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0OZ: Riske Maruz Deger(RMD) uygulamalarinda getiri dagilimi iizerine yapilan
varsayimlar 6nemli bir rol oynamaktadir. Yillar i¢inde yapilan ¢aligmalar géstermistir ki
birgok finansal {irline ait giinliik getiri dagilimlari, kalin ya da yari-kalin kuyruk yapisi
sergilemektedir. Bu ¢alismada, 2010-2016 donemi i¢in BIST100 endeksine ait giinliik
getiriler yari-kalin kuyruk yapisi sergileyen Genellestirilmis Hiperbolik Dagilimlar(GHD)
ile modellenecektir. Bu amagla, GHD ve aileye ait Normal Ters Gauss Dagilimi ile
Genellestirilmig Hiperbolik Carpik-t dagilimi i¢in giinliik getiriler kullanilarak parametre
tahminleri yapilacak ve dagilimlarin uygunlugu test edilecektir. Son olarak, elde edilen
parametre tahminleri kullanilarak RMD yo6ntemi ve GHD ailesinin performanslari geriye
doniik testlerle karsilastirilacaktir.
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ABSTRACT: Distributional assumptions on daily returns of the financial assets
play a crucial role in Value-at-Risk(VaR). For years the studies have shown that the
distribution of daily returns of many financial assets have heavy or semi-heavy tails. In this
study, the distribution of BIST100-daily returns for the period of 2010-2016 is modelled by
using Generalized Hyperbolic Distributions(GHD) which have semi-heavy tails. For this
purpose, parameter estimations for GHD and their two subclasses: Normal Inverse
Gaussian and Generalized Hyperbolic Skew-t Distributions are implemented and their
suitabilities are tested. Finally, a VaR analysis is performed by using the estimated
parameters and the performances of GHD are compared via backtesting.
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GIRIS

Finansal risk yonetimi, belirsiz gelecek getirilerini yani riski anlama,
tamimlama esasina dayanmaktadir. Bu nedenle, finansal kurumlar ve yatirimeilar
icin riskin dogru ve tutarli Ol¢iimii her zaman Onemli bir konu olmustur.
Kiiresellesme ile birlikte artan finansal iriin gesitliligi ve erigilebilirlik finansal
piyasalart birbirine daha bagimli hale getirmis, bunun sonucu olarak da
piyasalardaki fiyat hareketlerine karsi yani riske karsi, finansal kurumlar ve
yatirnmcilar daha duyarl hale gelmistir.

Finansal risklerin artmasi risk yonetimini zorlastiran bir unsurdur ve yeni
risk Olglim araglar1 tiiretmeyi zorunluluk haline getirmistir. Bu yeni 0Ol¢iim
araclarindan en yaygin sekilde kabul goreni Riske Maruz Deger (RMD)’ dir.
Diinyada 1990’1lardan sonra temel risk 6l¢iisii olarak kabul edilen varyanstan (ya da
standart sapma) bu 0l¢iiye dogru dnemli bir kayma olmustur. Riske maruz deger,
getiri dagilimini, 6zellikle dagilimin tek kuyrugunu kullanmasi agisindan daha
tutarlidir, ayrica kolay hesaplanmasi ve riski varyans gibi tek bir deger ile
acgiklamasi agisindan ise oldukga kullanishdir.

RMD hesabi temelde getiri dagilimimi modellemeye dayanmaktadir. Erken
donem finansal modellemelerde getiri dagilimimin Normal dagilim izledigi
varsayllmaktaydi. Fakat 1963’de Mandelbrot (1963:394-419), ve 1965°de
Fama’nin (1965:34-105) c¢alismalariyla birlikte getiri dagiliminin - Normal
dagilimdan daha kalin kuyruklara sahip oldugu gosterilmistir. Ek olarak Aas ve
Haff (2006:275-309) ise finansal iriinlerin logaritmik getirilerinin genellikle biri
kalin digeri daha az kalin olmak {izere iki farkli kuyruk ile daha asimetrik bir yap1
sergiledigini géstermistir. Bu ve yapilan sayisiz ¢alisma sonrasi giiniimiizde getiri
dagiliminin normal dagilima gore daha asimetrik ve daha kalin kuyruklara sahip
oldugu genel olarak kabul gérmeye baslamistir.

