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ONSOz
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vararl olmasini dilerim.

Istanbul, 2010 Atilla CIFTER



ICINDEKILER

Sayfa No
N33 DT 01 3 N DR SRS v
SEKIL LISTEST ...ttt Vi
GRAFIK LISTEST ..o oo ettt e et e et e et e e e et eae e enene e, VIII
KISALTIMALAR oottt ettt et e et et et et e e et e et et et et eee et eae e et ateeeatee e X1
Lo GIRIS oottt ettt ettt ettt ettt 1

2. FINANSAL VERILERIN TEMEL OZELLiKLERI VE UC DEGER
OZELLIGININ TESPIT EDILMESI

2.1. Finansal Verilerin OZellIKIET ..........c.vveveierirereeesieeecee et es s en s 5
2.1.1 OtOKOEIASYON ...ttt 5
2.1.2 DEFISEN VATYANS ...ccvieeiiieiieeiieiieeieenieeeteeseteeveessaeesieeasbeesteessseesseesseessnas 6
2.1.3 Yapisal Volatilite Kirtlmast .........cccoevveveiiieiieiicicsiese e see e 6
2.1.4 ASIMELITKIK ..o 8
2.1.5 Asir1 Basiklik V& SIVITTIK ....oovviiiiiicc e 10
2.1.6 Volatilite KUMEIENMES .....ccvevueeiiriiniieiieiesieieeeesceeeee e 11
2.2. Ug Deger Ozelliginin Tespit EiIMESi........cccoveeriieniieeiece e 12
2.2.1 DaBilim TeStICTT ..c..eeueeririiiiiiiiieieeie e 12
2.2.2 Q-Q Grafifl .ooueeeeeeeeieeieie ettt e 13
2.2.3 Ortalama Asim FONKSIYONU ......cccoeviiiiiiiiiiiiiciic e 14

3. KOSULLU DEGISEN VARYANS, SIMULASYON VE BOOTSTRAP
MODELLERI

3.1. Degisen Varyans Modellerinde Olabilirlik Fonksiyonu..........c.c....cocoiiiinnin, 16
3.1.1 En Kiigiik Kareler YOntemi..........ooooviiiiiiiiiiiiiiiiiii e, 16
3.1.2 Maksimum Olabilirlik Yontemi ............c.coooiiiiiiiiiiiiiini e 18
3.1.3 Quasi-Maksimum Olabilirlik Yontemi............ccoeeviiiiiiinininn, 18

3.2. Degisen Varyans Modellerinde Dagilim Se¢imi .......cc..ooiiiiiiiiiiiiiinnen. 19
3.2.1 Normal Dagilim ........cccoeeiiiiiiieiieiieeieeeee e 19
3.2.2 StUdent=t DAL ........ccvevvirrierieiieeieeieieietei et 20
3.2.3 Carpik Student-t Dagilimi ........cccooiiiiiiiiiiii e 21

3.3. Degisen Varyans MOGEHEri ...........cooeiiiiiiiiiiiiieiee e 23
3.3.1 Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (ARCH) .........ccccvvvennee. 23
3.3.2 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans

MOEli (GARCH). ...t 23
3.3.3 Riskmetrics-Ustel Hareketli Ortalama Y éntemi(Riskmetrics-EWMA) .24
3.3.4 Ustel GARCH Modeli (EGARCH) .....ccoooiivireiiiceeee e, 25
3.3.5 Esik Deger GARCH Modeli (GRJ-GARCH) ........cocvviiiiiiiiniinn, 26
3.3.6 Asimetrik Ustel ARCH (APARCH) Modeli ........cccccooveviviveiiiiircnennn, 27
3.3.7 Biitiinlesik Garch Modeli (IGARCH) ... 27



3.3.8 Pargal1 Biitiinlesik Garch Modeli(FIGARCH) ..., 28

3.3.9 Parcal1 Biitiinlesik Ustel Garch Modeli(FIEGARCH) ..........c.cccovueee.... 30
3.3.10 Parcal: Biitiinlesik Asimetrik Ustel ARCH Modeli(FIAPARCH).......30
3.3.11 Hiperbolik Garch Modeli(Hyperbolic GARCH) ...............oooovnil. 30
3.3.12 GRJ-Normal Karma Garch Modeli (NM-GRJ-GARCH) ................31
3.3.13 Asimetrik Normal Karma Garch Modeli (NM-AGARCH) ................ 32

3.3.14 Cornish-Fisher Riske Maruz Deger Modeli (Cornish-Fisher RMD) ...32
3.3.15 Markov-Rejim Degisim GARCH Modeli (MS-GARCH) ................33

3.4. Degisen Varyans Modellerinde Parametrelerin Belirlenmesi ............c.ccceeveeveennen, 35
3.5. Simiiasyon ve Bootstrap MOAeleri..........cccooviiiiiiiiiiic s 36
3.5.1 Monte Carlo Simiilasyon YONtemi........ccccvvveriivieriiieniiiee e ssiee e 36

3.5.2. Bootstrap Yontemi... R PRUPRPNC ¥

3.5.3. Tarihsel Simiilasyon Yonteml e eeenreeeneeeennees 39

3.5.4. Riske Maruz Deger Modelleri (RMD) ................................................... 41

3.6.4.1 Tarihsel Simiilasyon RMD (HS).......cccccoviviiiiiniininie e 41

3.6.4.2 Kosullu Tarihsel Simiilasyon RMD (FHS) ........ccccooviiiiiniennnnn, 41

3.6.4.3 Sabit Varyansli Monte Carlo RMD Modeli (C-MC RMD)......... 43

3.6.4.4 Degisen Varyansli Monte Carlo RMD Modeli (V-MC RMD) ...44

3.6.4.5 Bootstrap Riske Maruz Deger Modeli (Bootstrap RMD) ........... 44

4. DALGACIKLAR VE DALGACIK BAZLI UC DEGER TEORISi

4.1. Dalgaciklarm Tanimi ve OzelliKIeri..............cocooeeiiniiiieiiiieieeeeeieeeenn 46
4.2. Fourier DONUSTUMI .......oovviiiii e evresieeesneeesnne e AT

4.3. Dalgactk DONUSTUMIL. . .....vieee e 50
4.3.1 Siirekli Dalgacik DONUSUMIT ......oovviiiiiiiiiii e, 53
4.3.2 Ayrik Dalgacik DOnUSUMT .....oovenviniiiiii e 55
4.3.3 En Yiiksek Ortmeli Ayrik Dalgacik DOniistimii .............c............... 57
4.4. Dalgaciklarin Ekonometrideki Uygulama Alanlart .............cooooiiia, 58
441 Frekans ANalizi .........coooviiiiiiiiiii 58
4.4.2 Duraganlik ve Uzun Dénem Hafiza Analizi . cerreeneereenneen.00
4.4.3 Zaman-Olgek Ayristirmast (Nedensellik ve Ihskl AnaIIZI) ................... 61
A48 ONGOIU ....ove e, 62
4.45Varyans ANalizi ......c.oooiiiii 63
4.5. UG DI TEOTIST .vevviviiiiiiiiiitiiie ittt 65
4.5.1 Genellestirilmis U¢ Deger Dagilimi1 (GEV) .. RSN «
4.5.2 Kosullu Genellestirilmis U¢ Deger Dagilimi (FGEV) 09
4.5.3 Hill Tahmincisi Bazli GARCH Yontemi (EVT-Hill Garch) .................. 69
4.5.4 Genellestirilmis Pareto Dagilimi1 (GPD) ............cocoiiiiiiiinies e, 71
4.5.4.1 Esik Degerin TeSPiti.........cuueeerieeeiieeeiieeiiee e 74
4.5.4.2 Genellestirilmis Pareto Dagiliminda Parametrelerin
BelirBNMESI. .....ovii 76
4.5.4.2.1 Pickands Tahmincisi (P).......ccccccovvivieniiiiiiiie e, 76
4.5.4.2.2 Maksimum Olabilirlik Yontemi (ML)..........ccccevvennnne 77
4.5.4.2.3 Moment Yontemi (MOM) ......ccccceeviiiiiiiieniieee i 77
4.5.4.2.4 Olasilik Agirlikli Momentler Yontemi (PWM)............ 78
4.5.4.2.5 Temel Yiizdesel Yontem (EPM)......ccccocovvviiiiniinnnnnn 79



4.5.5. Kosullu Genellestirilmis Pareto Dagilimi1 (FGPD) ...........................80

4.5.6. Beklenen Kuyruk Kaybi (ES).......cccccoviiiiiiiiiiiicic e 80

4.5.7. Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi (FES).........cccooveviviiiieiice e, 81
4.6. Dalgacik Bazli Riske Maruz DeGer ..........ouvvuiiiiiiiiiiiiiii e, 81
4.7. Dalgacik Bazli Ug Deger TOTIST ..uvveuriitieii e e e e e eee e eae e 83

4.7.1 Dalgacik Bazli Genellestirilmis Pareto Dagilimi (W-GPD) ................83
4.7.2 Dalgacik Bazli Kosullu Genellestirilmis Pareto Dagilimi1 (W-FGPD) ...84
4.7.3 Dalgacik Bazli Beklenen Kuyruk Kaybt (W-ES) ......ccccccveeeeeninnn .85

4.7.4 Dalgacik Bazli Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi (W-FES) .................. 85

4.8. Geriye DONUK TESIET .....ccveiivieiiieieeetie ettt ettt et e st ae e e re e e ene e 86
4.8.1. Simetrik Hata Testleri ... .....oooiiiiiii e, 88

4.8.1.1 Asim Sayist ... . ... 88

4.8.1.2 Kok Ortalama Hata Kare Kr1ter1 (RMSE) crrrerrrrreeeenene e 89

4.8.2. Kuyruk Kaybi Bazli Testler ............cooooiiiiiiiiiiiii e, 89

4.8.2.1 KUPIEC TOStL . ouveeeeintiiiieie e e e e e 90

4822 L0PeZ TeStl .ouvviniiiiiiiiii e e eveenieesieeieennn 22290
4.8.2.3 Christoffersen TeStl cooeuneeeeeeeeeees e 91

5. UYGULAMA

5.1. Veri Seti ve Temel Istatistik OZelliKIETi............cc.ccevrveeveriieeierceeeeeieseeee e, 93
5.2. IMKB Serisinin UYgUIAMASL..........cccovreveririiisirerissesesesessssesesssse s ssssesesesenns 96
5.2.1. Temel Ozellikler Ve Ug Deger Ozelligi Uygulamast.............cccceveee... 97
5.2.2. Degisen Varyans, Simiilasyon ve Bootstrap Uygulamast.................... 105

5.2.3. Ug Deger Teorisi ve Dalgacik Bazli U¢ Deger Teorisi Uygulamasi....120
5.3. Kosullu Degisen Varyans Modellerinin Sonuglart .............ccccoeoiiiiiiinnnn. 126

5.4. Simiilasyon ve Bootstrap Modellerinin Sonuglart .................cooeiiiiinnnn.n. 135
5.5. Dalgacik Doniisimii SONUCIArt ........coooueiiiiii e 137
5.6. Ug Deger Teorisi ve Beklenen Kuyruk Kaybr Sonuglart ....................oooo 139
5.7. Dalgacik Bazli U¢ Deger Teorisi Sonuglart ..o, 142
5.8. Modellerin Karsilastirtlmast ..o e 145
5.9. Genel Degerlendirme ...........ooniiinii i 148
SONUC . .. e e 150
KAYNAK G A . e 153
ER L ER o e 167
PROGRAM KODLARI .. e 168



TABLO LISTESI

Sayfa No.
Tablo 3.1: Hisse Senetleri I¢in Optimum Azaltma FaktSrii(Aylik) .....ooveveveveveveeenne, 25
Tablo 3.2: Degisen Varyans Modelleri Paremetre Baslangi¢ Degerleri ve Sinirlari .....35
Tablo 4.1: Parcali Biitiinlesme Parametresi(d)’ne Gore Hafiza Ozellikleri .................. 60
Tablo 4.2: Dalgacik ile Pargali BUtHNIESME ........vevveiiveieiieceee e 61
Tablo 4.3: Cok Olgekli Granger Nedensellik TeSti ..........ccoceveverecererererieseeieiessseeeennn, 62
Tablo 4.4: Karar Hatalarm .........c.ccooieiiiiiiiiice e 86
Tablo 4.5: BIS'e Gore Artt Carpim FaKtoril .....coovevveieiiiiiiiieieee s 87
Tablo 5.1: Birim KOk Testleri SONUGIATIT ......c.cvvveviiiiiecie e 96
Tablo 5.2: Otokorelasyon Q-Istatistigi(IMKB-100) ...........ccccceevevrrrrererrrieeeeeeeseeeeee, 97
Tablo 5.3: ARCH LM Testi(IMKB-100) ........cccecerurereiireirieienieseissssssssese e, 98
Tablo 5.4: ICSS Yapisal Kirtlma Testi(IMKB-100) ..........cccoeveuerrvveerereieeeceeie s 98
Tablo 5.5: GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) isaret Sapma Testi (IMKB-100) ............ 100
Tablo 5.6: Normallik Testi (IMKB-100) .........cccceeeeeieieieiseeeee e, 101
Tablo 5.7: BDS Testi (IMKB-100) ........c.cccoviuiieieririereeieeseeeseee e eses e eseae e 101
Tablo 5.8: K-S ve A-D Istatistigi Sonuclari(IMKB-100) ........c.cccccoovrrererereriecerernnnn. 103
Tablo 5.9: Degisen Varyans Modellerinde ARMA Testi ......cceuvrverieininieiinenienieennen, 127
Tablo 5.10: Degisen Varyans Modelleri TeStler ..........ccoviriiniireneiieneseseeee 128
Tablo 5.11: Degisen Varyans Modelleri Geriye Doniik Testi .........cccovveriiiiiiiieinenne, 130
Tablo 5.12: Markov Rejim Degisim GARCH(1,1) Testi Sonuglart ...........cccvvevennne. 134
Tablo 5.13: Simiilasyon ve Bootrap Modelleri Testi ..........coouvviviiineiiiiiiiisisieins 136
Tablo 5.14: GPD Parametre Degerleri(Maksimum OlabilirliK) .........ccccceviriniiennene. 139



Tablo 5.15: Ug Deger Teorisi Modelleri TeSt .....cvvvveieeiveiieiieiicsieseeie e 141

Tablo 5.16: Dalgacik Bazli Ug Deger Teorisi Modelleri Testi ....ccoovervevveiveieiiennnnn

Tablo 5.17: Modellerin Geriye Doniik Testi

Tablo 5.18: Modellerin Bes Giinliik Geriye Doniik Testi(Ex-Ante) .....................



SEKIL LISTESI

Sayfa No
Sekil 2.1: GARCH(1,1) ve EGARCHY(1,1) Modellerinde Haber Etkisi Egrisi ............... 9
Sekil 3.1: Normal Dagilim Toplam Olasilik Yiizdesel Bolgeleri ...........cccoovvvviiiiicnnns 20
Sekil 3.2: Farkl carpiklik katsayilari ile carpik student-t yogunluklari ......................... 22
Sekil 3.3: Bootstrap Yonteminin Sematik GOStEIIMI .......eeveerveeriieriieiieeiee e 39
Sekil 3.4: Tarihsel SIMUlasyon YONtEeMI ........ccovvveiiiiiiiieiiiiciicne s 40
SeKil 4.1: FOUMEr ANAIIZE ....cvveieiieciee e 47
Sekil 4.2: Kisa-Zaman Fourier Doniigiimii Hareketi ...........cccovvviiiiniiiiiiiieicee 49
Sekil 4.3: Kisa-Zaman Fourier DOntiSumu(STET) ..ccoovviiiiieiiiiicee e 50
Sekil 4.4: Dalgactk DONUSTMU(W) ...oevierieiiieiieeitesie ettt 50
Sekil 4.5: Siniis ve Daubechies dalgalart ............cccoocvieviieriiiiiinieceee e 51
Sekil 4.6: Matlab ile Dalgacik Doniisiimii(Giirtiltiiden Arindirma) ......ccoocceevivveivennnne 51
Sekil 4.7: Haar, PDF ve Meksika Sapkast Dalgaciklart ...........cccooeviieiineiiniiniiicennn 53
Sekil 4.8: Siirekli Dalgacik DONUSTMIL ......ccoveeeriieeiiieeieecieeee e 54
Sekil 4.9: Ug Morlet DalGACIZL «........c.vvevvieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 55
Sekil 4.10: Ayrik Dalgacik DONUSTMTL .....veeervieeeiiieeiiee e 56
SeKil 4.11: MODWT STICCT c.uuvviiieiiiiieiciiieeeeie ettt ee e e e e s e e e e sare e e e enneee e 58
Sekil 4.12: Ug Deger Dagilimlart .........cocooviiiiiiiiiiieiieecsees e 65
Sekil 4.13: BIOK MaKsima YONTEMI ......c...ccveiivieirieiieeiieiieecteeseeesteesveesreesneesreesveesnnes 66
Sekil 4.14: Fréchet, Weibull ve Gumbel dagilimlari olasilik yogunluk fonksiyonlari...67
Sekil 4.15: Esigi asan degerler yontemi(POT) .....ccooevviiiiiiiiiiiiiii e 71
Sekil 4.16: F dagilim fonksiyonu ve Fy’nun kosullu dagilimi ..........cccccoeviiiiinniinnnnn 71
Sekil 4.17: Farkli sekil parametresine gore GPD yogunluk grafigi .........cccooovvnnnnne. 74

VI



Sekil 4.18: Geriye Doniik Test Siireci

Vil



GRAFIK LISTESI

Sayfa No.
Grafik 3.1: Monte Carlo Simiilasyonu(IMKB-100 ) ........ccccceererererereereiereeeeeeeeeeeeeeenns 37
Grafik 4.1: IMKB-100 Dalgacik Gii¢ Spektrum ANalizi ............coccovvvvvrvrrreeeneneeenenennnns 59
Grafik 4.2: Dalgacik Bazli Ongdri(IMKB-100) ........ccccovevevreriririrririresereseeeseresenenenenes 63
Grafik 4.3: Olgek Bazli Varyans ANalizi ...........cccoveueveievereeeeeeeeeeseeeseeeeseneses e 65
Grafik 4.4: Dalgacik bazli esik deger (IMKB 100) .........cccocoevevevereeeeeeeeeeeeeennens 84
Grafik 4.5: IMKB-100 Geriye Déniik Test Grafigi(GARCH) .........c.ccoeevevevercnnnne, 88
Grafik 5.1: Logaritmik Getiri Degisimleri ve Dagilim Grafikleri (IMKB-100) .......... 94
Grafik 5.2: IMKB-100 Temel istatistik Ozellikleri ve Histogram Grafigi .................. 94
Grafik 5.3: Otoregresyon Fonksiyonu(IMKB-100) .........ccccccovereririieircreresiieeeeerennns 97
Grafik 5.4: EGARCH(1,1) Modelinde Haber Etkisi Egrisi(iIMKB-100) ...................... 99
Grafik 5.5: GARCH(1,1) Modelinde Haber Etkisi Egrisi(iIMKB-100) ...................... 100
Grafik 5.6: Yogunluk Grafigi(IMKB-100) ...........ccceeeiiririrriririrereresisseie e 101
Grafik 5.7: Volatilite Kiimelenmesi (IMKB-100) ..........cccccccovririvirereiiniecrerereiseerenas 102
Grafik 5.8: Ug deger dagilimlari olasilik yogunluk fonksiyonlari(iIMKB-100) .......... 103
Grafik 5.9: Q-Q Grafigi(IMKB-100) .........cccecevrrririirerereieieeierere e 104
Grafik 5.10: Ortalama Asim Grafigi (IMKB-100) ........cccccooovirereriiiieerereeieeeee e 105
Grafik 5.11: GARCH(1,1) (IMKB-100) ......cccecevtriiririrereiieieieree e 106
Grafik 5.12: Riskmetrics-EWMA RMD(IMKB-100) ........cccccovvvivevireririiireiereeneeenene, 107
Grafik 5.13: Riskmetrics-EWMA Kosullu Varyans(IMKB-100) ............cccccoevevernnnen. 107
Grafik 5.14: EGARCH(1,1) (IMKB-100) .....cccceveviiriiererieeceereeee s 108
Grafik 5.15: GRJ-GARCH(1,1) (IMKB-100) .....cccccooiuireririiiireieieeseeeeee e 109
Grafik 5.16: APARCH(1,1) (IMKB-100) ......ccccceeviiriirirereiiierereieeieeeseve e 109



Grafik 5.17:

Grafik 5.18:

Grafik 5.19:

Grafik 5.20:

Grafik 5.21:

Grafik 5.22:

Grafik 5.23:

Grafik 5.24:

Grafik 5.25:

Grafik 5.26:

Grafik 5.27:

Grafik 5.28:

Grafik 5.29:

Grafik 5.30:

Grafik 5.31:

Grafik 5.32:

Grafik 5.33:

Grafik 5.34:

Grafik 5.35:

Grafik 5.36:

Grafik 5.37:

Grafik 5.38:

Grafik 5.39:

IGARCH(L,1) (IMKB-100) ¢...vvvooeeeeeereeseeereseeeeessesesseeeesessesessesseseesees 110
FIGARCH(L,1) (IMKB-100) +...vvccoeeveeeeeeeeeeeseeseseesesseseesesseeessesseeesnees 110
FIEGARCH(1,1) (IMKB-100) w...vvcourvveeeeeeeeresesseeeesssseseesssseseessssess 111
FIAPARCH(1,1) (IMKB-100) .....coveeeeieiereeeceeie e eneeeeee e 112
HYGARCH (1,1) (IMKB-100) .......oooovereiererceeieieieees e eseeeese s 112
NM-GRJI-GARCH(1,1) (IMKB-100) ... vvecreereeereeeeeeereseeseeeesesseeeresees 113
NM-AGARCH(1,1) (IMKB-100) .........roovveeereerirereeerreeseseeeereeeseseseeseon 114
Cornish-Fisher RMD (IMKB-100) ........c.ccceoevvrrrerrierereereeeeieseeeeseseeenas 114
MS-GARCH(1,1) (IMKB-100) +....vvecooeereeeeerreesseeeeeereesseseseesesesesesee 115
Tarihsel Simiilasyon RMD(IMKB-100) .........cccccooruerirereicreseereseeeenns 115
Kosullu Tarihsel Simiilasyon RMD (IMKB-100) ..........cccccoeeveirrrrrrnan. 116
Sabit Monte Carlo RMD (IMKB-100) ..........cccceeiviereereriieeciereeeseene, 117
Sabit Varyansli Monte Carlo RMD Histogrami (IMKB-100) ................ 117
Degisen Varyansli Monte Carlo RMD (IMKB-100) .........cccccceviveuenanan 118
Degisen Varyansli Monte Carlo RMD Histogrami (IMKB-100) ........... 118
Bootstrap RMD (IMKB-100) ........cccceeveiriireieieiiieceeeieeeeseeie v 119
Bootstrap RMD Histogrami (IMKB-100) ............cccccevririirivirerersiecrennns 119
GEV ve FGEV Dagilimlart ........ccoccooiiiiiiiiiiii e 120
EVT-HIll-GARCH ..ot 121
Genellestirilmis pareto dagilimi(GPD)-(IMKB-100) ..........c.cccovveveunnans 122
Kosullu GPD-(IMKB-100) ........ecoeveeeeeeeeeereeeeeeeseseeeeeeeeesseeeessseseeeenn 122
Beklenen Kuyruk Kayb: ve GPD(IMKB-100) .........ccccoeevevvveiriirerernnn. 123
Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi(IMKB-100) ............cccoeevriieriirerenennns 123



Grafik 5.40:

Grafik 5.41:

Grafik 5.42:

Grafik 5.43:

Grafik 5.44:

Grafik 5.45:

Grafik 5.46:

Grafik 5.47:

Grafik 5.48:

Grafik 5.49:

Grafik 5.50:

Grafik 5.51:

Grafik 5.52:

Grafik 5.53:

Grafik 5.54:

Grafik 5.55:

Grafik 5.56:

Grafik 5.57:

Grafik 5.58:

Grafik 5.59:

Grafik 5.60:

Grafik 5.61:

Grafik 5.62:

Gegis Grafigi

Dalgacik bazlt GPD(IMKB 100) .......ccccevvveviririrerererieesesesesesesesesesesesenens 124
Dalgacik bazli kosullu GPD(IMKB 100) .........cccooemerreereereerereeenns 125
Dalgacik bazli Beklenen Kuyruk Kaybi (IMKB 100) ............cccccoevrnne.. 125
Dalgacik bazli kosullu Beklenen Kuyruk Kayb1 (IMKB 100) .............. 126
Degisen varyans modelleri akaike karsilagtirmast ...........cccevveveniinnnnnnnn. 131
Degisen varyans modelleri asim sayisi-Ortalama volatilite gegisi .......... 132
Biitiinlesik ve uzun dénem hafiza GARCH modelleri 6ngoriist ............ 132
Normal karma GARCH modelleri Ongoriisti ........oovvvevvervrieieerienennnenns 133
Riskmetrics-EWMA ve Cornish-Fisher modelleri 6ngoriisii ................. 133
MS-GARCH Modeli 1. Rejim markov rejim ge¢is olasiliklart .............. 135
Markov-rejim degisim GARCH ve GARCH modeli 6ngoriisii ............. 135
IMKB-100 Simiilasyon ve Bootstrap Modelleri RMD .......................... 136
Simiilasyon ve Bootstrap Modelleri Sapma Q-Q Grafikleri ................... 137
IMKB-100 Dalgacik Ayristirmasi(MODWT) ..........cccocoverriiresierernnns 138
IMKB-100 Déndiirmeli Dalgacik Ayristirmasi(CS-MODWT) ............. 138
GPD Esik Deger DeZISIMI .....cccuevuieiiriiniieieniienieeieeeenee s 139

GPD Sekil Parametresi DeZISImIi .......c.eeeueeeiieriieniieiieee e 140

GPD Olgek Parametresi DeSisimi ............cccoovveveveveerereeeeeeereseeiesesenenn, 140
GEV ve FGEV Modelleri ... 141
GPD, FGPD, ES ve FES Modelleri ..........cccooeniniiiiiiiiieec e, 142
Dalgacik bazli ug deger teorisi modelleri(IMKB-100) .............ccc.vvenee. 143
Dalgacik bazli GPD, GPD ve GARCH Modelleri ..........ccocvviviiiinnnnnns 144

Dalgacik Bazli EVT ve EVT Modelleri Asim Sayisi-Ortalama Volatilite



A-D

ADF

APARCH

AR

ARCH

ARMA

BDDK

BDS

BIS

BMM

C-MC RMD

CWT

DWT

EGARCH

EKK

EPM

ES

EVT-Hill-GARCH

EWMA

FES

FGEV

FGPD

KISALTMALAR

Anderson-Darling istatistigi
Genisletilmis Dickey-Fuller Testi
Asimetrik iistel ARCH

Otoregresif siire¢

Otoregresif kosullu degisen varyans
Otoregresif hareketli ortalamalar
Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu
Brock ve digerleri(1996) testi
Uluslararas1 Odemeler Bankasi

Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen(1996)
Sabit Varyansli Monte Carlo RMD
Stirekli Dalgacik Dontistimii

Ayrik Dalgacik Doniistimii

Ustel GARCH

En kiiciik kareler yontemi

Temel Yiizdesel Yontem

Beklenen Kuyruk Kayb1

Hill tahmincisi bazli GARCH modeli
Ustel Agirliklandirilmis Hareketli Ortalama
Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi

Kosullu genellestirilmis u¢ deger dagilimi

Kosullu Genellestirilmis Pareto Dagilimi

Xl



FHS
FIAPARCH
FIEGARCH
FIGARCH
GARCH
GED

GEV

GPD
GRJ-GARCH
HS
HYGARCH
ICSS
IGARCH
IMKB-100
K-S

LM

MCS

ML
MODWT
MOM
MS-GARCH
NIC
NM-AGARCH

NM-GRJ-GARCH

Kosullu tarihsel simiilasyon

Parcali biitiinlesik asimetrik tistel ARCH
Parcal1 biitiinlesik tistel GARCH

Parcal1 biitiinlesik GARCH

Genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans
Genellestirilmis hata dagilimi

Genellestirilmis uc¢ deger dagilimi
Genellestirilmis Pareto Dagilimi

Esik deger GARCH

Tarihsel simiilasyon

Hiperbolik GARCH

Tekrarli kiimiilatif kareler toplam1 yontemi
Biitiinlesik GARCH

Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi -100 Endeksi
Kolmorogov-Simirnov Istatistigi

Lagrange garpani

Monte carlo simiilasyon yontemi

Maksimum Olabilirlik Yontemi

En Yiiksek Ortmeli Ayrik Dalgacik Doniisiimii
Moment Yontemi

Markov rejim degisim GARCH

Haber etkisi egrisi

Asimetrik normal karma GARCH

GRJ-normal karma GARCH

Xl



PDF Olasilik yogunluk fonksiyonu

POT Esigi asan degerler yontemi

P-P Phillips-Perron testi

PWM Olasilik Agirlikli Momentler Y ontemi
RMD Riske maruz deger

RMSE kok ortalama hata kare kriteri

STFT Kisa-Zaman Fourier Doniistimii
SWARCH Markov rejim degisim ARCH

V-MC RMD Degisen Varyansli Monte Carlo RMD
W Dalgacik Doniistimii

WD-ARMA-GARCH

Dalgacik Ayiklamali ARMA-GARCH

WDNE Dalgacik ile ayrigtirllmis dogrusal olmayan gruplamali
WDRMD Dalgacik ayristirilmis RMD

W-ES Dalgacik Bazli Beklenen Kuyruk Kayb1

W-FES Dalgacik Bazli Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi
W-FGPD Dalgacik Bazli Kosullu Genellestirilmis Pareto Dagilimi
W-GPD Dalgacik Bazli Genellestirilmis Pareto Dagilimi

WOLS Dalgacik en kiiciik kareler yontemi

X1



OZET

Bu calismanin amaci, riske maruz deger ongoriisiinde dalgacik bazli u¢ deger
teorisini gelistirmektir. Dondiirmeli en yiiksek oOrtmeli ayrik dalgacik doniisiimii
genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger olarak oOnerilerek dalgacik bazlh
genellestirilmis pareto dagilimi, dalgacik bazli kosullu genellestirilmis pareto dagilima,
dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi ve dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk kaybi

modelleri gelistirilmistir.

Dalgacik bazli u¢ deger teorisi modellerinin 6rneklem dis1 6ngérii performansi
degisen varyans, simiilasyon ve bootstrap ve u¢ deger teorisi modelleri ile
karsilastirilmistir. Karsilagtirma modeli olarak degisen varyans modellerinden GARCH,
EGARCH, GRJ-GARCH, APARCH, IGARCH, FIGARCH, FIEGARCH, FIAPARCH,
HYGARCH, GRJ-normal karma GARCH ve asimetrik normal karma GARCH
modelleri eklenmistir. Ayrica, Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher ve markov rejim
degisim GARCH modelleri ile riske maruz deger hesaplanmistir. Dagilim se¢iminin
Onemini test etmek amaci ile GARCH modelleri normal dagilim yaninda student-t ve

carpik student-t dagilimlari ile de modellenmistir.

Uygulama olarak, IMKB-100 endeksi secilmis ve drneklem disi éngérii icin
15.01.2001-20.03.20009 tarihleri arasindaki giinliik 2048 gbzlem kullanilmistir.

Onerilen dalgacik bazli u¢ deger teorisi ve karsilastirma modellerinin ngorii
performansi asim sayisi, kok ortalama hata kare, Kupiec(1995), Lopez(1998) ve
Christoffersen(1998) geriye doniik testleri ile test edilmistir. Ampirik bulgular, dalgacik
bazli ug¢ deger teorisi modellerinin gerek asim sayisi gerekse kuyruk testlerine gére daha

1yl Ongorii performansi sagladigini gostermektedir.
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ABSTRACT

The aim of the present thesis is to develop wavelet based extreme value theory
for value-at-risk forecasting. Circularly shifted maximal overlap discrete wavelet
transform is offered as threshold in generalized pareto distribution and wavelet based
generalized pareto distribution model, wavelet based conditional generalized pareto
distribution model, wavelet based expected shortfall model and wavelet based
conditional expected shortfall model are developed.

The out-of-sample forecasting performance of the wavelet based extreme value
theory models are compared with conditional volatility, simulation and bootstrap and
extreme value theory models. GARCH, EGARCH, GRJ-GARCH, APARCH,
IGARCH, FIGARCH, FIEGARCH, FIAPARCH, HYGARCH, GRJ-normal mixture
GARCH, asymmetric normal mixture GARCH are selected for comparision of volatility
models. Besides, value-at-risk is calculated by using Riskmetrics-EWMA, Cornish-
Fisher and markov regime switching GARCH models. GARCH models are also tested
with student-t and skewed student-t distribution beside gaussian distribution in order to

test the importance of selecting distributions.

For application, ISE-100 index is selected and 2048 data is used for the period
between January 15, 2001 and March 20, 2009 as out-of-sample forecasting.

The forecasting performance of the wavelet based extreme value theory
suggested in the present thesis and comparision models are tested with backtesting
models of violations number, root mean squared errors(RMSE), Kupiec(1995),
Lopez(1998) and Christoffersen(1998) tests. Empirical evidence shows that wavelet
based extreme value theory provides better forecasting performance based on not only

number of violations but also tail loss tests.
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1. BOLUM
GIRIS

Risk yonetiminde belirli bir zaman aralifinda ve belirli bir giiven diizeyinde
ortaya ¢ikmasi beklenen kaybi ifade eden “riske maruz deger(value-at-risk)”, 1982’de
Engle(1982) tarafindan gelistirilen otoregresif kosullu degisen varyans(ARCH) modeli
ile 6nem kazanmistir. ARCH modeli Bollerslev(1986) tarafindan genellestirilmis
otoregresif kosullu degisen varyans(GARCH) ile genisletilmis, daha sonra ARCH
modeline ¢ok sayida GARCH tiirevi eklenmistir. ARCH ve GARCH modellerinin
kuyruk kaybi odakli olmamasi nedeni ile, u¢ deger dagilimlari riske maruz deger
ongoriisiinde kullanilmaya baslanmistir. Riske maruz deger 6ngoériisiinde kullanilan ug
deger dagilimlari, genellestirilmis u¢ deger dagilimi ve genellestirilmis pareto dagilimi
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Genellestirilmis u¢ deger dagiliminda bloklamanin
hangi donem araliginda belirlenecegi sorunu bulunurken genellestirilmis pareto

dagiliminda esik degerin hangi yontemle belirlenecegine iliskin sorun bulunmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci; ug¢ deger riske maruz deger 6ngoriisiinde yeni bir yontem
olan dalgacik bazli uc¢ deger teorisi gelistirmek ve bu modeli IMKB-100 iizerine
uygulamaktir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisi, genellestirilmis pareto dagiliminda esik
degerin dalgacik doniisiimii ile belirlenmesi ile elde edilmis ve ongorii performansi ug
deger teorisi, degisen varyans modelleri, simiilasyon ve bootstrap modelleri ile

karsilastirilmistir.

Calismanin giristen sonra yer alan ikinci bolimiinde, finansal verilerin temel
ozellikleri ve ug¢ deger tespit yontemleri bulunmaktadir. Bu bdliimde, finansal verilerin
temel oOzellikleri olan otokorelasyon, degisen varyans, yapisal volatilite kirilmasi,
asimetriklik, asirt basiklik-sivrilik ve volatilite kiimelenmesi uygulamali olarak
aciklanmistir. Ug¢ deger teorisinin uygulanabilmesi i¢in finansal verilerde u¢ deger

ozelliginin olup olmadiginin test edilmesi gerekmektedir.

Uciincii  boliim degisen varyans, simiilasyon ve bootstrap modellerini

icermektedir. Bu boliimde; asimetriklik, uzun donem hafiza etkisi, normal karma



ozelligi ve rejim degisim ozelligini igeren degisen varyans modelleri aciklanmistir.
Degisen varyans literatiiriinde, yeterli Ol¢lide agiklanmayan parametre sinirlari,
parametre baslangic degerleri ve olabilirlik fonksiyonlar1 da agiklanmistir. Dagilim
yontemleri olarak normal, student-t ve carpik student-t dagilimlart baz alinarak u¢ deger
haricindeki dagilim etkisinin Ongorii performansi iizerine etkisi arastirilmistir.
Calismada degisen varyans modellerinden; GARCH, iistel GARCH(EGARCH), esik
deger GARCH(GRJ-GARCH), asimetrik iistel ARCH(APARCH), biitiinlesik
GARCH(IGARCH), parcali biitiinlesik GARCH(FIGARCH), par¢ali biitiinlesik {istel
GARCH(FIEGARCH), parcali biitiinlesik asimetrik {istel ARCH(FIAPARCH),
hiperbolik GARCH(HYGARCH), GRJ-normal karma GARCH(NM-GRJ-GARCH),
asimetrik normal karma GARCH(NM-AGARCH) modelleri normal, student-t ve ¢arpik
student-t dagilimlart ile hesaplanmistir. Ayrica Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher
RMD ve markov-rejim degisim GARCH modeli(MS-GARCH) normal dagilimli olarak
karsilagtirma modellerine eklenmistir. Farkli dagilimlarla degisen varyans modellerinin
calismaya eklenmesinin amaci; literatiirde yaygin olarak kullanilan farkli yapilardaki
degisen varyans modellerinin 6ngorii performansinin u¢ deger teorisi ve caligmada
onerilen dalgacik bazli u¢ deger teorisi ile karsilastirilmasidir. Modellerdeki 6ngorii
basarisinin gozlemsel olarak tespit edilebilmesi igin, uygulama boéliimiinde yer alan
IMKB-100 endeksine ait tiim modellerin son 252 is giinii éngdrii grafikleri de alt boliim
sonlarina eklenerek modellerin 6ngdrii performansinin gézlemsel olarak incelenebilmesi
saglanmistir. Simiilasyon ve bootstrap modellerinden; tarihsel simiilasyon, kosullu
tarihsel simiilasyon, sabit ve degisen varyansli monte carlo ve bootstrap riske maruz
deger modelleri test edilmistir. Bu modeller tarihsel verileri, dagilimlar1 ve rastsal
siralaniglart kullanarak ileriye yonelik olasi kayiplarin 6ngoriisiinde riske maruz deger
modelleri olusturmaktadir. Gerek monte carlo simiilasyonu gerekse bootstrap yontemi
uygulamali istatistiginde dahil oldugu iktisat, mithendislik, fizik ve bio istatistik dahil
olmak tizere tiim bilimlerde kullanilabilmektedir. Simiilasyon ve bootstrap modellerinin
calismaya eklenmesinin amaci; tarihsel verilerin, dagilimlarin ve rastsal siralaniglarin
Ongorii performansinin ug deger teorisi ve ¢alismada onerilen dalgacik bazli ug¢ deger

teorisi ile karsilastirilmasidir.



Calismanin dordiincii boliimiinde; dalgaciklar, u¢ deger teorisi, calismada
onerilen dalgacik bazli u¢ deger teorisi ve geriye doniik testlere yer verilmistir. Fourier
dontisiimii ve dalgacik doniisiimii tiirleri ve uygulama boliimiinde baz alinan en yiiksek
ortmeli ayrik dalgacik doniisiimii agiklanmistir. Dalgaciklarin ekonometride uygulama
alanlar1 olan frekans analizi, duraganlik ve uzun donem hafiza analizi, zaman-6lgek
ayristirmasi, ongorii ve varyans analizine de bu boliimde yer verilmistir. Bu boliimde;
uc deger teorisinden genellestirilmis u¢ deger dagilimi, Hill tahmincisi bazlit GARCH ve
genellestirilmis pareto dagilimi uygulamali olarak aciklanmistir. Genellestirilmis pareto
dagiliminda esik deger ve parametre tespit yontemleri de bu bdliimde aciklanmistir.
Ayrica, uygulama bolimiinde yer alan kosullu genellestirilmis u¢ deger dagilimu,
kosullu genellestirilmis pareto dagilimi, beklenen kuyruk kaybi ve kosullu beklenen
kuyruk kaybr modelleri de bu boliimde aciklanmistir. Bu boéliimde, modellerin 6ngorii
performansinin istatistiki yontemler ile geriye doniik testi agiklanmistir. Riske maruz
deger analizlerinde en dnemli agamalarindan biri, 6lgiilen risk biiyiikliiklerinin geriye
doniik testler aracilifiyla incelenmesini olusturmaktadir. Geriye doniik test sonucu
model; asim sayisi, kuyruk kaybi1 ve en iyi 6ngorii yoniinden incelenmekte ve farkl
modeller karsilastirilarak finansal veriye en uygun model tespit edilebilmektedir.
Calismada, geriye doniik testlerden simetrik hata grubundaki asim sayist ve kok
ortalama hata kare kriteri(RMSE) ile kuyruk kaybi bazli testler grubundaki Kupiec,
Lopez ve Christoffersen testlerine yer verilmistir. Calismada, dondiirmeli en yiiksek
ortmeli ayrik dalgacik dontistimiiniin genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger
olarak baz alinmasi ve dalgacik bazli genellestirilmis pareto dagilimi, dalgacik bazl
kosullu genellestirilmis pareto dagilimi, dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi ve
dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk kaybir modelleri agiklanmigtir.

