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OZET

Kripto Paralarda Risk Ol¢iimii ve Portfoy Optimizasyonu

Baykar SILAHLI

Endustri Miithendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Danisman: Dog. Dr. Nezir AYDIN

2008 yilinda yasanan global ekonomik kriz, diinya genelinde yeni bir finansal iirlin
arayisini ortaya c¢ikarmis, bunun sonucunda Bitcoin olarak adlandirilan, herhangi
bir merkeze bagl olmayan ilk dijital para birimi gelistirilmistir. Bu yeni para
birimine olan ilgi zamanla artmis ve bu durum farkl algoritmalarla gelistirilebilen
3000’den fazla kripto paranin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Bitcoin ve diger
kripto para birimlerinden olusturulmus olan portféylerin riske maruz degerlerini
hesaplamak icin literatiirdeki standart modellerin kullanilmas1 iyi sonuglar
vermemektedir. Ciinkii, normal dagilim ve t dagilimi gibi standart dagilimlar, kripto
paralarda ortaya ¢ikan, yiiksek volatilite, volatilite kiimelenmesi, siskin kuyruklu ve
carpik dagilimlar gibi 6zelliklerin modellenmesinde uygun degildir. Dolayisiyla,
piyasada meydana gelebilecek ani degisimleri daha iyi modelleyebilmek icin, Chen
ve Gerlach (2013) tarafindan one siiriilmiis olan iki tarafli Weibull dagilimini,
GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) (Otoregresif
Kosullu Degisen Varyans) yontemiyle kombine eden yeni bir portfoy riske maruz
deger hesaplama yontemi (HS-GARCH-Weibull) gelistirilmistir. Yeni Onerilen

yontem, tarihsel simiilasyon (Historical Simulation) (HS) yoluyla Chen ve Gerlach'in
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(2013) tek degiskenli modelinin genisletilerek portfoylere uygulanmasini
icermektedir. Calismanin amaci, HS-GARCH-Weibull yonteminin kripto para
portfoylerinde diger tek ve cok degiskenli modellere gore daha iyi bir risk tahmin
performansina sahip oldugunu, geriye dontik testleri kullanarak gostermektir. Bu
amacla gerceklestirilmis olan uygulamada, Bitcoin, Litecoin, Ripple ve Dash kripto
para birimlerinden olusturulmus olan bir optimum (minimum varyansli) portfoy ele
alinmistir. Kripto paralarin dinamik yapisindan dolayr giinliik olarak degisen
optimal agirliklarinin bulunmasi igin Markowitz’in (1952) optimal portfoy
teorisinden yararlanilmistir. Ampirik bulgular, HS-GARCH-Weibull yonteminin dort
geriye dontik test kriterinden Ugline gore en iyi performansi gosterdigini ortaya

koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: ki tarafli Weibull dagihimi, portfdy riske maruz degeri,

volatilite, kripto para piyasalari

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

Risk Measurement and Portfolio Optimization in

Cryptocurrencies

Baykar SILAHLI

Department of Industrial Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Nezir AYDIN

The global economic crisis in 2008 led to the search for a new financial product
around the world, which resulted in the development of the first non-centralized
digital currency called Bitcoin. Interest in this new currency has increased over time,
resulting in more than 3000 cryptocurrencies that can be developed with different
algorithms. The use of standard models in the literature to calculate the Value-at-
Risk of portfolios formed from cryptocurrencies does not yield good results.
Because, standard distributions such as normal distribution and t distribution are
not suitable for the modeling of features such as high volatility, volatility clustering,
heavy-tailed and skewed distributions that occur in cryptocurrencies. Therefore, in
order to model the sudden changes in the market, a new portfolio Value-at-Risk
calculation method was developed. The new method that combines the two-sided
Weibull distribution of Chen and Gerlach (2013) with the GARCH method, is called
HS-GARCH-Weibull method. The new proposed method involves expanding the
univariate model of Chen and Gerlach (2013) through historical simulation (HS) and
applying it to portfolios. The aim of this study is to show that the HS-GARCH-Weibull

method has better risk estimation performance in cryptocurrency portfolios than
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other univariate and multivariate models by using backtesting methods. To apply
the proposed technique, an optimum portfolio consisting of Bitcoin, Litecoin, Ripple
and Dash was considered. Markowitz's (1952) optimal portfolio theory was used to
find optimal weights that change daily due to the dynamic nature of
cryptocurrencies. The HS-GARCH-Weibull method performs best in three out of four

backtesting criteria.

Keywords: Two-sided Weibull distribution, portfolio Value-at-Risk, volatility,

cryptocurrency markets

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

2008 yilinda yasanan global ekonomik krizin, Lehman Brothers gibi biiytk 6lcekli
firmalarin batmasina sebep olmasiyla, diinya genelinde yeni bir finansal triin
arayisi ortaya ¢ikmistir. Bunun sonucunda, Nakamoto (2008) tarafindan yayinlanan
makalede yeni bir elektronik para birimi sistemi ortaya ¢ikarilmistir. Bitcoin olarak
adlandirilan bu ilk kripto para birimi, herhangi bir merkeze bagh olmadigindan ve
takas islemlerinde kolaylikla kullanilabildiginden, kisa stirede diinya genelinde ¢ok
fazla dikkat ¢ekmis ve yeni c¢agin para birimi olmustur. Blockchain olarak
isimlendirilen tamamen dijital olarak sifrelenen bir sisteme sahip olan bu yeni dijital
para biriminin fiyat1 ve ticaret hacmi son yillarda ¢ok ciddi oranda artis gostermis;
bu durum farkl algoritmalarla birden fazla bilgisayar tzerinde iiretilebilen baska
kripto paralarin da ortaya ¢ikmasina sebebiyet vermistir.
https://coinmarketcap.com internet adresinde, diinya genelinde farkl kripto para

borsalarinda islem goren 3000’den fazla kripto parayla ilgili veriler bulunmaktadir.

Kripto para birimleri diisiik islem maliyetlerinden dolay:1 alternatif kiiresel para
birimleri olarak olusturulmustur; ancak yaygin olarak spekulatif varliklar olarak
kabul edilmektedirler. Bouoiyour ve Selmi (2015), Bitcoin’in giivenli bir tiriin olup
olmadigim1 belirleyebilmek i¢in yapmis olduklari ¢alismada, ARDL Sinir Testi
(Autoregressive Distributed Lag Bound Test) yontemini kullanarak Bitcoin fiyatina
etki edecek faktorleri belirlemeye ¢alismislardir. Sonug olarak, Bitcoin’in yliksek
belirsizlikteki spekiilatif fiyat hareketlerine sahip olmasindan dolayi, giivenli bir
siginak olmadigini 6ne stirmiislerdir. Asagidaki paragrafla birlikte, Bitcoin ve diger
kripto para birimleriyle ilgili son yillarda gerceklestirilmis olan bazi bilimsel

calismalar 6zetlenmistir.

Balcilar vd. (2017), Bitcoin getirilerinin giinliik islem hacmiyle ve volatiliteyle olan

iliskisini belirleyebilmek icin parametrik olmayan bir nedensellik iliskisi
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aramiglardir. 19 Aralik 2011 - 25 Nisan 2016 arasindaki veriler kullanilarak
gerceklestirilen bu ¢alismada, ay1 ve boga piyasalarinda islem hacmine bakilarak
Bitcoin getirisinin tahmin edilebilecegi sonucuna varilmistir. Ancak, herhangi bir
kosullu dagilim altinda, Bitcoin’in islem hacmine bakilarak giinlik getirilerinin

volatilitesinin tahmin edilemedigini iddia etmislerdir.

Brauneis ve Mestel (2018), en yliksek piyasa degerine sahip on c¢esit kripto para
birimini se¢mislerdir. Bu para birimlerinin verimliligini 6l¢gmek icin cesitli
istatistiksel testler yapmislar ve secilen her bir kripto para biriminin likiditesini
Olgmiuslerdir. Likiditede artan bir egilim bulunmasi durumunda, kripto para
birimlerinin fiyatlarinin tahmin edilmesinin zorlasacagi ve verimliliklerinin

diisecegi sonucuna varmislardir.

