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PAY PiYASALARINDA ETKIN PiYASALAR HIiPOTEZININ FARKLI DAGILIM
VARSAYIMLARI BAGLAMINDA UZUN HAFIZA MODELLERI iLE TESPITi: ABD VE
TURKIYE KARSILASTIRMASI'
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0z

Calismada gelismis ve gelismekte olan tlkeler arasinda uzun hafiza ézelliginin varligi agisindan
bir fark olup olmadigdi incelenmekte ayni zamanda ulke piyasalarinin etkin olup olmadiklari farkli
dizeyde gelismis ekonomiye sahip iki tlke agisindan degerlendiriimektedir. Calismada gelismis
ulkeleri temsilen ABD’ye ait S&P 500 ve gelismekte olan ulkeleri temsilen Turkiye'ye ait BIST 100
pay piyasasi endekslerinin getiri serilerinde uzun hafizanin etkisinin ve uzun dénem volatilitesinin
varligi yapisal kirilmalar da dikkate alinarak farkh dagihmlar altinda ARFIMA (p,¢,q)-FIGARCH
(p,d,q) model kombinasyonlari ile tahmin edilerek 2002-2017 dénemi igin arastiriimigtir. Yapilan
analiz sonucunda hem S&P 500 hem de BIST 100 endeksine ait getiri serilerinin uzun hafiza
ozelligi tasimadigi gozlemlenirken her iki endekse ait volatilite serilerinin uzun hafiza 6zelligi
sergiledigi tespit edilmistir. ABD pay piyasalarinda yapisal kirilmalarin volatilitedeki uzun hafiza
direncini artirdigi gortlmustir. Yapisal kirilmalarin dikkate alindigi model sonuglarindan,
volatilitede uzun hafiza direncinin dusik oldugu, getiri volatilitesinin tam karsilamamakla birlikte
zayif formda etkinlige yakin bir karakter sergiledigi gdézlenmistir. Volatilitedeki uzun hafiza 6zelligi,
riskin gunlik piyasa verilerinin davranisini gérmek agisindan énemli bir belirleyici oldugunu
kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Uzun Hafiza, Volatilite, Etkin Piyasa Hipotezi, ARFIMA-FIGARCH modeli,
Yapisal Kirilma.
Jel Kodlari: C01, C22, C58, D53

DETERMINATION OF EFFECTIVE MARKET HYPOTHESIS IN STOCK MARKETS
BY LONG MEMORY MODELS IN THE CONTEXT OF DIFFERENT DISTRIBUTION
ASSUMPTIONS: US AND TURKEY COMPARISON

ABSTRACT

The study examines whether there is a difference between the developed and developing
countries in terms of the existence of long memories and at the same time evaluates the countries
with two developed economies at different levels to determine whether the market is efficient or
not. In the study, the effects of long memory and the existence of long-term volatility on the stock
indices S&P 500 belonging to the United States representing developed countries and BIST 100
belonging to Turkey representing the developing countries have been studied considering the
structural breaks and using different distribution in ARFIMA (p, &,9)-FIGARCH (p,d,q) models for
the period 2002-2017. As a result of the analysis, it was observed that both the S&P 500 and
BIST 100 index return series had no long memory characteristics and the volatility series of both
indexes had long memory characteristics. It has been seen that structural breaks in the US share
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markets have increased long memory resistance in volatile markets. From the results of the model
considering structural breaks, it was observed that long memory resistance in volatility is low and
return volatility exhibits a character close to activity in weak form although it does not fully meet.
The long memory feature in volatility proves that risk is an important determinant in terms of
observing the behavior of daily market data.

Keywords: Long Memory/Long Term Dependence, Volatility, Efficient Market Hiypothesis,
ARFIMA-FIGARCH Model, Structural Breaks.
Jel Codes: C01, C22, C58, D53

GiRiS

Fama (1970)'nin etkin piyasa hipotezine gbre pay piyasa fiyatlari her zaman
mevcut ve ilgili bilgilerin timanU tam olarak yansitmali, rasgele bir ylrlyus surecini takip
etmelidir. Etkin bir finansal piyasa, hi¢bir deterministik model tespit edilemeyen finansal
piyasa olarak tanimlanabilir (Necula ve Radu, 2012, s. 362). Etkin piyasa hipotezinde
fiyat degisiklikleri bagimsiz ve ayni sekilde rasgele dagilmistir. Fiyat serilerindeki
degisiklikler hafizaya sahip degildir yani ge¢mis kullanilarak gelecek tahmin edilemez
(Fama, 1965, s. 34). Piyasada olusan fiyatlarin rassal bir sekilde olusmasi fiyat serileri
arasinda herhangi bir iligkinin bulunmadigi anlamina gelmektedir. Fiyat serileri arasinda
iliskinin bulunmamasi ge¢cmis fiyat hareketleri araciliyiyla temel analiz ve teknik analiz
gibi ydntemlerle gelecek fiyat hareketlerinin tahmin edilemeyecegdi anlamina gelmektedir.
Piyasada olusan fiyat hareketleri bu tip analizler yoluyla tahmin edilebilirse bu gegmis
fiyat hareketleri ile gelecekte olusabilecek fiyat hareketleri arasinda bir iliskinin
bulundugunu gostermektedir. Yani, fiyat hareketlerinin hafizasi oldugu gegmiste tekrar
eden olaylarin gelecekte de olusabilecegi anlamina gelmektedir. Dolayisiyla yatirimcilar
béyle bir piyasada gecmis fiyat hareketlerini kullanarak gelecekte olusabilecek
hareketlerin yonuni tahmin edebilir ve bu sayede Ustlenecekleri riskleri azaltabilir, elde
edecekleri getiri miktarini artirabilirler. Bir piyasanin etkin bir yapiya sahip olmasi bu
piyasadaki menkul kiymetlerin fiyat hareketlerinin kisa hafiza 6zelligi gostermesiyle,
etkin olmamasi ise uzun hafiza 6zelligi gdstermesiyle alakali bir durumdur. Fama (1970),
calismasinda ug turli etkinlikten bahsetmistir. Bunlar zayif formda etkinlik, yari gugla
formda etkinlik ve gli¢li formda etkinlik olarak belirtilmistir.

Zayif formda piyasa etkinligi; gegcmis fiyatlar, ge¢mis ticaret hacimleri, kisa satiglar
gibi tim geg¢mis piyasa bilgilerinin mevcut piyasa fiyatinda tam olarak dikkate alindigini
go6stermektedir (Redhead, 2008, s. 481). Zayif formda etkin piyasalarda, piyasaya yeni
bir bilgi geldigi zaman kazang elde etmek mimkuin olacaktir. Ancak piyasa bu bilgiyi
hemen elimine ettigi i¢in uzun sireli bir kazang elde edilemeyecek yani piyasada pay
fiyatlari hemen dengeye ulagacaktir. Yari gugli formda etkinlikte fiyatlarin diger bilgilere
gore verimli bir sekilde ayarlanip ayarlanmadig! yani halka acik olarak kabul edildigi
dusunulmektedir (Fama, 1970, s. 383). Zayif formda etkin piyasalarda temel analize
bagvurularak kisa sureli kazang elde etmek mumkidn olsa da kamuya acgiklanan tim
bilgiler fiyatlara hemen yansidigi icin yari gug¢li formda olan piyasalarda kazang
saglamak midmkin olmayacaktir. Gugli formda etkinlik gbsteren piyasalarda ise fiyat
olusumu igin yatirnrmcilarin veya gruplarin herhangi bir bilgi igin tekelci ulagimlarinin olup
olmadigi incelenir (Fama, 1970, s. 383). Bu form piyasa etkinliginin en u¢ noktasidir. Pay
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fiyatlari hem 06zel hem de kamuya acik bilgileri hizli bir sekilde yansitmaktadir
(LeviSauskaité, 2010, s. 61). Glgli formda piyasa etkinliginde yatirimcilarin temel analiz
ve teknik analiz kullanarak normalin Uzerinde getiri elde etmeleri mimkin olmamaktadir.

Zayif formdaki pazar etkinligi, mevcut ve gelecekteki go6zlemlerin gegmis
g6zlemlerden bagimsiz oldugunu goésterir. Bu nedenle uzun hafiza varhidi, zayif formdaki
pazar etkinliginin gecerliligini zorlar (Ezzat, 2013, s. 137). Uzun dénemli hafizanin varligi,
piyasanin finansal piyasaya akan bir miktar bilgiye derhal yanit vermedigi; ancak buna
belirli bir stire boyunca yavas yavas tepki verdigi anlamina gelmektedir. Bu nedenle,
gecmis fiyat degdisiklikleri gelecekteki fiyat dedisikliklerinin tahmini icin énemli bilgiler
olarak kullanilabilir (Oh, Kim, Eom, 2008, s. 1247); Mukherjee, Sen ve Sarkar, 2011, s.
62-63).

ilk defa Hurst (1951) tarafindan ortaya cikarilan uzun hafizaya iliskin ¢alismalar
Mandelbrot (1972, 1975) daha sonra Mandelbrot ve Wallis (1969) tarafindan gelistirilen
R/S analizi, Lo (1991) tarafindan bir adim ileri taginarak modifiye R/S analizi gelistirilmis,
Geweke ve Porter-Hudak (1983) tarafindan Onerilen spektral regresyon yontemi ile
gelisim goéstermistir. Granger ve Joyeux (1980) uzun hafiza ézelliginin batinlesik bir
surecin kesirli butunlesik bir strece genisletiimesiyle modellenebilecegini gdstermis,
Hosking (1981) kesirli butinlesme derecesi d icin ortalamadaki ARFIMA modelini
gelistirmigtir. Uzun donemli hafiza, sermaye piyasalarinin dogrusal olmayan yapisini
gosterir; bu da geleneksel dodrusal modelleri piyasalarin 6zini aciklamada verimsiz
yapar (Xiu ve Jin, 2007, s. 138). Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH model ve
Bollerslev (1986) tarafindan gelistirlien GARCH model kisa hafiza 6zelligi gdsteren
modellerdir.  Yuksek frekansli finansal zaman  serilerinin  otokorelasyon
fonksiyonlarindaki hiperbolik oranda azalma uzun ddénem badimlilik ya da yavas
ortalamaya dénme egilimi olarak tanimlanan uzun hafiza (long memory) Ozelligini
degerlendirmede yetersiz kalmaktadir. Bu sebeplerden dolayl uzun hafiza 6ézelligini
dikkate alan Baillie vd. (1996) tarafindan gelistirilen FIGARCH modeli kullaniimistir.

CGalismada gelismis Ulkeleri temsilen ABD’ye ait S&P 500 ve gelismekte olan
Ulkeleri temsilen Tarkiye’ye ait BIST 100 pay piyasasi endekslerinin getiri ve volatilite
serilerinde (ikili uzun hafiza 6zelligi) uzun hafiza etkisinin ve uzun dénem volatilitesinin
varligi zaman serilerindeki kalin kuyruk 6zelliginden dolayi hem Gauss (normal dagilim)
hem de Student-t dagilimi ile ARFIMA-FIGARCH modeli kullanilarak arastiriimistir.
Daha sonra bu piyasalarin hem getiri hem de volatilite serisindeki uzun hafiza ve volatilite
kalicihgi o6zelliklerinin yapisal kiriimalardan dolayi olusup olusmadigi arastiriimistir.
Ayrica menkul kiymete ait fiyat serisinin uzun hafiza 6zelligi géstermesi cari donem
fiyatinin olusmasinda gecmis fiyat hareketlerinin etkisinin oldugunu gdstermekte bu
durumda menkul kiymete ait gecgcmis fiyat hareketlerini kullanarak gelecek fiyat
hareketlerini tahmin etmenin mimkun oldugu gorulmekte dolayisiyla da etkin bir
piyasadan s6z etmek mumkin olmamaktadir. Uzun hafizanin varli§i zayif formda piyasa
etkinligine karsi kanit saglamaktadir. Bu anlamda s6z konusu iki Ulkenin pay piyasalari
icin Etkin Piyasa Hipotezi de degerlendiriimektedir.