Besinci boliimde, karsilastirma modellerinin IMKB-100 iizerine drneklem dist
ongorii uygulamasi yer almaktadir. Analiz 6ncesi veri setinin istatistiki ozellikleri ve
duraganligi incelenmistir. Bu boliimde, Calismada Onerilen dalgacik bazli u¢ deger
teorisi, ug deger teorisi, degisen varyans, simiilasyon ve bootstrap modellerinin dngdrii
performans1 kok ortalama hata kare kriteriRMSE), asim sayisi, ortalama volatilite,
Kupiec(1995), Lopez(1998) ve Christoffersen(1998) geriye doniik testlerine gore

karsilagtirilmistir.  Ayrica modellerin - 6ngérii  performansinin = gozlemsel olarak



degerlendirilebilmesi i¢in drneklem dig1 6ngdrii grafikleri de calismaya dahil edilmistir.
Modellerin asim sayisi-ortalama volatilite regresyon analizi ile diisik asim-disik

volatilite basarisini saglayabilen modeller tespit edilmistir.

Calismanin son boliimii, ¢alisma siiresince elde edilen sonuglarin 6zetlendigi

sonug bolimiidiir.



2. BOLUM

FINANSAL VERILERIN TEMEL OZELLIiKLERI VE UC DEGER
OZELLIGININ TESPIT EDILMESI

Finans ve ekonomi alaninda kalitatif ve kantitatif veriler finansal veri olarak
adlandirilir. Finansal veriler zaman serisi seklinde olabildigi gibi panel veri seti seklinde
de olabilmektedir. Temel makroekonomik finansal zaman serileri faiz, doviz, parite ve
hisse senedi endeksleridir. Calismanin uygulama boliimiinde hisse senedi endeksi yer
almast nedeni ile Oncelikli olarak finansal verilerin o6zellikleri agiklanmistir. Bu
boliimde finansal verilerin temel Ozellikleri olan otokorelasyon, degisen varyans,
yapisal volatilite kirilmasi, asimetriklik, asir1 basiklik ve sivrilik ve volatilite
kiimelenmesi agiklanmigtir. Calismada ug deger teorisi uygulanmasi nedeni ile u¢ deger
Ozelliginin tespit edilmesinde kullanilan temel yontemler olan dagilim testleri, Q-Q

grafik yontemi ve ortalama asim fonksiyonuna da yer verilmistir.

2.1. FINANSAL VERILERIN OZELLIKLERI

2.1.1. Otokorelasyon

Herhangi bir devreye ait hata terimi ile diger devrelere ait hata terimi arasinda
iligki olmas1 veya herhangi bir seriye ait gézlem degerlerinin kendinden bir veya daha
onceki(veya sonraki) gozlem degerleri ile iliskili olmasi otokorelasyon olarak
adlandirilir(Giiris ve Caglayan, 2005, s.396).

Otokorelasyon, 2.1.1.1 nolu denklemde gosterilen otokorelasyon katsayisi ile

oOlgiiliir. Denklemde s gecikme uzunlugudur. Otokorelasyon katsayisi( p,) korelasyon

katsayist gibi +1 aralifinda deger almaktadir(Giiris ve Caglayan, 2005, s.397).

Denklemde i #s kosulu bulunmaktadir.

> (X, - X) = (X, - X))

Do = in:“l - (2.1.1.1)
\/'_Z(Xi - )?i)z.Z(XH - Xi—s)z



2.1.2. Degisen Varyans

Degisen varyans hata teriminin varyansinin zamanla degismesi olarak ifade
edilir. Degisen varyans Engle(1982) tarafindan otoregresif kosullu degisen
varyans(ARCH) olarak tanimlanmis olup, degisen varyans lagrange c¢arpani(LM) ile
tespit edilebilmektedir.

ARCH LM testi, H, :a, =a, =a, =0 hipotezi altinda Y, = f(X,,X,,., X,)

modelinin en kii¢iik kareler yontemi ile tahmin edilerek hata terimlerinin otoregresif

stireg ile test edilmesine dayanmaktadir(Engle, 1982, 5.999).
h’ =, +0‘15t2_1+----+05p5t2_p (2.1.2.1)

2.1.2.1 nolu denklem ile elde edilen R? degeri T =n— p degeri ile garpilarak p
gecikme uzunlugu olmak iizere p serbestlik dereceli x> tablo degeri ile
karsilastirilir(Engle, 1982, s.1000). TR? > y* ise degisen varyansin bulundugu
sonucuna vartlir(H, red edilir). ARCH ve GARCH testleri de degisen volatilite testi

olarak kullanilabilmektedir. Modellerde o ve S parametreleri anlamli ise degisen

varyans etkisinin bulundugu sonucuna varilmaktadir.

2.1.3. Yapisal Volatilite Kirilmasi

Finansal verilerdeki volatilite yapisinin tespit edilmesi ve volatilite yapisina gore
model kullanilmasi, finansal ekonometrinin temel odaklanma alani1 arasinda yer
almaktadir. Finansal verilerde oldugu gibi volatilitede de yapisal kirilmalar
olabilmektedir. Yapisal volatilite kirilmasi volatilitede ani degisimler olarak
adlandirilabilir. Yapisal volatilite kirilmasi; Inclan ve Tiao(1994) tarafindan tekrarli
kiimilatif kareler toplami(ICSS) yontemi ile Rapach ve Strauss(2008) tarafindan
yapisal kirllma GARCH yontemi ile modellenmistir. Rapach ve Strauss(2008)’un
gelistirdigi yontem de ICSS yontemini baz almaktadir.

Inclan ve Tiao(1994), sabit kosulsuz varyans hipotezine kars1 kosulsuz varyansta

yapisal kirilma hipotezini test etmek {izere tekrarli kiimiilatif kareler toplami(ICSS)



istatistigi gelistirmistir. Yapisal volatilite kirilmasini test etmek igin Oncelikle serinin
logaritmik fark ile duragan hale getirilmesi gerekmektedir(Huang ve Yang, 2001,

5.666). r, =In p, —In p, ; logaritmik getiri olmak {izere asagidaki denklemle sabit etki

ayristirilir.

I =u+e, (2.1.3.1)

Denklemde &, sifir ortalamali ve o/ varyansh korelasyonsuz rastsal sayidir.

C,= Zk g’ kiimiilatif kareler toplami olmak iizere merkezilestirilmis kiimiilatif
t=1

kareler toplami asagidaki sekilde ifade edilebilir(Huang ve Yang, 2001, s.666).

O
[
|
|
I

O
[

D, =0 ve k=12,...T (2.1.3.2)

Varyansin homojenligi kosulunda /(T /2)|Dk| asimptotik olarak brownian

stireci gibi hareket etmektedir(Inclan ve Tiao, 1994, s.914). Buna gore, Inclan ve Tiao

istatistigi asagidaki denklemle ifade edilebilir(Rapach ve Strauss, 2008, s.67).

IT=sup :‘,/(T /2)Dk‘ (2.1.3.4)

k degerini maksimum eden ‘,/(T 12) Dk‘ degeri yapisal kirllma zamani olarak

tanimlanir. ¢, bagimsiz 6zdesce dagildiginda (N(0,07)) Inclan-Tiao istatistiginin
asimptotik dagilimi, W™ (r) =W (r) — rwW (1) brownian koprii ve W (r) standart brownian

hareket olmak {izere suq\N* (r)‘ ile tanimlanir (Rapach ve Strauss, 2008, s.68).

Volatilite kirilmast i¢in sabit volatilite H,:o0, =0, hipotezine Kkars
H, : 0, < o, degisen volatilite hipotezi F istatistigi ile test edilir(Huang ve Yang, 2001,

5.668).



(C, -Cy)
Fres =17 (2.1.3.5)

Ce
k

Denklemde Ct gozlemin toplam kiimiilatif kareler toplami, Ci volatilite kirtlmasi
bulunan gozleme kadar kiimiilatif kareler toplami, T gézlem sayisi, K volatilite kirilmasi

olan gozlemdir. F degeri, T-kk serbestlik dereceli F tablosu( F;_, , ) ile karsilastirilir.

est

Fr_«« > Frq ise yapisal volatilite kirilmas1 bulundugu kabul edilir. F testinin her bir

yapisal volatilite kirilmasinin ardindan tekrarlanmasi ile finansal verideki ¢oklu yapisal

volatilite kirilmasi tespit edilebilmektedir.

2.1.4. Asimetriklik

Zaman Serisi’nde asimetriklik; varlik fiyatlar1 {izerindeki beklenmeyen
diisiislerin volatiliteyi beklenenden daha fazla arttirmasi, diger bir ifade ile koti
haberlerin volatiliteyi iyi haberlerden daha fazla yiikseltmesidir. Zaman serisinde
asimetrikligin volatilite iizerindeki etkisi Black(1976) tarafindan tespit edilmis ve

Nelson(1991) tarafindan GARCH modeline uyarlanmaistir.

Engle ve Ng(1993), zaman serilerinde asimetrikligin grafiksel olarak tespiti i¢in
“Haber Etkisi Egrisi(NIC-News Impact Curve)”’nin kullanilmasini 6nermistir. Haber
etkisi egrisi 2.1.4.1 nolu denklemde modellenebilir (Engle ve Ng, 1993, 5.1753).

ho=Aep| YD . | L 0 (2.1.4.1)
O

(y-a)
T2

h, = Aex gl &4<0

Denklemde y asimetriklik parametresi, o standart sapma, o Arch parametresi
ve Azazﬂ.expla)—a\/ZIHJ’dir. Hata teriminin(e, ) isaretine gore haber etkisi

egrisinin yonii degismektedir.



2.1 nolu sekilde Engle ve Ng(1993, s.1754)’den alman GARCH(1,1) ve
EGARCH(1,1) modellerinin haber etkisi egrisi bulunmaktadir. Zaman serisinde
asimetriklik bulunuyorsa GARCH(1,1) haber etkisi egrisinin simetrik, EGARCH(1,1)

haber etkisi egrisinin ise asimetrik olmasi1 beklenmektedir.

hy

| "J EGARCH(1,1)
1

Sekil 2.1: GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) Modellerinde Haber Etkisi Egrisi
Kaynak: Engle ve Ng (1993, 5.1754)

Engle ve Ng(1993), asimetrikligin tespitinde haber etkisi egrisi disinda dort sapma
testi onermistir(Engle ve Ng, 1993, 5.1759):

(1) Isaret Sapma t-testi:

(a,/h)? =b, +b,S., +&, (2.1.4.2)

Denklemde S, , kukla degiskeni a ve b sabit parametreleri, & hata terimini ve

h, standart sapmay1 temsil etmektedir
(2) Negatif Biitinliik Sapma t-testi:

(a,/h,)? =b, +0,S,(a,, /h ) +e, (2.1.4.3)



Denklemde S, kukla degiskeni a ve b sabit parametreleri, &, hata terimini ve

h, standart sapmay1, h, , ge¢mis dénem standart sapmay1 temsil etmektedir
(3) Pozitif Biitiinliik Sapma t-testi:
(8, /h)? =b, +b,1—S., )@, /N ) +2, (2.1.4.4)

Denklemde S, kukla degiskeni a ve b sabit parametreleri, &, hata terimini ve

h, standart sapmay1, h, , ge¢mis dénem standart sapmayi temsil etmektedir
(4) Ug Etki i¢in Ortak Test:
(8 /h)?* =b, +b,S7, +b,S7 (@, /N ;) +bs(1-S ) (@, /h )+ (2.1.4.5)

Denklemde S, , kukla degiskeni a ve b sabit parametreleri, ¢, hata terimini ve

h, standart sapmay1, h,_, ge¢mis dénem standart sapmay1 temsil etmektedir.

Denklemlerde a, <0 durumu i¢in S ,=1; @& >0 durumu igin S, ;=0

olmaktadir. Engle ve Ng, (1993, s.1760) ii¢ etki i¢in ortak testin Arch LM testini

icerdiginden diger testlerden daha iyi sonug verdigini belirtmistir.

2.1.5. Asir1 Basiklik ve Sivrilik

Finansal zaman serilerinin dagilimlarinin kalin kuyruk ve ortalamada yiiksek
basiklik veya sivrilik 6zelligi tasimasi basiklik katsayisi ile tespit edilir. Pozitif asiri
basiklik, zaman serisi dagilimimin normal dagilima gére daha kalin kuyruk ozelligi
tasidigin1  gostermektedir. Basiklik  katsayist  sifirdan  kiiciik ise  dagilim

basik(platykurtic), sifirdan biiyiik ise dagilim sivri(leptokurtic) 6zelliktedir.

Basiklik  katsayis1  momentler  yardimi  ile  asagidaki  denklemle

hesaplanabilir(Giiris ve Caglayan, 2005, s.593).

y7,
K = h—j (2.15.1)
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Denklemde 1, => & /n ile hesaplanir.

Finansal zaman serilerinin normal dagilima yakinsamasi Jarque-Bera(Jarque ve
Bera, 1987) testi ile hesaplanabilir. Jarque-Bera testi i¢in temel hipotez artiklarin normal
dagildigi, alternatif hipotez ise artiklarin normal dagilmadigi seklindedir. Jarque-Bera

testi asagidaki denklem ile hesaplanabilir(Giiris ve Caglayan, 2005, s.593).

Jan{SjLM} (2.1.5.2)
6 24

Denklemde n gozlem sayisi, K basiklik katsayisi, S egrilik katsayisidir.

Hesaplanan test istatistigi iki serbestlik dereceli y? tablosu ile karsilastirilir.

2.1.6. Volatilite Kiimelenmesi

Volatilite kiimelenmesi zaman serilerinde yiiksek getirilerin yiiksek getirileri,
diisiik getirilerin de diisiikk getirileri izlemesi siirecidir. Zaman serisinde kosullu
varyansin serisel korelasyonu varsa volatilite kiimelenmesi oldugu sdylenebilir(Mills,
1999, s5.184). Volatilite kiimelenmesi, istatistiksel olarak Brock ve digerleri(1996)
tarafindan Onerilen BDS testi ile de tespit edilebilir. BDS testi ayn1 zamanda gozlemler
arast bagimsizlik testi icin kullanilmaktadir. BDS testi dogrusal olmama durumu i¢in
kullanildiginda dogrudan gozlem seti {lizerine uygulanamamakta, otoregresif hareketli
ortalamalar(ARMA) tiirii modellerin kalintilar1 {izerinden uygulanabilmektedir. Test
sonucu olasilik degeri sifira yakinsa gézlemlerin bagimsiz ve 6zdesce dagildigr hipotezi
red edilmekte ve goézlemlerin dogrusal olmayan bagimli oldugu hipotezi kabul
edilmektedir.

BDS test istatistigi asagidaki denklemle hesaplanabilir(Liu, Granger ve Heller,
1992, 5.34)

S(m,&)=C, () -[C,(&)]" (2.1.6.1)
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Denklemde C,, (¢) korelasyon integralidir. BDS testi igin temel hipotez verilerin

rastsal ve baglantisiz dagildigi, alternatif hipotez ise verilerin rastsal ve baglantisiz

dagilmadigidir.

2.2. UC DEGER OZELLIGININ TESPIiT EDILMESI

2.2.1. Dagilim Testleri

Zaman serisinde ug¢ deger 6zelligi bulunuyorsa seri normal dagilima uygun
olmamaktadir. Serinin normal dagilima uygun olmamasi1 c¢arpiklik ve basik

degerlerinden anlasilabildigi gibi Jarque-Bera(Jarque ve Bera, 1987) testi ve yogunluk
fonksiyonu testleri ile tespit edilebilmektedir. Genel yogunluk fonksiyonu testleri; y*,

Kolmorogov-Simirnov(K-S) ve Anderson-Darling testleridir. Kolmorogov-Simirnov
Istatistigi siirekli orneklem verisine uygulanabilen bir testtir. K-S testi 2.2.1.1 nolu

denklemle ifade edilir(Muth, 2006, s.582). Denklemde n toplam veri noktasi sayisi,

N, X’den kiicik X; saysi, Ié(x) test edilen kimiilatif dagihm fonksiyonu ve

Fn(x) =N, /n’dir. K-S istatistigi parametrik olmayan bir test olmasina karsin kuyruk

farkliliklarini yeterince tespit edememektedir.

D, :sup{

Anderson-Darling(A-D) istatistigi, K-S istatistiginden farkli olarak gergek

F.(x) - F(X)

} (2.2.1.1)

dagilim ve segilen dagilim arasindaki kuyruk olasiligima yogunlasmaktadir. A-D

istatistigi, 2.2.1.2 nolu denklemle ifade edilmektedir(Muth, 2006, s.582).

2

A =n | R0 - FO0 | v ooux (2212)

) 1
'// = N A
F (x)[l— F (x)}
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Denklemde n toplam veri noktasi sayisi, ?(X) test edilen yogunluk
fonksiyonu, Ig(x) test edilen kiimilatif dagilim fonksiyonu, N, x’den kiigiik X; say1s1

ve Fn(x) =N, /n’dir.

2.2.2. Q-Q Grafigi

Zaman serisinde u¢ deger 6zelliginin tespit edilmesinde basit ve etkili yontem Q-
Q grafigi analizidir. Bu yontem ayni zamanda genellestirilmis pareto dagilimda esik

degerin belirlenmesinde kullanilabilmektedir(Gengay ve Selguk, 2004, 5.295).

X1, Xy X, rastsal sayilar ve X <..< X, siralama istatistigi olmak iizere

F, gozlemlenen dagilim olarak kabul edilsin. F (X, )=(n-k+)/n ve F verinin

parametrik dagilimi olmaktadir. Bu durumda nokta setlerinin Q-Q grafigi(olasilik
grafigi) 2.2.2.1 nolu denklemle ifade edilir(Embrechts, Kluppelberg ve Mikosh, 1997,
5.292).

{(F(Xk]n),n_kilj:kzl, ..... n} (2.2.2.1)

n+

Denklem daha genel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir(Embrechts,
Kluppelberg ve Mikosh, 1997, s.292). Bu sekilde F parametrik dagilima yakinsayacak

sekilde ifade edilebilmektedir( F ).

{an,F“[n_kJrlD:kzl, ..... ,n} (2.2.2.1)
’ n+1

Q-Q grafigi uyum iyiligi ol¢iisii olarakda kullanilmaktadir. Parametrik model

veriye uygunsa grafik dogrusal formda olmaktadir. Ayrica verinin dagilimi konusunda
net bir bilgi bulunmuyorsa Q-Q grafigi aykiri degerlerin tespit edilmesinde de
kullanilabilmektedir(Bensalah, 2000, s.4).
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2.2.3. Ortalama Asim Fonksiyonu

Ortalama asim fonksiyonu verilerde u¢ deger varliginin arastirilmasinda ve
genellestirilmis pareto dagiliminda esik degerin tespit edilmesinde kullanilmaktadir. X

rastsal deger ve u belirli esik deger olsun. Buna gore asagidaki denklemde e(.)
ortalama asim fonksiyonu olmaktadir. e(u), esik deger(u ) lizerindeki ortalama asim

olarak adlandirilmaktadir(Embrechts, Kluppelberg ve Mikosh, 1997, 5.143).
e(u)=E(X-uX>u), 0<u<x (2.2.3.1)

Zaman serisinin kuyruk hareketi, dagilimin ortalama asim sekline gore

belirlenebilmektedir. F,, X,, X,,.., X, rastsal sayilarin ampirik dagilimi olacak sekilde
A,(u)= {I i=1... , N X, > u} setini olusturdugumuzu varsayalim. Buna goére ortalama

asim fonksiyonunun grafigi 2.2.3.2 nolu denklemle ifade edilir. Denklemde ‘“card”

A, (u)’de belirlenen nokta sayisi, {(an, e, (X, ) k=1.., n} seti ortalama asim

grafigini olusturmaktadir(Bensalah, 2000, s.5).

e(u) = Card(A ), Az(() —u),u>0 (2.2.3.2)
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3. BOLUM

KOSULLU DEGISEN VARYANS, SIMULASYON VE BOOTSTRAP
MODELLERI

Ekonometride degisen varyans, Engle(1982)’nin Onerdigi otoregresif kosullu
degisen varyans(ARCH) modeline dayanmaktadir. Bollerslev(1986), ARCH modeline
kosullu varyansin gecikmelerini de ekleyerek genellestirilmis otoregresif kosullu
degisen varyans (GARCH) modelini gelistirmistir. Kosullu degisen varyans
modellerinde olabilirlik fonksiyonu en kiigiik kareler, maksimum olabilirlik ve quasi-
maksimum olabilirlik yontemleri ile belirlenebilmektedir. Quasi-maksimum olabilirligin
asimptotik etkinliginin daha yiiksek olmasi nedeni ile, uygulama béliimiinde yer alan
tim kosullu degisen varyans modelleri quasi-maksimum olabilirlik yontemi ile
hesaplanmistir. Degisen varyans modellerinde parametre baslangic degerleri ve
parametre kisitlar1 parametrelerin  dogru olarak hesaplanmasini etkilediginden,

parametre baslangi¢ degerleri ve parametre kisitlari da bu boliimde agiklanmistir.

Kosullu degisen varyans modelleri u¢ deger dagilimlar1 disinda normal(gauss),
student-t, carptk  student-t ve  genellestirilmis  hata  dagilimi(GED) ile
hesaplanabilmektedir. Caligmada degisen varyans modelleri; normal, student-t ve
carpik(skewed) student-t dagilimlar ile tahmin edilmistir. Degisen varyansin GED ile
tahmin edilmemesinin nedeni; IMKB-100 icin iistel GARCH, asimetrik iistel ARCH,
pargali biitiinlesik GARCH, parcali biitiinlesik tistel GARCH ve normal karma
GARCH modellerinde GED dagilimi parametrelerinin istatistiksel olarak anlamsiz

olarak tespit edilmesi ve parametre optimizasyonunun saglanamamis olmasidir.

Calismada degisen varyans modellerinden; GARCH, tistel GARCH(EGARCH),
esik deger GARCH(GRJ-GARCH), asimetrik iistel ARCH(APARCH), biitiinlesik
GARCH(IGARCH), pargali biitiinlesik GARCH(FIGARCH), pargali biitiinlesik tstel
GARCH(FIEGARCH), parcali biitiinlesik asimetrik {istel ARCH(FIAPARCH),
hiperbolik GARCH(HYGARCH), GRJ-normal karma GARCH(NM-GRJ-GARCH),
asimetrik normal karma GARCH(NM-AGARCH) modelleri normal, student-t ve ¢arpik
student-t dagilimlart ile hesaplanmistir. Ayrica Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher
RMD ve markov-rejim degisim GARCH modeli(MS-GARCH) normal dagilimli olarak
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karsilastirma modellerine eklenmistir. Modellerdeki 6ngdrii basarisinin  gézlemsel
olarak tespit edilebilesi i¢in uygulama béliimiinde yer alan IMKB-100 endeksi i¢in son

252 is giinii 6ngori grafikleri de alt boliim sonlarina eklenmistir.

Degisen varyans modellerine alternatif olarak Simiilasyon ve bootstrap
yontemleri  kullanilabilmektedir. Simiilasyon yontemleri riske maruz deger
modellerinde tarihsel verileri veya dagilimlar1 kullanarak ileriye yonelik olasi kayiplarin
ongoriisiinde kullanilmaktadir. Monte carlo simiilasyonu belirli bir 6rneklem tizerinden
rastsal sayilarin iiretilmesi temeline dayanirken, bootstrap yontemi mevcut verilerin yer
degistirme 1ile rastsal sayilar tlizerinden giliven araliklarinin {iretilmesi temeline
dayanmaktadir. Gerek monte carlo simiilasyonu gerekse bootstrap yontemi uygulamali
istatistigin yer aldig: iktisat, miihendislik, fizik, bioistatistikte dahil olmak {izere tiim
bilimlerde kullabilmektedir. Riske maruz deger ongoriisii igin simiilasyon ve bootstrap
modellerinden; tarihsel simiilasyon, kosullu tarihsel simiilasyon, sabit ve degisen
varyanslt monte carlo modelleri ve bootstrap modeli 6ngorii performanslari

karsilastirilmistir.

3.1. DEGISEN VARYANS MODELLERINDE OLABILIiRLIiK
FONKSIYONU

3.1.1. En Kiic¢iik Kareler Yontemi

Otoregresif kosullu degisen varyans(ARCH) ve genellestirilmis otoregresif
kosullu degisen varyans(GARCH) modellerinde volatilite gegmis dénem varyans ve
getiri degisimine bagli oldugundan, olabilirlik fonksiyonu en kiiciik kareler yontemi
veya maksimum olabilirlik yontemleri ile hesaplanabilmektedir. ARCH modelinde en
kiigiik kareler yontemi ile olabilirlik fonksiyonun olusturulmasi Engle (1982) tarafindan
onerilmistir. En kii¢iik kareler(EKK) yontemi ayn1 zamanda ARCH regresyon yontemi

olarak adlandirilmaktadir. Normallik varsayimi altinda( y, |t//t ~N(O,h,)), t zamanda

mevcut y, bilgi seti ile kosullu yogunluk 3.1.1.1 nolu denklemle ifade edilebilir.

Varyans fonksiyonu ise 3.1.1.2 nolu denklemle hesaplanmaktadir. Denklemde p ARCH

siirecinin siralamas1 ve « alpha bilinmeyen parametreler vektoriidiir(Engle, 1982,

5.988).
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h =a, +a,y2, (3.1.1.1)

hy =h(Yis, Yo Yign thp’a) (3.1.1.2)

ARCH regresyonu, ortalamanin(y,) x;/ ile belirlendigi ve dogrusal gecikmeli
icsel ve digsal degiskenlerin kombinasyonun bilinmeyen parametreler vektori(y, ,) ile

[ bilgi setine dahil edildigi varsayimi altindadir(Engle, 1982, s.988).

yt|Wt - N(XtIB’ ht)

h, =h(e i, € .8 35 gt_p,a)

(3.1.1.3)

& =Y, —Xp

Varyans fonksiyonu x ’lerin mevcut ve gecikmeli degerlerinin bilgi setine dahil

edilmesi ile olusturulur. Buna goére h fonksiyonu(h, =h(y,,,o)) 3.1.1.4 nolu
denklemle ifade edilir.

Ny =h(& 1,8 28 g0 Epr Xis K11 Xi g v Xi_pr ) (3.1.1.4)

h fonksiyonu 3.1.1.5 nolu denklem ile faktor olarak ifade edilir ve en kiigiik
kareler yontemi ile ¢oziilebilir(Engle, 1982, 5.989).

hy =h, (&1, €08 30 & pr @D (X3 X g, X g rems %) (3.1.1.5)

En kiigik Kkareler yontemi olabilirligi 3.1.1.6 nolu denklemle

¢oziilebilir(Chernobia, Rachev ve Fabozzi, 2007, s.290).

thz é\‘t—lét—l

Denklemde & = (@, a,ay,....t,) Ve & =(Lel,....el,.;) olup , sabit terim,
a, Arch parametresidir.
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3.1.2. Maksimum Olabilirlik Yontemi

Degisen varyans modellerinin maksimum olabilirlik yontemi ile hesaplanmasi
Engle(1982) tarafindan  Onerilmistir. ARCH modelinde kosulsuz  varyans
ol =Ey? =Eh, seklindedir ve ¢ogu h fonksiyonu ve « degeri icin varyans
zamandan(t) bagimsizdir. Bu kosullar altinda &, zayif duragan olmaktadir (Engle,

1982, 5.990).

T orneklem biyikligii ve |, t’inci gozlemin log olabilirligi olmak iizere

maksimum olabilirlik 3.1.2.1 ve 3.1.2.2 nolu denklemler ile gosterilir (Engle, 1982,
5.990).

.
1(5) = %Zh (3.1.2.1)
t=1
1 1
It = —E Inht —Egtz /ht2 (3122)

Maksimum olabilirlik $:argmax5€®l(5) ile gerceklesmektedir. Buna gore

kosullu varyans ve kosullu ortalama asimptotik etkinlik kaybedilmeden
hesaplanabilmektedir(Chan ve McAleer, 2003, s.583).

3.1.3. Quasi-Maksimum Olabilirlik Yontemi

Quasi-maksimum olabilirlik teoremi White(1982) ve Gourieroux, Monfort ve
Trognon(1984) tarafindan onerilmis ve Weiss(1986) tarafindan ARCH modellerine, Lee
ve Hansen(1994) tarafindan GARCH modellerine uygulanmigtir. Veriler normal
dagilim o6zelligine sahip degilse, maksimum olabilirlik yontemi ile asimptotik etkinlige
ulagilabilmektedir. Bu nedenle, normal dagilim testlerinden gegemeyen verilerin quasi-

maksimum olabilirlik yontemi ile hesaplanmas1 gerekmektedir.

Omegin y, =7, +¢&, ile {y,| gozlemine sahip oldugumuzu diisiinelim. Kosullu
varyans h,, =E(g?|r,,) olmak iizere GARCH siireci 3.1.3.1 nolu denklemle ifade

edilebilir.
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hoe = @, + aOZﬂggtz—l (3.131)
k=0

Bu siire¢ 6, = [7/0,600,060, ,BO] parametre vektorleri ile ifade edilebilir.
Bilinmeyen parametreler vektori( € = [;/, o, a, ﬂ]) ve Yy, =y +¢&, olmak iizere 3.1.3.2

nolu denklemle ifade edilebilir.
h () = 01— p) + asl, + ph,(6) (3.1.3.2)

h/(f) = @ olmak iizere varyans siireci 3.1.3.3 nolu denklemle gosterilebilir.
Denklemde 0={0:7, <y <y,0<o, <0<®,0<a, <a<a,0<p <p<p,} ksiti

bulunmaktadir.
. t-2
h (0)=w+a) B ey, (3.1.3.3)
k=0

Olgeklenmis degisken z, =&, /hi> olmak iizere tahmin edilen GARCH

modelinin quasi-maksimum olabilirligi 3.1.3.4 nolu denklemle ifade edilir(Lee ve
Hansen, 1994, s.33).

L (0) = iZI: @) (3.1.3.4)
2r 3
Denklemde I, (8) = —(Inh; (8) + (&7 / h, (8)) olmaktadir.

3.2. DEGISEN VARYANS MODELLERINDE DAGILIM SECiMi
3.2.1. Normal Dagilim

Klasik dogrusal regresyon modelinde en 6nemli varsayim varyansin normal
dagilima sahip oldugudur ve bu dagilim ‘Gauss-Markov Teoremi’ olarak adlandirilir.

Normal dagilimda z =(Xx— )/ o olmak iizere toplam olasilik yiizdesel bolgeleri 3.1

nolu sekilde yer almaktadir. Normal dagilimin en 6nemli 6zelligi karmasik hesaplama

icermeden ortalama( ) ve varyans(o) ile hesaplanabilmesidir. Riske maruz

deger(RMD) hesaplamasinda normal dagilim kullanmildiginda yiizdesel bolgeye gore
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carpim katsayisi baz alinmaktadir. Carpim katsayist %99 giiven araligi kullaniliyorsa

+2.58, %95 giiven aralig1 kullaniyorsa +1.96 olarak yer almaktadir.

258 -196 -1 0+ 4196 258
(b} [x=p)
Twg=

Sekil 3.1: Normal Dagilim Toplam Olasilik Yiizdesel Bolgeleri

(Olasilik Yogunluk Fonksiyonu)
Kaynak: Petrie(2005, s.21)

Normal dagilimda olabilirlik fonksiyonu 3.2.1.1 nolu denklemle ifade
edilmektedir(Peters, 2001, s.6).

L. :—%i[ln(Zﬂ)+ In(h?)+z?] (3.2.1.1)

Denklemde T gozlem sayisi, h? varyans, z, = ¢, /h, dir.

3.2.2. Student-t Dagilim

Zaman serilerinin kalim  kuyruk ozelligi tasiyabilecegi ilk olarak
Mandelbrot(1963) ve Fama(1965) tarafindan, student-t dagilimi oOzelligi ise
Praetz(1972) ve Blattberg ve Gonedes(1974) tarafindan tespit edilmistir. Bir¢ok yiiksek
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frekansli zaman serisi kalin kuyruk ozelligine sahip oldugundan, Bollerslev(1987)
Student-t dagiliminin  GARCH modellerinde kullanilmasini  6nermistir. Student-t
dagilimi normal dagilima benzer sekilde simetrik bir dagilimdir. Student-t dagilimi
olabilirlik fonksiyonu 3.2.2.1 nolu denklem ile hesaplanmaktadir(Bollerslev, 1987, s.
543).

|45t (g) — T{mr(”—”) T AT 2)]} (3:2.2.1)
2 2’72
_%g(ln(ht) +@+7)In(+ 77‘(’1 )

Denklemde T gozlem sayisi, h, degisen varyans, s, hata terimi ve 77 serbestlik
derecesidir.

3.2.3. Carpik Student-t Dagilimm

Carpiklik ve basiklik; varlik fiyatlama modelleri, portfdy secimi, opsiyon
fiyatlama teorisi, riske maruz deger vb. finansal uygulamalarda 6nemlidir. Fernandez ve
Steel(1998) tarafindan Onerilen ¢arpik student-t dagilimi Lambert ve Laurent(2001)
tarafindan GARCH modellerine uygulanmistir. Carpik student-t dagilimimin avantaji

asimetrikligin ve kalin kuyruk 6zelliginin birlikte dikkate alinmasidir.

Carpik student-t dagiliminda carpikligi belirleyen serbestlik derecesi (77) ve
carpiklik katsayisidir(£). 3.2 nolu sekilde farkli garpiklik katsayilari ile ¢arpik student-t

yogunluklart bulunmaktadir. Carpiklik katsayisina gore kalin kuyruk o6zelligi
degismektedir.
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Sekil 3.2: Farkli ¢arpiklik katsayilari ile ¢arpik student-t yogunluklari
Kaynak: Lambert ve Laurent(2001, s.5)

Carpik student-t olabilirligi 3.4.3.1 nolu denklemle ifade edilir(Lambert ve
Laurent, 2001, s.8).

Iskewed— st

1
~§+§

=T Inl“(772+1)—InF(Z)—O.SIn[;r(n—Z)]+In( 2 )4 In(s) (3.4.3.1)

—O.Si{lnhf + @1+ 77)'”{1+(82+f?2§‘2'1 }}

Denklemde T gozlem sayisi, h? varyans, ¢, hata terimi, 7 serbestlik derecesi,
I'(.) gamma fonksiyonu ve & c¢arpiklik parametresidir.
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3.3. DEGISEN VARYANS MODELLERI
3.3.1. Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli (ARCH)

Yy, =a+ Py, +¢& olasilikli dogrusal modelinde hata terimi(e;) ile ilgili

varsayimlardan, varyansin sabit Olduguna iliskin varsayim u=0 olmak {izere 3.3.1.1

nolu denklemle ifade edilir.
E(s, —u)? = E(g;)? =h? (3.3.1.1)

Zaman serilerinde, degisen varyans etkisini yakalayabilmek icin Engle(1982)
otoregresif kosullu degisen varyans(ARCH) modelini 6nermistir. ARCH modelinde
kosullu varyans, kalintilarin gecmis degerlerinin karelerinin regresyon ile ¢oziimlenmesi
ile ongorilmektedir. Diger bir ifade ile bagimli degiskenin varyansi kendi gec¢mis
degerlerine bagimli olarak modellenmektedir. ARCH Modeli 3.3.1.2 nolu denklemde
ifade edilebilir(Engle, 1982, 5.988.).

q
h! =w+) ael =w+a(l)s] (3.3.1.2)

i=1

Modelde &, /w,, ~ N(0,h,) olmak iizere h,, & ’nin kosullu varyansidir ve
zamanla degisebilir., ARCH Modelinde «,>0 ve « toplamlarinin bire esit olmasi

kisitlamalar1 bulunmaktadir(Engle, 1982, s.988).

ARCH modelinin log olabilirligi( Inl,) 3.3.1.3 nolu denklemle ifade edilir(Engle,
1982, 5.990).

1 1,
Inl, == Ik, —— &7h? (3.3.1.3)

Denklemde Inl, log olabilirlik, &, hata terimi ve h, ¢, ’nin kosullu varyansidir.

3.3.2. Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans Modeli
(GARCH)

ARCH Modelindeki kisitlamalar1 ortadan kaldirmak ve negatif varyansh
parametre tahminlerine ulagmak icin Bollerslev(1986) tarafindan genellestirilmis

ARCH(GARCH) modeli o6nerilmistir. GARCH Modelinde, kosullu varyans gegmis
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donem dogrusal varyans etkilerinin yaninda ge¢cmis donem kosullu varyans etkileri de
bulunur. GARCH(1,0) birinci derecede ARCH Modeli olmaktadir. GARCH(1,1) 3.3.2.1
nolu denklemle ifade edilebilir(Bollerslev, 1986, s.310).

he =a,+a, ) &l + B N, (3.3.2.1)
t=2 t=2

Denklemde a ve £ 0 ve +1 araligindadir. GARCH Modelinde parametrelerin

“1”5

sabit olmamasi1 disinda toplaminin e esit olmasi zorunlulugu bulunmamaktadir.

Duragan zaman serisinde otoregresif siire¢ ve ortalama egitimi etkisi varsa
standart GARCH modeli etkin olamamakta, bu durumda zaman serisinin otoregresif
hareketli ortalama(ARMA) siireci ile birlikte modellenmesi gerekmektedir. ARMA(r,s)
modeli 3.3.2.2 nolu denklemle, ARMA(r,s)-GARCH(p,q) modeli ise 3.3.2.3 nolu
denklemde bulunmaktadir(Fabozzi, Rachave-Lotova ve Stoyanov, 2006, s.1092).
Akaike bilgi kriteri testine géore GARCH(p,q), AR(r)-GARCH(p,q) ve ARMAC(r,S)-
GARCH(p,q) modelleri arasinda se¢im yapilabilmektedir. Ayrica r,5,p ve g gecikme
uzunlugu da Akaike bilgi kriteri testi ile segilebilmektedir.

n=C+>Y ar, + be +e¢ (3.3.2.2)
t=2 t=2
& = htvt
h =a,+ 2 wled| +Yvhf, (3.3.2.3)
t=2 t=2

3.3.3. Riskmetrics-Ustel Hareketli Ortalama Yoéntemi(Riskmetrics-EWMA)

Volatilite 6ngoriisiinde, basitlestirilmis en popiiler yaklasim J.P.Morgan(1994)
tarafindan onerilen Riskmetrics-EWMA(Ustel Agirliklandirilmis Hareketli Ortalama)
modelidir. Riskmetrics-EWMA modeli 3.3.3.1 nolu denklemde parametlerin sabit
oldugu biitiinlesik GARCH Modelinin 6zel durumudur.

h? = Ah2, + (L- A)r2, (3.3.3.1)
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Modelde t zamanda A azaltma faktorii(decay factor), r,_, bir onceki donem
getirisinin karesi, h?, bir énceki donem volatilitesi’dir. t-1 baslangic degerine(n) kadar
yazilirsa(t-1, t-2,....,n) Riskmetrics-EWMA(Nn)’e ulasilir. Azaltma faktoriinin 1’e
yakinlasmast durumunda son giinlere ait volatilite agirligin1 azaltmakta, uzun dénem
hafiza 6zelligini 6ne ¢ikmaktadir. Azaltma faktorii, Riskmetrics tarafindan 0.94-0.97
araliginda Onerilmektedir(Riskmetrics, 1996.b, s.213). Ayrica tablo 3.1’de goriilecegi
lizere optimum azaltma faktorii lilkelere gore degismektedir. Tiirkiye gibi gelismekte

olan iilkelerde, uzun déonem hafiza 6zelligi nedeni ile optimal azaltma faktorii 0.808-

0.999 araliginda onerilmektedir(Beltratti ve D’ Antonio, 2004, s.101).