Charfeddine ve Maouchi (2019), dort farkh kripto para biriminin (Bitcoin, Litecoin,
Ripple ve Etherium) getiri ve volatilite serilerinde uzun menzilli bir bagimhilik
davranis1 (Long Range Dependence) (LRD) olup olmadigin1 sorgulamigslardir.
Calismanin sonucunda, Bitcoin, Litecoin ve Ripple kripto paralarinin getiri ve
volatilite serilerinde LRD davranisi oldugu belirlenmistir. Etherium’da ise sadece
volatilite serilerinde LRD davranisi oldugu gozlemlenmistir. Bu durum, Etherium

disindaki incelenen diger ti¢ kripto paranin verimsizligini dogrulamaktadir.

Gozgor vd. (2019), Temmuz 2010 - Agustos 2018 tarihleri arasinda, Bitcoin’in
getirileriyle A.B.D."deki TPI (Trade Policy Index) endeksi arasindaki iliskiyi
arastirmiglardir. WPS (Wavelet-Power-Spectrum), WTC (Wavelet Coherency) ve
XWT (Cross-Wavelet) tekniklerini kullanarak, ilgili degiskenler arasinda pozitif bir
korelasyon oldugunu belirlemislerdir. Ancak, 2010-11 ve 2017-18 donemlerinde
TPI endeksi ve Bitcoin getirileri arasinda negatif bir iliski oldugu gézlemlenmistir.
Bu doénemlerde, ticaret politikasindaki belirsizlikler, Bitcoin getirilerini negatif

yonde etkilemistir.

Literatiirde, Bitcoin’in riskten korunma (hedge) amach kullanilabilecegini 6ne siiren
calismalar da mevcuttur. Dyhrberg (2016a), daha ¢ok altin fiyatinin tahmin
edilmesinde kullanilan asimetrik GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) (Otoregresif Kosullu Degisen Varyans) metodolojisini

kullanarak Bitcoin’in riskten korunma amacli bir trtiin olup olmadigini test etmistir.
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Calismanin sonunda, Bitcoin'in, Financial Times Menkul Kiymetler Borsasi
Endeksi'ndeki hisse senetlerine karsi bir riskten korunma iiriinii olarak
kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Ayrica, Bitcoin’in kisa vadede A.B.D. dolarina
karsi da bir riskten korunma triint olarak kullanilabilecegi 6ne stirilmiistir. Sonug
olarak, bu calismaya gore Bitcoin, altinla ayn1 riskten korunma yeteneklerine
sahiptir ve piyasaya 6zgii risklerden korunmak i¢in piyasa analistleri tarafindan bir

riskten korunma iiriini olarak kabul edilebilir.

Dyhrberg (2016b), yapmis oldugu bir diger calismada, GARCH modellerini
kullanarak Bitcoin’in finansal varlik yeteneklerini arastirmistir. Uygulanan ilk
modelde Bitcoin, altin ve A.B.D. dolariyla birka¢ agidan benzerlik gostermis, bu
durum Bitcoin’in bir riskten korunma araci olarak kullanilabilecegini belirlemistir.
Daha sonra uygulanan asimetrik GARCH modelinin sonucunda, Bitcoin’in risk
yonetiminde faydali olabilecegi ve olumsuz soklarin beklentisiyle riskten kagan
yapidaki yatirimcilar icin ideal olabilecegi gosterilmistir. Genel olarak, Bitcoin’in
finansal piyasalarda portfdy yonetiminde, altin ve A.B.D. dolar1 arasinda bir yerde
oldugu sonucuna varilmistir. Ote yandan, Baur vd. (2018), yapmis olduklar
calismada, Dyhrberg (2016b) tarafindan gergeklestirilmis olan ¢alismadaki ayni
verileri ve ekonomik modelleri kullanarak, daha farkli ve giivenilir sonuglara
ulasmislardir. Farkl istatistiksel metotlarin kullanilmasiyla gerceklestirilen bu yeni
calismada hem orijinal hem de genisletilmis 6rneklem icin yapilan uygulamalar
sonucunda, Bitcoin'in altin ve A.B.D. dolarina gore belirgin sekilde farkl olan getiri,

volatilite ve korelasyon karakteristiklerine sahip oldugu belirlenmistir.

Bouri vd. (2017a), Bitcoin’in diinyadaki biiyiik hisse senedi endeksleri, tahviller,
petrol, altin ve genel emtia endeksleri ve A.B.D. dolar1 endeksine karsi riskten
korunmak i¢in giivenli bir liman olarak kabul edilip edilemeyecegini incelemek i¢in
DCC-GARCH (Dynamic Conditional Correlation-GARCH) (Dinamik Kosullu
Korelasyon-GARCH) yontemini kullanmislardir. Temmuz 2011’den, Aralik 2015’e
kadar gecen siiredeki giinlik ve haftalik verileri kullanarak gerceklestirmis
olduklar1 ¢alismanin sonucunda, Bitcoin’in riskten kagmak i¢cin uygun olmadigini

ancak sadece portfoyii cesitlendirmek igin kullanilabilecegini belirlemislerdir.



Bununla birlikte, Bitcoin sadece Asya hisse senetlerindeki haftalik asir1 asagi yonlii

hareketlere karsi giiclii bir giivenli liman olarak hareket edebilmektedir.

Bouri vd. (2017b), Bitcoin’'in kiiresel belirsizlik risklerinden korunabilmek icin
kullanilip kullanilamayacagini belirleyebilmek i¢in, gelismis ve gelismekte olan 14
farkli hisse senedi piyasasinin bilesenlerini kullanmislardir. Yapilan calismada,
Bitcoin getirilerinin dagiliminin siskin kuyruklu oldugu belirlenmis, bundan dolay1
kantil regresyon yontemi kullanilmistir. Calismanin sonucunda, Bitcoin’in ytksek
miktarlardaki kisa stireli belirsizliklere karsi olumlu tepkiler vermesinden dolayy,

belirsizliklere karsi koruyucu bir tirtin oldugu belirlenmistir.

Katsiampa (2017), Bitcoin’in fiyat verilerine en uygun olan GARCH modelinin
arastirilmasina yonelik bir calisma gergeklestirmistir. Calismanin sonucunda,
kosullu varyansin hem kisa hem de uzun dénemli bilesenlerini iceren AR-CGARCH

(Autoregressive Component GARCH) modelinin en iyi model oldugunu belirlemistir.

Caporale ve Zekokh (2019), dort popiiler kripto para biriminin (Bitcoin, Etherium,
Ripple ve Litecoin) volatilitesini modellemek i¢in en uygun GARCH modelinin ne
oldugunu arastirmiglardir. Bahsi ge¢en kripto para birimlerinin riske maruz
degerlerini (Value-at-Risk) (VaR) tahmin edebilmek icin her bir kripto paranin
logaritmik getirilerinin kullanildigi 1000°’den fazla GARCH modeli ayr1 ayr
denenmistir. Daha sonra, en uygun modelin bulunabilmesi icin geriye doniik testler
uygulanmistir. Sonuglar, standart GARCH modellerinin kullanilmasinin hatali VaR
tahminleri verdigini ve bu nedenle etkisiz risk yonetimi ve portfoy
optimizasyonuyla neticelendigini gostermistir. Bu ylizden, bu tiir uriinlerin VaR
tahminlerinin yapilabilmesi i¢in, asimetrileri ve ani rejim degisikliklerini dikkate
alabilecek modellerin gelistirilebilmesi, yatirnmcilar ve diizenleyiciler i¢in biyiik

fayda saglayacaktir.

Klein vd. (2018), bir yatirim varlig1 olarak olusturulan ve hatta “yeni altin” olarak
isimlendirilen Bitcoin gibi kripto para birimlerinin altindan farkh yapida bir iiriin
oldugunu gostermislerdir. Oncelikle, altin ve diger iiriinlerle Bitcoin arasindaki
kosullu varyanslari hesaplamislar ve bu friinlerin farkli yapilarda olduklarini
belirlemislerdir. Daha sonra, zamana bagl olarak degisen kosullu korelasyonlari

tahmin edebilmek icin, Baba vd. (1990) tarafindan gelistirilmis olan BEKK-GARCH
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(Baba, Engle, Kraft ve Kroner) modelini kullanmislardir. Sonuglar, altinin piyasadaki
sikintili donemlerde 6nemli performanslar gosterdigini ortaya ¢ikarmistir. Ayni
sekilde, Bitcoin’in de asag1 yonlii piyasalarda artis gosterdigi sonucuna varilmistir.
Ayrica, Bitcoin bir portfoy bileseni olarak analiz edildiginde, riskten istikrarl bir
sekilde korunan bir yapida olduguna dair herhangi bir sonuca varillamamistir.
Dolayisiyla, Bitcoin ve altinin temelde farklh 6zelliklere sahip oldugu sonucuna
varilmistir. Bitcoin’in altina gore ayirt edici tek 6zelligi, daha ytliksek varyansa sahip

olmasidir.

