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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Ortalama ve Varyanstaki Uzun Hafiza Ozelligine Dayah Olarak Riske Maruz
Degerin Analizi: Secilmis Gelismekte Olan Ulke Borsalar1 Uzerine Uygulamalar

Fredynandy M JOHN

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
iktisat Anabilim Dal

Finansal Iktisat ve Bankacilik Programi

Bu cahsma, iki ana hedef dogrultusunda gerceklestirilmistir. Ilk hedef
gelismekte olan piyasalarin indeksleri iizerinden uzun hafizanin etkisini
olcmektir. Ikinci hedef ise, bu mali piyasalarda yatirnm yapilmak iizere riske
maruz degeri (RMD/VaR) hesaplamaktir. Calismada ARFIMA — FIEGARCH
modeli kullamlmistir c¢iinkii FIEGARCH modeleri asimetrik oynakhg:
FIGARCH modelinden daha iyi aciklamaktadir.

Bu calismanin bulgulari, IBOVESPA, RTS, CNX 100 ve SSE olmak
iizere dort farkh piyasaya ait endekslerin, etki tahminlerinin negatif katsayiyla
gosterilen asimetrik volatilite ile karakterize oldugunu gostermektedir. Bu,
durgunluk (gerileme), yiiksek enflasyon ve bireylerin harcanabilir gelirinin
azalmasi gibi olumsuz haberlerin bu endekslerin performansim cok kotii bir
sekilde etkileyebilecegi anlamina gelmektedir. DSE asimetrik volatilite etkilerini
gostermez; bu aym biiyiikliikte olan olumsuz ve olumlu soklarin getiri
volatilitesi iizerinde benzer etkiye sahip oldugunu gostermektedir. Ayrica
DSE’nin en degisken piyasa oldugu gosterilmistir. IBOVESPA ve CNX 100
piyasalar1 SSE ve RTS’ye gore daha az degiskendir. Bu gercek, her bir pazar
icin hesaplanan riske maruz deger (VaR) ile desteklenmektedir. Orneklemin
tamaminda uzun hafizanin var olduguna dair acik bir kamit vardir. Ayrica bu
calismanin bulgulari, ARCH ve GARCH etkilerinin bu pazarlarda farkh seviye

ve biiyiikliikte var oldugunu gostermektedir.
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ABSTRACT
Master’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 Eyliil 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.

The findings of this study shows that four markets’ indices namely
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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GIRIS

Uzun hafizanin finansal etkilerinin arastirilmasi ve gelismis tilkelerin finansal
piyasalarmin gostergeleri tizerine yapilan g¢alismalarda tespit edilen uzun hafiza
ozelligi, finansal zaman serilerindeki oynakliklarin analizinde 6nem kazanmistir.
Genel olarak gelismekte olan piyasalar kabul edildigi i¢in bu yaklasimlarin
uygulanmasi kaginilmazdir. Bu tiir piyasalar, sadece siyasi, mali ve sosyal nedenlerle
degil fakat herkes bu piyasalarin ¢ok degisken ve daha az likit olduguna inandigi i¢in
ihmal edilmektedir.

Yatirimcilar, oynakligin gelecekteki sonuglarini  dogru tahmin edip
sermayelerine uygun olarak tutarli bir yatirim yapabilmek veya iyi bir yatirim
stratejisi segebilmek i¢in, uzun hafizanin hisse senetleri piyasasinin getiri oynakligi
tizerindeki etkilerini anlamalar1 gerektigini diistinmektedir. Cesitli faktorler
nedeniyle, yatirimcilarin portféylerini ¢esitlendirmek zorunda kalmalari bunun en
onemli nedenidir. Cesitlendirme, riski en aza indirmenin iyi bir stratejisi olarak
goriilmektedir.

Uzun hafiza, bir sistemin ig¢erisinde bulundugu yapinin seri uzerinde kalicilik
gostergesi ve soklarin zaman igerisinde bagimlilik gostergesi olarak ifade edilebilir.
Hisse senetlerinin getirilerinin arasindaki zamana baglilik bunun en Onemli
nedenidir. Zaman, bagimli etkin piyasalar smiflamasmin gecerliligini ortaya
koymada en 6nemli bilgidir. Finansal araglar1 gosterge olarak temsil eden zaman
serilerinde uzun hafizanin varligini tespit etmek, VaR analizinde daha ihtiyath ve
hassas tahminlerin yapilmasina yardimciden yeni bir aractir (Francisco ve digerleri,
2012).

Hisse senetlerinin fiyatlama dinamiginin anlagilmasinda uzun hafizanin
varliginin tespiti 6nemlidir. Bununla birlikte uzun hafizanin analizi, finansal getiri
serisinin kosullu ortalamasi ve varyansi i¢in dogrusal olmayan bagimliligin tespitinde
bir aragtir. Bir finansal seri tizerinde uzun hafiza 6zelligi var ise o serinin temsil ettigi
piyasanin dinamiginde piyasanin gelismelere tepkisi yavastir. Uzun hafiza 6zelligine
sahip seriler spekiilasyona dayali riskin varliginda kullanilmaktadir. Oynaklikta uzun
hafiza, belirsizlik veya riskin hisse senedi fiyatlarinin davranigini belirleyen 6nemli
bir faktordiir. Literatiirde uzun hafiza analizleri Granger, ve Joyeux (1980)’in

calismasiyla baslamistir. Uzun hafiza duragan ekonomik verilerin kaliciligimin



modellenmesinde kullanilmaktadir. Bugiinlerde ise, finansal zaman serilerinin
oynakliginda 6nemli 6lctide kalicilik sergiledigi az ¢cok bilinmektedir. Bu kalicilig
modellemek i¢in, Engle (1982) ile baslayan ARCH modellerinin genis bir ailesi
kullanilmaktadir. Ding vd. (1993), Harvey (1993), Baillie, vd. (1996), Bollerslev, T
ve Mikkelsen, H (1996) ve Breidt vd. (1998) tarafindan yapilan c¢alismalarda
oynaklikdaki kaliciligin belirlenmesinde uzun hafizayr dikkate alan yaklasmlarin
tahminlemesinin daha etkin oldugunu goéstermislerdir.

Bu calismalar, getiri serisi volatilitesinin korelasyonunun hiperbolik bir
sekilde yavagca diistiigiinii 6ne siirerken, ARCH ailesindeki herhangi bir model bu
korelasyonun {iistsel bir sekilde dustiglinii o6ne siirmektedir. Ciinkii ARCH
yaklasiminda oynaklikta hata terimlerinin arasindaki iliski veya oynaklik analizinde
kullanilan verinin kendi i¢indeki korelasyon, iistsel olarak azalmaktadir. Uzun hafiza
stireclerinde ise oOzelikle oynakliktaki korelasyonlar hiperbolik olarak yavasca
azalmaktadir. Finansal zaman serilerinden hesaplanan getiri verilerinde uzun hafiza
oynaklik kiimelenmelerine bagli olarak ortaya c¢ikmaktadir. Granger, (1980),
oynaklikta kalicilik 6zelliginin oynaklik kiimelenmeleriyle ortaya ¢iktigin1 ve bu
kiimelenmelerin uzun hafizaya da neden oldugunu ileri stirmistiir. Bu yaklagim,
ekonomik konjonktiir analizine yonelik olarak Haubrich ve Lo, (1991) tarafindan
kullanilmistir. Finansal getirilerin uzun hafiza 6zelligi ¢ergcevesinde oynaklik ile
piyasa bilgi akis1 arasindaki kiimelenme iliskisi Andersen and Bollerslev, (1997)
tarafindan analiz edilmistir. Granger, (1980) beta dagilimiyla tiimlenmis zaman
serilerinin farkli derecedeki kaliciliklarinin sonsuza gittiginde seri tizerindeki
kiimenlenmelerin uzun hafiza 6zelligine yol actgin1 gostermistir.

Uzun hafiza 6zelligi ile birlikte oynaklik parametrelerinin tahminlenmesi orta
ve uzun zaman araliginda ileriye yonelik tahminlerin yapilmasinda daha etkin
olmaktadir. Bundan dolay1 da bu yaklasim, tiirev finansal araglarin fiyatlamasinda
kullanilan parametrelerin tahminlenmesinde daha etkin bir teknik olabilmeketdir.

Ortalama i¢in Granger, (1980) ve Hosking, (1981) kesirli tiimlesme
yaklasiminini  GARCH teknigi i¢ine dahil ederek FIGARCH yaklagimini
gelistirmiglerdir. Boylece kesirli timlesme derecesi, ARIMA siire¢lerinin tahmini
i¢in de kullanilmaya baslanmistir. ARIMA, diizeyde tiimlesmis siirecler ile birim kok

stireclerinin kutupsal durumlar1 arasinda siirekli olasiliklar1 saglar. Zaman veya



frekans boyutu ile ifade edilebilen O ile 1 arasindaki degerlerin oldugu varsayilarak,
timlesme derecesi olan d parametresi elde edilir (Lombardi & Gallo, 2002;
Goudarzi, 2010). d parametresinin 0 ile 1 arasinda alacagi degere bagl olarak s6z
konusu getiri serilerinin oynakliklarinin ortalamaya donme hizlar1 hakkinda bilgi
edinilebilecegini belirtmektedir. Bununla birlikte ortalama tiimlesme derecesi,
serinin ortalamaya déonme hiz1 hakkinda bilgi vermektedir. Bu iki bilgiyle serilerin
gerek ortalama gerekse oynaklik diizeyinde ortalamaya donme hizlar1 hakkinda es
anli olarak bilgi saglanmis olmaktadir. Bu duruma literatiirde “ikili kesirli uzun
hafiza yaklasimi1” denmektedir. Bu ¢ergevede bu ¢alismanin amaci, farkli analizlerin
sonucunda etkin tahminciler veren kesirli tiimlesme derecesi ve uzun hafiza
yaklasimlariyla elde edilen parametrelerle NSEI (CNX 100) - Hindistan, IBOVESPA
(BVSP) - Brezilya, RTSI (RTS.RS) - Rusya, SZSE - Cin ve DSE (Tanzanya)
(BRICT) i¢in olusturulan endeks portfoyiiniin kayip riskini hesaplamaktir.

Bu c¢alismanin birinci boliimiinde, finansal zaman serilerinin analizine
yonelik olarak uzun hafiza yaklagimlarinin tarihi gelisimi ele alinmakta ve buna
yonelik literatiir taramasi yapilmaktadir. ikinci boliimde gelismekte olan ve bu
calismada ele alinan piyasalardan detayl olarak bahsedilmistir. Uciincii boliimde
veri seti ve kullanilan yontem hakkinda bilgi verilmektedir. Dordiincti boliimde ise,
ekonometrik bulgular ve analizlere yer verilmistir. Bu boliimde birim kok testi ve
ARCH modeli sonuglar1 incelenmis; ARFIMA-FIEGARCH modeli bulgularina ve
VaR tahmin sonuglarina yer verilmis. Calismanin bulgular1 sonug¢ béliimiinde detayh

bir sekilde tartisiimistir.



BIiRINCi BOLUM
FINANSAL BiR KAVRAM OLARAK “UZUN HAFIZA”

1.1. FINANSAL ZAMAN SERILERININ ANALIZINE YONELIK OLARAK
UZUN HAFIZA YAKLASIMLARININ TARIHI GELISIMI

Graves, Gramacy, Watkins ve Franzke (2014), ¢alismalarinda uzun hafiza
yaklagimlariin etkili bir teknik oldugunu belirtmis; bundan dolay: finans, iletisim,
hidroloji ile fizik gibi bilim dallarinda ¢ok kullanilmis teknikler oldugunu
vurgulamislardir. Genel olarak bir zaman serisinde uzun donemli bagliligir dogrusal
olmayan bi¢cimde goOsteren bu yaklasim finansal uygulamalarda bir teknik olarak
onem kazanmustir.

Mandelbrot (1960) “uzun hafizanin” gelisimi agisindan ilk katkilar1 veren
yazardir. Glinlimiizde, para basma adina kullanilan terim ve kavram olan “oransal
kirilma boyutu” Mandelbrot’un ¢iktisi soyut ve uygulamali matematik kadar iyi bir
sekilde hidrolijiden iktisata genis bir alana yayilmaktadir. Mandelbrot, 1960'l1 yillar
boyunca kalin kuyruklar ve uzun hafiza 6zelligi sergileyen stokastik siirecler teorisi
tizerine c¢alisti ve bu etkiler arasinda ayirt etmek agisindan bir ilkti. Katkida
bulundugu cesitli konular nedeniyle Mandelbrot’un istatistiksel modellemedeki
katkis1 gereken degeri gérmemistir. Uzun hafiza kavramimin gelisimi, hem fiziksel
kavram hem de matematiksel bir yap1 olarak, finansal piyasalarda balon ¢alismalari
ve konjonktiir dalgalanmalar1 gibi tartigmali alanlarda yer bulmustur (Sornette,
2004). Uzun hafiza kavrami ekonomiye, bir olgu olarak Granger, (1966) tarafindan
kazandirilmistir. Hosking (1981) ile Granger, ve Joyeux (1980) eszamanli bir sekilde
uzun dénem bagimliligin genis bir ol¢iide istatistiksel uygulamada kullanabilirligini
oransal ARIMA modellerine dahil etmistir.

