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BORSA iSTANBUL 100 ENDEKSi iCiN DINAMIK RiSKE MARUZ DEGER VE BEKLENEN
KAYIP ANALIZi

Haluk YENER*, Burak Alparslan EROGLU**

Oz

Bu galismada, BIST 100 endeks getirileri igin, nemli finansal risk 6lcitlerinden dinamik riske maruz deger ve beklenen kayip
tahmini ve &ngériisii yapilmistir. Ongérii modeli olarak, genellestiriimis otoregresif skor, ARMA-GARCH ve kayan pencere
tabanli tahmin modelleri kullaniimistir. Ayrica, farkl frekanslarda hesaplanan getiri serileri kullanilarak, farkl frekanslarda
risk Olgltleri Nisan 2016 ve Subat 2019 tarihleri arasi icin elde edilmistir. Calismanin temel bulgulari, 1) Yapilan érneklem disi
analizde genellestirilmis otoregresif skor tabanli yontemlerin daha verimli oldugu ve 2) Risk dlgUtlerinin, érneklem sonuna
dogru dalgalanmasi azalirken, bu dlgltlerin seviyelerinin yavas bir sekilde arttigi olgulariyla 6zetlenebilir.
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ANALYSIS OF DYNAMIC VALUE-AT-RISK AND EXPECTED SHORTFALL FOR BIST 100 INDEX
Abstract

In this study, the dynamic Value-at-Risk and Expected shortfall, which are the fundamental financial risk measures, are
estimated and forecasted. For the forecast model the generalized autoregressive score, ARMA-GARCH, and rolling window-
based forecast models are utilized. Besides, risk criteria at different frequencies are obtained between April 2016 and February
2019 by using the return series calculated at different frequencies. The main findings of the study can be summarized as, 1) In
the out-of-sample analysis, the generalized autoregressive score-based methods exhibit better forecasting performance, and
2) while the fluctuation of risk criteria lowers, their levels gradually increase towards the end of the sample.
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1. GiRi$

Riske-maruz-deger (RmD) 6l¢iitl, sade bir konsept olmasi, hesaplanmasinin kolayligi ve yaygin kullanimi
sayesinde, finansal risklerin yonetilmesinde 6énemli bir ara¢ haline gelmistir (Yamai ve Yoshiba, 2005). RmD,
finansal varliklara ait getirilerin tarihsel verilerinden belirli bir giiven araliginda (%95 veya %99 degerine denk
dagilim dilimi gibi) olasi en ¢ok kayip degerinin bulunmasiyla hesaplanir. Ornegin, Bankacilik Diizenleme ve
Denetleme Kurulu'nun (BBDK) yonetmeligi dogrultusunda Tirkiye’de bankalar igin RmD degeri hesaplari igin
%99’luk gliven diizeyi kullaniimaktadir (Demireli ve Taner, 2009). Ayni zamanda, bu degerin hesaplanmasi igin
belirli bir ddnem degeri ve bazi durumlarda getirilerin olasilik dagilimi hakkinda varsayimlarda da bulunmak
gerekebilir. Ancak, Mandelbrot’'un da (1963) gosterdigi gibi, finansal varliklarin olasilik dagilimlari kalin
kuyrukludur. Dolayisiyla, finansal yatirimlarin risk degerleri, genel olarak, RmD degerlerinin Ustiindedir ve ayni
zamanda RmD degerleri alt toplamsal degildir (Artzner vd., 1997, 1999). RmD’deki bu eksiklikler nedeniyle de
olasi kayiplarin hesaplanmasi igin Beklenen Kayip (BK) metodu (ilk olarak) Rappoport (1993) tarafindan
onerilmistir. Alternatif olarak 6nerilmis olan BK metodu, 2008 ve 2009 krizi sonrasinda daha da 6nem kazanmis
ve Basel Komitesi'nin (2010) Basel Il metodolojisi i¢in hazirlamis oldugu raporda, finansal risklerin
hesaplanmasinda RmD metodunun da iizerinde &nem kazanmistir (Patton vd., 2019). iste bu makalede, Patton
vd.’nin (2019) calismasi esas alinarak Borsa istanbul (BIST) 100 endeksi getirilerinin RmD ve BK degerleri farkli
frekanslarda dinamik olarak hesaplanip analiz edilecektir. Dinamik hesaplamalar i¢in, modellerin verilere
kalibrasyonu hakkinda detaylar hakkinda Davis’den (2016) bilgi edinilebilir.

Rmd ve 6zellikle BK hesaplamalarinin dayanagi, “saglanabilir” kayip fonksiyonlariyla ilgilidir. Patton vd.’nin de
(2019) aciklamis oldugu gibi, saglanabilirlik, beklenen kaybi minimize edecek bir skor/kayip fonksiyonunun
olmasiyla ilintilidir. Bu kayip fonksiyonundan en yiiksek kaybi verecek RmD hesaplanir ve bu hesaptan da BK'nin
degeri bulunur. Dolayisiyla, hesaplamalarin yapilabilmesi icin kullanilacak skor fonksiyonun saglanabilir olmasi
onemlidir. Saglanabilirlik kavrami Osband (1985) tarafindan oOnerilmistir (ayni zamanda Lambert vd. 2008;
Gneiting, 2011 calismalarina bakilabilir). Mesela RmD’nin hesaplanmasi icin saglanabilir skor/kayip fonksiyonu
halihazirda mevcuttur (6rnegin Koenker, 2005). Fakat, BK'nin tek basina hesaplanmasi icin bdyle bir skor/kayip
fonksiyonu mevcut degildir (bkz. Gneiting, 2011). Boyle bir eksiklige ragmen, Fissler vd. (2015) ve Fissler ve
Ziegler’ (2016) tarafindan, hem RmD’nin hem de BK'nin “birlikte saglanabilir” fonksiyonlar oldugunun
gosterilmesiyle beraber, iki 6l¢liti de ayni anda tahmin edilmesini saglayacak kayip fonksiyonlari tiremistir.
Dolayislyla, bu calismada Patton vd. ‘den (2019) yola gikarak “FZ” fonksiyonu (skoru) olarak isimlendirilen, Fissler
ve Ziegler (2016) tabanl kayip fonksiyonu kullaniimistir.

Bu kayip fonksiyonun kullanimi, Patton vd.’nin (2019) de yapmis oldugu sekilde, Creal vd. (2013) tarafindan
onerilen otoregresif skor tabanh (Generalized Autoregressive Score (GAS)) model altinda ele alinmistir. Bu
yontem sayesinde BIST 100 getirileri icin RmD ve BK hesaplamalari yari parametrik sekilde dinamik olarak
hesaplanabilmektedir. Yari parametrik yaklasimin, parametrik yaklasimlara gére avantaji genel bir olasilik
dagilimi varsayimina dayanmiyor olusudur (Lazar ve Xue, 2000). Parametrik olmayan yaklasimlara gére avantaji
ise, finansal getirilerin yari-yapisal bir yaklasim icerisinde degerlendirip, risk olglimlerinin yapilmasini
saglamasidir. Nitekim, Lazar ve Xue’'nin (2020) temel uluslararasi endekslerin yiksek frekansl verilerini kullanarak
yapmis olduklari risk dlgiimlerinde, Pattan vd. (2019), Patton vd. (2019) modelinin diger parametrik olan ve
parametrik olmayan modellere gére daha verimli ¢alistigini gostermistir.

Bir diger calisma olarak, Deng ve Qiu’nin (2021) kapsamli g¢alismasinda, FZ tipi kayip modelleriyle risk
hesaplamalarinin daha verimli sekilde yapildigini gosterilmistir. Ayrica bu calisma, tahmin ve geriye donuk
testlerin hatalar arasindaki iliskilerin modelin basarisini etkiledigini ve FZ kayip modeli gibi skor fonksiyonu
tabanli calismalarin daha verimli sonuglar ¢ikardigini géstermistir. Yine, Ardia vd. (2018) tarafindan, FZ tipi kayip
modelinin, Markov rejim degisimi yaklasimi altinda verimli calistig1 gosterilmistir. Calisma, S&P 500 endeksi
hisselerini, 6nemli uluslararasi endeks degerlerini ve farkli para birimlerinin dolar kuru karsisinda getirilerini
kullanarak, glinliik getirilerde rejim degisikliginin hesaba katilmasinin risk tahminlerini iyilestirdigi bulgusuna
erismistir. Son olarak da, Bu vd. (2019), FZ tipi kayip fonksiyonlarinin farkli zaman araliklarinda farkli dinamiklere
sahip oldugunu gostermistir. Yazarlarin dalgacik tabanli uygulamalarinda kisa, orta ve uzun zaman frekanslarinda,
Ozellikle BK degerinin, degisken dinamiklere sahip oldugunu ve kayip tahminlerinde bu dinamiklerin hesaba
katilmasiyla daha verimli tahminler yapilabilecegini gostermistir.

