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0z

Finansal varliklarin risklerinin zamanla degistigi bilinmektedir. Riskler, iyi haber veya kotl haberlere
bagli olarak daha fazla artmakta veya azalmaktadir. Riski azaltmanin bir yolu da bir portféy
olusturmaktir. Bu c¢alismada, riski azaltip azaltmadigini 6lgmek icin Altin, Bist 100 endeksi ve
Dolar'dan olusan bir portfoy olusturulmustur. Bu portfoy Uzerinde asimetrik GARCH modeller
kullanarak Altin, Bist 100 endeksi ve Dolar serileri tGzerinde kosullu RMD degerler ile portféy RMD
degerleri karsilastirilarak riske 6lcima yapilmasi amaglanmistir. RMD ve volatiliteyi birlikte ele alan
bir¢cok calisma vardir. Ancak, volatilite analizinde uygun model segiminin yapilmasi ve saglanan
volatilite degerleriyle RMD analizi yapilmasi bu ¢alismayi digerlerinden ayiran 6zelliktir. Yapilan
istatistik analizler sonucunda, serilerin normal dagilmamasi ve degisen varyansa sahip olmasi
nedeniyle genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) yontemlerine
basvurulmustur. ARMA sireci ¢alistirilarak uygun GARCH yontemi bulunmustur. Bulunan uygun
GARCH (1,1) modele gore volatilite degerleri ile %95 ve %99 glven dizeylerinde 1, 10 ve 252 gln
icin RMD analizi yapiimistir. Calismanin sonucu olarak, Altin, Bist 100 endeksi ve Dolar serilerinde
guven dizeyi dustikge riskin arttigi bulgusuna ulasiimistir. Gin sayisi arttikca risk daha fazla artis
gostermektedir. Ayrica, tek tek RMD degerleri ile RMD portféy degerleri karsilastirilmistir. RMD
portfoy degerlerinin RMD degerlerinden daha dustk ¢cikmistir. Dolayisiyla, serilerde portfoy etkisi
oldugu agikga gorulmustar.

Anahtar kelimeler: GARCH, RMD, volatilite, portféy, zaman serisi modelleri.

Abstract

It is known that the risks of financial assets change over time. Risks more increase or decrease
depending on the good news or bad news. One way to reduce risk is to create a portfolio. In this
study, a portfolio consisting of Bist 100 index and Dollar was created to measure whether it reduces
risk. By using asymmetric GARCH models on this portfolio, it is aimed to measure risk by comparing
conditional VaR values on Gold, Bist 100 index and Dollar series with portfolio VaR values. There
are many studies that deal with VaR and volatility together. However, choosing the appropriate
model in volatility analysis and performing VaR analysis with the provided volatility values are the
features that distinguish this study from others. As a result of the statistical analysis, generalized
autoregressive conditional variable variance (GARCH) methods were used because the series were
not normally distributed and had varying variance. The appropriate GARCH method was found by
running the ARMA process. VaR (Value at Risk) analysis was performed for 1, 10 and 252 days at
95% and 99% confidence levels with volatility values according to the appropriate GARCH (1,1)
model found. As a result of the study, it was found that the risk increased as the confidence level
decreased in Gold, BIST 100 index and Dollar series. The risk increases as the number of days
increases. In addition, on one VaR compared values and VaR portfolio values. VaR portfolio values
are lower than VaR values. Therefore, it is clearly seen that there is a portfolio effect in the series.

Keywords: GARCH, value at risk, volatility, portfolio, time series models.
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Extended Summary
Purpose and Significance:

It is known that the risks of financial assets change over time. Depending on good news or bad
news risks increase or decrease more. One way to reduce risk is to build a portfolio. In this study, a
portfolio consisting of Gold, Bist 100 index and Dollar was created to measure whether it reduced risk.

It is aimed to measure risk by comparing conditional VVaR values and portfolio VaR values by using
asymmetric GARCH models on a portfolio consisting of Gold, Bist 100 index and Dollar. However,
choosing the appropriate model in volatility analysis and performing VaR analysis with the provided
volatility values are the features that distinguish this study from others.

Methodology:

The scope of the study is a hypothetic portfolio with an equal share of gold (TL/Kg), Bist 100 index
and USD. The aim of the study is to measure risk on a portfolio with RMD analysis. Using asymmetric
GARCH models, conditional RMD values and RMD portfolio values were compared on gold, Bist 100
index and Dollar series. Data for assets in the portfolio between 05/01/2010-10/06/2021 were used. The
Bist 100 index and the closing data for 2875 working days of the Dollar were obtained from the
Electronic Data Distribution System of the Central Bank of the Republic of Turkey. The closing data
for 2875 working days of gold were obtained from Borsa istanbul database. Eviews12 and Excel
software were used in the calculations.

In order to be worked with financial time series, the necessary statistical analyses must be made.
The data used in parametric methods should be independent, normally distributed, with constant
variance and equally spaced. The correct results of parametric tests depend on the stable series. For
stationarity testing, is usually used unit root testing. Goldfeld—Quandt test, Park test, Glejser test,
Breusch—Pagan test, White test and Similarity Ratio test are usually used to determine whether there is
heteroskedasticity. Tests such as graphic method, Durbin-Watson d-statistics, Breusch-Godfrey LM test
can usually be performed to determine whether the data is autocorrelation.

VaR calculations are an analysis made under the assumption that the returns on financial assets are
normally distributed. Jarque-Bera test and Kolmogorov-Smirnov tests are generally used together to
measure normality. If the financial data do not show a normal distribution, conditional VaR is used
instead of VaR. Conditional VaR measures the expected loss (Expected Shortfall) due to non-normal
distribution of data. The expected loss is the average of losses exceeding VVaR and is higher than normal
VaR. Conditional VaR is the average of 5% expected losses at a 95% confidence level. Contingent VaR
is also known as average value-at-risk, tail value-at-risk, and expected loss. Contingent VaR is
considered a more consistent measure of risk than VaR. In financial asset risk measurement, volatility
is used as a criterion. Volatility is a statistical measure of price changes of a financial asset. Many
GARCH models are used to measure the volatility of financial assets that do not have normal
distribution. The most commonly used GARCH models are Threshold GARCH, Exponential GARCH
and Asymmetric Power ARCH models.

Volatility calculated according to GARCH models can be used in RMD calculation. Thus, the
lowest return or maximum loss to be endured on the financial asset can be calculated by RMD.
Therefore, statistical analyses it is necessary to do were made for gold, Bist 100 index and dollar series.
As a result of the analyses, it was decided to perform conditional RMD analysis. The risk exposure
values as a result of the VaR analysis of the Gold, Bist 100 and Dollar series are as follows.

The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.95 and the maximum
probability of losses for T=1 day is 0.04%.
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The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.95 and the maximum
probability of loss for T=10 days is 0.12%.

The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.95 and the maximum
probability of loss for T=252 days is 0.63%.

The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.99 and the maximum
probability of losses for T=1 day is 0.06%.

The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.99 and the maximum
probability of losses for T=10 days is 0.18%.

The portfolio of gold, Bist 100 and Dollar series has a confidence level of Z=0.99 and the maximum
probability of loss for T=252 days is 0.89%.

First, necessary analyzes were made to use the GARCH model, and ARMA (3.1) for Gold and
Dollar and ARMA (1.1) for Bist 100 were determined as the appropriate model. For these ARMA
models was tested whether or not ARCH effect. It was found appropriate to perform GARCH analysis
for these series, which were determined to have ARCH effect.

Secondly, GARCH, TARCH, EGARCH and PARCH models were compared according to the
criteria used in GARCH model selection. TARCH model was chosen for gold and dollar. It has been
determined that the PARCH maodel is the appropriate model for the Bist 100 index. According to the
established TARCH and PARCH models, it was analyzed whether the ARCH effect was eliminated or
not.

Third, VaR analysis was performed with the volatility values found for these series, which were
found to have no ARCH effect. By creating an equally weighted portfolio for 1, 10, 252 days for each
series separately 95% and 99% confidence levels value-at-risk analysis was performed.