Getiri dagilimi modellemede normal dagilimdan farkli olarak literatiirde
cesitli dagilimlar kullamilmistir. Yaygin olarak kullanilan dagilim tiplerinden biri
u¢ deger dagilimlaridir. Longin (1996:383-408) finansal verilere u¢ deger teorisini
ilk defa uygulamistir. Calismasinda S&P 500 giinliik logaritmik getirilerini en iyi
Fréchet dagiliminin temsil ettigini géstermistir. Danielsson ve deVries, (1997:241-
257), McNeil (1998), Embrechts, Resnick ve Samorodnitsky (1999: 30-41) , Ho,
Burridge, Cadle ve Theobald (2000:249-275), Gengay ve Selguk (2004: 287-303) ,
Wentzel ve Maré (2007:73-77) ug deger teorisi ile risk analizi yapan ¢alismalara
ornek olarak gosterilebilir.

Getiri dagilimi modellemede kullanilan bir diger dagilim Student- t
dagilimuidir. Hurst ve Platen 1997°de 3-4.5 serbestlik derecesine sahip Student-t
dagilimmin hisse senedi piyasa indeksinin giinliik logaritmik getirisine en iyi
sekilde uydugunu gostermiglerdir (1997: 301-314). Bu ¢alismay1 takiben Huisman
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Koedijk ve Pownall, 1998’de Student-t dagilimi ile Amerikan hisse senedi ve
tahvilleri igin VaR hesab1 yapmislardir (1998:47-60).

Son yillarda ise bu dagilimlara bir alternatif olarak RMD hesaplamasinda
hem getirilerde ki carpikligi hem de ug¢ degerleri yapisal olarak kapsamasindan
dolay1 kalin kuyruklu bir dagilim ailesi olan ve Barndorff-Nielsen (1977:401-419)
tarafindan literatiire kazandirilan Genellestirilmis Hiperbolik Dagilimlar (GHD)
kullanilmaya baglanmistir. Momentlerinin hesaplanabilmesi ve matematiksel
ozelliklerinin belirli olmasi agisindan dagilim ailesi avantajli hale gelmis ve bircok
farkli alanda uygulanma firsat1 bulmustur. Fakat GHD ailesi ve GHD ailesine ait
dagilimlarin finansal veriye ilk defa uygulanmasi ise dagilimin ortaya
stiriilmesinden neredeyse 20 yil sonradir. Bu alanda yapilan ilk ¢alisma Eberlein
and Keller (1995:281-299) tarafindan 1995 yilinda yapilmustir. Bu galismada
GHD’nin bir alt sinifi olan Hiperbolik dagilim(HD) ailesi bazi Alman banka ve
sirketlerine ait finansal verilere uygulanmigtir. Daha sonra Rydberg (1997:887-
910) Amerikan hisse senedi piyasa verisine GHD ailesine ait bir alt sinif dagilimi
olan Normal Ters Gauss(NIG) dagilimi uygulamistir. Bu c¢alismay1 bilgimiz
dahilinde sirasiyla, Alman ve Amerikan hisselerini modellemede GHD ailesini
kullanan Prause (1999), risk analizinde NIG dagilimi kullanan Lillestol (2000:41-
56), Norveg hisse senedi piyasasindaki belirsizlikleri analiz etmede NIG dagilimini
kullanan Bolviken ve Benth (2000:87-98) izlemistir. 2006’da Aas ve Haff finansal
getiri serilerinin asimetrik kuyruk yapisina sahip genellestirilmis hiperbolik ¢arpik-
t dagilimina uygunlugunu gostermislerdir (2006:275-309). GHD ailesi ve/veya bir
alt sinifin1 kullanan son ¢alismalara 6rnek olarak (Hu ve Kercheval, 2007:19-24),
(Borak vd., 2011:21-56), (Huang vd., 2014:320-328), ve (Mabitsela vd., 2015:103-
126) ¢alismalar1 gosterilebilir.

