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 üzerinden 

ölçmektir

(RMD/VaR) .  FIEGARCH 

ünkü FIEGARCH modeleri 

FIGARCH modelin  

ait endekslerin, etki tahminlerinin negatif katsay

gösterilen asimetrik volatilite ile 

durgunluk (gerileme), yüksek enflasyon ve bireylerin harcanabilir gelirinin 

DSE asimetrik volatilite etkilerini 

 

DSE BOVESPA ve CNX 100 

SSE ve RTS , her bir pazar 

için (VaR) ile desteklenmektedir. Örneklemin 

bu pazarlarda 
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ABSTRACT 

s Thesis 

Estimation of Value at Risk and Analysis of the Presence of Long Memory on 

the Indices of the Selected Emerging Financial Markets  

 

Fredynandy M. JOHN 

 

Dokuz Eylül University 

Graduate School of Social Sciences 

Department of Economics 

Financial Economics and Banking 

 

This study was conducted with two main goals in mind. The first goal 

was to understand the impact of long memory in the return of the indices of 

emerging markets (Brazil, Russia, India, China and Tanzania). The second goal 

was to understand the potential risk of loss Value at Risk (VaR) if one is to 

invest in these financial markets. Our study employs ARFIMA  FIEGARCH 

model because unlike FIGARCH model, FIEGARCH model captures and 

better explains asymmetric volatility. 

IBOVESPA, RTS, CNX 100 and SSE are characterized by asymmetric volatility 

indicated by negative coefficient of the leverage estimates. DSE does not indicate 

negative asymmetric volatility effects implying that negative and positive shocks 

of the same magnitude may have similar impact on its return volatility. 

Moreover, our study shows DSE has the lowest VaR. This can be explained by 

the least correlation DSE might have with the developed financial markets. 

Furthermore, study findings shows the presence of ARCH and GARCH effects 

in these markets at different level and magnitude and a clear evidence of the 

presence of long memory, implying that historical prices of these indices can be 

used to predict the future outcome of these financial markets. 

 

Keywords: FIEGARCH, VaR, GARCH, EGARCH, Emerging Market.  
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 finansal 

 

, finansal zaman serilerindeki  

Genel yasalar kabul n 

Bu tür piyasalar, sadece siyasi, mali ve sosyal nedenlerle 

fakat 

ihmal edilmektedir.  

 

hisse senetleri pi  getiri  

önemli nedenidir. , riski en aza indirmenin iyi bir stratejisi olarak 

görülmektedir. 

, bir sistemin  

 

Hisse senetlerinin getiril i zamana 

nedenidir. Zaman, ortaya 

koymada en önemli bilgidir. Finansal eden zaman 

serileri , 

hassas tahminlerin den yeni bir araç  (Francisco ve di , 

2012). 

Hisse senetlerinin fiyatlama dinami ini

var  tespiti önemlidir. Bununla izi, finansal getiri 

 

. e

pi i ö

sahip seriler spekülasyona r a kullan  O  uzun 

leyen önemli 

bir faktördür. Literatü izleri Granger, ve Joyeux 

 b r. U  
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, finansal zaman serilerinin 

 önemli ölçüde   

modellemek için, Engle ailesi 

Ding vd. (1993), Harvey (1993), Baillie, vd. (1996), Bollerslev, T 

ve Mikkelsen, H (1996) ve Breidt vd. 

i belirlenmesinde  dikkate alan yakla n 

tahminlemesinin   

bir model bu 

korelasyonun üstsel . Çünkü ARCH 

in analizinde 

, üst

süreçlerinde ise özelikle oyn ki korelasyonlar hiperbolik olarak yavasça 

. Finansal zaman serilerinden hesaplanan ge  

  Granger, (1980), 

 ve bu 

kümelenmelerin  Bu , 

ekonomik konjonktür analizine yönelik olarak Haubrich ve Lo, 

 Finansal k

si Andersen and Bollerslev, (1997) 

 Granger, (1980) 

 inde seri üzerindeki 

 

 tahminlenmesi orta 

  daha etkin 

olmakta undan dola  , 

 parametrelerin tahminlenmesinde daha etkin bir teknik olabilmeketdir.  

  Ortalama için Granger, (1980) ve Hosking, (1981) 

 GARCH y

Böylece k derecesi, ARIMA süreçlerinin tahmini 

için ARIMA, düzeyde  süreçler ile birim kök 

sürekli 
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frekans boyutu  

derecesi olan d parametresi elde edilir (Lombardi & Gallo, 2002; 

Goudarzi, 2010). d parametresinin    söz 

konusu  getiri serilerinin   bilgi 

edinilebil tmektedir.  Bununla birlikte ortalama tüm ecesi, 

serinin ortalamaya dönme serilerin 

 duruma literatürde ikili kesirli uzun 

 denmektedir. Bu çerçeved  , 

 NSEI (CNX 100) - Hindistan, IBOVESPA 

(BVSP) - Brezilya, RTSI (RTS.RS) - Rusya, SZSE - Çin ve DSE (Tanzanya) 

(BRICT) için o  endeks portföyünün   

, finansal zaman serilerinin analizine 

 ve buna 

yönelik literatür  . kinci bölümde 

ele  Üçüncü bölümde 

veri seti ve . Dördüncü bölümde ise, 

ekonometrik bulgular ve analizl

-

na 
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F L  

 

1.1. K 

 

 
Graves, Gramacy, Watkins ve Franzke (2014), 

unu beli ; bundan dolay  finans, ile im, 

hidroloji ile fizik gibi bilim da da çok kullan

ard r. Genel olarak bir zaman serisinde uzun dö  

olmayan biçimde gösteren bu  finansal uygulamalarda bir teknik olarak 

.  