As a result, as the confidence level drops in the Gold, Bist 100 and Dollar series, the higher the
risk. The risk increases as the more of days increases. It is clearly seen that there is a portfolio effect in
the portfolio consisting of Gold, Bist 100 and Dollar series. For other studies, analyzes with portfolios
consisting of different series, time intervals or weights can be suggested.

Giris

Finansal piyasalarin en 6nemli konusu risk ve getiridir (Sotic ve Rajic, 2015:18). Risk gelecekte
ongoriilemeyen belirsizliklerdir (Treasury, 2004:9). Risk beklenmeyen (getiriler, 6z kaynak veya
aktiflerin net degerinde olusan) sonuglarin volatilitesidir (Jorion, 2007:3). Risk, istenmeyen bir sonucun
olma olasiligidir (Baas, Ramamasy, Dey de Pryck, ve Battista, 2008:6). Olasi alternatiflerin bilindigini
varsayarak, gelecekteki alternatiflerinin ongoriilmesidir. Belirsizlik ise, gelecekteki olasi alternatiflerin
ve bunlarin gergeklesme olasiliklarinin bilinmedigi bir durumdur (Bitaraf ve Shahriari, 2012:66) Risk
ve belirsizlik hem nicel hem de nitel olarak 6l¢iilebilir ancak risk i¢in bir olusma olasilig1 atanarak
anlagilabilirken, belirsizlik i¢in daha fazla olasilig1 i¢eren bulanik metodoloji kullanilarak anlasilabilir
(Toma, Chirita ve Sarpe 2012:979). Risk, yonetilebilir ve en aza indirilebilir ancak belirsizlik,
yatirimcinin kontroli disindadir (Echaust, 2019:35).

Risk 6lgtimiinde nominal deger yaklasimi, standart sapma, duyarlilik katsayilar1 ve riske maruz
deger gibi cesitli yontemler kullanilmaktadir (Altay 2015:20). RMD, belirli bir giiven diizeyi ve siirede
yatirimda olusacak deger kaybin1 gésteren bir risk olgtisiidiir (Altay 2015:75). RMD, belirli bir siirede
belirlenmis bir gliven aralifinda olusabilecek en yiiksek zarari ifade eden istatistiksel bir yontemdir
(Altintag, 2006:21). RMD, Varyans-Kovaryans yontemi, tarihi simiilasyon yontemi ve Monte Carlo
Simiilasyonu yoOntemiyle hesaplanabilmektedir. Geg¢mis verileri kullanan RMD yontemlerinin
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temelinde gegmis gelecegin bir gostergesi oldugu varsayimi vardir (Altay, 2015:3). Varyans-kovaryans
yontemi parametrik yontemdir. RMD hesaplamasinda en az bir yillik veri kullanilmas1 Basel Komitesi
tarafindan tavsiye edilmektedir (Altintas, 2006:22).

Risk 6l¢iilebilir olmalidir. Sayisal olmayan risk 6l¢iilemez. Dolayisiyla riski sayisal degerler olarak
6lemek onu yonetebilmek i¢in gereklidir. RMD yontemi riski sayisallastirdigi ve varlik iizerindeki deger
kaybin1 6l¢tiigii i¢in kabul gormiistiir. Bu yontemin de eksik taraflar1 vardir. Yontemin eksiklikleri stres
testleri ile desteklenmeye calisilmistir. Bu baglamda, Basel 2.5°da strese tabi riske maruz deger
hesaplanmasi ve bunun riske maruz degere eklenmesi istenmektedir (Cangiirel vd., 2012:15).

Calismada, Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinden olusan portfdyiin riske maruz deger hesaplamasi,
genellestirilmis otoregresif kosullu degisen varyans (GARCH) modellerin analizi yapilmigtir. GARCH
modeller ile genelde volatilite hesaplamasi yapilmaktadir. RMD analizinde de volatilite
kullanilmaktadir. Finansal zaman serileri normal dagilim gostermediklerinden dolay: volatilitenin
hesaplanmasi daha uygun olacaktir. Ik énce volatilite hesaplamasi yapip daha sonra RMD analizi
yapmak daha dogru olacaktir. Dolayisiyla, ¢alismada kullanilan zaman serilerinin volatilitesi bulunmus,
daha sonra parametrik yontem olan varyans-kovaryans yontemi kullanilarak RMD hesaplamalar
yapilmigtir. Literatiirde RMD ve volatilite hesaplamalar1 gogunlukla ayr1 ayr1 ele alinmaktadir. RMD ve
volatilitenin birlikte ele alan birgok ¢alisma vardir. Ancak, volatilite analizinde uygun model se¢iminin
yapilmasi ve saglanan volatilite degerleriyle RMD analizi yapilmasi bu ¢alismay digerlerinden ayiran
ozelliktir.

Literatiir Taramasi

Yapilan literatiir taramasinda hem volatilite hem de RMD analizi igin bazi ¢aligmalar asagida
sunulmustur.

Angelidis, Benos ve Degiannakis (2004) ¢alismalarinda, bes hisse senedinden olusan portfoy
{izerinde ARCH model ile riske maruz deger analizi yapmuslardir. ilk olarak, leptokurtik dagitimlarin
daha iyi RMD tahminleri iiretebildigini, ikinci olarak, 6rneklem biiyiikliigliniin se¢iminin tahminin
dogrulugu i¢in 6nemli oldugunu ve ii¢iincii olarak, en dogru tahminleri iireten ARCH yapist her portfoy
icin farkll ve her hisse senedi endeksine 6zel oldugunu bulmuslardir.

Altayligil (2008) c¢alismasinda, 18 Kasim 2005-28 Mart 2008 donemi altin verilerini kullanarak
degisen varyanst EWMA ve GARCH yontemleriyle analiz etmis ve RMD degerlerini karsilagtirmstir.
Sonug olarak, Monte Carlo yonteminin Varyans Kovaryans yontemine gore daha giivenilir oldugunu ve
GARCH modelinin dénem boyunca degisen varyansi daha giivenilir tahmin etmesine karsin EWMA
modelinin son donemde altin fiyatlarinda meydana gelen degisimlere karsi daha duyarli davrandigini
belirtmistir.

Atakan (2009) galismasinda, volatilitenin modellenmesinde IMKB-Bilesik 100 Endeksinin 1987-
2008 donemi giinliik kapanis degerlerini kullanarak en uygun ARCH ailesi modeli aragtirmistir. Sonug
olarak, en uygun yontemin GARCH (1,1) modelin oldugunu ve kriz zamanlarinda degiskenligin arttig:
ve volatilite kiimelenmelerinin olustugunu belirtmistir.

Kendirli ve Karadeniz (2012) calismalarinda, IMKB 30 endeksinde ARCH tipi degisen varyans
modellerinden GARCH (1,1) modeli kullanarak analiz etmistir. Calisma sonucunda, varyans
kirilmalarin dikkate alan yatirimei igin katki saglayacagi bulgusuna ulasmiglardir.

Cera, Cera ve Lito (2013) caligmalarinda, GARCH modeli kullanarak diger para birimlerinin sabit
kalmas1 kosuluyla Euro para biriminin 1 Ocak 2002-20 Haziran 2013 donemini iceren RMD analizi
yapmislardir. GARCH modelin uygun model olduguna ve ddviz kuru volatilite lere maruz kalan
bireylere ve isletmelere hizmet edebilecegi sonucuna ulagsmislardir.
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Avsarligil, Demir ve Dogru (2015) caligmalarinda, riske maruz degeri hesaplamada varyans-
kovaryans, tarihsel simiilasyon ve EWMA yo6ntemlerini kullanarak, BIST teki spor kuliibii hisselerinden
iki farkli sanal portfoy olusturarak incelemislerdir. Analiz sonucunda sabit varyans ve normal dagilim
icin en etkili tahminlemeyi varyans-kovaryans yonteminin yaptig1 sonucuna ulagsmislardir.

Koima, Mwita ve Nassiuma (2015) calismalarinda, Kenya hisse senedi piyasalarinin borsa
volatilitesini GARCH modellerini kullanarak incelemislerdir. Sonug olarak, bir mali krizde negatif getiri
soklarin, pozitif getiri soklarindan daha yiiksek volatiliteye sahip olacagini belirtmislerdir.