Bu calismada Tiirk hisse senedi piyasa endeksi, BIST100’¢ ait getiri serisi
icin RMD uygulamalarinda, GHD ailesi ve GHD ailesine ait NIG, GH Carpik-t
dagilimlarinin =~ performanslarinin =~ gézlemlenmesi  ve  literatirdle =~ RMD
uygulamalarinda yaygin bir bigimde kullanilan normal dagilim ile karsilastirilmasi
amaglanmaktadir. Calismanin 2. bolimiinde GHD ailesi ve GHD ailesine ait NIG,
GH Carpik-t dagilimlar1 hakkinda bilgi verilecektir. 3. Boliimde ise veri ve yontem
tanitilacak ayn1 zamanda da analizler yapilacaktir. Calismada elde edilen bulgular
4. boliimde sunulacaktir.

1. Genellestirilmis Hiperbolik Dagihm Ailesi

Genellestirilmis Hiperbolik Dagilim ailesi Barndorff-Nielsen tarafindan
1977 yilinda ortaya siirlilmiistiir (1977:401-419). Dagilim ailesi 5 parametre
igermektedir.

X rasgele degiskeni GHD izliyor ise olasilik yogunluk fonksiyonu
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(az—ﬁz)g/z-Kg_1/2(a m),eﬁ(x—u)

1

m.a(e—l/z)_ae.l(e(g (Jaz—[32))-(\/02+(x—u)2)(1/2_9) 1)

olarak tammlanmaktadir. Burada K;, indeks degeri j olan 3 tip Bessel

fonksiyonudur. 8, sinif parametresi, @, bigim parametresi, 3, carpiklik parametresi,

0,0l¢ek parametresi ve , i, konum parametresini simgelemektedir. Parametreler,

00 >0isec=0,|8| <a,
o0 =0isec>0,|8| <a,
e <0ised > 0,|B| < a,

kosullarindan birini saglamalidir.

Dagilim ailesinin en bilindik ornekleri: Student-t Dagilimi, Hiperbolik
Dagilim, Normal Ters Gauss Dagilimi, Genellestirilmis Hiperbolik Carpik-t
Dagilimi, Normal Ters Gamma Dagilimi, Varyans-Gamma Dagilimi, v.b.dir.
Bélim 2.1 ve Boliim 2.2 de, ¢alismada GHD ile birlikte kullanilacak olan NIG ve
Genellestirilmis Hiperbolik Carpik-t dagilimlari sirasiyla verilmistir.

2.1. Normal Ters Gauss Dagilimi (Normal Inverse Gauss Distribution-
NIG)

0=— 1/ o, stnifina ait Genellestirilmis Hiperbolik Dagilimdir. Dagilimin iki

fx(x0,a,B,0,1) =

kuyrugu da yar1 kalin ve 6zdes degildir. Diger bir deyisle asimetrik ozellik
sergilemektedir.

X rasgele degiskeni NIG izliyor ise olasilik yogunluk fonksiyonu,

Folt B0, ) = ao e(cr‘/az—ﬁz +B(x—ﬂ)) . K1(a’\/02+(X—ll)2) X€ER, @)

m Jor+(-w?
olarak tammlanmaktadir. Burada K;, indeks degeri 1 olan 3 tip Bessel
fonksiyonudur.