Mandelbrot (1960)   

.  

bir alana  Mandelbrot, 

boyunca  yen stokastik süreçler teorisi 

konular nedeniyle deki 

s gereken i görm . , hem fiziksel 

kavram hem de matematiksel bir yap

ve konjonktür dalgala  alanlarda yer (Sornette, 

2004).  konomiye, bir olgu olarak Granger, an 

 Hosking (1981) ile Granger, ve Joyeux (1980)  

uzun dönem  ölçüde istatistiksel uygulamada kullan

oransal ARIMA modellerine dahil etmi .  

Perron ve Qu (2004),  

 tahmin edileble lerdir. Yazarlar, 

in iki 

tipi ler. SP500 günlük getiri serilerine ait 

(mutlak veya karekök getirisi) verilerde bulunan parametre seviye 
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süreci ile tahmin edilde  Bundan 

 Pierre-Perron (2005), öner lerdir.  

Andersen ve Bollerslev, (1997), Granger, (1980) 

düzeyleriyle  haberlerin kümelenme etkisini dikkate 

alarak  . Bu finansal zaman serilerindeki uzun 

 kabule neden  

Bu kabul, kümelenemesme  

önü  Backus ve Zen (1993), bunun 

sonucunda kleri teknik olan FIEGARCH ve LMSV , literatürde 

 

1.1.1. Analiz Yöntemlerinin Temeli  

  Hosking (1981) ve Granger, ve Joyeux (1980

literatürde . al

ARFIMA  FI "  

ARFI sadece d 

(entegrasyon derecesinin) 

,  d kesirli bütünle e 

parametresine (p,d,q daki gibi gösterilmektedir. 

tt

d LyLL )()()1)(( ,  (1) 

 L (L) ve (L), p ve q  

olarak n . 

gibi 

d bütünle -1/2 ile

bir  

 ile   

d ryan

a göstermektedir. Y hipobolite olma  

göre fonksiyonu elde edilir.    

0 0

2

)1()(

)(
....

2

)1(
1)1()1(

j j

jjd

jd

dj
L

dd
dLL

j

d
L .. (3) 
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Bu fonksiyon ya yla otokorelasyon fonksiyonunun 

 ifade edilmektedir:  

4) 

Genel olarak ARFIMA tipi bir tahminlemede otokovaryans fonksiyonunun 

hesaplanmas için tahmin algoritmas  Sowell (1992) taraf ndan .  

Yukar daki gibi bir otokovaryans  ortalamada varl gibi varyans ta da 

etkili  uzun haf zan n geçerli oldu u söylenebilir.  

O verinin   bozul . 

O ecesi tahmin edilemez ve tahmin edilen 

 

 bir sinyal olabilir. 

2

t
} otokorelasyonun 

0,...~)(
2

k
d

f edir. Bu 

durumda d  parametresi 0 ve 0.5 aras ndad r. Finansal zama  d 

nin yakla k olarak 0,4 e t veya küçük , 

d ise  

1.1.2. Finansal Göstergelerdeki ta  

, 

dur

nlar; zaman içinde 

göstermektedirler. 

, 

gerektirmektedir. 

1.1.3. Üzerindeki 

Etkisi 

Literatürde u

fazla ilgi görmektedir. Granger, ve Ding (1996), Granger, ve Hyung (2004), ve Choi 
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ve Zivot (2007) va

 

 Granger, ve Hyung (2003); rassa

ç  temel bulgu rassal 

. Bu nedenle 

de özeli ine 

 

serilerde 

edilebilir. d kesirli süreçler orta

görüldükten sonra (d) y aya etkisinin analizinin 

Teori  ile I(d) 

sürecinden kaynaklanan  kaynaklanan  

 Ancak  Granger, ve 

Hyung 

 

1.1.4.  Zaman Serileri Üzerindeki Etkileri  

Zaman serilerinde  

Augmented Dickey-Fuller (ADF) regresyon denkleminde trend içerse bile birim kök 

 seriler ortalamada bir kayma gösterirse; birim kök 

bilinirse ADF 

 (Perron 

1989, 1990; Zivot ve Andrews 1992).  

nin benzer özelliklere sahi  dikkate 

 . Perron (1989) un Birim kökler için 

 

Diebold ve 

Inoue, (2001), Engle ve Smith, (1999), Gourieroux ve Jasiak, (2001), Granger,  ve 

Ding, (1996), Granger,  ve Hyung, (2004), Lobato ve Savin, (1998), Teverosovky ve 

Taqqu, (1997)). 