Isiklar (2016) c¢alismasinda, XU100 endeksi iizerinde volatilite analizinde kullanilan kosullu
varyans modellemesi ve model Ongorii performans analizi yapmustir. Sonug olarak, ekonomideki
soklardan IMKB’nin de etkilendigini ve soklarin volatilite neden oldugunu belirtmistir.

Babacan (2017) ¢aligmasinda, devlet tahvili, hisse senedi, hazine bonosu ve vadeli mevduati iceren
sermaye araclariyla olusturulan portfdyle varyans-kovaryans yontemi ve standart riske maruz deger
yontemi karsilagtirmasi analizi yapmustir. Sonug olarak, varyans-kovaryans yontemi ile olusturulan
portfoylin, varliklarin tekil olarak degerlendirildigi standart riske maruz deger yontemine gore daha az
riskli oldugunu belirtmistir.

Belasri ve Ellaia (2017) ¢alismalarinda, Fas hisse senedi piyasalarinda 10 yillik giinliik hisse senedi
fiyatlariyla varyans kovaryans matrislerini tahmin etmek igin ¢ok degiskenli GARCH modellerinin
performansint dinamik kosullu korelasyon (DCC) ve Baba, Engle, Kraft ve Kroner (BEKK) modelleri
araciligryla incelemislerdir. Sonu¢ olarak, BEKK modelinin varyans kovaryans matrislerini
modellemede DCC'den daha iyi performans gosterdigini ve her iki modelin de RMD'yi yeterince tahmin
edemedigini belirtmislerdir.

Cihangir ve Ugurlu, (2017) ¢alismalarinda, Istanbul Altin Piyasasi (ABD Dolar1/Ons) 01.01.2010-
28.10.2016 donemi giinliik verileri iizerinde APARCH, TARCH ve EGARCH ve GARCH modellerini
kullanarak volatilite analizi yapmislardir. Sonug olarak, en uygun modelin APARCH model oldugu ve
altin fiyatlarindaki volatilitenin olumlu soklardan daha fazla etkilendigi belirtmislerdir.

Cekici (2017) ¢alismasinda, Borsa Istanbul’daki 5 sigorta sirketinin 253 giinliik veri kullanarak
delta normal/varyans kovaryans yontemiyle RMD ol¢iimlemesi yapmistir. Calisma sonucunda, %1
olasilikla 1 yilda en fazla %33,9 oraninda 1694,47 TL deger kaybedecegini ve yiiksek risk tasidiklari
bulgusuna ulagmistir.

Dalbudak vd. (2017) calismalarinda, IMKB 30°da farkli kriterlere gore olusturulan portfoy
tizerinde Tarihsel Simiilasyon, Varyans-Kovaryans ve Monte Carlo Simiilasyonu Y 6ntemleri kullanarak
RMD analizi yapmislardir. Sonug olarak, volatilite kriterine gore portfoy-2 en diisiik RMD degerini
vermigtir. Varyans-Kovaryans ve Monte Carlo Simiilasyonu Yontemleri ayni sonuglari verirken
Tarihsel Simiilasyon yontemi yiiksek sonu¢ vermistir. Yatirimcilarin tercih siralamasinda Tarihsel
Simiilasyon yontemini {ist sirada tutmalar1 6nerilmistir.

Sencan (2017) ¢alismasinda, 2012-2015 tarihlerinde BIST altin endeks getiri volatilitesi i¢in en
uygun kosullu degisen varyans modelini belirlemeye ¢alismistir. En iyi yontemin GARCH (1,1) model
oldugu sonucuna ulagmistir.

Ugur ve Bingél (2017) galismalarinda, 2003- 2016 yillarinda Borsa Istanbul imalat sanayi hisse
senetlerinden olusan 6 adet portfoyiin 1 giinliik, 10 giinliik ve 21 giinliik riske maruz degerini Varyans-
Kovaryans yontemiyle karsilastirmislardir. Sonug olarak, farkli sektorlerin hisse senetlerinden olusan
portfoyiin kaybinin daha diisiik oldugunu belirtmislerdir.

Akbulaev ve Aliyeva (2018) caligmalarinda, vadeli islemler ve opsiyon borsasinda EURO/TL,
USD/TL ve altin s6zlesme fiyatlar1 kullanarak olusturduklari portfoy lizerinde riske maruz deger analizi
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yapmislardir. Sonug olarak, portfoy olusturmanin riski en aza indirebilecegini ve siirenin uzamasiyla
RMD degerin de yiiksek olacagini belirtmislerdir.

Aridi, Cheong ve Hooi (2018) calismalarinda, Malezya'daki hem geleneksel hem de Islami borsalar
icin RMD degerlendirmesinde GARCH modellerle volatilite tahmininin dogru olup olmadigim
arastirmislardir. Borsa getirilerinde kosullu varyansi modellemesi i¢in normal ve -t dagilimli GARCH
(1,1), TGARCH (1,1) ve CGARCH (1,1) volatilite modellerini kullanmiglardir. Akaike Bilgi Kriterine
(AIC) gore, en iyi modelin TGARCH (1,1) modeli oldugunu ve geriye doniik test sonuclarinda da
normal dagilimin student-t dagilimina gore daha iyi sonuglar verdigini belirtmislerdir.

Bilir ve Aslan (2019) calismalarinda, BIST-100 Endeksinde 30 adet hisse senedinden
olusturduklar hipotetik portfdy ile yatirimcilarin karsilagabilecekleri riskler ve bilesenlerini siralayarak
gostermeye galigmiglardir. Sonug olarak, sistematik olmayan risklerin daha fazla oranda yer aldigi ve
ayn1 sektor igindeki isletmelerin benzer riskler tasidiklarini ama sektorel bazda farklilasan bir risk
ayriminin olmadigini belirtmislerdir.

Baycelebi ve Ertugrul (2020) caligmalarinda, 2010-2016 aras1 BIST Banka (XBANK) endeks
volatilitesini GARCH, TGARCH ve EGARCH kosullu varyans modelleri kullanarak modellemisglerdir.
Sonug olarak, uygun modelin GARCH (1,1) modeli oldugunu belirterek ¢éziimlemislerdir.

Yontem
Calismamin Kapsam ve Amaci

Calismanin kapsami, altin (TL/Kg), Bist 100 endeksi ve Amerikan Dolari’ndan olusan esit paya
sahip hipotetik bir portfoydiir. Caligmanin amaci, bir portfoy iizerinde RMD analiziyle portfoy riskini
Olecmektir. Asimetrik GARCH modeller kullanarak Altin, Bist 100 endeksi ve Dolar serileri iizerinde
kosullu RMD degerler ile RMD portfoy degerleri karsilastirilarak risk 6l¢iimii gerceklestirilmistir.

Veriler ve Degiskenler

Portfoydeki varliklara ait 05/01/2010-10/06/2021 tarihler arasi veriler kullanilmigtir. Bist 100
endeksi ve Dolar’a ait 2875 is giinii kapanis verileri Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankas1 Elektronik
Veri Dagitim Sistemi’nden (EVDS) elde edilmistir. Altina ait 2875 is giinii kapanis verileri ise, Borsa
Istanbul veri tabanindan elde edilmistir. Hesaplamalarda Eviews12 ve Excel yazilimi kullanilmistir.

Finansal zaman verileri duragan olmayan ve trend iceren verilerdir (Yildirtan, 2017:243). Trendi
gidermek i¢in basit aritmetik getiri veya logaritmik getiri oranlar1 kullanilmaktadir. Basit aritmetik getiri
orani asagidaki 4 nolu formiil ile hesaplanabilir (Campbell, Lo ve MacKinlay, 998:9; Hung, Yang, Zhao,
ve Lee 2018:360).