- Tablo3.1
Hisse Senetleri I¢in Optimum Azaltma Faktori(Aylik)

Ulke Azaltma Faktorii(Decay Factor)
Avustralya 0.975
Belgika 0.965
Isvicre 0.970
Almanya 0.980
Danimarka 0.985
Ispanya 0.980
Fransa 0.985
Ingiltere 0.975
Italya 0.970
Japonya 0.955
Hollanda 0.975
A.B.D. 0.980

Kaynak: RiskmetricsTM (1996.a, s.99)

3.3.4. Ustel GARCH Modeli (EGARCH)

Zaman Serisi’nde asimetriklik; varlik fiyatlar tizerindeki beklenmeyen diisiislerin
volatiliteyi beklenenden daha fazla arttirmasi, diger bir ifade ile kotii haberlerin
volatiliteyi iyi haberlerden daha fazla yiikseltmesidir. Zaman serisinde asimetrikligin
volatilite tizerindeki etkisi Black(1976) tarafindan tespit edilmistir. ARCH(p) ve
GARCH(p,q) modellerinde, pozitif ve negatif degisim kosullu volatilite {izerinde ayni
etkiye sahip oldugundan, asimetrilik dikkate alinmamaktadir.
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Asimetrikligi dikkate alan ilk model olan Ustel GARCH(EGARCH-Exponential
GARCH) Nelson(1991) tarafindan oOnerilmistir. EGARCH modelinde, kosullu
varyansin dogal logaritmasi gecikmeli hata teriminin fonksiyonu olarak zamanla
degisecek sekilde modellenmistir. EGARCH(1,1) modeli 3.3.4.1 nolu denklemle
gosterilebilir(Nelson, 1991, s. 347).

& |

P —E}yi—\/_l (3.3.4.1)

Bollerslev ve Mikkelsen(1996, s.160) EGARCH modelini 3.3.4.2 nolu

In(h,) =@+ pIn(h,_,) + a[

denklemle yeniden diizenlemistir.
In(h) =w+[1- AL +[1+a(L)]o(z,,) (3.34.2)

Nelson(1991, s.351) getiri ve volatilite igin asimetri etkisinin modellenebilmesi
icin g(z,) 'nin biyiikliik(magnitude) ve isaret(sign) etkisini igermesi gerektigini

belirtmektedir. g(z,), iki etkiyi igerecek sekilde 3.3.4.3 nolu denklemle ifade edilebilir.

9(z) =5z +7.|z|-Ez] (3.3.4.3)

EGARCH Modelinde kosullu varyansin logaritmast alindigindan parametreler
pozitif olmaktadir. Bunun sonucu olarak ARCH ve GARCH Modellerindeki

parametrelerin 0’dan biiyiik olma kosulu gerekmemektedir. 3.3.4.3 nolu denklem

13

asimetrikligin dahil edilmesini saglamaktadir. “y,” kosullu varyansi etkileyen hata
teriminin isaretini belirlerken(sing effect); “y,” farkli biyiiklik etkisini(size effect)

belirlemektedir. Zaman serisinde asimetriklik bulunuyorsa “y,;<0” kosulu

gerceklesmektedir(Harris ve Sollis, 2003, 5.234-235).

3.3.5. Esik Deger GARCH Modeli (GRJ-GARCH)

EGARCH modelinde, kosullu varyans’i etkileyen hata teriminin isareti modele
dahil edilmesine ragmen GARCH(1,1) modelini kullanilmaktadir. Glosten, Jagannathan
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ve Runkle(1993) ve Zakoian(1994) GARCH modeline kukla degisken dahil ederek
3.3.5.1 nolu denklemdeki GJR(Esik Deger GARCH) modelini 6nermistir(Glosten,
Jagannathan ve Runkle, 1993, s.1787).

h, =a,+anel, +rlel il + b (3.35.1)

Modelde &,, >0 oldugunda |, =1, diger durumlarda | _, =0 olmaktadir.
Kosullu varyanstaki ARCH parametreleri hata teriminin isaretine gére o, +y1 ve «,
arasinda degismektedir. Parametrelere etkileri bakimindan iyi haberler «, lizerinde;
kotii haberler o, ve y1(Gammal) iizerinde etkilidir. y1>1 oldugunda asimetrik etkisi
bulunmakta, »1=0 oldugunda ise asimetrik etki bulunmamaktadir. y1 parametresi

istatistiksek olarak anlamli ise zaman serisinde asimetrik etki bulunmaktadir.

3.3.6. Asimetrik Ustel ARCH (APARCH) Modeli

Asimetriklik etkisinin tespit edilmesine yonelik diger bir model Ding, Granger ve
Engle(1993) tarafindan onerilen Asimetrik Uslii ARCH(Asymmetric Power ARCH-
APARCH) modelidir. APARCH(1,1) modelinde kosullu varyans 3.3.6.1 nolu denklem

ile hesaplanmaktadir. Modelde y,(Gammal) kaldirag parametresi, ¢ (Delta) kuvvet

parametresidir(Harris ve Sollis, 2003, s. 236 ).

~ q ~ p ~
hté/2 = +zai (|5t—i _7i5t—i|_7i5t—i)b +Zﬂi hté—/jz (3.3.6.1)
=) i1

3.3.7. Biitiinlesik Garch Modeli (IGARCH)

ARCH, GARCH ve asimetrik GARCH Modelleri(EGARCH, GJR, APARCH)
hata teriminin kosullu varyansinin duraganlhigimi dikkate almamaktadir. GARCH(1,1)

modelinde, «,+ S,<1 oldugunda seri genel anlamda duragandir. Kosullu varyansin

duraganligi ayn1 zamanda «, ve f, parametrelerine baglidir. GARCH(p,q) modelinde
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etkisinin kosullu varyansi degistirmemesini saglamaktadir. Bu nedenlerden dolayi,

............

2003, s. 238).

Yiiksek frekansli zaman serilerinde, GARCH(p,q) modeli kullanilarak tahmin

66177,

edilen kosullu varyans i¢in «,; ve f, parametreleri toplamu e yakin veya esittir.

441”7

Parametrelerin toplaminin e esit olmasi durumunda; tiim veri seti icin volatilite
tahmininde son donem verilerin etkisi artmaktadir ve biitiinlesik GARCH(IGARCH)
modeline ulasilmaktadir. Ayni1 durum ortalama esitligi i¢in de gegerlidir, tim AR ve
MA parametreleri toplaminin “1”’e esit olmast durumunda ARIMA siirecine

ulagilir(Laurent ve Peters, 2003, s. 221).

GARCH(p,q) siireci ARMA ile modellenebilir. Gecikme operatorii kullanilarak
GARCH modeli 3.3.7.1 nolu denklem seklinde yazilabilir.

[1-a (L)- (L] & = @ +[1- B (L)I( &’ -h) (33.7.1)

[1- (L)- B (L)] fonksiyonu birim kok icermektedir. « ve [ parametreleri

toplam1 “1’’e esittir ve Engle ve Bollerslev(1986)’in biitiinlesik GARCH(IGARCH)
modelini vermektedir. IGARCH modeli 3.3.7.2 nolu denklem seklindedir(Laurent ve
Peters, 2003, s. 221).

¢ (L)AL &l =0 +[1- AL & -h) 33.7.2)

IGARCH modeli hata terimlerinin karesinin kosullu varyans’it olarak

modellenirse, 3.3.7.3 nolu denklemde GARCH’a benzer sekilde yazilabilir.

2 w

t 1o B

+H{l-g(L)A- DL1- BL)] "y (3.3.7.3)

3.3.8. Parg¢al Biitiinlesik Garch Modeli(FIGARCH)

Biitiinlesikligin parcali olarak dikkate alindigi model parcali biitiinlesik
GARCH(FIGARCH) modelidir. Pargali biitiinlesme, Granger ve Joyeux(1980)
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tarafindan Onerilmis ve Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen(1996) ve Chung(1999)

tarafindan degisen kosullu varyans modellerine uygulanmastir.

Zaman serisinde Yy, ’nin kismi farki duragan siirece sahipse y, parcali biitiinlesik
durumda olmaktadir(Harris ve Sollis, 2003, s. 238). (1-L)d =y, =&, i¢in d=0
oldugunda y, duragandir ve tiim otokorelasyonlar: Sifira esittir. d=1 oldugunda Y, sifir
siklikta birim kok igermektedir. 0<d<1 oldugunda Yy,’nin otokorelasyonlar1 yavasca

azalarak sifira yaklasacaktir. Parcali biitiinlesik modellerinin diger GARCH
modellerinden temel farki verilerdeki otokorelasyonun yavas¢a azalmasinin da dikkate
alinmasidir. Bu nedenle pargali biitiinlesik modeller uzun donem etkiyi igeren modeller
olarak adlandirilir(Harris ve Sollis, 2003, s. 239). Uzun doénem etkili model yiiksek
volatilite ve sok donemlerinde gerekmektedir. Sok etkisi iizerine ¢aligma yapan Ding,
Granger ve Engle(1993, s.83) volatilitenin yavasca degisme egiliminde oldugunu ve sok

etkisinin gegmesi i¢in belirli bir zaman ge¢mesi gerektigini belirtmistir.

Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen(1996) IGARCH modelinde yer alan 3.3.7.3 nolu
denklemdeki ilk fark operatoriini (1— L)d ile degistirerek FIGARCH(BBM) modelini

onermistir(Laurent ve Peters, 2003, s.221).

FIGARCH(BBM) modelinde kosullu varyans 3.3.8.1 nolu denklem ile
hesaplanmaktadir(Baillie, Bollerslev ve  Mikkelsen, 1996, s.8). Modelde

o =[-BL]* ., ML) ={-f-BO'HLA-L)° 2 ve 0<d<l olmak iizere

h? =" + A(L) seklinde yazilabilir.

W =ofl- AL +fL-L- AL gL 2 (33.8.1)

Chung(1999) BBM modelinde @ parametresinde teorik problem olmasi ve

pratikte modellemenin zorluklari nedeniyle FIGARCH’1
HL)A-L)" (&7 —h?) = [1— ﬂ(L)](gt2 —h?) ile h?, &?’nin kosulsuz varyansi olmak
tizere 3.3.8.2 nolu denklemle yeniden diizenlemistir(Chung, 1999, s.4). d parametresi

kisitlamas1 0 <d <1 araligindadir.
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W =h2, + fl- BT sLA-L)° (2 —h?) (3.3.8.2)

3.3.9. Parcah Biitiinlesik Ustel Garch Modeli(FIEGARCH)

Bollerslev ve Mikkelsen(1996), Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen(1996)’in
onerdigi FIGARCH modeli iizerinden uzun donem etki ve asimetrikligin birlikte

modellendigi FIEGARCH(BMM) modelini gelistirmistir. FIEGARC(BMM) modeli
a(z) =@, + ;/Uzt| — E(|zt|)] olmak iizere 3.3.9.1 nolu denklemle
gosterilmistir(Bollerslev ve Mikkelsen, 1996, s.159). FIEGARCH(p,d,q) modelinde

d=0 oldugunda EGARCH modeline, d=1 oldugunda IEGARCH modelini
saglamaktadir Bollerslev ve Mikkelsen(1996, s.160).

In(h?) = a)+(1— AN j {1+ Syl ]g(ztl) (3.3.9.1)

i=1,p i=1,p

=o+[l-pO)] L+y (o)
3.3.10. Parcal Biitiinlesik Asimetrik Ustel ARCH Modeli(FIAPARCH)

FIAPARCH modeli Tse(1998) tarafindan iistel GARCH yerine asimetrik iistel
GARCH etkisinin parcali biitiinlesmeye dahil edilmesi i¢in olusturulmustur.
FIAPARCH(BMM) 3.3.10.1 nolu denklemle ifade edilebilir(Tse, 1998, s.51).
FIAPARCH modelinin istatistiksel olarak anlamli olabilmesi i¢in parametrelerin pozitif

olmas1 gerekmektedir(Tse, 1998, s.52).

W =0+ [0~ ALY *H0a- 1 Jr alls) e | (33101)

3.3.11. Hiperbolik Garch Modeli(Hyperbolic GARCH)

Diger bir biitiinlesik model Davidson(2002) tarafindan 6nerilen ve FIGARCH 1n
ozel bir sekli olan Hiperbolik GARCH(HYGARCH-Hyperbolic GARCH) modelidir.
Davidson(2002) makalesinde uzun donem etkiyi tespit etmeye yonelik yakin donem

bagliligini(near epoch dependecy) 6nermistir(Saltoglu, 2003, s5.34). HYGARCH modeli,
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FIGARCH modelinde A(L) ’nin 3.3.11.1 nolu denklemdeki sekilde degistirilmesi ile
modellenmektedir(Davidson, 2002, s.20). Modelde d>0 ve x>0 kisiti

bulunmaktadir.
zagzl—p—ﬂaﬂ*¢a)ﬁ+x[a—Lf-1} (3.3.11.1)

3.3.12. GRJ-Normal Karma GARCH Modeli (NM-GRJ-GARCH)

Haas, Mittnik ve Paolella (2004) ve Alexander ve Lazar(2003, 2005, 2006), daha
yiikksek zamanla degisen kosullu momentler elde etmek i¢in kosullu normal karma
yogunlugu GARCH(1,1) modelinde uygulamistir. Asimetrik Normal Karma
GARCH(1,1) modelinin diger modellere gore avantaji zaman serilerinde kuyruk kaybini
daha iyi yakalayabilmesidir. Normal Karma GARCH(1,1) modeli, yap1 olarak markov
rejim degisim GARCH(1,1) modeline benzemektedir.

Asimetrik normal karma GARCH modeli, ortalama( z) ve K kosullu varyans igin
iki ayr1 denklem i¢cermektedir. Hata terimi( ¢,), kosullu normal karma yogunluga sahip

olup K farkli ortalama ve varyans ile normal yogunluk fonksiyonu ile

gosterilebilir(Alexander ve Lazar, 2005, s.4).

8t/|t—l ~ NM (Pyseres P s My serees /uK’hlzﬂ """ ' hlit)! (3.3.12.1)

3.3.12.1 nolu denklemdeki hata teriminin kosullu yogunlugu 3.3.12.2 nolu

denklemle ifade edilebilir. ¢,, farkli sabit terim( z; ) ve farkli zaman igerisinde degisen

varyans i¢in( h? ) normal yogunluk fonksiyonunu temsil etmektedir(Alexander ve Lazar,

2005, s.4).

mm=2m@ (3.3.12.2)
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K simetrik varyans normal karma GARCH(1,1) modeli 3.3.12.3 nolu denklemle
ifade edilir (Alexander ve Lazar, 2006, s5.309).

h? =y +a,e2, + fihZ,  i=1,..K (3.3.12.3)

£ <0 kosulunda d; =1, & >0 kosulunda d; =0 olmak {iizere Glosten,
Jagahannathan ve Runkle(1993)’iin 6nerdigi GRJ modeli bazli normal karma GARCH
modeli 3.3.12.4 nolu denklemle ifade edilir(Alexander ve Lazar, 2005, s.4). Denklemde

a; >0 ve 1> f, >0 kisitlar1 bulunmaktadir.

h? =a, +a,el, +-A,d &’ + BN, i=1,....,K; (3.3.12.4)

NM-GRJ-GARCH(1,1) modelinde kosullu varyans 3.3.12.5 nolu denklemle
hesaplanmaktadir. Denklemde 0 < p;, <1 kisit1 bulunmaktadir.

K K
h! = Z pihy "'Z P (3.3.125)
i—1 i-1

3.3.13. Asimetrik Normal Karma GARCH Modeli (NM-AGARCH)

Normal karma asimetrik GARCH modeli, Engle ve Ng(1993)’nin tistel GARCH

modeli bazli olarak 3.3.13.1 nolu denklemle ifade edilir(Alexander ve Lazar, 2005, s.4).

NM-GRJ-GARCH(1,1) modelinde, kosullu varyans NM-GRJ-GARCH(1,1)

modelindeki gibi 3.3.13.1 nolu denklemle hesaplanir. Denklemde «; >0 ve 1> S, >0

kisitlart bulunmaktadir.

h? =a,+a,(e2,-A4) +phi,; i=1,...K (3.3.13.1)

3.3.14. Cornish-Fisher Riske Maruz Deger Modeli (Cornish-Fisher RMD)

Riske maruz deger tahmininde en O©nemli sorun, veri normal dagilima

yakinsamamasina ragmen riske maruz deger modelinin normal dagilim bazli olmasidir.
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Riske maruz deger u¢ deger modelleri ile hesaplanmiyorsa risk modelinde diizeltme
yapilarak bu eksiklik kismi olarak giderilebilmektedir. Cornish ve Fisher(1937) acilimi
bu diizeltmeler i¢inde en etkili yontemler arasindadir. Cornish-Fisher agilimi, kalin

kuyruk ve basiklik diizeltmesi ile kosullu normallige yakinsamay1 saglamaktadir.

Standartlastirilmis portfoy getirisi z,,; = Rpe () /hpe y ~ D(01), ¢(d) dagilimi

i¢in kritik deger ¢;1(d) olarak tanimlandiginda normal RMD 3.3.14.1 nolu denklemle

ifade edilir.

RM[)t’-Jo-l = hPF,t+|¢,;1(d) (3.3.14.1)

Cornish-Fisher RMD, kritik deger ¢,"(d) nin 3.3.14.2 nolu denklemdeki CF,*
ile degistirilmesi ile hesaplanir. Denklemde ¢, carpiklig ifade ederken &, basikligi
ifade etmektedir. CF = ¢;1 oldugunda Cornish-Fisher RMD ile normal dagilim RMD

esit olmaktadir. Cornish-Fisher RMD modelinde giiven araligi normal RMD modeli
giiven araligmin iki katina ¢ikabilmektedir. Ornek olarak -1 carpiklik ve 4 basiklik icin
%1 giliven araliginda normal RMD giiven aralig1 katsayis1 2.33, Cornish-Fisher RMD
giiven aralig1 katsayis1 4.41 olmaktadir(Christoffersen, 2003, s.80).

cFt =gt + gy -1 Sy -3 ey sl Ganed)

3.3.15. Markov-Rejim Degisim GARCH Modeli (MS-GARCH)

Markov rejim degisim modeli, Neft¢i(1984)’nin markov zincirleri ile rejim
gecisi Onerisi baz alinarak Hamilton(1989, 1990) tarafindan konjonktiir dalgalar1 analizi
i¢in Onerilmistir.

y, serisinin g, ~ N(0,0%) ve gozlemlenen veri setinin(t=12,3,...,t,) yeterli

olmasi kosulunda birinci dereceden AR(1) siireci izledigi varsayiminda model 3.3.15.1

nolu denklemle ifade edilir. t, zamaninda serinin genel ortalamasinda 6énemli kirilma

bulunuyorsa bu durum 3.3.15.2 nolu denklemle ifade edilir(Hamilton, 2008, s.1).
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Ye =Cit+y ., +& (3.3.15.1)
Ye =Co + .y +& (3.3.15.2)

Rejim degisiminin sabit terimin c,’den c,’ye gecisi olarak modellenmesi,
olasilik ge¢isini dikkate almadigi icin yetersiz kalmaktadir. Rejim degisiminin tek bir
yapisal kirilma yerine birden fazla ve kesikli olmast durumu 3.3.15.3 nolu denklemle

ifade edilebilir. Rastsal s, degiskeni iki asamali markov zinciri olarak 3.3.15.4 nolu

denklemle ifade edilir(Hamilton, 1994, s.678).
P{s, = j|s.s =i, 5., =k,..}=P{s, = jls, =i}=p; (3.3.15.3)

3.3.15.3 nolu denklem rejim gecisleri olarak asagidaki sekilde
gosterilebilir(Hamilton, 1989, s.360).

Pris,=1|s_,=1]=p
Pris,=0s_=1]=1-p
Pris,=0]s_=0]=q
Pris =1]s_=0]=1-q

(3.3.15.4)

Markov rejim degisim modeli; Hamilton ve Susmel(1994), Cai(1994),
Susmel(1998) ve Dueker(1997) tarafindan ARCH modeline uyarlanarak markov rejim
degisim ARCH modeli olarak onerilmistir. Gray(1996) ve Klaassen(2002) GARCH
modelini kullanarak markov rejim degisim GARCH modelini gelistirmistir.

Markov rejim degisim ARCH(SWARCH) modeli t=123,..,t, igin
X; = f,(X,,,5,& =h"?¢,) olmak iizere asagidaki sekilde gosterilebilir(Lange ve

Rahbek, 2009, s.875).

q
h? =ws + Y ag X, (3.3.15.5)
i=1

Gray(1996), Dueker(1997) ve Klaassen(2002) 6nerisine gore iki rejimli markov
rejim degisim GARCH(MS-GARCH) modeli 3.3.15.6 nolu denklem ile
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modellenebilir(Franses ve Dijk, 2003, s.156). Diger bir rejim degisim GARCH modeli

Haas, Mittnik ve Paolella(2004) tarafindan Onerilen model olup bu modelde h,
degiskenleri rejim gegisinden(h;, ) etkilenmektedir(Lange ve Rahbek, 2009, s.875).

Calismada Gray(1996), Dueker(1997) ve Klaassen(2002) Onerisindeki MS-
GARCH(1,1) modeli kullanilmigtir.

h2 = |o+ae?, + B2 I[s, = 1]+ | + g2, + 5,02 Ji[s, = 2] (3.3.15.6)

3.4. DEGISEN VARYANS MODELLERINDE PARAMETRELERIN
BELIRLENMESI

Degisen varyans modellerinde, olabilirlik fonksiyonunun dogru sekilde
calisabilmesi i¢in baslangic degeri olan ilk parametrelerin ve parametrelerin alt ve iist
limitini belirleyen parametre sinirlarinin  belirlenmesi gerekmektedir. Baslangig
parametreleri hatali olarak belirlendiginde en ¢ok benzerlik saglanamazken, baslangig
parametresi belirlenmedigi durumda parametreler sinirsiz  hareketle ¢aligmaya
basladigindan sonu¢ degere ulasilamayacak ve belirlenen parametreler -/+«’a
yakinsayacaktir. Benzer sekilde parametre alt/iist sinirlar1 hatali olarak belirlendiginde
en ¢ok benzerlik saglanamayarak, alt/list sinirlar belirlenmedigi durumda parametreler -
[+« ’a yakinsayacaktir. Tablo 3.2’de degisen varyans modellerinde parametre baglangig
degerleri ve parametre sinirlar1 bulunmaktadir. Optimizasyon saglanamadigi durumda

parametre baslangi¢ degerleri degistirilebilmektedir.

Tablo 3.2
Degisen Varyans Modelleri Parametre Baglangi¢ Degerleri ve Sinirlar

Baslangic

Parametre Degeri Parametre Sinirlari
o 0.01 -100.00 +100.00
a 0.05 0.00 1.00
B 0.93 0.00 1.00
v-Stu 0.001 -100.00 +100.00
& -Skew(carpik) 0.001 -100.00 +100.00
v -Skew(garpik) 0.001 -100.00 +100.00
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y1-GJR 0.08 -1.00 +1.00
y; Aparch 0.001 -1.00 +1.00
o Aparch 2 0.00 3.00
7, Egarch 0.1 -1.00 +1.00
¥, Egarch 0.2 -1.00 +1.00
d Figarch 0.45 0.00 1.00
In(« ) Hygarch 0.1 -100.00 +100.00
y-Normal Karma Garch 0.00 -1.00 +1.00

Kaynak: G@rch 5.0 programi kodlarindan yararlanarak yazar tarafindan derlenmigtir.

3.5. SIMULASYON VE BOOTSTRAP MODELLERI

3.5.1. Monte Carlo Simiilasyon Yontemi (MCS)

Monte carlo simiilasyon yontemi(MCS) Stanislaw Ulam ve James Von
tarafindan atom bombasinin niikleer etkilerinin bilgisayar simiilasyonu ile test edilmesi
sirasinda bulunmustur(Winston, 2001, s.24). MCS, goézlemlenen 6rneklem tizerinden
tesadiifi 6rneklem ¢iktis1 kullanma siireci olup, tarihsel simiilasyon ve korelasyonlari

baz alan yontemdir. Tarihsel simiilasyon yonteminden farkli olarak senaryolar ge¢mis

veriler yerine tasarlanan bir dagilimdan tiiretilmektedir.
Monte carlo simiilasyonu asagidaki adimlarla uygulanabilir(Mooney, 1997, s.4).
- Orneklem tiiretilmesi i¢in goriiniirde rastsal ana kiitlenin belirlenmesi,

- Goriintrde rastsal ana kiitleden 6rneklem alinmasi,

~

- Goriiniirde rastsal ana kiitlenin ortalamasinin(€) hesaplanmas1 ve 6

vektorlerinin elde edilmesi,

- Ikinci ve iigiincii adimlarin t kez tekrar edilmesi(1000, 10000, 100000000, vb.),

~

- Monte carlo belirleyicisinin 6rneklem dagilimi olmak iizere € vektorlerinin

frekans dagiliminin bulunmasi.
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Monte carlo simiilasyonu belirlenen dagilim {izerinden {retildiginden
simiilasyon sonucu verilerin ortalamasi ana kiitle ortalamasina yakinsamaktadir. Monte
carlo simiilasyonunun finansal veri analizinde faydasi rastsal siirece gore olasi
hareketlerinde dikkate alinarak finansal modelleme yapilabilmesidir. Monte carlo
simiilasyonu bu sekilde sadece tarihsel verileri kullanan modellere karsi alternatif bir

model olarak kullanilabilmektedir.

3.1 nolu grafikte IMKB-100 i¢in iiretilen 100 simiilasyon sonucu bulunmaktadir.
Simiilasyon sonucu iiretilen veri setleri MKB-100 veri setinden farkli olarak hareket
edebilmektedir. Sonu¢ olarak, monte carlo simiilasyonu risk Ongoriisiinde olasi

hareketleri de dikkate alabilmektedir.

- w1t IMKE-100 Mante Carla Simdlasyonu(100 Similasyon)
I I I I

IMKEB-100

Endeks Degeri

1} 500 1000 1500 2000 2500

Grafik 3.1: Monte Carlo Simiilasyonu(IMKB-100 )

3.5.2. Bootstrap Yoéntemi
Bootstrap yontemi, Efron(1979) tarafindan standart hatalarin rastsal siiregler
tizerinden tahmin edilmesi amaci ile gelistirilmistir. Bootstrap yontemi genel olarak

parametrelerin  analitik  ortalama  yOntemlerle  hesaplanamadigt  durumlarda

kullanilabilmektedir(Sacchi, 1998, s.93). Bu yontem cok sayida 6rneklem i¢in gdzlem
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verilerinin yer degistirilmesini icermekte olup, standart hata disinda giiven aralif

ongoriisiinde de kullanilmaktadir(Takma ve Atil, 2006, s.64).

Herhangi bir N adet gozlemden olusan veri setinin(X;, X,, X3, X, ey Xy )
yerleri degistirilerek 1/N kadar olasilikli sansa bagli bootstrap ornek veri seti
(X, X5, X5, Xy yeeeeny Xy ) olusturulabilir. K rastsal uniform degisken (1,2,3,....N) olmak

tizere 6rneklem 3.5.2.1 nolu denklemle ifade edilebilir(Sacchi, 1998, 5.94).

*

X=X,  i=123...N (3.5.2.1)

Bootstrap yontemine gore S(X) istatistiginin standart hatas1 asagidaki adimlarla

hesaplanabilir(Sacchi, 1998, s.94-95):

- Yer degistirme yapilarak X veri setinden N adetlik bootstrap

6mekleri (X]_ y X2 y X3 y X4i ----- y XB) EIde edl“r

Nk

- Her bir bootstrap orneginden X5 bootstrap drnegi ve 0, ornegin

standart hatasi olmak {izere (X; ) 19; istatistigi hesaplanir.

g; =S(x)), b=123.....B (35.2.2)

- B 6rnekleminin standart sapmasindan standart hata( & ) hesaplanir.

1 B . . 1/2
o) :{EZ[Q*(b)_eonalama]z} (3523)

b=1

n

B Ax
eortalama = ZD=1 eb /B

Bootstrap’in finansal veri analizindeki temel faydasi, tarihsel veri ile birlikte

rastsal tarihsel verilerinde modelde yer alabilmesine olanak saglanmasidir. Bu sekilde
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secilen bir model {izerinden (Grnegin tarihsel simiilasyon), bootstrap ydntemi

uygulanabilmektedir.

Sekil 3.3’de bootstrap yonteminin siireci bulunmaktadir. Temel verilerden
(X1, X,,X5,X,) yer degistirme ile sansa bagli olarak secilen dort elemanli {i¢ adet
bootstrap &rneginden S(X) istatistifine ait bootstrap tahminlerine (6,,6,,6;)

ulasilmaktadir. Elde edilen bootstrap tahminleri ortalama (éortalama) ve varyansin (G )

hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

X, Xy, %zl Ky
X4,.x1,x.1_,.x2 x3:-x1:-x4:-xz %:xz:x-;:-xz
* - *
& & &
“ 'ﬁDrm.ima

Sekil 3.3: Bootstrap Yonteminin Sematik Gosterimi
Kaynak: Sacchi(1998, s.95)

3.5.3. Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Tarihsel simiilasyon yontemi, ge¢mis verilere dayanarak senaryo iiretilmesine
dayanan ve otoregresif kosullu varyans modellerinden daha basit sekilde
modellenebilen parametrik olmayan bir yontemdir. Tarihsel simiilasyon yontemi gegmis

verileri baz alarak belirli bir giiven araliginda ileriye yonelik tahminler olusturmaya
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olanak saglamaktadir. Yontemin avantajlari; uygulamasinin basit olmasi, dogrusal
olmayan posizyonlara da uygulanabilmesi, zaman serisinin dagilimi hakkinda herhangi
bir varsayima dayanmamasi, ge¢mis verilerden iiretilen volatilite ve korelasyonu baz
almasi olarak siralanabilir. Yontemin dezavantajlari ise 6rneklem dis1 6ngorii modeli
olusturabilmesi icin belirli bir tarihi veri setine ihtiya¢ duymasi, sadece ge¢mis verileri
baz aldig1 icin gelecekte yasanabilecek olasi soklar1 tespit edememesi, yapisal

kirilmalar1 gecikmeli olarak dikkate almasi olarak siralanabilir(Jorion, 2001, s.233-234).

Sekil 3.4’de tarihsel simiilasyon yontemi siireci bulunmaktadir. Oncelikle
tarihsel veriler tespit edilmektedir. Portfoy posizyonuna (elde tutma siiresi) gore model
belirlenmekte ve simiilasyon ile portfoy yeniden olusturulmaktadir. Tarihsel simiilasyon
sonucu olusan simiilasyon yonteminde dagilimlar hakkinda herhangi bir varsayima
dayanmamakla birlikte portfoy i¢in kar/zarar dagilimlar {iretilebilmektedir. Bu yontem
getiri degisimlerinin dagilimi hakkinda yeterli bilgeye sahip olunmamasi durumunda
kullanilabilmektedir. Ayrica, u¢ deger teorisi bazli modeller gibi kuyruk kaybi1 odakli
oldugundan son gozlemler yerine ge¢mis kuyruk kaybi ongoriisii hedeflendiginde de

kullanilabilmektedir(Pearson, 2001, s.245).

Tarihsel
Getiriler

v

Tam
Model Yeniden

Degerleme

Portfoy
Pozisyonu

A 4

A

A 4

Kar Zarar
Dagilimlari

Sekil 3.4: Tarihsel Simiilasyon Yontemi
Kaynak: Jorion (2001, s.222)
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3.5.4. Riske Maruz Deger Modelleri (RMD)

3.5.4.1. Tarihsel Simiilasyon RMD (HS)

Tarihsel simiilasyon riske maruz deger modeli(HS), gecmis 252 giinliik
getirilerine  mevcut portfoy agirhiklarinin - uygulanmasi ile olusturulan risk
modellemesidir (Jorion, 2001, s.221). Tarihsel veri seti olarak 252 giinliikk getirilerin
alinmasinin nedeni tekrarlanacak simiilasyon veri seti i¢in son bir yillik gézlemin yeterli
olmasidir. Yiiksek frekansli finansal veri analizinde, son bir yillik gozlemin ileriye

doniik 6ngorii i¢in tiim tarihsel 6zellikleri tasidigr varsayilmaktadir.

Tarihsel simiilasyon analizinde dncelikle getiri degisimlerinin agirliklandirilmasi
gerekmektedir. R getiri degisimleri, w agirlik katsayisi olmak iizere agirlikli getiri

degisimi 3.5.4.1.1 nolu denklemle ifade edilebilir.

Rep 1 = ZWi Ri (354.11)

i=1

m geemis giin portfoy getirisi olmak tizere tarihsel agirliklandirma 3.5.4.1.2 nolu

denklemle ifade edilebilir.

m

{RPF A7 }:.n:l = {Z W, Ri,t+1—2'} (3.5.4.1.2)
i=1

T=

p olasilikta(1% veya %35 olarak alinir) tarihsel simiilasyon RMD 3.5.4.1.3 nolu
denklemle hesaplanmaktadir(Christoffersen, 2003, s.101).

RMD/?, = —Yazdesez{{z W, Rivm_,} 100 p} (3.5.4.1.3)
i=1

=1

3.5.4.2. Kosullu Tarihsel Simiilasyon RMD (FHS)

Kosullu tarihsel simiilasyon yontemi Hull ve White(1998), Barone-Adesi,
Giannopoulos ve Vosper (1999) tarafindan GARCH ve tarihsel simiilasyon(HS)
modellerinin kombinasyonu olarak oOnerilmistir. Kosullu tarihsel simiilasyon riske

maruz deger(FHS) modeli dagilim varsayimlarinda bulunmaz ve varyans GARCH
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volatilite modeli tizerinden tahmin edilir(Marimoutou, Raggad ve Trabelsi, 2009,
5.523).

Kosullu tarihsel simiilasyon modelinde, GARCH tiirii modelin kosullu varyansi
baz alinarak tarihsel simiilasyon iizerinden volatilite tahmin edilmektedir. GARCH
modelinin 3.5.4.2.1 nolu denklemle ifade edilmesi durumunda standartlagtirilmis getiri
3.5.4.2.2 nolu denklemle ifade edilebilir(Christoffersen, 2003, s.110).

ht2+1 =0+ ath + ﬁhtz ) RH]_ = hH]_ZtJrl (35421)

5 _ Rt+l—r _

2 = r=123,...m (35.4.2.2)
t+l-7

Veri setinin ylizdesel standart hatalar ile alinarak kosullu tarihsel simiilasyon
3.5.4.2.3 nolu denklemle ifade edilebilir(Christoffersen, 2003, 111). Bu sckilde

GARCH siireci iizerinden tarihsel simiilasyon uygulanabilmektedir.
RMDY, (FHS) = —h,, Yiizdesel{{2,., . ™, 100p} (3.5.4.2.3)

GARCH ve tarihsel simiilasyon modelinin kombinasyonu, volatilite
kiimelenmesini, verinin kalin kuyruk o6zelligini ve verinin dagilimindaki g¢arpikligi
dikkate alabilmekte ve GARCH ve tarihsel simiilasyondan daha iyi Ongorii
saglayabilmektedir(Marimoutou, Raggad ve Trabelsi, 2009, s.523). Kosullu tarihsel
simiilasyon modelinin  6ngérii  performansi Bareno-Adesi, Giannopoulos ve
Vosper(2001), Bareno-Adesi ve Giannopoulos(2002) ve Pritsker(2006) tarafindan
tarihsel simiilasyon yontemi ve GARCH modelleri ile karsilastirilmis ve kosullu tarihsel
simiilasyon modelinin daha iyi 6ngorii performansina sahip oldugu tespit edilmistir.
Marimoutou, Raggad ve Trabelsi(2009), FHS modelini genellestirilmis pareto dagilimi
bazli u¢ deger teorisi ile karsilastirmis ve FHS modelinin u¢ deger teorisi gibi 6ngorii

performansini arttirdigini tespit etmistir.
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3.5.4.3. Sabit Varyansh Monte Carlo RMD Modeli (C-MC RMD)

Monte Carlo RMD modeli, varyansin sabit ve degisen olarak alinmasina gore
modellenebilir. RMD asagidaki degiskenler ile olusturulsun(Glasserman, Heidelberger
ve Shahabuddin, 2000, s. 2).

S = risk faktorleri vektorii

At = RMD 06ngorii stiresi

AS = At zamanda risk faktorlerindeki (S) degisim

L =Risk faktorlerindeki degisim nedeni ile portfdydeki kayip

L nin kuyruk dagilimi konusunda iki sorun bulunmaktadir. Ik sorun, belirlenen
esik deger kaybina( x) gére kayip dagilimimnin( P(L > X)) olusturulmasidir. Ikinci sorun
p olasihginda P(L > x ) = p veri iken kantil x, 'nin belirlenmesidir. Ikinci sorun olan
kantil x, ’nin belirlenmesinde RMD modellerinde p=%]1 veya %5 olarak baz alinir. Bu

nedenle RMD modellemesinde daha c¢ok ilk sorun ile ilgilenilir.

Monte Carlo RMD modeli asagidaki adimlarla hesaplanabilir(Saltoglu, 2003,

s.118).
- 3.5.4.3.1 nolu denklemle W, standart weiner siireci olmak iizere
geometrik brownian hareket siireci olusturulur.
AS
S—t =, At+h, AW, (3.5.4.3.1)
t
- Stokastik fark denklemi asagidaki adimla hesaplanir. S,, standart
normal dagilimdan tiiretilen AW, rastsal verilerden simiilasyon ile elde
edilmistir. AW, = f (g, =0,h, =1) 06zelligine sahiptir.
1.
S, =S, exp| | 4, -5 h° [t+hW, (3.5.4.3.2)
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h, =h oldugunda model sabit monte carlo modeli olmaktadir(Saltoglu, 2003,

s.119).
3.5.4.4. Degisen Varyansh Monte Carlo RMD Modeli (V-MC RMD)

Degisen varyansli Monte Carlo RMD modeli varyansin degisken oldugu durum

olup asagidaki denklemle gosterilebilir.
1.
S, =S, exp| | 4, ~3 h [t+hW, (3.5.4.4.1)

Degisen varyans Monte Carlo RMD modelinde, varyansin degisen olarak
alinmasi sonucu risk ongdriisii ylikselmektedir. Bu sekilde volatilite modellemesinde

daha yiiksek risk ongoriilerine ulasilabilmektedir.

3.5.4.5. Boostrap Riske Maruz Deger Modeli (Boostrap RMD)

Bootstrap riske maruz deger modeli(Bootstrap RMD), belirli bir RMD
modelinin gliven araliklarinin yeniden Orneklem yontemi ile belirlenerek risk
Ongoriistine rastsal siirecin dahil edilmesini igermektedir. Calismada Dowd(2005)’in
Onerisi baz alinarak tarihsel simiilasyon RMD {izerinden bootstrap yoOntemi
uygulanmigtir. Bootstrap’in RMD’de faydasi, tarihsel simiilasyon verileri ile birlikte

rastsal tarihsel simiilasyon verilerinde modelde yer alabilmesine olanak saglanmasidir.
Bootstrap RMD yontemi asagidaki adimlar ile uygulanabilir(Dowd, 2005, s.85).

- Tarihsel simiilasyon RMD’nin hesaplanmasi( HS,),
- HS, i¢in histogramin olusturulmasi,

- Histogram tizerinden bootstrap yontemi ile rastsal tarihsel veri seti

olusturulmasi,

- Rastsal veriye gore Bootstrap RMD’ nin hesaplanmasi
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4. BOLUM
DALGACIKLAR VE DALGACIK BAZLI UC DEGER TEORISi

Bu boliimde dalgaciklar, u¢ deger teorisi ve dalgacik bazli u¢ deger teorisi ve
geriye doniik test silireci agiklanmustir. Dalgaciklar veriyi farkli 6lgeklerine ayirarak
finansal zaman serilerinin kisa-orta-uzun dénem etkilerini ayristirarak analiz edilmesine
olanak saglamaktadir. Ug deger teorisi ise rastsal degiskenler i¢cinde ug degerleri dikkate
alarak finansal zaman serilerinin ug¢ degerlerinin modellenebilmesine olarak
saglamaktadir. Gerg¢ek hayatta depremler, bliyiilk yanginlar, sel ve benzeri doga
afetlerinin yani sira finans ve ekonomi alaninda sigorta kayiplari, kredi kayiplar1 ve
finansal soklara iliskin veriler u¢ degerleri igermektedir. Bu tiir verilerin normal dagilim

ile modellenmesi u¢ degerler dogrudan dikkate alinmadig: icin yetersiz kalmaktadir.

