1’ (29)

Ayrica diiz-Ust Tukey — Hanning,, ¢ekirdegi asagidaki gibi tanimlanir:

T
k(x) = sin? {E (1- x)p}, (30)
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Bu tanima degistirilmis Tukey — Hanning c¢ekirdegi denir. p =1 iken
sin?{m/2 (1 — x)} ={1 + cos(mx)}/2, her zaman Tukey — Hanning ¢ekirdegine
karsilik gelir.

EK 2 dikkate alindiginda, Tukey — Hanning; c¢ekirdeginin performansinin
cekirdegin kiipiindeki ile hemen hemen ayni oldugunu goriilmektedir. Parzen
¢ekirdegi, c¢ekirdegin kiipiinden daha iyidir. Ancak p = 2 oldugunda degistirilmis
Tukey — Hanning ¢ekirdegi daha iyidir. Standart ¢ekirdeklerden higbiri parametrik
varsayimlara bagli kalmasa da, degistirilmis Tukey — Hanning cekirdeginin p
degerini arttirdik¢a, alt sinira yaklagsmaktadir. Bu ¢ekirdek, p arttikca daha fazla
gecikme kullanir ve daha sonra k(1) = 0 gereksinimi kosuluna gerek kalmayacak
duruma gelinir. Boylece ikinci dereceden spektral ¢ekirdek gibi tim gecikmelerden

yararlanan ¢ekirdek tahminlerde dikkate alinacaktir (Andrews, 1991).

2.11. SONSUZ GECIKMELER ILE GERCEKLESMIS CEKIRDEKLER

Eger ¢ekirdek fonksiyonu icin daha yiiksek gecikmeler dikkate alinirsa x >
1igin k(x) = 0’a gore, gerceklesmis ¢ekirdekler soyle ifade edilebilir:

n—1
h—1
K(Xs) = vo(Xs) + ) k(=) e + v-n (Ko, (31)
h=1

H’den daha yuksek olan tiim siralar i¢in otokovaryansa sifir agirlik verilirse
x > 1 igin k(x) = 0 olmasina karsilik gerekmeyen durumlar i¢in ¢ekirdekler ortaya
konabilir. Bu tiir ¢ekirdekler potansiyel olarak tiim otokovaryanslara sifir olmayan
agirlik atayabilir. Bu nedenle “k(x) =0 i¢in x> 1" ifadesi “k(x) - 0, x - o
olarak ifade edilir. Bu durumda k(x), [0, o] 'da iki kez degerli” olabilir. Literatiirde
bu tiir ¢ekirdeklerin kiigiik degisikliklerle sonuglarimiza uygun hale getirilebilecegi
ortaya konmaktadir. Genel olarak hizli birlesme oranini elde etmek i¢in k'(0) =0

olmasi ve integralleri temsil etmek icin k2, k1, ve k#? degerlerinin kullanilmasi
gereklidir. Tim pozitif eksen iizerinde, ornegin k%0 = | 000 k(x)?dx seklinde

tanimlanan gerceklesmis ¢ekirdekler sinifi, en uygun sekilde tanimlanmais olur.
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2.12. OPTIMAL CEKIRDEK FONKSiYONU

Sonsuz-gecikme gerceklesmis ¢ekirdegi H* = &n'/? ile parametrik yeterlilige

ulagilir.
k(x) =1+ x)e™%, (32)

Bu optimum ¢ekirdek fonksiyonu olarak tanimlanir. Yukarida, (19)’a dayanan
gerceklestirilmis ¢ekirdek, parametrik olarak tanimlanan maksimum olabilirlik tahmin
edicisine asimptotik olarak ilk siradan esdegerdir. Yani, 0.2 = g2 (sabit oynaklik)
oldugunda, her ikisi de asimptotik varyansa 8wa3, (bakmiz (7)) sahiptir ve her ikisi

de n'/* oraninda birlesir. Bu cekirdek fonksiyonlarin bir 6zelligi k(x) = (1 +

1/2

x)e™*’ in en uygun bant genisliginin H* = én'/“ olmasidir. Yani bu ¢ekirdek

fonksiyonu icin ¢* = 1’dir.

Sekil 2: Cekirdek Fonksiyonlar

1.0 7
0.9
0.8 -
0.7
0.6

0.5 -

0.4 .
Quadratic Spectra
0.3
0.2
0.1

0:0:] ¥+

-0.1 -1 N .
/,—o\\ //

0.2 == = Dirichlet

Kaynaok: Barndorij'f-NieIsen, I:ansen, Lur?de ve Shep4hard, 2008:5 16.

Sekil 2'de sonsuz log gerceklesmis ¢ekirdekler igin gerceklesmis bes ¢ekirdek
fonksiyonuna ait simiilasyon sonuglarin karsilastirilmasi goriilmektedir. Bu ¢ekirdek
fonksiyonlar igin anahtar (key) istatistikler EK.3’te gorllebilir. ilk sirada, parametrik
alt sinir1 saglayan optimal ¢ekirdek; ikinci sirada ise, p = co’in limiti oldugunda
Tukey — Hanning,, c¢ekirdegi verilmistir. Bu g¢ekirdek, optimal c¢ekirdege ¢ok
benzerdir. Uglincii olarak, ikinci dereceden spektral cekirdek gosterilmistir. Son iKi

cekirdek ise, literatiirde kullanilan Fourier tabanli tahmin edicilere aittir (Malliavin ve
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Mancino, 2002). Malliavin ve Mancino’nun (2002) Fourier tahmin edicisi, Dirichlet

cekirdegi agirliklarini kullanan gergeklestirilmis ¢ekirdek ile yakindan ilgilidir.

1 o <(N +%) Z) sin(x) 1
2N + 1 . (1 ) *k(x)zTasN—m;o,x=<N+—>z, (33)
sin(5z

ky(z) = 2

Mancino ve Sanfelici (2007), ayni zamanda gergeklestirilmis c¢ekirdek
temsiline sahip olan bir bagka Fourier tahmin edici farkliligini1 da ortaya koymaktadir.
Bu tahmin edicinin ima edilen asimptotik agirliklart Fejér cekirdegi tarafindan

gosterilmektedir: k(x) = sin?(x)/x?.

Sonsuz-gecikme gergeklesmis c¢ekirdeklerin dezavantaji, ¢ok fazla sayida
periyod icin gun ici getiri serileri gerektirmesidir. Bunun nedeni, h. otokovaryans
kestiricisinin, saat 0’dan 6nce ve t zamanindan sonra giin i¢i getiri serilerine ihtiyag
duymasidir. Bu tahmin edicilerden elde edilen getirilerin hassasiyeti nispeten kiigiik
oldugunda, bu “sonsuz-log” tahmin edicileri simiilasyonlarda ve ampirik analizlerde

kullanilmayacaktir.

2.13. GERCEKLESMIS OYNAKLIK

Varliklarin getiri serilerinin tahmininde giin i¢i verileri, tiirev fiyatlandirma,
yiiksek frekansli al-sat ve risk yOnetimini iceren c¢esitli uygulamalarda en temel
araglardir (Andersen ve digerleri, 2000; Rossi ve Fantazzini, 2015). Oynakligin
degerlendirilmesinde en 6nemli bilgi, gereken zaman 6lgegi ile segilecek uygulamadir.
Yiiksek frekansl al-sat baglaminda, s6z konusu zaman 6lgegi ¢cok kisa; birkac dakika
veya daha az olabilmektedir. Diger taraftan, eger hedef giinliik oynaklig1 tahmin etmek
ise orta frekanshi verileri (Ornegin bir saat) kullanan tahmin yaklasimlari
kullanilmaktadir. Bu yaklasimlar ¢ok yiiksek frekanslar1 (6rnegin 5 dakika) veya ¢ok
diisiik frekanslar1 (6rnegin giinliik) kullanan alternatif tekniklerden daha 1iyi
performans gosterebilmektedir (Andersen ve digerleri, 1999).

Arastirmacilar amag olarak, tiim zaman Olceklerinde gergeklesmis oynakligin
ampirik ozellikleriyle tutarl bir stirekli-zaman oynaklik tahmin teknikleri sinifin1 ortaya
koymaya calismislardir (Bollerslev ve Wright, 2000; Andersen ve digerleri, 2003). Bu

anlamda hem piiriizliiligii (kisa zaman 6l¢eklerinde diizensiz davranis) hem de kalicilig
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(uzun zaman Olgeklerine giiclii bagimlilik) iceren bir tahmin tekniginin gerekliligi ortaya
cikmustir (Gatheral ve digerleri, 2018; Bayer ve digerleri, 2016).

Oynakligin ii¢ temel 6zelligini yakalayabilen bir stokastik model smifinin
ortaya konmasi agisindan, Brown yari-duragan (Brownian Semistationary, BSS)
stireglerin (Barndorff-Nielsen ve Schmiegel, 2007; 2009) logaritmik oynaklik
modelleri olarak kullanilmast savunulmustur. Bu yaklagimlar, saf 6zelliklerinin
(piirtizliilik) uzun vadeli davranistan (hafiza/kalicilik) ayristirilmasi bakimindan
esneklik sunmaktadir. BSS siirecleri, uygun 6zellikler altinda, hem uzun hafizayi
(yani, entegre edilemeyen otokorelasyonlari) hem de kisa hafizayi (iistel olarak azalan
otokorelasyonlar1) barindirabildigini gostermistir. Bu siirecler hafiza o6zellikleriyle
ilgili genel teorik sonuglar ortaya koymaktadir. Daha genel kosullar altinda, BSS
stiregleri kaldirag etkilerinden dolay ortaya ¢ikan duragan ve normal dagilima sahip
olmayan yapilarin analizi i¢in araglar sunmaktadir. Bu konuda hizli ve verimli
simiilasyon yaklasimlar1 da mevcuttur (Bennedsen ve digerleri, 2017).