FZ tipi kayip fonksiyonlarinin verimli uygulamalari sonucunda, bu g¢alismada BIST 100 endeksinin yiliksek
frekansh getirilerine ait RmD ve BK degerleri, Patton vd.’nin (2019) modeli altinda, farkli zaman araliklarinda ele
alinmistir. Patton vd.’de (2019) kullanilan iki faktorli GAS modelleriyle beraber, GARCH-FZ ve GARCH-GAS melez

72



Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Sayi1 50, Mayis 2022 H. Yener, B. Alparslan Eroglu

modelleri, standart risk hesaplama yontemleriyle 5, 15, 30 dakikalik, 1 saat ve 1 glinlik frekansh getiriler altinda
karsilastiriimistir. Bu sayede farkli zaman araliklarinda, RmD ve BK degerlerinin nasil yliksek frekansli dinamiklere
sahip oldugu gézlemlenmistir. Ozellikle, BIST 100 veri setinin kullaniimasiyla, gelismekte olan {ilke endekslerinin
yiksek frekansli risk dinamiklerinin gelisimi hakkinda fikir edinilmesi mimktn kiinmistir.

Calismanin sonuglarinin goésterilmesi icin ikinci bolimde kullanilan veri setinin kisa tasviri ve modellerin
detayl agiklamasi yapilmis, Uglincli bolimde ise veri setinin temel istatistikleri hakkinda bilgi verildikten sonra,
bulgularin analizi gerceklestirilmistir. Son bélim olan doérdiinci boélimde de c¢alismanin sonuglarinin 6zeti
verilmistir.

2. ARASTIRMANIN YONTEMI VE VERi SETI

Arastirmanin bulgularina ge¢meden 6nce, arastirmada kullanilacak veri seti ve tahmin yontemleri
tanitilacaktir. Calismadaki, tahmin yontemlerinin tanimlanmasinda Patton vd.’nin (2019) calismasi esas
alinacaktir. Riske maruz deger (RmD) ve beklenen kayip (BK) degerlerinin tespiti icin genellestirilmis otoregresif
skor (GAS), ARMA-GARCH tabanli modeller ve hem GAS hem de ARMA-GARCH tabanli modellerin karisimindan
olusan melez modeller kullanilacaktir. Ayrica, basit kayan pencere yontemi de bu yoéntem kiimesine eklenmistir.

2.1.Veri Seti

Bu calismada BIST 100 endeksinin yiksek frekansh getirileri Gzerine cahlsilacaktir. Eldeki dakikalik veri
setinden, Nisan 2016 ile Subat 2019 arasindaki endeks fiyati kullanilarak farkh frekanslarda getiriler elde
edilecektir. Bu arastirmada 5, 15, 30 dakikalik yiksek frekansli; ve 1 saat ve 1 glinlik distk frekansli getiriler elde
edilecektir. Bu getiriler, belirtilen zaman araligindaki kapanis fiyatlarinin logaritmik farkinin alinmasiyla, fiyattaki
ylizde degisim seklinde olusturulacaktir. Patton vd.’de (2019) oldugu gibi, edilen getirilerin sifira esit olmasi
durumunda (tatil ve piyasanin kapanmasindan dolayi), bu getiriler analiz disi birakilacaktir™. Eger, dakikalik fiyat
serisi, n toplam dakikalik gézlem sayisi olmak tzere, {P;}]-; olarak tanimlanirsa, analizde kullanilacak getiri

serisini farkh frekanslara gore, f € {5,15,30,60,540}t igin, t:==i X f € {1,---,|n/f]} olmak (zere, rt(f) =
[log(Ple-) — log(PfX(i_l))] X 100 seklinde gosterilecektir.

2.2. Riske Maruz Deger ve Beklenen Kayip igin Tutarl bir Skor Kurali ve iki Faktorlii FZ Modeli

Arastirmada kullanilacak yontemlerden bahsetmeden o6nce bu ydntemleri temelini olusturan kayip
fonksiyonu tanitilacaktir. Fissler ve Ziegel (2016) ve Patton vd. (2019), RmD ve BK degerlerinin esanli olarak
tanimlanmasi igin su skor fonksiyonunu (FZ skoru) énermistir:

Lpz (rt(f),vt, es; a) = _aiet 1 {rt(f) < vt} (v,t — rt(f)) + Z—Z + log(—e;) — 1. (1)

Yukaridaki denklemde v; RmD igin ve e; BK igin asagida gosterecegimiz sekilde belirlenecek degerlerdir. Diger

tarafta o € [0,1] dagilim degeri, ve rt(f) daha once de tanimlandigi gibi getiri serisidir. Fissler ve Ziegel'e (2016)
gore Denklem (1)’deki kayip kurali, RmD ve BK icin “saglanabilir” bir fonksiyondur. Bu fonksiyonla ve
saglanabilirlik terimiyle ilgili detaylar Fissler ve Ziegel (2016) ve Patton vd.’de (2019) bulunabilir. Bu ¢alismada,
Patton vd.’ni (2019) takiple RmD ve BK icin dinamik yari-parametrik modeller tanimlanacaktir. Bu modellerin
¢6ziimlemesinde standart kayip fonksiyonlari (hata teriminin kareler toplami veya olabilirlik fonksiyonu gibi)
yerine Denklem (1)’de tanimlanan FZ skor kurali kullanilacaktir. ilk &nce, RmD ve BK serileri, bilinmeyen
parametreler 8 ve t anina kadar olan bilgi kiimesi F,’nin icerisinde yer alan bir matris olan Z;’nin fonksiyonu
seklinde yazilabilir. Bu durumda Denklem (2)’deki optimizasyon, bu serileri olusturan parametrelerin tahminini,
ve bu tahminler yardimiyla hesaplanacak RmD ve BK serilerini verecektir.

~ 1T
0= argmin—z Lpz (rt(f),v(Zt_l; 0),e(Z._q; 0); a). (2)
o T Lap—q

* Bu durum bizim veri setimiz icin gegerli degildir. Yani, sifir getiriye sahip olabilecek veriler (tatil ve piyasanin kapali oldugu durumlar) hali
hazirda veri sertinde bulunmamaktadir. Ancak, diger uygulamacilarin, bu konuda dikkatini gekmek igin bu ifade kullaniimigtir.
" Bir giin icerisinde 9 saatlik islem yapildigi varsayilmaktadir.
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Belirli Z, matrisi ve tahmin edilen parametre vektérii 8 igin, rt(f) serisinin RmD ve BK tahminleri sirasiyla ¥, =

U(Zt_l;é) ve é, = e(Zt_l;é) seklinde olusturulabilir. Bu tahminleri elde edebilmek icin gerekli v(-) ve e(-)
fonksiyonlari, Creal vd’nin (2013) 6nerdigi GAS modeline uygun olacak sekilde kullanilacaktir. Bu model, en genel
haliyle iki faktorli olarak (bu model 2 faktorli FZ modeli olarak isimlendirilecektir.) Denklem (3)’teki gibi ifade
edilebilir.

[Z:i]=[$ﬂ+ % (?e] [Zz]Jf[Z:: ZZZ]HE Ve, (3)

Yukaridaki denklemde, V, ve H, sirasiyla FZ fonksiyonun [v,, e,]Tvektériine gére skor (gradyan) vektérii ve
Hessian matrisi olarak tanimlanabilir. Bu fonksiyonlarla ilgili detayli bilgi, Patton vd.’da (2019) bulunabilir. Ayrica,
bu denklemde [v;,,e:,1]" vektorii, gbzlemlenemeyen 6rtiik faktdr olarak tanimlanacak ve bu vektér 8 =
[wv, We, By Besr Ay ...,ae,e] parametre vektoriniin Denklem (2)'teki minimizasyonundan elde edilecek sonuglar
sonrasinda hesaplanacaktir.

Bu iki faktoérli modele ek olarak, modeldeki faktor sayisini bire indirerek daha kisitli bir model ele alinacaktir.
Bu modeldeki gézlemlenemeyen faktor (ortik degisken) k; olmak lizere, RmD ve BK dinamikleri su sekilde
gosterilebilir:

v, =aXexp(k,), e, = b X exp(x,) ve x, = w + Pre_q + YhiiSi—1. (4)

Bu gosterimde s; ve h; tek degiskenli degerlerdir ve FZ fonksiyonunun k,’ye gore sirasiyla birince ve ikinci
tiirevidir. Ayrica, b < a < 0 egsitsizlikleri, RmD ve BK’nin tanimlarindan dolayi gerekmektedir. Bu modelde, _t,
0=[w,B,y,a,b] bilinmeyen parametre vektorinin (Denklem (2)'nin de yardimiyla) tahmin edilmesiyle
hesaplanabilir.