R, = ﬁ -1 (1)

Burada R:endeksin aritmetik getirisini, p; endeksin t giiniindeki degerini ve pr1 endeksin 6nceki giin
degerini gostermektedir. Orijinal veriler trend igerdikleri i¢in basit aritmetik getiri oranlar1 hesaplanarak
trendden kurtarilmistir.  Getiri oranlarimin  hesaplanmasiyla trendin giderildigi Grafik 1°de
goriilmektedir.
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Grafik 1: Portfoydeki Serilerin Orijinal ve Getiri Grafikleri
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Kullanilan Yontemler

RMD, Basel komitesi tarafindan piyasa riskinin Ol¢lilmesinde gelismis bir yontem olarak
Onerilmekte ve risk Ol¢limiinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Basel Committee on Banking
Supervision, 2016:17). RMD, portfoyiin beklenen minimum kéar seviyesini koruyarak maksimum zarar
seviyesini Olger (Babat, Vera ve Zuluaga 2018:305). RMD, belirli bir siire ve giiven diizeyinde finansal
varliklarin  kargilagacaklar1 kazang veya kayiplart oOlger (Fernandez, 2009:464). Dolayisiyla
karsilagilabilecek en fazla zararin ne olacaginin bir tahminini verir. Kesin bir kayip tutar
sunmamaktadir. RMD, Varyans-Kovaryans Yontemi (Parametrik Yontem), Tarihi simiilasyon Y ontemi
ve Monte Carlo Simiilasyonu yontemi olarak ii¢ temel yontemle olglilmektedir (Munniksma, 2006:14;
Echaust, 2019:45; Altintas, 2006:220).

RMD, tarihi verileri kullanan parametrik bir yontemdir (Echaust, 2019:45). Parametrik yontemler
ana kiitle hakkinda fazla bilgi olmadiginda kullanilirlar. Parametrik yontemlerde kullanilan veriler,
bagimsiz (rassal se¢ilmis) olmali, normal dagilmali, sabit varyansh ve esit aralikli olmalidir (Karagoz,
2016:351; Wipplinger, 2007:122).

Parametrik testlerin dogru sonuglar iiretmesi serilerin duragan olmasina baghdir (Gujarati,
2015:233). Duragan olmayan zaman serileriyle analiz yapildiginda sahte regresyonla karsilasilabilir. Bu
durumda, F ve t istatistikleri gibi temel istatistiklere giivenilmez (Boga, 2020:46). Duraganlik testi i¢in
genellikle Augmented Dickey Fuller (ADF) birim kok testi yapilabilir (Gujarati, 2015:266).

Parametrik testlerin bir digeri varsayimi da varyansin sabit olmasidir. Sabit varyans, gézlemlerin
varyansinin degismemesi ayni kalmasidir (Gliris, Caglayan ve Giiris 2013:255). Varyanslar
degiskenlige sahipse, gercek degerlerinden siirekli uzaklagacaktir. Bu durumda, varyans sapmali
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oldugundan degerler daha biiyiik veya kiiglik tahmin edilirler. Varyansin degismesi heteroskedastisite
olarak adlandirilmaktadir. Finansal zaman serileri ¢ogunlukla heteroskedastisite ve otokorelasyon
ozelligine sahiptirler (Kellner ve Rosch, 2016:45). Heteroskedastisite olup olmadiginin belirlenmesinde
genellikle Goldfeld—Quandt test, Park test, Glejser test, Breusch—Pagan test, White test ve Benzerlik
Orant testi kullanilmaktadir.

Parametrik testlerin bir diger varsayim: da degiskenler arasinda otokorelasyon olmamasidir.
Otokorelasyon, degiskenler arasindaki iliskiyi gdsterir (Giiris vd., 2013:199). Verilerde otokorelasyon
olup olmadiginin belirlenmesinde genellikle grafik yontem, Durbin-Watson d-istatistigi, Breusch-
Godfrey LM testi gibi testler yapilabilmektedir.

Parametrik testlerin en 6nemli varsayim verilerin normal dagilim gdstermesidir. Normal dagilim,
siirekli ve simetrik dagilim gosterir (Karagoz, 2016:91; Cil Yavuz, 2015:34). RMD hesaplamalari,
finansal varliklarin getirilerinin normal dagildig1 varsayimi altinda yapilan bir istatistiktir (Cil Yavuz,
2015:28). Verilerin normal dagilip dagilmadiginin 6lgiilmesinde genellikle Jarque-Bera testi ve
Kolmogorov-Smirnov testleri birlikte kullanilmaktadir (Ghasemi ve Zahediasl, 2012:487).

Ancak finansal zaman serileri kalin kuyruk ve asir1 sivri (leptokortisis) ozelliklerinden dolay1
normal dagilim egilimi gostermezler (Cil Yavuz, 2015:39; Krokhmal, Palmquist ve Uryasev 2002:44).
Finansal verilerin normal dagilim gostermemesi durumunda RMD yerine kosullu RMD
kullanilmaktadir (Rockafellar ve Uryasev, 2000:21). Kosullu RMD, verilerin normal dagilmamasindan
kaynaklanan beklenen kaybi (Expected Shortfall) 6lger. Beklenen kayip, RMD’yi asan zararlarin
ortalamasidir ve normal RMD degerinden yiiksektir (Tiirker, 2009:10). Kosullu RMD, %95 giiven
diizeyinde %5’lik beklenen kayiplarin ortalamasidir (Andersson, Mausser, Rosen ve Uryasev,
2001:274). Kosullu RMD, ortalama riske maruz deger (average value-at-risk), kuyruk degerli riske
maruz deger (tail value-at-risk) ve beklenen kayip olarak da bilinmektedir (Elgi ve Noyan, 2018:61).
Sonug olarak, kosullu RMD, RMD'den daha tutarl bir risk 6l¢iisii olarak kabul edilmektedir.

Finansal varlik risk ol¢iimiinde, volatilite bir 6l¢iit olarak kullanilmaktadir (Berggren, 2014:1).
Volatilite, bir finansal varligin fiyat degisikliklerinin istatistiksel olgiitiidiir (Butler, 1999: 190).
Volatilitenin hesaplanmasinda, standart sapma veya varyans kullanilmaktadir (Cil Yavuz, 2015:424).
Varyans standart sapmanin karesidir. Standart sapma, verilerin ortalamadan sapmalarinin karelerinin
ortalamasidir. Volatilitenin dogru hesaplanabilmesi i¢in Basel Komitesi tarafindan 6nerilen en az 250 ig
giinii degerin hesaplanmasi gerekmektedir (Longerstaey, 1996:250). Standart sapmanin giivenirliligi
verilerin biiyiikliigiiyle dogru orantilidir. Orneklem veri sayisi arttikga standart sapma kiigiiliir ve ana
kiitle giivenirligi artar. Dolayisiyla finansal varlik riskin hesaplanmasinda 6rneklem sayisi 6nem arz
etmektedir (Karagoz, 2016:79).

Finansal zaman serilerinde zamanla degisen volatilite kiimelenmeleri olusabilir. Bu volatilite
kiimelenmelerini yakalamak i¢in Engle (1982) ardisik bagimli kosullu degisen varyans (Autoregressive
Conditional Heteroscedastic-ARCH) modelini gelistirmistir. ARCH model, 2 nolu formiil ile
hesaplanmaktadir.

h, = o+ Ele aisrz—l 2

ARCH model, Bollerslev (1986) tarafindan gelistirilerek GARCH model olusturulmustur. GARCH
modeline ait kosullu varyans (h,) 3 nolu formiil ile asagida gosterilmistir

hr = o+ E:I:j_ G‘:'E?—i + E:;I:j_ JB_J' h’r—l (3)
Buradacty = 0, a; = 0, 8, = 0,ve a; + §;, < 1 olmalidir. GARCH modelde negatif olmama
ve 1’den biiyiik olmama kisit1 vardir.
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p=09g>0 ©=0 a=0i=1,.q9 f=0, i=1,..p olmahdr. P=0 olursa, formiil
sadece ARCH siirecini (h, = @ + Z_, @;27_,) igerir (Poon 2005:38).

Normal dagilim gostermeyen finansal varliklarin volatilitenin l¢iimiinde birgok GARCH model
kullanilmaktadir. Tiiretilmis GARCH modellerinden en ¢ok kullanilanlar1 sunlardir.

Bu GARCH modellerinden birisi, Zakoian’in (1994) kaldirag etkisi ekleyerek gelistirdigi iyi ve
kotii haber etkisini ayristirict parametrelerin kullanildigt TGARCH (Threshold GARCH) modelidir.
TGARCH asimetrik bir model olup, asagidaki 4 nolu formiil kullanilarak hesaplanabilir.