Son zamanlarda, piiriizlii oynaklik modelleri ile ilgili yeni yaklasimlar
gelistirilmektedir. Bunun nedeni ise zimni oynaklik modellemesindeki teorik
gelismeler (Alos ve degerleri, 2007; Fukasawa, 2017) ve ger¢eklesmis oynakliga
dayanan ampirik bulgulardir (Gatheral ve degerleri, 2018; Bennedsen, 2016). PurGzli
kesirli stokastik oynaklik konusu literatiiriine 6nemli katki saglayanlar; Gatheral ve
digerleri (2018) ile Comte ve Renault (1996) tur. Comte ve Renault (1996) un “Kesirli
Stokastik Oynaklik” (FSV, Fractional Stochastic Volatility) modeli adi altindaki
caligmalari alan agisindan 6nem tasimaktadir. Bu modeller bir kesirli Brown hareketi
(fBm fractional Brownian motion) tarafindan yonlendirilen bir kesirli Ornstein—
Uhlenbeck siirecine dayanmaktadir. Comte ve Renault (1996) uzun hafizaya yol agan
FSV modeli ile Hurst iistel katsayist H > 1/2 olan bir fBm modeli kullanilirken;
Gatheral ve digerleri (2018) piiriizliilige yol agan H < 1/2 degerine sahip bir fBm
modelini kullanmislardir. Bu nedenle modellerini Piiriizlii Kesirli (Pargal1) Stokastik
Oynaklik (RFSV, Rough Fractional Stochastic Volatility) modeli olarak
adlandirmiglardir. Bayer ve digerleri (2016), opsiyon fiyatlama ve zimni oynaklik
giillimsemesi modellemesinden ilham alarak, bagka bir piiriizlii oynaklik modeli,
pliriizli Bergomi (rBergomi) modelini sunmuslardir. Burada logaritmik oynaklik,

cogunlukla (duragan olmayan) Riemann—Liouville tipi Gauss siireci ile modellenmis
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ve uzun hafizali zaman serileri modelleri iizerine literatiirde “Tip II” kesirli Brown
hareketi olarak adlandirilmigtir (Marinucci ve Robinson, 1999).

RFSV modeli, genellikle kisa hafizanin varliginin analizine yonelik bir
yaklasim sunmaktadir. Bdylece uzun hafizanin olmamasina yonelik bir bilgi
vermektedir (Andersen ve digerleri, 2003). Bundan dolay1 duragan olmayan bir
rBergomi modeli, oynakligin ger¢ek¢i uzun vadeli davranislar1 sergileyemeyecegi
konusunda bir kanit sunmaktadir. fBm yaklasimlar1 hem paruzlilik hem de esnek
uzun vadeli 6zellikleri saglayan gercekei bir oynaklik modeli olarak tanimlanabilir. Bu
yaklasim kendi kendine benzer siireclerin uzun hafiza veya piiriizlillige neden
oldugunu goéstermesi agisindan 6nemlidir (Gneiting ve Schlather, 2004). Kisa ve uzun
zaman Olceklerinde, oynaklik davraniginin uygun bir sekilde ayrigtirilmasi igin
ozellikle hem piiriizliligin hem de uzun hafiza 6zelliginin analizine imkan veren
modeller gereklidir. Bu alanda 6nerilen modeller matematiksel yapilar oldukga basittir
ve sirastyla kisa ve uzun vadeli davraniglar1 kontrol eden iki parametreye dayali
yontemlerdir. Bu nedenle modellerin tahmin edilmesi ve simiilasyonu kolaydir.

Onerilen modellerin en énemli 6zelligi giin i¢i gerceklesen fiyatlarin tahmini
i¢in ara¢ sunmasidir. Diger yandan, tahminlerde stokastik oynakligin hem kii¢iik hem

de biiyiik 6l¢ekli davranislarinin da modellenmesi énemlidir.

2.14. GERCEKLESMIS OYNAKLIGIN AMPiRiK DAVRANISI

Yiiksek frekansli varlik getiri serileri, bir varligin etkin logaritmik fiyat1 Y =

(Yp)¢s0 oldugu varsayimi altinda It6 yari-martingal esitligi olarak tanimlanir:

dY, = pdt + o,dB; + dJ;, t = 0, (34)
Bu esitlikte, B = (B;)sso Standart bir Brown hareketinin, u = (Ut)¢s0
deterministik sdrecin, J = (Jy)tso bir atlama isleminin ve o = (0;)s»o oynaklik
stirecinin parametreleridir. Bu parametreler uyarlanmislik ve yerel sinirlilik durumuna
karsilik gelmektedir. Yiksek frekansli fiyat orneklerinde, piyasa getirilerindeki
giiriiltli sonucunda ortaya ¢ikan salinimlar Y etkin logaritmik fiyati1 olan giirtiltiilii
gbzlemler {izerinden tanimlanir.
logS; =Y, +U;,t >0, (35)

Burada, U = (U;)so bir piyasadaki gostergenin guriltu strecidir.
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Bu esitlikte oynaklik siireci o alindigindan dolayi, atlama islemi J veya
guralta sureci U, oynaklik siirecinin gii¢lii tahmin edicisinin tutarli bir tahmincisidir.
Bunun i¢in gerekli ve gerekli olmayan sartlar bulunmaktadir. Ornegin atlama teriminin
bir bilesik Poisson siireci ile verilmesi ve giiriiltii teriminin sifir ortalama ve dordinci
momentum ile uygun fiyat Y ’den bagimsiz olmasi varsayimlarinin gegerliligi
gereklidir (Christensen ve digerleri, 2014). Ayrica, yiiksek frekanshi getiri serileri
baglaminda, u kayma sireci ampirik olarak goz ardi edilebilir. S igin kullanilan
veriler, gizli oynaklik siireci ¢’nin nasil tahmin edildigini ve bu siire¢ Uzerindeki
ampirik sonuglar1 agiklamaktadir.

Gergeklesmis spot oynaklik siirecinin (o) ¢e [o,r7, bIr zaman dilimi T > 0
icin, S varlik fiyatinin yiiksek frekansli gbézlemlerinden elde edildigi varsayimi
altinda, o dogrudan goézlemlenemedigi i¢in, bir vekil kullanilmasi gerekir. Bu
yaklagim, o6zellikle giin i¢i oynaklik degiskenligini (varyasyonunu) degerlendirmede

sonug verir (Gatheral ve digerleri, 2018).

Ilk biiyiik n € N icin T = nA olacak sekilde adim biiyiikliigii, A > 0 olarak
belirtilir. Ardindan entegre varyans: (IV integrated variance) tahmin etmek amaciyla
asagidaki esitlikten yararlanilir:

IV := jt oZds,t =A,2A,...,nA, (36)
t-A

IV’in  tahmin edicileri kapsamli bir sekilde tanimlanmistir. Bunlar,
gerceklesmis varyans (Andersen ve digerleri, 2001; Barndorff-Nielsen ve Shephard,
2002), gergeklesmis gekirdekler (Barndorff-Nielsen ve digerleri, 2008), iki olgekli
tahmin ediciler (Zhang ve digerleri, 2005) ve 6n ortalama yontemleri (Jacod ve
digerleri, 2009) olarak ifade edilir. Bu yontemler, yiiksek frekanslarda 6rneklenmis
fiyatlar kullanildiginda, piyasadaki fiyat ve getiri degisimleriyle ortaya ¢ikan etkiler
acisindan etkili araglardir (Hansen ve Lunde, 2006). Ayrica, asagida gorecegimiz gibi,
On ortalama yontemleri, fiyat slirecindeki sigramalar1 yakalamaktadir. Bu yaklagimin
secilmesinin temel nedenlerinden birisi de budur.

A’nin kiigiik olmasina izin verilerek ve A boyutunun her zaman araliginda

oynakligimin ¢ok fazla degismedigi varsayilarak, vekiller kullanilabilir:

62 = ATVA t = A, 24, ...,nA, (37)
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IVA, belirtilen yontemlerden birinden tiiretilen bir IV tahminidir. Oncelikle,
bu parametrenin se¢iminde, oynaklik tahmini i¢in adim biiylikliigliniin herhangi bir
Ozel degerine gerek yoktur. Bu nedenle, A’nin gesitli degerleri i¢in sonraki analizler
gerceklestirilip, ampirik degerler, giin i¢i zaman biiylikliiglinlin yani1 sira tiim giinliik

buyudkllklerle karsilastirilarak verilir.
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UCUNCU BOLUM
RSFV MODELI iLE KOSPI ENDEKSININ HAFIZA YAPISI

RSFV modeli 2014 yilinda Gatheral ve digerleri tarafindan gelistirilmis bir
stokastik oynaklik modelidir. Model ampirik ¢alismalar i¢in hesaplamalar, glinlik RV
(gerceklesmis varyans), anlik varyans ve vekil gosterge olarak kullanilan zaman

serileri Gzerinden gelistirilmistir.