Hem 2 faktorli hem de 1 faktoérli model lizerinden gikarimlar M-tahmin ediciler sinifi géz 6ninde
bulundurularak yapilabilir. Patton vd. (2019), belirli varsayimlar altinda (bu makalede Varsayim 1), 8’in 8’nin
tutarh bir tahmin edicisi oldugunu géstermistir. Ayrica, Patton vd’nin (2019) Varsayimlari 1 ve 2 altinda 8’in
asimptotik olarak normal dagildigi belirtilmistir. Dolayisiyla, bu iki sonug kullanilarak, 8 icindeki parametreler
Uzerinde istatistiki citkarimlar normal dagilim altinda yapilabilir.

2.3. Diger RmD ve BK Tahmin Yontemleri

Kisim 2.2’de tanimlanan FZ tabanli GAS modellerinin performansini kiyaslamak igin literatlirde RmD ve BK
degerlerini hesaplamak igin kullanilan bazi modeller esas alinacaktir. Bu modeller, basit kayan pencere tahmini
(KP) ve GARCH temelli modelleme olmak tizere iki sinifa ayrilacaktir.

2.3.1. Basit Kayan pencere Tahmini

Bu yontem, en basit RmD ve BK hesaplama yéntemi olup, belirli bir gézlem araliginda (pencerede) bu
degiskenlerin hesaplanmasiyla olusturulur. Eger m, bu penceredeki toplam gozlem sayisi olarak alinirsa ve
Dagllmlllmla o’nci dagilim dilimi olarak tanimlanirsa,

Rth(f) = Dagilim dilimi, {rt(f)} ve BK, = !

s=t-m axm

el Ts(f)l {rs(f) < mt(f)}’ (5)

sirastyla RmD ve BK'nin tahmin edicileri olarak kabul edilebilir. Bu c¢alismada, m = {125,250} olarak
alinacaktir.

2.3.2. ARMA-GARCH ve Melez Modeller Yardimiyla RmD ve BK Tahmini

Bu calismadaki biitiin ARMA-GARCH modelleri Denklem (6) ve (7)’ deki sekilde kullanilacaktir.

p q 6
rt(f) e He = do + Z oF Tt(fi) + Z Up_1; (6)
i=1 i=1 (7)

2 2 ) 2 I
Uy = 0tNes of =w+foi +y (rt - #t) ve 1, ~ iidF,(0,1)

Denklem (6) ve (7)’'deki modeli kapatmak igin, n, ~ N(0,1) (n-GARCH), n, ~ yatik t(0,1,¢,1) (yt-GARCH)
olarak iki farkl dagilim varsayilmistir. Dagilimlardan yt-GARCH’In parametrelerinden ¢ basiklik ve A yatiklik

74



Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Sayi1 50, Mayis 2022 H. Yener, B. Alparslan Eroglu

parametreleri olmak tzere, yatik t dagimina denk gelmektedir. Bu varsayimlarin yaninda, n,'nin ampirik dagilim
fonksiyonu kullanilarak da GARCH (ampd-GARCH) siireci tahmin edilecektir. Bu modeller, yari-olabilirlik
yontemiyle tahmin edilebilir.

Arastirmada kullanacagimiz diger bir yontemde, yari-olabilirlikte kullanilan ve yukarida belirtilen dagihm
fonksiyonlari yerine, FZ fonksiyonu kullanilarak GARCH modeli tahmin edilecektir. Bu yeni modele de GARCH-FZ
ismi verilecektir.

Makalede kullanilacak olan ARMA-GRACH tabanli modellerden n-GARCH, yt-GARCH, ampd-GARCH ve
GARHC-FZ icin, RmD ve BK su sekilde elde edilecektir:

v = +ac, a=FE"(a); (8)
e = pi + boy, b = E[n¢n; < al. (9)
Denklem (8) ve (9)'daki gosterime gore, ilk 5nce ARMA-GARCH modeliile y; ve o, slireglerinin tahminleri elde
edilecek, daha sonra varsayilan dagihm fonksiyonlari kullanilarak a ve b degerleri elde edilecektir. Son asamada
Denklem (8) ve (9) kullanilarak RmD ve BK serileri elde edilebilir. Dolayisiyla, GARCH tipi modeller RmD ve BK'yi
iki asamada tahmin ederken, GAS tipi modeller tek asamada tahmin edecektir.

Ayrica, GARCH ile GAS modelini ayni anda kullanan, Melez ismi verilen bir yéntemden de faydalanilacaktir. Bu
yontem su denklemler olarak tanimlanmistir:

1P = exp(ic)n,, n, ~ iidF, (0,1); 8(1);
1 (1

=0+ frey +y | (G162 < v i) - eeca )| + S10g [52)].
t—-1

Denklem (11)'da yer alan e, ve v, degiskenleri tek faktorli FZ modelinde oldugu gibi Denklem (4) ile
belirlenecektir. Bunlara ek olarak, bu model de FZ minimizasyonu kullanilarak tahmin edilecektir.

Dolayisiyla yukarida agiklamalarini vermis oldugumuz dort ana yaklasimi asagidaki gibi 6zet olarak
listeleyebiliriz:

1- Denklem (3)’e denk gelen iki faktorli GAS modeli (FZ 2 faktér modeli);

2- Denklem (4)’e denk gelen tek faktorlii GAS modeli (FZ 1 faktér modeli);

3- Denklem (6)-(9)’'a denk gelen GARCH-FZ modeli. Yine 6rneklem disi icin de kullanilacak olan n-GARCH,

yt-GARCH, ampd-GARCH tabanlh modeller;
4- Denklem (10) ve (11)’e denk gelen GARCH ile GAS “Melez” modeli.
Yukaridaki listeden FZ 1 faktor, FZ 2 faktér, GARCH-FZ ve Melez modelleri 6nce 6rneklem ici (B6liim 3.3), sonra

yine ayni modeller n-GARCH, yt-GARCH, ampd-GARCH tabanli modelleriyle 6rneklem disi 6ngérileri (Bolum 3.4)
icin kullanilacaktir.

3. CALISMANIN BULGULARI
3.1. Veri setinin Temel Tanimlayic istatistikleri

Calismanin bu kisminda, bir &nceki kisimda tanimlanan ydntemler, BIST 100 endeks getirilerine
uygulanacaktir. Eldeki dakikalik veriler, farkh frekanslarda calismaya izin vermektedir. Bu ¢alismada, 5, 15, 30
dakika; 1 saatlik ve 1 giinliik frekanslar kullanilacaktir. Beklenen kayip yazininda her ne kadar giinliik analiz yapilsa
da, bu arastirmada farkli frekanslardaki risk 6lglimlerinin ne kadar basarili oldugu analiz edilecektir. Bu analize
gecmeden, farkh frekansta olusturulan getiri serilerinin tanimlayici istatistikleri incelenecektir. Tablo 1’de bu
istatistikleri gorulebilir.

Tablo 1: Getiri Serilerinin Temel Tanimlayici istatistikleri

5 dk. 15 dk. 30 dk. 1 saat 1 giin
Ortalama 9.2836 9.0313 8.5872 8.6446 8.3321
std. Sap 20.4107 19.8503 19.2364 19.3765 19.0047
Yatiklik -2.3309 12441 71,0698 20.9569 20.5349
Basikiik 117.118 41.5874 24.0725 15.0456 5.8337
RD-0.01 338732 335251 13.40529 3.53632 33929

(-0.3439) (-0.5836) (-0.8259) (-1.1788)

-2.35889 2.36194 -2.35979 237516 2.4706
RmD-0.025 (-0.2395) (-0.4112) (-0.5723) (-0.7917)
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RmD-0.05 -1.69683 -1.69679 -1.70668 -1.75901 -1.85
(-0.1723) (-0.2954) (-0.4139) (-0.5863)
-1.1379 -1.14208 -1.14942 -1.21167 -1.2994
RmD-0.10 (-0.1155) (-0.1988) (-0.2788) (-0.4039)
BK.0.01 -5.64119 -5.6548 -5.5314 -5.65534 -4.5136
(-0.5728) (-0.9844) (-1.3416) (-1.8851)
BK.0.025 -3.92057 -3.93379 -3.8838 -3.94593 -3.5302
(-0.3981) (-0.6848) (-0.9420) (-1.3153)
BK.0.05 -2.95963 -2.95718 -2.94099 -2.99383 -2.8371
(-0.3005) (-0.5148) (-0.7133) (-0.9979)
BK.0.10 -2.16932 -2.17193 -2.16787 -2.22266 -2.2066
(-0.2203) (-0.3781) (-0.5258) (-0.7409)

Bu tabloya gore, yillik ortalama getiri 9% civarinda olup, frekans azaldik¢a azalma egilimine girmektedir. Ayni
sekilde, yillik getirilerin standart sapmalari frekansla beraber azalan bir egilime sahiptir. Onemli diger bir bulgu
ise, biitiin frekanslarda getirinin eksi yatiklik degerine sahip olmasidir. Bu durumda BIST 100 endeksine ait
getirinin sola yatik oldugu sdylenebilir. Ayrica, bitiin frekanslarda gézlemlenen biylk basiklik degeri, getiri
degiskeninde kalin kuyruk 6zelligine isaret etmektedir. Tabloda gosterilen ve bitin veriler igin %5’lik dilim igin
hesaplanan beklenen kayip ve riske maruz degerlerine bakilirsa, glinlik olarak %2.8 beklenen kayip ve %1.85
riske maruz deger gozlemlenmektedir. Bu tablodaki ilging bir bulgu ise, giinliik hale getirilmis riske maruz deger
artmaktayken, beklenen kayipta acik bir gidisat gorilmemektedir.