Calismada dalgacik donilistimii genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger
olarak belirlenerek dalgacik bazli ug deger teorisi Onerilmistir. Genellestirilmis pareto
dagilminda esik deger dikkate alinacak uc degerleri belirlediginden, parametre
degerleri olan sekil ve Olcek parametresinden daha Onemlidir. Esik deger
optimizasyonunun saglanmasi, genellestirilmis pareto dagiliminin 6ngérii performansini
dogrudan etkilemektedir. Literatiirde dalgacik bazli riske maruz deger teorisi
bulundugundan, ilk asamada dalgacik bazli riske maruz deger modellerinden olan
dalgacik ayiklamali ARMA-GARCH(Wavelet denoising ARMA-GARCH), dalgacik
ayrigtirtlmig riske maruz deger(Wavelet decomposed Value-at-Risk-WDRMD) ve
dalgacik ile ayristirilmis dogrusal olmayan gruplamali riske maruz deger(Wavelet
decomposed nonlinear ensemble Value-at- Risk-WDNE-RMD) modelleri agiklanmistir.
Ikinci asamada, calismada Onerilen genellestirilmis pareto dagiliminda esik degerin
dondiirmeli en yiliksek ortmeli ayrik dalgacik doniisiimii ile belirlendigi dalgacik bazli
ug deger teorisi agiklanmis ve IMKB-100 endeksi iizerine 252 giinliik éngdrii grafikleri
analiz edilmistir. Ayrica, ¢alismada dalgacik bazli kosullu genellestirilmis pareto
dagilimi, dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi ve dalgacik bazli kosullu beklenen

kuyruk kayb1 modelleri teori ve uygulamasina yer verilmistir.

Calismada oOnerilen ve test edilen modelleri karsilastirmak amaci ile geriye

doniik testler kullanilmistir. Riske maruz deger analizlerinde en 6nemli agamalarindan
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birisi, Ol¢iilen risk biiyiikliiklerinin geriye doniik testler aracilifiyla incelenmesidir.
Geriye doniik test sonucu model; agim sayisi, kuyruk kaybi ve en 1yi 6ngdrii yoniinden
incelenmektedir. Geriye doniik testin hatali olarak se¢ilmesi model riskinin oldugunu
gostermektedir. Genel olarak, bir modelin yeterliligi tek bir geriye yonelik test ile tespit
edilememektedir(Cifter, Oziin ve Yilmazer, 2007b, s.41). Berkowitz ve O’Brien (2002,
s.1108), ticari bankalarda riske maruz deger modellerinin se¢imine iliskin
caligmalarinda, bankalar i¢in model se¢cimindeki riskin, piyasa riskine yakin derecede
Ozellik arz ettigini ve bu riskin secilen geriye doniik testler araciligiyla kontrol altinda
tutulabilecegini vurgulamaktadir. Calismada simetrik hata testlerinden asim sayisi ve
kok ortalama hata kare kriteri(RMSE), kuyruk kaybi bazli testlerden Kupiec(1995),
Lopez(1998) ve Christoffersen(1998) testlerine yer verilmistir.

4.1. DALGACIKLARIN TANIMI VE OZELLIKLERI

Dalgaciklar  verileri(sinyalleri) farkli  Olgeklerine ayiran matematiksel
fonksiyonlardir. Farkli olgeklerdeki etki diizeyi ile veriler kisa-orta-uzun dénem
bilesenlerine ayrilmaktadir. Dalgaciklarin  geleneksel analiz  yontemleri ile
karsilastirildiginda en Onemli {stlinliigii; verileri sinyal isleme yontemi ile farkh
Olceklerine ayirabilmesidir. Bu sekilde bir zaman kesitinde veri noktasinin kisa-orta-
uzun donem etkisi ayristirilabilmektedir. Dalgaciklar; matematik, fizik, tip ve
miihendislikte son yirmi yildir kullanilmasina ragmen finans ve ekonomi uygulamalari
ozellikle 2000 yil1 sonrast yogunluk kazanmistir. Bu alanda hizli gelismelerin diger bir
nedeni, dalgaciklar ile ilgili ¢aligmalar yapan akademisyenlerin ve uygulamacilarin
Matlab, C ve Gauss gibi programlama dilleri {izerinden dalgacik kodlan

gelistirmeleridir.

Dalgaciklarin tarihsel gelisimi 1930 oncesi, 1930-1960 donemi, 1960-1980
donemi ve 1980 sonrast donem olarak gruplara ayrilabilir(Graps, 1995, s.51). 1930
oncesi donem dalgaciklarin tarihsel baglangi¢ donemidir. Dalgaciklarin ilk bahsinden
yaklasik 100 y1l once Fourier 1807°de “Isinin Analitik Teorisi” baslikli ¢aligsmasi ile
Fourier doniisiimiinii Onermistir(Fourier, 1955). Fourier doniisiimii ile zaman ve
Olcek(frekans) bilgisi ayn1 anda analiz edilememektedir. Haar(1910), ilk kez dalgacik

terimini bulmus ve en basit dalgacik tiiri olan Haar(1910) dalgacigin1 gelistirmistir.
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1930-1960 doneminde Olgek-zamanla degisen fonksiyonlar iizerine calisilmistir. Bu
donemde Littlewood, Paley ve Stein’e ait enerji fonksiyonu, Franklin’e ait Franklin
sistemi ve Lusin’in siirekli dalgacik iizerine agilimi 6nemli gelismeler arasinda yer
almaktadir(Jaffard, Meyes ve Ryan, 2001, s.21-25). 1960-1980 doénemindeki en 6nemli
gelisme Weiss ve Coifman’in, Lusin’in teorisini atom ve atomsal Ol¢ekleme alaninda
gelistirmesidir. 1980 sonras1 donem dalgacik tiirlerinin arttign ve gelismenin hiz
kazandigt donemdir. Bu donemde, Mallat(1989)’in ¢ok ¢Oziiniirliiklii analizi,
Daubechies(1988)’in ortogonal dalgacik fonksiyonu ve Meyer(1993)’in siirekli tiireve

sahip ilk dalgaciklar1 6nemli geligmeler arasindadir.

4.2. FOURIER DONUSUMU

Dalgacik teorisinin temeli Fourier analizine dayanmaktadir. Fourier, herhangi bir
diizensiz periyodik fonksiyonun diizenli olarak dalgalanan ~ baska
fonksiyonlarin(sinyallerin) toplami olarak ifade edilebilecegini gostermistir(Selcuk,
2005, s.13). Bu sekilde diizensiz fonksiyonlar diizenli matematiksel fonksiyon ile ifade
edilebilmektedir. Fourier analizi, zaman ortamindaki sinyalleri frekans ortamina
doniistiirerek frekans bazli analiz imkan1 sunmaktadir. Fourier analizinde, isaret(veri)
oncelikle farkli frekanslar olarak siniislere ayristirilmaktadir. Sinyal zaman igerisinde
fazla degisiklik gostermiyorsa(duragan ise) zaman bilgisinin kaybolmasi 6nemli
olmamaktadir. Ancak finansal zaman serilerinin bircogu duragan degildir ve yapisal
kirtlmalari, ani gegisleri ve donemsel dalgalanmalari icermektedir. Bu nedenle, Fourier
analizi zaman igerisinde degisiklik gostermeyen diizenli dalgalanmalar i¢in uygun

olabilmektedir. 4.1 nolu sekilde Fourier analizi bulunmaktadir.

F

Faman Frekans

Genlik
Genlik
By S

Sekil 4.1: Fourier Analizi
Kaynak: Misiti ve digerleri (2009, s.1-9).
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Fourier doniisiimii trigonometrik olarak ifade edilebilir. Siniis ve kosiniis
fonksiyonlar1 ile diizenli hale getirilerck f(x) olarak ifade edilen 27 periyodik
fonksiyonu 4.2.1 nolu denklemle ifade edilir(Graps, 1995, s.51). Denklemde ap, ax ve

bk parametreleri en kii¢iik kareler yontemi ile ¢oziilebilmektedir.

f(x)=a,+ i(ak coskx+b, sinkx) (4.2.1)

k=1

2z 2z

If(x)Cos(kx)dx , b, =£If(x)8in(kx)dx

17 1
ao_g.([f(x)dx : ak_;O pd

Fourier analizinde, frekans f fonksiyonu olarak 4.1.2 nolu denklemle ifade

edilebilir(Grochenig, 2001, s.1). f(x) gecici isaret hareketi, f(w) ise frekans

hareketidir.

f(w)= L f (x)e 2™ dx (4.2.2)

Gabor(1946), Fourier analizindeki zaman bilgisinin kaybolmasini gidermek
tizere kisa-zaman Fourier doniistimiinii(short-time  Fourier  transform-STFT)
gelistirmistir. Kisa-zaman Fourier doniisiimii, pencereleme teknigi ile isaretlerin kiigiik
parcalara ayrilarak zaman ve frekans ortaminda incelenebilmesini saglamaktadir. 4.2.2.
nolu denklemdeki Fourier doniisiimiini kullanarak 4.2.3 nolu denklemle kisa-zaman
Fourier dontisiimiine ulasilabilmektedir(Grochenig, 2001, s.37). x zamani i¢in f
sinyalinin frekans spektrumunu bulmak tizere Fourier doniisiimii baz alinmaktadir.

Denklemde, V,f dogrusal olarak f fonksiyonuna bagli olmaktadir. g pencereleme

fonksiyonu ile lokallestirme parametresine ulagilmaktadir ve kism1 olarak(pencerelenen
bolge i¢in) zaman ve frekans ayni anda analiz edilebilmektedir. 4.2 nolu sekilde Kisa-

zaman Fourier donligimii hareketi bulunmaktadir. Denklemde g=0 kosulu
bulunmakta olup g(t—x) fonksiyonu zaman penceresi olarak adlandirilir. Seri

g(t — x) fonksiyonu ile telenmektedir.
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V, f(x,0)= de f (t)g(t — x)e ™ dx (4.2.3)

f(ta(t-
| /HQE X)

i

/

Sekil 4.2: Kisa-Zaman Fourier Doniistimii Hareketi
Kaynak: Gréchenig (2001, s.39).

Bir zaman serisinin spektral yogunluk dagilimi spektrogram olarak adlandirilir
ve zaman serisinin spektrogrami kisa-zaman Fourier doniisiimiiniin karekoki ile
hesaplanir(Raihan, Wen ve Zeng, 2005, s.4).

SPEC(x @) =|[, T (©)9(t— e *“dx (4.2.4)

4.3 nolu sekilde kisa-zaman Fourier doniisiimii bulunmaktadir. Bu yontemde,
sinyalin zaman ve frekans bilgisine ayni1 anda ulasilabilmektedir. Yontemin eksikligi
ise, zaman ortamindaki pencerenin boyutu degistirilirken frekans ortamindaki
pencerenin sabit kalmasidir(Engin ve Kuyucuoglu, 2003, s.17). Birgok zaman serisi,
pencere boyutu ve frekans boyutunun ayni anda degistirilmesini gerektirmektedir.
Dolaysiyla, kisa-zaman Fourier doniisiimii de finansal zaman serileri igin yetersiz

kalmaktadir.
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STFT

Genlik
Frekans

Sekil 4.3: Kisa-Zaman Fourier Doniisiimii(STFT)
Kaynak: Misiti ve digerleri (2009, s.1-10)

4.3. DALGACIK DONUSUMU

Fourier dontisiimii, verileri ayni Olgek boylarinda ve zamansal olarak ayni
periyotlarla ayrigtirmaya olanak saglamaktadir. Kisa-zaman Fourier doniisiimiinde de,
zaman ortamindaki pencerenin boyutu degistirilirken frekans ortamindaki pencerenin
sabit kalmasi nedeni ile degisen zaman ve Ol¢ek ayni anda analiz edilememektedir.
Finansal zaman serileri ise ayni olgeklerle tekrar etmemekte ve serilerde dalgalanma
zamansal olarak farklilik géstermektedir. Fourier doniisiimiiniin bu eksiklikleri dalgacik
doniistimti ile giderilmektedir. Dalgacik doniisiimii 4.4 nolu sekilde de goriilecegi tizere,
pencerelerin boyutunu olg¢eklere gore degistirerek zaman-frekans bilgisinin zaman

icerisinde degisecek sekilde tespit edilebilmesine olanak saglar.

W

Olgek

Genlik

Zaman Zaman

Sekil 4.4: Dalgacik Doniistimii(W)
Kaynak: Misiti ve digerleri(2009, s.1-10).

4.5 nolu sekilde goriilecegi lizere, Fourier tabanli siniis dalgasi isareti siniislere
ayirarak diizenli dalgalar iiretmektedir. Dalgacik analizinde ise, isaret ana dalgacigin

kaydirilmasit  ve Olgeklendirilmesini icererek diizensiz ve asimetrik dalgalar
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tiretilmektedir(Misiti ve digerleri, 2009, s.1-14). Bu 6zelligi ile dalgacik ailesi diizensiz

dalgalarin analizinde Fourier ailesine gore iistiinliik saglamaktadir.

A

Sintis Dalgas1
8 Daubechies Dalgacigi(db10)

(a) (b)
Sekil 4.5: Siniis ve Daubechies dalgalar

Dalgacik doniisiimii, zaman-frekans analizi diginda 4.6 nolu sekilde goriilecegi
tizere sekil-veri gecisi ve sekillerin giiriiltiiden arindirilmasi(de-noising) alanlar1 da
dahil olmak {iizere, zaman serisi analizi disinda miihendisli§in bircok alaninda

kullanilmaktadir.

J Stationary Wavelet Transform De-noising 2-D

Sekil 4.6: Matlab ile Dalgacik Doniisiimii(Giirtiltiiden Arindirma)

Dalgaciklar ilk olarak Haar dalgacik olarak adlandirilan Alfred Haar’in doktora

tezinin ekler kisminda gorilmiistiir(Haar, 1910). Haar dalgacigi, en eski ve en basit
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yapida dalgacik olup 4.3.1 nolu denklemle ifade edilmektedir(Percival ve Walden,
2000, s.2). Bu dalgacikta, sinyalin(u ) araligina gore hareket bolgesi belirlenmektedir.
Haar dalgacigt daha genis ve fonksiyonel olarak 4.3.2 nolu denklemle

gosterilmistir(Percival ve Walden, 2000, s.475). Denklemde ﬁ_lz—goz—llﬁ,

hy=—0,=1/ J2 ve h =0 olarak yer almakta ve |=—1 ve 0 kosulu bulunmaktadir.

Haar dalgacigi1 6.7 nolu sekilde(a) goriilecegi tizere keskin gecise sahiptir.

-1/2, _1<u<o

yMU)=4{1/42, O0<u<i; (4.3.1)
0, diger
™ () = \/E_iﬁ,;zs('” u—1) :JEVH)%“ D, ¢(H\)/(§2”)} (4.3.2)

Haar dalgacigindaki keskin gec¢is sorununu ¢dzen en basit dalgacik normal
olasilik yogunluk fonksiyonu(PDF) dalgacigidir. 4.3.3 nolu denklemde sifir ortalamali
o’ varyansl rastsal verinin olasilik yogunluk fonksiyonu ve 4.3.4 nolu denklemde bu
fonksiyonun ilk tiirevi bulunmaktadir. Buna goére PDF dalgacigi 4.3.5 nolu denklemle
gosterilebilir. o =0.44311 icin PDF dalgacig1 4.7 nolu sekilde(b) gosterilmistir. PDF
dalgacig1 yogunluk fonksiyonu, Haar dalgacigina gore keskin gecis yerine dalgali gecise

sahiptir.
—u?/25?
¢(u) = =, —®o<U<® (4.3.3)
270
dp(u)  ue“’*
- 4.3.4
du o3\2rx ( )
\/Euefu2/262
(146) (1)) = 435
l/j ( ) 63/27[1/4 ( )

Haar dalgacigindan farkli olarak her mertebeden tiirevi siirekli olan, diger bir
ifade ile siirekli dalgacik doniisiimii ailesinden olan, Meksika sapkasi dalgacigi

bulunmaktadir. Meksika sapkasi dalgacigi 4.3.6 nolu denklemde, fonksiyonel sekli ise
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4.3.7 nolu denklemde bulunmaktadir(Percival ve Walden, 2000, s.3). Denklemlerde u
analiz edilen sinyal olup u’nun degerine gore ™" (u)’nin bulundugu aralik
degismektedir. o =0.63628 i¢in Meksika sapkasi dalgacigi 4.7 nolu sekilde(c)

gosterilmistir. Meksika sapkasi dalgacigi hem Haar hem de PDF dalgacigindan daha
yumusak ge¢isli dalgacik tiretmektedir.

1 —1§u£0;veya_1§us%
yMUu)={2+u -2<u<-I (4.3.6)
0 diger
2(1_ uj —u?/20?
2
(M) (1) — °
u)= 4.3.7
() V7Y (4.3.7)
s (H) MLLEY
D NV
| | | | | | [ | | 1 1 I | 1 | | | |
-3 0 3 -3 0 3 -3 0 3
7 i it
(a) (b) (c)
Sekil 4.7: Ug Dalgacik (a) Haar Dalgacigi (b) PDF Dalgacigi (c) Meksika Sapkasi
Dalgacigi

Kaynak: Percival ve Walden(2000, s.3)

4.3.1. Siirekli Dalgacik Doniisiimii

Veri setinin uzunluguna gore genel olarak siirekli dalgacik doniisiimii(continous
wavelet transform, CWT) ve ayrik dalgacik doniigiimii(discrete wavelet transform,

DWT) olmak {iizere iki tlir dalgacik bulunmaktadir. Siirekli dalgacik doniistimi; 7
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konum parametresi, s olgek parametresi(1/frekans) olmak iizere iki degiskene bagl
olarak 4.3.1.1 nolu denklemle ifade edilir(Gencay, Selguk ve Whitcher, 2002, s.103).

W(z,s)= ]gx(t)w(rvs)dt (4.3.1.1)

—00

X(t) sinyalinin siirekli dalgacik doniisimi(CWT), w(.) ana dalgacig1 kullanarak
4.3.1.2 nolu denklemde bulunmaktadir(Semmlow, 2004, s.178). Denklemde, X(t)

analiz edilen sinyal, 7 zamanla §lgiilen konum parametresi, S Olgek
parametresi(1/frekans), 1/ \/H normallestirme sabiti, w~ ana dalgaciktir. Siirekli

dalgacik doniistimii 4.8 nolu sekilde gdsterilmistir.

T 1 (t-
CWT ! (7,5) = | X(t)ﬁl/l [t—rj (4.3.1.2)
o S S
A |
D 1k ) NN
algac et —AN— o
_.' ’_',lI s |J
e .Y P
D nii i mii Al \J \ _‘*"I\“
Bimyal Farkh okek ve pozisyonlarda Tamamhyw: dalgalar

Sekil 4.8: Siirekli Dalgacik Doniistimii
Kaynak: Misiti ve digerleri (2009, s.1-16).

Stirekli dalgacik ailesinde kompleks dalgacik olarak yer alan Morlet dalgacig
4.3.1.3 nolu denklemle ifade edilebilir(Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002, s.102).

gt

Denklemde &' =cos(2mw,t) +isin(2mw,t) *dir. Morlet dalgacigi  pencerelenmis

Fourier analizine benzer sekilde yerel olarak periyodik dalgalardan olusur(Aytag, 2002,
s.21). Farkli o, degerlerine gore Morlet dalgaciklar1 4.9 nolu sekilde
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bulunmaktadir(Percival ve Walden, 2000, s.5). Morlet dalgaciginin reel kismi kalin
cizgi ile gosterilirken sanal kismi ince cizgilerle gdsterilmistir.
tZ

e le 2 (4.3.1.3)

M) =
v (t)—m

| I | 11 1 1 | L1 1 1 | L1 1 1 | 11 1 1 | 1 1 1 1 |
—5 0 5 =5 0 5 =5 0 il

L1 (i} il

Sekil 4.9: U¢ Morlet Dalgacig
Kaynak: Percival ve Walden(2000, s.5)

Siirekli dalgacik, baba ve ana dalgacik olmak iizere ikiye ayrilir. j=1,...... J

olmak tizere J-diizey dalgacik ayristirmasina gore 4.3.1.4 nolu denklem baba dalgacigi,
4.3.1.5 nolu denklem ise ana dalgacig1 temsil etmektedir (Ramsey ve Lampart, 1998,
5.28).

=27 p(t-2'k/2%) (4.3.1.4)
v =22y (t-2"k/2%) (4.3.1.5)

4.3.2. Ayrik Dalgacik Doniisiimii

Sirekli  Dalgacik  doniisiimii  tahmininde  katsayilar  siirekli  yeniden
hesaplanmaktadir. Hesaplanan veri siirekli degilse, bu hem gereksiz hesaplamaya yol
acmakta hem de sonlu verilere sonsuz metodoloji uygulanmaktadir. Sonlu veriler igin
ayrik dalgacik doniisiimii bulunmaktadir. Finans ve ekonomi uygulamalarinda, zaman

serileri kesikli oldugundan ayrik dalgacik doniistimii kullanilmasi gerekmektedir. Ayrik
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dalgacik doniigimii 4.3.2.1 nolu denklemde bulunmaktadir(Addison, 2002, s.65).

Denklemde, x(t) analiz edilen sinyal, 7 zaman eksenindeki Oteleme araligi
degeri(6lgiilen konum parametresi), S Olgek parametresi(1/frekans), 1/4/sy

normallestirme sabiti, v~ ana dalgaciktir. So, dteleme adimimi ifade etmekte olup

calismalarda 2 olarak alinmaktadir(Partal, Kahya ve Cigizoglu, 2008, s.80).

DWT ¥ (z,5) = X(t) \/L W*(t —l;:oso] (4.3.2.1)
SO

0

Ayrik dalgacik analizinde, sinyal 4.10 nolu sekildeki gibi yiiksek ve diisiik

frekans katsayilarina ayrilir ve bu sekilde sinyaldeki zaman-dlgek etkisi tespit edilebilir.

cD viiksek frekans

, R
|— L —( | —
S ~600 DWT Katsayisi
FAVAVAN

1000 veri CA  Diigiik frekans

D=V

~500 DWT Katsayisi

Sekil 4.10: Ayrik Dalgacik Dontigiimii
Kaynak: Misiti ve digerleri (2009, s.1-26).

2 6teleme adimu tizerinden ayrik dalgacik doniisiimii baba ve ana dalgacik olmak
tizere 4.3.2.2 ve 4.3.2.3 nolu denklemlerle ifade edilir(Kwon ve digerleri, 2006, s.955).

Baba dalgacik(¢;,) verinin diisiik frekansini ve yumusak gegisini saglarken ana
dalgactk  Ana dalgacik(y;,) verinin detaylh yiiksek frekansh  gegisini

saglamaktadir(Shumway ve Stoffer, 2006, s.510).

$; =22 92t —K) (43.2.2)
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wie =22 (211 -K) (4.3.2.3)

¢ ve y ise asagidaki denklemlerle ¢oziiliir.

#(t) = > h(K)g,, (4.3.2.4)

p(®) =v2> (D h(—k +Dp2t —k) =2 g(k)p(2t — k) (4.3.2.5)

4.3.3. En Yiiksek Ortmeli Ayrik Dalgacik Déniisiimii(MODWT)

Finansal zaman serileri kesikli 6zellige sahip oldugundan, bu seriler i¢in ayrik
dalgacik doniisiimii kullanilmasi gerekmektedir. Yiiksek frekansli zaman serilerinin(giin
ici, giinliik) analizinde, ayrik dalgacik transformasyonu(DWT) yerine maksimum kismi
kaplamali ayrik dalgacik transformasyonu(maximal overlap discrete wavelet transform-
MODWT) kullanilmaktadir. MODWT, herhangi bir N veri setine uygulanabilmekte,
ayrica analizi yapabilirken dalgacik varyansi asimptotiklik yonden DWT’ye gore daha
etkin olmaktadir. MODWT matrislerle formiile edilmektedir. ,, — dalgacik katsayisi,

v,, Olgekleme katsayisi ve j=1,...... J Olcekleme diizeyi olmak lizere MODWT 4.3.3.1
ve 4.3.3.2 nolu denklemlerle ifade edilmektedir(Percival ve Walden, 2000, s.169).

Dalgacik ve 6lgekleme filtreleri g,ve h,, g, =g,/2/'*> ve h, = h, /21’2 ile belirlenmistir.

J-1

Vit = Z i Xo0 jmodn (4.3.3.1)
-0
J-1

Vie = z 9 X2t11- jmodN (4.33.2)
-0

Birinci 6lcek MODWT siireci VVl dalgacik katsayisi(y,,) ve V~l olgek
katsayisi(v,,) olmak tizere 4.11 nolu sekilde bulunmaktadir. X sinyali 6ncelikle

dalgacik ve 06l¢ek katsayilarina ayrigtirilmakta, daha sonra bu katsayilar X sinyalinin

dalgacik bilesimini olusturmaktadir.
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Sekil 4.11: MODWT Siireci
Kaynak: Percival ve Walden(2000, s.169)

En yiiksek ortmeli ayrik dalgacik analizi yumusak gecis saglanmasi igin
dondiirmeli dalgacik analizi ile Slceklendirilebilir. Olgeklendirilen veri 4.3.3.3 nolu
denklemle dondirmeli dalgacik analizi(circularly shifted MODWT) sekline
getirilebilir(Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002, s.136).

KD R K@ R[(N-2) L (N-D
WZ[Q(),hz(),hg(),--f'&( ) Ry )’h_l.] (4.3.3.3)
4.4, DALGACIKLARIN EKONOMETRIDE UYGULAMA ALANLARI

Dalgaciklar ekonometrinin birgok alaninda uygulanmaya baglamistir. Genel
olarak bu alanlar bes gruba ayrilabilir: (1) Frekans analizi (2) Duraganlik ve uzun
donem hafiza analizi (3) Zaman-6lgek ayristirmasi (4) Ongorii ve (5) Varyans analizi.
Dalgaciklar ayrica yogunluk tahmininde(Hardle ve digerleri, 1998), yapisal kirilma
analizinde(Gengay, Selguk ve Whitcher, 2002), dalgacik bazli yapay sinir aglar ile
finansal 6ngoriide(Aussem ve Murtagh, 1998; Aussem, Campbell ve Murtagh, 1998)

kullanilmistir.

4.4.1. Frekans(Ol¢ek) Analizi

Dalgaciklar  verileri farkli Olgeklerine ayirarak frekans bazli analiz
yapilabilmesine imkan saglamaktadir. Zaman serilerinde frekans analizi ilk kez
Gao(1993) tarafindan duragan gauss siireci i¢in spektrum yogunluk fonksiyonu ile
uygulanmistir. Neumann(1996) ise yontemi dogrusal olmayan dalgacik formda

uygulamigtir. Zaman serisinin spektrumu 4.4.1.1 nolu denklemde bulunmaktadir.
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Spektral yogunluk fonksiyonu 4.2.3 nolu denklem ile Fourier doniisiimii boliimiinde

gosterilmistir.
1L .
S = e 4411
X (a)) 27 j;myj ( )

Frekans analizi ile verinin hangi Ol¢eklerde etkilendigi tespit edilebilmektedir.
Frekans analizi ile verideki kisa, orta ve uzun dénemli etki ayristirilmakta, bu sekilde
verinin klasik yontemler gibi mevcut frekansi yerine uzun donem frekanslari da ayni

anda analiz edilebilmektedir.

4.1 nolu grafikte IMKB-100 igin dalgacik gii¢ spektrum analizi bulunmaktadir.

Zaman serisindeki kisa, orta ve uzun vadeli ayrisma farklilik gostermektedir.

. ISE{Log Fark)

= 0.05 g g
s 000X '
2 0054
o 0.0
i
0O 200 400 600 80O 1000
Zaman (Gdn)

Pariod (Gln)

0O 200 400 &0 800 1000
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0. .
Power (Gln)®
Grafik 4.1: IMKB-100 Dalgacik Gii¢ Spektrum Analizi
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4.4.2. Duraganhik ve Uzun Donem Hafiza Analizi

Dalgacik bazli pargali duraganlik ve biitiinlesme; Wornell ve Oppenheim(1992),
Tevfik ve Kim(1992), McCoy ve Walden(1996) calismalar1 baz alinarak Jensen(1999),
Jensen ve Whitcher(2000) ve Whitcher ve Jensen(2000) tarafindan finans ve ekonomiye
uygulanmistir. Percival ve Walden(2000), Tkacz(2001), Gengay, Selcuk ve
Whitcher(2002) ve Vourenmaa(2004) dalgacik bazli uzun donem hafiza etkisi
modelinin, Geweke ve Porter-Hudak(1983) ve pargali duraganlik ve biitiinlesme
testlerinden daha iyi sonug verdigini tespit etmistir. Jin, Elder ve Koo(2006), dalgacik
bazli pargali modelin diger uzun donem hafiza modellerinde tespit edilemeyen anormal

sonuclar1 da ¢ozdiigiinii tespit etmistir.

Dalgacik en kiigiik kareler yontemi(WOLS), X, rastsal siire¢ olmak {izere parcali
biitinlesme (1—L)‘x, =&, olarak ifade edilebilir(Tkacz, 2001, s.22). L gecikme
operatorii, ¢, sifir ortalama ve sabit varyansli dagilima sahip terim ve d fark
parametresidir.  WOLS belirleyicisi, d uzun hafiza siirecinin diizgiin azaltma
faktoriinden ileri gelmektedir. d =0 oldugunda x, rastsal siireci &,’ye esit
olmakta(x, ~ N(0,6°) veya x, ~1(0)), d =1 oldugunda x, rastsal siireci birim kok

stirecine sahip olmaktadir. 4.1 nolu tabloda pargali biitiinlesme parametresine gore
hafiza ozellikleri bulunmaktadir. d’nin bulundugu araliga goére serinin varyansi, sok

hafizas1 ve duraganligi hakkinda bilgi alinabilmektedir.

Tablo 4.1
Parcal1 Biitiinlesme Parametresi(d)’ne Gére Hafiza Ozellikleri

D Varyans Sok Hafizasi Duraganlik
d=0 Sonlu Kisa Dénemli Duragan
0<d<0.5 Sonlu Uzun Dénemli Duragan
05<d<l1 Sonsuz Uzun Dénemli Duragan Degil
d=1 Sonsuz  Sonsuz Duragan Degil
d>1 Sonsuz  Sonsuz Duragan Degil

Kaynak: Tkacz(2001, s.23).

4.2. nolu tabloda Oziin ve Cifter(2008) tarafindan test edilen IMKB-100 ve
IMKB-30 i¢in Haar ve Daubechies(4, 12 ve 20 diizgiinlestirme parametreli) pargali
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biitiinlesme sonuglart bulunmaktadir. Haar ve Daubechies sonuglari yakin olmakla
birlikte d’nin bulundugu aralik degisebilmektedir. Test sonuglarina gére IMKB-100 ve
IMKB-30 endekslerinin sonsuz varyansli, sonsuz sok hafizali ve duragan olmadiklar

goriilmektedir. Bu sonuglara gére zaman serilerinin logaritmik fark alinarak duragan

hale getirilmeleri gerektigi anlagilmaktadir.

Tablo 4.2

Dalgacik ile Parcal1 Biitiinlesme

Endeks Haar Daubechies-4 Daubechies-12 Daubechies-20

IMKB-100 1.1104 0.9544 0.9678 0.9531
(0.0279) (0.0102) (0.0196) (0.0237)

IMKB-30 1.1002 0.9561 0.9691 0.9540
(0.0274) (0.0097) (0.0186) (0.0232)

Not: Parantez igindeki degerler standart sapmay1 ifade etmektedir.
Kaynak: Oziin ve Cifter(2008, 5.46)

4.4.3. Zaman-Olc¢ek Ayristirmasi(Nedensellik ve iliski Analizi)

1990 sonrasi1 dalgaciklar ile yapilan nedensellik-biitiinlesme testleri, bu yontemin
ekonometride etkili bir yontem olarak kullanilabilecegini ortaya koymustur.
Dalgaciklar, klasik ekonometrik analizlerin kavrayamadigi finansal piyasalarin
karmasikligin1 ve getirilerindeki dogrusal olmayan davraniglari analiz etme konusunda
basarili olduklarindan 6nemli bir analiz araci olmaya baslamistir. Dalgacik analizi,
ozellikle finansal zaman serilerinin dagilimlarina iliskin fonksiyonel formlart igeren
sinirlamalara bagl olmayan yari-parametrik bir yontemdir. Bu yontem, gelismekte olan

piyasalardaki finansal degiskenlerin modellenmesinde de etkili bir yontemdir.

Dalgaciklar, finans alaninda Ramsey (1996), Ramsey ve Lampart (1998), Lin ve
Stevenson (2001), Gengay, Selcuk ve Whitcher (2005) ve Connor ve Rossiter (2005)
tarafindan kullanilmistir. Dalgacik analizi bazli nedensellik testi ilk olarak Ramsey ve
Lambart(1998) tarafindan ekonomiye uygulanmistir. Ramsey ve Lambart(1998);
tikketim, GSYIH, gelir ve para arasindaki ¢ok 6l¢ekli nedenselligi incelemistir. Yazarlar
ekonomik degiskenlerin, 6rnegin gelir ve paranin, etkilesimlerinin farkli 6lgeklere gore
degistigini tespit etmistir. Diger dalgacik bazli nedensellik kullanan ¢aligsmalar, Kim ve

In(2003), Almasri ve Shukur(2003), Zhang ve Farley(2004) ve Dalkir(2004). Gencay,
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Selcuk ve Whitcher (2002) ve Gallegati(2005), Oziin ve Cifter(2007a, 2007b) ve Cifter
ve Oziin(2008a, 2008b) olarak sayilabilir.

Oziin ve Cifter(2007a) dalgacik bazli nedensellik testini Tiirkiye finansal verileri
kullanarak sanayi iiretim endeksi(SUE) ve kredi piyasasma, Oziin ve Cifter(2007b) ise
hisse senedi ve faiz oranlarn {izerine uygulamistir. 4.3 nolu tabloda Oziin ve
Cifter(2007a) tarafindan hesaplanan sanayi iiretim endeksi ve kredi hacminin ¢ok
Olcekli nedensellik testi bulunmaktadir. Sanayi iiretim endeksinin kredi hacmini iki yila
kadar(2°=8 donem) etkiledigi, kredi hacminin ise sanayi iiretim endeksini iki yildan
sonra etkilemeye basladig1 tespit edilmistir. Olgeklendirilmemis analiz sonucuna gére
ise iki degisken arasinda nedensellik bulunmamaktadir. Bu bulgular, makroekonomik
degiskenlerin klasik ekonometrik yontemlere ek olarak dalgacik analizi ile de test

edilmesi gerektigini gdstermektedir.

Tablo 4.3
Cok Olgekli Granger Nedensellik Testi
Temel Cok Olgekli Veri
Veri W, WJ, W, W, W

Kredi— SUE | 0.45800 0.35349 141311 1.76452 2.58648 2.42800

(0.76603) | (0.8401) | (0.2462) | (0.1540) | (0.0505)* | (0.0626)*
SUE — Kredi | 1.44553 5.03170 2.40185 3.45960 0.99249 1.68293

(0.36199) | (0.0021)* | (0.0649)* | (0.0156)* | (0.4222) | (0.1719)

Not: Orijinal veriler LA(8) dalgacik filtresi ile 5. Olgege kadar doniistiiriilmiistiir. * %S5 giiven
araliginda anlamhligi gostermektedir.
Kaynak: Oziin ve Cifter(2007a, s.79)

4.4.4. Ongorii

Dalgacik bazli zaman serisi 6ngoriisii Arino, Pedro ve Vidakovic(1995) ve
Arino(1998) tarafindan &nerilmistir. Oncelikle zaman serisi dalgaciklar ile farkl
Olgeklere ayristirilmakta, daha sonra skalogram ile kisa ve uzun dénem is gevrimlerine
ayrilmaktadir. Arino, Pedro ve Vidakovic(1995, s.19) bu yontemin 6zellikle is ¢evrimi

bulunan zaman serileri i¢in uygun bir 6ngorii yontemi olacagini belirtmistir.

Shensa(1992),
Murfagh(1998) ve Zheng ve digerleri(1999) tarafindan gelistirilen trous(delik)

Dalgacik bazli 0ngorii ayrica Aussem, Campbell ve

algoritmasi ile de yapilabilmektedir. Trous algoritmast C(t) orijinal ayrik zaman serisi
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olmak tizere 4.4.4.1 ve 4.4.4.2 nolu denklemlerle ¢oziilebilir. Denklemde h(¢) ayrik
diisiik-gecis  filtresi, C, (t),W,(t)(i=1,2,...) olcek ve dalgacik katsayilaridir.
W, (t),W, (t),---,W,(t) Ve C,(t) P aynstirma diizeyinde ayrik dalgacik doniisiimii
olarak adlandirilir. W, (t) (i=1,2,...) detay bilgiyi saglayan sinyal, hata terimi olan Cp(t)
geemis donem bilgisini saglayan sinyaldir(Wang ve Ding, 2003, s.68). Bu sekilde
serinin genel volatilitesine dalgacik ayristirmasina trendi de eklenmektedir. 4.2 nolu

grafikte IMKB-100 igin dalgacik bazli 6ngorii degerleri bulunmaktadir. Bu ydntem

ozellikle kisa vadeli ongoriilerde kullanilabilmektedir.

Ct)= S h()C,,(t+2') (=12 ) (4.4.41)
WO=C,0-CH  (=12-) (4.442)

Dalgacik Bazh Ongorii(iMKB-100)

mikb-100
—avalet FiltarW 11
‘Wavelet Filter-W.J2
Wavalet Fitar-W13
Wavalet Fitar-W.J4

Wavelat Fitar-W.J5

—Wavelet Filter-WJE

Grafik 4.2: Dalgacik Bazli Ongérii(IMKB-100)

4.4.5. Varyans Analizi

Dalgacik  bazli  varyans, Percival(1995) tarafindan  Onerilmis ve
Hamburger(2003) ve Fernandez(2005) tarafindan dalgacik bazli riske maruz deger

olarak volatilite &ngoriisiinde kullanilmistir. Olgek bazli sistematik risk ise Percival ve
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Walden(2000), Gengay, Selguk ve Whitcher(2002,2003,2005) ve Cifter ve Oziin(2008a,

2008b) tarafindan finans ve ekonomiye uygulanmstir.

x, Stokastik siirecinde X = (Xy,X;, X5 yeeness Xy_,) gergeklesmeleri igin N =2’
dinamik 6l¢egi ile kismi ayrik dalgacik dontisiimii bazli sapmasiz varyansi 4.4.5.1 nolu
denklemle gdsterilebilir. N, o dalgacik katsayilan vektorii, L, =|(L—-2)@-27)]
ayrik dalgacik doniigiimii katsayilar, N; =N/2'—L; 2, olgegindeki dalgacik

katsayilaridir(Gengay, Selcuk ve Whitcher, 2002, s.241).

1 N /2]

erit ] (4.4.5.1)

52(2,) =
()=

N
A, =277 Olgegi i¢in en yiiksek Ortmeli ayrik dalgacik donisimi(MODWT)
4452 nolu denklemle hesaplanmaktadir. L, =2'-)(L-D+1 A, 6lgeginin

uzunlugu, N ; =N-—L; +1 arahigindan etkilenmeyen katsay1 sayisidir(Gengay, Selguk

ve Whitcher, 2002, s.241).

&52(A;) = ﬁi S [ ] (4.45.2)

jI=L1

4.3 nolu grafikte Cifter, Yilma zer ve Cifter(2009) tarafindan hesaplanmig sanayi
tretim endeksi ve sektorel kredi takip 6lgek bazli varyans ayristirmast bulunmaktadir.
Ayni grup zaman serilerinde bile varyansin Olgege gore degisebilmesi, ozellikle is
cevrimi bazli ekonometrik analizlerde varyansin ¢ok Olcekli olarak dikkate alinmasi

gerektigini gostermektedir.
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Grafik 4.3: Olgek Bazli Varyans Analizi
Kaynak: Cifter, Yilma zer ve Cifter (2009, 5.1387).

4.5. UC DEGER TEORISi

4.5.1. GENELLESTIRILMIiS UC DEGER DAGILIMI(GEYV)

Ucg deger teorisi; genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV) ve genellestirilmis
pareto dagilimi(GPD) olmak tiizere iki dagilim yontemi ile modellenebilmektedir(Sekil
4.12). Her iki model arasindaki temel fark uc¢ degerlerin tespit edilme seklidir.
Genellestirilmis u¢ deger dagilimi belirli donemlerde maksimum kayiplar1 dikkate
alirken, genellestirilmis pareto dagilimi belirli bir esik deger lizerindeki asimlar1 dikkate
almaktadir. Bu daglimlar disinda, GARCH modelinin kosullu varyans {izerinden Hill

tahmincisini kullanan karma bir yontem olan Hill tahmincisi bazli GARCH modeli

de(EVT-Hill-GARCH) bulunmaktadir.

o

X
v

T
1 ?