Tam ismi “Oxford-Man Institute of Quantitative Finance” olan Oxford-Man
Enstitlisii tarafindan, “Realized Library” (Gergeklesmis Kiitiiphane) adi altinda,
http://realized.oxford-man.ox.ac.uk web adresinde acik tabanli olarak hesaplanmig
tarihsel gergeklesmis varyans (RV) verileri glinliik olarak giincellenerek verilmektedir.
Her giin, 21 farkli endeks i¢in, tiim alim satimlar, islem gilinlinde gerceklesmis (veya
entegre) varyans hesaplamalari, listedeki tlkelerin (liste ek de) borsalarinin agilisindan

kapanisina kadar tiim verileri kullanilarak hazirlanmaktadir.

Oxford-Man kiitiiphanesinde her biri birbirine ¢ok benzeyen farkli varyans
hesaplamalar1 bulunmaktadir. Arastirmamizda KOSPI endeksi i¢in hesaplanmig
gerceklesmis c¢ekirdek verileri kullanmilmustir. Veri seti 04/12/2000 — 30/06/2018

arasindaki genis bir zaman araligin1 kapsamaktadir.

Ampirik ¢alismalarimizda Python programlama dilinden (gerekli tiim
kiitiphaneleri ile birlikte) yararlanilmigtir. Calismada kullanilan veri, kod ve

kituphaneler ekler boliimiinde verilmistir.

3.1. KOSPI ENDEKSI

Kore Bilesik Hisse Senetleri Fiyat Endeksi (KOSPI)’nin gunliik getiri serileri
asagidaki sekil yardimu ile izlenebilir.
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Sekil 3: Kore Bilesik Hisse Senetleri Fiyat Endeksi (KOSPI)
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Kaynak: Oxford-Man kiitiiphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmstir.

2007-2009 kiiresel finans krizinin “Lehman Brothers” bankasinin iflasi ile
baslamasindan sonra KOSPI endeksi Sekil 3°te goriildiigii lizere en sert diisiisti bu iki
yilin ortast olan 2008 yilinda yasamistir. Bu durum KOSPI endeksinin temsil ettigi
finansal piyasa olan Giliney Kore piyasasinin ABD piyasasi ile olan bagimlilig
hakkinda bilgi sunmaktadir. Gergekte soz konusu kriz, lilkelerin finansal piyasalari
tizerinde, yliksek olctideki risklerin (oynakliklarin) yayildigint da gostermektedir. Bu
calismada ele alinan KOSPI endeksine ait ilk bes ve son bes veriye ait bilgiler Tablo
1°de yer almaktadir.

Tablo 1: KOSPI Endeksi Istatistik Verileri

KOSPI.head() KOSPI tail()

2000-01-04 0.00113 2018-06-25 0.00005

2000-01-05 0.00075 2018-06-26 0.00008

2000-01-06 0.00091 2018-06-27 0.00004

2000-01-07 0.00107 2018-06-28 0.00006

2000-01-10 0.00030 2018-06-29 0.00007
Kaynak: Oxford-Man kiitiphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan
hazirlanmustir.

Tablo 1°de verilen bilgiler 2000°1i yillarda oynaklik degerlerinin ele alinan
dénemdeki en son oynaklik degerlerine gore yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu durum
hafiza yapilarinda donem bas1 verilere bagimliligi ortaya cikaran kaotik durum

hakkinda bilgi vermektedir.
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3.2. GERCEKLESMIS VARYANSIN ZAMAN SERILERI

Gergeklesmis finansal getiri serilerinde v ’nin bir varyans sireci oldugu

t+o
varsayilirsa; tiimlesik varyans EJ.VS ds olarak ifade edilebilir. Bu tanimlama
t

rastgele bir sekilde, yeterli fiyat verisi oldugunda, ileriye yonelik olarak minimum
varyansta bir tahmin verir. Ancak cok yuksek frekansli ve oynaklig1 yiiksek olan
getirilerin tahmini zordur. Bu durum, piyasa mikroyapisinin gurultisunin yiksek
frekansta oynakligin yiiksekligi ile tanimlanmasindan ileri gelmektedir. Bundan dolay1

varyansin karmagik tahmin edicileri i¢in yeni yontemler gerekli olmaktadir (Gatheral

ve Oomen, 2010).

Onceden de belirtildigi Uzere tiirev triinleri getiri serileri genellikle strekli
yari-martingallar olarak modellenmektedir. Getiri serisi Y; olan bir varlik igin siireg
asagidaki gibi tanimlanir:

dY, = pdt + o, dW,, (38)

Burada, u; baslangic noktasinin gostergesini ve W, tek boyutlu Brown
hareketini temsil eder. o, ise modelin en 6nemli bileseni olan oynaklik siirecini ifade
etmektedir. Black-Scholes modeli ¢ergevesinde, oynaklik fonksiyonu ya zamana gore
sabit ya da oynakliga bagli bir matematiksel yapi sergilemektedir. Bu denklemde,
stokastik oynaklik yapisina ait o , silirekli Brown yar1 martingal surecin
parametresidir. Bu parametreyi dikkate alan stokastik oynaklik modelleri arasinda,
Hull ve White (1993) modeli, Heston modeli (1993) ve SABR modeli (2002) en yaygin
kullanilan modellerdir. Bugiin stokastik oynaklik modelleri arasinda ampirik
caligmalarda yeni piyasa pratigi olan, pazari tam olarak etkileyen ve makul dinamikler
tireten yerel stokastik oynaklik (LSV, Local Stochastic Volatility) modelleri
kullanilmaktadir. Stokastik oynaklik modellerinin 6zelliklerinden biri de kesirli

oynaklik 6zelligini tagimalaridir.

3.3. KESIRLI OYNAKLIK

Oynakligin uzun bir hafiza yapisi oldugundan yola ¢ikarak arastirmacilar,

oynaklik icin daha genis bir diizenlilik yelpazesi sunan modeller Onermislerdir.
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Onlardan biri de Comte ve Renault (1998) tarafindan olusturulan ve Hurst {istel
katsayisinin H > 1/2 oldugu, uzun hafiza ozelligini koruyan, kesirli Brown
hareketini (fBm) kullanan logaritmik oynaklik modelidir. Daha sonra, bu tur kesirli
oynaklik modelleri etrafinda genis bir literatiir gelistirilmis ve dnceki boliimlerde onlar

hakkinda genis bilgiler verilmistir.

Mandelbrot ve Van Ness (1968) tarafindan, Hurst {istel katsayis1 H € (0,1)
olan fBm (WH),cr, herhangi bir t € R,A>0,q > 0 durumu icin sabit artislarla

merkezlenmis kendine benzer bir Gauss siirecidir:
B{IWE — W] = K%, (39)

K, standart Gauss degiskeninin mutlak degerinin q. stcradan momentini temsil
etmektedir. H = 1/2 icin klasik Brownian hareketi ele alindiginda, W* nin 6rnek

yollari, herhangi bir r < H i¢in Gsst r ile Holder-devamlilig1 olarak ifade edilir.

Sonucta, H > 1/2 oldugunda, fBm’nin artislar1 pozitif olarak iliskilenir:

+00
z Cov[WH, W — WH || = +o, (40)
k=0

Gergekten, k — o oldugunda Cov[Wf, Wil — Wi, |, k2#~2 nin tertibidir.
fBm dagilimi oldugu durumda, Hurst iistel katsayis1 H Uzerinden diizenlilik ve uzun

hafiza arasinda birebir iliski vardir.

Daha once de belirtildigi gibi, oynaklik siirecinin uzun hafiza 6zelligi, Ding,
Granger ve Engle (1993), Andersen ve Bollerslev (1997) ve Andersen ve digerleri
(2001) tarafindan genis bir sekilde incelenerek kabul edilmis bir durumdur. Adi gegen
aragtirmacilara en son asamada Gatheral ve digerleri (2018) 6nemli bir katki vererek,
finansal getiri serilerinin oynakliginin uzun hafiza (teknik anlamda) 6zelligine sahip
olup olmadigini test eden yeni bir teknigi ortaya koymuslardir. Bu yeni modelin en
onemli 6zelligi, ultra yiiksek frekansl finansal getiri serilerinin analizinde 6nemli bir
katki sunmus olmasidir. Bu katkinin getirdigi en 6nemli farklilik; Hull ve White,
Heston ve SABR modellerinin geleneksel zaman-homojen modellerin eksiklerini
gidermis olmasidir. Geleneksel zaman-homojen modeller finansal getirilerin oynaklik

dagilimim dikkate almakla birlikte, oynakligin dagilimini dikkate almamislardir.