Perron ve Qu (2004), hisse senedi oynakliginin kirilmalarin varliginda bile
“kisa hafiza siireci” ile en iyi sekilde tahmin edileblecegini gostermislerdir. Yazarlar,
regresyonda kullanilan frekanslarin birka¢inin fonksiyonu gibi uzun hafiza
parametresinin (kesirli fark katsayisi) donemsel ¢izit tahmin davranisi stireglerinin iki
tipi i¢in ¢ok farkli oldugunu gostermektedirler. SP500 giinliik getiri serilerine ait

(mutlak veya karekok getirisi) verilerde bulunan parametre katsayilar1 seviye



degismeleriyle birlikte kisa hafiza siireci ile tahmin edildegere yakindir. Bundan
dolay1 Pierre-Perron (2005), uzun hafiza hipotezini reddeden bir test 6nermislerdir.
Andersen ve Bollerslev, (1997), Granger, (1980) oynakliktaki farkl siireklilik
diizeyleriyle asimetrik etki ortaya ¢ikaran haberlerin kiimelenme etkisini dikkate
alarak uzun hafiza siirecini tahmin etmistir. Bu finansal zaman serilerindeki uzun
hafizanin kiimelenme nedeniyle ortaya ¢iktig1 yoniinde bir kabule neden olmustur.
Bu kabul, oynaklik kiimelenemesme yol agan oynaklik yayilminin uzun hafizaya
neden oldugu yoniinde bir bilgiyi ortaya ¢ikartimistir. Backus ve Zen (1993), bunun
sonucunda gelistirdikleri teknik olan FIEGARCH ve LMSV yaklasimlari, literatiirde

onem kazanmustir.

1.1.1. Uzun Hafiza Analiz Yontemlerinin Temeli

Uzun hafiza 6zelligi Hosking (1981) ve Granger, ve Joyeux (1980) tarafindan
literatiirde islenmeye baslamistir. Yazarlarin ¢alismalarinda ilk dikkate aldig1 yapi
ARFIMA’dir. Bu yapida FI "kesirli biitiinlesme" anlamia gelir. Diger bir deyisle
ARFIMA modelleri ARIMA modelidir. Bu iki yap1 arasindaki farklilik sadece d
kismi1 (entegrasyon derecesinin) bir tam kesir olup olmamasi ile farklilasmamaktadir.
Ornegin, 0 veya 1 bir tamsay1 bunun yerine 0,4 yazilmaktadir. d kesirli biitiinlesme

parametresine bagli ARFIMA(p,d,q) esitligi asagidaki gibi gosterilmektedir.

OLYA=L) (¥, =) =OL)E, ......ccooiovoeecnc (D)
Bu esitlikte L gecikme islemcisinin, ®(L) ve ®(L), p ve g sira polinomlari

olarak ifade edilir. Bu esitligin en basit 6zelligi kesirli bir Brown hareketi olmasidir.
Bu esitligi asagidaki gibi basit olarak yazarsak ve carpanlaria ayirirsak koklerini
elde edebiliriz. Bu ayirmada d biitiinlesme derecesinin -1/2 ilel/2 arasinda yer almasi

bir uzun hafiza 6zelligidir.

(1 - L)%x(6) = e(t), d € (=3,5)ile &(E)~i.i.d.(0,02).cmcrrccc..c 2)
d parametresinin birden kiiclik deger almasina bagl olarak degiskenin otokovaryansi
yavas bir azalma gostermektedir. Yakinsama siirecinin hipobolite olmasi nedeniyle
asagidaki acilima gore fonksiyonu elde edilir.

IR T P [ Ve & I(j-
(1-L) —Z( .j( D zr( d)F(]+l) ........ 3)




Bu fonksiyon yardimiyla otokorelasyon fonksiyonunun hiperbolik azalmasi

asagidaki esitlikle ifade edilmektedir:

_ T(k+d)r(1-d)
K T DIy e e e 4)

Genel olarak ARFIMA tipi bir tahminlemede otokovaryans fonksiyonunun
hesaplanmasi i¢in tahmin algoritmast Sowell (1992) tarafindan gelistirilmistir.
Yukaridaki gibi bir otokovaryans yapisinin ortalamada varligir gibi varyans ta da
etkili olmasi, varyansta da uzun hafizanin gecerli oldugu séylenebilir.

Oynakliklar bir verinin hafizasinin hizla bozulmasina yol agan bir etkidir.
Oynaklik analizlerinde biitiinlesme derecesi tahmin edilemez ve tahmin edilen
ARCH davramisi ve GARCH modelleri sadece hafiza {istel orami ile

karsilastirildiginda nispeten yavas azaliyor ise bir sinyal olabilir. Bundan dolay1

hafizann varligin1 dikkate alan oynaklik yaklasimlari { gtz} otokorelasyonun

S~k jyizd,.../l — ()’ bigiminde sifira yavas yavas azalacagm ifade etmektedir. Bu

durumda d parametresi 0 ve 0.5 arasindadir. Finansal zaman serisinin hafizasas1 d
degerlerinin yaklasik olarak 0,4’e esit veya kiiciik olmasina baglidir. Bunun anlamu,

bu degerden kiigiik @’lerin kisa, biiyiik degerlerin ise uzun hafizay: ifade etmesidir.

1.1.2. Finansal Gostergelerdeki Oynaklikta Uzun Hafiza Etkileri

Finansal varlik getirilerindeki stokastik uzun hafizanin potansiyel varligi,
teorik ve ampirik arastirma yoniinden 6nemli bir konudur. Eger varlik getirileri uzun
hafiza 6zelligi veya uzun aralikli bagimlilik sergiliyorsa, bunlar; zaman ig¢inde
yiksek gecikme degerlerinde gozlemler arasinda belirgin bir otokorelasyon
gostermektedirler.  Bu  serilerin  gerceklesmelerinin = zamandan ~ bagimsiz
olmamasindan dolay1, yiliksek  gecikme degerleriyle tahminlerin yapilmasi

gerektirmektedir.

1.1.3. Parametre Degistiren Etkilerin Uzun Hafiza Ozelligi Uzerindeki
Etkisi

Literattirde uzun hafiza ve yapisal degisim arasindaki karigiklik gittikce daha
fazla ilgi gérmektedir. Granger, ve Ding (1996), Granger, ve Hyung (2004), ve Choi



ve Zivot (2007) varlik getiri volatilitesinde gozlemlenen uzun hafiza 6zelliginin
yapisal kirilmalarin varligi ile agiklanabilir olabilecegini ortaya koymuslardir.
Granger, ve Hyung (2003); rassal yapisal kirilmalarin ve uzun hafiza
stirecinin etkisini incelemislerdir. Yazarlarin c¢alismasindaki temel bulgu rassal
kirilmalarin yavas bir sekilde azalan otokorelasyona neden oldugudur. Bu nedenle
de s6z konusu calisma ile yazarlar kirilmalarin uzun hafiza 6zeligine yol actigi
bulgusunu ortaya koymuslardir. Bu agidan degerlendirildiginde yapisal kirilmalarin
serilerde d parametresinin  degerinin birden kiiciik olmasina yol actig1 ifade
edilebilir. Kirilmalarin yavas yavas korelasyon ve d kesirli siiregler ortaya ¢ikardigi
goriildiikten sonra (d) yapisal kirilmalarin uzun hafizaya etkisinin analizinin
gerekliligi ortaya c¢ikmistir. Teorik yaklagim ve simiilasyon sonuclari ile I(d)
stirecinden kaynaklanan sonuclarin kirilmadan kaynaklanan uzun hafiza 6zelligi
arasinda ayrim yapmanin kolay olmadigini gostermektedir. Ancak Granger, ve
Hyung yaklasimlariyla kirllma ve uzun hafiza arasndaki iligkinin birlestirilmesine

yonelik ilk temeli ortaya koymustur.

1.1.4. Yapisal Kirilmalarin Zaman Serileri Uzerindeki Etkileri

Zaman serilerinde yapisal kirilma ile deterministik trend etrafinda duragan ise
Augmented Dickey-Fuller (ADF) regresyon denkleminde trend igerse bile birim kok
olmadig1 kabul edilir. Eger seriler ortalamada bir kayma gosterirse; birim kok
testlerinde benzer bir giic kayb1 var olmaktadir. Eger kirilmalar bilinirse ADF
regresyonunda kukla degiskenlerini igererek ADF testleri uygulanabilir (Perron
1989, 1990; Zivot ve Andrews 1992).

Birim kok ve uzun hafiza siireglerinin benzer 6zelliklere sahip oldugu dikkate
alindiginda sorunun ayn1 oldugu anlasilmaktadir. Perron (1989)’un Birim kokler i¢in
yapmis oldugu calismasinda uzun hafiza 6zelliginin kirilmayla nasil ortaya c¢iktig
konusundaki ilk bilgi ortaya konmustur. (daha ayrintili bilgi i¢in bkz. 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)). Literatiirde uzun hafiza 6zelligine sahip serilerin yapisal kirilmalarin
oldugunu gosteren hipotezlerin red edilmesine yol actg1 kabul edilmeketdir. Wright,

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



Genel olarak uzun hafiza 6zelligi, bir zaman serisinin ekonomik soklar
karsisinda vermis oldugu tepkinin analizi ile nem kazanmustir. Ozellikle soklarin
etkisini gosteren otokovaryans fonksiyonlarindaki yavas azalmalarin varligi ile
birlikte ortalamaya donme egilimi ile ele alinan zaman serilerinin birim kok ve
timlesme derecelerinin farkliligini ortaya cikarmistir (Granger, ve Hyung, 2004).
Bu durumun oynakliklarin analizinde kullanilan varyans teknikleri icinde
kullanilmaya baslanmas1 varyansinda bir hafiza o6zelligine sahip oldugunu
gostermistir. Bunun anlaminin varyans i¢inde zaman serilerinin bir tiimlesme
derecesinin olmasidir. Bu agidan parametre degisimine yol acan etkiler yalnizca
parametrelerin  farklilasmasina degil aym1 zamanda tiimlesme derecesini
etkilemektedir (Perron, 2005). Biitiinlesme derecesinde farklilagsma olas1 bir yapisal
kirilmanin serinin hafiza 6zelligini etkileme derecesine baghdir. Bu agidan
degerlendirildiginde bir serinin parametresini degistiren etkiler ayni zamanda birim
kok veya tlimlesme derecesinin analizi olmaktadir (Gil-Alana, 2004).

1.2. UZUN HAFIZA OZELLIGi GOSTEREN GETIiRi SERILERIYLE KAYIP
RiSKININ TAHMIiNi

Riske Maruz Deger (RMD/VaR), Ekonomi ve finans alaninda, belirli bir
istatistiki giiven diizeyi olarak tanimlanan bir olasilikla veya belirli bir zaman i¢inde
maksimum kayip tahminidir. Yatirimeilar, artan menkul kiymet cesitliligi ve kayiplar
nedeniyle, belirli bir piyasadaki fiyat degisimlerine bagli risk hareketini anlamak
istemektedir. VaR, yaygin olarak kurumsal yatirimcilar (emeklilik fonlari, koruma
fonlari, hem ticari hem de yatirnm bankalar1 vs.) ve menkul kiymet makamlari
tarafindan, kendi varlik portfoylerinin piyasa riskini (piyasanin riske maruz degeri)
Olemek icin kullanilmaktadir. Ancak VaR genis bir uygulama alanina sahip olan ¢ok
genel bir kavramdir. VaR finansta bir¢ok risk ¢esidi i¢in nicel (kantitatif) risk
yonetiminde uygulanmaktadir.

En genel halinde VaR, verilen bir giiven aralig1 i¢in belirli bir siire boyunca
riskli bir varlik veya portfoy degerindeki potansiyel kayb1 6l¢cer. Bu sekilde, %95°1ik
giiven diizeyiyle bir varligin bir haftalik Riske Maruz Degeri 1 milyon ABD dolar
ise, belirli herhangi bir hafta boyunca bu varligin degerinin 1 milyon ABD
Dolari’ndan fazla azalma gosterme olasiliginin sadece %35 oldugu anlamina

gelmektedir. Uyarlanmis haliyle bu 6l¢tim, tiim risklerden farkli olarak, muhtemel



deger kayb1 olarak tanimlanir. Bu, bir yandan normal risk ve normal olmayan risk
arasinda, diger yandan piyasa riski ve piyasa dist risk arasindaki farkliliklar
belirlemeyi gerektirmektedir. Riske Maruz Deger kendi riskini 6l¢gmek i¢in herhangi
bir igletme tarafindan kullanilabilirken, belirli bir zaman boyunca olumsuz piyasa
hareketlerinden kaynaklarinda olas1 deger kaybini hesaplamak amaciyla ¢ogunlukla

ticari bankalar, kurumlar ve yatirim bankalar1 tarafindan kullanilmaktadir.