(a) GEV

11
T
a3 1

Sekil 4.12: U¢ Deger Dagilimlari
Kaynak: Gilli ve Kellezi(2006, s.209).
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Maksimum kayiplarin 6ngoriisiinde, ug¢ deger teorisi rastsal sayilarin toplami
icin merkezi limit teoreminin aynisi olacak sekilde hareket etmektedir. Rastsal
degiskenin belirli dénemlerle, drnegin yillar veya aylar itibar1 ile aldigi maksimum
degerlerin yer aldigini diisiinelim. Bu durumda ug¢ degerleri i¢ine alan her bir donem
blok maksima olarak adlandirilir. Sekil 4.13’de her bir dénem i¢in olusan u¢ degerler
bulunmaktadir. Genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV) bu ug¢ degerleri baz alarak

olusturulmaktadir.

Ug

Sekil 4.13: Blok Maksima Y Oontemi
Kaynak: Chernobia, Rachev ve Fabozzi(2007, s.164).

Blok maksima yontemi Fisher ve Tippett(1928) ve Gnedenko(1943) tarafindan

onerilmis olup, Fisher-Tippett-Gredenko teoremi olarak adlandirilir. X, rastsal

degiskenlerinin 2 ortalama(konum parametresi) ve o’ varyans(dlgek parametresi) ile
F(x)=Pr{X, < X} dagilmma uydugunu varsayalim. X, rastsal degiskenlerini
biiyiikten kiiglige dogru swraladigimizda M, = maksimum(X,, X, X;X,,..., X,)’e

ulaginz. ¢, >0, d,eR sabitleri ile (M,-d,)/c, merkezilestirilmis ve

d
normallestirilmis maksimum olmaktadir. ¢.;*(M, —d, )—H dagilim fonksiyonu ile H

Fréchet, Weibull ve Gumber dagilimlarindan birine ait olmaktadir(Gilli ve Kellezi,

2006, s.210).

Fréchet:
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e x<0
a>0

Weibull: L x>0 (4.4.1.1)
Gumbel: A()=e*", xeR

Fisher ve Tripped(1928) teoremine gore, maksimanin asimptotik dagilimi bu ¢
dagilimdan birine uymaktadir. Fréchet, Weibull ve Gumber dagilimlarinin olasilik
yogunluk fonksiyonlari Sekil 4.14’de bulunmaktadir. Fréchet dagilimi polinominal
azalan kuyruk sekline sahip oldugundan agir kuyruk dagilimi 6zelligine sahip verilere
uygun olmaktadir. Weibull dagilimi ince kuyruk dagilimlarina, Gumbel dagilimi ise

sonlu asimptotik dagilima uygun olmaktadir.

L6

(a) Frechet (b) Weibull (c) Gumbel

Sekil 4.14: Fréchet, Weibull ve Gumbel dagilimlar olasilik yogunluk fonksiyonlari
Kaynak: Gilli ve Kellezi(2006, s.211).

Von Mises(1938) ve Jenkinson(1955), kuyruk(a) endeksi ve sekil
parametresi(& =1/« ) belirlemesi ile Fréchet, Weibull ve Gumbel dagilimlarinin tek

parametreli bir model olarak gosterilebilecegini tespit etmistir. 4.5.1.2 nolu denklemde

1+£>0 olup genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV) olarak adlandirilir. Sekil
parametresi(&), H.’nin kuyruk hareketini belirlemektedir. & =a >0 oldugunda

Fréchet dagilimi, & = ™ <0 oldugunda Weibull dagilimma, & =0 oldugunda Gumbel

dagilimina ulagilmaktadir.

~(Lrg
e E#0
H.(X)=1 eger

e eger £=0 (4.5.1.2)
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2

X
varyans(6lgek parametresi) ile F(x) = (x— )/ o ile H dagilimi 4.5.1.3 nolu denklemde

rastsal degiskenlerinin 4  ortalama(konum parametresi) ve o

n

U¢ parametreli bir dagilim fonksiyonu olmaktadir. H,  , genellestirilmis u¢ deger
dagilimini(GEV) ifade etmektedir(Gilli ve Kellezi, 2006, s.211).

_—oo o &<0
s é{
o
_/“I_E’OO{ E>0

Uc parametre ile riske maruz deger(kantil) ise &, o, parametrelerinin

tahmincileri £,6,4 olmak iizere 4.5.1.4 nolu denklemle hesaplanir(Gilli ve Kellezi,

2006, s.211). Uygulamada k =10 olarak belirlenmektedir(Gilli ve Kezzi, 2006, s.211;
Bao, Lee ve Saltoglu, 2006, s.109).

A . 1
R = Hg}gly(l—E)=

(4.5.1.4)

Maksimum olabilirlik fonksiyonu M, blogunda Gumbel dagilimi igin 4.5.1.5
nolu denklemle, genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV) i¢in 4.5.1.6 nolu denklemle

hesaplanir.  Denklemde 1+¢ (l\/lr: - ,u)/ o>0 kisit1  lizerinden  maksimuma

ulasilmaktadir(Dowd, 2005, 5.195).

I(,un,an):—mln(an)—iexp[—%}—iM (4.5.1.5)

i=1 i=1 O,
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(4, ,0.,&)=-mIn(o,) - (1+1/§n)i In[1+ £ [MG—_”D (4.5.1.6)

m Mn_/un _g
_;m[lwfn( o B

4.5.2. KOSULLU GENELLESTIRILMiS UC DEGER DAGILIMI(FGEV)

Genellestirilmis u¢ deger dagiliminda veri seti blok maksima tarafindan
belirlenen donemler itibari ile analiz edilmektedir. Secilen donem ayni1 kalmak iizere
konum( ) ve oOlgek(o ) parametrelerinin daha diisiik araliklarla, 6rnegin 20 giin,
yeniden belirlenerek 4.5.2.1 nolu denklem ile kosullu genellestirilmis ug¢ deger
dagilimina ulasilabilir. Kosullu genellestirilmis u¢ deger dagiliminda diger bir yontem
Zhao ve digerleri(2009) tarafindan onerilen GEV-GARCH modelidir. Bu modelde,
EVT-Hill-GARCH yontemine benzer sekilde GARCH kosullu varyansi iizerinden riske

maruz deger hesaplanmaktadir.

A ¢
%0 | _ 1 R
TN ( 'Og(l kD £
RE=H,. (=)= (4.5.2.1)
. . 1 :
Hag =0y |Og[_ Iog(l—ijj ¢=0

4.5.3 HILL TAHMINCIiSi BAZLI GARCH YONTEMI(EVT-Hill GARCH)

Uc¢ deger teorisinde kuyruk parametresi pozitif ise Hill tahmincisi ile
hesaplanabilir ve Hill(1975) tahmincisi {lizerinden GARCH kosullu varyansi1 baz
alinarak Hill tahmincisi bazli GARCH(EVT-Hill-GARCH) modeli olusturulabilir.

Ug deger teorisinde; kosullu dagilimda kuyruk olasiliginin hata terimi 4.5.3.1

nolu denklemdeki dagilim fonksiyonu ile ifade edilir(Christoffersen ve Gongalves,
2004, s.7). & >Uu oldugunda L(z) yavasca degisen fonksiyon ile sabit ¢ ve pozitif

Hill belirleyicisine( &) ulasilmasini saglamaktadir.
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F(z)=1-L(z)z " =1-cz V¢ (4.5.3.1)

u esik deger, T, esik degeri asan gozlem sayis1 olmak {izere hill tahrnincisi(f )
4.5.3.2 nolu denklemle hesaplanir. Hill tahrnincisi(f ), standartlastirilmig hatalarin( €,)

normal dagildig1 varsayimi altinda & ’nin maksimum olabilirligi ile ifade edilir. &,

£,’nin inci siral1 istatistigidir(6rnegin t = 2,......T igin £, > &, ).

Al

E=—)> In(e(;_,,) — In(u) (45.3.2)
Tu t=1

Hill tahmincisi(&) veri iken F kuyruk dagilimi, 1-F(u)=T,/T kosulunu

saglayan ¢ = (T, /T)u" % °nin se¢ilmesi ile belirlenir. Sonug olarak F kuyruk dagilimina

4.5.3.3 nolu denklemle ulasilir(Christoffersen ve Gongalves, 2004, s.7).

BV
F(2) = 1_T_u££j (4.5.33)
T \u

Ug deger teorisi, C;, Ve C, , sabitlerini hesaplamak i¢in F(z) iizerinden hareket

etmektedir. ¢, ,, kuyruk dagilimi F’nin (1-p) ylizdesel bolgesine( |£1:1p) esit olmaktadir.

-5
Hill TU
Cp = U( p?j (4.5.3.4)

Hill tahmincisi bazli GARCH modelinde(EVT-Hill-GARCH) riske maruz deger,
67, GARCH modelinin kosullu varyanst olmak tizere 4.5.3.5 nolu denklemle

hesaplanir(Christoffersen, 2003, s.85).

EVT—Hill-GARCH?,, =6, ,, +¢/y' (4.5.3.5)

+
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4.5.4. GENELLESTIRILMiS PARETO DAGILIMI(GPD)

Ug degerlerin modellenmesinde diger bir alternatif yontem genellestirilmis
pareto dagilimini(GPD) baz alan esigi asan degerler yontemidir(POT). Genellestirilmis
pareto dagilimda, u¢ deger olarak genellestirilmis u¢ deger dagilimindaki blok maksima

yerine sekil 4.15°deki gibi belirlenen bir esik deger tizerindeki asimlar dikkate alinir.

Lifs 1 o
Kwhrx ° 5 .o ale
O O O O
O O O

0 moﬂorp(“omo

Faman

Sekil 4.15: Esigi asan degerler yontemi(POT)
Kaynak: Chernobia, Rachev ve Fabozzi(2007, s.165).

Genellestirilmis pareto dagiliminda c¢oziimlemeye c¢alisilan problem sekil

4.16’da bulunmaktadir(Gilli ve Kezzi, 2006, s.212).

~ .r"-’\ir._. - /-""
Fx) # " i Folu)
#

Nl i FE * 1 PR o— ¥

Sekil 4.16: F dagilim fonksiyonu ve F,’nun kosullu dagilim1
Kaynak: Gilli ve Kellezi(2006, s.212).

X rastsal degiskeninin bir F dagiliminin fonksiyonu olmak iizere belirli bir esik

deger(u ) tlizerindeki asimlarin F, dagilimin fonksiyonu ile ilgileniyoruz. F, dagilim

fonksiyonu “kosullu asim dagilim fonksiyonu” olarak adlandirilir ve 4.5.4.1 nolu
denklemle tanimlanir(Gilli ve Kellezi, 2006, s.212). Denklemde X rastsal degisken, u
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belirlenen esik deger, y=X—uU asimlar ve X <o F ’nin sag bitis noktasidir. F,,

F.¢y) ile 4.5.4.2 nolu denklemle gosterilebilir.
F(Y)=P(X-u<yX>u), 0<y<x.—u (45.4.1)

_Fu+y)-F@) FMX-F(Q)
~ 1-F@u)  1-F(@)

F,(y) (45.4.2)

rastsal X degiskenin aldigi degerler 0 ve esik deger u arasinda oldugundan
F’nin bu aralikta gerceklesmesi sorun olmamaktadir. Temel sorun, F,’nun
belirlenmesinde yeterli gdzlemin bulunmamasi durumu olup, bu durum optimal esik

deger ile ¢oziilebilmektedir.

Genellestirilmis pareto dagilimi1 Pickands(1975) ve Belkame ve Haan De(1974)

teoremine dayanmaktadir. Kosullu asim dagilim fonksiyonu olan F,(y), F ’nin biyiik

bir sinifi i¢in biiyiik bir u dagilim fonksiyonuna iyi bir sekilde yaklasabilir.

F.(Y)=G,,(y), u—>x (4.5.4.3)

G, ,(y) asagidaki sekilde tanimlanabilir.

£ -1/¢
1-[1+2 eger &0
G, (y)= ( +ayj (4.5.4.4)

1-eVle eger £=0
£>0 oldugunda yel0,(x. —u)], £<0 oldugunda ise ye[O,—%] kosulu

gecerlidir. G, ,, “genellegtiriimis pareto dagihimi” olarak adlandiriimaktadir. x,
X =Uu+ Yy olarak belirlendiginde, GPD fonksiyonu 4.5.4.5 nolu denklemle ifade edilir.

/e
G.,(x) = 1—[1+ Mj (4.5.4.5)
O
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GPD fonksiyonunun kuyruk dagilimi oldugu varsayildiginda riske maruz
deger(RMDgpp) GPD parametreleri ile belirlenebilir. 4.5.4.2 nolu denklemi esigi asan

degerler yerine F(X)ana dagilim olarak asagidaki sekilde diizenleyebiliriz.

F(x)=@Q-Fu))F,(y)+F(u) (4.5.4.6)

Denklemde F, yerine GPD, F(u) yerine tahmincisi (n—N,)/n’yi yazarsak
asagidaki sekilde F(X)in tahmincisine ulasiriz. Denklemde n toplam gézlem sayisi, Ny

esik degeri(U ) asan gdzlem sayisidir.

~ -1/¢
F(x) = l\:]“ 1—(1+§(x—u)] +(1— N“j (4.54.7)

n

4.5.4.7 nolu denklem asagidaki sekilde basitlestirilebilir.
ﬁu):l—%%(l+€(x—u)“5] (4.5.4.8)
)

45.4.8 nolu denklem belirli bir p olasiligi i¢in diizenlenirse riske maruz

deger(RMDgpp)’ye ulasilir.

Cua Sl oy
RM%m_u+é@N p) q (45.4.9)

u

GPD esik deger(u), olgek(o) ve sekil(f) parametresi olmak {izere ii¢
degiskene baghdir. Sekil parametresi kuyruk agirligmi belirlemektedir. >0
oldugunda siradan pareto dagilimu, £=0 oldugunda iistel dagilim ve £<0 oldugunda

II. tip pareto dagilimi, E=-1 oldugunda uniform dagilim olmaktadir. E>0 agir

kuyruk 6zelligini dikkate aldig1 i¢in finansal veriler i¢in daha uygundur(Neil, 2002,
249). Sekil 4.17°de farkli sekil parametresine gore GPD yogunluk grafikleri

bulunmaktadir. &’nin  asirt yiikselmesi agir kuyruk yogunlugunun artmasini

saglamaktadir(Chernobia, Rachev ve Fabozzi, 2007, s.166).
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Sekil 4.17: Farkli sekil parametresine gére GPD yogunluk grafigi
Kaynak: Chernobia, Rachev ve Fabozzi(2007, s.166).

Eksi, Yildirnm ve Yildirak(2006), Gencay, Selguk ve Ulugiilyagei (2003) ve
Gencay ve Selguk (2004) genellestirilmis pareto dagilimini IMKB-100 endeksi iizerinde
ampirik olarak test etmistir. Bulgular, IMKB-100 endeksinin u¢ deger dagilimlar ile

modellendiginde daha iyi 6ngdrii saglanacagi yoniindedir.
4.5.4.1. Esik Degerin Tespit Edilmesi

Genellestirilmis pareto dagiliminda esik degerin(u) oncelikli olarak tespit
edilmesi gerekmektedir. Esik deger se¢imi varyans ve sapma optimizasyonunu
saglayacak sekilde yapilmalidir. Esik degerin diisiik tutularak ¢ok sayida gozlemin iist
sinirda tutulmasi varyansi diisliriirken sapmanin artmasina neden olmaktadir. Esik
degerin yiiksek tutularak az sayida gozlemin st sinirda tutulmasi ise sapmay1
diistiriitken varyansin artmasma neden olmaktadir. Bu nedenle, esik degerin
optimizasyon ile c¢oOzlilmesi gerekmektedir. Ortalama asim fonksiyonu ve Hill

tahmincisi optimizasyonu saglayan iki yontemdir(Bensalah, 2000, s.6).

Ortalama asim fonksiyonu, tiim farklarin ortalamasinin belirlenen farkli esik
degerler tizerinde olmasidir. e(u), esik deger(u) iizerindeki ortalama asim olarak
adlandirilmaktadir. 4.5.4.1.1 nolu denklemde, X —u beklenen asim degeri kosullu asim
degerine baghdir. Belirli veri seti ve esik deger(u) igin ortama asimin tahmincisi

45412 nolu denklemle hesaplanabilir. Denklemde n, esigi asan gozlem

u

sayisidir(Neil, 2002, s.250).
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e(u)=E(X-uX>u), 0<u<x, (45.4.1.1)

s(u) == 3 (X, ~u) (45.4.1.2)
nu i=1
Genellestirilmis pareto dagilimi igin ortalama agim fonksiyonu 4.5.4.1.3 nolu
denklemle gosterilebilir. 0<&<1 ve F+Z&u>0 icin ortalama asim grafigi yukari
yonlii dogrusala yakin sekildedir. Esik deger, X>u icin ortalama asim grafigini

dogrusal yapan deger olarak belirlenir.

sy =2
é(u) = ¢ + 1 ¢ u (4.5.4.1.3)

Esik degerin belirlenmesinde diger bir yontem Hill(1975) tahmincisidir. Hill

tahmincisi ayn1 zamanda ug¢ deger teorisinde sekil( &) parametresinin belirlenmesinde

kullanilabilmektedir. X,, X,,..., X, rastsal veriler ve X, >...> X, rastsal verilerin

n

siral1 istatistigi olmak tizere k+1 sirali istatistigi kullanarak kuyruk endeksinin( &) Hill
tahmincisi 4.5.4.1.4 nolu denklemle gosterilebilir. Buna gore Hill grafigi 1<k <n-1
olmak {izere {k, Hk‘;} nokta seti ile belirlenmektedir(Bensalah, 2000, s.6).

1 .
H, == In —1 (4.5.4.1.4)
- k Z (Hkﬂj

Kuyruk endeksinin istikrarli oldugu bolgeye gore esik deger(u)
belirlenmektedir. Bu yontem GPD ve GPD tiirii dagilimlara uygun olmaktadir. Hill
belirleyicisi u¢ deger dagilimi yiiksek esik deger {lizerinden GPD dagilimina
yakinsadigindan, GPD i¢in maksimum olabilirlik belirleyicisidir(Bensalah, 2000, s.6).

Esik degerin belirlenmesinde ayrica Q-Q grafiginden de yararlanilabilir(Gengay
ve Selguk, 2004, 5.295).
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4.5.4.2. Genellestirilmis Pareto Dagiliminda Parametrelerin Belirlenmesi

4.5.4.2.1. Pickands Belirleyicisi(P)

Genellestirilmis U¢ Deger(GEV) ve Genellestirilmis Pareto Dagilimi(GPD)
parametrelerini  belirlemede temel yontemler Pickands(1975) ve Hill(1975)
belirleyicileridir. Pickands(1975), u¢ degerin asimptotik hareketini belirleyen kuyruk

endeksi(&) i¢in  Pickands belirleyicisini  dnermistir. Kuyruk endeksi( &),

genellestirilmis uc¢ deger dagilimi i¢in dagilimin Frechet, Gumbel veya Weibull
yoniinde hareket etmesini saglamaktadir. Pickands belirleyicisi genellestirilmis pareto

dagiliminda da sekil parametresinin belirlenmesinde 6nerilen ilk yontemdir.

{XH 1 Xor s Xy 1 } rastsal say1 grubunun sirall orneklemi,

Xp1 5, X517 Sheees = Xg ¢ ve  dagilimin kuyrugunda yer alan gozlem sayisi olmak iizere

T gozlem i¢in Pickands belirleyicisi 4.5.4.2.1.1 nolu denklemle ifade edilir(Embrechts,
Kluppelberg ve Mikosh, 1997, 5.328).

X X - X
Ery = L |p Jrear 7 Proagar (4.5.4.2.1.1)

In2 xT—2q+1,T - XT—4q+1,T

Dekkers ve Haan De(1989) kuyruk biiyiikliigii hareketinin kisitli kosullar altinda

Pickands tahmincisinin 4.5.4.2.1.2 nolu denklemle asimptotik olarak normal oldugunu

gdstermistir. Denklemde V(&) = £2(2%™ +1)/2(2° —1)In(2)))* olmaktadir.

JaEr —&) = N(©O,v(&)) (45.4.2.1.2)

Pickands tahmincisi tim ¢ degerleri igin hesaplandiginda 4.5.4.2.1.3 nolu
denklemle Pickands grafigine ulagilir(Embrechts, Kluppelberg ve Mikosh, 1997, 5.330).

(0.8 ba=1... (45.4.2.1.3)
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Pickands tahmincisinin temel avantaji makul kosullarda & parametresinin

asimptotik olarak normal ve tutarli olmasi(Dowd, 2005, s.197), dezavantaji ise veri

setinde daha fazla ug¢ deger gereksinimidir(Chernobia, Rachev ve Fabozzi, 2007, s.170).
4.5.4.2.2. Maksimum Olabilirlik Yéntemi (ML)
Genellestirilmis pareto dagilimda maksimum olabilirlik yontemi Smith(1987) ve
Davison ve Smith(1990) tarafindan oOnerilmistir. X, -u>=0, &>0, &£<0 icin

0<x —-u<-pB/& olmak iizere belirli esik deger(u) ve {X —U,X,—U,.., X, —U}

orneklemi igin tekli logaritmik olasilik yogunluk fonksiyonu 4.5.4.2.2.1 nolu denklemle
ifade edilir(Ren ve Giles, 2007, s.7).

log f (x.) = —log(/) —“?5 Iog(l+ 5( Xiﬁ_”D (45.4.22.1)

& =0 oldugunda logaritmik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde olmaktadir.
log f(x,) =—Iog(,8)—%log(xi ~u) (4.5.4.2.2.2)

I, genellestirilmis pareto dagilimi yogunluk fonksiyonu olmak tizere n gézlemin

ortak yogunluk fonksiyonu 4.5.4.2.2.3 nolu denklemle gosterilir. Bu sekilde sekil( &) ve
Olcek( f) parametreleri, uygun esik degere gore maksimum olabilirlik yontemi ile

hesaplanir(Embrechts, Kluppelberg ve Mikosh, 1997,356).

(€, B);% —u)=-n Iog(ﬁ)—(%+1jzn:(l+%(xi —u] (4.5.4.2.2.3)

i=1
4.5.4.2.3. Moment Yontemi (MOM)

Moment yontemi(MOM) Hosking ve Wallis(1987) tarafindan Onerilmistir.
Yontem rastsal verilerin ilk k momentinin 6rneklem momentine esit olacak sekilde
belirlenmesini igermektedir. Moment yontemi asagidaki denklemin ¢6ziimiine

dayanmaktadir(Castillo ve digerleri, 2004, 5.117)
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E(xT):%ZxI, r=12,...k (45.4.2.3.1)
i=1

2

Genellestirilmis pareto dagilimi i¢cin x Orneklem ortalamasi, o Orneklem

varyansi olmak {izere moment yontemi asagidaki sekilde gosterilebilir(Castillo ve Hadi,
1997, 5.1610).

Evom = (W 1o? -1)12 (45.4.2.3.2)

Buowm =’ 1o =1)/2 (45.4.2.3.3)

4.5.4.2.4. Olasihik Agirhkli Momentler Yontemi (PWM)

Olasilik agirlikli momentler yontemi(probability weighted moments-PWM)
Greenwood ve digerleri(1979) tarafindan gelistirilmis ve Hosking, Wallis ve
Wood(1985) tarafindan u¢ deger teorisine uyarlanmigtir. PWM yontemi moment
yontemi gibi bilinmeyen parametrelerin ana kiitle momentleri ile tahmin edilebilecegi

teoremine dayanmaktadir. P =1, r=0 ve s=0,12,...olmak {izere GPD i¢in moment

asagidaki sekilde ifade edilebilir(Beirlant ve digerleri, 2004, s.150).

M _ o
LS T (s +1)(s+1- &)

(45.4.2.4.1)

Y =Y,,Y;,.,Y; genellestirilmis pareto dagilimma ait orneklem olmak flizere

M ;s 'nin tahmincisi olan |\7I110’S asagidaki sekilde ifade edilebilir.

<

1 i
10, :N_Z[l_ N J+1j Yin, (45.4.24.2)
t

t j=l

& ve B icin s=0 ve s=1 olmak iizere denklemin ¢oziimlemesi ile GPD’de

olasilik agirlikli momentler tahmincilerine ulasilir(Beirlant ve digerleri, 2004, s.150).

A

Sowm =2 Moo (4.5.4.2.4.3)
PWM ~ N~ D
M 1,0,0 — 2M 1,01
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L0 (4.5.4.2.4.3)

4.5.4.2.5. Temel Yiizdesel Yontem (EPM)

Temel yilizdesel yontem(elemental percentile method-EPM) Castillo ve
Hadi(1997) tarafindan onerilmistir. EPM modelinde ¢& ile ilgili herhangi bir kisit
bulunmamaktadir ~ ve  £#0  kosuluna  odaklanilmaktadir. Y =Y,,Y,,., Yy
genellestirilmis pareto dagilimina ait drneklem olmak tizere, Y, ve Y, ’nin iki ayr

sirali istatistik oldugunu varsayalim. Iki bilinmeyeni bulmak igin genellestirilmis pareto

kiimiilatif dagilim fonksiyonunun bu sirali istatistige esitlenmesi durumunda 7 =¢/0
ve p;, =i/n+1 olmak iizere asagidaki denklemlere ulasilir(Beirlant ve digerleri, 2004,
s.151).

1

1-(L+7, Yo ) ™ = py, (45.4.2.5.1)

=, (45.4.25.2)

& ; ‘nin eliminasyonu ile asagidaki denkleme ulasilir.
Cilog(l+7; ;Y\ )=Cilogl+7, ;Y\ ) (4.5.4.2.5.3)
C, =—log(l- p;,) esitligi 7;; igin ¢oziilebilir. GPD parametreleri f ve ,3 igin
denklem asagidaki sekilde yazilabilir(Beirlant ve digerleri, 2004, s.152).

log(1+ fi'jYint)
C.

é-

(45.4.2.5.4)

i

>
Il

(4.5.4.2.5.5)

N>
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Tim sirali istatistikleri olan Y; <Y, i¢in £ ve f’nin hesaplanmasi ile GPD

temel yilizdesel yontem parametrelerine ulasilir(Castillo ve Hadi, 1997,.5.1612).

éEPM = ortanca{é HIES J} (4.5.4.2.5.6)

ij
:éEPM —ortanca Ai‘j;i < J} (4.5.4.2.5.7)

4.5.5. KOSULLU GENELLESTIRILMiS PARETO DAGILIMI (FGPD)

Genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger(u ) sabit olarak veya 252 giinliik
donemler itibari ile belirlenmektedir. Segilen donem ayni kalmak iizere esik degerin(u )
daha diisiik araliklarla, 6rnegin 20 giin, yeniden belirlenerek belirli bir p olasiliginda
4.5.5.1 nolu denklem ile kosullu genellestirilmis pareto dagilimina ulasilabilir. Kosullu
genellestirilmis pareto dagilimi ile daha diisik kok ortalama hata kare degerine

ulasilmasi beklenmektedir.

_u LGy
FGPD_uZO+$((N p) 1} (4.5.5.1)

u

4.5.6. BEKLENEN KUYRUK KAYBI (ES)

Artzner ve digerleri(1997, 1999) volatilite modellemesinde alternatif bir risk
Olclim yontemi olarak beklenen kuyruk kaybini gelistirmistir. Bu yontemde, portfoy
getirisinin beklenen degeri esik deger asildigi zaman 6l¢iim konusu yapilmaktadir.
Beklenen kuyruk kaybi, GARCH modelleri iizerinden uygulanabildigi gibi u¢ deger

teorisi dagilimlari tizerinden de uygulanabilmektedir.

Acerbi (2002) ve Inui ve Kijima (2005) yaptiklar1 uygulamali c¢alismalarda
beklenen kuyruk kaybmin 0ngorii performansinin, ozellikle gelismekte olan
piyasalarda, iistiinliigiinii vurgulamaktadir. Cifter, Oziin ve Yilmazer(2007a) beklenen
kuyruk kaybi ve kosullu genellestirilmis pareto dagilimmi Tiirkiye faiz oranlari
getirileri i¢in uygulamis ve beklenen kuyruk kaybi modelinin 6ngérii performansin

Kupiec(1995) ve Christoffersen(1998) testleri ve asim sayiSina gore karsilastirmistir.
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Tiim test sonuglarina gore Beklenen Kuyruk Kaybi1 modelinin diger modellerden daha

1yl 6ngorii performansina sahip oldugu tespit edilmistir.

Beklenen kuyruk kaybi riske maruz degeri(RMD) asan beklenen kayip
buytikliigl olarak asagidaki sekilde gosterilebilir(Gilli ve Kellezi, 2006, s.214).

ES, = RMD, +E[X — RMD,|X > RMD, | (4.5.6.1)

& <1 parametreli genellestirilmis pareto dagilimi i¢in ortalama asim fonksiyonu

4.4.6.2 nolu denklemle ifade edilebilir.

o+&

e(z) = E[X —7X > z]= s

(4.5.6.2)

Bu fonksiyon u esik deger iizerindeki X asimlarmin ortalamasina esit
olmaktadir. z=RMD, —u ve X, u iizerindeki agimlar olmak iizere beklenen kuyruk

kayb1 agagidaki sekilde gosterilebilir(Gilli ve Kellezi, 2006, s.214).

A

6+£(RMD, —u) RMD, G-
1-¢ 1-¢  1-¢

ES, = RMD, + (4.5.6.3)

4.5.7. KOSULLU BEKLENEN KUYRUK KAYBI (FES)

Beklenen kuyruk kaybir modelinde esik deger(u) sabit olarak veya 252 giinliik
donemler itibari ile belirlenmektedir. GPD’de oldugu gibi secilen donem ayni kalmak
tizere esik degerin(u) daha diisiik araliklarla, 6rnegin 20 giin, yeniden belirlenerek
belirli bir p olasiliginda 4.5.7.1 nolu denklem ile kosullu beklenen kuyruk kaybi(FES)

modeline ulasilabilir.

ES, = RMD, +

6 +S(RMD, —uy) _ RMD, | 01_5220 (45.7.0)

1-¢ 1-¢
4.6. DALGACIK BAZLI RiSKE MARUZ DEGER

Risk gostergesi olarak dalgacik varyansi Percival(1995) tarafindan, dalgacik

bazli riske maruz deger ise Hamburger(2003) ve Fernandez(2005) tarafindan
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Onerilmistir. Dalgacik bazli riske maruz deger ayrica dalgacik ayiklamali ARMA-
GARCH(Wavelet denoising ARMA-GARCH), dalgacik ayristirilmis riske maruz deger
(Wavelet decomposed Value-at-Risk-WDRMD) ve dalgacik ile ayristirilmis dogrusal
olmayan gruplamali riske maruz deger (Wavelet decomposed nonlinear ensemble

Value-at- Risk-WDNE-RMD) modelleri ile de hesaplanabilmektedir.

He, Xie ve Lai(2008b) Dalgacik Ayiklamali ARMA-GARCH(WD-ARMA-
GARCH) modelini gelistirmis, dalgacik ayiklamali modeli ve standart ARMA-
GARCH modelini gayrimenkul hisse senedi fiyatlar iizerine uygulamistir. Chi ve Kai-
jian(2006), Lai ve digerleri(2006a), Lai ve digerleri(2006b) ve He ve digerleri(2008a)
dalgacik ayrigtirmasini ARMA-GARCH modelinde kullanarak Dalgacik Ayristirilmis
Riske Maruz Deger(WDRMD) modelini 6nermistir. Calismalarda geriye doniik test
olarak Kupiec(1995) test istatistigi kullanilmis ve dalgacik bazli GARCH modellerinin
standart ARMA-GARCH modelinden daha iyi 6ngérii performansina sahip oldugunu
tespit etmigtir. Asim sayisina gore ise standart ARMA-GARCH modelinin performansi
daha yiiksek olarak tespit edilmistir.

Lai, Kaijian ve Jerome (2007), dalgacik ile ayristirilmis dogrusal olmayan
gruplamali riske maruz deger(WDNE-RMD) ile petrol fiyatlar1 igin Ongorii testi
gelistirmis ve ayristirma yontemi olarak Haar, Daubechies ve Coiflets dalgaciklarini
birinci Olgekte kullanmislardir. Yazarlar 6l¢eklendirilen veriyi yapay sinir aglari ile
agirliklandirarak genellestirilmis otoregresif kosullu varyansi parametrik olmayan forma
getirmistir. Calismada, Kupiec(1995) testi ve asim sayisina gore WDNE-RMD
modelinin standart ARMA-GARCH modeline gore daha iyi ongorii performansina

sahip oldugu tespit edilmistir.

rastsal sayr kiimesine ait bir dagilim konum ve Olgek parametresi ile

tanimlanabilir. Bu durumda riske maruz deger(RMD) parametrik olarak asagidaki

sekilde gosterilebilir(He ve digerleri 2008a, s.433). oG '(«) kiimiilatif normal
dagilimin tersidir. Kosullu ortalama x4, , ARMA-GARCH siireci ile hareket etmektedir.

Kosullu standart sapma o, dalgacik analizi ile ¢cok 6l¢ekli olarak baz alinabilir.
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RMD, = u, +0,G () (4.6.1)

Dalgacik bazli varyans igin oOncelikle orijinal veri asagidaki denklem ile
olgeklendirilmektedir(He ve digerleri 2008a, s.433). Denklemde f(t) orijinal seri,

f . (t) J olgeklendirme fonksiyonu ile Slgeklendirilen seri ve f_,(t) j’den J’ye kadar

dalgacik fonksiyonu ile 6l¢eklendirilen seridir.
J

ft)y="F,@®+ z fo. (©) (4.6.2)
=1

Oncelikle her bir &lgekte volatilite dngoriisii yapilmakta, daha sonra model
ongoriistine gegilmektedir. Son asamada enerji 6zelligi korumasi ile her bir dlgekte

hesaplanan volatilite dalgacik bilesim teknigi ile birlestirilerek dalgacik bazli
varyansa(WDRMD) ulasilmaktadir(He ve digerleri 2008a, 5.433). Denklemde N =2’

Olceklendirilen serinin uzunlugunu gostermektedir. N, 2 ; Olgegindeki dalgacik

katsayilaridir.
J
6% =RMD(f(t)) = rmd (f @)+ Z RMD(f, (1)) (4.6.3)
j=1
L N
1 ¥ ) J 1 22 )
= ~ ) oj, + -
21,N & Z_lzzJN A

4.7. DALGACIK BAZLI UC DEGER TEORISi

4.7.1. Dalgacik Bazh Genellestirilmis Pareto Dagilimi(W-GPD)

Dalgacik bazli u¢ deger teorisi genellestirilmis pareto dagiliminda esik degerin
dalgacik ile belirlenmesi ile olusturulabilir. Oncelikle en yiiksek ortmeli ayrik dalgacik
dontigimii ile veri seti Olceklerine ayrilmaktadir. Daha sonra yumusak gecis
saglanabilmesi icin Olgeklenen veri seti dondiirmeli en yiiksek Ortmeli ayrik dalgacik
dontisiimii ile tekrar Olceklendirilmektedir. Ddndiirmeli en yiiksek oOrtmeli ayrik
dalgacik doniisiimii, genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger olarak belirlenerek

yiiksek frekansli zaman serisinin is ¢evrimleri 6zelligi kazanmasi saglanmaktadir.
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Grafik 4.4’de IMKB-100 endeksi i¢in dondiirmeli en yiiksek ortmeli ayrik dalgacik
doniisiimiiniin esik deger olarak baz alinmas1 bulunmaktadir. N Olcekle ayristirilan veri
setinin tamami esik deger olarak kullanilamamaktadir. Bunun nedeni, daha iist
Olgeklerdeki veri eklenmesi ile u¢ deger olarak kabul edilecek gozlem sayisi azalmakta
ve optimizasyondan uzaklagiimaktadir. Bu nedenle 2% 6lgege kadar olan TW; dalgacig1
esik deger olarak genellestirilmis pareto dagilimina dahil edilmistir. Dalgacik bazli riske

maruz deger modellerinde de 22 iizerindeki 6lgek baz alinmamaktadir.

0.2
IMKB-100
T™WI1
TWJIL-TWJ2
o544 £ | TWJI1-TWJ3
TWJI1-TWJI4

TWJI1-TWJI5
TWJI1-TWJI6

0.1

0.05

-0.15

Grafik 4.4: Dalgacik bazli esik deger

4.7.1.1 nolu denklemde dalgacik bazli genellestirilmis pareto dagilimi(W-GPD)

formiilizasyonu bulunmaktadir. uU;(Modwt) j 6lgekte dalgacigr ifade etmekte olup

J=2 olarak alinmigtir. Genellestirilmis pareto dagiliminda esik deger disinda parametre

degistirilmemis olup parametreler zamanla degisecek sekilde olusturulmustur.
Bl N

4.7.2. Dalgacik Bazli Kosullu Genellestirilmis Pareto Dagilimi(W-FGPD)

Dalgacik bazli genellestirilmis pareto dagilimi, esik degerin dalgacik

ayristirilmast ile belirlenmesi ve belirlenen bu degerin daha diisiik araliklarla, 6rnegin
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20 giin, yeniden hesaplanarak modele uzun donem hafiza etkisi 6zelliginin katilmasini
igermektedir. Dalgacik bazli kosullu genellestirilmis pareto dagilimi(W-FGPD), belirli
bir p olasiliginda 4.7.2.1 nolu denklem ile hesaplanabilir. Dalgacik bazli Kosullu
genellestirilmis pareto dagilimi ile daha diistik kok ortalama hata kare (RMSE) degerine

ulagilirken sok 6ngoriisii zayiflamaktadir.

W — FGPD, =u, (modwt),, +%[(Nl )~ —1] (4.7.2.1)

u

4.7.3. Dalgacik Bazh Beklenen Kuyruk Kaybi (W-ES)

Dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi(W-ES) modelinde, GPD iizerinden
olusturulan beklenen kuyruk kaybi modelinde esik degerin dondiirmeli en yiiksek
ortmeli ayrik dalgacik doniisiimii ile belirlenerek dalgacik bazli esik deger(u (Modwt))
tizerindeki asimlar dikkate alinmaktadir. 4.7.3.1 nolu denklemde W-ES modeli
bulunmaktadir. Model dalgacik bazli GPD modeli(W-GPD) iizerinden olusturulmakta

olup, sekil( gé) ve Olgek( 6 ) parametreleri GPD modeli ile aynidir.

(c+ é)(RMDN—GPD(p) —u; (Modwt))
@-9

W —ES, = RMD,_cpo(p) + (4.7.3.2)

6 — & ; (Modwt)
1-¢

= RMDN—GPD(p) (1_62) +{

4.7.4. Dalgacik Bazh Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi (W-FES)

Dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi(W-FES) modelinde dalgacik ile
Olceklenen esik deger(u) daha diisiikk araliklarla, Ornegin 20 giin, yeniden
belirlenmektedir. Belirli bir p olasiliginda 4.7.4.1 nolu denklem ile dalgacik bazli
kosullu beklenen kuyruk kaybi hesaplanabilir. Dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk

kaybi ile gec¢is donem hafiza etkisinin arttirilmast hedeflenmektedir.

(o + é)(RM By _cpopy — Ujc20 (MOdWL))
1-9)

W — FES, = RMD,_cpp(p + (4.7.4.1)
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4.8. GERIYE DONUK TESTLER

Geriye doniik test siirecinde; secilen model, giiven araligi, pozisyon(elde tutma
stiresi), test verisi(kayip/kazang) secilen geriye doniik test olmak iizere bes girdi
bulunmaktadir(Sekil 4.18). Model geriye doniik segilen karsilastirma modeli, giiven
aralig istatistiksel olarak anlamli bolge, posizyon elde tutma siiresi, test verisi veri seti
ve geriye doniik test secilen geriye doniik testtir. Bu siiregte, geriye doniik test modeli

secilen model kadar 6nem tasimaktadir.

Model
Giliven Araligi
( Pozisvon ] > Geriye Dontik
L y J Test Sonucu
Test Verisi
Geriye Doniik Test ]

Sekil 4.18: Geriye Doniik Test Siireci
Kaynak: Dowd(2005, s.339).

Tablo 4.4°de karar hatalar1 bulunmaktadir. Dogru modelin yanlis olarak kabul
edilmesi 1.Tip hatayi(Type 1 error) gosterirken yanlis modelin dogru olarak kabul
edilmesi 2.Tip hatayi(Type 2 error) gostermektedir. Istatistikte 1.Tip hata « hatas:
olarak tanimlanirken 2.Tip hata S hatast olarak tanmimlanmaktadir. Risk
modellemesinde her iki hata tipi 6nemlidir. Amag¢ dogru geriye doniik test ile dogru

modelin secilmesini saglamaktadir.