34



3.4. GETIRIi SERiSi OYNAKLIGI ARTISLARININ DAGILIMI

Ampirik caligmalar, tiim varliklarin aymi 6l¢ceklemede yer aldiklarinda ayni
davraniglar1 sergiledigi sonucunu vermistir. Sekil 4’te getiri serisi oynakliginin
artiglar1 histogram yardimi ile gosterilmistir. Kirmiziyla gosterilen normal yogunluk
ile birlikte, herhangi bir A igin, getiri serileri oynakliginin artislarinin ampirik
dagilimmin Gauss hareketine yakin oldugunun dogrulandigini gorebiliriz. Normal
yogunlugun 1 giinliik kirmiz1 olarak ifade edilen cizgileri ve A" degeri ile yeniden
sekillendirilen mavi ¢izgiyle temsil edilen egrilerin tam bir benzerlik sergiledigi

gorulmektedir.

Sekil 4: Getiri Serileri Oynakliginin Artist
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Kaynak: Oxford-Man kittiphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmustir.

Sekil 4’de gozlemlenen normal dagilimdan gelen kiigciik sapmalar, yine bir

kesirli Brown hareketinin artiglarinin benzer noktalardaki ampirik dagiliminin
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hesaplanmasiyla tutarlidir. Mevcut grafikler farkli gecikme uzunluklarinda, dagilimin
farklilastigini gostermektedir. Bu da her farkli gecikme uzunlugunda farkli bir
ortalama varyansin ortaya ¢iktigi anlamina gelmektedir. Bu sonug, uzun hafizanin
farkli frekans araliklarinda ayni 6zellige sahip olmadigi konusunda bilgi vermektedir.
Bu agidan degerlendirildiginde, farkli dagilimlar: ortaya ¢ikaran etkilerin, uzun hafiza

acisindan da bir etki ortaya ¢ikardigi ileri siirtilebilir.

3.5. RFSV MODELININ ACIKLANMASI

Bir onceki boliimde, ampirik olarak gesitli varliklarin log-oynaklik verisinin
artiglarinin sabit piiriizsiizliikk parametresi olan bir 6lgekleme 6zelliginden yararlandig
ve bunlarin dagilimlarinin Gauss’a yakin oldugu gdsterilmistir. Bu dogal olarak basit

modeli 6nermektedir:
logopip —logo = U(WtﬁA 3 WtH), (41)

Burada WH, Hurst iistel katsayisi ile oynakhigin dlgiilen akiciligma esit bir

kesirli Brown hareketidir ve v pozitif bir sabittir. Bu asagidaki gibi ifade edilebilir:
o, = g exp(uWf), (42)

Burada o baska bir pozitif sabittir. Ancak bu model duragan degildir.
Duraganlik hem matematiksel izlenebilirlik icin hem de modelin ¢ok genis
zamanlardaki islevselligini saglamak i¢in istenmektedir. Getiri serisi oynakligi ¢cok
uzun bir zaman 6lgegiyle kesirli bir Ornstein-Uhlenbeck siireci olarak modellenerek

duraganlik saklanabilir.

Duragan bir kesirli Ornstein-Uhlenbeck sureci (X;) stokastik diferansiyel

denklemin duragan ¢6zlimii olarak tanimlanmaktadir:
dX, = vdWH — a(X, — m)dt, (43)

Burada m € R, v ve a pozitif parametrelerdir. Tum Ornstein-Uhlenbeck

stireclerinde oldugu gibi verilen ¢6ziim i¢in acik bir form da bulunmaktadir:

t
X, = vf e~ =D qWH 4+ m, (44)
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Burada, fBm’ye gore stokastik integral, basit bir Riemann-Stieltjes integralidir.
Bu nedenle, oynaklik i¢in Piiriizlii Kesirli Stokastik Oynaklik (RFSV) modeline [0, T]

zaman araliginda ulagilmistir:
Ot = exp(Xt) ,LE [O; T]; (4‘5)

Burada (X;), bazit v >0, > 0,m € R ve H < 1/2 igin oynakligin 6l¢iilen
akiciligr (40) denklemini karsilar. Kesirli Brown hareketi ve kesirli Ornstein-

Uhlenbeck siireci i¢in istatistiksel ¢cikarim yontemleri iyi bilinmektedir.

Bu model gergekten duragandir. Bununla birlikte, eger a < 1/T ise, getiri

serisinin oynakligi fBm olarak lokal (T zamanindan daha kii¢iik 6l¢eklerde) davranir.

3.6. RFSV VE FSV MODELLERi ARASINDAKi FARK

RFSV modeli (41) numarali denklemde oldugu gibi, Comte ve Renault’un
klasik FSV modelinin 6zel bir durumu olarak gérinmektedir. Buradaki temel fark,
yeni RFSV modelinde H < 1/2 ve a« K 1 /T almirken, uzun hafiza varsayimini

karsilamak i¢in Comte ve Renault’un H > 1/2 durumunu dikkate almamasidir.

H < 1/2 se¢imi, gozlenen piiriizsiizliik ve oynaklik siirecinin dlgeklenmesinin
yeniden Uretilmesine ve gozlenen uyum i¢inde bir oynakligin dalgalanma yapisinin
olusturulmasina olanak saglar. Gergekten de zaman 6lgeklerinin 6nemli bir 6zelliginin,

getiri serisi oynakliginin fBm benzeri davranisi oldugu bilinmektedir.

3.7. RFSV MODELI OTOKOVARYANS FONKSIYONLARI

a sifira yaklastikga 0(1) sira yaklasacagi varsayimindan hareketle, Q > 0,t >
0,A> 0 oldugu durumda «a sifira yaklastik¢a asagidaki esitlik yazilabilir:

1
Cov[XF, XF Al = Var[X#] — EUZAZH + 0(1), (46)

Sonug¢ olarak, RFSV modelinde, sabitlenmis t i¢in X; ve X, arasindaki

kovaryans A?" nispeten dogrusaldir.
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Getiri serileri oynakliginin otokovaryans fonksiyonunu hesapladiktan sonra,

oynakligin kendisine bakildiginda asagidaki ifade yazilabilir:
E[0r+a07] = E[e**Eta], (47)
X%, denklem (40)’ta tanimlanmistir. X* bir Gauss siireci oldugun ig¢in
asagidaki esitlik s6z konusudur:

E[0,00,] = e[E[Xt“]+IE[X§‘+A]+Var[Xt“]/2+Var[Xéx+A]/2+Cov[Xg,X£x+A]’ (48)

RFSV modelinde log(E[o;;a0:]), A* de dogrusaldur.

3.8. RFSV MODELININ SIMULASYON TABANLI ANALIZi

Piirtizsiizliglin  (diizgiinlik) oOlgtimleri acisindan, RFSV  modelinden
similasyon yoluyla elde edilen verilerin, ampirik veriler Gizerinde gdzlemlenenlerle

ayni davranislari sergiledigi gorulmektedir.

q = 0 icin verili bir gecikme siiresinde log-oynaklik farkliliklarinin q. 6rnek

momenti lagA olarak tanimlanabilir. Burada ({-) 6rnek ortalamasini gosterir:

m(q,A) = (|log g,1a — loga;:|9), (49)

Sadece A gecikmesi siresinde, log-oynaklik farkliliklarinin Grneklemi

varyansidir.

3.9. A GECIKMESI ILE m (q,4) OLCEKLENDIRME

KOSPI endeksi igin hesaplanan {, sonuglar ile [0.0591447, 0.1174627,
0.1743636, 0.2288070, 0.3244728] olusan grafik asagidaki Sekil 5’te

gosterilmektedir.
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Sekil 5: Log4 ‘nin Bir Fonksiyonu Olarak Logm(q,4). KOSPI
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Kaynak: Oxford-Man  kitliphanesi  verilerinden  yararlanarak  tarafimizdan
hazirlanmustir.

Similasyonla elde edilmis ger¢eklesmis varyans ile belirsizlik bolgeleri tahmin
edicileri KOSPI endeksi igin log A’nin bir fonksiyonu olarak logm(q,4) verileri
almmustir. Sekil 5 farkli gecikme wuzunluklarindaki ylizde degismeye karsi
6l¢eklendirmenin, yiizde degisimini gostermektedir. Buna gore, Sekil 5°teki her bir
trend ve bunun iizerindeki noktalar, gecikme uzunluguna karsi olgeklendirmeyi

gostermektedir.

3.10. TEK KESIRLI (MONOFRACTAL) OLCEKLEME SONUCU

Tek kesirli analizlerde, 6lgeklenme 6nemli bir sonugtur. Bu sonuglar g ve

m(g,A) A icin log-log grafiginden, {,’nin q ile nasil 6l¢eklendigine bakildiginda,

tek kesirli iliski ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 6: {;’nin q Ile Olceklendirmesi
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Kaynak: Oxford-Man kituphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan
hazirlanmustir.

Mono kesirli 6lgekleme iliskisi formiilde {, = gH olarak ifade edilmektedir.
Burada bilinmesi gereken iki sey vardir:

H’nin dar bir aralik zamaninda degistigi,

H’nin tahmin edicisinin “kosullu” oldugu. (Her giin i¢in anlik varyans v, ve

"
ortalama hesaplamasi iizerinden % J v, dt ’dir. Burada T bir islem giiniidiir ve
0

vekil olarak alinir.)