1.2.1. Riske Maruz Degerin Avantajlar

Riske Maruz Deger kolayca degerlendirilmekle birlikte biitiin  varlik
siniflarina uygulanabilmektedir. Ayrica, bir defada sadece tek bir risk degil de, tim
riskin sahip oldugu toplam riskin {izerinde durur. VaR, olasiliksal olup birim olarak

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

1.2.2. Finansal Kayip Riskinin Tahmini I¢in Riske Maruz Deger

Riske Maruz Deger yaklagiminin matematiksel ve istatistiksel yansimalarinin
finansal getirilere bagli olarak tahminlemede kullanilmasi elestiri konusu olmaktadir.
Bunun nedeni finansal getirilerin belirleyeni olarak sosyal ve diger iliskili faktorlerin
bu yaklasimda dikkate alinmamasidir. Bununla birlikte, uygulamada kayip risklerinin
hesaplanmasinda VaR’in dayandigi modelin bagimlilii konusunda sonuclarda
farklilasmalar olabilmektedir. Bu durum, ayni finansal varliklarin getirilerine gore
hesaplanan kayip riskinin, kullanilan yaklagima gore farklilasmasina yol agmaktadir.
Boylece bu yaklasimlarin sonuglarina bagh olarak karar alan birimler s6z konusu
aracin etkinligine yonelik kisitlar ortaya c¢ikmaktadir. VaR  iliskili olmayan
riskleri daha da iligkili hale getirebilmektedir. Bundan dolay1 kayip risklerinin
hesaplanmas1 sapmal1 olabilmektedir. Bu yaklasimda risk i¢seldir. Bu da piyasanin
VaR tahminlerine nasil bir tepki gostereceginin tahmin edilmesinde énemli bir kisit
olusturmaktadir (Dowd, 2005; 13-14). VaR’1n, nadir bir olay (yani meydana gelme
olasiligr sifir “cok diisiik” olan bir olay) yoklugunda sadece risk altinda olan miktar
hakkinda bilgi vermektedir. Fakat nadir olay durumunda, 6nerilen yatirimda ne kadar
miktarin, risk altinda oldugu tam olarak bilinememektedir. Dowd’a gore, “VaR
giivenilir oldugunda ona gerek duyulmuyor; ona gerek duydugumuzda giivenilir

olmuyor” Dowd, (2005)). Ayrica VaR’in gelecek kayiplar1 éngérmek i¢in gecmis



(eski) verileri kullandigindan. Bu verilerle yapilan tahminlerin bugiinkii bilgileri ne
kadar tasidigi konusunda bu teknigin sorgulanmasina yol agmaktadir. Bu agidan
degerlendirildiginde  soklarin veriler tizerinde kalmast konusundaki analiz
teknikleri, VaR tekniginin etkinligini arttirmaktadir Dowd, (1998). Bu konuda en

1yi yaklagimlar uzun hafizaya dayali tahminlerdir.

1.3. KOSULLU RiSKE MARUZ DEGER

Adrian ve Brunnermeier (2011)’e gore, finansal kurumlarin riski 6lgmek i¢in
kullandiklar1 en yaygin yontem olarak VaR tek bir kurumun riskine odaklanmaktadir.
% g degeri giiven araligimi ifade etmekte ve VaR % ¢ i¢indeki en yiiksek para kaybi
olarak bilinmektedir(ayrintili bilgi i¢in bkz. Kupiec (2002) ve Jorion (2006)).

Tim finansal sektoériin VaR’1 mevcut sisteme kiyasla kurumlarin CoVaR’lar1
olarak tanimlanmaktadir. Sikinti i¢inde (zor durumda) olan bir kurumun kosullu
CoVaR’1 ile “normal” durumdaki bir kurumun kosullu CoVaR’1 arasindaki fark
ACoVaR olarak ifade edilmektedir. Bu fark, belirli bir kurumun tiim sistemik risk

(nedensel olmayan anlamda) marjinal katkisini icermektedir.

1.3.1. CoVaR’1n Avantaji

Adrian ve Brunnermeier (2011)’e gore, CoVaR 6l¢iisii her bir kurumun tiim
sistem riskine katkisina odaklanirken; geleneksel risk Olclisii ise teker teker
kurumlarin risklerine odaklanmaktadir. Sadece kurumlarin risklerini temel alan
diizenlemeler sistemik risk boyutunda ¢ok biiyilk risk alinmasina neden
olabilmektedir. Bu durumun daha iyi ortaya konulabilmesi i¢in ayni VaR raporu
veren A ve B olarak adlandirilan iki kurum ele alinsin. Bu kurumlardan A’nin
ACoVaR= 0 ve B’nin (mutlak deger) ACoVaR’1 ise biiylik olsun. VaR’larina
dayanarak iki kurum da esit derecede riskli goéziikmektedir. Ancak, yiiksek
ACoVaR’a sahip olan B kurumunun sistem riski daha yiiksektir. Sistem riski daha
fazla risk primine sahip olabildiginden B kurumu, A kurumunu getirilerin artisi
asamasinda geride birakabilir. Boylece rekabet baskisi da A kurumunu ayni seyi
yapmaya zorlayabilir. B kurumu i¢in A kurumundan daha siki yasal gereklilikler,

sistemik risk yaratan bu egilimini ortadan kaldirabilir.
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1.3.2. CoVaR’mn Ozellikleri

Adrian ve Brunnermeier (2011)’e¢ gore, CoVaR’in 6zellikleri asagida

belirtilmistir.

Portfoy dagiimimin Dagihmimin aym olma  Ozelligi: CoVaR
tanimi, bir biiyiik “bireysel sistemik” kurumun kendisini olusturan
parcalara boliindiikten sonra, biiylik kurumun CoVaR’min, her bir
parcanin CoVaR’lar1 ile tamamen ayn1 olma 6zelligidir.

Kuyruk Dagilimi: CoVaR’a dayali analizler kuyruk dagilimina
dayanmaktadir. Bundan dolayr kosulsuz VaR’dan farklilik
gostermektedir. CoVaR, “koti olaylar’a kosullanan ve bu nedenle de
ortalamay1 diisliren, oynaklig1 artiran ve potansiyel olarak negatif
carpiklik ve basiklik gibi daha yiiksek momentlerin degerini artiran bir
VaR’dir. Kovaryansa dayali analizlere gore CoVaR, tim bu
momentlerde kaymayir yansitmaktadir. CoVaR’in tahminlenmesi,
farkl1 derecelerdeki ortaya ¢ikan kuyruk etkilerinin sistemik risk
dizeyine olast katkisinin  derecesinin  belirlenmesine  olanak
saglamaktadir.

Kosullanma: CoVaR, meydana gelme olasilig1 g olan C olay1 iizerine
kosullu bir sekilde baglanir. Bdylece bir kurumun kendi VaR
dizeyinde CoVaR gerg¢eklestigi varsayilmaktadir. Diger bir ifade ile
kosullanan olay kurumun risk stratejisinden bagimsizdir. Genel olarak
kurumlar daha az riskli bir stratejiyi secerlerse; kosullu olay az riskli
kurumlar icin daha asir1 olay olacagindan dolayr daha yiiksek
CoVaR’a sahip olacaklardir.

Sistemik Riskin I¢selligi: Her bir kurumun CoVaR’1 igseldir ve diger
kurumlarin  risk alimlarina baghdir. Dolayisiyla, dissalliklar
icsellestiren diizenleyici bir ¢ergeve uygulanmasi CoVaR o6lgiilerini
degistirir. Bu durum CoVaR’m denge 6l¢ii olduguna dair giiclii bir
gortstiir. Clinkii CoVaR degisen kosullara uyum saglar ve diger
kurumlarin, asir1 risk almaya yonelik davranislarinda bile, her bir

kurumun maruz kalabilecegi risklerin etkisini azaltir.
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e. Yonlilliik: CoVaR yonlidiir. Diger bir ifade ile, bir kuruma
kosullanmis sistemin CoVaR’1 ile sisteme kosullanmis kurumun
CoVaR’1 esit degildir.

f. Nedensellik: CoVaR tahmin 6l¢iistindeki degisikligin, nedensel mi
veya ortak faktorden mi kaynaklandigi ayrimini yapamaz. Bu
dezavantajdan ¢ok bir ustiinlilk olarak goriilmektedir. Bunu ortaya
koymak icin ¢ok sayida benzer fonlarin (hedge funds) benzer
pozisyonlar tuttuklari varsayilsin. Yani, ayni etkenlere maruz
kalsinlar. Eger sadece tek bir kii¢iik koruma fonu sikint1 i¢ine girse bu
durum herhangi bir sistemik krize yol agmaz. Ancak, bu sikint1 ortak
etkenlerden kaynaklaniyorsa “sliriiniin sistemik bir parcasi” olan
diger koruma fonlarmin da sikintiya girmesi muhtemeldir.
Dolayisiyla, her bir koruma fonunun ortak risk ol¢iisii dogrudan
nedensellige bagli olmasa dahi, “siirliniin sistemik bir pargasi”
olmasindan dolayr bir sikintiyla karsilasabilir. ACoVaR o6lgiisii
tamamen bu durumu icermektedir. Bunun 6tesinde, ACoVaR
tahminlendigi zaman, finansal sistemin risk tutar1 ile dogrudan iligkili
olmayan, kuyruk riskindeki degisimleri igeren durum degiskenlerinin
gecikmeli degerlerine bagli olarak  kontrol edilmektedir. Buda
kuyruk risklerinin etkisini dikkate alan bir kayip riskinin

hesaplanmasina olanak verir.

1.4. RISKE MARUZ DEGERIN GERIYE DONUK YONTEMi: KUPIEC
TESTI

Cok farkli yontemlerle VaR hesaplamasi yapilabilmektedir. Ancak, bu
yontemlerin dezavantajlari olmasindan dolayr hesaplanan riskin giivenilirligi ve
dogruluguna dair siipheler olmaktadir. Kullanislt bir model olmasindan ve ancak ve
ancak gelecekteki riski dogru ongorebildiginden elde edilen sonuglarin uygun geriye
doniik yontemlerle yapilmasi zorunludur.

“VaR sadece geriye doniik testi kadar iyidir. Bir kisi bana VaR
degerlerini gosterdigi zaman nasil hesaplandiklarini sormam, geriye
doniik testlerini gormek isterim”’(Brown, 2008, s.20).
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Geriye doniik test, gerceklesen kar ve zararlarin sistematik olarak VaR
tahminleriyle kiyaslandig1 istatistiksel bir prosediirdiir. Ornegin, eger giinliik VaR
degerinin hesaplandig1 giiven araligt %99 ise, ortalamada her 100 giinde bir
siradisilik beklenir. Geriye doniik test siireci, se¢ilen giiven diizeyinde siradisiliklarin
sikliginin belirlenen zaman araliginda bulunup bulunmadigin istatistiksel olarak test
eder. Bu tiir testler, kosulsuz kapsama testleridir. Bu testler, siradisiliklarin ne zaman
meydana geldigini hesaba katmayan dogrudan uygulanan testlerdir Jorion (2001).
Bununla birlikte teoride, iyi bir VaR modeli sadece “dogru” sayida siradisilik
tiretmez, ayni zamanda, zamana esit dagilan yani birbirinden bagimsiz siradisilik
meydana gelen degisimleri dogru igermedigi anlamina gelmektedir. Bundan dolay1
kosullu kapsamalar testi verideki kosullanmayr veya zaman degisimini de

stnamaktadir Jorion, (2001).

1.4.1. Kupiec’in POF-Testi

Kupiec (1995) testi Hata oranlarina dayanan bir testir. POF-test olarak da
bilinen Kupiec’s testi, siradisiliklarin sayisinin giiven diizeyi ile tutarli olup
olmadigin1 oOlgen test olarak da bilinmektedir. Sifir hipotezi altinda modelin
“dogrulugu’nun sinanmasi i¢in, sira disiliklarin sayis1 binom dagilim gosterdiginden
POF-testini uygulamak i¢in gerekli olan bilgiler; gézlem sayist (T), sira disiliklarin
sayist (x) ve giiven diizeyi(c) veriliridir Dowd, (2006). Bu bilgilere gore,

POF-testi igin sifir hipotezi: [ ,: p=p :% .......... (5)dir.

Burada sinanmak istenen, gézlemlenen hata oraninin p degerinden anlaml
olarak farkli olup olmadigidir. Hata oran1 giiven diizeyi tarafindan belirlenmektedir.
Kupiec (1995) ’e gore, POF-test bir farklilik 6lgen test oldugu i¢in asagidaki formiil

yardimiyla hesaplanir.

(1-p) " p*

BHNE]

LR, =21 .(6)
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Sifir hipotezi altinda sinanan modelin dogrulugu, LRpor asimtotik olarak >
(ki-kare) dagiliminda belirlenmektedir ve serbestlik derecesi 1 olmaktadir. LRpor —
istatistik degeri x> dagilimindan gelen kritik degerden biiyiikse sifir hipotezi kabul

edilmemekte ve modelin uygun olmadig1 sonucuna ulagilmaktadir.

Tablo 1: POF-testin farkli giiven diizeyleri ve dérneklem sayilarindaki reddedilemeyen

alanlar

Olasihk VaR Giiven | N Hata Sayisi icin Reddedilemeyen Alanlar
Diizeyi (p) Diizeyi T=255 giin T=510 giin T=1000 giin
0.01 %99 N<7 I<N<I11 4<N17
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 8I<N <120

Kaynak: Kupiec, 1995.