127



Pay Piyasalarinda Etkin Piyasalar Hipotezinin Farkli Dagihm Varsayimlari Baglaminda Uzun Hafiza
Modelleri ile Tespiti: ABD ve Tirkiye Karsilagtirmasi

LITERATUR TARAMASI

Beveridege ve Oickle (1997), Kanada borsasinda uzun dénemli bagimliigin olup
olmadigini arastirmiglar ve analiz sonucunda uzun hafiza tespit etmisler ayrica uzun
hafizada ortalamaya dénus oldugunu bulmuslardir. J. Lee, Kim, ve H. Lee (2000), Kore
pay piyasasi getirilerinin volatilite strecinde uzun hafizanin varligini incelemisler ve
volatilite sUrecinde uzun dénem bagimhlik oldugunu ortaya cikarmiglardir. Sourial
(2002), Misir borsasinda uzun hafizanin varligini arastirmis ve piyasa getirilerinin uzun
hafiza slreci sergiledigini kanitlamigtir. Tolvi (2003b), pay piyasa getirilerinde uzun
hafizanin varligini 16 OECD tUlkesinin pay fiyat endeksi i¢in analiz etmis ve ¢ Ulke i¢in
uzun hafizanin varhigi tespit edilmistir. Cavalcante ve Assaf (2005), Cajueiro ve Tabak
(2005), Brezilya pay piyasasinda uzun donemli uzun hafizaya dair 6nemli kanitlar elde
etmislerdir. Kang ve Yoon (2006), Asya pay piyasalarinda volatilitenin asimetrik uzun
hafiza ozelliklerini Japonya, Glney Kore, Singapur, Hong Kong piyasalarinda
incelemigler ve hem getiri hem de volatilite serilerinin uzun hafiza sergiledigi sonucuna
varmiglardir. Kang ve Yoon (2008), Kore Borsasi KOSPI 200 fiyatlarini kullanarak uzun
hafiza 6zelligini incelemigler ve uzun hafizanin varliginin yapisal kiriima sonucu degil
veri olusum sdrecinin kendine 6zgu bir 6zelligi olarak ortaya ¢iktigini tespit etmislerdir.
McMillan ve Ruiz (2009); Kanada, Fransa, Almanya, Hong Kong, italya, Japonya,
Singapur, ispanya, Birlesik Krallik ve Amerika pay piyasalarinda getiri volatilitesinin uzun
hafiza 6zelligini incelemislerdir. Analizde kosulsuz varyans sabit oldugu zaman uzun
hafiza 6zelliginin oldugu ortaya cikmistir. Zaman gesitliligi dikkate alindiginda uzun
hafiza 6zelliginin ortadan kalktigi ve gunlik dizeyde kosulsuz sabit varyans
varsayiminin tahminleri etkilemedidi gézlenmistir. Goudarzi (2010), Maheshchandra
(2012), Hindistan pay piyasasinda getiri ve volatilitede uzun hafizanin varhgini
incelemisler ve uzun hafizanin varligina dair giglu kanitlar elde etmiglerdir. Saleem
(2014), Rusya pay piyasasinda piyasa volatilitesinin uzun hafiza 6zelligini incelemis ve
uzun hafizaya dair glgli kanitlar bulmustur.

Kasman ve Torun (2007) 1988-2007 dénemi i¢in; DiSario, Saraoglu, McCarthy ve
Li (2008) 1988-2004 donemi igin Turkiye pay piyasalarinda uzun hafizanin varhgini
incelemisler ve endeksin uzun hafizaya sahip oldugunu bulmuslardir. Korkmaz, Cevik ve
Ozatag (2009), istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda (IMKB) uzun hafizayi 1988-2008
arasi verilerini kullanarak analiz etmiglerdir. Analiz sonucunda pay getirilerinde uzun
hafizanin  mevcut olmadigini; ancak volatilitede uzun hafizanin  varligini
g6zlemlemiglerdir. Sonug olarak IMKB’nin zayif formda etkin bir piyasa olmadig
sonucuna ulasiimistir. Ural ve Kugukézmen (2011) S&P 500, FTSE 100, DAX, CAC 40,
ISE 100 borsa endekslerinde zayif formda etkin piyasa hipotezi kapsaminda ikili uzun
hafiza 6zelligini 02.01.1991-18.05.2009 dbnemi verilerini kullanarak incelemislerdir.
Arastirma sonucunda tim borsalar igin ikili uzun hafizanin bulundugu ortaya gikmistir.
Ayrica tium borsalarin zayif formda etkin olmadigi sonucu da elde edilmistir. Cevik
(2012), 03.01.1997-27.05.2011 dénemi IMKB'de islem gdren on sektére ait endeks
getirilerinin oynakliginda uzun hafizanin varligini incelemistir. Model sonuclari sektérlere
ait endeks getirilerinin oynakh@inin uzun hafiza ézelligi gésterdigi ve IMKB’nin etkin bir
piyasa olmadigini géstermektedir. Cevik ve Topaloglu (2014), 1988-2014 yillari arasinda

128



Arife Ozdemir ve ismail Gelik

BiST100 ve BiST30 endeksleri getiri serilerinin kosullu varyansinda uzun hafizanin
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koymuslardir. Ayrica, getiri serilerinin uzun hafiza dzelligi gdsterdigi ve Borsa istanbul’'un
zayif formda etkin olmadi§i sonucuna ulasmiglardir. Glinay (2014a), 03.01.1990-
15.05.2013 dénemi igin BIST 100 Endeksi'nin volatilitesindeki uzun hafiza yapisini
incelemis ve analiz yapilan dénem icin uzun doénemli bellegin var oldugunu ortaya
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endeksi oynakhigindaki asimetrik uzun hafiza 6zelligini incelemislerdir. Yapilan analiz
sonucu Turkiye pay piyasasinda olusan soklarin fiyatlara asimetrik olarak yansidigini,
olumsuz haberlerin etkisinin fiyatlarda daha énemli degismelere neden oldugunu; ayrica
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olmadigini ortaya koymustur. Blberkoku ve Kizildere (2017), calismalarinda BIST 100
endeksinin volatilitesindeki uzun hafiza ve volatilite kaliciligi 6zelliklerini Ocak 1988-
Nisan 2015 dénemi icin incelemislerdir. Calismadan elde edilen sonuglar BIST 100
endeksinin volatilite kiimelenmesi, volatilite kalicihidi, asimetrik tepki ile uzun hafiza
Ozellikleri tasidigini ve ¢oklu yapisal kirilmalara sahip oldugunu géstermistir.

ARASTIRMANIN DIiZAYNI

Arastirmanin Amaci

Calismada gelismis Ulkeleri temsilen ABD’ye ait S&P 500 ve gelismekte olan
ulkeleri temsilen Turkiye'ye ait BIST 100 pay piyasa endekslerinin getiri ve volatilite
serilerinde (ikili uzun hafiza 6zelligi) uzun hafiza etkisinin ve uzun dénem volatilitesinin
varligi zaman serilerindeki kalin kuyruk 6zelliginden dolayi hem Gauss (normal dagilim)
hem de Student-t dagihimi ile ARFIMA-FIGARCH modeli kullanilarak arastirilacaktir. ikili
uzun hafiza 6zelligi incelenirken yapisal kirilmalarin etkilerini belirlemek igin Bai ve
Perron ¢oklu yapisal kirilma testi ile kirlimalar tespit edilmis ve modellere kukla degisken
olarak eklenmistir. Bu sayede uzun hafiza 6zelliginin yapisal kiriimalardan meydana
gelip gelmedigi de arastiriimistir. Ayni zamanda finansal piyasalar agisindan oldukga
onemli olan etkin piyasa hipotezi de bu baglamda test edilmis olacaktir.

Arastirma Yontemi

Finansal varlik fiyatlarinin dinamiklerini dogrusal modeller agisindan anlamaya
yonelik ¢cok caba sarf edilmigtir. Bununla birlikte dogrusal yapi modelleri finansal varlk
fiyatlarinin zaman serisi 6zelliklerini yeterince acgiklayamamaktadir (Kang, 2008, s. 64).
Bu eksiklikleri giderebilmek icin Engle (1982) Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
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(ARCH) modelini geligtirmistir. ARCH modeli volatilite kimelenmesi, agiri basiklik ve
kalin kuyruk gibi zaman serilerinin énemli 6zelliklerini yakalamasina ragmen ARCH
modeli kisa hafiza 6zellikleri gosterdigi icin zaman serilerinin uzun hafiza 6zelliklerini
yakalamakta yetersiz kalmaktadir. ARCH modeli basit olmasina ragmen bir varhigin
getirisinin  volatilite slrecinin yeterince tanimlanabilmesi icin bircok parametre
gerektirmektedir (Tsay, 2005, s. 113). ARCH modelindeki bu eksikligi giderebilmek icin
Genellestiriimis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans (GARCH) modeli Bollerslev (1986)
tarafindan gelistirilmistir. GARCH modelinin bazi zayif yonleri s6z konusudur. Birincisi,
GARCH modeli oynakhdin pozitif ve negatif soklara olan tepkisinin simetrik olmasidir;
ancak pay piyasa getirilerinin getiri oynakligindaki degismelerle negatif iliskili oldugu
genel kabul gdérmistiir. ikincisi, GARCH modeli oynaklik soklarinin geometrik oranda
hizli bicimde azaldigini dikkate alan kisa hafiza 6zelligi gésteren bir modeldir. GARCH
modelinin bu dezavantajlarini gidermek icin yeni GARCH tiari modeller gelistirilmistir
(Turkyilmaz ve Balibey, 2014, s. 3). Engle ve Bollerslev (1986) duragan olmayan sire¢
icin butinlesik GARCH (IGARCH) modelini énermiglerdir. IGARCH modelde soklarin
etkisi volatilite Uzerinde sdrekli oldugundan bu model sonsuz hafizali model olarak
adlandirilir ve kosullu varyansdaki uzun hafiza 6zelligini ortaya ¢ikarmada yeterli
degildir. Bu nedenle, Balillie, Bollerslev ve Mikkelsen (1996) GARCH modele parcali fark
operatérini (1 — L) ekleyerek FIGARCH modeli elde etmislerdir (Cevik ve Topaloglu,
2014, s. 44). FIGARCH (p,d,q) modeli su sekilde formule edilebilir:

(L)1 — L)% = w +[1 = B(L)]v, 1)

Burada 0 <d <1 ve ¢(L) ve [1 — B(L)]'nin tim kokleri birim gemberin disindadir.
Burada 0 < d < 1 uzun hafizanin derecesini 6lgen kesirli fark parametresidir. FIGARCH
yaklasimi kosullu varyans i¢in ¢ok daha esnek bir sire¢ ortaya koymakta, GARCH (d=0)
ve IGARCH (d=1) sureci kovaryans sabit surecini karsilamaktadir (Kumar, 2014, s. 23).

FIGARCH (p,d,q) modeli su sekilde de yazilabilir:
[1-pW]of = w+[1-BL) —BLI(A - L) ]e? (2)

Boylece, &:'nin kosullu varyansi basit¢e su sekilde verilir:

of = w[1 =BT +{1-[1- W] '6@L)(1 — L)}}ef
= w[1 -] + AL)e? 3

Burada A(L) = 4L + 1,L? + --- . Denklemdeki FIGARCH (p,d,q) streci igin esitlik
1’in ¢ok iyi tanimlanmis olmasi, tim t deg@erleri i¢in kosullu varyansin pozitif olmasi ve 3.
denklemdeki sonsuz ARCH gosterimindeki tim katsayilarin negatif olmamasi
gerekmektedir (Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen, 1996, s. 8).

FIGARCH modelinde, soklarin kosullu varyans veya uzun hafiza Uzerindeki
etkilerinin surekliligi kesirli batinlesme parametresi d ile dlgtlmektedir. Denklem (2) 'de
yer alan d parametresi d=0 oldugu zaman GARCH (p,q) modeline ve d=1 oldugu zaman
IGARCH (p, q) modeline esit olmaktadir.

Veri Seti

Galismada Turkiye i¢in BIST 100, ABD igin S&P 500 indeks verileri incelenmistir.
Serilere ait verilerin tamami “investing.com” sitesinden elde edilmis olup, 02.01.2002-
12.05.2017 donemini kapsayan gunliuk kapanis degerleri kullanilmistir. Analizin
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yapilabilmesi igin gtinlik érneklem fiyatlari gunlik nominal getiri serisi haline getirilmistir.
Bu islem yapilirken;

1 = 100 * [In(P;) — In(P,_,)] (4)
formUlu kullanilmistir. . t zamanindaki endeksin getirisi, P, t zamanindaki endeksin
kapanis fiyati, P,_;, t—1 zamanindaki endeksin kapanis fiyatni t=1,...,T
gOstermektedir.