Kristjanpoller ve Minutolo (2018), en biiyiik piyasa degerine sahip kripto para
birimi olan Bitcoin’in fiyatindaki volatiliteyi 6ngorebilmek i¢cin Yapay Sinir Aglar
(Artificial Neural Networks) (ANN) ve GARCH modellerinin bilesiminden olusan

yeni bir hibrit model 6nemislerdir.

Ardia vd. (2019a), Bitcoin’in logaritmik getirilerine uygulanan GARCH volatilite
dinamiklerindeki rejim degisikliklerinin varligini test etmek i¢cin Markov-Switching
GARCH (MSGARCH) modellerini kullanmiglardir. Ayrica, geleneksel GARCH
yontemleriyle MSGARCH yontemlerini, glinlik VaR tahminlerine gore
karsilastirmiglardir. Model parametrelerini belirlemek ve VaR degerlerini tahmin
etmek icin Bayes yaklasiminin kullanildigi bu ¢alismada, MSGARCH modellerinin
VaR degerini tahmin ederken, standart GARCH modellerine gore daha iyi

performans gosterdikleri sonucuna varilmistir.

Beneki vd. (2019), Bitcoin ve Etherium arasinda volatilite yayilimi (volatility
spillover) ve riskten korunma yeteneklerinin mevcut olup olmadig1 hipotezini test
edebilmek icin BEKK-GARCH metodolojisini kullanmislardir. Sonuglar, zamana bagh
korelasyonlarda 6nemli degisiklikler oldugunu ve Etherium getirilerindeki pozitif
volatilite soklarinin, Bitcoin’in volatilitesine gecikmeli olarak etki ettigini ortaya

cikarmistir.

Bitcoin’in finansal risk iizerindeki etkilerini inceleyen bir diger ¢alisma, Kajtazi ve
Moro (2019) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada, a¢iga satis imkani taninmayan,
A.B.D., Avrupa ve Cin piyasalarindaki hisse senetlerinden olusturulmus olan optimal
portfdylere Bitcoin’in eklenmesi sonucu olusan etkileri 6l¢ebilmek i¢in ortalama -

kosullu riske maruz deger (Mean-Conditional Value-at-Risk) yaklasimi
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kullanilmistir. Her bir portféyde Bitcoin’in bulunmasi ve bulunmamasi
durumundaki farkli senaryolar incelenerek, geriye dontk testlerin yardimiyla
portfdylerin performanslar1 dlgiilmustiir. Sonuclar, optimal portféylere Bitcoin’in
eklenmesiyle portfoy getirisinin arttigin1 ancak volatilitede de artis saglandigini
gostermistir. Dolayisiyla Bitcoin, her ne kadar spekiilatif 6zelliklere sahip olsa da

portfoy cesitlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

Akhtaruzzaman vd. (2019), kiiresel sektorlerden ve tahvil piyasalarindan
olusturulmus olan portfoylerin Bitcoin eklenerek cesitlendirilmesi sonucunda
olusan etkileri gorebilmek icin VARMA (Vector Autoregressive Moving Average)
DCC-GARCH modelini kullanmislardir. Yapilan bu ¢alisma, Bitcoin'le kiiresel sektor
portfoyleri ve tahviller arasindaki dinamik kosullu korelasyonun diisiik oldugunu
ortaya ¢ikarmistir. Calismanin sonucunda, hizmet sektdériinden olusan hisselerin
aciga satilarak Bitcoin’in eklenmesi sonucu olusturulan portfdy, en az riske sahip
olan portfdy olarak belirlenmistir. Modelin A.B.D. endiistri portféyleri ve kripto para
endeksine uygulanmasiyla ortaya ¢ikan sonuglar, Bitcoin ve global endiistriyel

portfoylere uygulanmasiyla elde edilen sonuclara gore daha saglamdir.

Shahzad vd. (2019), ekstrem piyasa kosullarinda, Bitcoin’in borsa yatirimlari i¢in
glivenli bir emtia olup olmadigini incelemisler ve bu sonuglar1 altin ve genel emtia
endeksiyle kiyaslamislardir. Kiyaslamay1 yapmak icin iki zaman serisi arasindaki
kantillerin birbirleriyle bagiml olup olmadigini test etmislerdir. Orneklem olarak,
19 Temmuz 2010 - 22 Subat 2018 tarihleri arasindaki A.B.D., Cin ve diger gelisen ve
gelismekte olan tlilkelerdeki borsa endeksi verileriyle, Bitcoin, altin ve genel emtia
endeksi verilerini kullanmiglardir. Calismanin sonucunda, Bitcoin, altin ve diger
emtialarin zamana bagli olarak rollerinin degistigini, dolayisiyla ¢ok giivenli

yatirimlar olarak kabul edilemeyeceklerini belirlemislerdir.

Stensas vd. (2019), Bitcoin’in gelismekte olan ve gelismis piyasalardaki yatirimcilar
icin bir riskten korunma araci olarak kullanilip kullanilamayacagini incelemislerdir.
DCC-GARCH yontemini kullandiklar1 bu ¢alismada, yedi gelismis tlilke endeksi, alt1
gelismekte olan iilke endeksi, bes bolgesel endeks ve 10 adet emtia serisi verilerini
kullanmislardir. Sonuglar, Bitcoin’in, Brezilya, Rusya, Hindistan ve Giiney Kore gibi

gelismekte olan iilkelerin yatirnmcilarina gore riskten koruyucu o6zelliklere sahip
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oldugunu, ancak gelismis iilke ve emtia endekslerinde ise sadece portfoyi
cesitlendirici 6zelligi oldugunu goéstermistir. Ancak, 2015 yilindaki Cin
piyasalarindaki balon, 2016 yilindaki A.B.D. se¢imleri ve Brexit referandumu gibi
spesifik olaylarin yasandigr donemlerde, Bitcoin tiim yatirimcilar i¢in giivenli bir

liman 6zelligi gormistr.

Symitsi ve Chalvatzis (2019), iyi sekilde cesitlendirilmis farkli portfoy cesitleri icin,
Bitcoin’in performansimi dort farkh stratejiyle tahmin etmislerdir. Incelenen
portfdylere Bitcoin’in eklenmesiyle, portfoy cesitliliginin istatistiksel olarak anlamli
bir sekilde arttig1 gézlemlenmistir. Bitcoin’le diger portfdy varliklari arasinda diisiik

korelasyon olmasindan dolay, portfoy riskleri azalmistir.

Urquhart ve Zhang (2019), Bitcoin’in diinya para birimlerine karsi giivenli bir liman
olarak hareket edip edemeyecegini incelemislerdir. Bitcoin’in fiyat hareketi olduk¢a
oynak bir yapiya sahip oldugundan, bu c¢alismada saatlik frekansta bir
degerlendirme yapilmistir. Kullanilan DCC modelinin sonucunda, Bitcoin’in Isvi¢re
frang), avro ve Ingiliz sterlinindeki giin ici fiyat hareketlerine kars: bir riskten
korunma araci olabilecegi, ancak Avustralya dolari, Kanada dolar1 ve Japon yenine

karsi boyle bir 6zelliginin bulunmadig: belirlenmistir.

Kimi calismalarda, kripto para birimlerinin volatilite dinamigini arastirmak i¢in ¢cok
degiskenli GARCH (MGARCH) (Multiple GARCH) tipi modeller kullanilmistir. Bouri
vd. (2018), Bitcoin ve dort farkli konvansiyonel yatirnm araci (hisse senetleri,
emtialar, para birimleri ve tahviller) getiri ve volatilite yayilimlarin1 ay1 ve boga
piyasalarinda incelemislerdir. 19 Temmuz 2010 - 31 Ekim 2017 tarihleri arasindaki
glinliik getiri verileri kullanilarak gerceklestirilmis olan bu calismada, CCC
(Constant Conditional Correlation) (Sabit Kosullu Korelasyon) ve DCC-MGARCH
yontemleri kullanilmistir. Calismanin sonucunda, Bitcoin getirilerinin diger
konvansiyonel yatirim araglarinin (6zellikle emtia piyasalari) getirileriyle yakindan

iligkili olduguna dair 6nemli kanitlar elde edilmistir.