Her ne kadar Tablo 1, BIST 100’Un risk karakteristigi hakkinda bir kanaat olustursa da bu karakteristigin
temelini anlamak ve zaman igerisinde nasil degistigini incelemek icin daha detayli bir analiz gerekmektedir. Bu
calismadaki analiz B6lim 2.3.2’nin sonunda listelenen modellerle Patton vd.’nin (2019) gelistirdigi yari-
parametrik dinamik model ve yazindaki diger GARCH tabanli yéntemlerle yapilacaktir. Ayrica, analizde
kullanilacak farkli modellerin BIST 100’e ait RmD ve BK tahminlerinin performansi kiyaslanacaktir.

3.2. Standart Zaman Serisi Analizi

RmD ve BK modellerini incelemeden 6nce, eldeki veriler standart zaman seri modelleri ile tahmin edilecektir.
Bu asamadaki analizde, siklikla kullanilan Denklem (6) ve (7)'ye denk gelen ARMA ve GARCH modelleri
kullanilacaktir. Bu kisimdaki analiz bir dnceki kisimda yapilan analize ek olarak BIST 100 getiri serilerinin istatistiki
karakterinin daha detayli olarak incelenmesi icin yapilmistir. FZ 1 faktoér, FZ 2 faktér, GARCH-FZ ve Melez
modelleriyle yapilan 6rneklem igi analiz bir sonraki kisimda sunulacaktir.

ARMA modeli tahmin edilirken en ¢ok gecikme parametresi, hem AR hem de MA bilesenleri icin 6 olarak kabul
edilmistir. GARCH analizi igin ise Patton vd.’de (2019) oldugu gibi GARCH(1,1) modeli kullanilmistir. Bu modeller,
siraslyla Denklem (6) ve (7)'de gorilebilir. Denklem (6)’da, gecikme degerleri p ve g Bayes Bilgi kriteri (BIC)
yardimiyla belirlenecektir. ARMA-GARCH tabanli modellerden bir tanesi igin kullanilan yatik t(0,1, ¢, A) dagilimi
Hansen’de (1994) tanimlanmistir (yukarida parametreler hakkinda bilgi saglanmistir). Bu dagihmin da ele
alinmasinda neden, getiri degiskeninin basik ve yatik bir formda karsimiza ¢cikmasidir (bknz. Tablo 1).

Bu béliimde kullanilan zaman serisi modellerinin ana parametreleri, 6rneklem ici olan 2016 Nisan ve 2018
Ocak arasindaki gozlemleri kullanilarak tahmin edilmistir. Tablo 2’de bu modellerin tahmin giktilari gérilebilir. Bu
tabloda, eldeki serilerin basit bir dn incelemesi yapildigi icin ARMA modelinde sadece katsayi degerleri verilmistir.
Ancak, ilerleyen kisimlarda GARCH modeline siklikla basvuracagimiz icin hem katsayi hem de bu katsayilarin
standart sapmalarina yer verilmistir.
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Tablo 2: Getiri Degiskenlerinin ARMA ve GARCH Tahmini
5 dk. 15 dk. 30 dk. 1 saat 1 giin
ARMA (O]} 8.91E-04 0.0026 0.0047 0.0089 0.077
R? 2.75E-05 7.87E-05 1.46E-04 2.74E-04 0.0023
w 0.0014 0.0083 0.0000 0.1207 0.0140
(2.16E-9) (0.0000) (0.0000) (0.0007) (0.0001)
B 0.3230 0.1313 0.0038 0.0364 0.0292
(0.0001) (0.0001) (0.0000) (0.0001) (0.0001)
GARCH Y 0.6770 0.6599 0.9955 0.9610 0.9590
(4.71E-5) (0.0005) (0.0000) (0.0424) (0.0002)
v 2.8637 2.8524 2.9321 2.8797 4.7875
(0.0181) (0.0253) (0.1335) (0.0152) (1.3739)
A -0.0328 -0.0156 -0.0091 -0.0219 0.0474
(0.0053) (0.0068) (0.0038) (0.0209) (0.0937)

Bir taraftan, ARMA analizine bakildiginda biitin seriler igin Bayes Bilgi kriteri p = q = 0 denkligini
gostermektedir. Bu durumda zaman serisi modeli ortalama ve hata teriminden olusmaktadir. Her bir seri igin
ortalama deger sifira yakin olmakla beraber, sayisal olarak frekans azaldik¢a artma egilimindedir. Ayni durum
modelin uyum iyiliginde de gérilmektedir. Biitin modelleri uyum iyiligi sifira ¢cok yakindir. Bu durum ARMA
modelinin getiri serilerini ¢ok iyi aciklayamadigini géstermektedir. Yani, bu modellerin tahmini dogrultusunda
BIST 100 getiri serilerinin sifir ortalama getiriye yakin, rastlantisal sekilde hareket etmektedir. BIST 100 yiksek
frekansh getiri serilerinin arasinda 6zilinti olmamasi, BIST 100 endeksi fiyatlarinin, Etkin Piyasa Hipotezi
dogrultusunda (Fama, 1970), etkin sekilde olustuguna isaret etmektedir. Bu bulgu da fiyatlarin martingal
(martingale) gidisata sahip oldugunu ve standart piyasa mikro yapisina gére gidisat gosterdigini belirtmektedir
(Alfonsi ve Schied, 2010; Bayraktar ve Ludkovski, 2014).

Diger taraftan, GARCH modellerine bakildiginda gayet kalici bir varyans tipiyle karsilasilmaktadir. Bitin,
seriler i¢in B + y degeri bire cok yakin seyretmektedir. Yani BIST 100 endeksi getirilerinde risk seviyesi kalicilik
gostermektedir. Bu sonug, Bekaert and Harvey’'nin (1997) gelismekte olan piyasalardaki risk seviyelerinin
gelismislere gore daha yuksek oldugu bulgusu isiginda daha da anlam kazanmaktadir. Diger 6nemli bir bulgu ise,
serilerin gozlem frekansi azaldikga 3 parametresi azalmakta, y parametresinin degeri artmaktadir. Bu durum bize
frekans bazli volatilite farkliliklarini isaret etmektedir. Ayrica, biitlin serilerin tahmin edilen yatiklik parametreleri
her ne kadar negatif olsa da bu degerler sifira ¢cok yakindir. Bunlarda 5, 15 ve 30 dakikalik frekanslara ait serilerin
yatiklik parametreleri eksi ve istatistiki olarak anlamlidir, 1 saat ve 1 giinliik serilerdeyse istatistiki olarak anlamsiz
yatiklik parametresi gozlemlenmektedir. Basiklik degerleri ise ikinin lzerinde oldugu icin kalin kuyruk 6zelligine
isaret etmektedir.

3.3. Orneklem i¢i Tahmin Sonuglari

Bir onceki kisimda belirtildigi Gzere, eldeki veri setinin yaklasik 2 yillik kismini (Mart 2016-Ocak 2018)
orneklem igi olarak belirleyip, farkll RmD ve BK modelleri tahmin edilecektir. Bu tahmin degerleri kullanilarak veri
setinin 6rneklem disi olarak kabul edilen kisminda (Ocak 2018-Subat 2019) ise a = 0.05% i¢cin RmD ve BK
degerlerinin 6ngérii (forecast) islemi bir sonraki kissimda gerceklestirilecektir. Oncelikle, érneklem ici tahmin
sonuglari, dort farkli model igin, Tablo 3 ve 4’te sunulmustur.