2 1, . S i -

he = @+ Tl (@ tyde-)ac, + Xy Bhey -y = {IZI, ZZ'_T_ZE :{;imh:;;?? (4)

Formiilde, ai, yi ve fj benzer kosullar1 saglayan negatif olmayan parametrelerdir. yi kaldirag
parametresidir. y; parametresi yi# 0 olmast durumunda asimetriklik s6z konusu olur ve sifira esit olmasi
durumunda model, GARCH model olur (Babasova, 2012:51). Model, gecmis soklarin etkilerini ayirmak
icin esik deger olarak sifirt kullanir. Pozitif awi, ai‘ya katkida bulunurken negatif avi ise, (ait+ yi)or-i
tizerinde daha biiyiik bir etkiye sahiptir. Eger yi>0 ise, kotii haberlerin etkisi daha da biiyiik olacaktir.
Buna kaldirag etkisi denilmektedir (Cihangir ve Ugurlu, 2017:289).

Diger bir GARCH model Nelson (1991) tarafindan gelistirilen EGARCH (Exponential GARCH)
modeldir. Negatif olmama ve biiyiikliik kisitlarin1 saglayacak sekilde olusturulan EGARCH modelinin
genel kullanimi asagidaki 5 nolu formiil ile gdsterilmistir.

Inh, = o+ X7_, Bjlnh,_y + I, @ %‘ + XL ?:f (5)

Kosullu varyansin logaritmasi alinarak olusturulan EGARCH modeli asimetrik bir modeldir.
Katsaymin anlamli olmasi asimetrikligin varligimi ve yi#0 olmas1 asimetrik etkinin oldugunu gosterir
(Cil Yavuz, 2015:463). Logaritmik doniisim yapildigi igin parametreler negatif olsa bile kosullu
varyans pozitif olacaktir. # parametresi volatilite siirekliligi 6lger. a etkinin yoniinii belirlerken y etkinin
boyutunu olger. y parametresi y >0 ise, ortalamanin {izerindeki soklar volatiliteyi artiracaktir. y
parametresi y<O0 ise, pozitif soklarin etkisi negatif soklarin etkisinden daha az olacaktir.

Diger bir GARCH modeli ise, Ding, Granger ve Engle (1993) tarafindan tanitilan standart sapma
modeli Asimetrik Power ARCH (APARCH) modelidir. APARCH model asagidaki 6 nolu formiille
hesaplanabilir.

Jra =o+ ijlﬂjﬂr&—j + Z?:lai (lgr—il -V Er—ijﬁ (6)
Burada, y, kaldirag ve § ise, gii¢ parametresidir. y=0 durumunda simetrik etki ve y=0 durumunda
asimetrik etki goriiliir. APARCH modelde 00>0, 0120, >0 ve 1>0+£>0 kisitlar1 saglanmalidir.

GARCH modeline gore hesaplanan volatilite RMD hesaplamasinda kullanilabilir. RMD ile
finansal varlik iizerinden saglanacak en diisiik getiri veya katlanilacak en fazla zarar hesaplanmig olur.
Finansal varligin RMD degerinin hesaplanmasinda 7 nolu denklem kullanilmaktadir (Best 2000:23;
Terzioglu, 2018:50).

RMD =Z_#o#+T @)
Z, =7 degeri (standart normal dagilim tablosu degeri)
o= Getirinin standart sapmasi (Volatilite)

v/ T=Elde bulundurma siiresini gostermektedir.
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Finansal varliklardan olusan portfoyiin riske maruz degerinin (RMDp) hesaplanmasinda ise (8)
nolu formiil kullanilmaktadir (Engle, 2002:341; Best 2000:23; Moran, 2017:410; Lebo, 2008:694;
Dowd 1999:47).

RMDp=VV = C = VT (8)
V = Her bir varlik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan RMD degerin yatay matrisi
C = Portfoydeki varliklarin korelasyon matrisi

VT =Her bir varlik i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan RMD degerin transpose (dikey) matrisini ifade
etmektedir.

Bulgular

Finansal zaman serileriyle RMD analizi yapilabilmesi i¢in bazi varsayimlarin saglanmasi gerekir.
Bu varsayimlara adim adim asagida yer verilmistir:

Finansal zaman serileri duragan olmalidir (Gujarati, 2016:319). Finansal zaman serisinin duragan
olup olmadiginin belirlenmesinde Augmented Dickey-Fuller (ADF) birim test istatistigi, Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) test ve grafik gibi yontemler kullanilmaktadir (Sarikovanlik, Koy,
Akkaya, Yildirim ve Kantar 2018:111). ADF test istatistigine ait sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1: Augmented Dickey-Fuller Test Statistic (Duraganlik Testi)

Altin Bist 100 Dolar
Sabit ve trendsiz ADF test degeri -48.98194 -26.93239 -33.15104
-2.565767 -2.565767 -2.565767
%1 diizey
-1.940934 -1.940934 -1.940934
%S5 diizey
-1.616625 -1.616625 -1.616625
%10 diizey
Sabit ADF test degeri -38.30619 -27.13971 -33.48909
-3.432435 -3.432436 -3.432436
%1 diizey
-2.862347 -2.862347 -2.862347
%S5 diizey
-2.567244 -2.567244 -2.567244
%10 diizey
Sabit ve trendli ADF test degeri -38.32996 -27.18981 -33.52832
-3.961236 -3.961238 -3.961238
%1 diizey
-3.411371 -3.411372 -3.411372
%S5 diizey
-3.127533 -3.127534 -3.127534
%10 diizey

Serilerin sabit ve trendsiz, sabit ve sabit ve trendli test degerlerine gore ADF test degeri %1, %5 ve
%10 diizey degerlerinden daha kii¢iik oldugu i¢in duragandir. Yani, birim kdk icermedigi goriilmiistiir.
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Finansal zaman serileri ayn1 zamanda normal dagilim gostermelidir. Serilerin normal dagilim
gosterip gostermediginin belirlenmesinde Jarque-Bera, Skewness ve Kurtosis degerleri kullanilmaktadir
(Giirig vd., 2013:298). Portfoyde kullanilan finansal zaman serisi istatistik bilgileri ve normal dagilim
degerleri Grafik 2’de sunulmustur.

Grafik 2: Betimsel Istatistikler, Jarque-Bera, Skewness ve Kurtosis Degerleri.
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Jarque-Bera testi degeri 5,99’un altinda olmalidir. Altin, Bist 100 ve Dolar degerleri 5,99’un ¢ok
iizerindedir. Skewness ve Kurtosis degerleri £1 sinirlar i¢inde olmalidir. Altin, Bist 100 ve Dolar
serileri istatiksel olarak anlamsiz ve Kurtosis degerleri 1 sinirlar1 digindadir. Bu seriler normal dagilim
gostermemekte olup dogrusal olmayan bir yapidadir. Normal dagilim gostermeyen bu serilerle analiz
yapmak riskin dagitilmasinda ve kayiplarin diizeyinin belirlenmesinde dogru sonuglar vermeyecektir.
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Finansal zaman serilerinin normal dagilim géstermemesi ¢ogu yayinda genel kabul gormiistiir. Normal
dagilim gostermeyen finansal varliklarin volatilitesinin 6l¢timiinde Engle (1982), sakincalar1 kismen
bertaraf eden dogrusal olmayan ARCH modelini gelistirmistir. ARCH modellerle sadece hatalar
arasindaki ardisik bagimlilik degil ayn1 zamanda hata varyanslarindaki degisimler de test edilmektedir.

Finansal zaman serilerinde otokorelasyon olmamalidir. Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinin
otokorelasyonlu olup olmadigini belirleyebilmek i¢in Breusch-Godfrey Serial Correlation LM test
yapilarak Tablo 2’de gdsterilmistir.