Chan vd. (2019) de, Bitcoin’in Euro STOXX, Nikkei, Shangai A-Share, S&P 500 ve TSX
(Toronto Stock Exchange) endekslerine karsi riski korumaya alip alamayacagini
farkli veri frekanslar1 tzerinden arastirmak i¢in, CCC-MGARCH ydntemini

kullanmiglardir. Ekim 2010 - Ekim 2017 arasindaki glinliik, haftalik ve aylik getiri
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verilerini kullanarak CCC-MGARCH modellerini uyguladiklar1 bu ¢alismada, aylik
veriler i¢in Bitcoin’in etkili bir riskten korunma araci oldugunu belirlemislerdir;
ancak giinliikk ve haftalik veriler icin Bitcoin’in, etkin bir riskten korunma araci

olarak kullanilabilecegine dair herhangi bir bulguya rastlanmamistir.

Bir diger ¢ok degiskenli calismada, Katsiampa (2019), iki farkl kripto para birimi
olan Bitcoin ve Etherium’dan olusan bir portféyiin volatilitesini 6l¢ebilmek icin,
Baba vd. (1990) tarafindan gelistirilmis olan diyagonal BEKK modelini kullanmistir.
Bu calismaya gore Bitcoin ve Etherium arasinda kosullu volatilite ve zamanla
degisen bir korelasyon oldugu ve ¢oklu t dagiliminin normal dagilima gore daha iyi
sonuglar verdigi belirlenmistir. Ayrica, Etherium’un Bitcoin’e gore daha az riske
sahip oldugu, ancak optimal portfdy agirliklarinda Bitcoin’in Etherium’a gore daha

fazla oranda bulunmasinin gerektigi sonucuna varilmistir.

Katsiampa vd. (2019), Engle ve Kroner (1995) tarafindan gelistirilmis olan BEKK-
MGARCH yo6ntemini kullanarak Bitcoin, Etherium ve Litecoin’den olusan portfoyiin
volatilite dinamiklerini incelemislerdir. Sonug olarak, Bitcoin ve diger iki kripto para
birimi arasinda iki yonlii bir volatilite yayilimi oldugunu tespit etmisler ve portfoy
risk analizi i¢in zamanla degisen kosullu korelasyonun kullanilmasinin gerektigini

Onermislerdir.

Canh vd. (2019), gerceklestirmis olduklar calismada, ¢ok degiskenli DCC-MGARCH
modelini (Engle, 2002) kullanarak, en biiyiik yedi kripto para birimi (Bitcoin,
Litecoin, Ripple, Stellar, Monero, Dash ve Bytecoin) icin volatilite dinamiklerini
incelemislerdir. Calismanin sonucunda, inceledikleri yedi kripto para birimi
arasinda ¢ok yiiksek korelasyon ve volatilite yayilimlar1 oldugunu bulmuslardir.
Buna bagh olarak, ytliksek pozitif korelasyonun portfdy cesitlendirme faydalarini

sinirladigini belirtmislerdir.

Guesmi vd. (2019), Bitcoin’in finansal piyasalardaki portfoy yatirimlar i¢in risk
azaltmadaki roliinii incelemislerdir. Bitcoin ve finansal gostergeler arasindaki
capraz etkileri inceleyebilmek icin farkli ¢ok degiskenli MGARCH ydntemlerini
kullanarak piyasadaki potansiyel asimetrik hareketleri dikkate almislardir. Ayrica,
Bitcoin’in altin, petrol ve hisse senedi piyasalarina karsi riskten korunmak i¢in ne

kadar etkin oldugunu incelemislerdir. Calismalarinin sonucunda, altin, petrol ve
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gelismekte olan hisse senetlerinden olusan bir portféye Bitcoin'in eklenmesi
durumunda portfdy varyansinin diistiigiinii ve buna bagh olarak Bitcoin’in kiiresel

portfoyler icin portfdy riskini azaltabilecegini bulmuslardir.
1.2 Tezin Amaci

Bitcoin ve diger kripto para birimleriyle ilgili literatiirde karsilasilan calismalarda,
kripto para birimleri ve diger farkli finansal triinlerden olusturulmus olan
portfdylerin finansal risklerini 6lgebilmek igin standart modeller kullanilmistir.
Ancak, bu standart yontemler, Bitcoin ve diger kripto paralarda karsilasilan, yliksek
volatilite, volatilite kiimelenmesi, siskin kuyruklu ve c¢arpik dagilimlara sahip
olunmasi gibi 6zelliklere uygun olmamaktadir. Bu yiizden bu c¢alismada, kripto
paralardan olusturulmus bir portfoytin riske maruz degerini tahmin edebilmek icin,
normal dagilim ve t dagilimi gibi standart bir olasilik dagilimi degil de, piyasada
karsilasilabilecek ani degisimleri daha iyi modelleyebilecek, Chen ve Gerlach (2013)
tarafindan gelistirilmis olan iki tarafli Weibull dagilimi kullanilmistir. Tezin amaci,
iki tarafl1 Weibull dagilimi kullanilan GARCH y6nteminin, kripto para portfoylerinde
diger standart yontemlere gore daha etkin bir risk tahmini yaptigini, geriye dontik
testleri kullanarak gostermektir. Yeni 6nerilen yontem, tarihsel simiilasyon yoluyla,
Chen ve Gerlach’in (2013) tek degiskenli modelinin genisletilerek portféylere
uygulanmasini saglamaktadir. Bu yiizden, gelistirilen yeni yontem HS-GARCH-
Weibull olarak adlandirilmaktadir. Yeni yontemin, daha iyi bir risk tahmin modeli
oldugunu gosterebilmek icin, dort temel kripto para (Bitcoin, Litecoin, Ripple ve
Dash) biriminden olusan bir portféy ele alinmistir. Ornek olarak kullanilan
portfoytin agirliklar: kripto paralarin dinamik yapisina uygun olarak, giinliik olarak
degisim gostermektedir. Giinlik degisen optimal agirliklarin bulunmasi igin

Markowitz’'in (1952) optimal portfoy teorisinden yararlanilmistir.
1.3 Hipotez

Bu calismada dogrulugu incelenmek istenen hipotez, yeni gelistirilmis olan HS-
GARCH-Weibull yonteminin, diger tek ve cok degiskenli portfoy riske maruz deger
yontemlerine gore, kripto para portfoylerinin risk tahminlerinde daha iyi

performansa sahip oldugudur. Hipotezin dogrulugunu arastirmak icin, olasi kripto



para portfoyleri icinden, minimum varyansa sahip olan portféy varyasyonu

secilmistir.
1.4 Tezin icerigi

Bu calismada, doért ana Kkripto paranin (Bitcoin, Litecoin, Ripple ve Dash)
secilmesiyle olusturulmus olan optimum portféyiin riske maruz degerini 6lgebilmek
icin iki tarafli Weibull dagilimimi temel alan HS-GARCH-Weibull ydntemi
kullanilmustir. Ilgili porftdyiin riske maruz degeri, literatiirde kullanilan diger farkli
on adet yontemle de hesaplanmistir. Uygulanan yontemlerin 6ngoru
performanslarini karsilastirabilmek i¢in, gézlemlenen-beklenen asim orani (Actual
Over Expected Exceedance Ratio) (AE), Kupiec’in (1995) kosulsuz kapsama testi,
Christoffersen’in (1998) kosullu kapsama testi ve Engle ve Manganelli'nin (2004)
dinamik kantil testi (Dynamic Quantile) (DQ) testi kullanilmistir. Ampirik bulgular,
yeni yontemin diger karsilastirmali yontemlerden daha iyi performans gosterdigini

ortaya koymaktadir.