Tablo 3:5, 15 ve 30 Dakikalik Getiri Serileri i¢in Riske Maruz Deger ve Beklenen Kayip Tahminleri

5 dakika
FZ 2 Faktor
GARCH-FZ FZ 1 Faktor Hibrit
RmD BK
0.7542 0.9356 0.8786 -0.0025 -0.0059
k (0.0289) (0.0056) (0.0212) @ (0.0002) (0.0011)
0.2608 0.0152 0.0520 0.9822 0.9751
L4 (0.0554) (0.0011) (0.0146) b (0.0014) (0.0047)
a -1.2176 -0.1399 -0.5793 a, -0.1302 0.0030
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(0.014) (0.0438) (0.0791) (0.0182) (0.0006)
-1.9858 -0.2305 -0.9401 -0.1123 0.0068
b (0.0388) (0.0732) (0.1293) e (0.0529) (0.0018)
5 0.0116
(0.0011)
Ort. Kayip -1.4792 -1.4584 -1.4844 | Ort. Kayip -1.4601
15 dakika
GARCH-FZ | FZ 1 Faktor Hibrit FZ2 Faktor
RmD BK
0.5766 0.9774 0.9736 -0.0022 -0.0075
k (0.0517) (0.0051) (0.0054) @ (0.0005) (0.0031)
0.2050 0.0062 0.0047 0.9912 0.9817
4 (0.0262) (0.0005) (0.0011) b (0.0019) (0.0072)
-1.4167 -0.2483 -0.4073 -0.0039 0.0033
“ (0.0192) (0.0959) (0.2934) M (0.0217) (0.0009)
-2.3459 -0.3936 -0.6597 -0.0016 0.0062
b (0.0643) (0.1537) (0.4758) e (0.0755) (0.002)
s 0.0066
(0.0004)
Ort. Kayip -0.8880 -0.8945 -0.8971 | Ort. Kayip -0.9018
30 dakika
GARCH-FZ | FZ1 Faktor Hibrit FZ 2 Faktor
RmD BK
g 0.9929 0.9867 0.9856 ® -0.0085 -0.0145
(0.0173) (0.0034) (0.0038) (0.0022) (0.0067)
v 0.0027 0.0061 0.0041 b 0.9763 0.9742
(0.0006) (0.0003) (0.0001) (0.0060) (0.0120)
a -2.0393 -0.3565 -0.7030 a, -0.0517 0.0054
(0.0807) (0.1741) (0.9385) (0.0484) (0.0020)
b -3.3389 -0.5757 -1.1360 a, -0.0120 0.0081
(0.2030) (0.2783) (1.5056) (0.1106) (0.0032)
) 0.0044
(0.0011)
Ort. Kayip -0.5504 -0.5811 -0.5821 | Ort. Kayip -0.5814

Tablo 3’te Denklem (3)’e denk gelen FZ 2 faktér modeli incelendiginde, bitiin seriler igin b parametresi hem
RmD hem de BK igin 1’e yakin olup, bu iki degiskenlerin kalici ve duragan olmamasi, yani birim koke yakin olma
durumunu ortaya c¢ikarmaktadir. Beklenildigi lizere w ile tanimlanan kesim/surtiklenme katsayisi, butin
frekanslar icin RmD icin anlamli ve eksi; BK serisi ise 15 ve 30 dakikalik serilerde %5 diizeyinde, 5 dakikalik
frekansta %1 dizeyinde anlamli ve isareti eksi ¢ikmaktadir. Ancak, 2 faktérlii modelde rastsal kismi belirleyen
bilesen olan A matrisinin (Denklem (3)’teki a,, ,,, Gy ¢, Qe 1, e ¢ girdileri olan matris) elamanlari RmD igin 5 dakika
haricinde butiin frekanslarda anlamsiz goriinmektedir. 5 dakikalk frekansta ise bu katsayilar %5 dizeyinde
anlamhidir. Bu durumda RmD degeri, istatistiki olarak ne kendi skorundan ne de BK’nin skorundan kuvvetli bir
sekilde etkilenmektedir. Halbuki, BK bitun frekanslarda hem kendi hem de RmD’in skorundan beslense de 30
dakikalik frekansta kendi skorundan %5’lik anlamlilik diizeyinde etkilenmektedir. Tablo 4’te ise benzer bir durum
mevcuttur. 1 saatlik frekansta BK hem kendi hem de RmD’nin skorundan pozitif ve anlamli olarak etkilenirken, 1
ginlik serilerde skorlar her iki degisken icinde anlamsiz hale gelmektedir. Tablo 4’te bu model icin diger
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parametreler anlamli ve Tablo 3’tekine benzer bir davranis sergilemektedir. BK'nin Denklem (3)'teki tanimi
itibariyle ylksek frekanslarda RmD degerleriyle etkilesim icerisinde olusu beklentiyi karsilarken, glinlik frekansta
etkilesimde olmayisi enteresan bir sonug teskil etmektedir.

Tablo 4:1 Saat ve 1 Giinliik Getiri Serileri icin Riske Maruz Deger ve Beklenen Kayip Tahminleri

1 saat
. o FZ 2 Faktor
GARCH-FZ FZ 1 Faktor Hibrit RmD BK
0.9205 0.9848 0.9788 20.0065 20.0120
B (0.3605) (0.0056) (0.0078) @ (0.0032) (0.009)
0.5866 0.0063 0.0045 b 0.9871 0.9854
4 (1.0064) (0.0003) (0.0002) (0.0063) | (0.0111)
03271 -0.5060 -0.7728 20.0011 0.0030
a (0.1443) (0.1939) (1.6670) O (0.0709) | (0.0024)
) -0.5519 -0.8269 -1.2906 -0.0055 0.0053
(0.4141) (0.3146) (2.7614) e (0.2000) | (0.0063)
s 0.0061
(0.0025)
Ort. Kayip -0.1658 -0.1980 -0.2011 Ort. Kayip -0.2028
1 giin
.. . FZ 2 Faktor
GARCH-FZ FZ 1 Faktor Hibrit RmD ES
0.8839 0.984 0.9839 20.0187 20.0241
B (0.1251) (0.0105) (0.0112) @ (0.0126) | (0.0189)
0.1284 0.0109 0.0109 ) 0.9888 0.9902
4 (0.0254) (0.0008) (0.0051) (0.0082) | (0.0081)
14177 -1.5552 15542 03178 -0.0043
a (0.2439) (1.451) (9.5715) O (0.1935)|  (0.0053)
) 2.1134 2.4043 2.4013 . 20.0458 0.0141
(0.5830) (2.2155) (14.8853) e (05139) | (0.0163)
s 0.0000
(0.0000)
Ort. Kayip 0.8879 0.8484 0.8482 | Ort. Kayip 0.8338

1 faktérli GAS modelinin tahmininde kesim/striiklenme katsayisi Patton vd.lerini (2019) takiple sifira
esitlenmistir. Bu kisitin sebebi, 1 faktorli modelin tanimlanma sorunlarindan kaginma olarak agiklanabilir.
Dolayisiyla, bu model icin w haricinde diger katsayilara odaklanilacaktir. Oncelikle, g6zlemlenemeyen durum
degiskenini besleyen iki parametreden £, bitiin frekanslarda 0.95’in lizerinde yani duragan olmama durumuna
¢ok yakin bir seyir izlemektedir. Bunun yaninda y parametresi bitin frekanslarda anlamhidir ve arti deger
almaktadir. Bu durum bize, skordaki bir artisin parametre degerine arti yonde katki verdigini gostermektedir.
Ayrica, sirasiyla RmD ve BK'yi karakterize eden a ve b parametreleri biitiin frekanslarda beklendigi gibi eksi deger
almaktadir. Bu parametreler 1 gilinliik frekans haricinde istatistiki en az %5 diizeyinde olarak anlamlidir.

Denklem (1) ve (6)-(9)’'un kullaniimasiyla tiretilen GARCH-FZ modelinde, bir taraftan, AR(1) parametresi (3,
biitiin frekanslarda %1 diizeyinde anlamli olsa dahi frekanslar arasinda varyasyon géstermektedir. Oyle ki, bu
parametre 30 dakikalik getirilerde en yliksek degerinin (0.9929) alirken, 15 dakikalik getirilerde en distk degerini
almaktadir (0.5766). Ote yandan, MA(1) parametresi y ise 1 saatlik getiriler haricinde diger getiriler icin %1
dizeyinde anlamlidir. Ayrica, RmD’yi belirleyen a parametresi bitiin getiriler icin %5 dlzeyinde istatistiki olarak
anlamli iken BK’y1 belirleyen b parametresi 1 saatlik getiriler haricinde %5 diizeyinde istatistiki anlamlidir.

incelenecek son yéntem olarak, Denklem (10) ve (11)’e denk gelen Melez yéntemde, biitiin getiri serilerinde
GARCH parametreleri 3 ve § %1 ve %5 seviyelerinde anlamli gikmaktadir. Buna ek olarak, 8 ve § parametrelerinin
degerleri ile RmD ve BK serilerinin gayet kalici bir gidisat sergiledikleri soylenebilir. Ancak, RmD ve BK serilerinin
belirlenmesinde kullanilan a ve b parametreleri 5 dakikalik getiriler haricinde istatistiki olarak anlamsiz
gortinmektedir. Son olarak, skor fonksiyonuyla RmD ve BK serilerinin iliskilendiren y parametresi bltiin getiriler
icin anlamli ve pozitif olarak bulunmustur.
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3.4. Orneklem Disi Ongorii

Orneklem ici tahminleri elde ettikten sonra, bu tahminleri kullanarak érneklem disindaki seriler iizerine
6ngorl islemi yapilacaktir. Bu islemde sadece o = 0,05 ihtimal degeri kullanilacaktir. Kullanilacak modeller,
calismamizin 3.3. kisminda agiklanan modellere ek olarak sunlardir: 1) 125 aralkla (yaklasik finansal yariyil)
hesaplanan basit kayan pencere (KP125 seklinde gosterilecektir), 2) 250 aralikla (yaklasik bir finansal yil)
hesaplanan basit kayan pencere (KP250 seklinde gosterilecektir), 3) Normal dagilim altinda ARMA-GARCH modeli
(n-GARCH seklinde gosterilecektir), 4) Yatik t dagilim altinda ARMA-GARCH modeli (yt-GARCH seklinde
gosterilecektir), ve 5) Ampirik dagihm fonksiyonu altinda ARMA-GARCH modeli (ampdf-GARCH seklinde
gosterilecektir). Dolayisiyla toplamda dokuz model kullaniimistir.