Tablo 1 POF-test i¢in % 95 giiven alanlarin1 vermektedir. Sekiller, 6rneklem

sayis! arttikea test giiciiniin de arttigmni gostermektedir. Ornegin, 255 gozlemle %95

giiven diizeyinde modelin kabul araligi, f, —:0.024;A:0.082 “dir. 1000
T 255 255
, . - . 37 65
gozlem ile bu aralik ¢ok daha kiigiilmektedir; | —— =0.037,—— =0.065 |.
1000 1000

Bundan dolay,

daha fazla veri ile

redededilebilmektedir (Jorion, 2001).

uygun olmayan model

kolaylikla

Kupiec’s POF-testinin iki onemli eksikligi vardir. ilki; bu test drneklem
blytikligline bagli olarak zayiftir. Testin giicliniin bu zayiflig1 bizzat Kupiec’in
kendisi tarafindan da kabul edilmektedir. Ikinci olarak da POF-testi sadece sira
disiliklarin sikligim1 vermektedir, ne zaman gergeklestigini vermemektedir. Sonug
olarak, uygun olmayan bir modeli redetmeyebilir. Bundan dolayi, modelin geriye

doniik testi sadece kosulsuz kapsama tizerine yapilmamalidir (Campbell, 2005).
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1.4.2. Kupiec’in TUFF-Testi

Kupiec (1995), TUFF-testi adinda bir bagka geriye doniik test de ortaya
konmustur. Bu test ilk sira disiligin meydana geldigi zamani (v) hesaplar ve POF-

testi ile benzer varsayimlara sahiptir. TUFF-testi istatistigi olabilirlik- oranidir (LR):

Test yine, LRrurr ¢* dagilimina sahip ve serbestlik derecesi 1’dir. Eger test

LR TUFF —2In

istatistigi kritik degerin altinda kalirsa model kabul edilmekte, kritik degerden fazla
ise model reddedilmektedir. TUFF-testindeki sorun, kotii VaR modellerini tespit
etmekteki giiciiniin diisiik olmasidir. Ornegin, %55 giiven diizeyinde giinliik VaR
tahminlenecekse ve daha 7. giinde ilk sira disilik gozlemlenmisse model hala daha
reddedilmeyebilir Dowd, (1998). Giicliniin bu zayi1flig1 nedeniyle, daha gii¢lii geriye
doniik yontemlerin varligi TUFF-testinin kullanilmasini gereksiz kilabilmektedir.
Dowd, (1998)’nin belirttigi gibi TUFF-testi POF-testi yerine sadece veri kisit1 varsa

kullanilabilir.
1.5. LITERATUR TARAMASI

Thupayagale (2010), uzun hafizanin varhigina dayali olarak Afrika hisse
senedi piyasalar1 tizerine yaptigi calismasinda; bu piyasalarda uzun hafiza 6zelliginin
oldugunu bulmustur. Bununla birlikte bu ¢alismada oynakliktaki uzun hafizanin
varhiginin Afrika hisse senedi piyasalar1 arasinda hem kalite farki hem de piyasaya
gelen bilgilerin farkli fiyat tepkileri verdigi ortaya konulmustur. Thupayagale
HYGARCH modelini kullanarak Bostwana, Mauritius, Fas, Nijerya ve Tunus
borsalari i¢in uzun hafizanin veya kesirli tiimlesmenin oldugu bulgusuna ulagmustir.
Geri kalan piyasalar i¢in, oynakligin uzun hafiza ozelligine sahip oldugu
bulunmustur. Elde edilen sonuglara gore, ilgili hisse senedi getirilerinin oynakligina
yol agan soklarin yavasca azaldig1 ve birbirinden uzak gézlemlerin birbiriyle iliskili
oldugu sonucu elde edilmistir.

Ural ve Kiigtikozmen (2011), zay1f formda etkin piyasa hipotezi baglaminda
ortak AFRIMA-FIGARCH teknigini kullanarak bes hisse senedi piyasasinin
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getirilerini ikili uzun hafiza o6zelliklerini ve yapisal kirilmay: dikkate alarak
incelemislerdir. Tahminler, S&P500, FTSE100, DAX, CAC40 ve ISE100 gibi
gunliik kapanig fiyatlar1 kullanilarak yapilmistir. Bu ¢alismanin ampirik bulgulari,
tim endeksler arasinda ikili bir uzun hafizanin varligin1 gostermistir. Ayrica, bu
piyasalarin volatilitesi tahmin edilebilir bir yapiya sahip olmakla birlikte, tim stok
piyasalarin zayif formda ve etkin olmayan piyasa yapisina sahip oldugunu
gostermistir.

Jayasuriya, (2009), Ocak 2000 - Ekim 2007 doneminde 23 gelismekte olan
piyasa i¢in hisse senedi getirilerinin oynakligimin kaliciliginin  incelenmesinde
FIEGARCH yaklagimint kullanmigtir. Calismanin analizinde uzun hafiza ve
oynakliktaki yapisal degisikliklerin varligida arastirilmistir. Bulgular bir¢ok piyasa
icin getirt oynakliginin kalicilik 6zelligine sahip oldugunu gostermistir. Fakat uzun
hafizanin oynakliktaki yapisal degisikliklere neden olabilecegine dair kanit
bulunmamastir.

Disario Etal (2008) Istanbul hisse senedi piyasasi endeksinden hesaplanan
getiri serilerinde uzun hafizanin varligini arastirmistir. Yazarin elde ettigi bulgular,
uzun hafizanin Istanbul hisse senedi piyasasi getirileri ve oynakhiginda var oldugunu
gostermistir.

Kasman ve Torun (2007), Tiirkiye hisse senedi piyasasimnin ikili uzun
hafizasinin 6zelligini incelemislerdir. Calismada ARFIMA yaklasimi kullanilarak
getiri serisi analiz edilmistir. Bulgular uzun hafizanin getiri serisinde var oldugunu
gostermektedir. Ancak, oynakligin analizinde GARCH, IGARCH ve FIGARCH
tekniklerini kullanmistir. FIGARCH teknigi kullanilarak elde edilen bulgular
oynaklik serisinin bir uzun hafiza siirecine sahip oldugunu gostermektedir.

Saleem (2014), Rus hisse senedi piyasasinda uzun hafizanin varligini test
etmistir. Bu calismada, 6zellikle hisse senedi piyasa oynakligindaki uzun hafiza
tizerinde durularak, bu piyasanin etkinligini yeniden incelemeye c¢alismistir. Bu
amacla, Moskova Bankalararas1 Déviz Kuru (MICEX) tarafindan hesaplanan gtinlikk
getiriler kulanilarak Baillie ve digerleri 1996) tarafindan onerilen FIGARCH teknigi
ile Rus hisse senedi piyasasinin tiim sektorlerindeki oynaklik yapisinin uzun hafizaya

sahip oldugu gosterilmistir.
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Cajueiro ve Tabak (2004), Asya’nin ii¢ hisse senedi piyasasinda uzun
donemli bagimliligin varligimi likidite ve piyasalarin 6zellikleri ve kisitlarin varligi
altinda incelemislerdir. Yazarlar ¢alismalarinin bulgularinda, Hong Kong, Singapur
ve Cin piyasalarmin hisse senedi getirilerinde uzun doénemli bir bagimhiligin
oldugunu tespit etmislerdir. Yazarlar baska piyasalardaki uzun dénemli bagimliligin
test edilmesi icin daha fazla arastirma yapilmasi gerektigini belirterek, uzun donemli
bagimliligin olas1 nedenleri ve kaynaklar ile ilgili daha fazla bilginin gerekliligine
dikkat gekmislerdir.

Lu, ito ve Voges (2008), Shenzhen Stock Exchange (SSE) Komponent
Endeksinde uzun hafizanin varligma yonelik analizlerinde. R/s, KPSS ve LP
tekniklerini kulanmislardir. Bulgularinda, SSE Komponent Endeksi ile kaydedilen
getirilerin uzun hafiza siireci sergiledigi sonucuna ulasmislardir. Bu kanit SSE hisse
senedi piyasasinin etkin olmadig1 yoniinde bir bulgu olarak degerlendirilmistir. Bu
sonug ele alinan piyasasnin piyasanin martingail siireciyle ile uyumlu olmadigin1 da
gostermektedir.

Kang, Cheong ve Yoon (2004), iki yari-parametrik test ve FIGARCH
teknigini uygulayarak Cin hisse senedi piyasalarimin oynakliginda uzun hafiza
ozelligini arastirmislardir. Calismada, Shanghai A, Shanghai B, Shenzhen A ve
Shenzhen B olmak {izere dort Cin piyasa endeksi kullanilmistir. Arastirma
sonucunda, bu piyasalardaki oynakligin uzun hafiza 6zellikleri sergiledigi ve normal
olmama varsayiminin uzun hafiza ile birlikte oynaklik siire¢lerinin analizinde daha
iyi tahmin sonuglar1 sagladig1 bulgusuna ulagilmistir.

Banerjee ve Sarkar (2006), Hindistan’in en onemli hisse senedi piyasasi
endeksi olan SENSEX verilerini kullanarak, s6z konusu piyasanin uzun hafiza
ozelligine sahip oldugu bulgusuna ulagsmislardir. Yazarlar FIGARCH teknigi ile
giinliik getirilerin biiylik 6lctide birbirine ile iliskili olmamasma ragmen, kosullu
varyansin uzun hafiza o6zelligine sahip oldugunu gostermistir. Bununla birlikte
SENSEX piyasasinda kaldirag etkisinin anlamsiz oldugunu dolayisiyla simetrik
oynaklik tekniklerinin tahminlemede bu piyasa i¢in {istiin oldugu gostermislerdir.

Kumar ve Maheswaran (2013), PIIGS (Portekiz, Irlanda, italya, Yunanistan
ve Ispanya) ekonomilerinin hisse senedi endekslerinden hesaplanan getirilerin

oynakliklarinin asimetrik ve uzun hafiza o6zelliklerinin varligini test etmislerdir.
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Dalgacik yaklagimlariyla (Haar’a dayali, Daubechies-4, Daubechies-12 ve
Daubechies-20 dalgaciklar) birlikte GARCH modelleri (ARFIMA (p,d,q)-GARCH
(1,1), IGARCH (1,1), FIGARCH (1,d,0), FIGARCH (1,d,1), EGARCH (1,1) ve
FIEGARCH (1,d,1)) kullanmiglardir. Elde edilen bulgulara gore, PIIGS ekonomileri
icin oynakligin yapisinda uzun vadeli bagimliligin varlig1 tespit edilmistir. Yine
bulgulara gore, ARFIMA (p,d,q)-FIGARCH (1,d,0) tekniklerinin mevcut olan
GARCH ve IGARCH tekniklerine gore, kosullu oynaklikta uzun hafiza 6zelligini
daha iyi tespit ettigi sonucuna varilmistir. Ayrica, ARFIMA (p,d,q)-FIEGARCH
(1,d,1) tahminlerinin, kosullu oynakligin asimetrik uzun hafiza 6zelligini daha iyi
tespit edebilecegi de gosterilmistir.

Latin Amerika’daki gelismekte olan hisse senedi piyasalarindaki uzun
hafizanin etkisini anlamak i¢in bir¢cok calisma yapilmistir. Jorge Cavalcante ve Ata
Assaf (2002) Brezilya hisse senedi Piyasasi’nin (BSM) oynaklig1 ve getirilerinde
uzun donemli bagimliligin varligini incelemislerdir. Bu amacla, giinliik getiriler ve
oynaklik verilerini kullanarak uzun hafizanin varligini test etmislerdir. Calismanin
sonucuna gore, uzun hafizanin varligi, kare ve gelistirilmis log-kare getirilerinde
tespit edilmistir. Bu bulgular, gelismekte olan bu piyasadaki getirilerin belli bir
kesirli timlesme yapisina sahip oldugu yoniinde bilgi vermektedir. Bu agidan
degerlendirildiginde, piyasanin etkin oldugu yoniindeki hipotez red edilmistir.
Cajueiro ve Tabak (2005) Brezilya hisse senedi piyasasindaki her bir hisse senedine
ait getirilerden hareketle analizler yapmislardir. Bu ¢alismada her bir hisse
senedinin ait oldugu firmaya o6zgi degiskenlerin uzun donemli bagimlilig
aciklayabilecegini bulmuslardir. Sonug¢ olarak s6z konusu g¢alismayla degiskenleri
temsil eden getiri serilerinde, uzun donemli bagimliligin varhigr firmaya o6zgii
degiskenler tarafindan belirlendigi ortaya konmustur. .

Serilerin zaman ve frekans boyutunda ortaya cikan bilginin riskler iizerindeki
etkisi yapilan hesaplamalara goére sapmalar ortaya ¢ikardigindan, uzun hafiza
ozelligine dayali tahminler 6nem kazanmistir. Giot ve Lautent (2001) NASDAQ
(Amerika Birlesik Devletleri), SMi (Isvigre), CAC40 (Fransae), Nikkei (Japonya) ve
DAX (Almanya) olmak iizere bes gelismis piyasaya ait hisse senedi piyasasi

endekslerini iceren bir Ornegin giinliik getirileri igin VaR’i tahmin etmislerdir.
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APARCH tekniginin, uzun ve kisa pozisyonlar i¢in bir giinlik yatirim siiresi i¢in
VaR’in tahmin edilmesinde 6nemli bir ara¢ ve teknik oldugu ortaya konmustur.

Brooks ve Pesard (2003), VaR’in tam olarak belirlenmesinde carpiklik ve
basikligin 6nemini incelemek amaciyla bes Asya hisse senedi piyasasini ve S&P500
endeksi i¢in VaR tahminin degerlerini karsilagtirmistir. Yazarlar g¢alismalarinda
Riskmetrics, yari-varyans, GARCH, TGARCH, EGARCH ve buradaki GARCH
tekniklerinin ¢ok degiskenli yaklagimlarimi kullanmislardir. Bulgulara gore,
asimetriyi dahil etmenin daha iyi oynaklik tahminleri sagladig:1 goriilmiistiir. Bu da
VaR tahminlerinin etkin olarak elde edilmesini saglamistir.