3.11. RFSV ILE UYGULAMALI VARYANS TAHMININi

Gatheral tarafindan gelistirilen yeni yaklasimda kosullu varyans asagidaki

formal yardimu ile hesaplanmaktadir:

]Ep[VHAw:t] = eXp{[Ep[log(VHA)\Tt] + ZCVZAZH}' (50)

Ele alinan KOSPI endeksine ait varyans bu esitlik yardimi ile olusturulmustur.

KOSPI endeksi igin hesaplanmis ger¢ek ve tahmini varyans grafigi Sekil 7°de
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gosterilmistir.  Hesaplamalar ve  grafikler Python programlama dilinde

olusturulmustur.

Sekil 7: A Giinlerinde Tahminlerin Dagilim Grafigi
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Not. Gergek oynaklik ve Ongoriilen (forecasting) oynaklik.
Kaynak: Oxford-Man kiituphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan
hazirlanmustir.

Sekil 7 gecikme degerleri ile hesaplanan oynaklik (gergek varyans) ve tahmin
edilen oynaklik arasindaki baglantiy1 gostermektedir. Grafikteki yogun maviler kii¢iik
gecikmelerde bu baglantinin gii¢lii oldugu yoniinde bilgi vermektedir. Bu durum,
finansal getiri serilerinin genel olarak kisa hafiza yapisina sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Yiiksek gecikmelerde tahmini oynaklik ile gergeklesmis oynaklik
arasindaki bag azalmaktadir. Eksende zaman boyutu yer aldiginda gerceklesen

oynaklik ile tahmin edilen oynaklik arasindaki iligki Sekil 8’deki gibidir.
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Sekil 8: Gergek ve Ongoriilen Oynakligin Aym Grafikteki Goriiniimii
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Not. Gergek oynaklik mavi, tahmin edilen oynaklik kirmizi renktedir.
Kaynak: Oxford-Man kiituphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan
hazirlanmustir.

Tahmini oynaklig1 ifaden kirmizi renkli seriye ait egilim goriilmektedir. Dikkat
edilmesi gereken temel nokta gergek oynakliktaki asir1 sapmalarin ve oynaklik
kiimelenmelerinin yakalanmis olmasidir. Bu kirmizi ¢izgilerin mavi ¢izgi ile
gosterilen gercek oynaklik degerlerinin tizerinde kalmis olmasi, bagka bir ifade ile
gercek oynakligin standart sapmasinin arasinda yer almasi s6z konusu gercek

oynakligin yumusatildigini géstermektedir.

3.12. FARKLI RV iCIN HURST USTEL KATSAYISI

Gergek varyans tahmin edicileri yolu ile belirsizlik bolgeleri benzetim
yapilarak 5 dakikalik ger¢eklesmis varyans i¢in, H = 0.11 sonucu elde edilmistir.
S6z konusu degerler, 10 dakikalik veriler ile gerceklestirildiginde Hurst iistel katsayisi
H yaklagik 0.098 olarak elde edilmistir. RV i¢in belirtilen farkli oynaklik dagilimlar

Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 2’de yer alan 6nemli bir bulgu, varyans degerlerinin pozitiflik kosulunu
saglamis olmalaridir. Bir bagska énemli sonu¢ da gerceklesmis ¢ekirdek varyansinin
Tukey-Hanning ve iki-6lgekli Bartlett yontemine gore benzer ¢ikmis olmasidir. Deger

tahmin sonuglart i¢in de ayni yorum yapilabilir. Bu iki yontemde, nu-est (ortalama
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varyans) da birbirine yakin ¢ikmistir. Regresyonlarin kesisme noktalarindan elde
edilen v (“oynakligin oynaklig1” gibi) tahmin edilen degerleri de beklendigi gibi,

birbirine yakindir.

Tablo 2: Farkli RV “ler icin Hesaplannms H (Hurst Ustel Katsayis1)

No. | Bashk Kod Aciklama h_est | nu_est
0 rv Gergeklesmis Varyans (5 dk.) 0.1144 | 0.2763
1 rsv_ss Gergeklesmis Yar1 Varyans (5 dk. Alt 6rneklem) 0.0830 | 0.3695
2 rsv Gergeklesmis Yar1 Varyans (5 dk.) 0.0830 | 0.3695
3 k_parzen Gergeklesmis Cekirdek Varyansi (Diiz Olmayan 00657 | 0.4399
Parzen)
4 rvi0_ss Gergeklesmis Varyans (10 dk. Alt 6rneklem) 0.0981 | 0.3152
5 k_th2 ge):;geklesmls Cekirdek Varyansi (Tukey-Hanning 01226 | 0.2678
6 rvs_ss Gergeklesmis Varyans (5 dk. Alt drneklem) 0.1144 | 0.2763
7 rv10 Gergeklesmis Varyans (10 dk.) 0.0981 | 0.3152
Gergeklesmis Cekirdek Varyansi (iki
8 rk_twoscale Olcekli/Bartlett) 0.1227 | 0.2616

Kaynak: Oxford-Man kiitiphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmstir.

4,552 gun boyunca KOSPI endeksinin RFSV modelinin ve normal getiri
serisinin iki ayr1 grafigi kiyaslanabilir. Sekil 9’da, getiri serilerinin tahmin edilen
oynakliga duyarliligi gorilmektedir. Tahmin edilen oynaklik ile gercek oynaklik
arasindaki farkliliga karsin, gergek getiri degerlerinin duyarliliginin tahmin edilen
oynakliga duyarhiligi yiiksek bulunmustur. Bunun anlami getiri serilerinin
oynakligimin yumusatilmamas: durumunda belirsizligin daha etkili oldugudur. Bu
bulguya gore, belirsizlikler ne kadar ¢ok artarsa serilerin hafiza yapilarinin o kadar
yiiksek derecede bilgi tasimis gibi goriildiigli ve uzun hafizaya sahip oldugu ifade
edilebilir. Calismada kullanilan yaklasimin, bize saglamis oldugu 6nemli katki da
budur. Ampirik oynaklik serileri daha yakindan incelendiginde ve sinirli bir zaman
penceresi i¢inde arastirildiginda, ikisinin de hareket yonlerinin ve yollarinin ayni tarafa
yonelmis durumda oldugunu izleyebiliriz. Oynakligin bu kesirli (pargali) tip

davraniglari, ampirik olarak ve teorik olarak arastirilmistir.
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Sekil 9: KOSPI Endeksi I¢in Modeller Arasindaki Fark
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Kaynak: Oxford-Man kiitiphanesi verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmstir.
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Gorsel diizeyde, bu kesirli tip davranisi, RFSV modelinde yeniden tiretilmistir.

L*H>nin Hurst iistel katsayis1 H ile geometrik kesirli Brown hareketi, [0, 1] deki

oynaklik x , (ethH ) 0.1 olarak ifade edilir. @ da c¢ok kiiciik oldugunda,
te[0,1

[0,A]: (6¢a/00)tefo,1] arasinda yeniden boyutlandirilmis oynaklik siireci, yaklasik

olarak LA™ H durumuna sahiptir. Eger H Kiigik ise, uf cok yavas artacaktir.
Boylece, genis bir gézlem siireci araligi boyunca, [0,A]’de yeniden boyutlandirilmig
oynaklik siirecleri yaklasik olarak ayni kanuna sahiptir. Ornegin, bir giin ve 5 yilin
(1250 giin) bir gézlem Slgegi arasinda, oynaklik siirecinin yasasini karakterize eden x
degeri 1250%1* = 2.7 ile carpilir. Buna gére RFSV modelinde, bir gin icindeki

oynaklik siireci, on y1l boyunca neredeyse ayn1 durumu izler.
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3.13. OYNAKLIK, GERCEKTEN UZUN HAFIZAYA SAHIP Mi?

RFSV modelinin objektifi araciligiyla oynakligin uzun hafizasi durumu
yeniden degerlendirilebilir. Otokovaryans fonksiyonu Cov[log(o;),log(g;4a)]
yavasca A— oo oldugunda sifira giderse, duragan bir zaman serisinin uzun hafiza
ozelligi sergiledigi ifade edilir.

Spesifik olarak, RFSV modelinde,

Cov[log(a;),log(or+a)] = A — BA*H, (1)

Dolayisiyla, otokovaryans fonksiyonu ne RFSV modelinde ve ne de verilerde
bir gii¢ yasasi olarak sistem biiziicii olarak goriinmez. Ampirik ¢aligmalarda hem mali
hem de finansal ekonometri literatiiriinde kullanilmig olan uzun hafizayi tanimlamayi
amaglayan bazi standart istatistiksel siireglerin 6zelligini tasidigi igin RFSV modelini
ayn1 kategorideki “sahte uzun hafiza” modeli gibi degerlendirmek olanaklidir. Ama
unutulmamasi gereken nokta, bu sireclerin, oldukga kati modelleme varsayimlari

altinda, uzun hafizay: tanimlamak i¢in tasarlanmis olduklaridir.

Sonug olarak, RFSV modeli de klasik tahmin siire¢lerinin sahte uzun hafiza
ozelligini tasidig1 bir baska modeldir. Bu siirecler, ampirik verilerden yola ¢ikarak,
uygun sekilde kalibre edilmis bir RFSV modelinden elde edilen verilerle ulasilan ayn1
uzun hafiza parametresini tahmin etmektedir. RFSV modelinin aslinda duragan
olmayan duraganligi, oynaklikta uzun dalgalanmalar yaratmasina ragmen, uzun
menzilli bagimliligr yansitsa da klasik giic kanunu anlaminda bir uzun hafiza

sergilemez.