Wright, 

(1998) ve Krämer ve Sibbertsen, (2002). 
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, 

 i 

etkisini gösteren otokovaryans fonk

birlikte ortalamaya  ile n birim kök ve 

derecelerinin  (Granger,  ve Hyung, 2004).  

 içinde zaman serilerinin bir tüm

dere r

tüm  

etkilemektedir (Perron, a

leme dere

kök  veya  tüm me dere (Gil-Alana, 2004). 

1.2. KAYIP 

 TAHM N   

RMD/VaR),  Ekonomi ve finans alan , belirli bir 

istatistiki  lirli bir zaman içinde  

maksimum kay  tahminidir  

nedeniyle, belirli bir piyasadaki  risk hareketini anlamak 

istemektedir. VaR, 

 

. A

yönetiminde  

En genel halinde VaR, 

 sadece %5 oldu u 

 bu ölçüm, tüm r , muhtemel 
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. Bu, bir yandan normal risk ve normal olmayan risk 

hareketlerinden    hesaplamak 

ticari bankalar, kurumlar . 

1.2.1. A  

tüm 

toplam riskin üzerinde durur. VaR, o birim olarak 

para ile ifade edilir (Dowd, 2005; 11-13). 

1.2.2. in  

matematiksel 

finansal getiriler iri . 

Bunun nedeni finansal getirilerin belirleyeni in 

te . Bununla birlikte, uygulamada 

dayan  sonuçlarda 

olabilmektedir. Bu durum,  

,  

öz konusu  

 

. risk içseldir. Bu da piyasa

 (Dowd, 2005; 13-14 n, nadir bir olay (yani meydana gelme 

ktar 

, 

Dowd, (2005)). 



10 
 

dan. Bu 

teknikleri,  t a  Dowd, (1998). Bu  konuda  en  

ya  

1.3.  

  Adrian ve Brunnermeier (2011)  

% q  q içindeki en yüksek para 

olarak bilinmektedir . Kupiec (2002) ve Jorion (2006)). 

Tüm 

 fark 

 

1.3.1.  

Adrian ve Brunnermeier (2011)  göre, CoVaR ölçüsü her bir kurumun tüm 

; geleneksel risk ölçüsü ise teker teker 

olabilmektedir. Bu durumun daha iyi ortaya konulabilmesi 

dayanarak iki kurum 

, 

geride 

, 

ni  

 



11 
 

1.3.2.  

Adrian ve Brunnermeier (2011)  

 

a.    CoVaR 

parçalara bölündükten sonra

. 

b.  CoVaR  

 

göstermektedir

 bir 

 CoVaR, tüm bu 

 

ortay  kuyruk etkilerinin sistemik risk 

düzeyine  derecesinin belirlenmesine olanak 

 

c.  q olan C olay

. Böylece bir kurumun kendi VaR 

düzeyinde CoVaR 

risk stratejisinden  Genel olarak 

kurumlar daha az riskli bir stratejiyi seçerlerse; 

 yüksek 

 

d.  dir 

 

 

kurumlar  her bir 
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e. Yönlülük: CoVaR yönlüd

 

f. Nedensellik: CoVaR , nedensel mi 

dezavantajdan çok bir üstünlük olarak görülmektedir. Bunu ortaya 

 (hedge funds) benzer 

durum 

nedense ,  

in 

olmayan, 

 kontrol edilmektedir. Buda  

  

1.4. 

 

ancak 

 

 

dönük Brown, 2008, s.20).  
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mada her 100 günde bir 

, 

p 

eder. Bu tür testler, dir. Bu testler, 

 Jorion (2001). 

 

 Jorion, (2001). 

1.4.1. -Testi   

Kupiec (1995) testi  bir testir. POF-test olarak da 

gösterd

POF- n 

(c) veriliridir Dowd, (2006). Bu bilgilere göre, 

POF-     
T

x
ppH
^

0
: 5)  

Kupiec (1995)  göre, POF-t

  

xxT

xxT

POF

T

x

T

x

pp
LR

1

)1(
ln2 (6) 
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LRPOF 

(ki-kare belirlenmektedir LRPOF 

 

Tablo 1: POF- reddedilemeyen 
alanlar 

Düzeyi (p) 

VaR Güven 

Düzeyi 

emeyen Alanlar 

  T=255 gün               T=510 gün        T=1000 gün 

0.01 %99 N < 7 1 < N < 11 4 < N 17 

0.025 %97.5 2 < N < 12 6 < N < 21 15 < N < 36 

0.05 %95 6 < N < 21 16 < N < 36 37 < N < 65 

0.075 %92.5 11 < N < 28 27 < N < 51 59 < N < 92 

0.1 %90 16 < N < 36 38 < N < 65 81< N < 120 

    Kaynak: Kupiec, 1995. 

Tablo 1 POF-test için % 

%95 

T

x
, 082.0

255

21
;024.0

255

6

065.0
1000

65
;037.0

1000

37
. 

redededilebilmektedir (Jorion, 2001). 

- m 

-

olarak, uy

(Campbell, 2005). 
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1.4.2. -Testi   

Kupiec (1995), TUFF-

(v) hesaplar ve POF-

- -  

vv

p
v

v

TUFFLR
11

1

)1(
ln2

1

1 7) 

Test yine, LRTUFF 

ise model reddedilmektedir. TUFF-testindeki sorun, kötü VaR modellerini tespit 

reddedilmeyebilir Dowd, (

-testinin kullan

Dowd, (1998)  -testi POF-

 

1.5.  