Arastirma Bulgulari
Tiirkiye ve ABD Pay Piyasasina iligkin Ampirik Bulgular

Sekil 1 ve 2’de sirasiyla BIST 100 ve S&P 500 serisine ait pay piyasasi endeks
degerleri ile getiri ve getiri kareler serilerinin ACF fonksiyonlarinin grafikleri verilmigtir.
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Sekil 1: BIST 100 ve S&P 500 Endeksi Zaman Serisi Grafikleri
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Sekil 2: S&P 500 Endeksi Zaman Serisi Grafikleri

Sekil 1 ve 2 incelendigi zaman gérilen ilk grafikler Turkiye pay piyasasi BIST 100
ve ABD pay piyasasi S&P 500 endekslerinin kapanis fiyatlarindan elde edilen grafiktir.
Her iki Ulkeye ait ik grafikler incelendigi zaman glin sonu serilerinin artan bir trende sahip
oldugu soylenebilir. BIST 100 fiyat serisi incelendigi zaman 2001 yilinda yasanan
ekonomik krizden sonra 2002 yilinda da siyasi ortamda meydana gelen belirsizlikler, kriz
sonrasi borsayi terk eden yabancilarin borsaya girmemesi ve olasi Irak operasyonundan
olumsuz etkilenen piyasa yil boyunca azalan bir seyir izlemig ve 2003 yilindan itibaren
piyasa yikselmeye baslamistir. 2007 yilinin ikinci yarisinda gelismis Ulkelerin finansal
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piyasalarinda baglayan ve 2008 yilinda derinleserek devam eden krizden uluslararasi
piyasalara paralel olarak olumsuz etkilenmis grafikte de goéruldigu gibi dislise gegmis
ve bu dusis egilimi 2009 yilina kadar devam etmigtir. 2009 yilindan sonra piyasa 2011
yihna kadar yiUkselis trendine ge¢mis sonrasinda kigUk bir gerileme yasanmasina
ragmen piyasa yukselis egilimine devam etmistir. S&P 500 fiyat serisi incelendigi zaman
2002 ve 2003 yillarinda Irak savasinin getirdigi belirsizliklerden dolayi pay fiyatlarinda
yasanan disus gozlenmektedir. 2003 yilindan itibaren piyasa 2007 yilina kadar
yukselise gecmistir. 2007 yilinin ikinci yarisindan itibaren yuksek riskli konut kredileri
piyasasinda baglayan sorunlarin artmasiyla birlikte fiyatlar 2009 yilina kadar dismeye
baslamistir. 2009 yilinin ikinci yarisindan itibaren ekonominin istikrar kazanmaya
basladigi gézlenmis 6zellikle Asya Ulkelerinin glgli blyimesi ve gelismis Ulkelerde
uygulamaya konulan paketlerin etkisi ile piyasalar yukselmeye baslamis ve bu yUkselis
grafikte de acik¢a gorilebilmektedir. Grafige bakildigi zaman orijinal serinin duragan
olmadigi ifade edilebilir.

ikinci grafikler kapanis fiyatlarindan hesaplanan getiri serisinin ortalama etrafindaki
egdilimini ve volatilite kimelemelerinin varligini gostermektedir. Sekillerdeki diger grafikler
ise pay piyasasi endeks degerleri ile getiri ve kareli getiri serilerinin ACF fonksiyonlarinin
grafiklerini goéstermektedir. Endeks, getiri ve kareli getiri serilerinin ACF fonksiyonlarina
bakildigi zaman fonksiyonlarin uzun dénemde yavas bir azalma egilimi gésterdigi ve bu
Ozelligin seride uzun hafiza 6zelliklerinin incelenmesi icin bir ipucu sunabilecegi g6z
onunde bulundurulmalidir.

Tablo 1’de BIST 100 ve S&P 500 getiri serilerine ait tanimlayici istatistikler yer
almaktadir. Tablodan serilerin sola c¢arpik ve kalin kuyruk o6zelligi gOsterdigi
gorulmektedir. Finansal zaman serilerinin dagilimi kuyruktaki kalinlik ve asiri sivrilik
Ozelliginden dolay!r normal dagilimdan farklilagsmaktadir. Jarque-Bera test sonucunun
seriler i¢in de nispeten ylksek bir degere sahip olmasi da serilerin normal dagilmadigina
dair 6nemli bir gostergedir.

Tablo 1: BIST 100 ve S&P 500 Endeksi Getiri Serileri Tanimlayici istatistikleri

Seri BIST 100 S&P 500
Gozlem Sayisi 3868 3865
Ortalama 0.0493 0.018832
Medyan 0.0988 0.056587
Maksimum 12.1272 10.95720
Minimum -13.3408 -9.469514
Standart Sapma 1.8462 1.213677
Carpiklik -0.1438 -0.230120
Basikhk 7.4759 12.73375
Jarque-Bera 3241.287 1592.16
P Olasilik Degeri 0.000000 0.000000
ARCH (2) 0.397651 22.0305*
ARCH (5) 0.519060 10.8862*
Q(5) 2.5665 51.339*
Q(10) 31.042* 63.958*
Q(20) 46.137* 115.97*
Q% (5) 107.30* 1804.8*
Q% (10) 600.15* 3540.5*
Q% (20) 939.23* 6120.0*
Uzun Hafiza (Long Memory) Test istatistikleri
90%: [ 0.861, 1.747 ] 95%: [ 0.809, 1.862 ] 99%: [ 0.721, 2.098 ]

Getiri Serisi Igin Modifiye Edilmis Lo R/S Testi
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BIST 100 S&P 500
g=1 1.14 1.26
q=2 1.14 1.31
g=5 1.14 1.36
Getiri Serisi igin GPH Testi
BIST 100 S&P 500
m=T05 -0.057 0.101
[0.481] [0.213]
m=T0¢ 0.077 0.044
[0.146] [0.852]
m=T°7 0.028 0.005
[0.438] [0.868]
m=T"08 0.043 -0.012
[0.080] [0.588]
Getiri Serisi Icin Modifiye Edilmis GPH Testi
BIST 100 S&P 500
m=T"05 -0.100 0.177
[0.217] [0.035]
m=T0%6 0.059 0.047
[0.270] [0.302]
m=T"07 0.019 0.025
[0.590] [0.455]
m=T"08 0.040 -0.002
[0.110] [0.919]
Kareli Getiri Serisi igin Modifiye Edilmis Lo R/S Testi
BIST 100 S&P 500
q=1 4.51* 5.34*
q=2 4.24* 4.72*
g=5 3.71* 3.78*
Kareli Getiri Serisi Igin GPH Testi
BIST 100 S&P 500
m=T05 0.322 0.608
[0.000]* [0.000]*
m=T0%6 0.362 0.591
[0.000]* [0.000]*
m=T"07 0.262 0.659
[0.000]* [0.000]*
m=T"08 0.248 0.300
[0.000]* [0.000]*
Kareli Getiri Serisi igin Modifiye Edilmis GPH Testi
BIST 100 S&P 500
m=T"05 0.212 0.620
[0.024]* [0.000]*
m=T"06 0.287 0.589
[0.000]* [0.000]*
m=T"07 0.219 0.658
[0.000]* [0.000]*
m=T"08 0.222 0.300
[0.000]* [0.000]*

Calismada uzun hafiza 6zelliginin analizine yonelik literatliirde yaygin olarak
kullanilan 6n testlerden faydalaniimigtir. Bu testler Lo (1991) tarafindan gelistirilen
modifiye edilmis R/S testi, Geweke ve Porter-Hudak (1983) tarafindan ortaya ¢ikarilan
GPH testi ile Phillips (1999, 2007) modifiye edilmis GPH testidir. Test sonuglari
incelendigi zaman getiri serilerinin uzun hafiza 6zelligi tagimadigi; ancak volatiliteyi
temsil eden kareli getiri serilerinin uzun hafiza 6zelligi gosterdigi gorulmektedir. Getiri
serilerinin duragan olup olmadigini analiz etmek igin ADF, PP ve KPSS birim kok testleri
seriye uygulanmis ve test sonuclari tablo 2'de goésterilmistir.
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Tablo 2: BiST 100 ve S&P 500 Getiri Serileri Birim Kok Test Sonuglari

Testler BIST 100 S&P 500
ADF -61.47692* -48.46768*
PP -61.47378* -68.85622*
KPSS 0.074144 0.173584

*%1 anlamlilik seviyesi
Yapilan birim kok test sonuglarina gére seride birim kék bulunmadidi serinin

duragan oldugu anlagiimakta ve uzun hafiza modelinin arastiriimasi igin uygun oldugu
g6rilmektedir.

Tarkiye ve ABD pay piyasasi i¢in yapilan uzun hafiza testleri sonucunda getiri
serilerinin uzun hafiza 6zelligi tagimadigi; ancak volatiliteyi temsil eden kareli getiri
serilerinin uzun hafiza 6zelligi tasidig belirlenmistir. On testler her ne kadar getirilerde
uzun hafizanin bulunmadigina dair isaretler sunsa da olabilecegi ihtimalini gézden
kagirmamak igin getiri serilerine ait uygun ARFIMA (p,é,d) model yapisinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Bu amagla ARFIMA (0,¢,0)’dan ARFIMA (2,£,2)’ye kadar cgesitli
denemeler yapilmis ve katsayi anlamlihgi, AIC kriteri dikkate alinarak uygun model
yapilari belirlenmeye c¢alisiimistir. Bu dogrultuda incelenen model spesifikasyonlari
icerisinde her iki seri igin de en uygun modelin ARFIMA (2,¢,2) oldugu sonucuna
varilmistir. Ornek olmasi amaciyla ARFIMA (0,¢,0), ARFIMA (1,£,1) ve ARFIMA (2,¢,2)
model sonuglarina iligskin sonuglar tablo 3’de sunulmustur.
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Tablo 3: BIST ve S&P 500 icin ARFIMA (p,¢,q) Model Tahmin Sonuglari

(p.£.9) BIST S&P 500
ARFIMA (0,6,0) ARFIMA ARFIMA (1,¢,1) ARFIMA
(24,2 (2.2
u 0.049270 0.049014 0.018877 0.019141
(0.031920) (0.031964) (0.019615) (0.015757)
[0.1228] [0.1253] [0.3359] [0.2245]
& 0.005511 0.010027 -0.009137 -0.044510
(0.008606) (0.009738) (0.018365) (0.009080)
[0.5220] [0.3033] [0.6189] [0.0000]*
Y, 1.768391 0.379473 -0.608550
(0.009866) (0.075996) (0.102832)
[0.00007]* [0.00007]* [0.0000]*
P, -0.977978 -0.496637
(0.009628) (0.096611)
[0.00007]* [0.00007]*
0, -1.766853 -0.466972 0.558629
(0.012221) (0.080652) (0.109752)
[0.00007]* [0.00007]* [0.0000]*
0, 0.969116 0.442345
(0.011769) (0.103599)
[0.00007]* [0.0000]*
Log(L) -7857.309 -7845.203 -6211.044 -6207.422
AlC 4.065326 4.061134 3.216582 3.215742
SIC 4.070183 4.072466 3.224680 3.227080
Carpikhik -0.136092 -0.165366 -0.434398 -0.475781
Basikhk 7.473968 7.470067 12.20228 12.07430
J-B 3237.078 3237.143 13758.88 13406.47
Q(5) 2.2716 3.5587* 12.012 2.3162
[0.002]* [0.000]*
Q(10) 30.838* 19.083* 22.751 15.956
[0.002]* [0.007]*
Q(20) 45.719* 37.041* 67.516 59.995
[0.000]* [0.000]*
Q%(5) 378.06* 381.31* 1950.7 1902.5
[0.000]* [0.000]*
Q%(10) 601.18* 594.71* 3753.4 3681.5
[0.000]* [0.000]*
Q%(20) 940.82* 921.41* 6350.1 6246.1
[0.000]* [0.000]*
ARCH (2) 86.01266 87.87220 462.7662 444.2064
[0.0000]* [0.00007]* [0.00007]* [0.0000]*
ARCH (5) 50.93448 51.35873 279.0751 275.5951
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalar, [] p

olasilik degerlerini géstermektedir

Sonuglara bakildigi zaman ARFIMA modelinin BIST getiri serisi i¢in uzun hafiza
davranisini desteklemedigi gorulmektedir. S&P 500 getiri serisi icin ARFIMA (2,¢,2)
modeli %5 anlam duzeyinde kesirli butinlesme parametresi (£) -0.044510 degerini almis
ve istatistiksel olarak anlamli ¢ikarak uzun hafiza davranisini desteklemistir. Yapilan
testlerden serilerin otokorelasyon ve degisen varyansa sahip oldugu gorulmektedir.
Tlrkiye pay piyasasina ait BIST 100 serisinde getiri dizeyinde modellemenin uzun
hafizay desteklemedigi goérulmastir. Ancak oynakliktaki (volatilite) uzun hafiza
Ozelliginin de incelenmesi gerekmektedir. BIST 100 icin oynaklik modelleri ve
oynakliktaki uzun hafizayi élgen FIGARCH Modeli hatalarin hem normal dagilimina hem
de Student-t dagilimina gore tablo 4 ve 5’te gosterilmektedir.
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Tablo 4: BIST 100 Endeks Getirilerinin GARCH, IGARCH ve FIGARCH Modelleri