Calismanin ilk bolimiinde, tezin konusuyla ilgili olan literatir c¢alismalari
Ozetlenmis; tezin amaci, hipotezi ve igerigi belirtilmistir. Calismanin ikinci
boliimiinde, risk ve risk olciimi kavramlari tanimlanmis, riske maruz deger
hesaplama yontemleri matematiksel olarak ifade edilmis ve farkli yontemlerin
performanslarini kiyaslayabilmek icin kullanilan geriye doniik testler detayli olarak
aciklanmigtir. Ugiincii béliimde, optimum portféy secimi icin kullanillan klasik
portfoy optimizasyon modeli detayli bir sekilde incelenmistir. Dérdiincii boliim,
portfdy riske maruz degerini dlgebilmek i¢in yeni gelistirilmis olan HS-GARCH-
Weibull yonteminde kullanilan esitliklerin agiklamalarini icermektedir. Besinci
bolim, bu c¢alismada agiklanmis olan portféy optimizasyonu ve riske maruz
degerlerin hesaplanmasi yontemlerinin bir uygulamasi niteligindedir. Uygulamay1
gerceklestirmek icin, dort ana kripto paranin bes yillik bir siire¢ igindeki fiyat
hareketleri veri olarak kullanilmistir. Gelistirilmis olan yeni y6ntemin
performansini, diger tek ve c¢ok degiskenli modellerin performanslariyla
karsilastirabilmek icin, farkli geriye doniik testler uygulanmistir. Bu boéliimde
gerceklestirilmis olan uygulama ve analizler, R programlama dili (R Core Team,

2019) yardimiyla yapilmistir. Uygulama béliimiindeki baz1 detayh sonuglari iceren
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tablo ve sekiller Ek A, B, C, D ve E’de verilmistir. Calismanin son boliimii olan 6.
Boliim’de, uygulama béliimiindeki ampirik sonuglar yorumlanmis ve bu konuyla

ilgili gelecekte yapilabilecek olasi calismalar belirtilmistir.
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2

RiSK KAVRAMI VE RiSKE MARUZ DEGERIN
HESAPLANMASI

Bu boluimde, risk ve risk kavramu ile ilgili temel tanimlar verilmistir. Daha sonra risk
Olgiimu kavrami ele alinmis ve riske maruz deger kavrami tanimlanmistir. Gerekli
tanimlarin verilmesinden sonra, literatirde kullanilan tek degiskenli ve ¢ok
degiskenli portfdy riske maruz degerini hesaplama yontemleriyle ilgili detayl
aciklamalar verilmistir. Son olarak, portfoyiin riske maruz degerini hesaplamada
kullanilan farkli yontemlerin performanslarini kiyaslayabilmek i¢in kullanilan

geriye doniik testler detayl olarak agiklanmustir.
2.1 Risk Kavrami

Risk, herhangi bir kayip, hasar veya tehlike olmasiyla ilgili belirsizlikler iceren etken
veya olay olarak tanimlanmaktadir (Linsmeier ve Pearson, 1996). Ozellikle biiyiik
finansal kurumlarin almis olduklari yanlis finansal kararlar, biiytlik 6l¢ekli kayiplara
sebebiyet verebileceginden, finansal risk yonetimi kavrami hayati bir 6nem
tasimaktadir. Finansal risk kavrami, herhangi bir olay veya kurulusun hedeflerine
ulasma yetenegini olumsuz yonde etkileyebilecek eylem ve stratejiler olarak

tanimlanmaktadir (McNeil vd., 2005).

2.1.1 Risk ve Rassallik

Risk kavramy, belirsizlik kavramiyla oldukga iligkilidir. Bir olayda belirsizlik olmasi,
rassalligi da beraberinde getirmektedir. Bundan dolayy, risk ve rassallik kavramlari
beraber anilmaktadir. Rassallik kavraminin net bir tanimi yapilamamistir, ancak bu
kavram bir¢cok istatistik¢i tarafindan matematiksel olarak ifade edilmeye
calisiimistir. Bu tanimlar1 yapanlarin basinda Rus matematik¢i Kolmogorov
gelmektedir. Kolmogorov’'un yapmis oldugu matematiksel tanim ve teori tartismali

bircok yonler icerse de oldukga biiyiik bir 6nem arz etmektedir (McNeil vd., 2005).
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Kolmogorov'un dilinde bir olasilik modeli, (£, F, P) olarak tanimlanmaktadir.
Burada (), bir deneyin gergeklestirilmesini temsil etmektedir. Bir A olaymnin
gerceklesme olasiligl P(A) ile gosterilmektedir (A € F). F, gerceklesebilecek biitiin

olaylarin kiimesini, P ise olasiligin 6l¢egini ifade etmektedir.

Belirli bir sirketin hisse senetlerini elinde bulunduran bir yatirimci, sigorta policesi
satan bir sigorta sirketi, almis oldugu krediyi sabit oranli olarak geri 6deyen bir
bireyin degisken oranl geri 6demeye gecmesi gibi spesifik 6rnekleri ele alalim.
Biitiin bu o6rneklerin ortak 6zelligi, hepsinde yatirirmcinin elinde bulundurdugu
varliklarin degerini gelecekte net olarak kestirememesidir. Dolayisiyla rassallik,

mevcut uriinlerin degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.

X, herhangi bir periyottaki risk degeri olsun. Bu deger, (£, F, P) olasilik uzayinin bir
fonksiyonu olup, rassal degisken olarak adlandirilmaktadir. X riskli pozisyonunun
olasiik dagilim fonksiyonu (birikimli dagilim fonksiyonu), Fx(x) =P(X < x)
seklinde gosterilmektedir. Bu ifade, gozlemlenen periyodun sonunda, X risk
degerinin verilmis olan x degerinden daha kiiciik veya esit olmasi olasiligini
tanimlamaktadir. X = (X1, ..., Xd) birden fazla riskli pozisyonun rassal vektoriind, Xt

ise herhangi bir t periyodundaki riskli degeri ifade etmektedir (McNeil vd., 2005).
2.1.2 Finansal Risk Kavrami

Finans ve bankacilikta en bilinen risk tiirii piyasa riskidir. Piyasa riski; hisse senedi,
bono ve emtia fiyatlarina ve faiz oranlarindaki degisimlere bagli olarak finansal bir
pozisyonun degerinin degisme riskidir. Bir diger 6nemli risk tiirii olan kredi riski ise
bor¢ verilmis olan kisinin taahhiit edilen geri 6demeyle ilgili yiikiimliliiklerini
gerceklestirmeme olasiligl olarak tanimlanmaktadir. Son zamanlarda dikkat ¢ceken
operasyonel risk kavrami ise, gerektigi gibi olmayan igsel siliregler, insan veya
sistemler ya da dis etkenlerden dolayr meydana gelebilecek zarara ugrama

tehlikesini ifade etmektedir (McNeil vd., 2005).

Bahsi gecen ii¢ risk kategorisinin sinirlar1 her zaman net olmamaktadir ancak
finansal bir kurumun karsilasabilecegi tiim olasi risklerin kapsamli bir listesini
olusturabilirler. Ayrica, likidite riski ve model riski gibi, neredeyse tiim

kategorilerde ortaya ¢ikabilecek risk nosyonlar1 da vardir. Model riski, hatal risk
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Olciim modelinin kullanilmasiyla iligkili olan risktir. Likidite riski ise, bir yatirimin
veya Urunin, iyi pazarlanamamasi gibi bir sebeple, istenildigi zaman satilamamasi

veya hizli bir sekilde degerinin altinda nakde ¢evrilmesi sonucu olusan risktir.

Finans sektoriinde karsilasilan ti¢ 6nemli risk tiiriine, satilan sigorta poligelerine
0zgl risk de eklenebilir. Burada rol oynayan risk tiirlerine, dogal felaketler,
demografik yapidaki degisiklikler ve miisteri davranislarinin degisimi gibi faktorler

ornek olarak verilebilir (McNeil vd., 2005).