2.2. Genellestirilmis Hiperbolik Carpik-t Dagilim (GH Skewed -t)

a — |B| 6zelligi tasiyan Genellestirilmis Hiperbolik Dagilimdir. Dagilimin
kuyruklarindan biri kalin polinom fonksiyon, digeri ise yar1 kalin iistel fonksiyon
tipindedir. Bu asimetrik yap1 sebebiyle uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir.

X rasgele degiskeni Carpik-t dagilimi izliyor ise olasihik yogunluk
fonksiyonu,

fx(x;0,a,B,0,1) =

201240) - 0720 - 1pIT2m Ky, (2 VP Cempp)?) €5 1)

r(-6) & (YT G?)
olarak tanimlanmaktadir. BuradaK1 s indeks degeri 1/2 — 6 olan 3 tip
Bessel fonksiyonudur.

E)
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2. VERI ve YONTEM

Calismada BIST100 endeksine iliskin giinliik kapanis verisi kullanilmistir.
Veri, 1 Ocak 2010-31 Aralik 2015 tarihleri arasinda 1512 gbzlem igermektedir.
Veri, 1 Ocak 2010- 31 Aralik 2013 tarihleri arasi tahmin (1009 gbzlem) ve 1 Ocak
2014-31 Aralik 2015 tarihleri arasi test (503 gozlem) 6rneklemi olmak tizere iki
pargaya  ayrilmistir.  Analizlerin  tamam R programi  kullanilarak
gerceklestirilmistir.

flk olarak giinliik fiyatlarin birincil logaritmik farki alinarak getiri serisi
(r: = log(p;) —log(pi—1), pe:gbzlemlenen endeks degeri) elde edilmistir.

3.1 Tammlayici Istatistikler Ve Veri Analizi

Calisgmanin bu boliimiinde BIST100 endeksine ait giinliik getiri verisini
analiz etmek amaciyla grafikler, tanimlayici istatistikler ve normallik, duraganlik
testleri uygulanmstir.
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Sekil 1. BIST100 Giinliik Fiyat ve Getiri Serilerine ait Zaman Serisi
Grafikleri

BIST100 endeksine ait giinliikk fiyat ve getiri seri grafikleri Sekil 1 de
verilmistir. Sekilden de acikca goriilecegi lizere getiri serisinde degisken varyans
ve varyans kiimelenmesi sorunlari mevcuttur. Ayrica 6zellikle 2008-2012 kiiresel
krizine ve 2013’de iilkemizde yasanan olumsuzluklara piyasalarm beklenmedik
hareketler sergileyerek (ani inis ¢ikislar ve ug¢ degerler) tepki verdigi de sekillerden
gozlemlenmektedir. Ug deger hareketlerinin ¢oklugu aynm1 zamanda Sekil 2 de
verilen getirisi serisine ait Q-Q plottan da gozlemlenebilmektedir. Q-Q plota gore
getiri serisi normal dagilima gore daha kalin kuyruklara sahiptir.
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Sekil 2. BIST100 Gtinliik Getiri Serine ait Q-Q Plot

Tablo 1getiri serisine ait tanimlayic istatistikleri icermektedir. Tabloya gore
BIST100 endeksine ait ortalama getirinin incelenen donemde oldukga kiigiik fakat
pozitif oldugu dikkat ¢ekmektedir. Ortalama getiriye goére standart sapmanin
yiiksekligi  incelenen donemde BIST100 endeksinde yasanan yogun
dalgalanmalarin bir gostergesi olarak kabul edilebilir. Minimum ve maksimum
degerlerin yiiksekligi dagilimin u¢ degerler icerdigini ve carpiklik ve basiklik ile
birlikte yorumlanirsa kuyruklarin normal dagilima gore daha kalin ve asimetrik
oldugunu gostermektedir. Ayrica verilen Jarque-Bera test istatistigine gore getiri
dagilimimin normal dagilim izlemedigi sonucuna varilmaktadir.