Tu, Wong ve Ch (2008), yenilik¢ilik (inovasyon) siirecinde ¢arpikligi dikkate
alan VaR modellerinin performansini incelemek i¢cin APARCH modelini
kullanmiglardir. Calismaya Avustralya, Tayland, Hong Kong, Malezya, Japonya,
Filipinler, Singapur, Kore, Cin ve Endonezya’yr dahil etmislerdir. Bu teknigin
oynaklik tahminindeki etkinligine ragmen biitiin VaR hesaplamalarinda ayni sonuca
ulagamamiglardir.

McMillan ve Speigh (2007) benzer bir g¢alisma yaparak Pasifik Asya
bolgesinde bulunan sekiz piyasa i¢in giinliikk getirileri incelemistir. Karsilastirma
yapmak amaciyla ABD ve Birlesik Kralligi da c¢alismalarima dahil etmislerdir.
Kisitlayict giiven seviyeleri uygulayarak, uzun hafizayr dikkate alan yaklasimlar ile
carpiklik ve basikligi dikkate almayan modellerin, tahminlemede benzer ve yakin
sonuglar verdigini bulmuslardir. Ozun ve Atilla (2007) Meksika ve Brezilya’daki
hisse senedi piyasalari i¢in VaR incelemislerdir. Uygun bir VaR modelinin dogrusal
olmayan davranislar1 ve gelismekte olan piyasalarin kendine 6zgii 6zelliklerinden
kaynaklanan getirilerdeki asiriliklar1 tespit etmesi gerektigini 6ne siirmiislerdir.
Zamana gore degisen bir Copula yaklagimiyla (bu model GARCH’a baghdir) ile
EWMA modelini karsilastirdiklarinda Copula modelinin bu ¢alismadaki 6zel durum
icin daha uygun oldugunu goérmiislerdir (Ozun ve Atilla, 2007; Camilla ve Méns,

2014).
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IKiNCi BOLUM
GELISMEKTE OLAN ULKE HIiSSE SENETLERI PIYASALARI

2.1. GELISMEKTE OLAN PIYASALAR

ABD, Avrupa ve Japonya gibi gelismis piyasalarla ayni diizeyde olmayan
piyasalara gelismekte olan piyasalar denir. Bu piyasalarin (yani gelismekte olan
piyasalar) bu sekilde adlandirilmasinin nedeni bu piyasalardaki muhasebe ve menkul
kiymetlere yonelik diizenlemelerde kesin standartlarin eksik olmasi ve gerekli piyasa
etkinliginin olmamasidir. Gelismekte olan piyasalarla ilgili en iyi sey, bu piyasalarin
borsa piyasasi, birlestirilmis déviz ve mali aracilar (yani bankalar) gibi fiziksel mali
altyapiya sahip olmasidir.

Gelismekte olan piyasalarda GSYIH ile ol¢iilen hizl1 bir ekonomik biiyiime
s0z konusudur ve bu piyasalar birgok yatirimci tarafindan yiiksek getirilerin
saglandig1 piyasalar olarak diistiniilmektedir. Fakat siyasi istikrarsizlik, doviz kuru
volatilitesi ve altyap1 problemleri, bu piyasalarda yatirim yapmak isteyen yatirimcilar
icin biiyiik risk olusturmaktadir. Ayrica, yerel piyasa, yabanci yatirimcilar igin
yeterince likit olmayabilir. Bu ¢alismaya dahil edilen bes tane gelismekte olan piyasa

asagida detayli olarak anlatilmistir.

2.1.1. Cin Sermaye Piyasalar

Cin’de Shanghai’de bulunan Shanghai Borsasi (SSE), Shenzhen sehrinde
bulunan Shenzhen Borsasi (SZSE) ve Hong Kong’da bulunan Hong Kong Borsasi
(HKEx) olmak tizere ii¢ tane borsa bulunmaktadir. Shanghai Borsasi, Mayis 2015
tarihi itibariyle 5,5 trilyon ABD Dolar’lik piyasa degeri ile diinyanin en biiyiik
tictincii borsasidir. Cin borsalarindaki piyasa etkinligini incelemek i¢in tipik temsilci
olarak Shanghai Borsasi (SSE) secilmistir.

Shanghai Borsasi (SSE) 26 Kasim 1990 yilinda kurulmus olup ayn1 senede 19
Aralik’ta faaliyete baslamistir. Birkac yil faaliyet gosterdikten sonra, islem goren
firma sayisi, hisse senedi sayisi, toplam piyasa degeri, islenebilir piyasa degeri,
menkul kiymetlerin ciro degeri, stok ciro degeri ve T-bono degeri agisindan Cin’in
en bliylik borsast olmustur. 2013 yilinda yeni bir firmanin katilmasiyla beraber ayni

yil sonunda SSE’de islem goren firma sayis1 953 olmustur. Yilin sonunda ise SSE’de
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islem goren stok sayis1 997 olmustur. Bunlarin toplam piyasa degeri yilda %4,75’1ik
azalisla beraber 15116,53 milyar RMB’dir. Bir onceki yila gore %1,66°lik artis
gosteren halka agik piyasa degeri ise 13652,64 milyar RMB’dir. Bu borsada islem
goren firmalarin yilsonu toplam hisse senedi sermayesi 2575,17 milyar hisseye
ulagmistir. Bunun %92.15°1 yani bundan 2373,11 milyar islenebilir hisse vardir.

Cin Merkezi Hiikiimeti’nin aldig1 bazi kararlarla beraber, yetkililer tarafindan
yapilan siki sermaye hesap denetimleri nedeniyle bu borsa bazen manipiile
edilmektedir. Ayrica, bu borsa (yani SSE) Hong Kong Borsasi’nin aksine, yabanci
yatirimcilara kapilarini heniiz tam olarak agmamistir. Borsa, Cin Menkul Kiymetleri

Diizenleyici Komisyonu (CSRC) tarafindan dogrudan idare edilmektedir.

2.1.2. Hindistan Ulusal Borsasi ve Sermaye Piyasas1 (NSE)

Mumbai’de bulunan Ulusal Borsa. S$ti 1992 yilinda kurulmus olup
Hindistan’in 6nde gelen borsasidir. 2015 yili Ocak ay1 sonlarinda 1696 islem goéren
firma sayis1 ve 1,65 trilyon ABD dolarlik piyasa degeri ile diinyanin en biiyiik
borsalar1 siralamasinda 12’inci sirada yer almistir. Bu piyasa CNX Nifty, CNX Nifty
Junior ve CNX 500 olmak iizere ii¢ tane endekse sahiptir. CNX Nifty, Hindistan ve
diinyaca Hindistan sermaye piyasasinin barometresi olarak kabul edilmektedir. CNX
100, 2003 yilinda islem gormeye baslamistir. Nifty Junior ve CNX Nifty, CNX
100’u olusturmaktadir. CNX100, Hindistan Ulusal Borsasi’nda en ¢ok islem goéren
100 likit varlhigi kapsamaktadir. Bu c¢alismada Hindistan’in piyasa etkinligini
incelemek i¢in CNX100 (CNX 100) se¢ilmistir.

2.1.3. Moskova Borsas1 (MICEX-RTS) - Rusya

Aralik 2011°de Moskova Bankalar aras1 Doviz Piyasasi (MICEX) ile Rusya
Ticaret Sistemi’nin birlestirilmesiyle kurulan Moskova Borsasi, Rusya’nin en biiyiik
borsa grubudur. Bu borsa, hisse senetleri, bonolar, tiirev tirtinler, yabanci borsa, para
piyasalar1 ve degerli metaller i¢in ticari piyasalar1 isletmektedir. MICEX endeksi ve
RTS endeksi olmak iizere iki endekse sahiptir. Bu borsanin piyasa degeri ise 134417
RUB’dir. Giintimiizde, Moskova Borsast Rus enstriimanlari i¢in ana likidite ve fiyat
kesif merkezidir. Hisse senetleri, bonolar, tiirevler, dovizler, para piyasasi

enstriimanlar1 ve emtialar1 isletmektedir.
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Moskova Borsasi, islem goren toplam hisseler acisindan diinyanin en iyi 20
borsas1 ve sabit getirili finansal araglarla tiirev araglarin islem goérdiigii piyasalar
acisindan da diinyanin en biiyiikk 10 borsasi arasinda yer almaktadir. Moskova
Borsasi’nin RTS ve MICEX endeksleri Rus hisse senedi piyasasinda kalite diizeyini
gostermektedir ve portfoy yoneticileri tarafindan yatirim  stratejilerinin
gelistirilmesinde tercih edilmektedir. Borsa, endekslerin ¢esitlendirilmesi, {iriin
desteginin gelistirilmesi ve biitiin miisteriler i¢in piyasa veri kullanimi ile ilgili
yonetmeliklerin  gelistirilmesi amaciyla calismalarini siirdiirmektedir. Moskova
Borsasi, Subat 2013 yilinda halka ag¢ilmis ve kendi platformunda “MOEX” ile islem

gOrmustur.

2.1.4. Bolsa de Valores, Mercadorias&Fiitiiros de Sao Paulo (BM&F

Bovespa)

BM&F Bovespa 1,22 trilyon ABD dolarlik piyasa degeriyle Aralik 2011
itibariyle diinyanin en biiyiik 13’tincii borsasi ve Agustos 2012 itibariyle Amerika
Kitasinin  en biiyiik ikinci borsasi olmustur. Merkezi Sao Paulo’da (Brezilya)
bulunan diinyanin en biiylik borsalarindan biri olmakla birlikte Latin Amerika’nin
onde gelen borsasidir. Haziran 2015 itibariyle bu borsada 515 tane firma islem
gormektedir. BM&FBOVESPA, Mayis 2008 tarihinde Sao Paulo Borsasi (Bovespa)
ile Mal ve Vadeli Islemler Borsasi’nin (BM & F) birlestirilmesiyle kurulmustur. Bu
borsa, yenilikgilik ve iirtin gelistirme ve halka verilen egitim programlar1 araciligiyla
aktif olarak sermaye piyasalarin gelismesine destek vermektedir. Ayni zamanda
iligkili oldugu iilkelerin sermaye piyasalarinin gelismesine katki yapmakta, sosyal
yatirimlar1 desteklemektedir. BM&FBOVESPA halka acik bir firma olup kurumsal
yonetimin en iyi uygulamalarina drnek gosterilmektedir. IBOVESPA, IBrX-50, IBrX
ve ITAG gibi endekslerin de bir pargasidir. 6 Temmuz 2015 itibariyle bu borsada
islem goren 359 tane firmanin piyasa degeri 743,64 milyon ABD dolaridir. Bu
borsanin ana endeksi IBOVESPA’dir. BM&FBOVESPA’nin New-York, Shanghai

ve Londra sehirlerinde ofisleri bulunmaktadir.

2.1.5. Tanzanya Dar es Salaam Borsas1 PLC — DSE

Dar es Salaam Borsas1 (DSE), Tanzanya’nin en biiylik sehri olan Dar es

Salaam’da bulunan biiyiik bir borsadir. Eylil 1996’da kurulmus olup Nisan 1998
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yilinda faaliyete baslamistir. Yeni bir piyasa olarak DSE, CMSA ve ¢ogu kurumsal
yatirimct olan paydaslarin c¢abalart ile hiikiimetin girisimleri sonucu kurulmustur.
DSE, Afrika Borsalar1 Birligi (ASEA) tiyesidir. Pazartesi giinlinden Cuma giiniine
kadar sekiz ile on yedi saatleri arasinda ag¢ik olan bu borsada ticari faaliyetler saat 10
ile 15 arasinda gergeklestirilmektedir. Piyasa agikken insanlar kamu galerisinden
piyasay1 gorebilmektedir.

Bu borsanin faaliyetleri Sermaye Piyasast ve Menkul Kiymetler Otoritesi
(CMSA) tarafindan izlenip denetlenmektedir. DSE, Kenya’da bulunan Nairobi
Menkul Kiymetler Borsasi (NSE) ve Uganda’da bulunan Uganda Menkul Kiymetler
Borsast (USE) ile yakin igbirliginde ¢alismaktadir. Bu ii¢ borsasin birlestirerek tek
bir Dogu Afrika Borsasi olusturulabilmesi i¢in planlar yapilmaktadir. DSE’nin tarihi
ve gelismesi agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

» 1996- DSE’nin kurulusu

> 1998- ilk 6zkaynagin islenmesiyle beraber faaliyetlerin baslanmasi

» 1999- Merkezi depolama sisteminin olusturulmasi ve ilk kurumsal borcun

kaydedilmesi

» 2002- Hazine bonolarinin kaydedilmesi

> 2004-Ilk yabanci firmanmn capraz kotasyonu ve ilk havayolu firmasinin

kaydedilmesi

» 2006- Baska bir Merkezi Depolama Sistemi ile bagl olan otomatik ticaret

sisteminin olusturulmasi

> 2008- Ilk ticari bankanin kaydedilmesi

> 2011- ilk madencilik firmanin kaydedilmesi

> 2013- Ikinci (asamal1) piyasanin olusturulmasi: Kurumsal Gelisim Piyasasi

(EGM)

> 2013- Ik firmanin EGM’e kaydedilmesi

Bu piyasada islem goren finansal tirlinler hisse senedi ve sabit getirili menkul
kiymetlerdir. Hisse senedi piyasalart boliimii ikiye ayrilir; Mali yatinm piyasasi
(MIM) ve Kurumsal Gelisim Piyasast (EGM). Kurumsal Gelisim Piyasasi’nin
(EGM) amac kiiciik ve orta 6lcekli firmalarin Dar es Salaam Borsasi’ndan sermaye

elde etmesini saglamaktir.
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Kamuya yonelik seffafliin saglanmasi ig¢in ticari islemleri takip eden
yatinmcilara kolaylik saglamak acisindan, hisseler her grupta alfabetik sirayla
gosterilmektedir. Su anda borsada kaydedilen 21 tane firmanin 7 tanesi g¢apraz
kotasyonla kaydedilmis, 14’1 ise yerel firmalardir.