Tablo 2: Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Testi

Altin Bist 100 Dolar
F-statistic 14,84554 18,34382 13,45164
Prob. F (0,0000) (0,8871) (0,0000)
Obs*R-squared 29,41797 36,26273 26,68145
Prob.Chi-Square (0,0000) (0,8870) (0,0000)

Tablo 2’de goriilecegi lizere olasilik degeri (Prob. degerleri>0.05) biiyiik oldugu i¢in Bist 100
serisinde otokorelasyon yoktur. Altin ve Dolar serilerinde olasilik degeri (Prob. degerleri <0.05) kiigiik
oldugu i¢in otokorelasyon vardir.

Finansal zaman serileri sabit varyansli olmalidir. Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinde
heteroskedastisite olup olmadigini belirleyebilmek i¢in Breusch-Pagan-Godfrey Heteroscedasticity LM
testi sonuglar1 Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 3: Breusch-Pagan-Godfrey Testi

Altin Bist 100 Dolar
F-statistic 69.46491 602.7325 520.1043
Prob. F (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Obs*R-squared 67.87222 498.5585 440.6879
Prob. Chi-Square (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Scaled explained SS 368.4941 4070.745 11035.21
Prob. Chi-Square (0.0000) (0.0000) (0.0000)

Tablo 3’te goriilecegi iizere olasilik degeri (Prob. degerleri<0.05) kii¢iik oldugu i¢in Altin, Bist 100
ve Dolar serilerinde heteroskedastisite vardir.

Yapilan istatistik analiz testleri sonucunda serilerin normal dagilmamasi ve degisen varyansa sahip
olmasi nedeniyle RMD analizi dogru sonuglar tiretmeyecektir. Dolayisiyla RMD analizinde Bollerslev
(1986) kosullu varyanst ARMA (Otoregresif Hareketli Ortalama) siireci ile modelledigi Genellestirilmis
Otoregresif Kosullu Varyans (GARCH) modeliyle volatilite hesaplanmig daha sonra RMD analizi
yapilmustir.

ARMA siireci caligtirilarak hangi GARCH tipi modelin kullanilacagina karar verilmistir. ARMA
stirecinde, En Kiiciikk Kareler Yontemi (EKK) kullanilmaktadir (Kutlar ve Torun 2013:9). EKK
yontemine gore uygun ARMA model se¢ilmesi siirecin ilk asamasini olusturmaktadir. Daha sonra
ARMA modelde ARCH etkisi test edilmelidir. ARCH etkisi varsa GARCH modeli kurulabilir. Uygun
ARMA model kullanilarak uygun GARCH modeli se¢imi yapilmalidir. Sonug olarak, uygun GARCH
modeli seciminden sonra RMD hesaplamas1 yapilmistir.
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Uygun ARMA modellerin belirlenmesinde 1-4’¢ kadar yapilan denemelerden %1 diizeyde anlamli
olan modellerin en kii¢iik AIC, SIC ve HQC ve en biiyiik Log Likelihood degere sahip olan modelleri

secilmistir.

Altin ve Dolar icin ARMA (3,1), Bist 100 icin ARMA (1,1) uygun model olarak belirlenmistir. Bu
ARMA modeller igin ARCH etkisinin olup olmadigi test edilmis olup Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4: Altin, Bist 100 ve Dolar Serileri ARCH Testi

Altin Bist 100 Dolar
F-statistic 598.3698 155.7803 564.9579
Prob. F (0,0000) (0,0000) (0,0000)
Obs*R-squared 4955423 147.8683 472.4204
Prob.Chi-Square (0,0000) (0,0000) (0,0000)

Tablo 4’te goriildiigii izere Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinde bos hipotez reddedilerek ARCH
etkisi oldugu bulunmustur. Bu durumda hangi GARCH tipi model kullanilabilir oldugu bulunmalidir.

Secilen ARMA modelleri icin GARCH modeller test edilerek Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5: Altin, Bist 100 ve Dolar Serileri GARCH Model Se¢imi Sonuglari

GARCH  TARCH EGARCH PARCH

® 2,48E-05 2,15E-05 -1,563528 0,000183
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,2392)

a 0,149941 0,201974 0,304581 0,177782
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

B 0,599941 -0,048668 0,026265 -0,084956
(0,0000) (0,0035) (0,0035) (0,0071)

y 0,652532 0,852968 0,691289

E (0,0000) (0,0000) (0,0000)
<5 1,504528
(0,0000)

R-squared 0,006434 0,005961 0,005829 0,005894
Sum Sequared Resid 0,369760 0,369936 0,369985 0,369961
Log likelihood 8981,970 8997,182 8995,167 8999,173
AIC -6,250676 -6,260572 -6,259169 -6,261262
sic -6,238219 -6,246039 -6,244636 -6,244653
HQC -6,246185 -6,255333 -6,253930 -6,255275

® 1,13E-05 1,18E-05 -1,046138 0,000590
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0058)

a 0,149914 0,108318 0,337065 0,212013

o (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
S |p 0,599914 0,276357 -0,117617 0,446822
3 (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)
@y 0,688740 0,912291 0,752897
(0,0000) (0,0000) (0,0000)

8 1,122335
O (0,0000)

WWW.ijoses.com

54


http://www.ijoses.com/

International Journal of Social and Educational Sciences

NO. 16 (2021), 41-67 M. S. Isildak
R-squared 0,011450 0,007113 0,012690 0,009495
Sum Sequared Resid 0,426681 0,428553 0,426146 0,427525
Log likelihood 8865,016 9183,595 9183,361 9196,054
AIC -6,164938 -6,385940 -6,385777 -6,393914
SIC -6,152489 -6,371415 -6,371252 -6,377314
HQC -6,160450 -6,380704 -6,380541 -6,387930
® 2,53E-06 2,24E-06 -0,669233 1,79E-05

(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,1350)

a 0,156858 0,182161 0,253573 0,138546
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

B 0,815817 -0,080543 0,063697 -0,202604
(0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000)

v 0,831316 0,950862 0,848463

5 (0,0000) (0,0000) (0,0000)
als 1,570971
(0,0000)

R-squared 0,006662 0,006416 0,008504 0,007244
Sum Sequared Resid 0,218981 0,219036 0,218575 0,218853
Log likelihood 10070,39 10078,82 10077,30 10081,19
AIC -7,008629 -7,013805 -7,012743 -7,014758
SIC -6,996172 -6,999272 -6,998209 -6,998149
HQC -7,004138 -7,008566 -7,007503 -7,008771

Not: o, sabit katsay1; o, ARCH katsayisi; B, GARCH katsayisi; 8, kosullu standart sapma siireci
giicli ve vy, istege bagl bir esik parametresidir. Parantez igindeki degerler olasilik (p) degerlerini
gostermektedir.

GARCH modeli seciminde R-squared degerinin en yiiksek olmasi, en kiigiik AIC, SIC ve HQC
degerine sahip olmasi, SSR en kiigiik degere sahip olmasi, Log Likelihood en yliksek olmasi,
parametrelerin anlaml1 olmasi, parametre kisit kosullarinin saglanmasi, varyans denklemi katsayilarinin
pozitif degerli olmas1 ve bu katsayilarin toplamlarinin birden kiigiik olmas: kriterleri kullanilmaktadir
(Seviiktekin ve Nargelegekenler, 2006:258; Cabuk, Ozmen ve Kokcen 2011:15). Modeller, bu secim
kriterlerine gore incelenmistir. Kriterlere gore yapilan inceleme sonucunda altin ve Dolar serinde
TARCH model, Bist 100 serisinde ise, PARCH uygun model olmustur. Altin serisi igin uygun TARCH
modeli olusturularak Tablo 6’da model ¢iktis1 verilmistir.