3.14. RFSV MODELI iLE TAHMIN ETMEK

Tahmin yonteminin 6zuni olusturan temel formiil asagidaki gibidir:

t VVSH
w (t—s+A)(t —s)H+1/2

cos(Hm)
BIW/ |7 = < e

ds, (52)

Burada W, H < 1/2 ve F, filtrelerinin iirettigi fBm’dir. Yapim yoluyla,

herhangi bir makul zaman oOlgegi iizerinde, RFSV modelindeki kesirli Ornstein-
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Uhlenbeck oynaklik siireci, v ve C sabitleri igin loga? ~ 2v W + C olarak tahmin

edilebilir. O zaman log-varyans icin formil su sekildedir:

Ellog o/ |F:] =

ds (53)

_ cos(Hm) AH$1/2 ft log 62
s o (t—5s+A)(t —s)H+L/27

Bu yaklagimin 6ng0rme gucu, otoregresif (Autoregressive kisaca AR) ve
heterojen otoregresif (Heterogeneous Autoregressive kisaca HAR) tahmin yontemleri
ile karsilagtirillmistir (Gatheral ve digerleri, 2018). Belirli bir tam say1 p > 0 igin,
AR(p) ve HAR tahmin edicileri asagidaki formiillere sahiptir:

e AR(p):
p
log(7,) = K + ) C2log(a?.), (54)
i=0
e HAR:
1 4 1 19
log(aZ,,) = K& + CSAEZ log(a?.,) + CA, %z log(a2.,), (55)
i=0 i=0

Hesaplamalar Gatheral ve digerleri (2018) arastirmasindan alinmistir. Bunun
nedeni hesaplamalarin, R istatistik Kkutlphanesi kullanilarak, iyi donatilmis
bilgisayarlar ile ¢ok uzun (500 ginlik) hesaplama strecinde ve zor yontemlerle
gergeklestirilebilmesidir. Arastirmacilarin ampirik ¢alismalarina gére AR formiiliinde
p =5 ve p = 10 kabul edilmistir. Bu parametreler esas olarak oynaklig1 tahmin etmek
istenilen giin (1, 5 ve 20 gin) igin en iyi sonuglart vermistir. Her gun ve farkli
gostergeler i¢in oynaklik tahmin edilmistir. Yine her gin ve farkli endeksler (S&P,
NASDAQ, CAC40, FTSE ve Nikkei) i¢in oynaklik tahmin edilmistir.

Tahmin ediciler ortalama kare hatasi ile log-varyansin varyansi arasindaki P

orani hesaplanarak c¢esitli tahminlerin kalitesi degerlendirilmistir:

—— \2
p= legz_SAOO(log(o-I?+A) - log(o_}?+A))

- XZEoo(log(a, ) — Ellog(a )2’

(56)

Burada, E[log(c/ )] tim zaman periyodu boyunca log-varyansin ampirik

ortalamasini belirtir.
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Tablo 3: AR, HAR ve RFSV Modelleri ile P Oranu.
AR(5) | AR(10) | HAR(3) | RFSV

SPX.rvA=1 0.317 |0.318 |0.314 0.313
SPX.rvA=5 0.459 |0.449 | 0.437 0.426
SPX.rvA=20 0.764 |0.694 | 0.656 0.606
FTSE.rvA=1 0.230 |0.229 |0.225 0.223
FTSE.rvA=5 0.357 [0.344 | 0.337 0.320
FTSE.rvA=20 0.651 |0.571 |0.541 0.472
N225.rvA=1 0.357 |0.358 |0.351 0.345
N225.rvA=5 0.553 [0.533 | 0.513 0.504

N225.rvA=20 0.875 |0.795 | 0.746 0.714
GDAXILrvA=1 0.237 |0.238 |0.234 |0.231
GDAXIL.rvA=5 0.372 |0.362 | 0.350 0.339
GDAXLrvA=20 | 0.661 |0.590 | 0.550 0.498
FCHLrvA=1 0.244 | 0.244 | 0.241 0.238
FCHILrvA=5 0.378 |0.373 | 0.366 0.350
FCHILrvA=20 0.669 |0.613 | 0.598 0.522
Kaynak: Gatheral ve digerleri, 2018: 34.

Tablo 3 incelendiginde, RFSV modelinin 6zellikle daha uzun gelecege yonelik
tahminlerde, AR ve HAR modellerinden daha iyi sonuglar verdigi goértlmektedir.
RFSV modelinde, sadece H parametresinin log-varyans1 kullanilarak sonuclar
hesaplanmaktadir. Ancak, AR ve HAR yodntemleriyle yapilan hesaplamalar tahmin
edilen zamana bagldir ve bu zaman degistiginde yeniden hesaplama yapmak
gerekmektedir. Ayn1 sekilde, Gatheral ve digerleri (2018) dikkate alindiginda ve
varyans hesaplama agisindan bir karsilastirma yapildiginda, RFSV modelinin diger iki

modele nazaran daha iyi sonuglar verdigi soylenebilir.
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SONUC

Piirtizlii Kesirli Stokastik Oynaklik (RFSV) modeli ile Comte ve Renault’nun
FSV modeli yaklasimlar1 neredeyse aynidir. Sadece FSV modelinde H>1/2 ve RFSV
modelinde H<1/2’dir. RFSV modelinde farkli zaman skalalari i¢in hesaplanan tistel
deger farkli sonuglar verebilmektedir. Ancak biitiin degerlerin H=0.1’e yaklastig1
bulgusuna ulagilmaktadir. Bu da frekans diizleminde oynakligin uzun hafiza 6zelligine
sahip olmadiginin gostergesidir. Finansal getiri serilerinde zaman boyutunda, etkilerin

ve soklarin etkisi ayrigtirilmadiginda goriilen uzun hafiza bu agidan sahtedir.

RFSV yaklasimi literatiirde kullanilan daha 6nceki uzun hafiza testlerinin
sonuglariin sapmali oldugunu ortaya koymustur. Bu yaklasimin bilimsel olarak en
onemli katkis1 oynakligin bir uzun hafiza 6zelligine sahip olmadigini gostermis
olmasidir. Ozellikle cok yiiksek frekansli verilerde goriilen hafiza yapisinin sahte bir
Ozellik gostermesi seklindeki bulgu, risk yonetiminde yeni yaklagimlarin kullanilmasi

gerektigi yoniinde 6nemli bir bilgidir.

RFSV yaklasimi zaman serilerinin modellenebilir gergeklerinin analizini
kolaylastirmistir. BOylece oynakligin pirtzli olarak tahmin edilmesinde yeni bir
teknik gelistirilmistir. Bu teknik gercek varyans degerlerinin piiriizlii oldugundan
hareketle, yapilacak tahminlerin daha giivenilir olmasini saglayacak bir yontemdir.
Anlik verilerin tahmininde varyans etkin ve plrizli bir yap1 gostermekle birlikte
tahmin etme asamasinda yiiksek frekansa bagli olarak sapmali sonuglar elde
edilmesine yol acabilmektedir. Ozellikle frekans diizeyinde ya da farkli zaman
araliklarinda anlik verilerde varyans farklilasabilmektedir. Bu da frekans diizlemesi
veya alaninda varyansin farkli hesaplanmasi gerekliligini ortaya g¢ikarmaktadir.
Finansal zaman serilerinin sahip oldugu bilgi ve yapisi dikkate alindiginda bu konu

cok dnemli hale gelmistir.

RFSV yaklasiminin 6nemi gergek degerler ve tahmin degerleri arasindaki
sapmay1 azaltmis olmasidir. Bu yaklagim gergevesinde oynakligin hesaplanmasinda
ortaya ¢ikan kestirim hatalari, bazi modellerde oldugu gibi piiriizsiizliigiin
Ol¢iilmesinde asag1 yonlii sapmaya neden olmaz. Ancak hentz literatirde bu konuda

tam bir goriis birligine varildigi sdylenemez.
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RFSV yaklasiminin finansal zaman serileri agisindan Onemi, finansal
piyasalarin ¢alisma dinamiginden oOrtaya ¢ikan sigramanin, varyanstaki yapisal
degisim ve rejimlerin varligimin analizlere dahil edilmesine gerek kalmadan, bir
tahmin yapilmasina olanak saglamasidir. Bununla birlikte sure¢ icinde her bir duruma
kars1 bir simiilasyonun yapilmasi, siirece iligskin ¢ok sayida bilginin {iretilmesini saglar.
Bu da farkli piyasa dinamiklerine ortaya ¢ikan oynakliklarin yakalanmasina olanak

saglar.