Thupayagale (2010),  Afrika hisse 

senedi  üzerine ; bu piyasalarda 

Afrika hisse senedi   de piyasaya 

fiyat ul  

HYGARCH modelini kullanarak Bostwana, Mauritius, Fas, Nijerya ve Tunus 

borsalar   

Geri kalan piyasalar için,  

. Elde edilen sonuçlara göre, ilgili hisse senedi getirilerinin 

yol açan 

 .  

Ural ve Küçükozmen (2011), 

ortak AFRIMA-FIGARCH hisse senedi piyasa  
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ni dikkate alarak 

Tahminler, S&P500, FTSE100, DAX, CAC40 ve ISE100 gibi 

. B

tüm endeksler ikili bir  

te, tüm stok 

 etkin olmayan piyasa 

 

Jayasuriya, (2009), Ocak 2000 - Ekim 2007 döneminde 

piyasa için hisse senedi getirilerinin   incelenmesinde 

 Bulgular birçok piyasa 

için getiri oy   . Fakat uzun 

 

Disario Etal hisse senedi  endeksinden hesaplanan 

getiri serilerinde   v  e

hisse senedi 

 

Kasman ve Torun (2007), Türkiye hisse senedi 

kullan arak 

getiri serisi analiz 

göstermektedir. Ancak, GARCH, IGARCH ve FIGARCH 

tekniklerini elde edilen bulgular 

süreci ektedir.  

Saleem (2014), Rus hisse senedi 

 Bu ç hisse senedi piyasa 

üzerinde durul

amaçla, Moskova Bankalar

getiriler kulan arak Baillie 

ile Rus uzun 

sahip il  
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Cajueiro ve Tabak (2004), 

l ve 

rterek, uzun dönemli 

 

Lu,  ve Voges (2008), Shenzhen Stock Exchange (SSE) Komponent 

hisse 

 

göstermektedir. 

Kang, Cheong ve Yoon (2004), -parametrik test ve FIGARCH 

s  

olmama 

.  

Banerjee ve Sarkar 

endeksi olan SENSEX verilerini kullanarak, söz konusu 

günlük getirilerin büyük ölçüde birbirine ile il

nu 

nu dolay

 

Kumar ve Maheswaran (2013), 
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Dalga 4, Daubechies 12 ve 

Daubechies IMA (p,d,q) GARCH 

(1,1), IGARCH (1,1), FIGARCH (1,d,0), FIGARCH (1,d,1), EGARCH (1,1) ve 

len bulgulara göre, PIIGS ekonomileri 

bulgulara göre, ARFIMA (p,d,q) FIGARCH (1,d,0) tekniklerinin mevcut olan 

FIEGARCH 

 

hisse senedi piyasalar daki uzun 

Assaf (2002) Brezilya hisse senedi M)  getirilerinde 

uzun dönemli n . Bu amaçla, günlük getiriler ve 

verilerini kullanarak uzun  dir. 

sonucu , kare ve geli log-kare getirilerinde 

tir. ki getirilerin belli bir 

  yönünde bilgi vermekte

, piyasa  etkin  hipotez red  

Cajueiro ve Tabak (2005) Brezilya hisse senedi her bir hisse senedine 

ait getirilerden hareketle analizler    her bir hisse 

 dönemli  

. Sonuç  

temsil eden getiri serilerinde, uzun dönemli n  firmaya özgü 

n belirlen . 

Serilerin zaman ve frekans b riskler üzerindeki 

göre an

 Giot ve Lautent (2001) NASDAQ 

it hisse senedi piyasa  

. 



19 
 

APARCH 

 

Brooks ve Pesard 

Riskmetrics, ya -varyans, GARCH, TGARCH, EGARCH ve buradaki GARCH 

. Bu da 

VaR tahminlerinin m  

Tu, Wong ve Ch  (2008), yenilikçilik (inovasyo

alan  incelemek için APARCH modelini 

Japonya, 

Filipinler, Singapur, Kore, Çin ve Endonezya  dâhil rdir. Bu 

   

  

McMillan ve Speigh (2007) benzer bir 

böl

 

K  

, tahminlemede benzer ve 

 Ozun ve Atilla 

kendine özgü özelliklerinden 

Zamana göre Copula 

C

(Ozun ve Atilla, 2007; Camilla ve Måns, 

2014). 
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 BÖLÜM 

   

 

2.1.  

  
düzeyde olmayan 

ekte olan  

e yönelik düzenlemelerde kesin 

 

söz konusudur ve bu piyasalar  yüksek getirilerin 

 kuru 

, 

, 

 

2.1.1. Çin Sermaye  

bulunan 

 

n -

en büyük 

onunda olmu u
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olmu u

. B

gösteren halka 

sonu toplam hisse senedi sermayesi 2575,17 milyar hisseye 

. B  

Çin Merkezi 

 

 

2.1.2.   (NSE) 