(r.d,q) GARCH (1,0,1) IGARCH (1,1,0)
N ST N ST
u 0.104156 0.108368 0.106795 0.109083
(0.025698) (0.023274) (0.026191) (0.023237)
[0.0001]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
w 0.076603 0.054532 0.039601 0.028691
(0.029826) (0.019773) (0.017730) (0.011365)
[0.0103]* [0.0058]* [0.0256]* [0.0116]
B4 0.888358 0.909844 0.899071 0.919330
(0.025234) (0.017452) (0.00471) (0.006751)
[0.0000] * [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
3, 0.090585 0.074647 0.100929 0.080670
(0.019295) (0.013627) (0.024248) (0.015224)
d [0.00001* [0.00001* [0.00001* [0.00001*
v 6.653558 5.965868
(0.67727) (0.54850)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) -7492.031 -7392.122 -7500.572 -7396.295
AIC 3.876923 3.825768 3.880823 3.827409
sic 3.883399 3.833862 3.885680 3.833885
Garpiklik -0.28921 -0.29018 -0.28212 -0.28796
Basiklik 2.4543 2.4972 2.4486 2.5278
J-B 1024.4 1059.0 1017.3 1083.0
Q(20) 27.9233 28.1044 27.6946 28.0353
Q2(20) 15.5562 16.8752 16.0560 17.4561
ARCH- 0.79055 0.85667 0.81664 0.87927
LM(20) [0.7280] [0.6442] [0.6955] [0.6146]

*, ** %5 ve %10 anlam dlzeyinde istatistiksel anlamlihgi, ( ) standart hatalari, [ ] p olasilik
degerlerini géstermektedir
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Tablo 5: BIST 100 Endeks Getirilerinin FIGARCH Modelleri

(p,d,q) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
N ST N ST
" 0.110094 0.111591 0.109730 0.111142
(0.025650)  (0.023137) (0.025644)  (0.023179)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
® 0.243022 0.237494 0.178446 0.169400
(0.056954)  (0.055792) (0.059807)  (0.063730)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0029]* [0.0079]*
B 0.258675 0.243062 0.401888 0.394052
(0.058616)  (0.039742) (0.10286) (0.11375)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0001]* [0.0005]*
0, 0.123537 0.131420
(0.082431)  (0.094728)
[0.1340] [0.1654]
d 0.337809 0.310887 0.363564 0.335648
(0.055137)  (0.034241) (0.061301)  (0.043210)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
v 6.900797 6.883623
(0.70744) (0.70641)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) -7482.482 -7384.71 -7480.972 -7383.798
AIC 3.871984 3.821933 3.871721 3.821980
SIC 3.878460 3.830027 3.879815 3.831693
Garpikhk  -0.29590 -0.29834 -0.29466 -0.29776
Basikhk  2.4218 2.4473 2.4082 2.4366
J-B 1001.5 1022.4 990.39 1013.7
Q(20)  30.4241 30.5125 30.0713 30.1637
Q%(20)  23.9562 24.1220 20.6548 20.8111
ARCH- 1.2315 1.2428 1.0527 1.0637
LM(20) [0.2168] [0.2079] [0.3945] [0.3817]

*, ** %5 ve %10 anlam dlzeyinde istatistiksel anlamlihgi, () standart hatalar, [] p
olasilik degerlerini gdstermektedir

Tablo 4’Un birinci sutununda yer alan GARCH (1,0,1) modelinin normal ve Student-
tdagilimlarinin Q(20) ve Q2(20) degerlerine bakildi§i zaman bu basit modelin kisa vadeli
volatilite bagimlihginiizlemek igin iyi is ¢cikardigi sdylenebilmektedir. Geleneksel GARCH
modelinin bir eksiklidi, uzun vadeli bagimliligi yakalayamamasi ya da veride oynakligin
surekliligini hesaba katmamasidir. Bu yluzden kosullu varyansin, kareli getirilerde bir
sokun sonsuz derecede israrli oldugu anlamina gelen IGARCH modelinin volatilite
surecini agikladig1 s6ylenebilir; ancak FIGARCH (1,d,1) modelinin tahmin sonuglarina
bakildigi zaman uzun vadeli dinamiklerin kesirli fark parametresi tarafindan daha iyi
modellendigi gézlenmigtir. Tablo 5’te yer alan FIGARCH(1,d,0) modeli ile FIGARCH
(1,d,1) modeli kargilastirildigi zaman FIGARCH(1,d,1) modelinin daha iyi sonuglar
verdigi gdzlenmektedir. FIGARCH (1,d,1) ve FIGARCH (1,d,0) modellerinden elde edilen
hem normal hem de Student-t dagilimlari ile elde edilen d parametresine ait degerler
sifirdan farklidir. d parametresi 0.310887 ile 0.363564 arasinda degerler alarak %5
anlam duzeyinde istatistiki olarak anlamli ¢ikmistir. Bu ytuzden Turkiye’ye ait BIST 100
getiri serisinin volatilitesinin uzun hafizaya sahip ve duragan oldugu sdéylenebilmektedir.
Dolayisiyla oynaklik Uzerine soklarin etkisi simetrik ve uzun donemde ortalamaya donme
Ozelligi gostermektedir. Volatilitedeki risk veya belirsizligin BIST 100 endeksinin ginlik
fiyat hareketlerinin dnemli bir belirleyicisi oldugu sdylenebilmektedir. Buradan hareketle
gelecekteki volatilitenin  gegmis hareketlere bakilarak tahmin edilebilecegi

137



Pay Piyasalarinda Etkin Piyasalar Hipotezinin Farkli Dagihm Varsayimlari Baglaminda Uzun Hafiza
Modelleri ile Tespiti: ABD ve Tirkiye Karsilagtirmasi

sdylenebilmekte ve Tlrkiye pay piyasasinin volatilite serisinde uzun hafiza 6zelliginin
varhgi zayif formda etkin piyasa hipotezi ile celismekte dolayisiyla etkin piyasa
hipotezinin gecerli olmadigi, fakat zayif formda etkinlige yaklasildigi d parametresinden
anlasiimaktadir.

Modellerde kullanilan Student-t dagihimi, model tahmin hatalarinin kalin kuyruk
karakteristigini yakalamaktadir. v parametresi, GARCH, IGARCH ve FIGARCH modelleri
icin %1 anlamlilik dizeyinde 6nemlidir. Buna gore BIST 100 getiri hatalari kalin kuyruklu
bir olasilik yogunlugu sergilemektedir. Tanimlayici istatistiklerden elde edilmis serinin
sola carpik ve kalin kuyruk sergiledigi yani normallikten uzaklastigi sonucu modellerde
kullanilan hem normal hem de Student-t dagilim sonugclarina bakildigi zaman goérilmekte
bununla birlikte Student-t dagiliminin normal dagilima goére daha duzgun sonuglar
verdigi gdzlenmektedir. Yapilan testlerden modellerde herhangi bir degisen varyans ve
otokorelasyon sorunu olmadigi gérulmektedir. Turkiye pay piyasasina ait volatilitedeki
uzun hafiza 6zelligini ortaya koyan GARCH (1,0,1), IGARCH (1,1,0), ve FIGARCH
(1,d,0) ile FIGARCH (1,d,1) modellerinden sonra her ne kadar yapilan uzun hafiza
testleri ve ARFIMA testlerinde getiri serisinde uzun hafiza 6zelligine dair bir bulguya
rastlanmasa da hem getiride hem de volatilitede uzun hafiza 6zelligini (ikili uzun hafiza)
dikkate alan ARFIMA (p,¢,d)-FIGARCH (p,d,q) model kombinasyonlari tahmin edilmig ve
elde edilen sonuglar tablo 6’da sunulmustur.
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Tablo 6: BIST Getiri Serisi icin ARFIMA-FIGARCH Model Tahmin Sonuglari

(0.d.q) ARFIMA(2,£,2)-FIGARCH (1,d,0) ARFIMA(2,£,2)-FIGARCH (1,d,1)
N ST N ST
" 0.110135 0.109827 0.110019 0.109413
(0.026108) (0.022976) (0.026358) (0.023096)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
¥, 0.241171 0.190115 0.250517 0.195203
(0.099567) (0.098918) (0.10369) (0.10532)
[0.0155]* [0.0547]** [0.0157] [0.0639]*
¥, -0.777394 -0.795754 -0.788251 -0.799439
(0.14281) (0.078650) (0.14659) (0.075475)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
£ 0.002881 -0.000165 0.004170 0.000298
(0.017009) (0.015285) (0.017040) (0.015417)
[0.8655] [0.9914] [0.8067] [0.9846]
0, -0.226607 -0.177768 -0.236729 -0.183031
(0.10191) (0.10236) (0.10744) (0.10950)
[0.0262]* [0.0825]* [0.0276]* [ 0.0947]**
0, 0.774711 0.787535 0.785442 0.791454
(0.14317) (0.082240) (0.14521) (0.077992)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
w 0.242448 0.240361 0.174802 0.171161
(0.056951) (0.056158) (0.059613) (0.064124)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0034]* [0.0076]*
B. 0.261206 0.243056 0.411805 0.395666
(0.060157) (0.040158) [0.0000]*  (0.10590) (0.11445)
[0.0000]* [0.0001]* [0.0006]*
9, 0.128745 0.132421
(0.083680) (0.094322)
[0.1240] [0.1604]
d 0.338410 0.310706 0.366622 0.336184
(0.056335) (0.034670) (0.063632) (0.044283)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
v 6.851204 6.834710
(0.70717) (0.70601)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) -7474.94 -7376.95 -7473.27 -7376.02
AIC 3.870668 3.820506 3.870324 3.820545
sic 3.885238 3.836695 3.886513 3.838353
Garpiklik -0.29100 -0.29761 -0.28972 -0.29662
Basiklik 2.4229 2.4618 2.4076 2.4499
JB 1000.5 1033.6 988.08 1023.8
Q(20) 26.5086* 28.8810* 25.8724 28.4475*
02(20) 24.5416 24.9607 20.9842 21.6113
ARCH-LM(20) 1.2194 1.2450 1.0301 1.0656
[0.2267] [0.2062] [0.4213] [0.3795]

* ** %5 ve %10 anlam dizeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart hatalar, [ ] p olasilik degerlerini
gbstermektedir

Tablo 6’daki BIST getiri serisi icin ARFIMA modelinin ortalamadaki uzun hafiza
parametresi olan & parametresinin her iki dagilim igin istatistiki olarak anlamli olmadigi
gorilmektedir. FIGARCH modelinin volatilitedeki uzun hafizayr temsil eden d
parametresinin BIST 100 getiri serisi icin 0.310706 ile 0.366622 arasinda aldigi
degerlerle her iki dagilima gore de istatistiki olarak anlamh oldugu goriimektedir.
Dolayisiyla elde edilen model sonuglarindan getiri serisinin uzun hafiza 6zelligi
tagsimadigi; ancak volatilite serisinde uzun hafiza 6zelliginin bulunduguna yoénelik
sonuglara ulagiimaktadir. Buna ek olarak modellerin hata terimlerine uygulanan test
sonuglarina bakildigi zaman otokorelasyon ve degisen varyans sorunlarinin giderildigi
gorulmektedir. Ayrica modellere ait student-t dagilimini gosteren v parametreleri
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istatistiksel olarak anlamlidir ve bu da normale gore kalin kuyruk ozelligini
gOstermektedir.

Buradan hareketle soklarin getiri serisinin volatilite yapisi Gizerinde uzun dénemde
kalici oldugu ve getiri serisinin volatilitesinin soklarin etkisinden kurtulup ortalamasina
dénmesinin uzun zaman aldi§i sdylenebilmektedir. Ayrica Turkiye pay piyasasinda
volatilite yapisinin 6éngorulebilecegi ve teknik analizlerin yapilarak normalin Uzerinde
getiri elde edilebilecegini dolayisiyla da bu piyasanin zayif formda etkin olmadigini, zayif
formda etkinlige yakin bir karakter sergiledigini séylemek mimkundr.