Bu yeni puruzli yaklasimin literatiirdeki diger ¢alismalardan farki, kendi
gecikmis degerleriyle bagimlilik 6zelligine sahip finansal zaman serilerinin Markov
zinciri siirecine uymayan davranislara sahip oldugunu ortaya koymasidir. Bu durum
hafiza yapisinin frekans ve zaman boyutunda farkli olacaginin ifadesidir. Boyle bir
durumda s6z konusu yaklasim stokastik oynaklik modellerinin aksine kisa vadeli
zimni oynaklik glliimsemesinin dikligini yakalamada daha basarilidir. Bu nedenle
opsiyon fiyatlarindan hareketle hesaplanan zimni oynaklik ile gercek oynaklik
arasindaki farkliliktan ortaya ¢ikan oynaklik guliimsemesinin tahmininde bu yeni
yontem Onemli bir katki sunmustur. Bu nedenle, bu yeni yaklasim, 6nde gelen
uzmanlar, akademisyenler ve uygulamacilar tarafindan ilgiyle karsilanmis ve
literatiirde {izerinde ¢alisilmaya baglanmistir. Ozellikle bu yaklasim sayesinde piyasa
dinamiklerinin yakalanmasinda, fiyatlandirma, ayarlama ve risk yonetiminde hizli ve

saglam algoritmalarla tahmin yapilmas1 olanakli hale gelmistir.

RFSV modelinin yeni bir yaklasim olarak literatiire yapmis oldugu katki,
KOSPI endeksinden hareketle bu ¢alismada ortaya konmaya calisilmistir. Uygulama
sonuglaria gore daha dnce yapilmis ¢alismalarla paralel bulgulara ulasilmistir. En
onemli sonug, Hurst iistel parametresinin yaklasigir en yuksek degerin 0.11 olarak
bulunabilecegi yoniindeki hipotezin dogrulanmis olmasidir. Bununla birlikte anlik
verilerin kullanilmasi durumunda bulunan uzun hafiza 6zelliginin sahte olabilecegi
yoniindeki bilginin elde edilmis olmasi da oldukca énemlidir. Bu ¢alismada KOSPI
endeksi lizerinden finansal getiri serilerinin Ozellikle varyansinin, uzun hafiza
Ozelligine sahip olmadigi ortaya konmustur. Bu da ultra-ylksek frekansli zaman
serilerinde, karsilasilan hafiza 6zelliginin sahte oldugu yoniinde bir bilgi sunmaktadir.
Bu ac¢idan degerlendirildiginde, oynakligin dikkate alindig: risk yonetim tekniklerinde,

kullanilacak varyans tahminlerinin gerektiginden fazla pozisyon alinmasina yol
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acabildigi sdylenebilir. Ornegin, hafiza parametresinin gerektifinden daha yiiksek
hesaplandigt GARCH yontemlerine dayali hesaplanan VaR (Value at Risk), opsiyon

fiyatlari ile risk yonetiminden elde edilecek optimal korunma oranlar1 sapmali olabilir.

KOSPI endeksi ile yapilan ¢alismadan elde edilen bulgulara gore, finansal
zaman serilerinde frekans diizleminde piyasa hareketleri zamana gore farkli hafiza
ozelligi gostermektedir. Bu agidan, ¢calismada kullanilan yeni yaklagim, sigramalar ve
kirilmalara karsi hafiza yapisinin duyarli olmadigi bir tekniktir. Bu nedenle ilave
testlerin yapilmasina ihtiya¢ kalmamistir. Calismada ele alinan KOSPI endeksinin
uzun hafiza Ozelligine sahip olmadigi yoniinde bulgulara ulagilmig, frekans
diizleminde soklardan etkilenmedigi bulunmustur. Bunun anlami, s6z konusu
endeksin zaman araliklarinda ortaya cikan soklara karsi benzer tepkiyi vermis
olmasidir. Hurst iistel katsayisinin farkli algoritmalara gore yaklagik 0.11 olmasi, bunu
gostermektedir. Bu deger ayni zamanda, bir sok karsisinda s6z konusu serinin
ortalamaya donme hizinin da yiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Bu agidan
degerlendirildiginde, ¢alismanin bulgularina goére, finansal zaman serilerinde frekans

6l¢egi ve frekans araliklarinin zamana bagimli oynaklik tahmininde belirleyici oldugu
ifade edilebilir.
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EK 1: Gauss Kesirli Sureclerinin Parametrik Ornekleri

Simif Otokorelasyon fonksiyonu Yavasca degisen fonksiyon | Parametreler

fBm - L(x)=p a€(—1/2,1/2)
—a+1/2

Matern p(x) = RCESTD) 1B 2K g1 2 (1Bx]) | L(x) = 2x72*7 (1 = p(x)) | @ € (=1/2,1/2)¢

Powered exp

p(x) = exp(—|px|>**1)

L(x) = 2x72*7H(1 = p(x))

a€(=1/2,1/2)P

Cauchy p(x) = (1+ |'3x|2a+1)—z;ﬁ L(x) =2x"2"11-p(x)) |a€(—=1/2,1/2)’,r >0
241\ ot

Dagurm pr) =1- <—1 o 1) L) = 26211 - p() | @ € (=1/2,1/2)a € (~1/2,7)
X r+

Kaynak: Bennedsen M., 2018: 4.
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EK 2: n'/* Diiz-Ust Gergeklesmis Cekirdeklerin Ozellikleri

k(x) k20 kit k2? c* g
Kbik cekirdek 1—3x% + 2x3 0.317 |1.20 12.0 3.68 9.04
5. siradan ¢ekirdek | 1 — 10x3 + 15x* — 6x° 0.391 | 142 17.1 3.70 10.2
6. siradan cekirdek | 1 — 15x* + 24x5 — 10x® 0471 | 155 |22.8 397 |121
7. siradan c¢ekirdek | 1 — 21x> + 35x% — 15x7 0533 |[1.71 |318 411 ]13.9
8. siradan ¢ekirdek | 1 — 28x° + 48x7 — 21x8 0582 [1.87 |438 431 | 157
Parzen ko ={15 (61xi :)2’“3 ° /Sz “=U% lozee |1s0 |40 |a77 |84
Tukey-Hanning: | sin2{rz/2(1 — x)} 0375 |123 | 121 370 |9.18
Tukey-Hanningz | sin2{rr/2(1 — x)2} 0219 |171 | 417 574 | 8.29
Tukey-Hannings | sin2{rr/2(1 — x)°} 0.097 |350 |489.0 |807 |807
Tukey-Hanningss | sin2{rz/2(1 — x)'6} 0.032 | 1026 | 143740 |39.16 |8.02

Not. Cekirdegin kiipii ¢oklu 6l¢ekli tahmin ediciyle ayn1 asimptotik dagilima sahiptir. g, p = 1 durumu i¢in hesaplanir ve bu siniftaki ger¢eklesmis

¢ekirdeklerin goreli asimptotik etkinligini 6lger, — 8 parametrik verim siniridir.

Kaynak: Barndorff-Nielsen O. E. ve digerleri, 2008: 13.

ek.s. 2



EK 3: Bazi n'/* Diiz-Ust Sonsuz Log Gergeklesmis Cekirdekler

k(x) k20 k11 k2?2 c* g
. _ 5 1 1
Optimal (1+x)e™™ — - - 1.0000 | 8.0000
4 4 4
_ (T 2 w2 (1 +m?)
Tukey-Hanning. sin? {=exp(—x 0.52 — 2.3970 | 8.0124
y g (Fexp(—x)} = =
. 3 /sinx 3 3 s
Quadratic Spectral F( — cos x) = 3 3T 0.7395 | 9.3766
.. sinx 1[4 1 T
Dirichlet " > g 10 1.0847 | 11.662
. 2 T
Fejér (5””‘) = n 1om 11 9797 | 8.8927
x 3 15 105

Not. g, bu sinifta gerceklesmis ¢ekirdeklerin goreceli asimptotik yeterliligini 6l¢er, —8 parametrik verim siniridir.

Kaynak: Barndorff-Nielsen O. E. ve digerleri, 2008: 17.

ek.s. 3



EK 4: Secilmis Ulkeler Finansal Piyasalarinin Endeksleri

AEX Amsterdam Exchange index

AORD ALL ORDINARIES

BFX Brussels Stock Exchange (BEL 20)

BSESN Bombay Stock Exchange

BVLG PSI All Share Gross Return (BVLG) Lisbon, Portugal
BVSP IBOVESPA Sao Paolo, Brasil

DJI Dow Jones Industrial Average USA

FCHI CAC 40 Paris, France

FTMIB Borsa FTSE MIB Borsa Italiana

FTSE London Stock Exchange London, UK
GDAXI Frankfurt Stock Exchange

GSPTSE Toronto Stock Exchange

HSI The Hang Seng Index

IBEX Index of the Bolsa de Madrid, Spain

IXIC NASDAQ Composite USA

KS11 KOSPI Korea Composite Stock Price Index
KSE Karachi Stock Exchange Pakistan

MXX Mexican Bolsa IPC Index

N225 Nikkei 225 Tokyo Stock Exchange,

NSEI NIFTY 50 National Stock Exchange of India
OMXC20 OMX Copenhagen Stock Exchange. Denmark
OMXHPI OMX Helsinki All-Share Index, Finland
OMXSPI OMX Stockholm All-Share Index, Sweden
OSEAX Oslo All-Share Index Norway

RUT Russell 2000 Index USA

SMSI General Madrid Spain

SPX The Standard & Poor's 500

SSEC Shanghai Stock Exchange

SSMI Swiss Market Index

STI Singapore

STOXX50E Euro Stoxx 50

Kaynak: Oxford-Man kiitiiphane verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmustir.