Tablol. BIST100 Giinliik Getiri Serisine ait Tammlayict Istatistikler

Gozlem Sayisi 1511 Standart Sapma 0.0149270

Minimum -0.1106000  Carpikhk -0.5205355

Maksimum 0.0689500  Basiklhik 3.840022

Ortalama 0.0001957  Jarque- Bera 1001.128
Istatistigi (p- (< 2.2 e-16)
degeri)

Tablo 2 de getiri serisinin birim kok igerip icermedigine dair Augmented
Dickey-Fuller (ADF) ve the Philips-Perron (PP) test istatistikleri verilmistir.
Sonuglara gére BIST100 giinlilk getiri serisinin birim kok icerdigi hipotezi hem
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ADF ve PP testine gore ret edilmektedir. Bu nedenle BIST100’e ait giinliik
getirilerin duragan oldugu sdylenebilir.
Tablo2. BIST100 Giinliik Getiri Serisine ait Birim Kok Test Sonuclart

Birim Kok Testi Test Istatistigi (p-degeri)
ADF Testi -39.8549(< 2.2 e-16)
PP Testi -39.8379(< 2.2 e-16)

3.2.Volatilite Analizi ve Volatilite Filtresi

Bolim 3.1’de ongoriilen kalin kuyruklu yapiy1 Bolim 2’de verilen
dagilimlar ile modelleyebilmek ve s6z konusu dagilimlar igin parametre
tahminlerinin tutarli olabilmesi igin BIST100 endeksi giinlik getiri verisinin
bagimsiz 6zdesce dagilan (i.i.d) yapir sergilemesi gerekmektedir. Bu nedenle bu
bolimde BIST100 endeksine ait giinlik getiri verisi i¢in i.i.d. varsayimi
incelenecektir.

Sekil 3’de sirasiyla BIST100 endeksine ait getiri verisi ve getiri karelerine
ait otokorelasyon fonksiyon (ACF) grafikleri verilmistir. Grafiklere gbre getiriler
serisinde serisel olarak bagimlilik yapisi izlenmemesine ragmen, getiri karelerine
ait seri serisel bagimlilik sergilemektedir. Ayrica Tablo 3’de verilen Arch-LM testi
de getiri serisinde arch etkisinin oldugunu gostermektedir. Bu durum seride
degisken varyans sorunu oldugunu gostermektedir ve bu nedenle i.i.d.
varsayimindan sapma s6z konusudur. Parametre tahminlerinden 6nce seri i.i.d. bir
seri haline getirilmelidir.
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Sekil 3. BISTI100 Giinliik Getiri Serisi ve Getiri Kareleri Serisine ait ACF
Grafikleri
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Tablo3. BIST100 Giinliik Getiri Serisine ait Arch-LM Test Sonuclart

Test Istatistigi p-degeri
93.7249 <2.2 e-16

Degisken varyans sorununu ortadan kaldirmak i¢in Hu ve Kercheval
caligmasinda Garch filtresi ve z-skorlar1 kullanmistir (Hu ve Kercheval, 2007:19-
24). Bu calismada ise Hu ve Kercheval’den farkli olarak volatilite Exponentially
Weighted Moving Average (EWMA) modeli ile modellenecek ve getiriler z-
skorlar yerine,

o= (4)

o;’

dontigiimii kullanilarak filtrelenecektir. Burada o, t anindaki volatiliteyi
simgelemektedir.

EWMA, risk analizlerinde volatilite modeli olarak RiskMetrics
(J.P.Morgan/Reuters) tarafindan kullanilan bir stokastik siiregtir. EWMA gecmis
verileri kullanarak volatilitede ki dinamikleri yakalamayi amaglar. Temelde model
son gozlemlere daha ¢ok agirlik verirken, eski gézlemlerin agirli§i zaman gectikce
azalmaktadir. Bu o0zellik herhangi bir giin piyasada yasanan bir sigramanin
etkisinin ilk baglarda yogun daha sonra zaman iginde iistel bir sekilde diismesini
saglamasi dolayis1 ile EWMA nin piyasanin dogal akisina uygun bir model olarak
yorumlanmasina yol agmaktadir. EWMA modeli,

of =1 =2 & +haiy, ®)

olarak tanimlanmuistir.