ABD pay piyasasina ait S&P 500 getiri dizeyinde ARFIMA (2,¢,2) modelinde uzun
hafizayi destekledigi gortlmus bu yizden hem getiri hem de volatilitedeki ikili uzun hafiza
Ozelligini dikkate alan ARFIMA (p,¢,d)-FIGARCH (p,d,q) Modellerinin (p, 9)=0,1,2 i¢in
¢esitli kombinasyonlari tahmin edilmis ve secilen en uygun model sonugclari tablo 6’da
hatalarin hem normal dagihmi hem de Student-t dagihmina gore verilmistir.
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Tablo 7. S&P 500 Endeks Getirilerinin ARFIMA-GARCH, ARFIMA-IGARCH

Modelleri
(p.d,q) ARFIMA (1,£,1)-GARCH (2,0,1) ARFIMA (1,,1)-IGARCH (1,1,0)
N ST N ST
I 0.044105 0.053644 0.043406 0.053681
(0.0066892) (0.0079747) (0.0065366)  (0.0078662)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
P, 0.591829 0.465517 0.588215 0.456267
(0.16873) (0.24263) (0.14815) (0.22656)
[0.0005]* [0.0551]* [0.0001]* [0.0441]*
£ -0.137449 -0.115555 -0.142209 -0.116455
(0.064053) (0.058228) (0.059036) (0.056530)
[0.0319]* [0.0473]* [0.0160]* [0.0395]*
0, -0.523029 -0.419182 -0.514630 -0.408111
(0.13802) (0.19920) (0.12027) (0.18417)
[0.0002]* [0.0354]* [0.0000]* [0.0268]*
® 0.013281 0.009079 0.012316 0.009980
(0.0034497) (0.0022034) (0.0038861)  (0.0029124)
[0.0001]* [0.0000]* [0.0015]* [0.0006]
B 1.393709 1.443659 0.889955 0.894849
(0.19308) (0.10690) (0.18105) (0.100211)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
B2 -0.468297 -0.510890
(0.17807) (0.10091)
[0.0086]* [0.0000]*
0, 0.062700 0.062323 0.110045 0.105151
(0.015627) (0.0095498) (0.015895) (0.013270)
[0.0001]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
v 6.668231 6.386281
(0.75239) (0.70587)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) -5212.522 -5142.031 - -5149.049
5225.577
AlC 2.70143 2.665475 2.707155 2.668072
sic 2.714391 2.680052 2.716872 2.679409
Garpiklik -0.49071 -0.52268 -0.52181 -0.54003
Basiklik 1.4343 1.6767 1.7236 1.8377
J-B 486.41 628.71 653.82 731.73
Q(20) 24.6364 23.0228 25.1616 24.1095
Q2(20) 23.3997 25.7720 27.2245 26.9159
ARCH- 1.0935 1.2260 1.2971 1.2862
LM(20) [0.3483] [0.2213] [0.1686] [0.1760]

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi, () standart hatalar, [] p
olasilik degerlerini gdstermektedir
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Tablo 8. S&P 500 Endeks Getirilerinin ARFIMA-FIGARCH Modelleri

(0.d.q) ARFIMA (L,£,1)-FIGARCH (2,d,0)  ARFIMA (1,¢,1)-FIGARCH (2,d,1)
N ST N ST
n 0.044506 0.054679 0.044428 0.054769
(0.0070971) (0.0080971)  (0.0069002) (0.0081811)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
¥, 0.573682 0.430848 0.575866 0.439136
(0.19491) (0.29369) (0.18321) (0.28887)
[0.0033]* [0.1425] [0.0017]* [0.1285]
3 -0.128614 -0.108585 -0.130200 -0.111488
(0.065512) (0.057673) (0.062554) (0.058525)
[0.0497]* [0.0598]** [0.0375]* [0.0569]**
0, -0.512384 -0.391354 -0.513438 -0.397111
(0.15321) (0.24607) (0.14560) (0.24125)
[0.0008]* [0.1118] [0.0004]* [0.0998]
w 0.033921 0.027159 0.016616 0.054604
(0.010787) (0.0075533)  (0.0057843) (0.015181)
[0.0017]* [0.0003]* [0.0041]* [0.0003]*
Ba 0.570283 0.610482 1.006642 -0.185671
(0.17258) (0.095077) (0.12868) (0.16941)
[0.0010]* [0.0000]* [0.0000]* [0.2732]
B, 0.030342 0.007675 -0.219706 0.512864
(0.027070) (0.023816 ) (0.077603) (0.12495)
[0.2624] [0.7473] [0.0047]* [0.0000]*
3, 0.443210 -0.832921
(0.10895) (0.050308)
[0.0000]* [0.0000]*
d 0.623549 0.636420 0.620623 0.665513
(0.17023) (0.093751) (0.10529) (0.15787)
[0.0003]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
v 6.457421 6.403311
(0.73196) (0.71973)
[0.0000]* [0.0000]
Log(L) -5211.570 -5132.528 -5210.269 -5131.832
AlC 2.700942 2.660558 2.700786 2.660715
sic 2.713898 2.675134 2.715362 2.676911
Garpiklik -0.55513 -0.59047 -0.55128 -0.58915
Basiklik 1.8978 2.1122 1.8710 2.0895
JB 778.54 943.04 759.53 926.70
Q(20) 26.2100 25.3988 26.4609 25.1674
Q%(20) 24.7619 31.3456* 23.0333 32.5216*
ARCH- 1.1557 1.4461 1.0879 1.5005
LM(20) [0.2840] [0.0901] [0.3543] [0.0704]

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlilig, () standart hatalar, [] p
olasilik degerlerini géstermektedir
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Tablo 7’de yer alan ARFIMA (1,£,1)-GARCH (2,0,1) modelinin (8;) ve (8,)
parametresinin her iki dagihm igin de anlaml oldugu ve zamanla degisen kosullu
varyansin varhgini dogruladigi gorulmektedir. ARFIMA (1,§,1)-IGARCH (1,1,0)
modelinin volatilite strecini agikladigi séylenebilir; ancak tablo 8de gosterilen
ARFIMA (1,¢,1)-FIGARCH (2,d,0) ve ARFIMA (1,¢,1)-FIGARCH (2,d,1) modelinin
tahmin sonuglarina bakildigi zaman uzun vadeli dinamiklerin kesirli fark
parametresi tarafindan daha iyi modellendigi gézlenmistir. S&P 500 getiri serisi igin
batin modellerde ortalamadaki uzun hafiza parametresi ¢ -0.137449 ile -0.108585
arasinda degerler alarak istatistiksel olarak anlamli ¢ikmistir. Barkoulas ve Baum
(1997), getiri serisindeki uzun hafizayi temsil eden ¢ parametresinin 0’a esit oldugu
zaman serinin kisa hafiza 6zelligi sergiledigini, —0.5<¢<0 oldugunda serinin ara
bellek sergiledigini yani kalici etki gdézlenmedigini, 0<¢<0.5 oldugunda serinin uzun
dénemli pozitif bagimlilik sergiledigini ifade etmislerdir. Bu ¢alismadan hareketle §
parametresi -0.5<¢<0 arasinda degerler aldigi icin S&P 500’e ait getiri serisinin
kisa hafiza 6zelligine sahip oldugu kalici etki gézlenmedigi sdylenebilmektedir.
Duraganliga yakin kisa hafiza 6zelligi gostermesi yani degerin sifira yaklagsmasi
meydana gelen sokun kisa slrede yok oldugunu gostermektedir. Ayni zamanda
volatilitedeki uzun hafiza parametresi olan d de 0.620623 ile 0.665513 arasinda
degerler alarak istatistiksel acidan anlamlh ¢ikmistir. d parametresinin 1’e dogru
yaklagsmasi S&P 500 endeksinde uzun hafiza 6zelliginin arttigini géstermektedir.
Yasanan bu artisin ABD finansal piyasalarinda baslayip neredeyse tim dinyayi
etkileyen 2008 finansal krizinin piyasada biraktigi buyuk soktan kaynaklandigi
disundlmektedir. Bu sonuglardan hareketle ABD’ye ait S&P 500 endeksinin getiri
serisinin kisa hafiza 6zelligi sergiledigi, volatilite serisinin ise uzun hafiza 6zelligine
sahip ve duragan oldugu sdylenebilmektedir. Oynaklik Uzerine soklarin etkisi
simetrik ve uzun donemde ortalamaya donme 6zelligi gdstermektedir. Volatilitedeki
risk veya belirsizligin S&P 500 endeksinin gunliuk fiyat hareketlerinin énemli bir
belirleyicisi oldugu sdylenebilmektedir. Buradan hareketle S&P 500 endeksinde
gelecek donemlere ait volatilite degisimlerinin gegmis hareketlere bakilarak tahmin
edilebilecedi sdylenebilmekte ve ABD pay piyasasinda volatilitede uzun hafiza
Ozelliginin varligi zayif formda etkin piyasa hipotezi ile gelismekte dolayisiyla etkin
piyasa hipotezinin gecerli oimadigi gérilmektedir.

Student-t dagilimi, model tahmin hatalarinin kalin kuyruk karakteristigini
yakalamaktadir. Buna goére S&P 500 getiri hatalari kalin kuyruklu bir olasilik
yogunlugu sergilemektedir. Tanimlayici istatistiklerden elde edilmis serinin sola
carpik ve kalin kuyruk sergiledigi yani normallikten uzaklastigi sonucu modellerde
kullanilan hem normal hem de Student-t dagilim sonuclarina bakildigi zaman
go6rilmekte ayni zamanda Student-t dagiliminin normal dagilima gére daha
dizgln sonuglar verdigi gozlenmektedir. Kurulan modellerde herhangi bir degigen
varyans sorunu olmadigi, ARFIMA (1,£,1)-FIGARCH (2,d,0) ve ARFIMA (1,£,1)-
FIGARCH (2,d,1) modellerinin student-t dagilimlari hari¢ otokorelasyon icermedigi
gOzlenmektedir.

Bu asamaya kadarki model kombinasyonlari ikili uzun hafiza 6zelligini
dikkate almis; ancak yapisal kirilimalari dikkate almamigtir. Bilindigi tzere ABD
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piyasalarinda 2007 yilinin ikinci yarisinda baslayip 2009 yilinin ikinci yarisina
kadar devam eden ve neredeyse tim dinyayi etkisi altina alan kiresel ekonomik
krizin pay piyasalari Gzerinde énemli derecede etkisi olmustur. Bu ylizden S&P 500
ve BIST 100 endeksinde uzun hafiza 6zelliginin ortaya ¢cikmasi yapilan analizlerde
yapisal kirilmalarin dikkate alinmamasindan kaynaklanabilecegi igin incelenen
serilerin yapisal kirllma icerip icermedigi Bai ve Perron (1999, 2003) ¢oklu yapisal
kiriima testi ile incelenmis, UDmax ve WDmax test istatistikleri BIST 100 serisi i¢in
06.05.2004, 10.07.2007 ve 03.11.2009 tarihlerinde; S&P 500 serisi icin de
21.04.2004, 20.07.2007 ve 06.11.2009 tarihlerinde yapisal kirilmalarin
bulundugunu géstermistir. Elde edilen yapisal kirilma tarihleri kukla (dummy)
degisken olarak modellere dahil edilmigtir.