Mu  

Bu piyasa CNX Nifty, CNX Nifty 

Junior ve CNX 500 olmak üzere üç tane endekse sahiptir. CNX Nifty, Hindistan ve 

100, l  

100 likit 

incelemek için CNX100 (CNX  

2.1.3. ÇEX-RTS) - Rusya 

ÇEX) ile Rusya 

borsa grubudur. Bu borsa, hisse senetleri, bonolar, türev ürünler

aller için tic ÇEX endeksi ve 
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borsa  ve  sabit getirili finansal araçlarla türev ar  

ICEX endeksleri Rus hisse senedi düzeyini  

göstermektedir nin 

tercih edilmektedir

yönetmeliklerin 

lm  

 

2.1.4. Bolsa de Valöres, Mercadorias&Fütüros de São Paulo (BM&F 

Bovespa) 

BM&F Bovespa 

üncü  itibariyle Amerika 

 

ile Mal  Bu 

 sosyal 

ya desteklemektedir. 

 örnek gösterilmektedir. IBOVESPA, IBrX-50, IBrX 

ve ITAG gibi 6 Temmuz 2015 itibariyle bu borsada 

. Bu 

I -York, Shanghai 

ve Londra  

 2.1.5. Tanzanya  DSE 

Dar es  



23 
 

e  

 olan  ile h

DSE, 

kadar sekiz ile on yedi saatleri 

 

 

ul

 

 1996- u 

 1998- özkayna n i  

 1999- Merkezi depolama s

kaydedilmesi 

 2002- Hazine b  

 2004-

kaydedilmesi 

 2006- otomatik ticaret 

s  

 2008- t  

 2011-  

 2013- 

(EGM) 

 2013-  

Bu piyasada finansal ürünler hisse senedi ve  sabit getirili  menkul 

 Hisse senedi piyasa  l

(MIM) ve Kurumsal G P G

 ölçekli 
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Kamuya yönelik  

a

ü  

Hazine b h kurumsal bonolar firm

Piyasada en az 100  hazine 

bonosu ve 5  

 

 sonradan 

n rs

yapabilmektedirler. 

 de çapraz kotasyonla 

kaydedilen firmalarin hisselerini iç (ASI), sadece kaydedilen 

ç Tanzania share index

ç banking and finance share index

n hisselerini iç industrial & allied share 

 ç commercial 

 (CS). 

em de piyasa 

. Y

y  

Ç

kaydedilen firmalara ait hisseleri içermesi nedeniyle I endeksi 

. 
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ÜÇÜNCÜ BÖLÜM 

 

 

 

3.1. VER LER 

 
 , 

 

 NSEI (CNX 100) - Hindistan, IBOVESPA (BVSP) - Brezilya, RTSI 

(RTS.RS) - Rusya, SZSE - Çin ve DSE  Tanz

Ç , bu 

 taba ndan elde edilen ikincil 

ver nem 02 Ocak 2000 ile 05 Temmuz 2015 

  DSE  CNX100  2000 

  i 

 

)ln()ln(ln
1

ttt
t

t
t PP

P
P

R  (8)
 

  Denklemde Rt, t ve Pt-1  dönem ve önceki 

dö  

3.1.1. Veri Analizi 

  uzun h ,  ve  haberlerin 

ARFIMA-  -Fuller (ADF), 

Phillips Peron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), testleriyle ele 

 birim köke veya  özellikleri 

. 
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3.2. MODELLER 

 

 

3.2.1. ARFIMA Modeli 

  Granger, 

(1980), Granger, ve Joyeux (1980) ve Hosking (1981)  

tekniklerinde bu fonksiyon (1-L)d  ile ifade edilmektedir. 

Burada d, 

sü  

                                                      t

d LLL )()1)((
 . (9) 

Burada d, 
0

)1(
j

j

j

d LbL  ifade edilmektedir.
 

10b
 

j  jb
  

         ,1

1

)1()1(

)(
jj b

j

dj

jd

djd
b

 

1j 10)
 

olarak ifade edilir. 

3.2.2. GARCH Modeli 

ARCH modelinin  olarak GARCH  Bollerslev 

. Bu n kendi önceki 

. 

 

                                    

2

1

2

1
1

0

2

jt

p

j

jt

q

i

it
) 

ve  0
2

t
 ,                  

),...,1(0),...,1,0(0 pjveqi ji  

GARCH  
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bir parametre  ),...,1( qii  

2

t
 

1
11

p

j j

q

i i  t n

varyans   

q

i

p

j ji

t

1 1

0
_

2

)(1
)var( ) 

yeterlidir. GARCH
2

11

2

110

2

ttt
 

eklinde ifade edilir. 

22

1 )(
tttE  

11

2

1110

2
)( tttt

  

2

t
 için ARMA(1,1) sureci olup GARCH(1,1) modelinin 

 11  ile 

belirlenir ve 111  

GARCH (1,1) modeli, 
1

11

i

i
 

ve 
t
  

11

02

1
 

olan bir 

ARCH )(
 

Zivot, (2008), Huang, (2011). 

3.2.3. EGARCH Modeli 

Nelson (1991) 

üssel GARCH (EGARCH) 

H modellerini belirlemenin en esnek yolu ad-  çift 

daki gibi ifade edilebilir (Ruey, 2010); 

1
1

1

1
1

0

2

1

1
)ln( tp

p

q

q

t
zg

BB

B B
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1tzg  

 . Bu 

 gösterilebilir.