Calismada, A degeri olarak RiskMetrics tarafindan onerilen 0.94 kabul
edilmis ve volatilite degerleri EWMA yontemine gore tahmin edilmistir.
Filtrelenmis giinliik getiri serisi ve filtrelenmis giinliik getirilerin karelerine ait
otokorelasyon grafikleri Sekil 4’de verilmistir. Grafiklerden hem filtrelenmis
gilinliik getiriler hem de filtrelenmis giinliik getirilerin karelerinde serisel bagimlilik
yapist izlenememektedir. Ayrica Tablo 4’de verilen Arch-LM testi de filtrelenmis
giinliik getiri serisinde arch etkisinin olmadigin1 gostermektedir. Veri filtrelenerek
1.1.d. varsayimi gerektiren dagilim parametre tahminlerinde kullanilabilecektir.
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Sekil 4. BIST100 Filtrelenmis Giinliik Getiri Serisi ve Getiri Kareleri
Serisine ait ACF Grafikleri

Tablo4. BIST100 Filtrelenmis Giinliik Getiri Serisine ait Arch-LM Test
Sonuglart

Test Istatistigi p-degeri
13.87644 0.3086683

3.3.Parametre Tahminleri

Calismanin bu boliimiinde, Bo6lim 3.2°de elde edilmis olan BIST100’e ait
filtrelenmis gilinliik getiri serisinin, 1009 gozlem igeren boliimii, tahmin 6rneklemi,
kullanilacak ve Boliim 2’de bahsi gecen GHD ve GHD ailesinin 2 6zel tipi, NIG ve
GH Carpik-t dagilimlar1 ve normal dagilim i¢in parametre tahminleri yapilacaktir.

Tablo 5’de dagilimlara ait parametre tahminleri ve son siitunda ise
logaritmik olabilirlik degerleri sergilenmektedir. Logaritmik olabilirlik degerlerine
gore NIG dagilim, diger dagilimlara gore en yiiksek olabilirlik degerini
icermektedir. Ayrica Sekil 5’de bahsi gecen dagilimlara ait logaritmik olasilik
yogunluk fonksiyonlar1 verilmistir. Tablo 5 ve Sekil 5 birlikte degerlendirildiginde
GHD ve GH Carpik-t dagilimmin neredeyse ayni tahmin sonucunu verdigi
gozlemlenmektedir. Diger bir deyisle GHD parametre tahmini de filtrelenmis
giinliik getiri serisi i¢in dagilim olarak GH Carpik-t dagilimini 6ngdrmiistiir.
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Tablo 5. BIST100 Filtrelenmis Giinliik Getiri Serisine ait Parametre

Tahminleri
Dagilim 0 a B g u LL
GHD -3.11131 0.25757 -0.25756 2.13228 0.30188 -1454.71
NIG -1/2 1.27634 -0.26107 1.34574 0.30584 -1455.94
GH -3.09556 - -0.25343 2.12586 0.29809 -1454.71
Carpik-t
Normal - - - 1.07182 0.02463 -969.35
o —
— GHD
= = NIG
S| =— GHCarpikt
Normal
‘f -]
g
= o
g ' pe
G? -
S P
’ I'd
&~ N o

Sekil 5. BIST100 Filtrelenmis Giinliik Getiri Serisi i¢in Logaritmik Yogunluk
Fonksiyonu Grafigi
Tablo 6 filtrelenmis giinliik getiri serisinin bahsi gecen dagilimlara
uygunluguna dair Kolmogorov-Smirnov test sonuglarini géstermektedir. Sonuglara
gore filtrelenmis giinliik getiri serisinin GHD ailesi dagilimlarina uygunlugu agikca
gozlemlenmektedir. Fakat normal dagilim varsayimi Kolmogorov-Smirnov testine

gore de uygun degildir.
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Smirnov Test Sonuclari