Yukarida 3 ve 5. Maddelerde siralanan bitiin ARMA-GARCH modellerinde Tablo 2’deki 6zellikler kullaniimigtir.
Ayrica, 6ngori islemleri dis 6rneklem olan 2018 Ocak ve 2019 Subat tarihleri arasinda yapilacaktir. Bu grafikler
Sekil 1-5'te sunulacaktir. Ancak, grafiklerin okunabilirligini arttirmak icin sadece son 1000 6ngori degeri bu
grafiklerde sunulacaktir®.
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Sekil 1: 5 Dakikalik Getirileri igin RmD ve BK Ongoriileri

15 Dakikalik BIST 100 Getirileri igin Yuvarlanan Pencere 5% Riske maruz Deger Gngériileri

O $ K
& ¢ ¢ & ¢ ¢ ¢
EER N S

‘-/ ».w ﬂ
Vi
i

15 Dakikalik BIST 100 Getirileri mm GARCH 5% Riske maruz Deger onnorulen
02

”W"«"\Mr')' -. T ki ey
RRE LS

° Y o @ K e o @ ° o
o & » o o 3 a o
9 S o & ¢ S &g & ¢
& R & o B N < s s S s
Ak AN 7
Vi b
08
08 1
12
08
14 |
® @ ® ® © o e e © © 3 ® & ® J © © ©
o s o o &S o o & ) S $ o o o s 0 & o & $
5 s N & @ @ 9 g $ $ & Q & @ 5
) 3 o U $ B B B B S & 3 3 S S

Sekil 2: 15 Dakikalik Getirileri icin RmD ve BK Ongbriileri

§ Eger toplam dngérii sayisi 1000’den az ise biitiin 6ngoérii degerleri grafikte sunulacaktir.
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30 Dakikalik BIST 100 Getirileri igin Yuvarlanan Pencere 5% Riske maruz Deger éngébrilleri
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Sekil 3: 30 Dakikalik Getirileri icin RmD ve BK Ongbriileri

1 Saatlik BIST 100 Getirileri igin Yuvarlanan Pencere 5%

Riske maruz Deger dngoriileri

085 T,

o7 | - e - ==
=t T
<075 L . —t - r— 4
& S R I ® S
N & S o & ¢ SR & N
& N N & & ¢ o S ® 8 8
& & E S IS R IR
1 Saa BIST 100 Getirileri igin GARCH 5% Riske maruz Deger éngériileri

" YITH

oy q'mqv\rmr{fm AR R e T
bl ki

\\\\%
R
1 Saatlik BIST 100 Getirileri igin LZ Tahmin Yéntemi 5%

&
N S
& &

N &

SR
o o $
S

&
&S

Riske maruz Deger dngérileri

- A" W] N
Wy WA W
l A
TRRTAS
I = = —1Fakior GAS. 1
cancrrz
it
15 L L L L L L L L L
S & ® ©
R e &

(4
1 /i
4 A abil 4 e
I N P o
N A o & o S o€
1 Saatlik BIST 100 Getirileri icin Yuvarlana Pencere 5% Beklenen Kayip dngériileri

a2 | . RUSPREPIE LK hdn itinluindnfdntied|
as [ ]
® @ & K & & o® K © ©

N & N & & & N & & & N

& ¢ & &
1 Saatlik BIST 100 Getirileri icin GARCH 5% Beklenen Kayip ongoriileri

T T T T T : f
! 1','-"'?‘!’1?3“?{ “'1""?": .I'l"'\:""i":"".’n?" ml"\i

SN N
R A
&

N
&

S

&
\ &
N N

o& @
¢ %
RS

igin LZ Tahmin Yéntemi 5% Beklenen Kayip ongériileri

ey,
250, ¢
N

WA
VA W

'ty !
VaAeha
.
i

"
g

Hibit

A 2FakorGAs |
- - 1 Fakior GAS.
GARCH FZ

© & o e ®
& & ¢ ¢
O S R

Sekil 4: 1 Saatlik Getirileri igin RmD ve BK Ongoriileri

81

S
&




Pamukkale Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Dergisi, Sayi1 50, Mayis 2022 H. Yener, B. Alparslan Eroglu

1 Giinliik BIST 100 Getirileri igin Yuvarlanan Pencere 5% Riske maruz Deger dngérilleri 1 Giinliik BIST 100 Getirileri igin Yuvarlanan Pencere 5% Beklenen Kayip Gngériileri

L. Ve i2s
2 - - -ve2so | 25 [,

R R RN SR R & @ ® @ @@ @

S S IO S R P & AR P P
& ¢ S N AN & SRS ¢ N &g SO
R A R R NN G SR R )

& o
0 . 3 S 3
& & &

1 Giinliik BIST 100 Getirileri igin GARCH 5% Riske maruz Deger éngérilleri 1 Giinliik BIST 100 Getirileri igin GARCH 5% Beklenen Kayip éngériileri
T T T T T T T T T 2 T T T T T T T T

RN

® e @ @ @ R R
& & ¢

PSR SR
RS K K N §
o o & &g

¢
&

1 Giinliik BIST 100 Getirlleriigin LZ Tahmin Yéntemi 5% Riske maruz Deger dngériieri 1 Giinliik BIST 100 Getirileri igin LZ Tahmin Yéntemi 5% Beklenen Kayip Gngériileri

2 [

2| 1 LA A SV SAN et
g - A A 1> Nid v o \

- 2 Fakior GAS Vo s 2 Fakior GAS
a4 NG - - —tFasreas | | Z - -~ 1FakiorGAS
GARCHFZ 5L GARCHFZ
Hibrit

S & ¢ S

N & o & o o & o N
& N $ & & & N N >

N g 3 & & & <& o

Sekil 5: 1 Giinliik Getirileri icin RmD ve BK Ongoriileri

Sekil 1-5’te grafiklerden genel olarak su yorumlar yapilabilir: 1) Kayan pencere yontemiyle elde edilmis RmD
ve BK serileri basamak fonksiyonu seklinde ortaya ¢ikmakta ve diger yontemlerin giktilarina gére daha az
dalgalanma gostermektedir. Ayrica, RmD neredeyse dogrusal bir yapi sergilemektedir. 2) Yiksek frekanslarda en
fazla dalgalanma GARCH modellerinde ortaya ¢ikmakla beraber, disik frekanslarda LZ fonksiyonu kullanilarak
elde edilen sonuglarda daha fazla dalgalanma géze ¢arpmaktadir. 3) Glinliik frekansta GARCH ve FZ modelleriyle
elde edilen sonuglara gére RmD ve BK 6ngorilerinin varyansi 6rneklem sonlarina dogru diismekle beraber, bu
ongorilerin 6rneklem sonuna dogru hafif bir yiilkselme egilimine girdiginden bahsedilebilir.

3.4.1. Ongorii Uygunlugu Testleri

Bu kisimda, farkli frekanslar kullanilarak elde edilen 6ngoérilerin uygunlugu ve birbirleriyle kiyaslamasi
yapilacaktir. Bu baglamda, éngoriileri kiyaslamak icin Diebold ve Mariono (1995) testini, 6ngori uygunluk testi
olarak da Patton vd.'ni (2019) takiple Engle ve Manganelli'nin (2004) “Dinamik Dagihm dilimi” (DK) testi
kullanilacaktir. Bu testlerin detaylar, Patton vd’.de (2019) bulunabilir. Ancak, Engle ve Manganelli (2004) su
sekilde kisaca 6zetlenebilir. v, ve e, sirasiyla RmD ve BK'in éngoériileri olsun. A5, = 1{Y; <v.}— ave A5, =
(1/o) 1{Y; <v.}(Y:/e:) —1 sirasiyla RmD ve BK igin standartlastirlmis hata terimleri olarak tanimlansin.
Burada kullanilan A terimiyle, calismada kullanilan yatik (0,1, ¢, 1) dagiimindaki A birbirinden farkl terimlerdir.
Bu kisimda tanimlanin her bir A1 degiskeni icin su regresyon modelleriyle ¢alistirilacaktir.