ek.s. 4



EK 5: Kullanilabilir Hesaplanmig Veriler Listesi

Bashk (Kod) Aciklama (ingilizce) Aciklama (Tiirkge)
bv Bipower Variation (5-min) Bipower Varyasyonu (5 dk.)
Bipower Variation (5-min Sub- Bipower Varyasyonu (5 dk. Alt
bv_ss -
sampled) drneklem)
close_price Closing (Last) Price Kapanis (Son) Fiyat
close_time Closing Time Kapanis Zamani
medrv Median Realized Variance (5-min) Ortanca Gergeklesmis Varyans (5 dk.)
nobs Number of Observations Gozlem Sayist
open_price Opening (First) Price Acilis (1lk) Fiyati
open_time Opening Time Acilis Zamani
open_to_close | Open to Close Return Gunlik Getiri Serisi
Realized Kernel Variance (Non-Flat | Gergeklesmis Cekirdek Varyansi (Diiz
rk_parzen
Parzen) Olmayan Parzen)
rk th? Realized Kernel Variance (Tukey- Gergeklesmis Cekirdek Varyansi
- Hanning(2)) (Tukey-Hanning(2))
Realized Kernel Variance (Two- Gergeklesmis Cekirdek Varyans: (Iki
rk_twoscale ~ ]
- Scale/Bartlett) Olcekli/Bartlett)
rsv Realized Semi-variance (5-min) Gergeklesmis Yar1 Varyans (5 dk.)
Realized Semi-variance (5-min Sub- | Gerg¢eklesmis Yar1 Varyans (5 dk. Alt
rsv_ss )
- sampled) Orneklem)
rv10 Realized Variance (10-min) Gergeklesmis Varyans (10 dk.)
Realized Variance (10-min Sub- Gergeklesmis Varyans (10 dk. Alt
rv10_ss )
- sampled) drneklem)
rvs Realized Variance (5-min) Gergeklesmis Varyans (5 dk.)
Realized Variance (5-min Sub- Gergeklesmis Varyans (5 dk. Alt
rvS_ss )
- sampled) orneklem)

Kaynak: Oxford-Man kiitiiphane verilerinden yararlanarak tarafimizdan hazirlanmustir.

ek.s. 5



EK 6: Arastirmada Kullanilan Python Kodlar1

Asama 1:

import warnings; warnings.simplefilter(‘ignore’)
import datetime as dt

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import matplotlib.mlab as mlab

from matplotlib.mlab import stineman_interp
import pandas as pd
pd.core.common.is_list_like = pd.api.types.is_list_like
import pandas_datareader

from pandas_datareader import data, wb
import requests

import zipfile as zi

import io as io

from sklearn import datasets, linear_model
import scipy.special as scsp

import statsmodels.api as sm

import math

import seaborn as sns; sns.set()

%matplotlib inline

Asama 2:
df = pd.read_csv('kospi.csv', index_col=0, header=0)
rvl = pd.DataFrame(index=df.index)
for col in df.columns:
ifcol[:1] =="r"
rvl[col] = dffcol]
rvl.index = [dt.datetime.strptime(str(date), "%Y%m%d") for date in rvl.index.values]

Asama 3:
rv2 = pd.DataFrame(index=df.index)
for col in df.columns:
if col[-3:] == "rv5".
rv2[col] = dffcol]
rv2.index = [dt.datetime.strptime(str(date), "%Y%m%d") for date in rv2.index.values]

spx = pd.DataFrame(rv2['rv51)
spx.plot(color="blue', grid=True, title="KOSPI Gerg¢eklesmis Varyans',
figsize=(16, 9), ylim=(0,0.005));

Asama 4:
spx.head()
spx.tail()

Asama 5:
KOSPI = pd.read_csv('kospi.csv', index_col=0, header=0)
rv2 = pd.DataFrame(index=KOSPl.index)
for col in KOSPI.columns:
if col[-11:] == "close_price"
rv2[col] = KOSPI[col]
rv2.index = [dt.datetime.strptime(str(date), "%Y%m%d") for date in rv2.index.values]
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Asama 6:

kospi = pd.DataFrame(rv2['close_price])

kospi.plot(color="blue’, grid=True, title="KOSPI',
figsize=(18, 9), ylim=(400,2700));

Asama 7.
spx['sqrt']= np.sqrt(spx['rv10T7)
spx['log_sqrt] = np.log(spx['sqrt7)

def del_Raw(q, x):

return [np.mean(np.abs(spx['log_sqrt] - spx['log_sqrt].shift(lag)) ** q)

for lag in X]

Asama 8:

plt.figure(figsize=(8, 8))
plt.xlabel('$log(\Delta)$")
plt.ylabel('$log\ m(qg.\Delta)$)
plt.ylim=(-3, -.5)

zeta_q = list()

gVec = np.array([.5, 1, 1.5, 2, 3])

X = np.arange(1, 100)

for q in qVec:
plt.plot(np.log(x), np.log(del_Raw(g, X)), '0)
model = np.polyfit(np.log(x), np.log(del_Raw(q, X)), 1)
plt.plot(np.log(x), np.log(x) * model[0] + model[1])
zeta_g.append(model[0])

print (zeta_q)

Asama 9:

plt.figure(figsize=(8,8))

plt.xlabel('q")

plt.ylabel('$\zeta_{q}$")

plt.plot(qVec, zeta_g, 'or’)

line = np.polyfit(qVec[:4], zeta_q[:4],1)
plt.plot(qVec, line[0] * qVec + line[1])
h_est= line[0]

print(h_est)

Asama 10:
def dlsig2(sic, x, pr=False):
if pr:
a= np.array([(sig-sig.shift(lag)).dropna() for lag in x])
a=a**2
print (a.info())
return [np.mean((sig-sig.shift(lag)).dropna() ** 2) for lag in x]

h = list()
nu = list()

for col in rvl.columns:
sig = rv1[col]
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sig = np.log(np.sqrt(sig))

sig = sig.dropna()

model = np.polyfit(np.log(x), np.log(dlsig2(sig, x)), 1)
nu.append(np.sqrt(np.exp(model[1])))
h.append(model[0]/2.)

OxfordH = pd.DataFrame({'names":rv1l.columns, 'h_est" h, 'nu_est": nu})
OxfordH

Asama 11:

def plotScaling(j, scaleFactor):
col_name = rvl.columns]j]
v = rvl[col_name]
X = np.arange(1,101)

def xDel(x, lag):
return x-x.shift(lag)

def sdl(lag):
return (xDel(np.log(v), lag)).std()

sd1 = (xDel(np.log(v), 1)).std()
h = OxfordH['h_est'[j]
f, ax = plt.subplots(2,2,sharex=False, sharey=False, figsize=(10, 10))

for i_0in range(0, 2):
fori_1in range(0, 2):
la = scaleFactor ** (i_1*1+i_0*2)

hist_val = xDel(np.log(v), la).dropna()
std = hist_val.std()
mean = hist_val.mean()

ax[i_O][i_1].set_title('Gecikme = %s Gin' %la)
n, bins, patches = ax[i_0][i_1].hist(hist_val.values, bins=100,
normed=1, facecolor='green’,alpha=0.2)
ax[i_O][i_1].plot(bins, mlab.normpdf(bins,mean,std), "r")
ax[i_0][i_1].plot(bins, mlab.normpdf(bins,0,sd1 * la ** h), "b--")
hist_val.plot(kind="density', ax=ax[i_0][i_1])
plotScaling(1,5)

Asama 12:
def c_tilde(h):
return scsp.gamma(3. / 2. - h) / scsp.gamma(h + 1./ 2.) * scsp.gamma(2. - 2. * h)

def forecast_XTS(rvdata, h, date, nLags, delta, nu):
i = np.arange(nLags)
cf=1/((i+21./2)**(h+1./2)*(i+1./2 +delta))
Idata = rvdata.truncate(after=date)
| = len(ldata)
Idata = np.log(Idata.iloc[l - nLags:])
Idata['cf'] = np.fliplr([cf])[O]
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# print ldata
Idata = Idata.dropna()
fest = (Idata.iloc[:, 0] * Idata['cf]).sum() / sum(ldata['cf)

return math.exp(fcst + 2 * nu ** 2 * ¢_tilde(h) * delta ** (2 * h))

rvdata = pd.DataFrame(rv2['rv5)

nu = OxfordH['nu_est'][0] # Vol of vol estimate for SPX

h = OxfordH['h_est][0]

n = len(rvdata)

delta=1

nLags = 500

dates = rvdata.iloc[nLags:n-delta].index

rv_predict = [forecast_XTS(rvdata, h=h, date=d, nLags=nLags,
delta=delta, nu=nu) for d in dates]

rv_actual = rvdata.iloc[nLags+delta:n].values

plt.figure(figsize=(8, 8))
plt.plot(rv_predict, rv_actual, 'bo");

Asama 13:

plt.figure(figsize=(11, 6))

vol_actual = np.sgrt(np.multiply(rv_actual,252))
vol_predict = np.sqrt(np.multiply(rv_predict,252))
plt.plot(vol_actual, "b")

plt.plot(vol_predict, "r");

Kaynak: Gatheral J., ve degerleri, 2018, yonteminden kullanarak taframizdan hazirlanmstir.

ek.s. 9