Hazine bonolar1 hiikiimet tarafindan ve kurumsal bonolar firmalar tarafindan
diizenlenmis olmak iizere iki ana gruba ayrilir. Piyasada en az 100 c¢esit hazine
bonosu ve 5 cesit kurumsal bono bulunmaktadir. Onceden, yabanci yatirimcilar
kaydedilen bir firmanin hisse sermayesinin %60°’1 kadar yatirim yapabilirdi, fakat bu
kisitlama sonradan kaldirilmistir ve yabanci yatirimcilar Dar es Salaam Borsasi
araciligtyla  Tanzanya  Sermaye  Piyasasi’'nda  sinirsiz olarak  yatirim
yapabilmektedirler.

DSE bes tane endekse sahiptir. Bunlar: hem yerel hem de ¢apraz kotasyonla
kaydedilen firmalarin hisselerini i¢eren “all share index”(ASI), sadece kaydedilen
yerel firmalarin hisselerini igeren “Tanzania share index” (TSI), bankalar ve diger
mali kuruluslarin hisselerini igeren “banking and finance share index” (BI),
kaydedilen ¢esitli iiretici firmalarin hisselerini igeren “industrial & allied share
index” (IA) ve gesitli hizmetleri sunan firmalarin hisselerini igeren “commercial
services share index” (CS).

2015 yilmin ikinci ceyreginde, hem DSE endeksinde hem de piyasa
degerinde %>5’lik artis goriilmiistiir. Yani bu deger ilk ¢eyrekte 22,7 trilyon Tanzanya
Silini (TZS) iken 30 Haziran 2015°te 23,9 TZS’ ye yiikselmistir.

Calismada farkli tirtin ve hizmetleri sunan yerel firmalar ve ¢apraz kotasyonla
kaydedilen firmalara ait hisseleri igermesi nedeniyle DSE’nin ASI endeksi

kullanilmuastir.
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UCUNCU BOLUM

SECILMIi$ GELISMEKTE OLAN ULKELERIN ENDEKSLERINDE UZUN
HAFIZA OZELLIGINE DAYALI KAYIP RiSKi

3.1. VERILER

Bu calismada, gelismekte olan piyasalarin endekslerinin getirilerinde uzun
hafiza ozelligine dayali kayip riski Riske Maruz Deger (VaR) yaklasimiyla
incelenmistir. NSEI (CNX 100) - Hindistan, IBOVESPA (BVSP) - Brezilya, RTSI
(RTS.RS) - Rusya, SZSE - Cin ve DSE — Tanzanya olmak tizere bes tane gelismekte
olan piyasaya ait giinliik getiriler kullanilarak bu piyasalarin uzun hafizasi incelenip
VaR degerleri ayr1 ayr1 tahminlenmistir. Calismada kullanilan veriler, bu
piyasalardan ayr1 ayr1 olarak ve Yahoo Finans Veri tabanindan elde edilen ikincil
verilerdir. Calismanin yapildigi dénem 02 Ocak 2000 ile 05 Temmuz 2015
arasindadir. Ele alinan DSE piyasasi en son acilan borsadir. CNX100 borsas1 2000
yilindan sonra agilmistir. Bu piyasalarin gilinliik getirileri asagidaki denklemi

kullanarak hesaplanmaistir.

R =ln(%_l):]n(P,)—]n(PH)... e e e (8)

Denklemde Ry, t zamanindaki getiri, P ve Pt sirasiyla cart donem ve onceki

doneme ait endeks degeri ifade etmektedir.

3.1.1. Veri Analizi

Bu calismada uzun hafizayi, oynaklik ve olast olumlu olumsuz haberlerin
sonucunda ortaya c¢ikan kaldira¢ etkisiyle birlikte tahmin etmek amaciyla
ARFIMA-FIEGARCH teknigi kullanilmistir. Genigletilmis Dickey-Fuller (ADF),
Phillips Peron (PP) ve Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), testleriyle ele
alman piyasalarin  gostergelerinin  birim koke veya duragnhik o6zellikleri
arastirilmistir. Bu testtlerden sonra asagida agiklanan modellerin tahmin siirecine

gecilmistir.
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3.2. MODELLER

Bu ¢aligmada ilgili parametrelerin elde edilmesi amaciyla asagidaki tahmin

yaklasimlar1 kullanilmastir.

3.2.1. ARFIMA Modeli

Uzun hafiza siirecleri olan finansal zaman serisini modellemek i¢in Granger,
(1980), Granger, ve Joyeux (1980) ve Hosking (1981) “kesirli tiimlesme” kavramini
one siirmiistiir. ARFIMA tekniklerinde bu fonksiyon (1-L)! ile ifade edilmektedir.
Burada d, ARMA duragan surecinde oldugu gibi sifirdan farklidir veya ARIMA
modeli veya birim kok siireclerinde oldugu gibi 1°den farklidir. ARFIMA (p,d,q)

stireci asagida gosterilmektedir;

HLYL=L) =y (L&, oo (9)

Burada d, bir tamsay1 degildir ve (1—L)¢ = Zb ij seklinde ifade edilmektedir.
7=0

i : b,
b, =1 ven’inci j otoregresif katsay1 / siire¢c gama dagilimma gore acildiginda

_ —dl(j—d) _j—d—lb
7 TA-d)(j +1) i

J2 1o (10)

olarak ifade edilir.

3.2.2. GARCH Modeli

ARCH modelinin gelistirilmis sekli olarak GARCH yaklasimi1 Bollerslev
(1986) tarafindan ortaya koyulmustur. Bu yaklagim, kosullu varyansin kendi 6nceki
gecikmelerine (lag) baghh oldugu varsayimina dayanilarak oOne stirtlmustiir.

Bollerslev’in GARCH (p, q) modeli spesifikasyonu asagidaki gibi yazilabilir;
2 ! SR 2
O, =t 24 &t DBy Oy (11)
i=1 Jj=1

ve Gf >0 , su parametre kisitlariyla saglanir:

o, >0 =0L..,q)veB, >0(j =1,..., p)
GARCH yaklasimi (p,q), p=0 oldugunda ARCH (q) yaklasimina

dontismektedir. Belirlenecek olan GARCH dénemine ait katsay1 tahminleri i¢in en az
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bir parametre «;(i=L...,q) sifirdan anlamli (degerli, farkli) olmalidir. Temel

GARCH (p,q) modeli i¢in, kare artiklar1 gtz ARMA sureci gibi davranir. Kovaryans
- - s q p . . .

duraganligi i¢in Zl_:l o, + ZFI B, <1 olmasi gerekmektedir. &, 'nin kogullu olmayan

varyansi asagidaki formiille hesaplanir;

o

O« +Z;ﬂ_,~)

o’ =var(g,) = e (12)

Pratikte sadece kosullu varyans denklemindeki parametreleri igeren
GARCH(1,1) modeli verilerdeki volatilite kiimelenmesinin ortaya ¢ikarilmasi icin
yeterlidir. GARCH(1,1) kosullu varyans denklemi; (7,2:050 +a, gil+,ﬂl 0',24
seklinde ifade edilir.

E, ( gf) = O',z oldugundan dolay1 yukaridaki denklem
gtz =a,+(a,+p) &2_1 + u, — B 1, seklinde yazilabilir.

Yukaridaki denklem 5,2 icin ARMA(1,1) sureci olup GARCH(1,1) modelinin

bir¢ok 6zelligi takip edilmektedir. Mesela, kosullu volatilitenin kalicihigr «, + 3, ile

belirlenir ve «, + 3, <1 kosulu kovaryans duraganligini1 saglar. Kovaryans duragan

GARCH (1,1) modeli, o; =¢, ﬂ1 ve &, kosulsuz varyansi 02 =7

—=0__ olan bir
- - B

ARCH () yapisina sahiptir Zivot, (2008), Huang, (2011).

3.2.3. EGARCH Modeli

GARCH modelinin finansal zaman serisi ile ilgili olan baz1 zayifliklarinin
istesinden gelmek amaciyla, Nelson (1991) pozitif ve negatif varlik getirileri
arasindaki asimetrik etkilerin ortaya ¢ikarilmasi i¢in {issel GARCH (EGARCH)
modelini 6nermistir. EGARCH modellerini belirlemenin en esnek yolu “ad-deger cift
argiimanlarinin kullanilmasidir”. Nelson’un tek degiskenli EGARCH(p,q) modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir (Ruey, 2010);

1+,31B+---+ﬂ Bq_]
G )=, * 1_0!13_____23[, 2(Ei) oo (13)
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13 numaralar esitlik s0z konusu  soklarin oynaklik iizerinde etkisi

gostermektedir. Bu esitlikte  g(z, ) kaldirag etkisini bilyiikliigiinii vermeketdir. Bu
buytikliik negatif ve pozitif soklarin etkisini ayrigstirmada kullanilmakatdir. Bu

ayristirma sasagidaki gibi gosterilebilir.

C =0, " Z s e (14)

el F._~N0,0,)2 ~NO,),

gz)=0-7 +7-[Z=E(z D} oo (15)

Yukaridaki tiim esitlikleri birlestirdigimizde asagidaki esitligi elde ederiz.

veya In g = @+[1= BL)] L+ L)IG(Z,,) e eveeveevrevv e (16)

8.y degeri birgok unsura baglidir. Nelson (1991) gore hisse senedi getirileri
ile oynaklik degisiklikleri arasindaki asimetrik iligkiyi gostermesi icin (...) 8.,
degeri Z, nin biiyiikliigii ve isaretinin bir fonksiyonu olmalidir”. Bu nedenle &)

fonksiyonunun asagidaki sekilde ifade edilmesini 6nermistir

gZ)=nZ,+nllz,—E|z|] ettt et (18)
\_Y_} \ Y )

Isaret etkisi Biiyiikliik etkisi

E|z, , Z,’nin kosulsuz yogunlugunda yapilan varsayima baglhdir. Student t-

EGARCH modeli piyasa soklarmin kosullu dagiliminin t dagilimi (t’ye gore)
oldugunu varsayar. Ortalamas1 0, varyansi 1 ve serbestlik derecesi V olan Student-t
dagilimina gore Z, igin kosullu yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilabilir;

—(v-2

Pz, 10 = r(jjr@ (—2)2) " xlis 2 (v-2)) T vs 2 (19

Bilindigi tizere, V parametresi leptokurtosis (Yiiksek pikli dagilim) derecesi

olarak ifade edilebilir. Su ve Fleisher (1999)’e¢ goére, V ’nin biiyiikk degerleri

leptokurtosis yokluguna bagliyken, V ’nin kiigiik degerleri leptokurtosisin belirli bir

derecesine baghidir. V ! sifira yaklasirsa Student t-dagilimi standart normal bir
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dagilima yaklasir, fakat V "'>0 oldugunda t-dagilimi karsilik gelen normal dagilima
gore daha kalin kuyruklara sahip olur (Su, 2010).

EGARCH modeli pozitif ve negatif varlik getirileri arasinda asimetrik etkiler
oldugunu gostermistir. Kosullu varyans tahminlemesi asagidaki denklemle ifade

edilir;

p r q
log(af)=w+2a,~£+27k & +Z,b’jlog(af_j)............ (20)
i=1 j=1

t—i k=1 Gz—k

Yk , bir varlik getirisinin asimetrik davranisini belirler. Buna ek olarak,

Black ve Fisher (1976) tarafindan belirtildigi gibi s6z konusu parametre “kaldirag”
etkisini belirleyebilir ve soklarin (yani kotii haberlerin) farkli etkilere sahip oldugunu
gosterir. Aslinda, EGARCH yaklasimi, negatif sok veya kotii haberin hisse senedi
getiri oynakligr tizerindeki etkisinin ayni biiyiikliikteki pozitif sok veya iyi haberin
olusturdugu etkiden daha biiyilk olup olmadigin1 belirleyebilmektedir. Ayrica,
kosullu varyansin logaritmik kaldira¢ etkisinin tissel bir sekle sahip oldugu anlamina
gelmektedir. Dolayisiyla varyans negatif olmayan varyanstir. Ancak bu yaklagimin
paremetreleri timlesme dercesine karsi duyarlidir. Bu nedenle bu durumu dikkate

alan FIEGARCH yaklagimi gelistirilmistir.

3.2.4. Uzun Hafiza Ozelligine Dayali Oynakhk Yaklasimi FIEGARCH

Literatiirde temel olarak kullanilan GARCH (p,q) teknigi hisse senedi getirisi
verilerinin oynakliginin dinamigini tahmin etmede en iyi bilinen yaklagimlardan
biridir. Ozellikle hisse senedi getirilerinin sergiledikleri volatilite kiimelenmesini goz
oniinde bulundurmak buna 6rnek gosterilebilir. Ayrica ortalamanin tahminlemesinde
gecerli olan gecikmeli ve hareketli ortalama (ARMA) donemlerinin kullanilmasz,
getiriler serisinde kisa stireli kaliciligi g6z 6niinde bulundurmaktadir.