Kolmogorov-Smirnov Testi
Dagilim Istatistik p-degeri
GHD 0.0149 0.9873
NIG 0.0172 0.9498
GH Carpik-t 0.0224 0.7460
Normal 0.0539 0.00572

271

Tablo 6. BISTI00 Filtrelenmis Giinliik Getiri Serisine ait Kolmogorov-

3.4. Riske Maruz Deger Analizi

Calismanin bu boliimiinde bahsi gecen dagilimlar kullanilarak BIST100
endeksi i¢in 0.1%, 0.5%, 1%, 2.5% ve 5% anlamlilik diizeylerinde riske maruz
degerler hesaplanacak ve test 6rneklemi kullanilarak RMD ihlalleri test edilecektir.
Bu amagla ilk olarak, Boliim 3.3°de filtrelenmis giinliik getiri serisi kullanilarak
elde edilen parametre tahmin degerleri kullanilarak bahsi gegen dagilimlara ait a.
kantil degerleri, q, = F~!(a), hesaplanmistir. Burada F(-), dagilim fonksiyonunu
simgelemektedir. Daha sonra giinliik ham getiri serisi i¢in glinlik RMD degerleri,

RMD, (t) = —qq O¢, (6)

formiilii ile hesaplanmis ve 1 < RMD,(t) esitsizligini saglayan getiriler
ihlal olarak isaretlenmistir. Geriye yonelik test olarak Kupiec En Cok Olabilirlik
Testi kullanilmistir (Kupiec, 1995:73-84). Kupiec en ¢ok olabilirlik testi RMD ihlal
oranlart ile @ anlamlilik diizeyinin uygunlugunu test etmektedir. fIhlal orani,
p= %, (m toplam ihlal sayisi, N toplam gozlem sayisi) olmak iizere Kupiec en ¢cok

olabilirlik testi hipotezleri,

Hy:p = q,

Hy:p # «, (7)
ve Kupiec test istatistigi,

LR = 2[log(p™(1 —p)"™™) — log(a™ (1 — a)"™™)], (8)

olarak tanimlanir ve asimptotik olarak 1 serbestlik dereceli Ki-kare dagilimi
izler.

Tablo 7.’de tahmin ve test drneklemleri i¢in ihlal oranlari, ve Kupiec test
istatistigine ait p-degerleri verilmis ve her anlamlilik diizeyi i¢in en diisiik ihlal
oranlar1 kalin olarak isaretlenmistir. Sonuglara gore en yiiksek ihlal oranlari normal
dagilim kullanildigr zaman elde edilmektedir. Ayrica Kupiec en ¢ok olabilirlik
testine gore Normal dagilim varsayimi altinda 0.1%, 0.5% ve 1% anlam
diizeylerinde hesaplanan RMD degerlerinin tutarliligi kabul edilememektedir (p-
degeri < 0.05). GHD ve GHD dagilim ailesine ait NIG ve GH Carpik-t dagilimlarn
varsayimi altinda hem tahmin hem test Orneklemleri i¢in hesaplanan RMD
degerleri Kupiec en ¢ok olabilirlik testine gore anlamlilik diizeyi ile tutarlidir.
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Tablo 7. BIST100 Giinliik Getiri Serisine ait RMD Ihlal Oranlar: ve Kupiec
Testine ait p-degerleri