Tablo 6: Altin Serisi TARCH Model Ciktisi

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0,000835 0,000193 4,337696 0,0000
AR(3) -0,038380 0,020168 -1,903008 0,0570
MA(1) 0,020474 0,022188 0,922774 0,3561

C 2,15E-05 2,32E-06 9,288627 0,0000
RESID(-1)"2 0,201974 0,014563 13,86902 0,0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0,048668 0,016660 -2,921290 0,0035
GARCH(-1) 0,652532 0,028031 23,27869 0,0000
R-squared 0,005961 Mean dependent var 0,000849
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Adjusted R-squared 0,005268 S.D. dependent var 0,011385
S.E. of regression 0,011355 Akaike info criterion -6,260572
Sum squared resid 0,369936 Schwarz criterion -6,246039
Log likelihood 8997,182 Hannan-Quinn criter. -6,255333
Durbin-Watson stat 1,872927

TARCH = 2,15121940676e — 05 + 0,201974236792
* RESID (—1)*- 0,0486678882478 « RESID (—1)* = (RESID (—1) < 0)
4 0,652531774579 % GARCH (—1)

TARCH

2,15E— 05+ (0,201974+ 0,369659) + (—0,048668* 0,000000)
+ (0,652532+%0,368416) = 0,315086

Volatilite = /0,315086 = 09456,13
Bist 100 serisi i¢in uygun EGARCH modeli olusturularak Tablo 7°de model ¢iktist verilmistir.
Tablo 7: Bist 100 Serisi PARCH Model Ciktis1

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 0,000262 0,000331 0,792517 0,4281
AR(1) 0,872834 0,030859 28,28427 0,0000
MA(1) -0,779889 0,039292 -19,84850 0,0000
C(4) 0.000590 0.000214 2.759739 0.0058
C(5) 0.212013 0.011100 19.10021 0.0000
C(6) 0.446822 0.039663 11.26551 0.0000
C(7) 0.752897 0.011788 63.87228 0.0000
C(8) 1.122335 0.077447 14.49170 0.0000
R-squared 0,009495 Mean dependent var 0,000869
Adjusted R-squared 0,008805 S.D. dependent var 0,012257
S.E. of regression 0,012203 Akaike info criterion -6,393914
Sum squared resid 0,427525 Schwarz criterion -6,377314
Log likelihood 9196,054 Hannan-Quinn criter. -6,387930

Durbin-Watson stat 2,013754

@SQRT(GARCH)"1,12233499281
= 0,000590366153731 + 0,212012939392 * (ABS (RESID (—1))
— 0,446822330054 = RESID (—1)) ~1,12233499281 + 0,752897200065
* @SQRT (GARCH (—1)) ~1,12233499281

PGARCH = 0,00059 + (0,752897 #0,384973) + (0,212013 =+ 0,495181)
= 0,395419653
Volatilite = \-"1],395419653 = 0462,88
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Dolar serisi i¢in uygun TARCH model olusturularak Tablo 8’de model ¢iktis1 verilmistir.

Tablo 8: Dolar Serisi TARCH Model Ciktis1

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000498 0.000126 3.958755 0.0001
AR(3) -0.017082 0.020279 -0.842364 0.3996
MA(1) 0.023646 0.020327 1.163303 0.2447
C 2.24E-06 2.84E-07 7.885789 0.0000
RESID(-1)"2 0.182161 0.010978 16.59390 0.0000
RESID(-1)"2*(RESID(-1)<0) -0.080543 0.011471 -7.021349 0.0000
GARCH(-1) 0.831316 0.009811 84.73263 0.0000
R-squared 0.006416 Mean dependent var 0.000650
Adjusted R-squared 0.005724 S.D. dependent var 0.008763
S.E. of regression 0.008738 Akaike info criterion -7.013805
Sum squared resid 0.219036 Schwarz criterion -6.999272
Log likelihood 10078.82 Hannan-Quinn criter. -7.008566
Durbin-Watson stat 1.862029

GARCH = 2,24315846099¢ — 06 + 0,182160633726
* RESID (—1) ~2-0,0805431818508 * RESID (—1) *2 = (RESID (—1)
< 0) + 0,831316015866 * GARCH (—1)

GARCH = 2,24F — 06 + (0,182161 = 0,000108) + (—0,080543 * 0,000000)

4 (0,831316+ 0,368416) = 0,306292

Volatilite = \/(0,306292) = 455,34

TARCH modelleme sonrasinda ARCH etkisinin olup olmadiginin belirlenebilmesi i¢in ARCH testi
yapilarak Tablo 9’da gdsterilmistir.

Tablo 9: TARCH Modelleme Sonrasi Altin, Bist 100 ve Dolar Serileri ARCH Testi

Altin Bist 100 Dolar
F-statistic 0.516348 0.007740 9.769014
Prob, F (0.4725) (0.9299) (0.0018)
Obs*R-squared 0.516615 0.007745 9.742650
Prob, Chi-Square (0.4723) (0.9299) (0.0018)

Tablo 9’da biitiin modellerde ARCH etkisi oldugu goriilmektedir. Bu durumda TARCH modeller
kullanilabilir., TARCH modeli ile elde edilen altin kosullu varyans serisi dagilimlari Grafik 3’te
gosterilmistir.
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Grafik 3. TARCH Modelle Elde Edilen Altin Kosullu Varyans Serisi Dagilimlari.
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Grafik 3’te goriilecegi tizere altin ve Dolar serisi 14/08/2018 tarihinde standart volatilite
diizeylerinin tizerinde bir volatilite gostermistir. PARCH modeli ile elde edilen Bist 100 kosullu varyans
serisi dagilimlar1 Grafik 4’de gosterilmistir.

Grafik 4: PARCH Modelle Elde Edilen Bist 100 Kosullu Varyans Serisi Dagilimlari.
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Grafik 4’de goriilecegi tizere Bist 100 serisi ise, 04-07/2013 doneminde standart volatilite
diizeylerinin tlizerinde bir volatilite gostermistir. TARCH modeli ile elde edilen Dolar kosullu varyans
serisi dagilimlar1 Grafik 5’te gosterilmistir.

Grafik 5: TARCH Modelle Elde Edilen Dolar Kosullu Varyans Serisi Dagilimlart.
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Grafik 5’te goriilecegi lizere Dolar serisi 14/08/2018 tarihinde standart volatilite diizeylerinin
tizerinde bir volatilite gostermistir.

Altin, Dolar serileri icin TARCH model ile bulunan ve Bist 100 serisi igin PARCH model ile
bulunan volatilite degerleri kullanilarak her bir seri i¢in ayri1 ayri RMD ve portféy RMD degerleri
hesaplanabilir.

Altin serisi %95 ve %99 oranlarina gore 1, 10 giin ve 1 y1l (252) i¢in yiizde olarak ayr1 ayr1 RMD
degerleri su sekilde hesaplanabilir.
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Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD =Z,4; 0 * V1 =1,65%0,011450 * 1 = 0,019 = %1,9
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z,4; 0 * V10 = 1,65 # 0,011450 * 3,16 = 0,060 = %6
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD = Zjg; 0 * V252 = 1,65 * 0,011450 = 15,87 = 0,300 = %30
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD =Z;g5 0 * V1=2,33+0,011450 =1 = 0,027 = %2,7
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z,45 0 * V10 =2,33 + 0,011450 3,16 = 0,084 = 40,4
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD =Z,45 0 * V252 =233+ 0,011450+ 15,87 = 0,424 = 0p42,4

Bist 100 serisi %95 ve %99 oranlarma gore 1, 10 giin ve 1 y1l (252) i¢in yiizde olarak ayr1 ayr1
RMD degerleri su sekilde hesaplanabilir,

Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD =2Z,4; 0 * V1 =1,65%0,025335+1 = 0,042 = 04,2

Z=0,95 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z,4; *0 * V10 = 1,65 # 0,025335 * 3,16 = 0,132 = 0413,2
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD = Z;q; 0 * V252 = 1,65 * 0,025335 * 15,87 = 0,664 = %66,4
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD = Zjg5 0 * V1 =2,33+0,013158 1 = 0,059 = %5,9

Z=0,99 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =2Z,45 0 * V10 = 2,33+ 0,025335+ 3,16 = 0,187 = %18,7
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD =Z,45 0 * V252 = 2,33 # 0,025335 * 15,87 = 0,937 = 0493,7

Dolar serisi %95 ve %99 oranlarina gore 1, 10 giin ve 1 y1l (252) i¢in yiizde olarak ayr1 ayr1 RMD
degerleri su sekilde hesaplanabilir,

Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;
RMD =2Z,4; 0 * V1=1,65%0,010431+%1 = 0,017 = %17
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Z=0,95 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z,4; 0 * V10 = 1,65 # 0,010431 * 3,16 = 0,054 = 45,4
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD =Z,4; *0 * V252 = 1,65 * 0,010431 = 15,87 = 0,273 = %27,3
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD = Zjq55 0 * V1=233+0,010431+1= 0,024 = %2,4

Z=0,99 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z;g5 0 * V10 = 2,33+ 0,010431+ 3,16 = 0,077 = %7,7
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD =2Z,45 0 * V252 = 2,33 % 0,010431 * 15,87 = 0,386 = %38,6

Altmn, Bist 100 ve Dolar serilerinden olusan portféy RMD degerleri 4 nolu formiilde matrisler
kullanilarak su sekilde hesaplanabilir.

| 1 0,1503 1 0,00013
RMD, = l'[u,nuulz 0,00064 0,000111[0,1503 1 0,1503”0,00054]
\ 1 0,1503 1 0,00011

P ——

RMD, = ,/0,00000051¢

Portfoydeki serilerin agirliklarinin esit dagildigi varsayim altinda portfoy volatilitesi su sekilde
olacaktir.