Tablo 9: BIST 100 Yapisal Kirnimalh ARFIMA-FIGARCH Model Sonuglari

(0.d.q) ARFIMA(2,£,2)-FIGARCH (1,d,0)  ARFIMA(2,£,2)-FIGARCH (1,d,1)
N ST N ST
" 0.108419 0.109489 0.108562  0.109489
(0.026246) (0.022748) (0.026337)  (0.022812)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000  [0.0000]
¥, 0.236861 0.202150 0.238571  0.203041
(0.078807) (0.096117) (0.080312)  (0.097692)
[0.0027]* [0.0355]* [0.0030]*  [0.0377]*
¥, -0.793250 -0.798698 -0.795786  -0.800117
(0.090808) (0.066760) (0.091477)  (0.066336)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000*  [0.0000]*
3 0.002141 -0.001627 0.002719  -0.001321
(0.016403) (0.015151) (0.016394)  (0.015210)
[0.8962] [0.9145] [0.8683] [0.9308]
0, -0.221956 -0.189922 -0.224005  -0.190900
(0.081101) (0.099976) (0.082996)  (0.10177)
[0.0062]* [0.0575]** [0.0070*  [0.0608]**
0, 0.790055 0.790174 0.792687  0.791705
(0.091176) (0.069013) (0.091254)  (0.068274)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000*  [0.0000]*
w 1.173030 1.122256 0.991533  0.965352
(0.52896) (0.38319) (0.48183)  (0.39882)
[0.0266]* [0.0034] [0.0397]*  [0.0155]*
Dummy1 -0.974054 -0.737964 -0.830409  -0.638013
(0.49811) (0.36714) (0.45122)  (0.35346)
[0.0506]** [0.0445]* [0.0658]*  [0.0711]*
Dummy?2 0.476058 0.455190 0.411564  0.401333
(0.28911) (0.27671) (0.25902)  (0.25606)
[0.0997]** [0.1000]** [0.1122] [0.1171]
Dummy3 -0.438246 -0.627290 -0.374958  -0.550598
(0.29643) (0.26836) (0.26319)  (0.25816)
[0.1394] [0.0195]* [0.1543] [0.0330]*
B4 0.204635 0.188595 0.296124  0.271753
(0.074811) (0.044848) (0.10287)  (0.11863)
[0.0063]* [0.0000]* [0.0040*  [0.0220]*
3, 0.081547  0.074314
(0.070088)  (0.098821)
[0.2447] [0.4521]
d 0.283264 0.254905 0.296752  0.266142
(0.074077) (0.041139) (0.078757)  (0.047314)
[0.0001]* [0.0000]* [0.0002]*  [0.0000]*
v 6.732487 6.721837
(0.72784) (0.72838)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) 746474 -7369.17 -7464.23  -7368.97
AIC 3.866947 3.818034 3.867197  3.818447
sic 3.886373 3.839079 3.888243  3.841111
Garpiklik -0.31450 -0.33254 -0.31243  -0.33052
Basiklik 2.4013 2.5716 2.3902 2.5592
J-B 992.85 1136.8 983.46 1125.7
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Q(20) 26.4793* 29.3256* 26.2042 29.1432*
Q2(20) 23.3328 25.8778 21.6918 24.3526

ARCH- 1.1479 1.2840 1.0681 1.2096

LM(20) [0.2916] [0.1776] [0.3766] [0.2349]

*, ** %5 ve %10 anlam dlzeyinde istatistiksel anlamliligi, ( ) standart hatalari, [ ] p olasilik
degerlerini géstermektedir

Tablo 10: S&P 500 Yapisal Kiriimali ARFIMA-FIGARCH Model Sonuglari

(0.d.q) ARFIMA(L,1)-FIGARCH (2,d,1)  ARFIMA(2,£,2)-FIGARCH (2,d,1)
N ST N ST
n 0.045156 0.055716 0.050329 0.059324
(0.0070392) (0.0084775) (0.0070485) (0.0063839)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
¥, 0.555679 0.417957 -0.369417 0.506065
(0.20350) (0.33107) (0.027634) (0.060631)
[0.0063]* [0.2069] [0.0000]* [0.0000]*
¥, -0.926813 -0.912714
(0.079194) (0.064289)
[0.0000]* [0.0000]*
3 -0.124227 -0.106582 -0.073778 -0.077690
(0.062832) (0.059976) (0.014459) (0.014540)
[0.0481]* [0.0756]* [0.0000]* [0.0000]*
0, -0.499210 -0.380971 0.362954 -0.509878
(0.16157) (0.27846) (0.026312) (0.058039)
[0.0020]* [0.1713] [0.0000]* [0.0000]*
0, 0.928815 0.928919
(0.078591) (0.059358)
[0.0000]* [0.0000]*
w 0.012757 0.132914 0.049729 0.136382
(0.016272) (0.066173) (0.069300) (0.066022)
[0.4331] [0.0447]* [0.4731] [0.0389]*
Dummyl 0.011291 -0.066148 0.054778 -0.067420
(0.020729) (0.062148) (0.085504) (0.063686)
[0.5860] [0.2872] [0.5218] [0.2898]
Dummy?2 0.068335 0.257797 0.415823 0.262797
(0.055515) (0.20067) (0.23461) (0.18865)
[0.2184] [0.1990] [0.0764]* [0.1637]
Dummy3 -0.079633 -0.280876 -0.475131 -0.289738
(0.058121) (0.22477) (0.24052) (0.20983)
[0.1707] [0.2115] [0.0483]* [0.1674]
Ba 0.896361 -0.268454 -0.508745 -0.276945
(0.15577) (0.22817) (0.12066) (0.20274)
[0.0000]* [0.2394] [0.0000]* [0.1720]
B, -0.171342 0.460050 0.260505 0.443009
(0.070030) (0.17744) (0.092876) (0.15693)
[0.0145]* [0.0096]* [0.0051]* [0.0048]
0, 0.424854 -0.842967 -0.854299 -0.834928
(0.097886) (0.047385) (0.046313) (0.050176)
[0.0000]* [0.0000]* [0.0000]* [0.0000]*
d 0.534585 0.600307 0.399069 0.585333
(0.14051) (0.21059) (0.096522) (0.18398)
[0.0004]* [0.0044]* [0.0000]* [0.0015]*
v 6.209868 6.219117
(0.78902) (0.78644)
[0.0000]* [0.0000]*
Log(L) -5205.763 -5127.402 -5201.972 -5123.970
AIC 2.700007 2.659975 2.699080 2.659234
sic 2.719442 2.681030 2.721754 2.683528
Garpiklik -0.53993 -0.59099 -0.52183 -0.58428
Basiklik 1.8293 2.1864 1.7304 2.1567
J-B 726.68 994.82 657.62 969.00
Q(20) 27.1899* 26.1031 27.0044* 20.9947
Q%(20) 23.3536 31.5907* 19.8417 30.9740*
ARCH- 1.0987 1.4498 0.98478 1.4160
LM(20) [0.3426] [0.0887]** [0.4774] [0.1029]

* ** %5 ve %10 anlam dlzeyinde istatistiksel anlamlihg, () standart hatalari, [ ] p olasilik
degerlerini géstermektedir
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Yapisal kirilmalarin modellere dahil edilmesi sonucunda elde edilen sonuglar tablo
9 ve tablo 10’da gosterilmistir. Yapisal kirilmali modellerden hem BIST 100 hem de S&P
500 endeksinin getiri serisinde uzun hafiza o6zelligi bulunmadigi ve kalici etki
g6zlenmedigi sdylenebilir. Volatilitedeki uzun hafiza parametresi olan d parametresinin
her iki endeks icin degerlerinin kigulerek direncinin azaldigi gorulmektedir. Bu
sonuglardan hareketle ABD’de yasanan ekonomik krizin S&P 500 ve BIST 100 pay
piyasalarinda uzun hafiza direncini artirarak volatilitedeki kaliciligi artirdigi
sdylenebilmektedir. Yasanan krizin etkileri dikkate alindigi zaman her iki piyasanin da
kisa hafiza 6zelligi gostermeye yaklastigi ve zayif formda etkin piyasa 6zelligini tagsimaya
yaklastigi sdylenebilir.

Ayni zamanda carpiklik, basiklik, J-B degerlerine bakildigi zaman bu degerlerin
yapisal kirilmalarin dahil edilmedigi modellere gore daha dusik dederler alarak daha iyi
sonuglar verdigi sdylenebilir. Ayrica kurulan modelde herhangi bir otokorelasyon sorunu
olmadigi, artiklarin sabit varyansa sahip oldugu da tani test sonuclarindan
anlasiimaktadir.

Bundan sonraki agsamada ¢alismada kullanilan modellerden hangisinin BIST 100
ve S&P 500 pay piyasalari i¢in en uygun model oldugu belirlenmeye ¢alisiimistir. Model
karsilastirma kriterleri olarak MAE (Mean Absolute Error), TIC (Theil Inequality
Coefficient) ve RMSE (Root Mean Square Error) katsayilari kullaniimis ve hesaplamalar
Ek 1°de verilmistir. Ek 1’de yer alan sonuclara gére MAE, TIC ve RMSE katsayilarinda
en dusuk katsayi degerini alan FIGARCH (1,d,0) modeli BIST 100 endeksi i¢cin, ARFIMA
(1,6,1)-FIGARCH (2,d,1) modeli de S&P 500 endeksi icin en uygun model olarak tespit
edilmistir. Ek 1’de yer alan tim model sonuglari kargilastirildiginda her iki endeks igin de
uzun hafiza modellerinin  kisa hafiza modellerine goére volatilite dlgiiminde
kullanilabilecek en uygun modeller oldugu goralmagtur.

Daha sonra her iki endeks igin a kantil dizeyleri %5 ile %0.25 aralginda VaR
modelleri tahmin edilmistir. EK 3 ve Ek 4’te BIST 100 endeksi i¢cin Ek 7 ve Ek 8'de S&P
500 endeksi igcin GARCH, IGARCH, FIGARCH, ARFIMA-FIGARCH modellerine
dayanan o6rneklem ici VaR tahminleri igin yapilan Kupiec LR test sonuglarina yer
verilmistir. Kupiec LR testinde kantillerde red bélgesinde yer almama, en az anlamlihiga
sahip olma tercih sebebi olmaktadir. Kupiec test sonuglarina gére BIST 100 ve S&P 500
endeksleri icin kisa ve uzun pozisyonlarda uzun hafizayl temsil eden FIGARCH
modellerinin kisa hafizaylr temsil eden GARCH, IGARCH modeline goére; Student-t
dagihminin da normal dagihma goére daha iyi performans gdsterdigi tablo sonuglarindan
gorilmektedir. Modellere ait beklenen kayiplar BIST 100 endeksi i¢in kisa ve uzun
pozisyonlar ESF1 ve ESF2 olmak uzere Ek 5 ve Ek 6'da; S&P 500 endeksi i¢in Ek 9 ve
Ek 10'da gosterilmisti. ESF1'i VaR Uzerindeki kayiplarin asiri degeri, ESF2 VaR
seviyesini agan beklenen deger olarak ilgili VaR degerlerine bdlundr. Beklenen kayip
tablolarindan elde edilen sonuglara goére BIST 100 endeksi i¢cin FIGARCH modelleri, S&P
500 endeksi icin ARFIMA-FIGARCH modelleri en yuksek sonuglari vermektedir. Ayrica
BIST 100 endeksine ait beklenen kayiplar S&P 500 endeksine ait beklenen kayiplardan
daha yuksek cikarak Turkiye pay piyasalarinin gelismekte olan bir piyasa oldugunu
gOstermektedir.
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Tahmin performansi agisindan her iki piyasa i¢in de uzun hafiza modellerinin daha
iyi sonug verdigi gortlmektedir. Kupiec testinden elde edilen sonuclara goére volatilite
modellemesinde uzun hafiza modellerinin kisa ve uzun pozisyonlar i¢in kayiplari ve
kazanclar daha iyi yakaladigi gorilmektedir. Bu sonuca dayanarak kosullu ortalama,
kosullu varyans ve riske maruz deger (VaR) i¢in drneklem disi model tahminleri (out of
sample forecasts) her bir model igin yapilmis ve serilere ait FIGARCH modellerinden
birkagina ait sonuclar Ek 11, Ek 12, Ek 13 ve Ek 14’te verilmistir. Tablo sonuclarinda her
iki seriye ait volatilitenin zamanla artma egilimi gosterdigi gértlmustir. Sonug olarak bu
piyasalarda kisa pozisyonlar icin risk degeri artma egilimindedir.

SONUG

BIST 100 endeksine ait volatilitenin uzun hafiza 6zelligi géstermesi Turkiye pay
piyasasinin zayif formda etkinlik diizeyine yakin olmakla birlikte hali hazirda zayif formda
etkin olmadigi anlamina gelmektedir. Bu da Turkiye pay piyasasinda gecmis fiyat
hareketlerine bakilarak gelecek fiyat hareketlerinin tahmin edilebilecegi dolayisiyla da
spekilatif karlarin elde edilebilecedi anlamina gelmektedir. Ayni zamanda uzun hafiza
Ozelliginin bulunmasi hem belirsizligin 6nemli bir etken oldugu hem de bir volatilite
sokunun etkisinin hizli bir sekilde yok olmadidi anlamina gelmektedir. BIST 100
endeksinde her ne kadar yapisal kirilmalar dikkate alinsa da endeksin uzun hafiza
Ozelligini korudugu gorilmektedir. Buradan hareketle uzun hafiza 6zelliginin yapisal
kirlmalardan meydana gelmedigi aksine BIST 100 endeksinin karakteristik
Ozelliklerinden biri oldugu, yapisal kiriimalarin soklarin sénimlenme sdrecini uzattigi
sdylenebilmektedir.