a GHD NIG GH  Carpik-t Normal
(p-degeri) (p-degeri) (p-degeri) D.
(p-degeri)
( 0.00099 0.00099 0.00099 0.00595
.001  (0.993) (0.993) (0.993) (<0.01%)
f= ( 0.00595 0.00595 0.00595 0.01189
E .005 (0.679) (0.679) (0.679) (<0.01%)
s ( 0.00793 0.00793 0.01189 0.01685
010  (0.493) (0.493) (0.557) (<0.05%)
: ( 0.02280 0.02180 0.03172 0.02775
025 (0.649) (0.506) (0.189) (0.582)
( 0.05253 0.04955 0.05730 0.05253
.050 (0.715) (0.948) (0.212) (0.715)
(0 0 0 0.00598
‘E 001 (1.00) (1.00) (1.00) (<0.01%)
= ( 0.00598 0.00598 0.00598 0.01394
g .005 (0.764) (0.764) (0.764) (<0.05%*)
O ( 0.00797 0.00797 0.01394 0.01992
z 01 (0.635) (0.635) (0.402) (<0.05%)
= ( 0.02390 0.02390 0.03586 0.02988
025 (0.874) (0.874) (0.143) (0.497)
( 0.04582 0.04382 0.04681 0.04582
.05 (0.663) (0.517) (0.180) (0.663)
SONUC

Bu c¢alismada, BIST100 endeksi getiri verisi i¢cin RMD yontemi
uygulamalarinda GHD ailesi ve aileye ait NIG ve GH Carpik-t dagilimlarinin
performanslarmi degerlendirmek ve c¢alismalarda yaygin bir sekilde kullanilan
normal dagilimin performanst ile karsilastirmak amaglanmistir,. Bu amag
dogrultusunda oOncelikle BIST100 endeksine ait getiri serisinin tanimlayici
istatistikleri hesaplanmis ve normallik testi, birim kok testi uygulanmistir.
Hesaplanan degerlere gére yapilan analizler sonucu BIST100 endeksine ait getiri
serisinin birim kok igermedigi, daha kalin kuyruklara sahip oldugu ve normal
dagilim sergilemedigi gozlemlenmistir. Bahsi gecen dagilimlar i¢in parametre
tahminlerine gegmeden 6nce getiri serisinde i.i.d. varsayimi bozacak bir serisel
bagimlilik olup olmadigi acf grafikleri ve Arch-LM testi yardimiyla kontrol
edilmigtir. Analizler sonucunda getiri serisinin karelerinde serisel bagimlilik



Trakya Universitesi Sosyal Bilimler Dergisi 273
Haziran 2017 Cilt 19 Say1 1 (261-274)

gozlemlenmis ve bu nedenle serideki bagimlilik yapist ewma modeli kullanilarak
uygulanan volatilite filtresi ile giderilmistir. Daha sonra GHD ailesi ve aileye ait
NIG ve GH Carpik-t dagilimlar igin filtrelenmis getiri serisi kullanilarak parametre
tahminleri yapilmistir. Calismanin son asamasinda ise hesaplanan parametre
tahminleri kullanilarak farkli anlamlilik diizeylerinde RMD ihlal oranlar
hesaplanmustir.

Sonug olarak, GHD, NIG ve GH Carpik-t dagilimlarinin, kalin veya yari-
kalin kuyruk  yapilar1 sebebiyle getiri serisinin riskini tahmin etmede normal
dagilima gore daha iyi performans sergiledikleri gozlemlenmistir. Bu bulgu Kupiec
en ¢ok olabilirlik testi ile de dogrulanmustir. Burada normal dagilimin, simetrik ve
ince kuyruk yapisi dolayist ile getiri serisinin riskini tahmin etmede 6zellikle 0.1%,
0.5% ve 1% anlamlilik diizeylerinde ¢ok uygun olmadigi da agik¢a goriilmiistiir.
Tim dagilimlar1 genel olarak degerlendirdigimizde, parametre tahmininde
hesaplanan logaritmik olabilirlik degerinin yiiksekligi ve ihlal oranlarinin
distikliigii sebebiyle BIST100 endeksine ait getirilerini modellemede en uygun
dagilimin NIG dagilimi oldugu sdylenebilir.
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