Tablo 4.4
Karar Hatalar
Model
Karar Dogru Yanlis
Kabul Et - 2.Tip Hata
Reddet 1.Tip Hata -

Kaynak: Jorion(2001, s.136).
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Uluslararas1 Odemeler Bankasi(BIS-Bank for International Settlements), geriye
dontik testlerin asim sayisi bazli olmasini 6nermis ve {i¢ kategoride art1 ¢arpim faktorii
belirlemistir(Tablo 4.5). Yesil bolge secilen modelin gegerliligini gosterirken, kirmizi
bolge +10 tizeri asim sayisi ile gecersiz bir modeli gostermektedir. Finansal kurumlarin
sectigi model 10 {izerinde agima sahip ise kurum bir kati art1 garpim faktorii ile sermaye
tahsis etmek durumunda kalmaktadir. Bankacilik Diizenleme ve Denetleme
Kurumu(BDDK) tarafindan yayimlanan “Risk Ol¢iim Modelleri ile Piyasa Riskinin
Hesaplanmasma ve Risk Olg¢iim Modellerinin Degerlendirilmesine Iliskin Teblig”
kapsaminda da bankalar benzer sekilde piyasa riski hesaplamasi ¢ergevesinde giinliik
kayip ve kazanglarini risk 6l¢iim modelleri ile tahmin ettikleri giinliik riske maruz deger
rakamlariyla karsilagtirmak suretiyle sapma sayisini tespit etmek zorundadirlar(BDDK,
2006).

Tablo 4.5
BIS'e Gore Art1 Carpim Faktorii

Art1 Carpim
Taniml1 Bolge Asim Sayisi Faktori
Yesil Bolge 0-4 0.00
Sar1 Bolge 0.40
0.50
0.65
0.75
0.85

Kirmiz1 Bolge +10 1.00
Kaynak: BIS(1996, s.15)

=[O 00 N O O

Riske maruz deger Ongoriisii konusunda yukarida aktarilan degerlendirmeler
cergevesinde, piyasa riski yonetiminde asagida yer verilen siirecin izlenmesi model
riskinin minimize edilmesine de yardime1 olmaktadir(Cifter, Oziin ve Yilma zer, 2007b,
5.26)

1) Riske maruz deger modelinin 6ngérii performansi i¢in geriye doniik

testlerin yapilmasi,

i) Geriye doniik testlerin performansinin 6lgiimiine yonelik tamamlayici

testlerin yapilmasi,
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iii) Test sonuglart neticesinde Ongorii performanst en 1iyi olan
modelin/modellerin segilerek, bu dogrultuda ekonomik sermaye

tahsisinde bulunulmasi suretiyle sermayenin etkin kullanima.

Grafik 4.5’de, IMKB-100 i¢in uygulama béliimiinde yer alan veri setinin son
252 i glinii geriye doniik test grafigi bulunmaktadir. Pozitif degisimleri 6ngéren
volatilite modeli iist risk sinirlarini, negatif degisimleri 6ngoren volatilite modeli alt risk
siurlarini gostermektedir. Garch tiirii volatilite modelleri ¢ift kuyruk ile ¢alistigindan,
tek bir O0ngoérii modeli simetrik olarak pozitif ve negatif olarak olusturulur.
Genellestirilmis Pareto Dagilimi(GPD) bazli u¢ deger teorisi modelleri ise pozitif ve

negatif degisimlerin ayr1 olarak modellenmesine olanak saglamaktadir.

Geriye Doniik Test Grafigi

m— = |MKB-100
Garch(1,1)-normal Pozitif
01 Garch(1,1)-normal Negatif

o
o

. Pozitif+) / Negatif (-) Degisimler
o
a o

-0.15

Grafik 4.5: IMKB-100 Geriye Déniik Test Grafigi(Garch(1,1))

4.8.1 Simetrik Hata Testleri

4.8.1.1 Asim Sayisi

Asim sayist ve kok ortalama hata kare (RMSE) kriteri simetrik hata
istatistikleridir. Asim sayisinda, ongoriilen deger ile gergeklesen deger arasindaki farkin

isaretine ve biiyiikliigiine bakmadan karsilastirma yapilmaktadir. Bu yontemde riske

maruz deger modeli gozlemin {izerinde bir degere sahip ise asimin oldugu, altinda bir
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degere sahipse asimin olmadigi sonucuna varilir ve model performansi asim olup

olmamasina gore degerlendirilir.

Asim  sayisi, J.P.MorganTM(1994) tarafindan Onerilen Riskmetrics
metodolojisinin bir parcasi olarak bilinmektedir. Yontem, gerceklesen kayip/getiri ile
Olciilen riskin basit bir karsilastirmasini igermekte, belirlenen giliven araligina ¢ikan bir

asim varsa modelin 6ngoriisiiniin zayif oldugu sonucuna ulasilmaktadir.

4.8.1.2 Kok Ortalama Hata Kare Kriteri (RMSE)

Kok Ortalama Hata Kare KriteriRMSE), oOngoriide Olcege dayali bir
karsilagtirma algoritmasidir. Test degeri, bir degiskenin h-adim 6te tahmininden,

E(yt+n), gozlemlenen Y+ degerinden sapmasina karsilik gelmektedir. Hata karelerinin
ortalamasinin karekokii (RMSE) 4.8.1.2.1 nolu denklemde bulunmaktadir.

1 T+h

RMSE:\/— D (Gii—0,) (4.8.1.2.1)
hI=T+l
Denklemde, f= T+T1, T+2,....,T+h scklindeki gbzlemlenen ve Ongoriilen

volatilite, sirastyla 6, ve o, t analiz tarihi, h ise ongérii sayisina karsilik

gelmektedir. Modellerin karsilastirmasinda en diisik RMSE’ye sahip modelin en

basarili oldugu sonucuna varilmaktadir.

4.8.2 Kuyruk Kaybi1 Bazh Testler

Simetrik hata testleri sadece asim olup olmamasina veya asimin biiylikliigiine
odakl1 testler olup kuyruk kaybi ile dogrudan ilgilenmemektedir. Kuyruk kaybi bazli
testler ise dogrudan kuyruk kaybinin frekansi ve biiyiikliigiine odakl testlerdir. Kuyruk
kayb1 testlerinden literatiirde Oncelikli olarak baz alinan Kupiec(1995) testi,
Lopez(1998, 1999) testi ve Christoffersen(1998) testleri agciklanmis ve model ongoriileri

uygulama boliimiinde karsilagtirilmastir.
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4.8.2.1. Kupiec Testi

Kupiec(1995) testi, gozlemlenen kuyruk kaybi frekansi ile test edilen modelin
kuyruk kaybr frekansinin yakinsamasmi olgmektedir(Dowd, 2002, s.143). Kupiec
(1995) testinde olasilik, “X” yil icindeki kayip, “p” istisna olasilik degeri, “n” yil

icindeki giin sayis1 olmak {izere 4.8.2.1.1 nolu denklemle hesaplanir.
ny . _
Prob(x/n, p) :[i jp'(l— p)"’ (4.8.2.1.1)

Kupiec testinde, bir serbestlik dereceli y?dagilimma sahip olan olabilirlik

orani(LR) 4.7.2.1.2 nolu denklemle hesaplanmaktadir(Lopez, 1998, s.120).
LR = 2[llog(f**(@1— £*)"* |- [log(a* * @) || (4.8.2.1.2)

Esitlikte, RMD(X) degerini asan gozlemlerin toplam gozlemlere (T) oran1 f ile,

onceden tanimlit RMD degeri ise « ile gosterilmistir.

Omegin, 252 giinlilk éngorii igin giiven aralign o =0.01, X asim sayis1 olmak
tizere f =x/252 olmakta ve x asiminin 252 gozlemde ortaya ¢ikma olasiligi 4.8.2.1.3

nolu denklemle, olabilirlik orani1 4.8.2.1.4 nolu denklemle hesaplanmaktadir(Lopez,
1998, 5.120).

252
Pr(x) :( jo.or *(0.99%°%* (4.8.2.1.3)
X

LR = 2[llog(f * * (- £*)*** |- [log(0.01* *0.9975* || (4.8.2.1.4)

4.8.2.2 Lopez Testi

Lopez (1998, 1999) riske maruz deger tahmini igin geriye doniik test siirecini ii¢
asamada olusturmustur. Ilk asamada, kayip ve kazang verisi igin uygun dagilim ile

istatistik modeli olusturulur. Daha sonra, elde edilen modelden, tarihsel kayip ile kazang
kullanilarak ilgili RMD ve RMDy, olusturularak ortalama kayip degerine (I:i) ulagilir.

Ucgiincii asamada ise yukarida aktarilan siireg n kez tekrar edilir ve ortalama kayip
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dagilimi tahminine ([I:i ]:r) ulagilir. Tekrar edilmis ortalama kayiplarin dagilimi,

standart test hipotezi g¢ercevesinde, riske maruz deger Ongdriisiiniin uygunluguna

yonelik karar i¢in zemin olusturur.

Lopez (1998, s.122), gozlemlenen riske maruz deger ile 6ngorii arasindaki farki,
baska bir ifadeyle asimi 6lgen fonksiyonu, Li(Xt+1, RMDy ), 4.8.2.2.1 nolu denklemle
ifade etmektedir. X1 gilinlik kayip/kazang farkini temsil ederken RMDyay) secilen

giiven araliginda riske maruz degere gore risk seviyesini temsil etmektedir. RMD,,, «

giiven araliginda model dngoriisii, X gozlem degerleridir.

Xcr1 > RMD, ) ise (1+ (X, —RMD,,)?) (4.8.2.2.1)

X 1 < RMD,,, ise O

Lopez kuyruk kaybi toplami, “T” test/gézlem sayisi olmak tizere, 4.8.2.2.2 nolu
denklemle ifade edilir Lopez (1998, s.122). Lopez testinde temel hipotez(Hy) modelin
gecerli olmasi, alternatif hipotez(Hop) ise modelin gecersiz olmasi ilizerinedir. Denklemde

RMD,,, a giiven araliginda model ongoriisti, X gozlem degerleri, T asim olan gozlem

sayisidir. Hesaplanan deger bir serbestlik dereceli y* degerinden kiigiik ise model

gecerli, diger bir ifade ile kuyruk kayiplarin1 yakalamada basarilidir.

.
L= le L(RMD,,), X, 1.1) (4.8.2.2.2)
t

4.8.2.3 Christoffersen Testi

Christoffersen (1998) testi, asim oraninin hesaplanmasindan ¢ok, asimin ortaya
cikma olasiligl iizerinde yogunlasmaktadir. Test, ongoriinlin ge¢cmisten bagimsiz bir
sekilde belirli bir olasilikla asimina odaklanmaktadir(Berkowitz, 2001, s.465).

Christoffersen testi, esas itibariyle, Pr(r, <v,)=p hipotezinin gegerliligini
irdelenmektedir(Sarma, Thomas ve Shah, 2003, s.339). p“ =Pr(y, < RMD,(«))

esitligini, Hy: p“ =a ; H;:p” # a hipotezini test etmek amaciyla kurdugumuzu;
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ayrica, {1(y, <RMD(a)}’nin L(p*)=(@—- p*)™(p*)"benzeri bir binom olasilik
dagilimma sahip oldugunu varsayalim. Bu bakis agisiyla, yukaridaki esitliklerde
N, = Z:ITle(yt >RMD,(«)) ve n, = E:Rl(yt < RMD, ()) olacag: varsayimlarindan

hareketle 4.8.2.3.1 nolu esitlige ulasilacaktir(Saltoglu, 2003, $.126).
La)=0-a)" a™ (4.8.2.3.1)

Christoffersen testi i¢in olabilirlik orani(LR) 4.8.2.3.2 nolu denklemle
gosterilmistir(Christoffersen, 1998, s.845). Temel hipotez(Hy) modelin gegerli olmasi,

alternatif hipotez(Ho) ise modelin gegersiz olmasi iizerinedir. Denklemde « giiven

arahigi, p asimlarin sayisi olup bir serbestlik dereceli y° dagilimma yakinsamaktadir.

Hesaplanan deger bir serbestlik dereceli y° degerinden kiigiik ise model gecerli, diger

bir ifade ile kuyruk kayiplarin1 yakalamada basarilidir.

LR = ~2In(L(@))/ L(P)—> #(1) (482.32)
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5. BOLUM
UYGULAMA

Bu boélimde, ¢alismada oOnerilen dalgacik bazli ug deger teorisinin Ongorii
performansini karsilastirma amaci ile IMKB-100 endeksi iizerine uygulama yapilmustir.
Dalgacik bazli u¢ deger teorisi, u¢ deger teorisi, simiilasyon ve bootstrap ve degisen
varyans modelleri olmak iizere ekler boliimiinde yer alan 54 model olusturulmus ve
IMKB-100 endeksi iizerine uygulama yapilmistir. Oncelikle secilen &rneklem olan
IMKB-100 endeksinin temel istatistik ve birim kdk dzellikleri incelenmis ve logaritmik
fark getiriye gére modelin birim kok ihtiva edip etmedigi incelenmistir. Modellerin
Oongorii performanst Orneklem disi Ongorii i¢in asim sayisi, kok ortalama hata
kare(RMSE), Kupiec(1995), Lopez(1998) ve Christoffersen(1998) geriye doniik testleri

ile karsilastirilmastir.

5.1. VERI SETi VE TEMEL iSTATISTIK OZELLIKLERI

Dalgacik bazli u¢ deger teorisi ve karsilastirilan modeller icin IMKB-100 hisse
senedi getirileri {izerine uygulama yapilmistir. Orneklem igi veri seti olarak 09.01.2000-
12.01.2001 tarih araliginda 252 gozlem, Orneklem dis1 veri seti olarak 15.01.2001-
20.03.2009 tarih araliginda giinliik 2048 gozlem kullanilmistir. Analizde logaritmik fark
getiriler kullanilmistir. IMKB-100 verileri http://www.tcmb.gov.tr web sitesinden
alinmigtir. Ug deger teorisini ve volatilite modellerini uygulamak igin orneklem dist
2048 gozlemin yeterli oldugu varsayilmustir. Orneklem igi 252 gdzlem volatilite
modelleri ve u¢ deger teorisi modellerinin baslangi¢ parametrelerinin belirlenmesi i¢in
kullanilmistir. Tiim geriye doniik testler orneklem dist Ongdrii sonuglarina gore

yapilmugtir.

Grafik 5.1°de IMKB-100 logaritmik getiri degisimleri ve dagilim grafigi
bulunmaktadir. Logaritmik fark zaman serisinde otokorelasyon bulunmamakla birlikte
dagilim normal dagilima yakinsamamaktadir. Grafik 5.2°de yer alan temel istatistik
ozellikleri ve histogrami da IMKB-100 endeksinin normal dagilima yakinsamadigini

gostermektedir. Seri carpik ve asirt sivri Ozelliktedir. Serinin carpiklik ve basiklik
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degerleri volatilitenin u¢ deger ile modellenmesi durumunda 6ngorii performansinin

artacagini gostermektedir.
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Grafik 5.1: Logaritmik Getiri Degisimleri ve Dagilim Grafikleri(IMKB-100)
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Grafik 5.2: IMKB-100 Temel istatistik Ozellikleri ve Histogram Grafigi
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Dalgacik bazli volatilite modellemesinde zaman serisi ayrigtirilmadan once
hangi diizeyin baz alimacaginin belirlenmesi gerekmektedir. Volatilite modellerinde,
yaygin olarak logaritmik fark seri kullanilmaktadir. Logaritmik fark alinmasinin birinci
nedeni; seriyi duragan hale getirmek, ikinci nedeni ise volatilite modellemesini
giiclestiren asir1 aykiri degerlerin normalize edilmesini saglamaktir. Literatiirde ¢ok
sayida birim kok testi bulunmakla birlikte calismada yaygin olarak kullanilan
Genisletilmis Dickey Fuller(Dickey ve Fuller, 1981), Phillips-Perron(Phillips ve Perron,
1988) testleri se¢ilmistir.

Dickey-Fuller testi(Dickey ve Fuller, 1979) serisel korelasyon olmasi
durumunda hatali sonug verebildiginden, Dickey ve Fuller(1981) Genisletilmis Dickey-
Fuller(ADF) testini 6nermistir. Genisletilmis Dickey-Fuller(ADF) testi 5.1.1, 5.1.2 ve

5.1.3 nolu denklemlerle uygulanmaktadir.

AY, =&Y, + D A, + & (5.1.1)
i=1
AY =B+ + DoAY + & (5.1.2)
i=1
AY, =B+ Bt + Ny + DAY + &, (5.1.3)

i=1

AY, duraganhig test edilen degiskenin birinci farki, t trend degiskeni ve AY,

gecikmeli fark terimidir. Modele eklenecek “i” gecikme fark terimi, bilgi kriterleri
kullanilarak hata teriminin seriyi korelasyonsuz olmasini saglayacak kadar eklenir.
Tablo degeri Dickey-Fuller(1979) testinde oldugu gibi 7 tablo degerleridir.
Genisletilmis Dickey-Fuller testinde Schwartz bilgi kriteri kullanilmigtir.

Phillips-Perron testi(Phillips ve Perron, 1988) 5.1.4 nolu denklemle

uygulanmaktadir.

AY, =a+cY,_, +d,AY, , +d,AY, , +....... +d LAY, t g (5.1.4)
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AY, Y serisinin ilk farkini, a,c, d;,d,,....d,; parametreleri, t zamam, p
gecikme sayisint ve &, hata terimini gostermektedir. H,:C=0 serinin duragan

olmadigini1 gosterirken, H, : ¢ # 0 serinin duragan oldugunu ifade etmektedir.

Birim kok testi sonuglar1 Tablo 5.1°de bulunmaktadir. IMKB-100 serisi diizeyde

duragan olmamakla birlikte logaritmik fark alindiginda duragan hale gelmektedir.

Tablo 5.1
Birim Kok Testleri Sonuglari

ADF Testi ° P-P Testi”

Degiskenler L® t-istatistigi t-istatistigi

0 -1.267183 -1.275581

0 -0.567829 -0.603518

IMKB-100 0 -0.165495 -0.174113
0 -44.,99644*** -45.00456***
0 -45.00926*** -45.01400***
LLDIMKB-100° 0 -44,99509*** -45.00206***

* kR REX geaa ile %10, %5, ve %l istatistiksel anlamhiligi gostermektedir. Gecikme ngunluklarz
Schwartz Bilgi Kriterine gore maksimum 25 olmak iizere belirlenmistir. % Gecikme Uzunlugu ~ Ilk deger
sabit terim, ikinci deger sabit terim ve trend icermekte, iictincii deger sabit terim ve trend icermemektedir.

Test kritik degeri olarak MacKinnon(1996) tek yonlii p-degerleri baz alinmistir. °LLD logaritmik fark
alinmasini géstermektedir.

5.2. IMKB SERISININ UYGULAMASI

Calismada, oncelikle IMKB-100 endeksi iizerine dalgacik bazli ug deger teorisi
ve karsilastirma modellerinin 6ngorii grafikleri analiz edilmistir. Grafik analizinin
gorsel olarak karsilastirilabilmesi igin son 252 giinliik(1 yillik) 6ngorii grafikleri
eklenmistir. IMKB-100 endeksinin temel o6zellikleri olan otokorelasyon, degisen
varyans, yapisal volatilite kirilmasi, asimetriklik, asir1 basiklik ve sivrilik ve volatilite
kiimelenmesi ve IMKB-100 endeksinin u¢ deger ozelligi dagilim testleri, Q-Q grafik
yontemi ve ortalama asim fonksiyonu ile test edilmistir. IMKB-100 endeksinin u¢ deger
teorisi ve dalgacik bazli u¢ deger teorisi, degisen varyans, bootstrap ve simiilasyon

modelleri test sonuglari son 252 giin i¢in analiz edilmistir.
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5.2.1. TEMEL OZELLIiKLER VE UC DEGER OZELLIiGi
UYGULAMASI

Oncelikle IMKB-100 endeksinin temel &zellikleri olan otokorelasyon, degisen
varyans, yapisal volatilite kirilmasi, asimetriklik, asir1 basiklik ve sivrilik ve volatilite

kiimelenmesi incelenmistir.

Finansal zaman serilerinin ge¢mis degerlerine olan bagimliligi otokorelasyon
fonksiyonu ile tespit edilebilir. Grafik 5.3’de IMKB-100 endeksinin diizey ve
logaritmik fark otokorelasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Seri diizeyde otoregresif
siirece sahip olmasina ragmen logaritmik fark alindiginda otoregresif siireg
giderilmektedir. Logaritmik fark iizerinden uygulanan standartlastirilmis artik kareleri
g-istatistigi de istatistiksel olarak anlamsiz oldugundan(p>0.01) otokorelasyonun

bulunmadigini dogrulamaktadir(Tablo 5.2).

0
1.0
- [~ ACF-IMKB-100 (Log Getiri)]
05F
0.0 — - — — = =
-05F
| |
0 5 10

Grafik 5.3: Otoregresyon Fonksiyonu(IMKB-100)

Tablo 5.2
Otokorelasyon Q-Istatistigi(IMKB-100)
Q) Q(10) Q(20) Q(50)
2.45443 13.0774 18.5148 39.2065
Q-istatistigi (0.4835823)| (0.109215)| (0.422256)| (0.8132149)
* Parantez igindeki degerler p olasilik degerleridir.
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Tablo 5.3’de IMKB-100 endeksi i¢cin ARCH LM testi bulunmaktadir. Test
sonucuna gore tiim gecikme degerlerinde degisen varyans bulunmaktadir. Bu sonuca

gore serinin otoregresif kosullu degisen varyans siireci ile modellenmesi gerekmektedir.

Tablo 5.3
ARCH LM Testi(IMKB-100)
TR? F-Istatistigi
52.68550 54.02517
ARCH 1-2 (0.0000) (0.0000)
196.6954 43.39234
ARCH 1-5 (0.0000) (0.0000)
234.7140 26.38485
ARCH 1-10 (0.0000) (0.0000)

* Parantez igindeki degerler p olasilik degerleridir.

IMKB-100 endeksinin yapisal volatilite kirilmast testi i¢in 6ncelikle I, = u+ &,

regresyonu olusturulmus ve sabit terimden ayrigtirtlan hata terimlerine(e,) ICSS testi

uygulanmistir. Tablo 5.4°de, IMKB-100 endeksi igin ICSS testi sonucuna gore yapisal
kirilma tarihleri bulunmaktadir. 2048 gozlem icin 20 yapisal volatilite kirilma tarihi
tespit edilmistir. IMKB-100 endeksi volatilitesinde yapisal kirilma bulundugundan,
yapisal volatilite kirilmasini dikkate alan Markov-Rejim Degisim GARCH modellerinin
ongorii performansinin daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Ayrica, dalgaciklar veriyi
farkli Olgeklerine ayirma ile birlikte yapisal kirilmayr da dikkate aldigindan dalgacik

bazli u¢ deger teorisinin ongorii performansinin da yiiksek olmasi beklenmektedir.

Tablo 5.4
ICSS Yapisal Kirilma Testi(IMKB-100)
Yapisal Kirilma Yapisal Kirilma
Donemi Tarihi
25 16.02.2001
36 12.03.2001
133 26.07.2001
451 01.11.2002
463 19.11.2002
496 08.01.2003
528 28.02.2003
545 25.03.2003
676 26.09.2003
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715 01.12.2003
844 08.06.2004
1329 11.05.2006
1378 20.07.2006
1621 06.07.2007
1673 19.09.2007
1754 18.01.2008
1810 07.04.2008
1865 25.06.2008
1920 10.09.2008
1969 24.11.2008

*15.01.2001-20.03.2009 donemi igin 2048 gézlem iizerinden ICSS testi uygulanmigstir.

Grafik 5.4 ve grafik 5.5°de IMKB-100 i¢cin GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) haber
etkisi grafikleri bulunmaktadir. GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) haber etkisi egrileri
simetrik olup her iki egri de benzerdir. Bu sonug, IMKB-100 i¢in asimetrik etkinin

bulunmadigini gostermektedir.

Haber Etkisi Egrisi EGARCH (IMKB 100)

-15 15

Grafik 5.4: EGARCH(1,1) Modelinde Haber Etkisi Egrisi(IMKB-100)
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Grafik 5.5: GARCH(1,1) Modelinde Haber Etkisi Egrisi(IMKB-100)

Tablo 5.5°de IMKB-100 i¢in GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) isaret sapma testi
sonuglar1 bulunmaktadir. IMKB-100 i¢in yukaridaki haber etkisi egrisi sonuglarma
benzer sekilde, tiim isaret sapma t-testi sonuglarina gore secilen gozlem araliginda

istatistiksel olarak asimetrik etkinin bulunmadig1 goriilmektedir.

Tablo 5.5 _
GARCH(1,1) ve EGARCH(1,1) Isaret Sapma Testi (IMKB-100)

GARCH(1,1) |EGARCH(1,1)
Test Degeri* Test Degeri*
Isaret Sapma t-testi 0.41837 0.50316
(0.67568) (0.61485)
Negatif Biitiinliik Sapma t-testi 0.16053 0.78182
(0.87247) (0.43455)
Pozitif Biitiinlik Sapma t-testi 0.54042 0.17466
(0.58891) (0.86135)
Ug Etki Igin Ortak Test 0.32789 0.65097
(0.95470) (0.88467)

* Parantez icerisindeki degerler olasilik degerlerini gostermektedir.

Tablo 5.6’da IMKB-100 endeksi i¢in normallik testi sonuglari bulunmaktadir.
Zaman serisi normal dagilimdan uzak olup asir1 basiklik katsayis1 2.1557 olmak {izere
3’e yakindir. Bu durum zaman serisinin sivri 6zellikte oldugunu gostermektedir. Grafik
5.6’da IMKB-100 endeksi yogunluk grafigi bulunmaktadir. Yogunluk grafigine gore de

zaman serisi sivri O0zelliktedir.
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Tablo 5.6

Normallik Testi (IMKB-100)

Test Degeri*

Carpiklik

-0.28222
(1.86-007)

Asir1 Basiklik

2.1557
(1.9¢-088)

Jarque-Bera testi

423.72
(9.8¢-093)

* Parantez icerisindeki degerler olasilik degerlerini gostermektedir.

_ Density
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Grafik 5.6: Yogunluk Grafigi(IMKB-100)

Asagidaki tablo 5.7°de IMKB-100 i¢in BDS testi sonuglar1 bulunmaktadir. Test
sonuglarma goére IMKB-100 hisse senedi dogrusal olmayan bagimlidir. Ozcan ve
Y1lanc1(2009, s.100) benzer sekilde BDS testini IMKB-100 hisse senedi getirilerine

uygulamistir. Yazarlar rastsal modelin kalintilarinin bagimli olarak dagildigini, bunun

L 5 5 ALl Jdo b b Y O s " n
-0.200 -0.175 -0.150 -0.125 -0.100 -0.075 -0.050 -0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125

sonucu olarak IMKB’nin zayif formda etkin oldugu sonucuna varmistir.

Tablo 5.7

BDS Testi
Boyut| BDS Istatistigi*| Std. Hata| z-istatistigi Olasilik
2 0.016084| 0.001862| 8.636896 0.0000
3 0.036344| 0.002959| 12.28442 0.0000
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4 0.052751| 0.003522] 14.97831 0.0000
5 0.063862| 0.003669| 17.40359 0.0000
6 0.068844| 0.003537| 19.46124 0.0000

*(.7 degeri iizerinden parcali birlestirme yontemi ile hesaplanmustir.

Asagidaki grafik 5.7°de IMKB-100 endeksinin logaritmik getirileri ve volatilite
kiimelenmesi bulunmaktadir. Endekste volatilite kiimelenmesi belirli donemlerde
yogunlagmaktadir. Volatilite kiimelenmesinin oldugu durumlarda parametrik volatilite
modelleri dogru sonu¢ vermemekte, parametrik olmayan volatililite modellerinin

Ongorii performansi ise daha yiiksek olmaktadir.
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Grafik 5.7: Volatilite Kiimelenmesi (IMKB-100)

IMKB-100 endeksinin ug deger 6zelliginin tespit edilmesi igin dagilim testleri,

Q-Q grafik yontemi ve ortalama asim fonksiyonu test edilmistir.

Tablo 5.8°de IMKB-100 hisse senedi getirileri icin segilen dagilimlarin K-S ve
A-D istatistikleri bulunmaktadir. A-D istatistigi kuyruk kaybi odakli dagilim testi
oldugundan ug¢ deger karsilagtirmasinda oncelikli olarak kullanilmaktadir. Hem K-S
hem de A-D testi sonucuna gore normal dagilim uygun degildir ve Weibull dagilimi en
uygun dagilimdir. Weibull dagilimi ug deger teorisi grubunda yer aldigindan IMKB-100
hisse senedi endeksinin u¢ deger teorisi bazli modellerle 6ngoriilmesi gerekmektedir.

Grafik 5.8’de genellestirilmis u¢ deger dagilimi ve bagh dagilimlart olasilik yogunluk
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fonksiyonu bulunmaktadir. Grafik analizi sonucuna gore de ug¢ deger dagiliminin

IMKB-100 i¢in daha uygun oldugu gériilmektedir.

Tablo 5.8
K-S ve A-D Istatistigi Sonuglari(IMKB-100)
Dagilim K-S istatistigi A-D istatistigi
Beta 0,01797 0,33808
Cauchy 0,17662 40,813
Erlang 0,05158 4,8355
Exponential 0,04763 4,2376
Frechet 0,1479 48,481
Gamma 0,04374 3,5327
Gen. Extreme Value 0,03647 2,315
Gumbel Max 0,1295 20,692
Gumbel Min 0,19912 120,45
Log-Logistic 0,08133 10,216
Lognormal 0,07881 11,334
Normal 0,15685 49,287
Rayleigh 0,18676 128,5
Uniform 0,20917 235,88
Weibull 0,01745 0,32705

Probability Density Function
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0,36
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T T T T T
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X
[ Histogram — Gumbel Max — Gumbel Min — Normal — Frechet (3P)
— Pearson 5 (3P) — Weibull (3P) — Gen. Extreme Value

Grafik 5.8: Ug deger dagilimlari olasilik yogunluk fonksiyonlari(IMKB-100)
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Grafik 5.9°da IMKB-100 Q-Q grafigi bulunmaktadir. Q-Q grafigi dogrusal
formda degildir ve hem pozitif hemde negatif kuyruklarda aykir1 degerler
bulunmaktadir. Bu nedenle IMKB-100 endeksi normal dagilim yerine ug deger
dagilimlari ile modellenmelidir. Q-Q grafigi sadece kuyruk kayb1 olasiliklar1 konusunda
genel bilgi vermekte, hangi dagilimin kullanilmas: gerektigi konusunda bilgi

vermemektedir.
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Grafik 5.9: Q-Q Grafigi(IMKB-100)

Grafik 5.10’da IMKB-100 i¢in ortalama asim grafigi bulunmaktadir. Esik deger
pozitif getiriler i¢in 0-0.05, negatif getiriler i¢in -0.10-0 araliginda dogrusaldir. Hem
negatif hemde pozitif getirilerde yogun olmak iizere, ortalama asim disinda gozlemler
bulunmaktadir. Ortalama asim fonksiyonuna gére IMKB-100 endeksinin ug deger

teorisi ile modellenmesi gerektigi anlagilmaktadir.

104



0.25

0.2¢

Mean Excess

01F

0.05F
ot

L 1 L L L L
-0.2 0.15 01 -0.05 0 0.05 01 0.15
Threshold

Grafik 5.10: Ortalama Asim Grafigi- IMKB-100

5.2.2. DEGISEN VARYANS, SIMULASYON VE BOOTSTRAP
UYGULAMASI

Ug deger teorisi ve dalgacik bazli ug deger teorisi IMKB-100 endeksi iizerine
uygulanmistir. Calismada GARCH, iistel GARCH(EGARCH), esik deger
GARCH(GRJ-GARCH), asimetrik iistel ARCH(APARCH), biitiinlesik
GARCH(IGARCH), par¢ali biitiinlesik GARCH(FIGARCH), pargali biitiinlesik {istel
GARCH(FIEGARCH), parcali biitiinlesik asimetrik {istel ARCH(FIAPARCH),
hiperbolik GARCH(HYGARCH), GRJ-normal karma GARCH(NM-GRJ-GARCH),
asimetrik normal karma GARCH(NM-AGARCH), Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher
RMD, markov-rejim degisim GARCH modeli(MS-GARCH), tarihsel simiilasyon RMD
(HS), kosullu tarihsel simiilasyon RMD (FHS), sabit varyansli monte carlo RMD
modeli (C-MC RMD), degisen varyansli monte carlo RMD modeli (V-MC RMD) ve
bootstrap riske maruz deger modeli (Bootstrap RMD) uygulanmustir.

Grafik 5.11°de IMKB-100 igin normal, student-t, ¢arpik student-t dagilimlari ile
GARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. Kalin kuyrugu yakalamada carpik student-t ve
student-t dagilimli GARCH(1,1) normal dagilimli GARCH(1,1) modelinden daha iyi
Ongorii performansina sahiptir. Ancak, GARCH(1,1) modelinde soklarin 6ngoriisiinde

yetersiz kalmaktadir.
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IMKB-100
Garch(1,1)-normal
- = = .- Garch(1,1)-normal
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Grafik 5.11: GARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.12°de IMKB-100 i¢in 0.90, 0.94 ve 0.97 azaltma faktorii ile Riskmetrics-
EWMA riske maruz deger(RMD) grafikleri ve grafik 5.13’de Riskmetrics-EWMA
kosullu varyans grafikleri bulunmaktadir. Diisiik azaltma faktériinde RMD alt sinirda
hareket ederken kosullu varyans son donemlere verilen agirlik nedeni ile daha
yiiksektir. Bu nedenle diisiik volatilite diizeyine sahip veri seti i¢in diisiikk azaltma
faktorli tercih edilebilir. Ancak asagidaki grafikten de goriilecegi gibi Riskmetrics-
EWMA tiim azaltma faktorlerinde volatilite yilikselmesini dngdrememektedir. Sonug
olarak, sadece azaltma faktoriiniin degistirilmesi modelin O6ngorii  basarisini

arttirmayacagi gibi volatilite soklarinin tespitinde de yetersiz kalmaktadir.
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Grafik 5.12: RiskmetricssEWMA RMD(IMKB-100)

iIMKB-100 Riskmetrics-EWMA Kosullu Varyans

0.01
0.009
0.008
0.007
0.006
0.005
0.004
0.003
0.002
0.001

1-1
94-1
187-1
280-1
373-1
466-1
559-1

652-1

745-1

838-1

931-1
1024-1

1117-1

1210-1

1303-1

1396-1

1489-1

—— Riskmetrics-EWMA-0.90
—— Riskmetrics-EWMA-0.94
Riskmetrics-EWMA-0.97

1582-1
1675-1
1768-1
1861-1
1954-1
2047-1
2140-1

2233-1

Grafik 5.13: RiskmetricssEWMA Kosullu Varyans(IMKB-100)
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Grafik 5.14’te IMKB-100 i¢in normal, student-t, ¢arpik student-t dagilimlar ile
EGARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. GARCH(1,1) modeline benzer sekilde, carpik
student-t ve student-t dagilimli EGARCH(1,1) normal dagilimli EGARCH(1,1)
modelinden daha iyi 6ngorii performansina sahiptir. EGARCH(1,1) modelinin soklarin
ongoriisinde GARCH(1,1) daha iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir.

IMKB-100
EGarch(1,1)-normal
= = = .- EGarch(1,1)-normal
EGarch(1,1)-t

= = = .- EGarch(1,1)-t
EGarch(1,1)-Skew t

= = = .- EGarch(1,1)-Skew t

EGARCH(1,1) -( IMKB-100)-Son 252 Giin

Grafik 5.14: EGARCH(1,1)- IMKB-100
Grafik 5.15°de IMKB-100 endeksi igin normal, student-t, carpik student-t

dagilimlart ile GRJ-GARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. GRJ-GARCH(1,1) 6ngorii
performanst EGARCH(1,1) modeline yakindir.
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IMKB-100
GRJ-Garch(1,1)-normal
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Grafik 5.15: GRJ-GARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.16°da IMKB-100 igin normal, student-t, carpik student-t dagilimlar1 ile
APARCH(1,1) grafigi  bulunmaktadir. =~ APARCH(1,1) 0ngorii  performansi
EGARCH(1,1) ve GRJ-GARCH(1,1) modellerine yakindir.

IMKB-100 Aparch(1,1) -(IMKB-100)-Son 252 Giin

Aparch(1,1)-normal
Aparch(1,1)-t

= = = .- Aparch(1,1)-t
Aparch(1,1)-Skew t

= = = .- Aparch(1,1)-Skew t

0.15

0.1

0.05

-0.1

-0.15

Grafik 5.16: APARCH(1,1)- IMKB-100
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Grafik 5.17°da IMKB-100 igin normal, student-t, carpik student-t dagilimlar1 ile
IGARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. IGARCH(1,1) modelinde sok doénemleri sonrasi
student-t dagilimi garpik student-t dagilimindan daha yukarida hareket etmektedir.

IGARCH(1,1) -( IMKB-100)-Son 252 Giin

0.15

0.1

0.05

IMKB-100
IGarch(1,1)-normal
-0.1 * - IGarch(1,1)-normal
IGarch(1,1)-t
= = = - .-lGarch(1,1)-t
-0.15 IGarch(1,1)-Skewt
= = = =_-l|Garch(1,1)-Skewt

Grafik 5.17: IGARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.18°de IMKB-100 igin normal, student-t, carpik student-t dagilimlar1 ile
FIGARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. FIGARCH(1,1) modelinde, IGARCH(1,1)

modelinden farkli olarak verilerdeki uzun donem hafiza etkisi tasinmaktadir.

IMKB-100
FIGarch(1,1)-normal
= = = -.-FlGarch(1,1)-normal
FIGarch(1,1)-t

= = = = .-FlGarch(1,1)t
FIGarch(1,1)-Skew t

= = = = .-FlGarch(1,1)-Skew t

FIGARCH(1,1) - IMKB-100)-Son 252 Giin

0.15

0.1

0.05

-0.1

-0.15

Grafik 5.18: FIGARCH(1,1)- IMKB-100
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Grafik 5.19’da IMKB-100 icin normal, student-t, carpik student-t dagilimlari ile
FIEGARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. FIEGARCH(1,1) modeli uzun dénem etki ve
asimetrikligi birlikte dikkate almasina ragmen ileri yonlii soklar1 dikkate alamamakta
ancak sok sonrasi uzun donem hafiza tasinarak risk seviyesi GARCH(1,1) modeline

gore daha iist sinirdan hareket etmektedir.

FIEGARCH(1,1) -(IMKB-100)-Son 252 Giin

0.15

0.1

0.05

. ’ ’ . \ v . S ’ .,“ ’
b g 4 y " o
L,
IMKB-100
‘ FIEGarch(1,1)-normal
-0.1 - = - FIEGarch(1,1)-normal
FIEGarch(1,1)-t
« - FIEGarch(1,1)-t

FIEGarch(1,1)-Skewt
.0.15 arch(1,1)
= = = =_.F|EGarch(1,1)-Skewt

Grafik 5.19: FIEGARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.20°de IMKB-100 igin normal, student-t, carpik student-t dagilimlar1 ile
FIAPARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. FIAPARCH(1,1) modelinde, duragan
donemlerde FIEGARCH(1,1) modeline gore daha alt smirda risk seviyesi
belirlenmekte, volatilite ylikselmesinde ise risk seviyesi daha iist sinirda hareket

etmektedir.
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FIAPARCH(1,1) ( IMKB-100)-Son 252 Giin
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02 FlAparch(1,1)-Skewt
' = = = - .-FlAparch(11)-Skewt

Grafik 5.20: FIAPARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.21°de IMKB-100 igin normal, student-t, carpik student-t dagilimlar1 ile
HYGARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. HYGARCH(1,1) modeli uzun dénem hafiza
ozelligi tasidigindan gegmis donem volatilite etkisini diger GARCH modellerine gore

daha yiiksek diizeyde 6ngoriilmektedir.