ABD pay piyasasinda incelenen donem itibariyle volatilitedeki risk veya belirsizligin
S&P 500 endeksinin gunluk fiyat hareketlerinin  6nemli bir belirleyicisi oldugu
soylenebilmektedir. S&P 500 endeksinde getiri serileri kisa hafiza 6zelligi sergiliyorken
volatilite serisinde bulunan uzun hafiza, gelecege iligkin hareketlerin ge¢cmis veriler
yoluyla tahmin edilebilecegini gostermektedir. ABD pay piyasasinda uzun hafizanin
varligi zayif formda etkin piyasa hipotezi ile gelismekte dolayisiyla etkin piyasa
hipotezinin gecerli olmadigi gorulmektedir. Yapisal kiriimali modellerden elde edilen
sonuglar da incelenen dénem itibariyle S&P 500 endeksinin getiri serisinde kisa hafiza
Ozelligi sergiledigini, volatilite serisinde ise uzun hafiza 6zelliginin bulundugunu
g0Ostermis s6z konusu direncin 2008 finansal krizinden kaynaklandidina dair kanitlar elde
edilmistir. S&P 500 endeksi getiri volatilitesindeki uzun hafizanin direncinin artmasina
sebep olan temel faktériin ekonomi tzerinde tesiri olumsuz olan yapisal kirilmalar oldugu
ayrica ifade edilmelidir. Dolayisiyla ABD pay piyasasinda incelenen dénem itibariyle
meydana gelen yapisal kirilmalarin piyasanin sahip oldugu uzun hafiza Uzerinde
olumsuz etkisi oldugu soéylenebilmektedir. Her ne kadar kisa hafizanin testinde
kullanilan modellerin uygulandigi bazi ¢aligmalar piyasanin zayif formda etkin bir yapiya
sahip oldugunu gdsterse de bu modellerin serilerdeki uzun hafiza yapisini yakalamakta
yetersiz kaldiklari unutulmamalidir.

Literatirde gelismis Ulkelerde uzun hafiza 6zelliginin bulunup bulunmadigini
inceleyen Beveridege ve Oickle (1997), J. Lee, Kim, H. Lee (2000), Tolvi (2003b), Tang
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ve Shieh (2006), Kang ve Yoon (2008), McMillan ve Ruiz (2009), Martens, Dijk, Pooter
(2009), Christensen, Nielsen, Zhu (2010), Ural ve Ki¢ikézmen (2011) ¢alismalara ve
gelismekte olan Ulkelerde uzun hafiza 6zelligini arastiran Sourial (2002), Cavalcante ve
Assaf (2005), Cajueiro ve Tabak (2005), Kasman ve Torun (2007), Korkmaz, Cevik,
Ozatag (2009), Goudarzi (2010), Cevik (2012), Maheshchandra (2012), Giinay (2014a),
Gunay (2014b), Saleem (2014), Turkyllmaz ve Balibey (2014a), Turkyilmaz ve Balibey
(2014b), Buberkoki ve Kizildere (2017) calismalara bakildigi zaman gelismis Ulkelere
benzer sekilde gelismekte olan Ulkelerde de volatilite serilerinde uzun hafiza 6zelliginin
daha cok gozlemlendigi getiri serilerinde uzun hafiza 6zelliginin nadiren goézlemlendigi
sonucuna ulasiimistir. Calismadan elde edilen sonuglar, gelismis ve gelismekte olan
ulkelerde volatilitede uzun hafizanin varligi acgisindan bir fark olmadigini géstermesine
karsin, 2008 finansal krizinin baslangic noktasi olmasi sebebiyle ABD pay
piyasalarindaki uzun hafizanin direncinin krizden kaynaklandigi vurgulanmahdir. Hem
Tarkiye hem de ABD pay piyasalari 6zelinde her iki piyasa i¢in de oynakliga sebep olan
bilgi soklarinin ortalamadan uzaklasmayacak sekilde geri donecek seviyede disuk uzun
hafiza karakterine sahip oldugu sdylenebilir. Tirkiye pay piyasalarinda uzun hafiza
parametresinin ABD pay piyasalarindaki uzun hafiza (d) parametresinden daha disuk
¢lkmasi ekonomideki istikrarli bluylUme c¢abalari ve 6zellikle bankacilik sektorindeki
sermaye yeterlilik rasyolarinin yliksek olmasindan 6tirl 2008 finansal krizinden finans
sektorinun ¢ok ciddi tahrip olmamasindan kaynaklanabilecedi unutulmamalidir. Benzer
sekilde ABD pay piyasalarindaki uzun hafiza (d) parametresinin direngli seviyede
cikmasinin sebebinin ise finansal kriz oldugu tekrar ifade edilmelidir.

Genel anlamda gelismekte olan Ulkelerde yer alan pay piyasalarinin getiri
serilerinin duragan kisa hafiza 6zelligine sahip oldugunu sdylemek mumkudndur. Ayni
zamanda volatilitedeki uzun hafiza parametresinin sifira yaklastigi gérilmekte bu da
volatilitenin de duragan kisa hafiza 6zelligi gostermeye yaklastigini ortaya koymaktadir.
Gelismekte olan Ulke piyasalarinin kisa hafiza 6zelligi gostermeye yaklagsarak Zayif
formda piyasa etkinligine yaklastigi sdylenebilmektedir. Gelismis ulke piyasalarinda yer
alan pay piyasalarinin getiri serilerinin sifira yaklasarak kisa hafiza 6zelligine sahip
oldugu ve seride kalici etki gdézlenmedigi, volatilite serisin de uzun hafiza 6zelliginin
azalarak kisa hafizaya dogru yaklastigi goériimektedir. Yasanan ekonomik krizlerin pay
piyasalarinda uzun hafiza direncini artirarak volatilitedeki kalicihg1 azalttigi
sdylenebilmektedir.

Finansal zaman serilerinin ¢arpiklik ve basikhk &zelliklerinin normal dagilim
tarafindan yakalanmasi oldukga zor oldugu i¢cin normal dagihm yaninda bu 6zellikleri
daha iyi yakalayabilen Student-t dagilimi ile tahmin edilen uzun hafiza parametrelerinin
daha isabetli oldugu ve uzun hafiza modellerinin kisa hafiza modellerine gore serilerdeki
volatiliteyi agiklamakta daha iyi oldugu yapilan Riske Maruz Deger (Value at Risk/VaR)
sonugclarindan anlasiimaktadir.
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EKLER
Ek 1: BIST 100 Volatilite Modellerinin Tahmin Karsilagtirmalari

BIST 100
NORMAL STUDENT

MAE TIC RMSE MAE TIC RMSE
GARCH (1,1) 0.6945 0.8907 0.9285 0.6945 0.883 0.9276
IGARCH (1,1,0) 0.6945 0.8891 0.9283 0.6945 0.8816 0.9274
FIGARCH (1,d,0) 0.6945 0.8846 0.9278 0.6945 0.8796 0.9272
FIGARCH (1,d,1) 0.6945 0.8851 0.9278 0.6945 0.8799 0.9272
ARFIMA(2,¢,2)-FIGARCH (1,d,0) 0.6946 0.8859 0.9279 0.6946 0.8814 0.9274
ARFIMA(2,¢,2)-FIGARCH (1,d,1) 0.6946 0.8866 0.928 0.6946 0.8819 0.9274
Yapisal Kiriimah BIST 100
ARFIMA(2,¢,2)-FIGARCH (1,d,0) 0.6946 0.8871 0.9281 0.6946 0.8811 0.9274
ARFIMA(2,¢,2)-FIGARCH (1,d,1) 0.6946 0.8872 0.9281 0.6946 0.8811 0.9274

Ek 2: S&P 500 Volatilite Modellerinin Tahmin Karsilagtirmalar

S&P 500
NORMAL STUDENT

MAE TIC RMSE MAE TIC RMSE
ARFIMA (1,¢,1)-GARCH (2,0,1) 0.0030 0.8828 0.0040 0.0030 0.8544 0.0040
ARFIMA (1,§,1)-IGARCH (1,1,0) 0.0030 0.885 0.0040 0.0030 0.8534 0.0040
ARFIMA (1,¢,1)-FIGARCH (2,d,0) 0.0030 0.8835 0.0040 0.0030 0.8526 0.0040
ARFIMA (1,§,1)-FIGARCH (2,d,1) 0.0030 0.8837 0.0040 0.0030 0.8518 0.0040
Yapisal Kirllmah S&P 500
ARFIMA(1,¢,1)-FIGARCH (2,d,1) 0.0030 0.9683 0.0040 0.0030 0.8971 0.0040
ARFIMA(2,¢,2)-FIGARCH (2,d,1) 0.0031 0.8016 0.0040 0.0030 0.8484 0.0040
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Ek 3: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Kupiec LR Testi

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

o Quantile GARCH (1,1) IGARCH FIGARCH FIGARCH
(1,1,0) (1,d,0) (1,d,1)
0.95 9.293 * 14.913* 13.075* 12.491*
0.975 0.575 6.976* 1.415 1.686
0.99 1.738 0.484 0.002 0.046
0.995 3.895* 3.895* 4.729* 4.729*%
0.9975 4.932* 1.942 8.991* 8.991
Student Dagilimh Kisa Pozisyon

o GARCH (1,1) IGARCH FIGARCH FIGARCH
Quantile (1,1,0) (1,d,0) (1,d,1)
0.95 3.755** 8.339* 5.433* 5.071*
0.975 4.299* 8.928* 2.650 3.422**
0.99 1.269 4.883* 1.695 1.269
0.995 1.369 2.863* 2.863** 2.863**
0.9975 1.428 5.982* 1.428 1.428

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliigi gostermektedir

Ek 3 Devami: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Kupiec LR Testi

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

o Quantile ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kirilmali Kirilmali
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,£,2)-  ARFIMA(2,£,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.95 9.293* 10.302* 11.923* 12.491*
0.975 1.169 1.415 4.779* 4.779*
0.99 0.002 0.002 0.075 0.012
0.995 3.895* 3.895* 1.838 1.838
0.9975 7.530* 8.991* 3.807* 4.932
Student Dagilimli Kisa Pozisyon
o ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kirniimali Kirnilmali
Quantile FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,§,2)-  ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.95 4.723* 4.064* 7.441 7.441*
0.975 5.821* 4.299* 6.976* 7.597*
0.99 2.189 1.695 4.096* 4.883*
0.995 2.863** 2.039 3.854* 2.863**
0.9975 1.428 1.428 1.428 1.428

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi gostermektedir

Ek 4: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Kupiec LR Testi

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

« Quantile GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.05 0.030 0.609 0.039 0.039

0.025 1.464 0.649 3.265* 2.589

0.01 13.285* 6.304* 12.291* 12.291*

0.005 22.818 19.585 22.818 21.177

0.0025 30.827 30.827 26.171 28.466

Student Dagilimh Uzun Pozisyon

a Quantile GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0)  FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.05 1.334 0.015 3.803** 3.803**

0.025 1.017 0.086 1.231 1.017

0.01 1.738 0.142 3.696** 3.144*

0.005 1.838 0.507 3.134** 2.447

0.0025 3.807 0.018 1.942 2.807**
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*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlihg1 gostermektedir

Ek 4 Devami: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Kupiec LR Testi

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

o Quantile  ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kiriimali Kirnilmali
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.05 0.000 0.030 0.063 0.063
0.025 4.015* 2,918 ** 1.464 1.231
0.01 12.291* 10.406* 9.514* 8.657*
0.005 22.818 21.177 24.505 24.505
0.0025 28.466 30.827 30.827 33.254
Student Dagilimh Uzun Pozisyon
o Quantile  ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kiriimali Kirnilmali
FIGARCH (1,d,0)  FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,£,2)- ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
0.05 3.264** 3.264** 3.009** 2.304
0.025 1.989 1.464 0.362 0.495
0.01 4.922* 2.633 1.738 1.738
0.005 2.447 1.838 2.447 2.447
0.0025 1.942 2.807** 2.807** 2.807**

*,** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliig1 géstermektedir

EK 5: BIST 100 Endeksi Orneklem i¢i VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

a Quantile  GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 4.016 1.328 3.997 1.321 4.083 1.331 4.047 1.326
0.975 4.696 1.269 4.781 1.300 4.711 1.268 4.710 1.268
0.99 5.539 1.226 5.421 1.217 5.898 1.258 5.816 1.250
0.995 6.350 1.209 5.927 1.177 6.213 1.198 6.213 1.194
0.9975 7.176 1.208 7.080 1.209 6.322 1.167 6.697 1.163

Student Dagilimh Kisa Pozisyon

GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 3.925 1.333 3.925 1.326 3.964 1.335 3.936 1.331
0.975 4.848 1.289 4.919 1.283 4.786 1.263 4.815 1.267
0.99 6.427 1.212 6.205 1.200 6.320 1.221 6.290 1.210
0.995 7.486 1.194 7.457 1.156 7.610 1.219 8.178 1.211
0.9975 8.882 1.181 9.159 1.227 8.882 1.202 8.882 1.196