Bu calismada ele alinan problem, spesifik kripto paralardan olusturulacak olan

portfoylerin piyasa riskinin 6l¢iilmesi olacaktir.
2.1.3 Riskin Ol¢iimii ve Yonetimi

Bir takim matematiksel tekniklerin yardimiyla hesaplanabilen risk dl¢iimi, risk
yonetim stirecinin 6nemli bir par¢asini olusturmaktadir. Risk 6l¢iimii ve yonetimi

kavramlari agagida agiklanmistir.
2.1.3.1 Riskin Ol¢iimii

Elimizde d adet temel yatirnmdan olusan bir portféy tuttugumuzu varsayalim.
Portfoydeki triinlerin agirliklari sirasiyla wi, ..., wd olsun. Bu durumda, herhangi bir

periyotta, portfoy degerindeki degisiklik (X), esitlik (2.1)’deki gibi hesaplanabilir.

d
X= ) wX, 2.1)
i=1

Burada X;, i. yatirimin degerindeki degisimi ifade etmektedir. Bahsi gecen portfoyiin
riskinin = 6lgiiml, Fyx(x) =P(X<x) seklinde gosterilen olasihik dagihm
fonksiyonunun ve bu fonksiyonun beklenen degeri, varyans:1 veya %95 ytizdelik
degeri gibi baz1 tanimlayici istatistiklerinin belirlenmesine dayanmaktadir. Portfoy
riskinin tahmin edilebilmesi icin, tarihsel gézlemlere dayali bir takim spesifik
istatistiksel modeller kullanilmaktadir (McNeil vd., 2005). Karmasik ¢6zim
yontemlerini iceren bu modellerin yardimiyla riske maruz degerin nasil

hesaplanacagi, Bolim 2.2’de agiklanmistir.
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2.1.3.2 Risk Yonetimi

Kloman (1990), risk yonetimini su sekilde tanimlamistir: Bir¢ok analist, siyasetci ve
akademisyene gore cevresel ve niikleer riskler ve teknoloji kaynakli makro riskler
insan varhigini tehdit etmektedir. Finans sektorii ¢alisanlar: ise, doviz riski, faiz
oranlari, piyasa riski ve kredi riski gibi kavramlarla ilgilenirler. Sigortacilar i¢in risk
yonetimi, sigortalanabilir risklerin iyi belirlenmesi ve sigorta maliyetlerinin
azaltilmasiyla ilgilidir. Saghk sektoriindeki yoneticiler icin risk yonetimi, “kalite
gluvencesi” anlamina gelmektedir. Giivenlik uzmanlarn ise kazalarin ve
yaralanmalarin azaltilmasiyla ilgilenirler. Ozet olarak risk yénetimi, gelecekteki
kotii sonuglara sebebiyet veren olaylarin gerceklesme olasiligiyla yasama

disiplinidir (Kloman, 1990).

Finansal olarak riski yonetmek, kar akisini koruyacak finansal yonetim modelleriyle
miimkiindir. Bunun i¢in, yatirim yapilan fonlardan yeterli bir getiri elde etmek ve
finansal krizlerde dahi silirdiriilebilir bir yonetim modelini benimsemek
gerekmektedir. Ozellikle kriz dénemlerinde volatilitenin yiikselmesi sonucu
kaynaklanan riskler artacagindan, finansal istikrarin saglanabilmesi i¢in etkin bir

risk yonetim stratejisi gerekmektedir (McNeil vd., 2005).

Kripto paralarda yiiksek volatiliteden dolayi, piyasa riski oldukca yiiksek
olmaktadir. Bu yiizden, bu piyasalarda elde edilebilecek kazanctan cok, deger
kaybinin yaratacagi olas1 etkilerin oOngoriilmesine yonelik risk yonetimi

stratejilerinin izlenmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.
2.2 Riske Maruz Deger

Riske maruz deger (Value-at-Risk) (VaR), finansal kuruluslarda kullanilan en yaygin
risk Olciisiidiir. VaR, finansal araglardan olusturulmus bir portfoyiin belli bir
olasilikta ve zaman dilimindeki maksimum potansiyel deger kaybinin bir 6l¢tistidiir
(Longerstaey ve Spencer, 1996). VaR degeri, belirlenen bir (1 — a) € (0,1) gliven
diizeyinde, gozlemlenen kayip oraninin (L), kayip esik degerinden (1) biiyiik olma
olasiliginin, a diizeyinden kiiciik olmas1 sartini saglayan esik degerlerinin en
kiigiigiidiir. Bu ifadenin matematiksel tanimi, (2.2) esitligindeki gibidir (McNeil vd.,
2005).
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VaRy = min{l € R:P(L>]) <o} = min{l € R:F (1) > 1 — a} (2.2)

Burada, (1 — a) i¢in kullanilan deger genellikle %95 veya %99’dur. Kayip diizeyi
icin kullanilan siire, genellikle bir giindiir. Yani, giinliik kayiplar i¢in VaR degerleri
hesaplanmaktadir. Esitlik (2.2)’den anlasilacag: lizere, VaR degeri aslinda olasilik
dagiliminin kantilidir, yani birikimli dagilim fonksiyonunun tersidir (McNeil vd.,

2005). Sekil (2.1)’de, VaR degerinin gorsel bir aciklamasi verilmistir.

Sekil 2.1 Riske maruz degerin gorsel aciklamasi (McNeil vd., 2005)

VaR degerini hesaplamak icin kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bundan
sonraki boliimde, literatiirde kullanilan hesaplama yontemleri kapsaml olarak

aciklanacaktir.
2.3 Riske Maruz Deger Hesaplama Yontemleri

Bu boliimde, VaR degerinin hesaplanmasi i¢in literatiirde kullanilan ¢esitli modeller
ele alinmistir. Incelenen modeller, temel olarak tek degiskenli ve cok degiskenli
modeller olarak siniflandirilabilmektedir. Bahsi gecen modellerle ilgili agiklamalar

icin McNeil vd. (2005) esas alinmistir.
2.3.1 Tek Degiskenli Modeller

Tek degiskenli modellerde, portfoyii olusturan varlik fiyatlarinin ¢ok degiskenli

zaman serileri, tek degiskenli portfoy getiri (veya logaritmik getiri) serisine
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donistirilmistiir. Tarihsel simiilasyon (Historical Simulation) (HS) ydntemine
dayanan bu modellerde, her bir varligin portféydeki agirligi kullanilarak portféy
degisim oraninin ge¢mis degerleri simiile edilmistir. m adet varliga sahip olan bir

portfdy icin tek degiskenli portfoy getiri serisi esitlik (2.3)’deki gibidir.

m
Ry = z Wi,tRi,t (2.3)
i=1

Burada,
wit: i varliginin t. zaman dilimindeki agirligini,
Rit: i varliginin t. zaman dilimindeki getirisini,

ifade etmektedir. Rit degerinin hesaplanmasi ise esitlik (2.4)’de verilmistir.
Rit = (Pt = Pit-1)/Pit-1 (2.4)

Esitlik (2.4)’de, Piti. varligin t zaman dilimindeki fiyatin1 gostermektedir. Buradaki
agirliklarin zamana bagh oldugu kabul edilmektedir. wit degerleri t-1 zamanina
kadar olan ge¢mis fiyat verileri kullanilarak hesaplanmaktadir. Asagida agiklanmisg
olan tek degiskenli stokastik modeller, tek degiskenli R: serilerine uydurularak

kullanilmaktadir.
2.3.1.1 Ampirik Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Ampirik tarihsel simiilasyon yontemi (HS-Ampirik), son n adet Re-n+1, ..., Rt verisinin
gozlemine dayanmaktadir. Tarihsel getirilere dair birikimli dagilim fonksiyonunun
(cumulative distribution function) (cdf) nasil hesaplanacagi esitlik (2.5)'de

gosterilmektedir.
t
1
B0 == ) gy (25)
s=t—-n+1

Burada, y herhangi sabit bir say1y: ifade etmektedir. 1, ifadesi, 1 veya 0 degerlerini
dondiiren bir gosterge fonksiyonunu tanimlamaktadir. Yani, bir A olay1 dogru ise

1(a; = 1 degerini almaktadir. Ote yandan, eger A olay1 yanhs ise de 1y =0
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olmaktadir. Sonuc olarak, esitlik (2.5)’deki fonksiyon, y sabit degerinden kiictik olan

gozlemlerin oranini vermektedir.

HS-Ampirik yontemiyle VaR degerinin hesaplanmasi icin esitlik (2.5)’de verilmis
olan birikimli dagilim fonksiyonunun tersinin alinmasi gerekmektedir. Bu islemin

yapilmasinin sonucunda VaR degeri, (2.6) esitligindeki gibi olmaktadir.
VaRg 41 = Fa' (o) (2.6)

2.3.1.2 Normal Dagilimh Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Normal dagiliml tarihsel simiilasyon yonteminde (HS-Normal), portfdy getirisinin
normal dagilima uydugu varsayilmaktadir. Bu durumda, VaR degeri (2.7)

esitligindeki gibi hesaplanabilir.
VaRa't+1 = ﬁ. + 6\'@_1(0() (27)

Burada,

: Gegmis n adet getirinin (Rtn+1,..., Rt) 6rneklem ortalamasini,

=

=)

: Gegmis n adet getirinin (Rtn+1,..., Rt) 0rneklem standart sapmasini,
®(-): Standart normal dagilimin birikimli dagilim fonksiyonunu
ifade etmektedir.