 

,ttt z 14)

 

),1,0(~,,0~|
1

NZN tttt F  

,|)(||)( tttt zEzzg z  15) 

 

veya  

)()](1[)](1[ln 1
12

tt
zgLL  

)( ztg  Nelson (1991) göre hisse senedi getirileri 

ile  kiyi göstermesi )( ztg

tZ )( ztg  

  

|]|[|)( 21 tttt zEzZZg
 18) 

                     Büyüklük etkisi 

tzE , tZ udent t-

 1 ve serbestlik derecesi V olan Student-t 

jtZ
 

 

2,212
22

1
)|( 2

2(
125.0

1

1
vvv

vv v

jstjs zz  (19) 

v  

olarak ifade edilebilir. Su ve Fleisher v

v li bir 

v -1 -
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v -1>0 oldugunda t-

(Su, 2010). 

tahminlemesi 

edilir; 

2

111

2
log)log(

jt

q

j
j

kt

kt
r

k

k

it

it
p

i
it  (20) 

k

Black ve Fisher (1976) elirtil söz konusu  parametre 

ötü 

, negatif ok veya kötü haberin hisse senedi 

getiri  üzerindeki etkisinin ayn  büyüklükteki pozitif ok veya iyi haberin 

üssel bir 

gelmektedir. Dolay  

nle bu  durumu dikkate 

 

3.2.4.  FIEGARCH  

GARCH (p,q)  hisse senedi getirisi 

verilerinin   tahmin lardan 

biri Özellikle hisse senedi getirilerinin sergiledikleri volatilite kümelenmesini göz 

önünde bulundurmak buna örnek gösterilebilir  tahminlemesinde 

geçerli olan gecikmeli , 

üreli   

Üssel GARCH   her 

zaman pozitif  garantilemektedir. B için 

parametre 

(Jayasuriya, 2009). 

Tahmin edilen FIEGARCH (m,d,q) mode daki 

 gösterilmektedir; 
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tttR ....... ...  
b

j

jtj

a

i

itit R
11

.  

 ttt  

 
q

i
itiitit

dLL

1
||2ln)1)(( .. (24) 

 
mLmLLL ...2

211)( ................  

 

 Rt belirli bir piyasaya ait hisse senedi endeks getirisidir. Bu serinin 

t ve varyans  2
t  ),0(~ 2

tt N  ve t  

 

 n kümelenmesinin 

ölçüsü . Y

 bugün  

olarak,  tahminleri, güncel  üzerindeki ARCH etkileri veya  

vermektedir.  veya 

ç etkisi   tahmin edilmektedir. 

 büyüklükteki pozitif haberlere göre oyn üzerine 

edir. Tersi de geçerlidir 

(Jayasuriya, 2009). 

 uzun sureli 

 fark parametresi d  

göre, 1ve 5.0d  veya 0 < d < 

d d = 0 ve 0

Nelson (1991) modeli elde edilir. 
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DÖRDÜNCÜ BÖLÜM 

 

4.1. KLER 

kler   

Verilere ait ç

etkileri için bilgi verilmektedir. n

parametre  ür. Bu 

nu göstermektedir. Yani KURT>3 leptokurtic

olarak bilinmektedir. Bu,  

dalgalanma

. 

dakine göre daha 

 CNX 100 ve DSE  Yani 

 

 ise 

 

 

in
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Tablo 2:  

Borsa  

  SSE IBOVESPA CNX 100 RTS Index DSE 

Gözlem  3953 3875 1956 3953 616 

Ortalama -0.0002 -0.0003 -0.0003 -0.0004 0.0009 

Standart Sapma 0.0158 0.0183 0.0158 0.0224 0.0083 

  4.6869 3.7562 9.9660 8.5436 8.0529 

 0.2298 0.0740 -0.0648 0.4259 -0.0267 

Jarque - Bera 3641.51 2273.85 8049.78 12107.37 655.41 

En Büyük 0.0926 0.1210 0.1264 0.2120 0.0486 

En Küçük -0.0940 -0.1368 -0.1594 -0.2020 -0.0410 

Probabilite 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

 

verilmektedir. 

n

görülmektedir. Büyük 

I e  

o  Bunun  sektörünün  ve ticari sektörün 

 

 

I
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ekil 1: Getiri Serisi Grafikleri 
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4.2.  

Herhangi bir ARCH ailesi modeli uygulamadan önce modelin gerçekten 

ortalamada 

veriler kontrol edilmelidir. Aksi takdirde  tahminleme süreci

olur. nin  

 

hipotezi biri

 

test eder.   hipotezi 

kabul edilir yoksa reddedilir. 

Tablo 3 te gösterilmektedir. 