HYGARCH(1,1) -( IMKB-100)-Son 252 Giin
0.15

IMKB-100
HYGarch(1,1)-normal
= = = =_.HYGarch(1,1)-normal
HYGarch(1,1)-t

= = = -.-HYGarch(1,1)-t

015 HYGarch(1,1)-Skewt
= = = «.-HYGarch(121)-Skewt

Grafik 5.21: HYGARCH (1,1)- IMKB-100
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Grafik 5.22°’de IMKB-100 i¢in NM-GRJ-GARCH (1,1) grafigi bulunmaktadir.
NM-GRJ-GARCH(1,1) modelinde, karma yogunluk fonksiyonlari dikkate alindigindan
riske maruz deger seviyesi GARCH(1,1) modelinden daha yiiksek olarak belirlenmekte,
bu ozellik ise kuyruk kayiplarmi tespit etmede NM-GRJ-GARCH(1,1) modelinin
GARCH(1,1) modeline gore daha iyi 6ngoriiye sahip olmasini saglamaktadir.

IMKB-100 A -
NmoR)Gareh(L1)nomal | NM-GRJ-GARCH(1,1) -( IMKB-100)-Son 252 Giin

0.15|= = '.-NM-GRJ-Garch(1,1)-normal
NM-GRJ-Garch(1,1)-t
= ' - NM-GRJ-Garch(1,1)-t

NM-GRJ-Garch(1,1)-Skew t

01|= = '.-NM-GRJ-Garch(1,1)-Skew f{

0.05

-0.1

-0.15

Grafik 5.22: NM-GRJ-GARCH(L,1)- IMKB-100

Grafik 5.23’de IMKB-100 i¢cin NM-AGARCH (1,1) grafigi bulunmaktadir. NM-
GRJ-GARCH(1,1) modelinde, riske maruz deger seviyesi NM-GRJ-GARCH(1,1)
modelindeki gibi diger GARCH modellerinden daha yiiksek seviyede belirlenmektedir.
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NN Aoareh(L 1) normal NM-AGARCH(1,1) « IMKB-100)-Son 252 Giin
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Grafik 5.23: NM-AGARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.24’de IMKB-100 igin Cornish-Fisher RMD grafigi bulunmaktadir.
Cornish-Fisher RMD normal RMD’den farkli olarak kuyruk kayiplarini yakalamada
daha iyi 6ngoriiye sahiptir.

Cornish-Fisher RMD-( IMKB-100)-Son 252 Giin

IMKB-100
== Cornish-Fisher RMD

= = ' .-Cornish-Fisher RMD

Grafik 5.24: Cornish-Fisher RMD- IMKB-100

Grafik 5.25’de IMKB-100 i¢in MS-GARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir. Rejim
gecislerine baglh olarak diislik volatilite donemlerinde riske maruz deger degeri diisiik

olarak gerceklesmekte, volatilite yiikselmeye basladigi andan itibaren ise ikinci rejime
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gecerek yiikselmektedir. MS-GARCH(1,1) modelinin bu 6zelligi nedeni ile daha iyi
ongorii saglamasi beklenir ancak kuyruk kaybini ongdrmesi ug¢ deger teorisi kadar

basarili olamamaktadir.

MS-GARCH(1,1) - IMKB-100)-Son 252 Giin

IMKB-100

MS-Garch(1,1)
= = '.-MS-Garch(1,1)

Grafik 5.25: MS-GARCH(1,1)- IMKB-100

Grafik 5.26°da IMKB-100 icin tarihsel simiilasyon hareketi bulunmaktadir.
Tarihsel simiilasyon tarihi verileri baz aldigindan yakin ge¢mis veriler yerine daha uzun

periyodu dikkate alarak uzun dénem hafiza modeli 6zelligi tagimaktadir.

Tarihsel Simiilasyon RMD (Son 252 Giin)
— =— IMKB-100
HS+
— "‘S'

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

Gin

Grafik 5.26: Tarihsel Simiilasyon RMD(IMKB-100)
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Grafik 5.27°de  IMKB-100 icin kosullu tarihsel simiilasyon hareketi
bulunmaktadir. Kosullu tarihsel simiilasyon modeli getirilerde ani yiikselmelerin
basladig: ilk andan itibaren GARCH(1,1) modelinden daha hizli tepki gostererek risk
seviyesini arttirmaktadir. Bu 6zellik FHS modelinin volatilite kiimelenmesinin basladigi
ilk andan itibaren volatilite seviyesini yiikseltilmesini ve veri setindeki kalin kuyruk

6zelliginin daha 1yi yakalanabilmesini saglamaktadir.

Kosullu Tarihsel Simiilasyon RMD (Son 252 Giin)
- =— IMKB-100
FHS+

FHS-

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

Grafik 5.27: Kosullu Tarihsel Simiilasyon RMD (IMKB-100)

Grafik 5.28°de IMKB-100 igin sabit varyansli Monte Carlo RMD modelinin
hareketi bulunmaktadir. Monte Carlo RMD’nin tarihsel simiilasyon modelinden temel
farkli, yakin ge¢mis volatiliteyi de dikkate alarak diiz hareket yerine daha dalgali
harekete sahip olmasidir. Ancak grafikten de goriilecegi lizere monte carlo modeli
normal dagilim iizerinden simiile edildiginden asir1 volatilitenin Ongoriisiinde
yetersizdir. Grafik 5.29°da sabit varyansli Monte Carlo RMD modelinin histogrami
bulunmaktadir. Monte carlo dagilimi normal dagilim iizerinden tiiretildi§inden RMD

dagilimi normale yakindir.
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Sabit Varyansli Monte Carlo RMD(Son 252 Giin)
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Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

-0.15

Grafik 5.28: Sabit Monte Carlo RMD (IMKB-100)

Sabit Monte Carlo Simulasyonu RMD Histogrami

&00 T T T T T

Grafik 5.29: Sabit Varyansli Monte Carlo RMD Histogrami (IMKB-100)

Grafik 5.30’da IMKB-100 i¢in degisen varyansli Monte Carlo RMD modelinin
hareketi bulunmaktadir. Modelin 6ngdrii performansi sabit varyansli modelden daha
yiiksek olmakla birlikte, model kuyruk kaybini yakalamada hala yetersizdir. Grafik
5.31’de degisen varyansli Monte Carlo RMD modelinin histogrami bulunmaktadir.
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Varyans degisken alinmasina ragmen dagilim normal dagilim iizerinden tiiretildiginden

RMD dagilim1 normale yakindir.

Degisen Varyansli Monte Carlo RMD(Son 252 Giin)

015
— — IMKB-100
Degisen Varyansli Monte Carlo RMD+

01
Degisen Varyansli Monte Carlo RMD-

0.05

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler
o

-0.1

-0.15

Grafik 5.30: Degisen Varyansl Monte Carlo RMD (IMKB-100)

Kosullu Monte Carlo Simulasyonu RMD Histograrmi
T

L L
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Grafik 5.31: Degisen Varyansli Monte Carlo RMD Histogrami (IMKB-100)

Grafik 5.32’de Bootstrap RMD bulunmaktadir. Bootstrap RMD siirecinde rastsal
veriler gozlemlenen tarihsel verilerden tiiretildiginden, Bootstrap RMD baz alinan RMD
modelinin giiven araliklarinin genisletilmis sekline benzemektedir. Grafik 5.33’de

Bootstrap RMD modelinin histogrami bulunmaktadir. Bootstrap RMD’nin monte carlo
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RMD’den temel farki; normal dagilim gibi belirlenen bir dagilim iizerinden
tiretilmediginden, = Bootstrap RMD histograminin normal dagilima yakinsama

zorunlulugu bulunmamaktadir.

Bootsrap RMD(Son 252 Giin)

— — IMKB-100
Bootsrap RMD+
Bootsrap RMD-

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

-0.15

Grafik 5.32: Bootstrap RMD (IMKB-100)

Histograrm-IMKE-100 Bootsrap RMD
500 T T T T T T T T T

] | ] )
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Grafik 5.33: Bootstrap RMD Histogrami1 (IMKB-100)
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5.2.3. UC DEGER TEORISi VE DALGACIK BAZLI UC DEGER TEORISi
UYGULAMASI

Ug deger teorisi ve dalgacik bazli ug deger teorisi IMKB-100 endeksi iizerine
uygulanmistir. Calismada; genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV) ve kosullu
genellestirilmis u¢ deger dagilimi(FGEV), EVT-Hill GARCH, genellestirilmis pareto
dagilimi(GPD), kosullu genellestirilmis pareto dagilimi(GPD), beklenen kuyruk
kayb1(ES), kosullu beklenen kuyruk kaybi(FES), dalgacik bazli genellestirilmis pareto
dagilimi(W-GPD), dalgacik bazli kosullu genellestirilmis pareto dagilimi(W-GPD),
dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi(W-ES) ve dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk
kayb1(W-FES) analizi yapilmstir.

Grafik 5.34’te, IMKB-100 icin genellestirilmis uc¢ deger dagilimi(GEV) ve
kosullu genellestirilmis u¢ deger dagilimi(FGEV) grafikleri bulunmaktadir. FGEV
kuyruk kaybini yakalamada basarilidir ancak asir1 6ngorii nedeni ile kok ortalama hata

kare degerinin(RMSE) yiiksek ¢ikmasi beklenmektedir.

GEV ve Kosullu GEV(IMKB-100)-Son 252 Giin

0.25 IMKB-100
GEV

0.2 = = = _.GEV
FGEV

0.15 = = ®_-FGEV

Grafik 5.34: GEV ve FGEV Dagilimlari(IMKB-100)-Son 252 Giin
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Grafik 5.35°de IMKB-100 igin EVT-Hill-GARCH(1,1) grafigi bulunmaktadir.
EVT-Hill-GARCH modeli yar1 parametrik olmayan formda oldugundan kuyruk

kayiplarin1 yakalamada basarilidir.

EVT-Hill-GARCH(1,1)-( IMKB-100)-Son 252 Giin

EVT-Hill-GARCH

= = = =-EVT-Hill-GARCH

Grafik 5.35: EVT-Hill-GARCH(IMKB-100)-Son 252 Giin

Grafik 5.36’da IMKB-100 icin GPD grafigi bulunmaktadir. Genellestirilmis
pareto dagilimda esik deger kosulsuz olarak belirlendiginden riske maruz deger dalgali
degildir. GPD ile maksimum kayiplar yaklasik olarak ongoriilebilmekte ancak kuyruk
kayiplar1 olabilmektedir.
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GPD(IMKB-100)-Son 252 Giin
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Grafik 5.36: Genellestirilmis pareto dagilimi(GPD)-(IMKB-100)-Son 252 Giin
Grafik 5.37°de IMKB-100 verilerine gére kosullu GPD grafigi bulunmaktadir.

Kosullu GPD o6ngoériisiiniin  ve kok ortalama hata kare(RMSE) degerinin sok
donemlerinde GPD’ye gore daha diisiik olmasi beklenmektedir.

Kosullu GPD(IMKB-100)Son 252 Giin

0.15
IMKB-100

FGPD
0.1 = = = _.FGPD

0.05
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-0.15

Grafik 5.37: Kosullu GPD(IMKB-100)

122



Grafik 5.38°de IMKB-100 verilerine gore beklenen kuyruk kaybi ve GPD grafigi
bulunmaktadir. Beklenen kuyruk kaybi, risk diizeyini GPD’den daha yliksekte

hesapladigindan, sok donemleri 6ngdriisiinde daha basarili olmaktadir.

GPD ve ES(IMKB-100)-Son 252 Giin

0.15
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0.1

0.05

---------------
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-0.15

Grafik 5.38: Beklenen Kuyruk Kayb: ve GPD(IMKB-100)

Grafik 5.39°da IMKB-100 verilerine gore kosullu beklenen kuyruk kayb1 grafigi
bulunmaktadir. Kosullu beklenen kuyruk kaybi ge¢mis donem soklarimi tasidigindan
risk ongoriisit GPD ve beklenen kuyruk kayb1 modellerine gore daha yiiksektir.

Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi( IMKB-100)-Son 252 Giin

IMKB-100

—FE S

= = =_.FES

-0.15

Grafik 5.39: Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi(IMKB-100)
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Grafik 5.40°da dalgacik bazli genellestirilmis pareto dagilimi(GDP) grafigi
bulunmaktadir. Dalgacik bazli GPD, GPD modeli gibi dogrusal hareket etmemekte, veri
setindeki dalgalanmay1 da igermektedir. Dalgacik bazli GPD bu yonii ile daha diistik
RMSE degerine sahiptir. Ayn1 zamanda, dalgacik bazli model soklar1 yakalama bagarisi
GPD modeline gore artmaktadir.

Dalgacik Bazh GPD( IMKB-100)-Son 252 Giin

0.2
IMKB-100

0.15 W-GPD
- = - - -WGPD

-0.15

Grafik 5.40: Dalgacik bazli GPD(IMKB 100)-Son 252 Giin

Grafik 5.41°de IMKB-100 verilerine gore dalgacik bazli kosullu GPD(W-FGPD)
grafigi bulunmaktadir. Dalgacik bazli kosullu GPD’nin 6ngoriisii, kosullu GPD
modeline benzer Ozelliktedir. Model goreli olarak diisiik diizeyde olan soklari
yakalamada basarilidir ancak ani soklarda yetersizdir. GPD parametrelerinin kosullu
olarak belirlenmesi esik degerin dalgacik ayristirilmasi ile belirlenmesi etkisini

azaltmaktadir.
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Dalgacik Bazli Kosullu GPD( IMKB-100)-Son 252 Giin

IMKB-100

W-FGPD

-0.15

Grafik 5.41: Dalgacik bazli kosullu GPD(IMKB 100)-Son 252 Giin

Grafik 5.42’de IMKB-100 verilerine gére dalgacik bazli beklenen kuyruk
kaybi(W-ES) grafigi bulunmaktadir. W-ES modeli, risk diizeyini W-GPD’den daha

yiiksekte hesapladigindan, sok donemleri 6ngoriisiinde daha basarili olmaktadir.

Dalgacik Bazli Beklenen Kuyruk Kaybi(iMKB-100)
s Son 252 Giin
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0.15 W-ES
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Grafik 5.42: Dalgacik bazli Beklenen Kuyruk Kaybi (IMKB 100)-Son 252 Giin

125



Grafik 5.43’de IMKB-100 verilerine gore dalgacik bazli kosullu beklenen
kuyruk kaybi grafigi bulunmaktadir. Dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk kaybi
modeli, soklarin 6ngoriisiinde dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi modelinden daha

basarilidir.

Dalgacik Bazh Kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi(iMKB-100)Son
0.2 252 Gun

IMKB-100
W-FES
- = = =.-WFES

Grafik 5.43: Dalgacik bazli kosullu Beklenen Kuyruk Kaybi(IMKB 100)-Son 252 Giin

5.3. KOSULLU DEGISEN VARYANS MODELLERINi SONUCLARI

Kosullu degisen varyans modellerinde GARCH(p,q) gecikme uzunluklar ikinci
gecikmeye kadar test edilmis ve akaike bilgi kriteri testine gére GARCH(1,1)’in en
uygun model oldugu tespit edilmistir. Kosullu degisen varyans modellerinde
ARMA(r,s) etkisinin tespit edilmesi amaci ile GARCH(1,1), AR(1)-GARCH(1,1) ve
ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelleri test edilmistir. Test sonuglart tablo 5.9°da
bulunmaktadir. AR(1)-GARCH(1,1) modelinde AR(1) parametresi %10 diizeyinde
istatistiksel olarak anlamli, ARMA(1,1)-GARCH(1,1) modelinde ise ARMA(1,1)
parametreleri istatistiksel olarak anlamsizdir. Standart GARCH(1,1) modelinde ise
parametreler istatistiksel olarak anlamlidir. Tiim modellerin akaike bilgi kriteri degerleri
birbirine yakin olup bilgi kriteri testine gére AR(1)-GARCH(1,1) modeli en uygun
modeldir. Ancak, AR(1)-GARCH(1,1) modelinde de AR parametresi %5 diizeyine
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kadar istatistiksel olarak anlamli olmadigindan tiim kosullu degisen varyans modelleri

ARMA(1,s) modeli baz alinmadan olusturulmustur.

Tablo 5.9
Degisen Varyans Modellerinde ARMA Testi
AR MA ) a B AIC
GARCH(1,1) - - 1.714 0.133* 0.736* -4.7753
(1.134)
(1.850) (4.781)
AR(1)-GARCH(L,1)  |0.042*%* - 1.753 0.132* 0.727* -4.7876
(0.1216) (1.133) (1.845) (4.790)
ARMA(L,1)- 0.094** | 0.0506 1.712 0.136* 0.729* -4.7864
GARCH(1.1) (0.8480) | (0.9180) | (1.133) | (1.849) | (4.755)

* **: Swrasi ile %5 ve %10 diizeyine kadar statiksel olarak anlamh

Kosullu degisen varyans modellerinden; GARCH, iistel GARCH(EGARCH),
esik deger GARCH(GRJ-GARCH), asimetrik tistel ARCH(APARCH), biitiinlesik
GARCH(IGARCH), pargali biitiinlesik GARCH(FIGARCH), pargali biitiinlesik tistel
GARCH(FIEGARCH), parcali biitiinlesik asimetrik {istel ARCH(FIAPARCH),
hiperbolik GARCH(HYGARCH), GRJ-normal karma GARCH(NM-GRJ-GARCH),
asimetrik normal karma GARCH(NM-AGARCH) modelleri normal, student-t ve ¢arpik
student-t dagilimlar1 ile IMKB-100 endeksi iizerine uygulanmistir. Diger GARCH
tirevleri olan Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher RMD ve markov-rejim degisim
GARCH modeli(MS-GARCH) normal dagilimli olarak karsilastirma modellerine
eklenmistir. Tablo 5.10°da degisen varyans modellerinin parametre testleri
bulunmaktadir. 33 model igerisinde 25 modelin o ve S parametreleri istatistiksel
olarak anlamlidir. Parametreleri istatistiksel olarak anlamsiz olan modeller EGARCH,
IGARCH-Normal, IGARCH-Skew t, FIGARCH-Normal, FIAPARCH-Normal ve
HYGARCH-Normal modelleridir. Parametreleri istatistiksel olarak anlamsiz bulunan
modeller karsilagtirma yapilabilmesi igin test dis1 tutulmamis ve riske maruz deger

Ongoriileri test edilmistir.
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Tablo 5.10
Degisen Varyans Modelleri Testleri

1| @ y
veya | V&2 | veya
0** | « B v g 4 Vi ) d |In(a)

Garch | 1.714 |0.133* |0.736* | - - - 5 - 3 -
Normal  |(1.134) |(1.850) |(4.781)

Garch  |1.425* |0.149* |0.750* |7.206% | - - - - - -
Student.  |(1.138) |(1.864) |(5.519) |(2.675)

Garch  |1.423* |0.149* |0.751* |7.208% |0.001 | - - - - -
Skewt.  |(1.119) |(1.840) [(5.467) |(2.668) |(0.020)

Egarch  |-66.81 |0.4070 |0.169% | - - -~ [0.0284 [0.498% | - -
Normal |(-53.0) |(1.335) |(2.993) (0.357) |(3.306)

Egarch  |-42.73 |0.667* |0.8305 | 10.60 | - - |-0.054 |05144 | - -
Student. [(-0.94) |(1.938) |(1.156) |(0.456) (-0.23) {(1.232)

Egarch  |47.00% |0.032 |0.887* |2.001* |-0.003 | - |-0592 |2.328 | - -
Skewt. |(11.83) |(0.468) |(11.65) |(38.42) |(-0.45) (-0.49) |(0.587)

GRJ 1.722 |0.124* [0.732% | - - |0039 | - - - -
Normal  |(1.230) |(1.762) |(5.168) (0.405)

GRJ 1.4948 |0.125* |0.732* |6.750* | -  |0.1243 | - - - -
Student. |(1.408) |(1.878) |(6.566) |(2.818) (0.896)

GRJ 1.4916 |0.123* |0.731* |6.761* |0.012 |0.1261 | - - - -
Skewt. |(1.395) |(1.882) |(6.514) |(2.810) |(0.137) |(0.900)

Aparch  |11.112 |0.130* |0.790% | - - ~ |0056 [1.369 | - -
Normal  [(0.242) |(1.255) |(3.325) (0.230) |(0.861)

Aparch | 8.090 |0.167* |0.778* |6.871* | - ~ |01727 [1.439 | - -
Student. [(0.420) |(1.752) |(5.004) |(2.718) (0.894) |(1.596)

Aparch | 8.247 |0.166* |0.778* |6.885* | 0.0156 | - |0.176 |1.431 | - -
Skewt.  |(0.429) |(1.756) |(4.973) |(2.704) |(0.163) (0.912) {(1.607)
garch|04714 [0.164 0835* |- - - - - - -
Norral  |(0-562) |(0.841) ((0.000)

\Garchy | 0-680 |0.205% [0.794% [5.408* | - - - - - -
Stdent. |(1080) (1.904) ((0.000) |(2.789)

garch | 0709 0208 0.791* [5.406 |.0.017 |- - - - -
Sl t  |(1029) [(1.953) [(0.000) |(2.788) |(-0.18)

C\Garch | 1:2023 [0.1636 [0.792% |- - - - - Joo7ex | -
Normal |©777) ((5.969) |(3.948) (0.471)
C\Garch |6:555" 083 |0.697* [8792% |- - - - Jo291* | -
gt |(2:355) |(144) (5.971) |(2.113) (2.115)
CiGarc |6:124* [083* [0.699% [8.786% [0.015 | - - -~ |o286% | -
kot |2297) |(144) |(6.240) |(2.124) ((0.169) (2.048)
C\EGarch [67:60% | 179% [0.170% |- - ~ 0091 [0.217* [0.340% | -
Normal | |(34:07) |(1.249) ((3.184) (1.343) |(1.695) |(1.638)
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- Earen 40025 [022% [L004* [2001* | - T [2674 J0815* [1102* | -

Feoneh 12.031) ((0.160) ((8.026) [(226.0) (0.049) |(0.057) |(0.266)

\EGarcn |47:55% [0404 [0.884% [2001% |0.055 | - |0.007 |0016 |189%6 | -

o (151.0) ((0.197) ((6.668) ((225.4) |(-0.74) (0.503) |(0.430) |(5.282)

- Aoaren |B6462 [0.947% (06929 | - : ~ [0.149 02698 |-0267 | -

aParh 10.192) ((30.32) ((0.742) (-0.26) [(1.007) [(-0.25)

- Aoaran | 1137 [0.949% [0.763" [6:889% | - T |0.1731 |1.3630 |-0.030 | -

LAPN 0.188) ((9.447) [(4.231) [(2.659) (0.827) |(0.896) |(-0.09)

- Aoarqn [I0L56 [0877% [0.722% 8898 [0.0235 | -  [00743 |12549 [0307* | -

AN 1(0.354) |(-9.60) ((5.855) [(2.193) [(0.257) (0.424) |(L670) |(2.520)

v Garc |9206% 0824 [0.659% | - : : : ~ [0.461* |-0.382

o2 1(2.455) |(-10.7) |(5.648) 2.177) |(-1.00)
8.288* |-0.80* |0.639* [9.326* | - : : ~ [0.436* |-0.300

HYGarch |1 g09) |(-8.44) [(4.203) [(2.039) (1.602) |(-0.67)

Student. ' ' ' ' ' '

v Garc |8234 |080% [0.642% [9.305% 0017 | - : ~ [0.431* |-0.299

v oarch |(1.820) |(-8.33) ((4.128) [(2.046) [(0.116) (1510) |(-0.65)
1722% [0.124* [0.732% | - ~ 00399 | - : : :

NM-GRJ

SR (1.230) (1.762) ((5.168) (0.405)

M.GRy L4949 [0.025% [0.732% [6750% | - (01243 | - : : :

AMGRJ I(1.408) |(1.878) |(6.566) [(2818) (0.896)

M.Gr) |L4916 [0.123% [0.731% [6.761% [0.0126 [0.0261 | - ; ; ;

N-GRJ1(1.395) |(1.882) ((6514) ((2810) ((0.137) ((0.900)

NM- 1818 |0.143* [0.723* | - — 00372 | - ; ; ;

AGarch  |(1.099) |(1.741) |(4.188) (0.376)

Normal

NM-  |1.6720 |0.183* [0.707* [6.736* | - |0.008 | - : : :

AGarch  |(1.109) |(1.779) [(4.070) |(2.800) (0.916)

Student.

NM-  |1.6707 |0.182* [0.706* |6.749% |0.0150 |0.009 | - § i i

AGarch  |(1.100) |(1.782) [(4.002) [(2.789) [(0.163) |(0.929)

Skew t

*: %3 diizeyine kadar(%1-5) istatistiksel olarak anlamli

Sabitx 10000

Parantez igerisindeki degerler t istatistigini gostermektedir.

Tablo 5.11°de degisen varyans modellerinin ortalama volatilite, asim sayis1 ve

RMSE degerlerine gore karsilastirmasi bulunmaktadir. Ortalama volatilitesi en diisiik
modeller EGARCH(1,1)-t, Riskmetrics-EWMA-0.94, Markov Switching-Garch(1,1) ve
Cornish-Fisher RMD modelleridir. Asim sayisi en diisiik modeller FIAparch(1,1)-Skew
t, NM-AGARCH(1,1)-t ve NM-AGARCH(1,1)-Skew t modelleri, RMSE degerleri en

disiik modeller

modelleridir.

EGarch(1,1)-normal,
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EGarch(1,1)-t
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Tablo 5.11
Degisen Varyans Modelleri Geriye Doniik Testi

Ortalama Asim
Model Volatilite Sayisi RMSE
Garch(1,1)-normal 0.062249 19 0.067269
Garch(1,1)-t 0.067609 16 0.072172
Garch(1,1)-Skew t 0.068082 17 0.072866
EGarch(1,1)-normal 0.052784 33 0.058922
EGarch(1,1)-t 0.053220 31 0.058977
EGarch(1,1)-Skew t 0.055787 25 0.061215
GRJ-Garch(1,1)-normal 0.062689 19 0.067713
GRJ-Garch(1,1)-t 0.068623 17 0.072978
GRJ-Garch(1,1)-Skew t 0.069799 17 0.074475
Aparch(1,1)-normal 0.062679 19 0.067800
Aparch(1,1)-t 0.068467 17 0.072900
Aparch(1,1)-Skew t 0.069664 17 0.074404
IGarch(1,1)-normal 0.062687 22 0.068291
IGarch(1,1)-t 0.070329 15 0.075554
IGarch(1,1)-Skew t 0.070496 16 0.076074
FlGarch(1,1)-normal 0.062385 20 0.067638
FlGarch(1,1)-t 0.068450 15 0.073238
FlGarch(1,1)-Skew t 0.068797 15 0.073849
FIEGarch(1,1)-normal 0.060553 20 0.066084
FIEGarch(1,1)-t 0.066124 14 0.071381
FIEGarch(1,1)-Skew t 0.066322 14 0.071570
FlAparch(1,1)-normal 0.061111 18 0.066825
FlAparch(1,1)-t 0.067488 13 0.072017
FlAparch(1,1)-Skew t 0.067248 15 0.072431
HYGarch(1,1)-normal 0.060287 21 0.065464
HYGarch(1,1)-t 0.065088 16 0.069944
HYGarch(1,1)-Skew t 0.065615 18 0.070649
NM-GRJ-Garch(1,1)-normal 0.062689 19 0.067713
NM-GRJ-Garch(1,1)-t 0.068623 17 0.072978
NM-GRJ-Garch(1,1)-Skew t 0.069799 17 0.074475
NM-AGarch(1,1)-normal 0.062683 19 0.067594
NM-AGarch(1,1)-t 0.068576 15 0.072774
NM-AGarch(1,1)-Skew t 0.069651 15 0.074130
Riskmetrics-EWMA-0.90 0.051761 30 0.061660
Riskmetrics-EWMA-0.94 0.052673 28 0.062008
Riskmetrics-EWMA-0.97 0.053901 31 0.062637
Markov Switching-Garch(1,1) 0.053638 27 0.061989
Cornish-Fisher RMD 0.045752 77 0.054138

Grafik 5.44’de akaike degerleri karsilastirmalari bulunmaktadir. Test sonucuna
gore student-t dagilimli FIGARCH ve HY GARCH modelleri ile normal karma GARCH

modellerinin diger modellerden daha iyi ongériiye sahip oldugu goriilmektedir. Diger
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bir bulgu normal dagilimli degisen varyans modellerinden uzun dénem hafizali ve
normal karma dagilimli degisen varyans modellerine gecildik¢ce akaike degerlerinin

diisme egiliminde olmasidir.

-3.72

-3.74

-3.76

-3.78

-3.8

-3.82

-3.84 1

-3.86

-3.88 A

= Linear (AIC)

-3.9

Grafik 5.44: Degisen varyans modelleri akaike karsilastirmasi

Grafik 5.45°de degisen varyans modelleri agim sayisi-ortalama volatilite gecis
grafigi bulunmaktadir. Degisen varyans modellerinde, daha diisiik asim sayilar1 daha
yiiksek ortalama volatilite ile miimkiin olabilmektedir(asim sayisi-ortalama volatilite
dogrusal regresyon R? degeri %85.47°dir). Grafik 5.46’da biitiinlesik ve uzun dénem
hafiza GARCH modelleri, grafik 5.47°de normal karma GARCH modelleri ve grafik
5.48°’de  RiskmetricssEWMA ve Cornish-Fisher modelleri ongorii  grafikleri
bulunmaktadir. Modellerin  6ngériisi  duragan ve sok donemlerine  gore
degisebilmektedir. Riskmetrics-EWMA ve Cornish Fisher modelleri daha diisiik RMSE
odakli, degisen varyans modelleri ise diisiik RMSE ve kuyruk kayb1 odaklidir. Degisen
varyans modellerinde de kuyruk kaybi gozlemlenebilmektedir.
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Ortalama Volatilite

Grafik 5.45: Degisen varyans modelleri agim sayisi-ortalama volatilite gegisi
* Cornish-Fisher RMD modeli yiiksek asim sayist nedeni ile(77 asim) grafik analizine ddhil edilmemistir.

Esbiitiinlesik ve Uzun Dénem Hafiza Garch Modelleri

0.15

0.1

0.05

-0.1

-0.15

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

———-IMKB-100 IGarch(1,1)-normal
IGarch(1,1)-t IGarch(1,1)-Skew t
0.2 FiGarch(1,1)-normal FiGarch(1,1)-t

FiGarch(1,1)-Skew t FIEGarch(1,1)-normal

FIEGarch(1,1)-t FIEGarch(1,1)-Skew t
025 FliAparch(1,1)-normal FlAparch(1,1)-t

FlAparch(1,1)-Skew t ~————— HYGarch(1,1)-normal
03 —— HYGarch(1,1)-t HYGarch(1,1)-Skew t

Grafik 5.46: Biitiinlesik ve uzun déonem hafiza GARCH modelleri 6ngoriisii
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Normal Karma Garch Modelleri

0.15

0.05

-0.1
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NM-GRJ-Garch(1,1)-t
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NM-Aparch(1,1)-normal
""""""""" NM-Aparch(1,1)-t
NM-Aparch(1,1)-Skew t

-0.2

-0.25 Gln

Grafik 5.47: Normal karma GARCH modelleri 6ngoriisii

Riskmetrics-EWMA ve Cornish-Fisher Modelleri

—— — - IMKB-100

. Pozitif(+) / Negatif (-) Degigimler

= Riskmetrics-EWMA-0.90
Riskmetrics-EWMA-0.94
Riskmetrics-EWMA-0.97

= Cornish-Fisher RMD

0.25 Gin

Grafik 5.48: Riskmetrics-EWMA ve Cornish-Fisher modelleri 6ngoriisii

Tablo 5.12°de iki rejimli markov rejim degisim GARCH modeli test sonuglari
bulunmaktadir. p(1|.) rejimi diisiik volatilite donemini gosterirken p(2|.) rejimi yiiksek
volatilite donemini gostermektedir. GARCH parametreleri her iki rejim iginde

istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo 5.12
Markov Rejim Degisim GARCH(1,1) Testi Sonuglari

Parametre St.Sapma t-degeri p-olasilig
Rejim 1
o 0.00001 0 0.000 0.000
a 0.01789 0.11455 1.563 0.118
yij 0.95317 0.02813 33.884 0.003
Rejim 2
o 0.00283 0.0005 0.000 0.000
a 0.04903 0.01046 4.688 0.000
Yo} 0.91524 0.01696 53.965 0.002
Markov rejim gecis olasiliklar
P(1].) P(2].)
p(1].) 0.57403 0.039269
p(2].) 0.42597 0.96073
Diagnostik testler
4962.77 Box-Pierce Q(12) 20.593
Log Likelihood (residuals): (0.057)
-4954.77 Box-Pierce Q(12) 9.3368
Akaike Criterion (sq.residuals): (0.674)
Residual SD 0.0246
Residual Skew. 0.0377
Residual Kurt. 2.5445

* P(1|.) diisiik volatilite donemini, P(2|.) yiiksek volatilite dénemini géstermektedir.

Grafik 5.49°da, IMKB-100 endeksi markov rejim degisim GARCH modeli P(1].)
rejimi icin rejim gecis olasiliklar1 bulunmaktadir. IMKB-100 endeksi igin tek rejim
gecerli olmadigindan, yapisal volatilite kirilmasimi dikkate alan volatilite modellerinin
ongorii performansinin daha yiiksek olmasi beklenmektedir. Grafik 5.50’de IMKB-100
endeksi markov-rejim degisim GARCH ve GARCH modeli ongoriisii bulunmaktadir.
Markov-rejim degisim GARCH modeli duragan donemlerde GARCH modeline gore
riski daha diisiik olarak 6ngérmekte, sok donemi basladiginda ve sok donemlerinde riski
daha yiiksek ongérmektedir. Bu durum markov-rejim degisim GARCH modelinin daha

diistik RMSE degerine sahip olurken kuyruk kayb1 basarisin1 da arttirmaktadir.
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Grafik 5.49: MS-GARCH Modeli 1. Rejim markov rejim gegis olasiliklart

iMKB-100 Markov-Rejim Degisim Garch(1,1) ve Garch(1,1)-normal

—-—--IMKB-100

== Garch(1,1)-normal
= MS-Garch(1,1)

Grafik 5.50: Markov-rejim degisim GARCH ve GARCH modeli 6ngoriisii

5.4. SIMULASYON VE BOOTSTRAP MODELLERINi SONUCLARI

Simiilasyon ve bootstrap modellerinden; tarihsel simiilasyon(HS), kosullu
tarihsel simiilasyon(FHS), bootstrap RMD, sabit monte carlo RMD ve kosullu monte
carlo RMD modelleri IMKB-100 endeksi iizerine uygulanmistir. Ortalama volatilite,
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asim sayist ve kok ortalama hata kare (RMSE) degerleri tablo 5.13’de bulunmaktadir.
Monte carlo modelleri ortalama volatilite degerleri daha diisiik olmasina ragmen asim
sayilar1 tarihsel simiilasyon ve bootstrap modellerinin {i¢ katin1 asabilmektedir. Bu
durum, monte carlo RMD modellerinin veriye yakin hareket ederek RMSE degerlerini
diistirdiigiinii ancak ¢ok sayida kuyruk kaybina neden oldugunu gostermektedir. Grafik
5.51’de simiilasyon ve bootstrap modelleri hareketi, grafik 5.52°de modellerin
sapma(hata terimi) Q-Q grafikleri bulunmaktadir. Sapma grafikleri tiim modellerin

kuyruk kaybini yakalamada basarili olmadigin1 géstermektedir.

Tablo 5.13
Simiilasyon ve Bootstrap Modelleri Testi
Ortalama Asim
Model Volatilite Sayisi RMSE
Tarihsel simiilasyon(HS) 0.057531 26 0.06476
Kosullu tarihsel simiilasyon(FHS) 0.062864 28 0.07403
Bootstrap RMD 0.062466 21 0.06649
Sabit monte carlo RMD 0.040960 116 0.04888
Kosullu monte carlo RMD 0.045993 66 0.05273

| Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

Simiilasyon ve Bootsrap Modelleri RMD

— — — - IMKB-100
Bootsrap RMD-

— G

FHS-

Sabit Varyansl Monte Carlo RMD-

——— Degisen Varyansli Monte Carlo RMD-

Grafik 5.51: IMKB-100 Simiilasyon ve Bootstrap Modelleri RMD
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Grafik 5.52: Simiilasyon ve Bootstrap Modelleri Sapma Q-Q Grafikleri

5.5. DALGACIK DONUSUMU SONUCLARI

IMKB-100 endeksi &ncelikle en yiiksek ortmeli dalgacik yontemi ile alti
leege(2', ...,2°%) ayristinlmustir. Grafik 5.53°de dleeklendirilen veri seti bulunmaktadur.
Diisiik olgekler veri setine yakin hareket etmekle birlikte dalgalanma hareketlerinde

farkliliklar bulunmaktadir.
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Grafik 5.53: IMKB-100 Dalgacik Ayristirmasi(MODWT)

Yumusak gecis saglanmasi igin en yiiksek Ortmeli dalgacik analizi ile
olgeklendirilen IMKB-100 endeksi déndiirmeli dalgacik analizi(circularly shifted
MODWT) ile yeniden 6l¢eklendirilmistir. Altinci diizeye kadar(26) Olceklendirilen veri
Grafik 5.54’de bulunmaktadir.

0.15
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-0.05
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-0.15

Grafik 5.54: IMKB-100 Déndiirmeli Dalgacik Ayristirmasi(CS-MODWT)
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56. UC DEGER TEORIiSIi VE BEKLENEN KUYRUK KAYBI
SONUCLARI

IMKB-100 endeksi iizerine u¢ deger teorisi ve beklenen kuyruk kaybi
modellerinden EVT-Hill-GARCH, genellestirilmis u¢ deger dagilimi(GEV), kosullu
genellestirilmis u¢ deger dagilimi(FGEV), genellestirilmis pareto dagilimi(GPD),
kosullu genellestirilmis pareto dagilimi(FGPD), beklenen kuyruk kaybi(ES) ve kosullu
beklenen kuyruk kaybi(FES) modelleri uygulanmustir.

Asagidaki tablo 5.14’de IMKB-100 endeksi i¢in GPD parametre degerleri
bulunmaktadir. Literatiirde yaygin olarak tek bir parametre iizerinden model
kurulmaktadir ancak bu durum orneklem dis1 Ongdriinlin yapilamamasma neden
olmaktadir. Bu nedenle, GPD parametreleri her bir giin i¢in tekrar hesaplanarak
orneklem dig1 ongorii ile model olusturulmustur. Grafik 5.55’de GPD esik deger
degisimi, grafik 5.56’da GPD sekil parametresi degisimi, grafik 5.57°de GPD o6lgek

parametresi degisimi bulunmaktadir. Tiim parametreler zamanla degismektedir.