1

I -
RMD,, = ,J[ﬂ,ﬂﬂﬂﬂuﬂfﬁlﬁ ] E 5] = 0,0000001719

RMD, = || [0,0000001719]

\

RMD, = 0,0000000573

Il

Volatilite (Standart sapma) = 0,0002= %0,02

Elde edilen bu volatilite degeri lizerinden Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin icin RMD degerleri 3
nolu formiil kullanilarak hesaplanabilir.

Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD =2Z,4; 0 * V1=1,65#0.02*1=0.0004 = %0,04
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z,4; *0 * V1 =1,65%0.02 3,16 = 0.00125 = %0,13
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Z=0,95 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD = Z g * 0 V1 = 1,65#0.02 * 15,87 = 0.00627 = %0,63

Z=0,99 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in;

RMD = Z o *0 V1 = 2.33%0.02 * 1 = 0.00056 = 0,06

Z=0,99 giiven diizeyi ve T=10 giin i¢in;

RMD =Z g *0 *V1 =2.33%0.02 3,16 = 0.00176 = %0,18

Z=0,99 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in;

RMD =Z; o * 0 *V1 = 2.33%0.02 * 15,87 = 0.00885 = 10,89

Tek tek hesaplanan varliklarin RMD degerler toplamlari ile portféy RMDp degeri karsilastirmasi
tablo 9’da verilmistir.

Tablo 10: RMD karsilastirma tablosu

RMD degerleri toplami Portfoy RMDp degeri
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin igin; 0,0779 0,00040
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=10 giin igin; 0,2464 0,00125
Z=0,95 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in; 1,2367 0,00627
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in; 0,1100 0,00056
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=10 giin igin; 0,3479 0,00176
Z=0,99 giiven diizeyi ve T=252 giin i¢in; 1,7464 0,00885

Tablo 10’da goriildiigii gibi Z=0,95 giiven diizeyi ve T=1 giin i¢in, tek tek RMD degerleri toplami
0,0779 iken portfoyiin RMDp degeri 0,00040 seviyesine diigmiistiir. Bu sonu¢ portfy etkisinin
oldugunun bir gostergesidir. Daha iyi karsilastirma yapabilmek icin %95 ve %99 diizeyinde 1, 10 ve
252 giinliitk RMD ve RMD,, degerlerinin portfdy etkisi 6 nolu grafikte gosterilmistir.

Grafik 6: RMD ve RMD, Degerlerinin %99 ve %95 Giiven Diizeylerinde 1, 10 ve 252 Giinliik Etkisi.
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Grafikte 6’da goriildiigii gibi 1 giin bile olsa portfoyiin risk diizeyi daha diistiktiir.

RMD diizeyi ve RMDp degerleri giin sayisi arttik¢a daha fazla artmaktadir. Giiven diizeyi diistiikce
risk artmaktadir. Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinden olusan portfoyiin giiven diizeylerine gore en fazla
zarar olasilig1 Tablo 11°de sunulmustur.

Tablo 11: Giiven Diizeylerine Gore En Fazla Zarar Olasiligt

Giiven Diizeyi Giin En Fazla Zarar Olasihg:
Z=0,95 T=1 %0,04
Z=0,95 T=10 %0,12
Z=0,95 T=252 %0,63
Z=0,99 T=1 %0,06
Z=0,99 T=10 %0,18
Z=0,99 T=252 %0,89
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Sonug, Tartisma ve Oneriler

Finansal varliklarin zaman igerisinde volatiliteleri degismektedir. Iyi haber veya kotii haberlerin
arttigi donemlerde ise volatilite etkisinin de daha fazla arttigi bilinmektedir. Finansal zaman
serilerindeki etkiyi azaltmanin bir yolu da finansal varliklardan bir portfdy olusturmaktir. Portfoy
etkisinin zarar1 nasil azalttigini géstermek i¢in yapilan bu ¢alismada esit agirliga sahip altin, Bist 100
endeksi ve Dolardan olusan ii¢ finansal varlik icin RMD analizi yapilmistir. RMD analizi, bir portfoyiin
belirli bir olasilikla en fazla ne kadar zarara ugratacagini gosterir.

Portfoydeki varliklara ait 05.01.2010-10.06.2021 tarihler arasi veriler kullanilmistir. Bist 100
endeksi ve Dolar’a ait 2875 is giinii kapanis verileri EVDS veri tabanindan elde edilmistir. Altina ait
veriler ise, Borsa Istanbul veri tabanindan elde edilmistir. Hesaplamalarda Eviews12 ve Excel yazilimi
kullanilmistir. Kayip olan birka¢ deger igin onceki giin ile sonraki giin ortalama degerler atanmistir.
Finansal zaman serileri trend igerdikleri i¢in basit getiri formiilii kullanilarak getiri degerleri ile analiz
yapilmustir.

Ilk once, Finansal zaman serilerinde analiz yapilabilmesi icin gerekli istatistiksel analizler
yapilmistir. Bu analizler sonucunda serilerin normal dagilmamasi, degisen varyansa sahip olmasi ve
otokorelasyonlu olmasit nedeniyle RMD analizinin dogru sonuglar {iretmeyecegi gorilmistiir.
Dolayisiyla RMD analizinde kosullu varyans ARMA siireci ile modellenerek GARCH modelleriyle
volatilite hesaplanmustir.

Ikinci olarak, ARMA model belirlenmistir. Altin ve Dolar i¢in ARMA (3,1), Bist 100 icin ARMA
(1,1) uygun model olarak belirlenmistir. Bu ARMA modeller i¢cin ARCH etkisinin olup olmadig1 test
edilmistir. ARCH etkisi var oldugu belirlenen bu seriler icin GARCH analizi yapilmasi uygun
bulunmustur.

Ucgiincii olarak, GARCH model se¢iminde kullanilan kriterlere gore GARCH, TARCH, EGARCH
VE PARCH modelleri karsilastirilmistir. Altin ve Dolar i¢in TARCH model secilmistir. Bist 100
endeksi i¢in PARCH modelin uygun model oldugu belirlenmistir. Kurulan TARCH ve PARCH
modellere géore ARCH etkisinin giderilip giderilmedigi analiz edilmistir.

Dordiincti olarak, ARCH etkisinin kalmadigi anlasilan bu seriler igin bulunan volatilite degerleri
ile RMD analizi yapilmistir. RMD analizi, %95 ve %99 giiven diizeylerine gore 1, 10 ve 252 giin i¢in
her bir seriye ayr1 ayr ve esit agirlikli portfoy olusturularak uygulanmustir.

Sonug olarak, Altin, Bist 100 ve Dolar serilerinde giiven diizeyi diistiikge risk artmaktadir. Giin
sayist arttikca risk daha fazla artis gostermektedir. RMD ve RMDp degerleri giin sayis1 arttikca daha
fazla artmaktadir. Altin, Bist 100 ve Dolar serisinden olusan portfoyde portfoy etkisi oldugu agikca
goriilmiistiir. Farkli seriler, zaman aralig1 veya farkli agirliklarda olusturulacak portfoylerle yapilacak
analizler bagka calismalar i¢in 6nerilebilir.
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