Tablo 3: Etkisi Test  

 

 Kapan da i 

T-  1% & 5% LM- tat R Kare T-  LM- tat 

Borsa Endeksleri ADF PP KPSS ARCH ADF PP KPSS 

SSE 
-3.431 & -2.862 
 

-3.431 & -2.862 
 

0.739 & 0.463 
 

3921.278 
(0.0000) 

-1.51632 
(0.5254) 

-1.51013 
(0.5286) 

2.03547 
 

        

IBOVESPA 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 3845.061 

(0.0000) 

-1.40829 
(0.5798) 

-1.33009 
(0.6176) 

6.21329 
 

CNX 100 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 1944.906 

(0.0000) 
-0.46914 
(0.8946) 

-0.36251 
(0.9130) 

3.58126 
 

RTS index 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 3929.134 

(0.0000) 

-1.66909 
(0.4470) 

-1.68632 
(0.4382) 

4.27357 
 

DSE -ASI 
-3.441 & -2.866 -3.441 & -2.866 0.739 & 0.463 606.2059 

(0.0000) 
-0.302612 

(0.9218) 
-0.35184 
(0.9143) 

3.29127 
 

 Testleri 

 T-  1% & 5%  LM- tat T-  LM- tat 

Borsa Endeksleri ADF PP KPSS ADF PP KPSS 

SSE 
-3.431 & -2.862 
 

-3.431 & -2.862 
 

0.739 & 0.463 
 

-29.18897 
(0.0000) 

-61.81812 
(0.0001) 

0.103182 
 

IBOVESPA 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -61.72760 

(0.0000) 
-61.82949 

(0.0001) 
0.150686 

 

CNX 100 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -41.08728 

(0.0000) 
-41.00064 

(0.0000) 
0.099127 

 

RTS index 
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -57.69975 

(0.0001) 
-57.64461 

(0.0001) 
0.406783 

 

DSE -ASI 
-3.441 & -2.866 -3.441 & -2.866 0.739 & 0.463 -27.41420 

(0.0000) 
-27.37582 

(0.0000) 0.100082 

 

 



35 
 

nin ve KPSS birim kök testi alternatif hipotezinin, 

tüm 

- , 

-kare 

. DolayI

dikkat edilmesi gereken bir  (Jayasuriya, 2009). 

)ln()ln(ln
1

ttt
t

t
t PP

P
P

R  (26) 

 

r ve x 

getiri serisini  ifade etmektedir. Bir kez daha getiri serisi üzerinde 

de 

, tahminleme sürecinde 

 

 

4.3. ARFIMA - FIEGARCH Tahmin S  

 

ARFIMA-FIEGARCH modeli so T e gösterilmektedir. 

 

Tablo 4: ARFIMA  FIEGARCH Modelleri Tahmin S  

 
 Finansal Piyasalar 

Parametre IBOVESPA RTS  Index CNX 100 SSE DSE - ASI 

d-Arfima 0.1457 (0.0207) 0.0254 (0.0510) 0.0973 (0.0000) 0.2374 (0.0000) 0.1452 (0.0001) 

d-Fiegarch 0.8511 (0.0000) 0.7907 (0.0000) 0.0242 (0.0372) 0.8343 (0.0000) 0.0947 (0.0186) 

ARCH(Phi1) 0.8979 (0.2175) -0.1451 (0.6783) 1.1354 (0.1485) 0.8174 (0.0000) 0.0787 (0.8259) 

GARCH(Beta1) 0.1448 (0.6677) 0.5752 (0.0006) 0.9952 (0.0000) 0.0045 (0.9845) 0.9902 (0.0000) 
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Tablo 4 bütün örnek için ARFIMA-FI

I

olupdaha yüksek bir ARCH etkisine sahiptir. 

Ö , 

volatilitesinin 

; gerç

kin volatilite serisinde 

mevcut olan bir bilgi olup gelecek tahminler Jayasuriya, 2009). 

4.4.    

 
Risk VaR

 elde ederek riskini Var 

  portföydeki 

  Genellikle, VaR bir günlük, bir 

latilite ve 

aR modellemesini 

  

(Simons, 2000). 

a örnek 

olarak Tarihsel yöntem, Parametrik Yöntem, Monte Carlo Simülasyonu, Üssel 

A Hareketli Ortalama Modeli (Exponential Weighted Moving Average - 

EWMA) ve Cornish Fisher  

$500,000.00 

 bu piyasa için EWMA (EGARCH) modeli ve Cornish 

 . 
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4.5. VaR  

 

Tablo 5: EWMA - EGARCH Modeli Parametre  

 

PARAMETRE SSE IBOVESPA CNX 100 RTS Index DSE 

 

-0.227922 -0.264601 -0.221597 -0.312548 -0.282789 

0.156207 0.122294 0.148080 0.195079 0.368329 

 

-0.022179 -0.074638 -0.079658 -0.045479 0.013532 

 

0.986229 0.979497 0.987632 0.978998 0.993428 

 

Tablo 6: EWMA - EGARCH Modeli  

           

SSE IBOVESPA CNX 100 RTS Index DSE 

Pozisyon $500,000.00 $500,000.00 $500,000.00 $500,000.00 $500,000.00 

Volatilite 0.015483 0.017023 0.015268 0.023866 0.009248 
VaR $40,270.29 $44,276.51 $39,710.45 $62,074.06 $24,052.42 

 
ekil 2: EWMA  EGARCH Model Grafik  
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Tablo 5 te 

piyasalar üzerindeki etkisi gamma ( ) parametresi ile 

I

 ile birlikte  

Ekonomide durgunluk/gerileme, yüksek enflasyon, bireylerin harcanabilir gelirindeki 

 etkisi göstermemektedir. 