2.3.1.3 t Dagilimh Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Portfoy getirilerinin t dagilimina uydugunun varsayildigi durumlarda, t dagilimh
tarihsel simiilasyon yontemi (HS-t) kullanilmaktadir. Bu varsayim altinda,

portfoyiin VaR degeri esitlik (2.8)’deki gibi hesaplanmaktadir.
VaRg 41 =i+ 6t (@) (2.8)

Burada,
fil: Gegmis n adet getirinin (Rtn+1, ..., Rt) 6rneklem ortalamasini,

0: Ge¢mis n adet getiriden (Rtn+1, ..., Rt) tahmin edilen t dagilimi 6l¢ek parametresini,
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ty(+): v serbestlik derecesine sahip t dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonunu

ifade etmektedir.
2.3.1.4 Ustel Agirhikl Hareketli Ortalamali Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Ustel agirhkli hareketli ortalama (Exponentially Weighted Moving Average)
(EWMA) yontemi, ilk olarak JP Morgan firmasindan Longerstaey ve Spencer (1996)
tarafindan yayinlanmis olan “Risk-Metrics” isimli teknik dokiimanda onerilmistir.
EWMA yontemine gore, portfoy varyansinin tahmini, (2.9) esitligindeki gibi dinamik

olarak giincellenmektedir.
6%, = aR? + (1 — )62 (2.9)

Burada,
62, : t+1 periyodundaki tahmini portféy varyansin,
R%: t. periyottaki gézlemlenen portfdy getirisini,

a: Azalma katsayisini ifade etmektedir. Bu katsayinin standart degeri 0,94 olarak

alinmaktadir.

Burada agiklanan EWMA yontemi, tarihsel simiilasyon yoluyla elde edilmis portfoy
getirisinin zaman serisi lizerinde ¢alistif1 icin, tstel agirlikli hareketli ortalamali
tarihsel simiilasyon yontemi (HS-EWMA) olarak adlandirilmaktadir. Portfoy
varyansinin tahmin edilmesiyle, sifir ortalamali normal dagilim varsayimi altinda,

VaR degeri esitlik (2.10)’daki gibi hesaplanmaktadir.
VaRg 1 = Ger @ (@) (2.10)

2.3.1.5 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansli Normal

Dagilimli Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Bu yontemde, oOncelikle otoregresif kosullu degisen varyans (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) (GARCH) yo6ntemiyle portfoy
varyansi hesaplanmaktadir. GARCH modelindeki denklemler, McNeil vd. (2005)
tarafindan yazilmis kitaptan alinmistir. GARCH modelinin ac¢iklanabilmesi icin, siki

beyaz gurilti (Strict White Noise) (SWN) denilen 06zel bir rassal silireg
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tanimlanmalidir: Eger bir rassal siire¢, u ortalamali ve 62 varyansh bagimsiz ve
0zdes dagilmis (independent and identically distributed) (iid) rassal degiskenler
serisinden olusuyorsa, SWN siireci olarak adlandirilmakta ve SWN (, 62) seklinde
gosterilmektedir. Bu yontemde, Z, ile gosterilen artik terimler serisinin normal
dagilima uydugu varsayilmaktadir (Z; ~ N(0,1)). GARCH (p, q) prosesiyle portfoy

varyansinin hesaplanmasinda, asagida verilmis olan (2.11) ve (2.12) esitlikleri

kullanilmaktadir.
Xt = GtZt (2.11)
p q
ol =0+ Z o XE; + Z Bjor; (2.12)
i=1 j=1
Burada,

X =1In (Ppt ): Portfoyiin t. glindeki logaritmik getirisini,

t-1
Pt: Portfoytn t. giindeki (tarihsel simulasyondan elde edilen) degerini,
(Z)rez : SWN(O, 1) prosesini (artik terimler serisi),
oZ: Portféyiin t. giindeki varyansini,

>0, =0 (i=1,..,p) ve B;=0(G=1,.,q9): GARCH denkleminin

katsayilarini

ifade etmektedir. Burada, p ve q parametreleri 1 olarak alinarak GARCH (1,1) modeli
kullanilmakta ve modelin olabilirligini (likelihood) maksimize eden parametreler
model parametreleri olarak belirlenmektedir. Esitlik (2.13)’de, GARCH (1,1)

modelinin maksimum olabilirlik fonksiyonu verilmistir.

n
L x) = [ [Le (X — X2 2 2.13
(ag, a9, 3;X) = O'g o , 0= &g+ oy Xg 1 + Boi_q (2.13)
t t
t=1

Esitlik (2.13)’de g(-), Z¢nin olasilik yogunluk fonksiyonunu (probability density
function) (pdf) belirtmektedir.
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Burada aciklanan yontemde, tarihsel simiilasyon (HS) yoluyla elde edilmis portfoy
getirilerinin zaman serileri TUzerinde ¢alisilmaktadir. Portfdy varyansinin
hesaplanmasinda GARCH yo6ntemi kullanildigindan ve artik terimler serisinin
normal dagilima uydugu varsayildigindan, bu yontem HS-GARCH-Normal olarak
adlandirilmaktadir. GARCH (1,1) modelinin olabilirligini maksimize eden model
parametrelerinin bulunmasindan sonra modelin ne sekilde varyans tahmini

yapacagiyla ilgili matematiksel ifade esitlik (2.14)’deki gibidir.
6%4_1 = (XO + (Xlxg + B&% (214‘)

Son asama, belirlenmis olan 6Z,; tahmini varyans degerlerinin kullanilmasiyla,
portfoyiin VaR degerinin hesaplanmasidir. HS-GARCH-Normal yontemiyle
portfoyiin VaR degeri, esitlik (2.15)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

VaRg 11 = exp[Gry1 @7 ()] — 1 (2.15)

2.3.1.6 Genellestirilmis Otoregresif Kosullu Degisen Varyansh t Dagilimh

Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Bu yontem, bir 6nceki boliimde acgiklanmis olan HS-GARCH-Normal yontemiyle
aynidir. Dolayisiyla, (2.11), (2.12), (2.13) ve (2.14) esitlikleri bu yontem icin de
gecerlidir. Bu yontemin HS-GARCH-Normal yonteminden tek farki, Z, ile gosterilen
artik terimler serisinin normal dagilima degil, t dagilimmna uydugunun
varsayllmasidir. Sonuc¢ olarak, HS-GARCH-t olarak adlandirilabilecek olan bu

yontemle portfoyiin VaR degerinin hesaplanmasi esitlik (2.16)’daki gibi olmaktadir.
VaRg1 = exp[Grerty ()] — 1 (2.16)

2.3.2 Cok Degiskenli Modeller

Cok degiskenli modellerde, portfoyi olusturan varlik fiyatlarinin getiri (veya
logaritmik getiri) serileri kullanilmaktadir. Getiri vektortiniin uydugu ¢oklu dagilim
tizerinden portfdy getirisinin dagilimi bulunmakta ve bu dagilim yoluyla VaR degeri
hesaplanmaktadir. Bu béliimde, getiri vektoriintin ¢oklu normal dagilim ve ¢oklu t
dagilimina uydugu yontemler ele alinmis olup, ayrica getiri vektoriintin korelasyon
matrisinin zaman icerisinde dinamik olarak degistigi modeller de agiklanmistir.
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Asagidaki bolimlerde, dort farklhi ¢ok degiskenli modelle ilgili agiklamalar

verilmistir.
2.3.2.1 Normal Dagilimli Varyans-Kovaryans Yontemi

Varyans-Kovaryans (Variance-Covariance) (VC) yonteminde, farkli varliklarin getiri
vektorunun ¢ok degiskenli bir olasilik dagilimini izledigi varsayilmaktadir. Ayrica,
getiri vektoriniin zaman serisinin ¢ok degiskenli bir artik terimler serisi (SWN)
oldugu, yani sonlu kovaryans matrisine sahip olan bagimsiz ve 6zdes dagilmis (iid)

rassal vektorler oldugu kabul edilmektedir (McNeil vd., 2005).