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliigi gostermektedir
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EK 5 Devam: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

o

ARFIMA(2,£,2)-

ARFIMA(2,£,2)-

Kirilmali

Kirilmali

Quantile FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 4.000 1.313 3.995 1.315 3.983 1.303 3.967 1.305
0.975 4.685 1.262 4.674 1.262 4,781 1.270 4,781 1.269
0.99 5.839 1.259 5.839 1.256 5.973 1.240 5.826 1.232
0.995 6.257 1.210 6.257 1.205 6.450 1.200 6.450 1.199
0.9975 6.429 1.182 6.697 1.169 6.628 1.184 6.932 1.172
Student Dagilimh Kisa Pozisyon
ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kirnilmali Kirilmali
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 3.937 1.330 3.902 1.324 3.928 1.319 3.926 1.319
0.975 4.892 1.287 4.843 1.273 4.875 1.266 4.894 1.269
0.99 6.367 1.231 6.320 1.220 6.523 1.225 6.652 1.233
0.995 7.656 1.228 7.974 1.204 7.734 1.212 8.072 1.192
0.9975 8.882 1.200 8.882 1.194 8.882 1.157 8.882 1.154

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliigi géstermektedir

EK 6: BIST 100 Endeksi Orneklem i¢gi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

a Quantile GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -3.923 1416  -3.886 1.407 -3.894 1.410 -3.880 1.408
0.025 -4.529 1.386 -4.468 1.378 -4.480 1.366 -4.472 1.372
0.01 -5.216 1.336 -5.170 1.365 -5.222 1.344 -5.113 1.342
0.005 -5.537 1.319 -5.430 1.317 -5.448 1.319 -5.497 1.325
0.0025 -5.981  1.305 -5.768 1.287 -6.290 1.329 -6.215 1.316

Student Dagilimh Uzun Pozisyon

GARCH (1,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -3.839 1.428 -3.801 1.431 -3.801 1.414 -3.799 1.412
0.025 -4.516 1.375 -4.511 1.368 -4.601 1.375 -4.601 1.378
0.01 -5.537 1.329 -5.447 1.332 -5.418 1.306 -5.464 1.31
0.005 -6.353  1.306 -6.463 1.289 -6.497 1.295 -6.532 1.304
0.0025 -7.093  1.250 -7.427 1.352 -7.189 1.317 -7.199 1.292

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamhiligi gostermektedir

EK 6 Devami: BIST 100 Endeksi Orneklem igi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

o Quantile ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)- Kirilmalh Kirilmali
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1) ARFIMA(2,¢,2)- ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0) FIGARCH (1,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -3.867 1.248 -3.891  1.347 -3.873 1.4354 -3.888 1.440
0.025 -4.433  1.372 -4,459  1.387 -4.468 1.381 -4.444 1.385
0.01 -5.143 1.344 -5.107 1.354 -5.188 1.354 -5.206 1.358
0.005 -5.448 1.312 -5.455 1.320 -5.382 1.309 -5.432 1.307
0.0025 -6.190 1.312 -6.121  1.300 -6.098 1.301 -6.028 1.291
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Student Dagilimh Uzun Pozisyon

ARFIMA(2,£,2)-
FIGARCH (1,d,0)

ARFIMA(2.£,2)-

FIGARCH (1,d,1)

Kirilmal
ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,0)

Kirilmali
ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (1,d,1)

ESF1 ESF2 ESF1  ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -3.795 1.394 -3.798  1.392 -3.773 1.291 -3.785 1.328
0.025 -4.524  1.432 -4.539  1.462 -4.564 1.400 -4.562 1.396
0.01 -5.329  1.298 -5.334 1.322 -5.375 1.333 -5.375 1.331
0.005 -6.532  1.303 -6.660 1.312 -6.443 1.301 -6.443 1.299
0.0025 -7.189  1.312 -7.199  1.287 -7.199 1.289 -7.199 1.288
*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliigi g6stermektedir
Ek 7: S&P 500 Endeksi Orneklem i¢i VaR Kupiec LR Testi VaR
Normal Dagilimh Kisa Pozisyon
o ARFIMA ARFIMA ARFIMA ARFIMA (1,¢,1)- KIRILMALI KIRILMALI
Quantil  (1,£,1)- (1,&,1)- (1,¢,1)- FIGARCH ARFIMA(L,£,1)-  ARFIMA(2,£,2)-
e GARCH IGARCH FIGARCH (2,d,1) FIGARCH FIGARCH
(2,0,1) (1,1,0) (2,d,0) (2,d,1) (2,d,1)
0.95 14.232* 36.726 31.638 31.638 4.357* 17.515
0.975 11.122* 20.678 25.518 24.249 2.288 11.122*
0.99 10.079* 17.829 17.829 17.829 1.262 3.375*
0.995 6.392% 7.989* 6.392% 6.392% 0.036 3.845*
0.9975  0.223 3.986* 2.504 3.986* 0.018 3.986*
Student Dagilimh Kisa Pozisyon
o ARFIMA ARFIMA ARFIMA ARFIMA (1,¢,1)- KIRILMALI KIRILMALI
Quantil  (1,£,1)- (1,&,1)- (1,¢,1)- FIGARCH ARFIMA(L,£,1)-  ARFIMA(2,£,2)-
e GARCH IGARCH FIGARCH (2,d,1) FIGARCH FIGARCH
(2,0,1) (1,1,0) (2,d,0) (2,d,1) (2,d,1)
0.95 16.156 16.828 16.156 13.023* 5.773* 7.843*
0.975 18.486 25.518 31.008 28.179 17.445 19.564
0.99 34.753 34.753 31.760 34.753 31.760 28.990
0.995 20.697 24.757 .NaN 29.864 24.757 20.697
0.9975 .NaN .NaN .NaN .NaN .NaN .NaN
*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamhligi géstermektedir
Ek 8: S&P 500 Endeksi Orneklem ici VaR Kupiec LR Testi
Normal Dagilimh Uzun Pozisyon
o ARFIMA ARFIMA ARFIMA ARFIMA KIRILMALI KIRILMALI
Quantile  (1,§,1)- 1.8,1)- 1.8,1)- 1.8,1)- ARFIMA(1,£,1)- ARFIMA(2,£,2)-
GARCH IGARCH FIGARCH FIGARCH FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
(2,0,1) (1,1,0) (2,d,0) (2,d,1)
0.05 9.559*% 3.291** 3.833* 4.119* 0.331 5.034*
0.025 31.859 21.659 19.179 22.515 5.299* 19.991
0.01 52.905 29.049 26.307 26.307 7.070* 21.161
0.005 37.584 29.869 21.202 21.202 8.750* 13.742*
0.0025 51.938 30.850 28.488 30.850 15.810 21.813
Student Dagilimh Uzun Pozisyon
o ARFIMA ARFIMA ARFIMA ARFIMA KIRILMALI KIRILMALI
Quantile  (1,§,1)- 1.§,1)- 1.§,1)- 1.¢,1)- ARFIMA(1,£,1)- ARFIMA(2,£,2)-
GARCH IGARCH FIGARCH FIGARCH FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
(2,0,1) (1,1,0) (2,d,0) (2,d,1)
0.05 21.262 18.230 14.348* 14.348* 10.901* 11.367*
0.025 24.270 21.659 19.179 19.991 16.834 8.297*
0.01 8.678* 4.304* 2.174 1.364 0.734 0.048
0.005 3.143* 0.868 2.455 1.844 0.243 0.072
0.0025 0.655 0.036 0.655 1.224 0.254 0.018

*, ** 045 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlihg1 gostermektedir
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EK 9: S&P 500 Endeksi Orneklem igi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)-

GARCH (2,0,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (2,d,0)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 0.023 1.211 0.023 1.220 0.023 1.199
0.975 0.026 1.164 0.025 1.152 0.027 1.156
0.99 0.029 1.132 0.028 1.141 0.027 1.128
0.995 0.032 1.136 0.025 1.104 0.029 1.079
0.9975 0.031 1.062 0.024 1.088 0.026 1.032

Student Dagilimh Kisa Pozisyon

ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)-

GARCH (2,0,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (2,d,0)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.95 0.023 1.224 0.022 1.208 0.023 1.197
0.975 0.027 1.145 0.025 1.137 0.028 1.139
0.99 0.031 1.154 0.025 1.109 0.029 1.084
0.995 0.020 1.073 0.021 1.069 .NaN .NaN
0.9975 .NaN .NaN .NaN  .NaN .NaN .NaN

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamhiligi gostermektedir

EK 9 Devami: S&P 500 Endeksi Orneklem ici VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Kisa Pozisyon

ARFIMA (1,¢,1)- KIRILMALI ARFIMA(1,§,1) KIRILMALI ARFIMA(2,¢,2)-
FIGARCH (2,d,1) -FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2

0.95 0.023 1.200 0.023 1.257 0.024 1.231

0.975 0.027 1.153 0.026 1.202 0.028 1.182

0.99 0.027 1.126 0.035 1.165 0.037 1.124

0.995 0.029 1.075 0.037 1.119 0.043 1.110

0.9975 0.024 1.039 0.034 1.097 0.050 1.108

Student Dagilimli Kisa Pozisyon

ARFIMA (1,£,1)- KIRILMALI ARFIMA(L,£,1)-  KIRILMALI ARFIMA(2,£,2)-
FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2

0.95 0.023 1.189 0.022 1.230 0.022 1.229

0.975 0.025 1.127 0.027 1.156 0.028 1.167

0.99 0.031 1.095 0.028 1.107 0.025 1.121

0.995 0.020 1.000 0.023 1.051 0.026 1.068

0.9975 .NaN .NaN .NaN .NaN .NaN .NaN

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamliligi gostermektedir
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EK 10: S&P 500 Endeksi Orneklem igi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)-

GARCH (2,0,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (2,d,0)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -0.023 1.430 -0.023 1.417 -0.023 1421
0.025 -0.026 1.329 -0.025 1.311 -0.025 1.320
0.01 -0.027 1.251 -0.027 1.261 -0.027 1.270
0.005 -0.030 1.257 -0.028 1.249 -0.028 1.289
0.0025 -0.031 1.212 -0.030 1.239 -0.030 1.267

Student Dagilimh Uzun Pozisyon

ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)- ARFIMA (1,¢,1)-

GARCH (2,0,1) IGARCH (1,1,0) FIGARCH (2,d,0)

ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -0.022 1.448 -0.022 1.437 -0.022 1.465
0.025 -0.025 1.329 -0.025 1.315 -0.025 1.332
0.01 -0.028 1.263 -0.028 1.270 -0.027 1.313
0.005 -0.030 1.240 -0.031 1.263 -0.030 1.272
0.0025 -0.040 1.252 -0.039 1.285 -0.035 1.292

*, ** 065 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamlihigi g6stermektedir

EK 10 Devami: S&P 500 Endeksi Orneklem igi VaR Beklenen Kayip

Normal Dagilimh Uzun Pozisyon

ARFIMA (1,§,1)- KIRILMALI KIRILMALI
FIGARCH (2,d,1) ARFIMA(L,£,1)- ARFIMA(2,£,2)-
FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -0.023 1.419 -0.023 1.359 -0.022 1.391
0.025 -0.025 1.311 -0.025 1.285 -0.024 1.293
0.01 -0.027 1.270 -0.027 1.275 -0.025 1.266
0.005 -0.028 1.287 -0.030 1.2908 -0.028 1.3013
0.0025 -0.030 1.257 -0.030 1.2729 -0.030 1.280
Student Dagilimh Uzun Pozisyon
ARFIMA (1,¢,1)- KIRILMALI KIRILMALI
FIGARCH (2,d,1) ARFIMA(1,£,1)- ARFIMA(2,£,2)-
FIGARCH (2,d,1) FIGARCH (2,d,1)
ESF1 ESF2 ESF1 ESF2 ESF1 ESF2
0.05 -0.022 1.464 -0.022 1.434 -0.021 1.413
0.025 -0.025 1.327 -0.025 1.297 -0.023 1.312
0.01 -0.027 1.324 -0.028 1.297 -0.026 1.319
0.005 -0.030 1.276 -0.031 1.295 -0.031 1.298
0.0025 -0.034 1.260 -0.036 1.295 -0.036 1.309

*, ** %5 ve %10 anlam diizeyinde istatistiksel anlamhiligi gostermektedir
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EK 11: BIST 100 Endeksi Normal Dagilimli FIGARCH (1,d,0) Modeli Orneklem Disi
Tahmin Sonuglari
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EK 12: BIST 100 Endeksi Student Dagilimh FIGARCH (1,d,0) Modeli Orneklem
Dis1 Tahmin Sonuglar
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EK 13: S&P 500 Endeksi Normal Dagihimh ARFIMA (1, §,1)-FIGARCH (2,d,1)Modeli

Orneklem Disi Tahmin Sonuglari
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EK 14: S&P 500 Endeksi Student Dagilimlhi ARFIMA (1, ¢,1)-FIGARCH
(2,d,1)Modeli Orneklem Digi Tahmin Sonuglari
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