Lor = Boo + Boade—1 + BuaVe + €, (12)
/‘]-fz,t = Peo + ﬂe,llf},t—l + Be2Vi + €cr (13)
Bu regresyon modellerinde, RmD modelinde éngoriiniin optimal olmasi igin Hy:f,0 = By,1 = By2 =0
hipotezinin, ve BK modelinde &ngériiniin optimal olmasi icin Hy:feo = fe1 = Per = 0 hipotezinin
reddedilmemesi gerekmektedir.

Tablo 5: Engle ve Manganelli (2004) Testi Sonuglar

5 dakika 15 dakika
Ui p-degeri Ui p-degeri
Model Ort. Kayip MZ-RmD MZ-BK Model Ort. Kayip MZ-RmD MZ-BK
KP-125 -0.988 0.000 0.000 KP-125 -0.446 0.000 0.000
KP-250 -0.943 0.000 0.000 KP-250 -0.400 0.000 0.000
N-GARCH -1.116 0.000 0.000 N-GARCH -0.468 0.106 0.000
Yt-GARCH -1.112 0.000 0.000 Yt-GARCH -0.440 0.000 0.000
Ampd-GARCH -1.108 0.000 0.000 Ampd-GARCH -0.452 0.000 0.000
2 FAKTOR GAS -1.096 0.000 0.000 2 FAKTOR GAS -0.506 0.000 0.000
1 FAKTOR GAS -1.084 0.000 0.000 1 FAKTOR GAS -0.487 0.000 0.000
GARCH FZ -1.110 0.000 0.000 GARCH FZ -0.446 0.000 0.000
Hibrit -1.118 0.000 0.000 Hibrit -0.502 0.000 0.000
30 dakika 1 saat
Ui p-degeri Ui p-degeri
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Model Ort. Kayip MZ-RmD MZ-BK Model Ort. Kayip MZ-RmD MZ-BK
KP-125 -0.127 0.000 0.000 KP-125 0.187 0.004 0.000
KP-250 -0.066 0.000 0.000 KP-250 0.235 0.000 0.000
N-GARCH -0.138 0.000 0.001 N-GARCH 0.308 0.000 0.000
Yt-GARCH -0.137 0.000 0.000 Yt-GARCH 0.387 0.000 0.000
Ampd-GARCH -0.156 0.000 0.000 Ampd-GARCH 0.313 0.000 0.000
2 FAKTOR GAS -0.155 0.000 0.000 2 FAKTOR GAS 0.182 0.000 0.000
1 FAKTOR GAS -0.163 0.000 0.000 1 FAKTOR GAS 0.173 0.000 0.000
GARCH Fz -0.146 0.000 0.000 GARCH Fz 0.206 0.000 0.000
Hibrit -0.161 0.000 0.000 Hibrit 0.167 0.000 0.001
1 Giin
Ui p-degeri

Model Ort. Kayip MZ-RmD MZ-BK

KP-125 1.172 0.067 0.090

KP-250 1.201 0.114 0.077

N-GARCH 1.128 0.179 0.161

Yt-GARCH 1.169 0.058 0.101

Ampd-GARCH 1.145 0.058 0.136

2 FAKTOR GAS 1.123 0.083 0.275

1 FAKTOR GAS 1.070 0.285 0.167

GARCH Fz 1.174 0.077 0.099

Hibrit 1.080 0.146 0.175

Bu hipotez testlerine ait bilgiler Tablo 5’te gorilebilir. Bu tablonun ilk sitununda 6ngoéri modellerinin
ortalama kayip degerleri, ikinci sitununda RmD modeli igin optimallik testinin p-degeri, ve liglincli sitununda ise
BK modeli icin optimallik testinin p-degeri goérilebilir. Bu testin bos hipotezi “6ngori optimaldir” seklinde
yorumlanabilir. Dolayisiyla, 6ngoriinin optimal olmasi icin bu teste ait p-degerinin, secilen anlamhlik diizeyinden
yliksek olmasi beklenmektedir. Bu baglamda, glinliik frekans haricinde bitiin frekanslarda (15 dakikalik n-GARCH
RmD modeli haricinde), hem RmD hem de BK igin dngoriler optimal degildir. Clinki, bu testlerdeki p-degerleri
en kiglk anlamhhk dizeyi %1’den kiguktir. Bu durum ylksek frekansta 6ngoriye ait hata teriminin 6z ilintili
olmasi veya 6ngoriyle hata terimi arasindaki iliskinin ortadan kalkmamig olmasina baglanabilir. Ancak, bu durum
%5 anlamlilik diizeyinde 1 giinliik getiriler igin s6z konusu degildir; bitiin modellerde %5 anlamlilik diizeyinde
optimal 6ngoriiyl olusturmaktadir. Bu modellerden, Melez, n-GARCH ve 1 Faktorli GAS modelleri hem RmD hem
de BK igin optimal 6ngoériyl %10’luk anlamhhk dizeyinde olusturmaktadir. Yiksek frekansa dayali bulgular,
ARMA-GARCH analizinde BIST 100 getirilerinin etkin olduguna dair bulgumuzdan farkhdir. Yani, daha detayl
analizler fiyatlamalarin etkin olusmayabilecegi sonucunu ortaya koymaktadir.

ikinci testimiz olan Diebold ve Mariano (1995) testi ise iki 5ngdrii modelinin ortalama kayip degeri arasinda
anlamh bir farklihk olup olmadigini t-testi yardimiyla 6lgmektedir. Bu baglamda, Tablo 6 ve 7’de bu test
istatistiklerinin degerleri gorilmektedir. Bu tablolardaki degerler, “satirdaki modelin ortalama kaybi” eksi
“stitundaki modelin ortalama kaybi” seklinde tanimlanmistir. Ortalama kaybin diisik olmasi modelin uyum
iyiligini arttirdigini dusunulirse, hicrelerdeki degerin pozitif olmasi slitundaki modelin satirdaki modele goére
daya iyi performans gosterdigi séylenebilir (Patton vd., 2019). Ayrica, hiicredeki degerin kalin olarak yazilmasi iki
test arasindaki farkin %5 anlamhlik diizeyinde anlamli oldugu sonucuna varilabilir.