Ussel GARCH teknigine dayali getirilerin kosullu oynaklig1 varyansin her
zaman pozitif olmasin1 garantilemektedir. Bu, duraganligin saglanmasi ig¢in
parametre katsayilarinda uygulanan belli kisitlamalart ortadan kaldirmaktadir
(Jayasuriya, 2009).

Tahmin edilen FIEGARCH (m,d,q) modelinin genel spesifikasyonu asagidaki

esitliklerle gosterilmektedir;
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Ry =48 oo (21)

a b
M =A+D R +D 0,6, i (22)
i=1 j=1
q
D=0 67 =a+ X810y i 147104 — i) oo (24)
i=1
WL =1L~ L~ L™ oo (25)

Esitlikteki R;belirli bir piyasaya ait hisse senedi endeks getirisidir. Bu serinin
ortalamasi s ve varyanst o olan bir kosullu dagilima sahiptir. &, ~ N(0, o) ve U,

ortalamast sifir olan ve birim varyansa sahip olan 1.i.d. varsaymm altindaki
dagilimidir.

¢ tahminleri pozitif degerli GARCH etkileri veya oynakligin kiimelenmesinin
Ol¢iisti olmaktadir. Yani gecmisteki hisse senedi getirilerinin yliksek (diistik)
oynaklig1 bugiin yiiksek (diisiik) oynaklik tarafindan takip edilmektedir. Buna ek
olarak, A tahminleri, giincel oynaklik {izerindeki ARCH etkileri veya oynaklikla
ilgili geemis haberlerin etkisini vermektedir. Ayrica, asimetrik oynaklik veya
getirilerin kaldirag etkisi 7 katsayilariyla tahmin edilmektedir. Bu katsayinin negatif
olmasi, negatif haberlerin ayn1 biiyiikliikteki pozitif haberlere gore oynaklik tizerine
daha biyiik bir etkiye sahip oldugu anlamina gelmektedir. Tersi de gecerlidir
(Jayasuriya, 2009).

Bu c¢alismada, ilgilenilen ilk tahmini katsayr oynakligin uzun sureli

kaliciligin1 tahminleyen fark parametresi d’dir. Bollerslev ve Mikkelsen (1996)’ye

gore,

¢| <lve |d| <0.5 veya 0 < d < 1 kosullarinda FIEGARCH modeli duragandir.

Uzun hafiza varlig1 d’nin anlamli degerleri i¢in dogrulanir. d = 0 ve y = 0 oldugunda

Nelson (1991) modeli elde edilir.
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DORDUNCU BOLUM
ANALIZ ASAMALARI VE BULGULAR
4.1. TANIMLAYICI ISTATISTIKLER

Incelenen déviz piyasalarinin tanimlayici istatistikleri Tablo 2°de verilmistir.
Verilere ait ¢arpiklik ve basiklik parametreleri sirasiyla dagilim yapisi ve kuyruk
etkileri i¢in bilgi verilmektedir. Tablo 2’de normal bir dagilimin ¢arpiklik ve basiklik
parametre degerleri sirasiyla 0 ve 3’tiir. Bu degerleri her ti¢ piyasanin {igten biiyiik
bir basiklik degerine sahip oldugunu gostermektedir. Yani KURT>3 ve “leptokurtic”
olarak bilinmektedir. Bu, varolan degiskenligin veya ortalama etrafindaki
dalgalanmalarin, Gaussian normal dagilimina kiyasla, daha uzun ve keskin
kuyruklarla birlikte daha yiiksek ve daha keskin olmasi anlamimna gelmektedir.
Ortalama ve ekstrem degerlere yakin gézlemlerin normal dagilimdakine gore daha
sik oldugu anlamina gelebilir. CNX 100 ve DSE negatif ¢arpiklik gostermistir. Yani
dagilimlari soldan uzun bir kuyrukla (alt degerler) asimetriktir.

Diger piyasalar ise birden kiiciik bir degerle pozitif carpiklik (asimetrik)
gostermistir, yani bu dagilimlar sagdan uzun bir kuyrukla (tist degerler) orta diizeyde
carpiklik gostermistir. DSE pozitif bir ortalama ve en diisiik standart sapmaya
sahiptir. Pozitif bir ortalama ve diisik standart sapmaya sahip oldugundan dolay
digerlerinden daha fazla kazan¢ sagladigi anlamina gelir; ¢linkii standart sapmasi,
yatirnm yapilabilecek en risksiz piyasa oldugunu gostermektedir. Dort tane piyasa
icin neredeyse aymi olan negatif getiri ortalamasi ve standart sapma, bu dort
piyasadan herhangi birinde yatirim yapilacak olunursa meydana gelebilecek riskler
arasinda c¢ok fark olmadigi anlamma gelir. Ayrica, bu standart sapma, hesaplanan

getirilerin ortalamadan ¢ok fazla uzak dagilmis olmadigin1 gostermektedir.
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Tablo 2: Tanimlayici istatistikler

Borsa indeksleri

SSE | IBOVESPA | CNX 100 | RTS Index DSE
Gozlem Sayisi 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
Basiklik 4.6869 3.7562 9.9660 8.5436 8.0529
Carpiklik 0.2298 0.0740 | -0.0648 0.4259 -0.0267
Jarque - Bera 3641.51 2273.85 | 8049.78 12107.37 655.41
En Biiyiik 0.0926 0.1210 0.1264 0.2120 0.0486
En Kiigiik -0.0940 -0.1368 -0.1594 -0.2020 -0.0410
Probabilite 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Incelenen doviz piyasalarinin  getiri egilimleri sirasiyla  Sekil 1°de
verilmektedir. Sekil 1, kapanis fiyatlarinda yiikselme egilimi ve algcalma egilimi
oldugunu gostermektedir. Getiri serilerinin oynaklik kiimelenmesi sergiledigi
goriilmektedir. Biiyiik degisikliklerin donemlerinin bir arada kiimelenmis olmasi ve
ardindan nispeten kiigiik degisikliklerin donemlerinin de bir arada kiimelenmis
olmasi anlamina gelmektedir. DSE’nin ASI’sine gelince, fiyatlarinda bir diisme
olmustur. Bunun nedeni Tanzanya’daki sanayi sektoriiniin  ve ticari sektoriin
faaliyetlerindeki azalmadir. Tanzanya, mal ve hizmetlerin devamli olarak tiretimini
saglayabilecek giivenilir elektrik kaynagi eksikligiyle kars1 karsiyadir; Siyasi
belirsizlikler, yoksulluk, vb. bu {iilkenin karsi karsiya oldugu sorunlar arasindadir.
Ustelik TZS’nin ABD Dolar1 karsisinda deger kaybetmesi ¢esitli islerde ve iilke
genelinde yatirimlar tizerinde ciddi bir olumsuz etkiye sahiptir. 2015 yilinin tek bir
ceyreginde, yabanci yatirimcilarin faaliyetleri satin alma tarafinda %5 (%91’den
%86’a) ve satis tarafinda %36 oraninda azalmistir. 2008 ile 2009 yillar1 arasinda
DSE’nin ASI’si disindaki diger piyasalarin kapanis fiyat serilerindeki 6nemli diisiis
(kirilma noktasi), ilk basta gelismis doviz piyasalar1 ve biitlin diinyay1 kétii etkileyen

kiiresel finansal kriz ile agiklanabilir.
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Sekil 1: Kapanis Fiyatlar1 ve Getiri Serisi Grafikleri
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4.2. Duraganhk, ARCH etkisi & Birim Kok Testleri ve Yorum

Herhangi bir ARCH ailesi modeli uygulamadan 6nce modelin gercekten
ortalamada duragan oldugu ve ARCH etkisinin var oldugunu dogrulamak i¢in biitiin
veriler kontrol edilmelidir. Aksi takdirde tahminleme siirecinde bu temel bir kisit
olur. Bu amagla bir¢ok test kullanilmaktadir ama bu ¢aligmada serinin duraganligini
kontrol etmek i¢in ADF, PP ve KPSS testleri kullanilmistir. ADF ve PP testinin bos
hipotezi birim kokiin varligini gosterirken KPSS testinin sifir hipotezi serinin
duragan oldugunu ifade etmektedir. Alternatif hipotezler ise sirasiyla duraganlig: ve
birim kokiin varligmi gostermektedir. ARCH testi ise seride ARCH etkisinin
varliginmi ifade eden bos hipoteze karst ARCH etkisinin olmadig1 alternatif hipotezi
test eder. Biitiin testlerde eger olasilik deger kritik degerden biiyiikse sifir hipotezi
kabul edilir yoksa reddedilir. Kapanis fiyatlar: ve getiri serisinde yapilan bu testlerin

sonuclar1 Tablo 3’te gosterilmektedir.

Tablo 3: Duraganlik ve ARCH Etkisi Test Sonuglari

Testler ve Sonuclari
Kapamys Fiyatlarinda Duraganhk, ARCH etkisi Testleri
T- istatistikler 1% & 5% LM-istat R Kare T- istatistikler LM-istat
Borsa Endeksleri ADF PP KPSS ARCH ADF PP KPSS
SSE -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 3921.278 -1.51632 | -1.51013 2.03547
(0.0000) (0.5254) | (0.5286)
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 3845.061 -1.40829 | -1.33009 6.21329
TBOVESPA (0.0000) (0.5798) (0.6176)
CNX 100 -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 1944.906 -0.46914 | -0.36251 3.58126
(0.0000) (0.8946) | (0.9130)
RTS index -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 3929.134 -1.66909 | -1.68632 427357
(0.0000) (0.4470) | (0.4382)
DSE -ASI -3.441 & -2.866 -3.441 & -2.866 0.739 & 0.463 606.2059 -0.302612 | -0.35184 3.29127
(0.0000) (0.9218) (0.9143)
Getiri Serisinde Duraganlhik Testleri
T-Istatistikler 1% & 5% LM-istat T-istatistikler LM-istat
Borsa Endeksleri ADF PP KPSS ADF PP KPSS
SSE -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -29.18897 -61.81812 0.103182
(0.0000) (0.0001)
-3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -61.72760 -61.82949 0.150686
TBOVESPA (0.0000) (0.0001)
CNX 100 -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -41.08728 -41.00064 0.099127
(0.0000) (0.0000)
RTS index -3.431 & -2.862 -3.431 & -2.862 0.739 & 0.463 -57.69975 -57.64461 0.406783
¢ (0.0001) (0.0001)
DSE -ASI -3.441 & -2.866 -3.441 & -2.866 0.739 & 0.463 -27.41420 -27.37582
(0.0000) (0.0000) 0.100082

34




ADF ve PP sifir hipotezlerinin ve KPSS birim kok testi alternatif hipotezinin,
gecerliligi tiim gozlemlerin kapanis fiyatlarinda yapilan testlerin sonuglariyla
dogrulanmigtir. Biitiin kapanig fiyati serileri birim koke sahiptir, yani duragan
degildir. Bu sonug, tablonun {iist kisminda kaydedilen test sonuclartyla
desteklenmistir. ilk ve besinci diizeylerdeki T-istatistikler ve iliskili olasiliklar,
istatistiksel olarak anlamli degildir. Ayrica, ARCH’in varlig1 gozlenen R-kare
degerleri ve iliskili olasiliklartyla dogrulanmistir. Her ikisi de istatistiksel olarak
anlamlidir. Dolaylstyla bu testin alternatif hipotezi kabul edilmistir. ARCH etkisinin
varlig1 modelleme siirecine baglamamiza izni verir fakat serilerde birim kokiin varligi

dikkat edilmesi gereken bir engel olusturmaktadir (Jayasuriya, 2009).

R - m(%_lj W PY=T0(P) oo

formiilii kullanilarak ilk farkin hesaplanmasi ve takiben kapanis fiyatlarinin dogal

e (26)

logaritmasinin elde edilmesiyle getiri serisi elde edilir. Formiildeki » ve x sirasiyla
getiri serisini ve kapanis fiyatin1 ifade etmektedir. Bir kez daha getiri serisi lizerinde

aynt test tekrarlanmistir. Bu testin sonug¢lari ayni tablonun alt kisminda

kaydedilmistir. Testlerin sonuglarina gore, hem ADF ve PP’nin sifir hipotezi hem de

KPSS testinin alternatif hipotezi reddedilmistir. Serilerde yapilan ARCH testi ARCH

etkisinin varligim1 dogruladigima gore, getiri serisi, tahminleme siirecinde

kullanilabilir.

4.3. ARFIMA - FIEGARCH Tahmin Sonuclar

ARFIMA-FIEGARCH modeli sonuglar1 Tablo 4’de gosterilmektedir.

Tablo 4: ARFIMA — FIEGARCH Modelleri Tahmin Sonuglari

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(Phil) 0.8979 (0.2175) | -0.1451 (0.6783) | 1.1354 (0.1485) | 0.8174 (0.0000) | 0.0787 (0.8259)
GARCH(Betal) 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 bitin o6rnek icin ARFIMA-FIEGARCH tahmin sonuglarini
gostermektedir. RTS, CNX 100 ve DSE’de anlamli GARCH etkileri gozlenmistir.
IBOVESPA ve SSE ise nispeten diisiik GARCH etkilerine sahiptir. Ayrica SSE diger
piyasalara gore anlamli olupdaha yiiksek bir ARCH etkisine sahiptir.