Tablo 5.14
GPD Parametre Degerleri(Maksimum Olabilirlik)
Parametre Ust Kuyruk |  Alt Kuyruk
Olgek parametresi(& ) 0.0198 0.0195
(0.007) (0.007)
Sekil parametresi( £ ) -0.0040 -0.0167
(0.0233) (0.0220)

0.06

Esik Deger

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

Grafik 5.55: GPD Esik Deger Degisimi
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Grafik 5.56: GPD Sekil Parametresi Degisimi
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Grafik 5.57: GPD Olgek Parametresi Degisimi

Tablo 5.15°de modellerin ortalama volatilite, asim sayisi ve kdk ortalama hata
kare (RMSE) degeri bulunmaktadir. Beklendigi gibi GARCH kosullu varyansini baz
alan EVT-Hill-GARCH modelinin ortalama volatilite degeri daha diisiiktiir. Asim sayisi
testine gore ise performansi en diisiik model EVT-Hill-GARCH, en iyi model ise FGEV
modelidir. RMSE degerine gore ise EVT-Hill-GARCH modeli en iyi ongorii saglayan
modeldir. GEV ve GPD modellerinin RMSE degeri de diger modellerden daha diisiik
olup EVT-Hill-GARCH modeline yakindir. Bunun nedeni GEV ve GPD modellerinin
beklendigi sekilde dalgali bir seyir yerine ge¢mis donem u¢ deger dagilimimi dikkate

alarak dogrusala yakin hareket etmesidir.
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Tablo 5.15
Ug Deger Teorisi Modelleri Testi

Ortalama Asim
Model Volatilite Sayisi RMSE
EVT-Hill 0.052873 53 0.060983
GEV 0.061001 28 0.066498
FGEV 0.081961 5 0.090844
GPD 0.063140 26 0.069795
FGPD 0.066885 19 0.071110
ES 0.079707 13 0.089720
FES 0.098426 10 0.116531

Grafik 5.58’de GEV ve FGEV Modelleri, grafik 5.59°de ise GPD, FGPD, ES ve
FES Modelleri 6ngérii performanslari bulunmaktadir. Kuyruk kaybini yakalamada
kosullu ve beklenen kuyruk kaybi modellerinin(FGEV, FGPD, ES ve FES) performansi
daha ytiksektir.

iIMKB-100
GEV
— FGEV

-0.5

Grafik 5.58: GEV ve FGEV Modelleri
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Grafik 5.59: GPD, FGPD, ES ve FES Modelleri

5.7. DALGACIK BAZLI UC DEGER TEORIiSi SONUCLARI

Dordiincii boliimde teorik 6zellikleri agiklanan dalgacik bazli ug¢ deger teorisi
genellestirilmis pareto dagilimi {izerinden IMKB-100 endeksine uygulanmistir. Veri
setine; dalgacik bazli GPD(W-GPD), dalgacik bazli kosullu GPD(W-FGPD), dalgacik
bazli beklenen kuyruk kaybi(W-ES) ve dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk
kaybi(W-FES) modelleri uygulanmistir. Tablo 5.16’da dalgacik bazli u¢ deger teorisi
modellerinin ortalama volatilite, asim sayis1 ve kok ortalama hata kare kriteri (RMSE)
degerleri bulunmaktadir. Dalgacik bazli u¢ deger modellerinin asim sayisi1 dalgacik
bazli kosullu beklenen kuyruk kaybi ile 1’e kadar diisebilmektedir. Kok ortalama hata
kare kriteri degerleri 0.058-0.098 araliginda, ortalama volatilite degerleri ise %4.8-%8.2
araligindadir. Grafik 5.60’da dalgacik bazli u¢ deger teorisi modelleri degisimleri
bulunmaktadir. Kosullu dalgacik bazli modeller, kosullu u¢ deger teorisi modellerinde
oldugu gibi risk seviyesini daha fazla hesaplamakta, bu sekilde kuyruk kaybini

yakalama olasiliklar1 artmaktadir.
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Tablo 5.16
Dalgacik Bazli U¢ Deger Teorisi Modelleri Testi

Ortalama Asim
Model Volatilite Sayisi RMSE
W-GPD 0.047494 12 0.057331
W-EGPD 0.053709 36 0.061956
W-ES 0.063913 2 0.074717
W-FES 0.082293 1 0.097733

Dalgacik Bazli GPD Modelleri

Pozitif(+) / Negatif (-) Degisimler

———-IMKB-100

= = = "W-GPD
-0.25 = W-FGPD
————W-ES
W-FES

Grafik 5.60: Dalgacik bazli u¢ deger teorisi modelleri(IMKB-100)

Grafik 5.61°’de Dalgacik bazli GPD, GPD ve GARCH Modellerinin son 252
giinliik hareketi bulunmaktadir. Dalgacik bazli model, diisiik volatilite donemlerinde
GARCH modelinin daha hassas sekli gibi hareket ederken, sok donemi sinyali
alindiginda risk seviyesini hem GPD hemde GARCH modelinden daha yukaridan
ongormektedir. Bu durum dalgacik bazli u¢ GPD modelinin 6ngorii performansini

arttirirken agim sayisinin da asgari seviyede olmasini saglamaktadir.
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Dalgacik Bazh GPD, GPD ve GARCH(1,1) Modelleri-Son 252 Giin
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Grafik 5.61: Dalgacik bazli GPD, GPD ve GARCH Modelleri

Grafik 5.62°de dalgacik bazli ug¢ deger teorisi ve ug deger teorisi modelleri agim
sayisi-ortalama volatilite gegis grafikleri bulunmaktadir. Degisen varyans modellerinde
oldugu gibi u¢ deger teorisi modellerinde diisiik asim sayis1 daha yiiksek ortalama
volatilite ile miimkiin olabilmektedir. Ug¢ deger teorisi i¢in asim sayisi-Ortalama
volatilite dogrusal regresyon R? degeri %68.54 tiir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisinde
ise, asim sayis1 hem ug deger teorisinden daha diisiik hemde diisiik asim sayis1 ortalama
volatilite diistikliigline bagli degildir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisi i¢in Asim sayisi-

ortalama volatilite dogrusal regresyon R? degeri %01.60 olarak gerceklesmistir.

Asim Sayis
Asim Sayis

0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0+ T T T T T T T .‘ 1
-10 0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08 0.09
Ortalama Volatilite Ortalama Volatilite
(a) Ug Deger Teorisi Modelleri (b) Dalgacik Bazli Ug Deger Teorisi Modelleri

Grafik 5.62: Dalgacik Bazli EVT ve EVT Modelleri Asim Sayisi-Ortalama Volatilite
Gegis Grafigi

144



5.8. MODELLERIN KARSILASTIRILMASI

Tablo 5.17°de dalgacik bazli ug deger teorisi, u¢ deger teorisi, bootstrap ve
simiilasyon ve degisen varyans modelleri geriye doniik testi bulunmaktadir. Asim
sayisina gore en uygun modeller FES, FGEV, W-ES ve W-FES modelleri; RMSE
kriterine gore en uygun modeller sabit monte carlo RMD, kosullu monte carlo RMD,
EVT-Hill-GARCH, Cornish-Fisher RMD ve W-GPD modelleri; Kupiec(1995) testine
gore en uygun modeller FES, FGEV, W-ES ve W-FES modelleri; Lopez(1998) testine
gore en uygun modeller ES ve W-GPD; Christoffersen(1998) testine gére en uygun
modeller F-GEV, W-ES, W-GPD ve W-FES modelleridir. Test sonucunda, riske maruz
deger ongoriisiinde yetersiz bir geriye doniik test olan RMSE testine gore monte carlo
modellerinin 6ngorii performansi diger modellerden daha iyi olarak tespit edilmistir.
Ancak gerek asim sayis1 gerekse kuyruk kaybi testleri sonuglarina goére monte carlo
modelleri en diisiik performansa sahiptir. Bu nedenle RMSE’nin 6ncelikli geriye doniik
test olarak degerlendirilmemesi gerekmektedir. Cifter, Oziin ve Yilmazer(2007b)’de
benzer sekilde RMSE’nin Oncelikli geriye doniik test olarak dikkate alinmamasinm
onermektedir. Asim sayisi testine gore dalgacik bazli u¢ deger teorisi ve kosullu ug
deger teorisi modellerinin 6ngorii performansinin daha iyi oldugu goriilmektedir.
Kuyruk kaybi bazli testler olan Kupiec(1995), Lopez(1998) ve Christoffersen(1998)
testleri de dalgacik bazli ug deger teorisi ve kosullu u¢ deger teorisi modellerinin 6ngorii
performansinin daha iyi oldugunu gostermektedir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisinin
kosullu u¢ deger teorisine gore istiinliigli ise asim sayisinin diisiik olmasi, RMSE
degerlerinin diisiik olmas1 ve kuyruk kaybi testleri istatistiginin daha anlamli olmasidir.
Yiiksek RMSE degeri, ortalama volatilite 6ngoriisii degerini de yiikselterek daha fazla
sermaye tahsisine neden olabilmektedir. Tiim testler birlikte degerlendirildiginde, W-
ES(dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi) modelinin 2 agim sayisi, 0.074717 RMSE
degeri ve en iyi Kupiec(1995) ve Christoffersen(1998) istatistik degerleri ile en uygun
ongorii modeli oldugu goriilmektedir. GARCH(1,1)-normal modeli 0.067269 RMSE
degeri ile 19 asim sayisina ulasirken calismada Onerilen W-ES modeli yaklasik olarak
aynt RMSE degeri ile 2 asim sayisinda kalmaktadir. Bu sonuglar, dalgacik bazli ug
deger teorisinin gerek degisen varyans modeli ve simiilasyon modellerine gerekse ug

deger teorisi modellerine gdre dnemli bir {stlinliige sahip oldugunu gdstermektedir.
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Dalgacik bazli u¢ deger teorisinin 6ngorii performansinin bu diizeyde artmasindaki
temel neden dalgacik bazli esik deger ile yliksek frekansh is ¢evrimlerinin 6ngori

modeline dahil edilmesidir.

Tablo 5.17
Modellerin Geriye Doniik Testi
Asim Kupiec Lopez Christoffersen
Model Sayis1 | RMSE Testi Testi Testi
Garch(1,1)-normal 19 0.067269 | 0.454705 | 0.138769 0.791475
Garch(1,1)-t 16 0.072172 | 0.208979 | 0.023132 0.332984
Garch(1,1)-Skew t 17 0.072866 | 0.283102 | 0.046256 0.465932
EGarch(1,1)-normal 33 0.058922 | 0.997089 | 1.904877 0.008547
EGarch(1,1)-t 31 0.058977 | 0.991267 | 1.735001 0.024685
EGarch(1,1)-Skew t 25 0.061215 | 0.881203 | 0.713782 0.297434
GRJ-Garch(1,1)-normal 19 0.067713 | 0.454705 | 0.163222 0.791475
GRJ-Garch(1,1)-t 17 0.072978 | 0.283102 | 0.033702 0.465932
GRJ-Garch(1,1)-Skew t 17 0.074475 | 0.283102 | 0.046256 0.465932
Aparch(1,1)-normal 19 0.067800 | 0.454705 | 0.163222 0.791475
Aparch(1,1)-t 17 0.072900 | 0.283102 | 0.033702 0.465932
Aparch(1,1)-Skew t 17 0.074404 | 0.283102 | 0.046256 0.465932
IGarch(1,1)-normal 22 0.068291 | 0.708149 | 0.280862 0.686495
IGarch(1,1)-t 15 0.075554 | 0.146635 | 0.068309 0.225505
IGarch(1,1)-Skew t 16 0.076074 | 0.208979 | 0.033207 0.332984
FlGarch(1,1)-normal 20 0.067638 | 0.543919 | 0.218075 0.969611
FlGarch(1,1)-t 15 0.073238 | 0.146635 | 0.014545 0.225505
FlGarch(1,1)-Skew t 15 0.073849 | 0.146635 | 0.033702 0.225505
FIEGarch(1,1)-normal 20 0.066084 | 0.543919 | 0.248477 0.969611
FIEGarch(1,1)-t 14 0.071381 | 0.097308 | 0.033702 0.143956
FIEGarch(1,1)-Skew t 14 0.071570 | 0.097308 | 0.033702 0.143956
FlAparch(1,1)-normal 18 0.066825 | 0.366294 | 0.116300 0.620852
FlAparch(1,1)-t 13 0.072017 | 0.060737 | 0.014545 0.086128
FlAparch(1,1)-Skew t 15 0.072431 | 0.146635 | 0.033702 0.225505
HY Garch(1,1)-normal 21 0.065464 | 0.629614 | 0.389915 0.853620
HYGarch(1,1)-t 16 0.069944 | 0.208979 | 0.033702 0.332984
HYGarch(1,1)-Skew t 18 0.070649 | 0.366294 | 0.060792 0.620852
NM-GRJ-Garch(1,1)-normal 19 0.067713 | 0.454705 | 0.163222 0.791475
NM-GRJ-Garch(1,1)-t 17 0.072978 | 0.283102 | 0.033702 0.465932
NM-GRJ-Garch(1,1)-Skew t 17 0.074475 | 0.283102 | 0.046256 0.465932
NM-AGarch(1,1)-normal 19 0.067594 | 0.454705 | 0.218075 0.791475
NM-AGarch(1,1)-t 15 0.072774 | 0.146635 | 0.014545 0.225505
NM-AGarch(1,1)-Skew t 15 0.074130 | 0.146635 | 0.014545 0.225505
Riskmetrics-EWMA-0.90 30 0.061660 | 0.985490 | 1.904877 0.040221
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Riskmetrics-EWMA-0.94 28 0.062008 | 0.963235 | 1.735001 0.097914
Riskmetrics-EWMA-0.97 31 0.062637 | 0.991267 | 1.495061 0.024685
HS 26 0.065649 | 0.917188 | 0.882329 0.211688
FHS 28 0.074859 | 0.963235 | 1.272969 0.097914
Bootstrap RMD 21 0.067356 | 0.629614 | 0.389915 0.853620
Sabit Monte Carlo RMD 116 0.049690 | 1.000000 | 46.189974 n.a.
Kosullu Monte Carlo RMD 66 0.053623 | 1.000000 | 15.699741 n.a.
Markov Switching-

Garch(1,1) 27 0.061989 | 0.943993 | 1.004610 0.146151
EVT-Hill-GARCH 53 0.060983 | 1.000000 | 7.304699 n.a.n
Cornish-Fisher RMD 77 0.054138 | 1.000000 | 20.798938 n.a.n
GPD 26 0.069795 | 0.917188 | 0.824164 0.211688
ES 13 0.089720 | 0.060737 | 0.003321 0.086128
FGPD 19 0.071110 | 0.454705 | 0.077312 0.791475
FES 10 0.116531 | 0.009594 | 0.017242 0.011676
GEV 28 0.066498 | 0.963235 | 1.004610 0.097914
FGEV 5 0.090844 | 0.000060 | 0.146861 0.000048
W-GPD 12 0.057331 | 0.035444 | 0.004669 0.047987
W-ES 2 0.074717 | 0.000000 | 0.259265 0.000000
W-FGPD 36 0.061956 | 0.999542 | 1.345016 0.001422
W-FES 1 0.097733 | 0.000000 | 0.292324 0.000000

Tablo 5.18’de modellerin ileri doniik(ex-ante) bes giinliik christoffersen geriye

doniik testi bulunmaktadir. Test sonuglarina gore dalgacik bazli genellestirilmis pareto

dagilimi ve dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi en uygun modellerdir. Bu sonug,

dalgacik bazli parametrik olmayan volatilite modellerinin ileri doniik Ongori

performansinin da diger volatilite modellerinden daha iyi oldugunu gdéstermektedir.

Tablo 5.18
Modellerin Bes Giinliikk Geriye Doniik Testi(Ex-Ante)

Christoffersen Christoffersen Christoffersen
Model Testi Model Testi Model Testi
FIEGarch-
Garch-normal 0.400120 | normal 0.208280 | HS 0.062324
Garch-t 0.846551 | FIEGarch-t 0.337309 | FHS 0.002569
FIEGarch- Bootstrap
Garch-Skew t 0.976743 | Skew t 0.337204 | RMD 0.679820
EGarch- FlAparch- Sabit Monte
normal 0.293141 | normal 0.143549 | Carlo RMD 0.915308
Kosullu
Monte Carlo
EGarch-t 0.087669 | FIAparch-t 0.679820 | RMD 0.979868
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Markov
EGarch-Skew FlAparch- Switching-
t 0.051321 | Skew t 0.471275 | Garch(1,1) 0.001374
GRJ-Garch- HY Garch- EVT-Hill-
normal 0.293141 | normal 0.208280 | GARCH 0.951571
Cornish-
GRJ-Garch-t 0.976743 | HY Garch-t 0.846551 | Fisher RMD 0.024459
GRJ-Garch- HYGarch-
Skew t 0.798315 | Skew t 0.529604 | GPD 0.143549
Aparch- NM-GRJ-
normal 0.293141 | Garch-normal 0.293141 | ES 0.146289
NM-GRJ-
Aparch-t 0.976743 | Garch-t 0.976743 | FGPD 0.529604
Aparch-Skew NM-GRJ-
t 0.798315 | Garch-Skew t 0.798315 | FES 0.005132
IGarch- NM-AGarch-
normal 0.208280 | normal 0.400120 | GEV 0.096002
IGarch-t 0.976743 | NM-AGarch-t 0.846551 | FGEV 0.000675
IGarch-Skew NM-AGarch-
t 0.976743 | Skew t 0.976743 | W-GPD 0.000000
FIGarch- Riskmetrics-
normal 0.143549 | EWMA-0.90 0.007159 | W-ES 0.000009
Riskmetrics-
FIGarch-t 0.337309 | EWMA-0.94 0.007159 | W-FGPD 0.096002
FIGarch- Riskmetrics-
Skew t 0.798315 | EWMA-0.97 0.008303 | W-FES 0.146289

5.9. GENEL DEGERLENDIRME

Calismada onerilen dalgacik bazli ug deger teorisi modelleri IMKB-100 iizerine
uygulanmis ve 0ngorii performansi degisen varyans, simiilasyon ve bootstrap ve ug
deger teorisi modelleri ile karsilagtirllmistir. Geriye doniik test sonuclarina gore
dalgacik bazli u¢ deger teorisi modelleri diger parametrik ve parametrik olmayan
volatilite modellerinden daha iyi ongorii performansi saglamaktadir. Genellestirilmis
pareto dagiliminda esik degerin dondiirmeli en yiiksek ortmeli ayrik dalgacik analizi ile
belirlenmesi yiiksek frekansli zaman serisine is ¢evrimi Ozelligi eklemektedir. Bu
nedenle, dalgacik bazli u¢ deger teorisi performansi standart uc¢ deger teorisi
modellerinden de daha iyi olmaktadir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisi performansi rejim
degisimini dikkate alan markov rejim degisim GARCH modelinin de {izerindedir.

Markov rejim degisim modeli is ¢evrimini belirli bir olasilik diizeyine indirgerken,
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dalgacik bazli ug¢ deger teorisi is ¢evrimlerini verideki sinyalleri 6l¢eklendirerek baz

almaktadir.

Riske maruz deger calismalarinda, geriye doniik test en az model testleri kadar
onemlidir. Bu nedenle modeller asim sayisi ve kok ortalama hata kare kriteri(RMSE)
disinda Kupiec(1995), Lopez(1998) ve Christoffersen(1998) kuyruk kaybi testlerine

gore de karsilastirilmstir.

Calismada onerilen dalgacik bazli ug deger teorisi modellerinden dalgacik bazli
beklenen kuyruk kaybi(W-ES) modelinin gerek asim sayis1 gerekse Kupiec(1995),
Lopez(1998) ve Christoffersen(1998) kuyruk kaybi testlerine gére en uygun model
oldugu tespit edilmistir. Finansal kurumlar riske maruz deger hesaplamalarin1 dalgacik
bazli beklenen kuyruk kaybi modeli ile hesapladiklarinda, hem risk diizeyini dogru bir
sekilde hesaplayacak hemde finansal soklar1 daha iyi dngorebilecektir.
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Finansal zaman serilerindeki soklarin 6ngoriisiinde baslangigta degisen varyans
modelleri 6nerilmis, ancak degisen varyans modellerinin kuyruk kayb1 odakli olmamasi
nedeni ile uc¢ deger teorisi modelleri gelistirilmistir. U¢ deger teorisi kapsam olarak ¢ok
sayisa parametik olmayan dagilimi igermekle birlikte, finansal zaman serilerinin
ongoriisiinde genellestirilmis u¢ deger dagilimi1 ve genellestirilmis pareto dagilimi one
cikmaktadir. Genellestirilmis u¢ deger dagilimi dnceden belirlenen bir blok sayisini baz
alirken, genellestirilmis pareto dagilimi Onceden belirlenen bir esik degeri baz
alinmaktadir. Genellestirilmis pareto dagiliminda dogru esik degerinin belirlenmesi,
parametrelerin belirlenmesinden daha 6nemlidir. Bu ¢alismada, genellestirilmis pareto
dagiliminda esik deger dondiirmeli en yiiksek ortmeli ayrik dalgacik doniisiimii ile
belirlenerek dalgacik bazli u¢ deger teorisi Onerilmistir. Calismada dalgacik bazli ug
deger teorisi modelinin teorik &zellikleri aciklanmis ve IMKB-100 endeksi iizerine
gecerliligi incelenmistir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisi olarak dalgacik bazl
genellestirilmis pareto dagilimi, dalgacik bazli kosullu genellestirilmis pareto dagilima,
dalgacik bazli beklenen kuyruk kaybi ve dalgacik bazli kosullu beklenen kuyruk kaybi
modelleri onerilmistir. Ayrica dalgacik bazli u¢ deger teorisi 6ngdrii performansi
degisen varyans, simiilasyon ve bootstrap ve u¢ deger teorisi modelleri ile

karsilastirilmistir.

Karsilastirma modeli olarak degisen varyans modellerinden GARCH, fistel
GARCH(EGARCH), esik deger GARCH(GRJ-GARCH), asimetrik iistel
ARCH(APARCH), biitiinlesik GARCH(IGARCH), pargall biitiinlesik
GARCH(FIGARCH), pargal1 biitiinlesik iistel GARCH(FIEGARCH), parcali biitiinlesik
asimetrik tistel ARCH(FIAPARCH), hiperbolik GARCH(HYGARCH), GRJ-normal
karma GARCH(NM-GRJ-GARCH), asimetrik normal karma GARCH(NM-AGARCH)
modelleri normal, student-t ve carpik student-t dagilimlari ile hesaplanmistir. Ayrica
Riskmetrics-EWMA, Cornish-Fisher RMD ve markov-rejim degisim GARCH
modeli(MS-GARCH) normal dagilimli olarak eklenmistir. Degisen varyans
modellerindeki asimetriklik ve uzun dénem hafiza etkisi, normal karma dagilim etkisi

ve farkli dagilim etkisi IMKB-100 endeksi iizerine test edilmistir. Tiim modellerin
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Ongorii performansi, dalgacik bazli u¢ deger teorisinden daha diisiik diizeyde
gerceklesmistir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisinin markov rejim degisim GARCH
modelinden de daha iyi 6ngorii performansina sahip olmasi, modelin is ¢evrimlerini
belirli bir olasilik rejimi yerine verilerdeki sinyalleri baz alarak 6l¢eklendirmesinden
kaynaklanmaktadir. Dalgacik bazli ug¢ deger teorisi performansini rastsal siireg
modellerinin performanst ile karsilastirmak amaci ile caligmaya simiilasyon ve
bootstrap modellerinden; tarihsel simiilasyon, kosullu tarihsel simiilasyon, sabit
varyansli monte carlo RMD, degisen varyanslt monte carlo RMD ve bootstrap RMD
modeli eklenmistir. IMKB-100 endeksi iizerine elde edilen bulgular dalgacik bazli ug
deger teorisinin rastsal siireg modellerinden de daha iyi 6ngorii performansina sahip

oldugunu gostermektedir.

Ug deger teorisi modellerinin 6ngérii performansinin karsilagtirilmasi amaci ile
Hill tahmincisi bazli GARCH, genellestirilmis u¢ deger dagilimi, kosullu
genellestirilmis u¢ deger dagilimi, genellestirilmis pareto dagilimi, kosullu
genellestirilmis pareto dagilimi, beklenen kuyruk kaybi, kosullu beklenen kuyruk kaybi
modelleri calismaya dahil edilmistir.  Ug¢ deger teorisi modellerinden, kosullu
modellerin kosulsuz modellere gore Ongdrii performansinin daha iyi oldugu tespit
edilmistir. Ancak dalgacik bazli u¢ deger teorisi modellerinin 6ngorii peroformansi

kosullu ug¢ deger teorisi modellerinde de daha iyi olarak gerceklesmistir.

Calismada diger onemli bir bulgu dalgacik bazli u¢ deger teorisi modellerinin
asim sayisi-ortalama volatilite gecis performansinin test edilen tiim modellerden daha
iyl oldugudur. Degisen varyans modellerinde en 6nemli eksiklik diisiik ortalama
volatilite degerinin yiiksek asim sayisi ile miimkiin olabilmesidir. Bu sonu¢ bu
modellerin Basel II gibi hem diisiik asim sayis1 hem diisiik ortalama volatilite gerektiren
kurallar i¢in yetersiz oldugunu gostermektedir. Dalgacik bazli u¢ deger teorisi modelleri
ise diisiik asim sayis1 ile diisiikk ortalama volatilite degerine sahip olup Basel II’yi

uygulayacak finansal kurumlar i¢in en uygun model olmaktadir.

Dalgacik bazli u¢ deger teorisinin, ulusal hisse senedi yaninda ulusal ve uluslar
arasi finansal verilere uygulamasi ve ¢oklu dalgacik bazli u¢ deger teorisi gelistirilmesi

gelecek caligmalar arasia birakilmistir. Portfoy igerisindeki verilerin is ¢evrimlerinin
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dikkate alinmas1 durumunda, tekil dalgacik bazli ug deger teorisinde oldugu gibi portfoy
riske maruz deger Ongoriisinde de o6nemli bir ©Ongorii basarisi Ustiinligi

beklenmektedir.
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EKLER

Karsilastirilan Modeller

Sira Bagl Sira
No | Model Grup No | Model Bagh Grup
1| Garch(1,1)-normal Garch 28 | NM-GRJ-Garch(1,1)-normal | Garch
2| Garch(1,1)-t Garch 29 | NM-GRJ-Garch(1,1)-t Garch
3| Garch(1,1)-Skew t Garch 30 | NM-GRJ-Garch(1,1)-Skew t | Garch
4 | EGarch(1,1)-normal Garch 31 | NM-AGarch(1,1)-normal Garch
5| EGarch(1,1)-t Garch 32 | NM-AGarch(1,1)-t Garch
6 | EGarch(1,1)-Skew t Garch 33 | NM-AGarch(1,1)-Skew t Garch
GRJ-Garch(1,1)-
7 | normal Garch 34 | Riskmetrics-EWMA-0.90 Garch
8 | GRJ-Garch(1,1)-t Garch 35 | Riskmetrics-EWMA-0.94 Garch
GRJ-Garch(1,1)-Skew
9|t Garch 36 | Riskmetrics-EWMA-0.97 Garch
10 | Aparch(1,1)-normal Garch 37| HS Similasyon
11 | Aparch(1,1)-t Garch 38 | FHS Similasyon
12 | Aparch(1,1)-Skew t Garch 39 | Bootstrap RMD Simulasyon
13 | IGarch(1,1)-normal Garch 40 | Sabit Monte Carlo RMD Simulasyon
14 | IGarch(1,1)-t Garch 41 | Kogullu Monte Carlo RMD | Simulasyon
Markov Switching-
15 | 1Garch(1,1)-Skew t Garch 42 | Garch(1,1) Garch
Ug Deger-
16 | FIGarch(1,1)-normal Garch 43 | EVT-Hill Garch
Ug Deger-
17 | FIGarch(1,1)-t Garch 44 | Cornish-Fisher RMD Garch
18 | FIGarch(1,1)-Skew t Garch 45| GPD Ug Deger
19 | FIEGarch(1,1)-normal | Garch 46 | ES Ug Deger
20 | FIEGarch(1,1)-t Garch 47 | FGPD Ucg Deger
21 | FIEGarch(1,1)-Skew t |Garch 48 | FES Uc¢ Deger
22 | FIAparch(1,1)-normal | Garch 49 | GEV Uc¢ Deger
Uc Deger-
23 | FIAparch(1,1)-t Garch 50 | FGEV Garch
Dalgacik Bazli GPD(W- Dalgacik-U¢
24 | FIAparch(1,1)-Skewt | Garch 51| GPD) Deger
Dalgacik-U¢
25 | HYGarch(1,1)-normal | Garch 52 | Dalgacik Bazli ES(W-ES) Deger
Dalgacik Bazli FGPD Dalgacik-U¢
26 | HYGarch(1,1)-t Garch 53 | (W-FGPD) Deger
Dalgacik Bazli FES Dalgacik-U¢
27 |HYGarch(1,1)-Skewt | Garch 54 | (W-FES) Deger
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PROGRAM KODLARI

' Kaynak gosterimi: Cifter, A. 2010. Dalgacik Bazli U¢ Deger Teorisi ile Parametrik Olmayan
Volatilite Modellemesi. Doktora Tezi, Marmara Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri A.B.D., Danisman: Prof.Dr.Selahattin Giiris.

3. Boliim Program Kodlar:
3.1. GARCH Modelleri Ox Gauss Kodlari
1I***0Ox Gauss G@rch 4.2 Tez Uygulama Bolimii Modified By Cifter, A. Doctoral dissertation.
/*** Modified Based on Alexander, Carol and Lazar, Emese. (2006). Normal Mixture
I***GARCH(1,1):Applications to Exchange Rate Modeling. Journal of Applied
/[***Econometrics 21.3, 307-336. and
/[*** Cifter, Atilla and Ozun, Alper. (2007). The Predictive Performance of Asymmetric
/I*** Normal Mixture GARCH in Risk Management: Evidence from Turkey. BRSA
/*** Banking and Financial Markets Journal, 1.1., 7-33.
[[*** DATA ***||
garchobj.Load("/data/isetez.xIs");
garchobj.Info();
garchobj.Select(Y_VAR, {"isetez",0,0} );
garchobj.SetSelSample(-1, 1, 2047-8*252, 1);
[[*** SPECIFICATIONS ***//

garchobj.CSTS(0,1); /I cst in Mean (1 or 0), cst in Variance (1 or 0)
garchobj.DISTRI(0); /1 0 for Gauss, 1 for Student, 2 for GED, 3 for
[1*** Skewed-Student, 4 for NM2, 5 for NM3

garchobj. ARMA_ORDERS(0,0); /I AR order (p), MA order (q).
garchobj. ARFIMA(0); /I 1if Arfima wanted, 0 otherwise
garchobj.GARCH_ORDERS(1,1); Il p order, g order

garchobj.MODEL(13); //1:GARCH 2:EGARCH 3:GJR 4:APARCH 5:IGARCH
II*** 6:FIGARCH(BBM) 7:FIGARCH(Chung) 8:FIEGARCH(BM only)
I[*** 9:FIAPARCH(BBM) 10: FIAPARCH(Chung) 11: HYGARCH(BBM)
I*** 12:NM-GJR 13:NM-AGARCH
garchobj.ARCH_in_mean(0);
garchobj. TRUNC(100);
garchobj.NMRESTR(0);
[[*** TESTS & FORECASTS ***//
garchobj.BOXPIERCE(<10;15;20>); // Lags for the Box-Pierce Q-statistics, <> otherwise
garchobj. ARCHLAGS(<2;5;10>); /I Lags for Engle's LM ARCH test, <> otherwise
garchobj.NYBLOM(1); // 1 to compute the Nyblom stability test, O otherwise
garchobj.PEARSON(<40;50;60>); /I Cells (<40;50;60>)
garchobj.FORECAST(1,1,1);
garchobj.MYTESTS(1,1,1); // Arg.1 : Moment tests // Arg.2 : ACF /] Arg.3 : Hist. Sim.
[[*¥** QUTPUT ***//
garchobj.MLE(1); /10:both,1: MLE, 2: QMLE
garchobj.COVAR(1);
garchobj.ITER(0);
garchobj. TESTS(0,0);
garchobj.GRAPHS(1,1,"ati.eps");
garchobj.FOREGRAPHS(1,1,"ati2.eps");
II*** PARAMETERS ***//
garchobj.BOUNDS(0);
garchobj.FixParam(0,<0;0;0;0>);
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3.2. Haber Etkisi Egrisinin(News Impact Curve) Eviews Programu ile Cizimi
' Hazirlayan A.Cifter 17.07.2009

" Run under Eviews 6

" Garch(1,1) Haber Etkisi Egrisinin(News Impact Curve) Cizimi

' Dosyanin tanitilmast

load isetez

' Logaritmik fark alinmasi

log_ise=log(ise/ise(-1))

"Quick - Estimate Equation = Arch ile ‘log_ise ¢’ igin Garch(1,1) caligtirtlir
' Equation name ‘garch11° olarak belirlenir ve
"Proc > Make Garch Variance Series ‘garch01” olarak tanimlanir

' Haber etkisi egrisinin ¢izilmesi — Garch(1,1)
' Medyanin belirlenmesi
scalar med = @median(garch01)

' Grafik ¢izimi 6rnekleminin belirlenmesi
smpl 1 100

'x ve y verilerinin ¢izilmesi
series x = -10 + @trend(1)*20/100
series log(y) = garchl11.c(2) +garchll.c(3)*abs(z) + garch1l.c(4)*log(med)

'x ve y scatter plot ile haber etkisi egrisi ¢izilir

" EGarch(1,1) Haber Etkisi Egrisinin(News Impact Curve) Cizimi

' Dosyanin tanitilmasi

load isetez

' Logaritmik fark alinmasi

log_ise=log(ise/ise(-1))

" Quick - Estimate Equation > Arch ile ‘log_ise ¢’ i¢in Garch(1,1) galigtirilir
' Equation name ‘egarch11°‘ olarak belirlenir ve

"Proc > Make Garch Variance Series ‘garch01’ olarak tanimlanir

' Haber etkisi egrisinin ¢izilmesi — EGarch(1,1)

' Medyanin belirlenmesi

scalar med = @median(garch01)

' Grafik ¢izimi drnekleminin belirlenmesi

smpl 1 100

' X ve Yy Verilerinin ¢izilmesi

series x = -10 + @trend(1)*20/100

series log(y) = egarch11.c(2) +egarch1l.c(3)*abs(z) + egarchll.c(4)*(z) +
garch11.c(5)*log(med)

'x ve y scatter plot ile haber etkisi egrisi ¢izilir
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4, Boliim Program Kodlari

4.1. Genellestirilmis u¢ deger dagilim program kodlari(Matlab 7.6.0)
%

% GEV parametreleri ve RMD hesaplamasi

% Referans: % Embrechts, P., C.P. Kluppelberg, ve T. Mikosh. (1997). Modelling
% Extremal Events.

% Girdi: P_L — getiri degisimleri

% Output:  RMD - GEV RMD

% kappa — sekil parametresi

% alpha — 6l¢ek parametresi

% beta — lokasyon parametresi

function RMDBIlock

load isetezson

X=ise

X=-X;

T=length(x);

h=252; %0orneklem i¢i ongorii

p=0.95; % olasilik degeri

n=20; % blok gozlem sayis1

parmhat=gevfit(x)

kappa=parmhat(1);

tau=-1/kappa;

alpha=parmhat(2);

beta=parmhat(3);

pext=p”n;
var=beta+alpha/kappa*((-log(1-pext))*(-kappa)-1);

4.2. Genellestirilmis pareto dagilimi program kodlari(Matlab 7.6.0)
% GPD Parametreleri tahmincileri: Pickands, ML, PWM, MOM
load isetezson

X=iseneg

[phat,cov] = wgpdfit(x,'pkd")

k=phat(1) % Sekil parametresi(Shape parameter)

s=phat(2) % Olcek Parametresi(Scale parameter)

% Wave Analysis for Fatigue and Oceanography Toolbox'in tanitilmasi gerekir
% phat = Estimated parameters (see wgpdcdf)

% [k s] = [shape scale]

% cov = covariance matrix of estimates

% data = an one-dimensional data set

% method = a string, describing the method of estimation
%  'pkd' = Pickands' estimator (default)

%  'pwm' = Probability Weighted Moments

%  'mom'= Moment method

%  'ml" = Maximum Likelihood method

% plotflag = 1, plot the empiricial distribution

% function and the estimated cdf (default)

% =0, do not plot

paramEsts=[K,s]

g = quantile(x,.95);

y =x(x>q) - q;

n = numel(y);

acov = mlecov(paramEsts, y, 'nloglf',@gpnegloglike);
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stdErr = sqrt(diag(acov))

stder k=stdErr(1) % Sekil parametresi Standart Hatas1 (Standart error of Shape parameter)
stder_s=stdErr(2) % Olgek parametresi Standart Hatas1 (Standart error of Scale parameter)
%

% GPD Parametreleri tahmincisi: EPM

% Referans: Castillo, E. ve A.S. Hadi. (1997). Fitting the generalized pareto distribution
% to data. Journal of the American Statistical Association. 92.440, s.1609-1620.

% Embrechts, P., C.P. Kluppelberg, ve T. Mikosh. (1997). Modelling Extremal Events.
load isetezson

res=0.01

% gerekli dosyalar paretofit ve bisect

% [k,s] = ParetoFit(x,res);

% F(x;k,s) = 1-[1-(1-kx/s)M1/K)], k<> 0

% F(x;k,s) = 1-exp(-x/s), k ==10

% default res = 0.001

X=isepoz

[k,s] = ParetoFit(x,res);

% standart sapma hesaplama

paramEsts=[K,s]

g = quantile(x,.95);

y =x(x>q) - q;

n = numel(y);

acov = mlecov(paramEsts, y, 'nloglf',@gpnegloglike);

stdErr = sqrt(diag(acov))

stder k=stdErr(1) % Sekil parametresi Standart Hatas1 (Standart error of Shape parameter)
stder s=stdErr(2) % Olgek parametresi Standart Hatas1 (Standart error of Scale parameter)
%

% GPD RMD hesaplamast

% Referans: Gilli, M. ve E. Kellezi. (2006). An Application of Extreme Value Theory for
% Measuring Financial Risk. Computational Economics. 27, 5.207-228.

% Inputs: X — getiri degisimleri

% Output:  var — riske maruz deger

% ksi — sekil parametresi

% beta — dlgek parametresi

% U — esik deger

function RMDPot(x)

load isetezson

X=ise

X=-X;

T=length(x);

h=252;

p=0.99;

g=0.1;

% gpd parametreler maksimum olabilirlik ile hesaplanir

params=gpfit(x);

ksi=params(1);

beta=params(2);

var=u-+beta/ksi*((h/N*(1-p))*(-ksi)-1);

4.3. Dalgacik bazh genellestirilmis pareto dagilimi kodlari(Matlab 7.6.0)
% Dalgacik bazli GPD RMD hesaplamasi
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% Inputs: X — getiri degisimleri

% Output:  var — riske maruz deger

% ksi — sekil parametresi

% beta — 6lgek parametresi

% u — dalgacik bazli esik deger

function RMDWGPD(x)

load isetezson

X=ise

% esik deger i¢in Oncelikle en yiiksek ortmeli ayrik dalgacik doniisiimii(modwt) hesaplanir
[WJt, VJOt] = modwt(x, 'la8', 10, 'reflection’);

% esik deger i¢in modwt dalgacik 6l¢eklerinin smoothing hale getirilmesi modwt_cir_shift ile
% hesaplanmaktadir.

% modwt_cir_shift - Circularly shift (advance) MODWT coefficients for alignment with
% original time series.

[TWIt, TVIOt]=modwt_cir_shift(WJt, VJOt, ‘1a8”);

% esik deger i¢in 1-6 araligindaki ol¢eklerden diisiik diizeyde olan 6lgeklerden ilk ikisi almnir
% (yukarida asim kalabilmesi icin)

ul=Wit(1)

u2=Wit(2)

u=abs(ul)+abs(u2)

X=-X;

T=length(x);

h=252;

p=0.99;

g=0.1;

% gpd parametreler maksimum olabilirlik ile hesaplanir

params=gpfit(x);

ksi=params(1);

beta=params(2);

var=u-+beta/ksi*((h/N*(1-p))"(-ksi)-1);

4.4. Kupiec testi kodlari(Matlab 7.6.0)

% Based on Dowd, K. (2005). Measuring Market Risk. London: Wiley Press.

% Referans Paul Kupiec, "Techniques for verifying the accuracy of risk % measurement %
models." Journal of Derivatives, Winter 1995, p. 79.

% load isetezson

% load rmdsonuclari

% kupiec(ise, rmd, 0.99)

function kupiecbacktest(PandL,VaR,cl)

n=length(PandL) % gozlem sayisi

p=1-cl % her bir gozlemdeki kayip olasiligi

tail_losses=-PandL (-PandL>VaR);

x=length(tail_losses) % Kuyruktaki kayip olasiligi
probability_model_is_correct=1-binocdf(x,n,1-cl)
[obs_freq_of_failures,conf_int_for_freq_of_failures]=binofit(x,n,0.05)

4.5. Lopez testi kodlari(Matlab 7.6.0)

% Based on Dowd, K. (2005). Measuring Market Risk. London: Wiley Press.

% Referans Lopez J.A. (1998). Methods for Evaluating Value-at-Risk Models. FRBNY
% Economic Policy Review. Ekim, s.119-124.

% load isetezson

% load rmdsonuclari
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% lopez(ise, rmd, 0.99)

PandL=ise;

VaR=rmd(1);

function y=lopezbacktest(PandL,VaR,cl)

n=length(PandL);

p=1-cl;

excess_loss=PandL-VaR;

excess_loss(excess_loss<=0)=[];

x=length(excess_loss)

y=(2/n)*sum(x-n*p)."2;

4.6. Christoffersen testi kodlari(Matlab 7.6.0)

% Based on Dowd, K. (2005). Measuring Market Risk. London: Wiley Press.
% Referans: Christoffersen, P. F. (1998). Evaluating Interval Forecasts, International Economic
% Review, (39): 841-862.

% load isetezson

% load rmdsonuclari

% christoffersen(ise, rmd, 0.99)

function y = christoffersen(P_L,RMD,cl)

%P _L . gozlemler

% RMD : riske maruz deger

% cl > guven araligi

n = length(P_L);

p = 1-cl;

[i,v] = find(RMD+P_L<0);

x = sum(V); % Hig hata olmamas1 durumu
phat = x/n; % Hatalarin siklig1

% Likelihood oran testi istatistikleri

LR = -2*log(((p"x)*(1-p)"(n-x))/((phat"x)*((1-phat)*(n-x))));
% Hy hipotezinin dogruluguna ait olasilik:

y = 1-chi2cdf(LR,1);
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