Tablo 6: Yiiksek Frekansh Getiriler icin Diebold ve Mariano (2004) Testi

5 Dakika
KP-125 | KP-250 | n-GARCH | yt-GARCH | ampd-GARCH | FZ 2 Faktor | FZ 1 Faktoér | GCH-FZ Hibrit
KP-125 - -5.479 5.622 5.403 5.217 5.475 5.223 5.382 6.563
KP-250 5.479 --- 6.126 6.000 5.882 6.229 6.125 6.047 7.022
n-GARCH -5.622 | -6.126 -—- -1.206 -2.266 -1.645 -2.571 -1.427 0.181
yt-GARCH -5.403 -6 1.206 - -5.087 -1.297 -2.296 -0.89 0.702
ampd-GARCH | -5.217 | -5.882 2.266 5.087 -0.963 -1.961 0.671 1.167
FZ 2 Faktor | -5.475 | -6.229 1.645 1.297 0.963 --- -3.139 1.195 2.873
FZ 1 Faktor -5.223 | -6.125 2.571 2.296 1.961 3.139 - 2.305 4.423
GCH-Fz -5.382 | -6.047 1.427 0.89 -0.671 -1.195 -2.305 - 1.08
Hibrit -6.563 | -7.022 -0.181 -0.702 -1.167 -2.873 -4.423 -1.08 ---
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15 Dakika
. KP-125 | KP-250 | n-GARCH | yt-GARCH | ampd-GARCH | FZ 2 Faktor | FZ 1 Faktoér | GCH-FZ Hibrit
KP-125 - -3.56 0.883 -0.262 0.241 2.484 1.858 -0.022 2.545
KP-250 3.56 --- 2.376 1.408 1.857 3.497 3.292 1.499 3.696
n-GARCH -0.883 | -2.376 --- -3.987 -2.591 2.251 1.2 -3.241 2.224
yt-GARCH 0.262 | -1.408 3.987 - 9.972 3.772 3.055 1.306 4.01
ampd-GARCH | -0.241 | -1.857 2.591 -9.972 - 3.142 2.277 -1.557 3.288
FZ 2 Faktor | -2.484 | -3.497 -2.251 -3.772 -3.142 -—- -3.058 -3.357 -0.897
FZ 1 Faktor | -1.858 | -3.292 -1.2 -3.055 -2.277 3.058 - -2.448 4.227
GCH-FZ 0.022 | -1.499 3.241 -1.306 1.557 3.357 2.448 - 3.424
Hibrit -2.545 | -3.696 -2.224 -4.01 -3.288 0.897 -4.227 -3.424 -
30 Dakika
. KP-125 | KP-250 | n-GARCH | yt-GARCH | ampd-GARCH | FZ 2 Faktor | FZ 1 Faktoér | GCH-FZ Hibrit
KP-125 --- -3.359 0.633 0.552 1.858 1.079 1.561 1.028 1.524
KP-250 3.359 --- 2.818 3.222 3.638 2.792 3.222 3.198 3.311
n-GARCH -0.633 | -2.818 --- -0.13 2.939 0.749 1.299 0.968 1.295
yt-GARCH -0.552 | -3.222 0.13 - 3.339 0.847 1.459 2.243 1.52
ampd-GARCH | -1.858 | -3.638 -2.939 -3.339 - -0.073 0.407 -1.874 0.325
FZ 2 Faktor -1.079 | -2.792 -0.749 -0.847 0.073 - 1.295 -0.407 0.758
FZ 1 Faktor -1.561 | -3.222 -1.299 -1.459 -0.407 -1.295 - -1.004 -0.474
GCH-Fz -1.028 | -3.198 -0.968 -2.243 1.874 0.407 1.004 --- 1.012
Hibrit -1.524 | 3.311 -1.295 -1.52 -0.325 -0.758 0.474 -1.012 ---
Tablo 7: Diisiik Frekansh Getiriler icin Diebold ve Mariano (2004) Testi
1 Saat
. KP-125 | KP-250 | n-GARCH | yt-GARCH | ampd-GARCH | FZ 2 Faktor | FZ 1 Faktor | GCH-FZ | Hibrit
KP-125 --- -2.467 -2.276 -3.407 -2.709 0.202 0.629 -0.725 | 0.887
KP-250 2.467 --- -1.861 -3.398 -2.289 1.831 2.138 1.003 2.282
n-GARCH 2.276 1.861 --- -5.318 -0.349 2.323 2.423 2.039 2.475
yt-GARCH 3.407 3.398 5.318 - 5.795 3.507 3.572 3.421 3.598
ampd-GARCH | 2.709 2.289 0.349 -5.795 -—- 2.766 2.889 2.541 2.938
FZ 2 Faktor -0.202 | -1.831 -2.323 -3.507 -2.766 - 1.585 -1.694 | 2.107
FZ 1 Faktor -0.629 | -2.138 -2.423 -3.572 -2.889 -1.585 - -2.25 1.576
GCH-Fz 0.725 -1.003 -2.039 -3.421 -2.541 1.694 2.25 --- 2.526
Hibrit -0.887 | -2.282 -2.475 -3.598 -2.938 -2.107 -1.576 -2.526 ---
1 Gin
. KP-125 | KP 250 | n-GARCH | yt-GARCH | ampd-GARCH | FZ 2 Faktor | FZ 1 Faktor | GCH-FZ | Hibrit
KP-125 --- -0.448 1.082 0.059 0.658 0.982 2.021 -0.028 | 2.082
KP-250 0.448 --- 1.773 0.88 1.315 0.936 1.454 0.387 1.369
n-GARCH -1.082 | -1.773 -—- -2.337 -1.822 0.089 0.999 -1.164 | 0.856
yt-GARCH -0.059 -0.88 2.337 - 1.839 0.763 1.494 -0.109 | 1.354
ampd-GARCH | -0.658 | -1.315 1.822 -1.839 - 0.429 1.35 -0.79 1.199
FZ 2 Faktor -0.982 | -0.936 -0.089 -0.763 -0.429 --- 2.63 -1.065 | 2.345
FZ 1 Faktor -2.021 | -1.454 -0.999 -1.494 -1.35 -2.63 --- -2.216 | -0.609
GCH-FzZ 0.028 -0.387 1.164 0.109 0.79 1.065 2.216 --- 1.843
Hibrit -2.082 | -1.369 -0.856 -1.354 -1.199 -2.345 0.609 -1.843 ---

Tablo 6 ve 7’deki sonuglara gore, g farkli model 6n plana gikmaktadir. Bunlardan, FZ 1 Faktor modeli 30
dakika ve 1 glinlik getirilerde, FZ 2 Faktor modeli 15 dakikalik getirilerde ve Melez model ise 5 dakika ve 1 saatlik
getirilerde diger modellerin hepsinden daha iyi performans sergilemektedir. Buna ek olarak, en kot performansi,
KP-125, KP-250 ve yt-GARCH modelleri sergilemektedir. Bu durumda, her ne kadar yukarida belirttigimiz
sonuglarin hepsi %5 anlamlilik diizeyinde anlamli olmasa da BIST 100 getirileri igin 6zellikle FZ tabanli testlerin
Ustln performans sergiledigini sdyleyebiliriz.
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4. SONUC

Bu calismada BIST 100 getirileri icin RmD ve BK degerleri 5, 15, 30 dakikalik, 1 saatlik ve 1 giinliik frekanslarda
dinamik olarak hesaplanmistir. Hesaplamalar igin Fissler ve Ziegel (2016) ve Patton vd.’de (2019) kullanilan skor
fonksiyonu tabanh modellerle, KP ve ARMA-GARCH tabanli modellerin sonuglari karsilastiriimistir. Bu
modellerden FZ 1 faktor, FZ 2 faktér, GARCH-FZ ve Melez olanlari hem 6rneklem igi, hem de 6rneklem disi
analizler igin, KP-125, KP-250, n-GARCH, yt-GARCH, ampd-GARCH modelleri de sadece drneklem digi analiz igin
kullaniimistir. Kisacasi, érneklem igi analiz igin Fissler ve Ziegel (2016) ve Patton vd.’de (2019) kullanilan skor
fonksiyonu tabanh dort tane model, 6rneklem disi analiz i¢in de bu dért modele ek olarak beg tane temel model
olmak uizere toplam dokuz model kullaniimigtir.

ilk analiz olarak, temel tanimlayici istatistiki sonuglarin degerlendirilmesi sonucunda, BIST 100 getirilerinin
kalin kuyruklu ve negatif yatikliga sahip oldugu sonucuna erisilmis, standart zaman serisi analizinde de yatikligin
her ne kadar negatif olsa da sifir degerine yakin oldugu gosterilmis, ancak serilerin kalin kuyruk 6zelligine sahip
oldugu dogrulanmistir. Yine, standart zaman serileri analizi sirasinda ARMA modeline gore getiri serileri arasinda
bir ozilijnti rastlanmamasi nedeniyle BIST 100 fiyatlamalarinin farkli frekanslarda etkin sekilde yapildig
gosterilmis olsa da GARCH modeli BIST 100 getiri volatilitesinin tahmin edilebilir oldugunu isaret etmektedir.
Dolayisiyla BIST 100 getirilerinin risk degerleri tahmin edilebilir goziikmektedir.

Risk getirilerinin tahmin edilebilirligi, volatiliteye alternatif olan RmD ve BK gibi risk modelleri igin 6nemli
sonuglar dogurmaktadir. Orneklem ici yapilan analizlerde de RmD ve BK tahminleri igin kullanilan parametrelerin
gecmis dénem degerleriyle de baglantili oldugunu goérebilmek miimkindir. Yalniz, yapilan FZ iki faktor analizinde
RmD degerlerinin BK degerlerinden kuvvetli sekilde etkilenmedigi gézlemlenirken, BK degerinin glinliik frekans
haricinde tiim frekanslarda RmD degerinden etkilenmektedir. Diger taraftan, érneklem disi yapilan analizlerde,
RmD ve BK tahminlerinin 6rneklem sonlarina dogru seviyelerinin artarken, dalgalanmalari azalma egiliminde
oldugu gézlemlenmistir. Yine bu iki degiskeninin tahmininin optimalligi test edildiginde giinliik degerler disinda,
test sonugclari 6ngorilerin optimal olmadigina isaret etmektedir. Yani yiksek frekansli degerlerin RmD ve BK
tahminleri gegcmis degerlerinden etkilenmektedir. Bu durum da BIST 100 fiyatlarinin etkinligi Gzerine sliphe
uyandirmaktadir. Kisacasi, sade modeller etkinlik Gzerine sonug ¢ikarabilirken, daha karmasik modeller getirilerin
belirli seviyelerinin tahmin edilebilecegini 6nermektedir. Nitekim, 6rneklem disi tahmin analizinde gosterildigi
izere, BIST 100 getirilerinin RmD ve BK tahminlerinde FZ tabanli modeller genel olarak daha iyi calismaktadir.
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