Onceden oldugu gibi, tablodaki bulgular, incelenen &rnegin tamami i¢in uzun
hafizanin volatilitede var oldugunu acik bir sekilde gostermektedir. Piyasalarin, getiri
volatilitesinin uzun hafiza sergiledigine dair bulgu, yatirimcilarin getiri endekslerinin
geemis davraniglarint gézlemleyerek; gerceklesmemis ticari kazang elde edebilecegi
anlamina gelmekle birlikte, gecmis hisse senedi getirisine iligskin volatilite serisinde

mevcut olan bir bilgi olup gelecek tahminler i¢in kullanilabilir (Jayasuriya, 2009).

4.4. Riske Maruz Deger Hesaplamasi

Riske Maruz Deger (VaR) hesaplamalar1 belirli bir siire i¢in bir kaybin
olasiligin1 ve biyikligiinii elde ederek kayip riskini Olgmeye ¢alisir. Var
hesaplamasinda kullanilan zaman ufku period ve frekansa bagl olarak portfoydeki
menkul kiymetlerinin likiditesini de kapsamalidir. Genellikle, VaR bir giinliik, bir
haftalik veya iki haftalik donemler boyunca 6lg¢iiliir. Kurumsal yatirnmeilar daha uzun
elde tutma siireleri uygulamay tercih edebilir, ancak varliklar arasinda volatilite ve
korelasyonlar zamanla degisebildigi i¢in bu karar VaR modellemesini
karmasiklastirabilir ki bu konuda da gelistirilmis yeni yaklasim ve teknikler de vardir
(Simons, 2000).

Riske maruz degerin hesaplanmasinda bir¢ok model kullanilir. Bunlara 6rnek
olarak Tarihsel yontem, Parametrik Yontem, Monte Carlo Simiilasyonu, Ussel
Agirlikli Hareketli Ortalama Modeli (Exponential Weighted Moving Average -
EWMA) ve Cornish Fisher sayilabilir. Bu c¢aligma, bir kurumsal yatirimecinin
$500,000.00 yatirip %99 giiven seviyesiyle portfoyli bes is giinii boyunca elde
tuttugu varsayimi altinda bu piyasa icin EWMA (EGARCH) modeli ve Cornish

Fisher gelismi denklemi kullanarak VaR hesaplanmustir.
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4.5. VaR TAHMIN SONUCLARI

Tablo 5: EWMA - EGARCH Modeli Parametre Sonugclari

Borsasi1 Endeksleri
PARAMETRE SSE IBOVESPA CNX 100 RTS Index DSE
@ -0.227922 -0.264601 -0.221597 -0.312548 -0.282789
o 0.156207 0.122294 0.148080 0.195079 0.368329
4 -0.022179 -0.074638 -0.079658 -0.045479 0.013532
}8 0.986229 0.979497 0.987632 0.978998 0.993428
Tablo 6. EWMA - EGARCH Modeli Volatilite ve VaR Sonuglari
Borsasi1 Endeksleri
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

Sekil 2: EWMA — EGARCH Model Grafik Sonuglar




Tablo 5’te kaldirag etkisi, yani olumlu ve olumsuz haberler/soklarin bu

piyasalar tizerindeki etkisi gamma () parametresi ile gosterilmistir. SSE, RTS,

IBOVESPA ve CNX 100’deki olumsuz gamma degerleri, asimetri biiytikligu
nispeten az olsa da bunlarin asimetrik oynaklik ile birlikte oldugunu gostermektedir.
Ekonomide durgunluk/gerileme, yiiksek enflasyon, bireylerin harcanabilir gelirindeki
azalma, vb. gibi olumsuz haberlerin DSE’nin aksine bu dort piyasa {izerinde bir etki
olusturdugu anlamina gelebilir. DSE hi¢ asimetrik oynaklik etkisi gostermemektedir.
Bu, aym biiyiikliikteki olumlu ve olumsuz soklarin bu piyasada ayni etkiye sahip
oldugu anlamina gelmektedir.

Yine de, biitiin piyasalarda B degeri birden kiigiiktiir ki bu piyasalardan
birinde yatirim yapmayi diisiinen potansiyel bir yatirimci i¢in iyi bir isarettir. Bu
degere gore, IBOVESPA ve RTS endeksleri, SSE ve CNX 100 endekslerinden daha
iyidir. Biitiin piyasalardaki a ve B toplam1 birden biiyliktiir ki bu piyasalarin kosullu
varyansinda meydana gelen bir sokun patlayici oldugu anlamina gelmektedir.

Hesaplanan volatilite sonuglart Tablo 6’da yer almaktadir. Bu bulgular
IBOVESPA ve CNX 100 piyasalarinin SSE ve RTS piyasalarma gore volatil oynak
oldugunu gostermektedir. Bu durum, bu piyasalarda 500.000 dolarla esit miktarda
yatirim yapmaya karar verip bes is glinii boyunca portfoyii elinde tutan bir
yatirimeinin yasayacagi olasi kayip miktari (VaR) ile dogrulanmistir. Bu olas1 kayip
miktar1 SSE ve RTS’ye gére CNX 100 ve IBOVESPAda daha azdir. Fakat en riskli
piyasa, en yliksek volatilite degerine ve 5 is gilinliikk portfoy elde tutma siiresiyle en
tahmin edilemeyecegi kadar biiyiik potansiyel kayip miktarina (VaR) sahip piyasa
olan DSE’dir. Ocak 2000 ile Temmuz 2015 arasinda bu doviz piyasalar1 igin EWMA
modeliyle hesaplanan getirilerin alt (EUB) ve st (ELB) smirlar1 Sekil 2°de yer
almaktadir. CNX 100 dénemi Ocak 2007 ile Temmuz 2015 arasinda, DSE’ nin ASI’si

donemi ise Ocak 2013 ile Haziran 2015 arasindadir.

4.5.1. Cornish Fisher Genisletme & VaR Tahmini

Carpiklik ve basiklik varligr risk algisi ve Olgiisii ile birlikte risk-getiri
optimizasyonu ¢ergevesini etkilerdir. 1937°de Cornish ve Fisher VaR hesaplamasinda
Gaussiansiz rasgele degiskenler dagilimini dikkate alarak bu yontemi gelistirmistir.

Cornish Fisher genislemesi carpiklik ve basiklik parametreleri ve VaR ve CVaR
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arasinda basit bir iligki saglar ve boylece ortalama-VaR ya da ortalama CVaR

optimizasyonlar ve risk Ol¢limii ve portfoy risk kontroliinii uygulanmasini

kolaylastirirdir.  Cornish Fisher denklemi asagidaki gosterildigi gibi yazilir;
S K 52
—4(.2 3 3
z=z+(; —1)g+(z 32l =SB (27)
z, S ve K giiven diizeyi (% 99) carpiklik ve basiklik sirasiyla gosterir.
Tablo 7: Cornish Fisher’in VaR Sonuglari
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 kullanilarak hesaplanan VaR sonuglari Tablo 7°de
yer almaktadir. Elde edilen VaR sonuglari, EWMA modeliden daha yiiksektir.
Cornish Fisher’e gore RTS, CNX 100 ve SSE endekslerinin yiiksek riskli endeksler
oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda DSE ve IBOVESPA i¢in hesaplanan VaR
degerleri EWMA ya gore bulunan degerden daha biiyiiktiir. Bu sonug¢lar EWMA
modeli sonuglartyla biraz celismekle birlikte, diisiik riske riskin tercih edildigi

varsayimindan hareketle Cornish Fisher sonuglar tercih edilebilir.

39



Tablo 8: Model Istikrar Test Sonuglari

Testler
Seri Korelasyon Testi
ARCH Test Standardized Squared Sign Bias Joint Adjusted Chi Sqr
Residuals Standardized Test Nyblom Goodness of Fit
Residuals Test
IBOVESPA 1-5 1.7956 L(10) 5.00911 11.5064 0.1249 64.2906 L(40) | 68.2155
(0.1102) (0.7566) (0.1746) (0.9006) (0.0026)
1-10 1.2775 L(20) 17.4475 18.1530 L(50) | 71.2581
(0.2370) (0.4926) (0.4456) (0.0206)
RTS Index 1-5 0.28851 L(10) 9.21270 3.75864 0.6249 49.7484 L(40) | 81.2322
(0.9196) (0.3247) (0.8782) (0.5320) (0.0000)
1-10 0.38554 L(20 18.9591 11.0916 L(50) | 90.5998
(0.9535) (0.3943) (0.8904) (0.0002)
CNX 100 1-5 0.95267 L(10) 6.58257 6.75465 1.4279 46.3951 L(40) | 69.1125
(0.4457) (0.5823) (0.5633) (0.1533) (0.0021)
1-10 0.73634 L(20 22.9936 13.1860 L(50) | 75.5951
(0.6906) (0.1908) (0.7804) (0.0087)
SSE 1-5 1.7696 L(10) 29.3014 12.9289 1.6617 52.5834 L(40) | 141.4801
(0.1156) (0.0003) (0.1143) (0.0966) (0.0000)
1-10 1.5238 L(20 40.2566 22.3701 L(50) | 153.5393
(0.1241) (0.0019) (0.2159) (0.0000)
DSE - ASI 1-5 1.0653 L(10) 1.62682 8.73651 2.3834 3.63432 L(40) | 184.0000
(0.3785) (0.9904) (0.3650) 0.0172) (0.0000)
1-10 0.93336 L(20 10.5045 15.6125 L(50) | 193.9026
(0.5017) (0.9142) (0.6196) (0.0000)

Herhangi bir modelin giivenilirligi ve elde edilen bulgular ileri ¢calismalar i¢in
kabul edilebilir diizeyde olabilir veya olmayabilir. Polige uygulamasi dnerilen model
tizerinde gercgeklestirilen tani testi ile dogrulanir. ARCH test hipotezi soyle yazilir
Ho: Modelde ARCH etkisi yoktur Hi: Modelde ARCH etkisi vardir ve Seri
korelasyon test hipotezi soyle yazilir Ho: Modelde seri korelasyon yoktur Hi:
Modelde seri korelasyon vardir. Eger hesaplamasi olasilik deger kritik degerden
biiyiikse sifir hipotezi kabul edilir yoksa reddedilir. Bu modelde ¢esitli tani testleri
yapilmis ve elde edilen bulgular Tablo 8’de kaydedilmistir. Seri korelasyon ve
ARCH etkisinin sifir hipotezi kabul edilmistir. Bu, modelde ne seri korelasyon ne de
ARCH etkisi oldugu ve gozlenen verileri bagimsiz dagilima sahip oldugu anlamina
gelmektedir.

Ortak (birlesik) “Sign Bias Test” sonuglart onun sifir hipotezini kabul
etmemizi saglamis. Sign Bias test hipotezi Ho: Model asimetrik etkisi oldugunu
gosterir Hi: Model asimetrik etkisi oldugunu gostermez Eger hesaplamasi olasilik
deger, kritik degerden biiyiikse sifir hipotezi kabul edilir degilse red edilir. Boylece
IBOVESPA, SSE, RTS ve CNX 100 getirileri asimetrik volatiliteye sahipken
DSE’nin sahip olmadigi dogrulanmistir. En son ama ayni derecede énemli olarak,
modelimizin parametrelerinin istikrar1 (kararliligl) Nyblom testi sonuclartyla

dogrulanmustir.
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SONUC

Bu calismada, gelismekte olan piyasalarda uzun hafizanin hisse senedi
getirileri tizerindeki etkisi ve riske maruz deger incelenmistir. Bu calismaya dahil
edilen piyasalarin ¢ogu BRICS grubundandir. Fakat JSE Giiney Afrika yerine
Tanzanya DSE’si kullanilmistir. ARFIMA FIEGARCH modeli bu caligmadaki
deneysel analizin temelini olusturmustur ve bu piyasalari temsil eden endeksler i¢in
(daha az siireye sahip CNX 100 ve DSE endeksleri haricinde) yaklasik olarak on bes
senelik donemi kapsayan (Ocak 2000-Temmuz 2015) giinliik veriler kullanilmistir.
Bu piyasalarda farkli seviyelerde ARCH ve GARCH etkilerinin ve tiim dénem
boyunca uzun hafizanin var oldugu bulgusuna ulasilmistir. Bu bulgularin, bu
endekslerin tarihi fiyatlar1 kullanilarak ilgili piyasalarin gelecek ¢ikarlarinin tahmin
edilmesi ve boylece bu piyasalarda yatirim yaparak onemli kazang elde edilebilecegi
anlamima geldigi soylenebilir. Ayrica, farkli oynaklik dereceleri gozlenmistir ve
hesaplanan riske maruz kalman deger, ilk dort piyasa olan Brezilya, Rusya,
Hindistan ve Cin’de yatinm yapmanin Tanzanya piyasasinda oldugu kadar risk
olusturmadigini gostermektedir. Tanzanya piyasasinin yeni ve hala biiyliyen bir
piyasa oldugunu goz oniine alirsak, bu piyasanin sergiledigi performansin ¢cok sayida
faktor tarafindan etkilendigi ifade edilebilir. Fakat genel olarak, bu piyasalarin
hepsinin son yillarda daha etkin oldugu sdylenebilir. Kendi finansal piyasalarinin
finansal ve muhasebe standartlarina ulagsmasini saglamak amaciyla ilgili tilkelerdeki
finansal diizenleyici otoritelerin gelistirmekte olduklar1 ¢esitli mali yapisal reformlar,
siyasi istikrar ve diger ¢abalar bu piyasalarin daha iyi bir yatirnm yeri olup yabanci

yatirnmcilarin dikkatini ¢cekmeye devam etmesini saglayacaktir.
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