. 

Yine de, bütün piyasalarda  

bir 

göre, IBOVESPA ve RTS endeksleri, SSE ve CNX 100 endekslerinden daha 

iyidir. Bütün piyasalardaki  ve  

varyans nda meydana gelen bir  

Hesapla Tablo 6 da 

  göre volatil oynak 

.

bir 

tahm

 

 

 

 -
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-

36
52

24
33

6
12

2
3 S

zz
K

zz
S

zzZ   (27) 

 z, S ve K   

 

Tablo 7:  

 SSE IBOVESPA CNX 100 RTS Index DSE 

Pozisyon $ 500,000.00 $ 500,000.00 $ 500,000.00 $ 500,000.00 $ 500,000.00 

Standart Sapma 0.0158 0.0183 0.0158 0.0224 0.0083 

Cornish Fisher Faktor 3.5712 3.2569 4.6070 4.5687 3.4997 

VaR $66,578.59 $63,080.96 $81,472.84 $114,616.41 $32,661.89 

 
 

Cornish Fisher denklemi kullan

yer  Elde edilen VaR sonuçlari, EWMA modeliden daha yüksektir. 

endekslerinin yüksek riskli endeksler 

görülmektedir. zamanda DSE ve IBOVESPA için hesaplanan VaR 

ya göre bulunan 

le birlikte,  riske 

 Corni r. 
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Tablo 8:   

 
 Testler 

 Seri Korelasyon Testi    

ARCH Test Standardized 

Residuals 

Squared 

Standardized 

Residuals 

Sign Bias 

Test 

Joint 

Nyblom 

Test 

Adjusted Chi Sqr 

Goodness of Fit 

IBOVESPA 1-5 
 
1-10 

1.7956 
(0.1102) 
1.2775 
(0.2370) 

L(10) 
 
L(20) 

5.00911   
(0.7566) 
17.4475   
(0.4926) 

11.5064   
(0.1746) 
18.1530   
(0.4456) 

0.1249  
(0.9006) 

64.2906 L(40) 
 
L(50) 
 

68.2155      
(0.0026) 
71.2581      
(0.0206) 

RTS Index 1-5 
 
1-10 

0.28851 
(0.9196) 
0.38554 
(0.9535) 

L(10) 
 
L(20 

9.21270   
(0.3247) 
18.9591   
(0.3943) 

3.75864   
(0.8782) 
11.0916   
(0.8904) 

0.6249  
(0.5320) 

49.7484 L(40) 
 
L(50) 

81.2322      
(0.0000) 
90.5998      
(0.0002) 

CNX 100 1-5 
 
1-10 

0.95267 
(0.4457) 
0.73634 
(0.6906) 

L(10) 
 
L(20 

6.58257   
(0.5823) 
22.9936   
(0.1908) 

6.75465   
(0.5633) 
13.1860   
(0.7804) 

1.4279  
(0.1533) 

46.3951 L(40) 
 
L(50) 

69.1125      
(0.0021) 
75.5951      
(0.0087) 

SSE 1-5 
 
1-10 

1.7696 
(0.1156) 
1.5238 
(0.1241) 

L(10) 
 
L(20 

29.3014   
(0.0003) 
40.2566   
(0.0019) 

12.9289   
(0.1143) 
22.3701   
(0.2159) 

1.6617  
(0.0966) 

52.5834 L(40) 
 
L(50) 

141.4801    
(0.0000) 
153.5393    
(0.0000) 

DSE - ASI 1-5 
 
1-10 

1.0653 
(0.3785) 
0.93336 
(0.5017) 

L(10) 
 
L(20 

1.62682   
(0.9904) 
10.5045   
(0.9142) 

8.73651   
(0.3650) 
15.6125   
(0.6196) 

2.3834  
(0.0172) 

3.63432 L(40) 
 
L(50) 

184.0000    
(0.0000) 
193.9026    
(0.0000) 

. ARCH test h  

H0: Modelde ARCH etkisi yoktur H1 Seri 

 H0: Modelde seri korelasyon yoktur H1: 

Modelde seri korelasyon .   

büyükse  hipotezi kabul edilir yoksa reddedilir. 

 ve elde edilen bulgular Tablo 8 d

lasyon ne de 

 

gelmektedir. 

Sign Bias Test  

. Sign Bias test hipotezi H0: Model asimetrik etkisi  

gösterir H1:  

,  edilir. Böylece 

IBOVESPA, SSE, RTS ve CNX 100 getirileri asimetrik volatiliteye sahipken 

n

i 
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SONUÇ 

 

getirileri 

I . Fakat JSE Güney Afrika yerine 

IMA FI

(daha az süreye sahip CNX 100 ve DSE endeksleri haricinde)  

senelik dönemi kapsayan (Ocak 2000-Temmuz 2015) günlük veril

 

 

hesaplanan  riske maruz  

Hindistan ve 

 

ifade edilebilir

 

finansal düzenleyici otoritelerin ge
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