VC yonteminin en klasik versiyonu, varliklarin getirilerinin bagimsiz ve 6zdes
dagilmis coklu normal vektorler oldugu varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayimin

matematiksel ifadesi (2.17) esitligindeki gibidir.
(Rip - Rme) ~N(BI) Vvt (2.17)

Burada,

Rm, : Portféydeki m. varligin t. glindeki getirisini,
U € R™: Getiri ortalamalar1 vektoriing,

¥ € R™™: Varyans-Kovaryans matrisini

ifade etmektedir. Coklu normal dagilim varsayimi altinda, portféydeki her bir
varligin dagiliminin yaninda, portfoy getirisinin dagiliminin da normal dagilima

uydugu soylenebilir. Bu ifade, esitlik (2.18)’de matematiksel olarak gosterilmistir.

m
R¢ = Z wi R ~ N(p-p,t' Gg,t) (2.18)
i=1

Burada p,;, portfoy getirisinin ortalamasini, clz),t ise portfoy getirisinin varyansini

ifade etmektedir. Bu degerlerin nasil hesaplanacag, esitlik (2.19) ve (2.20)'de

sirasiyla verilmistir.
m
Hpt = Z Wi el (2.19)
i=1
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m m
Opt = z Z Wi tWj,tOjj (2.20)

i=1 j=1

Burada ojj, varyans-kovaryans matrisinin (Z) elemanlarin1 gostermektedir. t+1
zamanindaki ortalama ve varyans tahminleri, son n gézleme dayanan 6rneklem
ortalamasi, varyansi ve Kkovaryansi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu

hesaplamalara dair matematiksel ifadeler esitlik (2.21) ve (2.22)’deki gibidir.

m
fp e = Z Wil (2.21)
i=1

m m
~2 _ ~
Opt+1 = z Z Wi t+1Wjt+10ij (2.22)

1=1 j=1

Burada i; ve ’c‘ﬁ-, sirasiyla son n gozleme dayanarak hesaplanan 6rneklem

ortalamasini ve kovaryansini ifade etmektedir. Bu ifadelerin nasil hesaplanacagi,

esitlik (2.23) ve (2.24)’de verilmistir.

1
= ) R (2.23)
s=t—n+1
t
1
O =1 Z (Ris = i) (Rys — ) (2.24)
s=t—n+1

Sonug olarak, VC-Normal yontemi olarak adlandirilabilecek bu ydntemde VaR

degeri esitlik (2.25)'deki gibi hesaplanmaktadir.
VaRoc,t+1 = ﬁp,t+1 + 8p,t+1¢_1(a) (2.25)

2.3.2.2 t Dagilimhi Varyans-Kovaryans Yontemi

Bu yontemde, getiri vektorlerinin bagimsiz ve 6zdes dagilmis oldugu ve coklu t

dagilimina uydugu varsayilmaktadir. Bu yiizden, bu yontem VC-t yontemi olarak
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isimlendirilmektedir. Esitlik (2.26), getiri vektorlerinin ¢oklu t dagilimina uydugunu

ifade etmektedir (McNeil vd., 2005).
(Rip o Rme) ~t(v, b, X)) Vvt (2.26)

Burada,

v > 0 : Serbestlik derecesini,

i € R™: Getiri ortalamalar1 vektoriinij,

¥ € R™*M: Sekil matrisini (Shape matrix)

ifade etmektedir. t dagilimina uyan vektorlerin varyans-kovaryans matrisi, sekil

matrisi ve serbestlik derecesi lzerinden, ﬁZ esitligi  yardimiyla

hesaplanmaktadir. Coklu normal dagilimda oldugu gibi, ¢oklu t dagilimli bu
yontemde de portfoy getirisinin dagilimi, portféyi olusturan her bir Uriiniin
dagilimlariyla ayni tiirde olmaktadir. Dolayisiyla, portfdy getirisinin dagilimi esitlik

(2.27)’deki gibi olmaktadir.

m
Rt = Z Wi,tRi,t ~ t(V, up,t’ O-I%'t) vVt (2.2 7)

i=1
Mp,¢: t dagiliminin konum parametresini (portfoy getirilerinin ortalamasini),
Op,¢: t dagihminin 6lgek parametresini

ifade etmektedir. Burada p,; ve Glzlt degerleri bir dnceki yontemde verilmis olan

(2.19) ve (2.20) esitliklerinin kullanilmasiyla hesaplanmaktadir.

Son n giinliik goézlemlere dayanarak, maksimum olabilirlik tahmini (Maximum
Likelihood Estimation) (MLE) yontemiyle, c¢oklu t dagilminin v, p ve X
parametreleri i¢in 9, {i ve £ tahminleri elde edilmektedir. Daha sonra, esitlik (2.19)
ve (2.20) Uzerinden {i 4 V€ Gp4q tahmini degerleri hesaplanmaktadir. Son
asamada ise, portfoylin VaR degeri hesaplanmaktadir. Esitlik (2.28)’de, portfoyiin

VaR degerinin nasil hesaplanacagi gosterilmektedir.
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VaRg 11 = fiprs1 + Opesaty (@) (2.28)

2.3.2.3 Dinamik Kosullu Korelasyonlu, Normal Dagilimli Coklu GARCH

Yontemi

Bu yontem, Bo6lim 2.3.1.5°te agiklanmis olan, tek degiskenli GARCH modeliyle,
dinamik kosullu korelasyon (Dynamic Conditional Correlation) (DCC)
yontemlerinin, ¢ok degiskenli bir genellestirmesi olarak tanimlanmaktadir. Yontem,
yapisi geregi cok degiskenli oldugundan ve normal dagilima uydugundan, DCC-
MGARCH-Normal (Normally Distributed Dynamic Conditionally Correlated Multiple
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) yodntemi olarak

isimlendirilmektedir (McNeil vd., 2005).

DCC modeli, Engle (2002) tarafindan sunulmustur. Bu model, Bollerslev’'in (1990),
CCC (Constant Conditional Correlation) modelinin gelistirilmesi sonucu ortaya
konmustur. DCC modelinde, kosullu korelasyon zamanla dinamik olarak
degismektedir. DCC-MGARCH modelinin en temel versiyonunda, Z: artik

terimlerinin ¢ok degiskenli bir normal dagilimi takip ettigi varsayilmaktadir.

Model tahmini {i¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, tek degiskenli GARCH (1,1)
modelleri yardimiyla, portféyli olusturan her bir varligin logaritmik getirilerinin
volatilitesi tahmin edilmektedir. Ikinci asamada, GARCH (1,1) modellerinden elde
edilen volatiliteden arindirilmis getiri verileri kullanilarak dinamik korelasyon
parametreleri tahmin edilmektedir. Son asamada ise, MGARCH modelinin
kullanilmasiyla, diger model parametreleri tahmin edilmektedir (Daha fazla detay

icin bkz. McNeil vd. (2005), ss. 174-175).

Gerekli parametreleri tahmin ettikten sonra, DCC-MGARCH y6nteminden gelen
varyans-kovaryans matrisi verisi esitlik (2.22)’ye yerlestirilerek portfoytin varyansi

(6%,t+1) tahmin edilmekte ve daha sonra esitlik (2.25) yardimiyla portfoyiin VaR

degeri hesaplanmaktadir.
2.3.2.4 Dinamik Kosullu Korelasyonlu, t Dagiliml1 Coklu GARCH Yontemi

DCC-MGARCH-t olarak adlandirilan bu yéntemde, Boliim 2.3.2.3’te belirtilmis olan

ayni asamalar uygulanmaktadir, ancak burada artik terimlerin dagilimlar1 ¢oklu
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normal dagilim yerine ¢oklu t dagilimina uymaktadir. Bundan dolayi, portféyiin VaR

degerinin hesaplanmasinda esitlik (2.28)’den faydalanilmaktadir.
2.4 Riske Maruz Degerlerin Geriye Doniik Testleri

Portfoyiin VaR degeri, farkli yontemlerle hesaplandiktan sonra, dikkate alinan
modellerin dogrulugu degerlendirilmeli ve karsilastirlmalidir. Modellerin
performansini degerlendirmek icin literatiirde kullanilan bir takim farkh geriye
doniik test (backtesting) yontemleri 6nerilmektedir. Bu calismada, dort farkli geriye
dontik test yontemi ele alinmistir. Bunlar, gozlemlenen-beklenen asim oraninin
hesaplanmasi (AE) (Actual Over Expected Exceedance Ratio), Kupiec'in (1995)
kosulsuz kapsama testi, Christoffersen’in (1998) kosullu kapsama testi ve Engle ve
Manganelli'nin (2004) dinamik kantil (Dynamic Quantile) (DQ) testidir. Asagidaki

boliimlerde, bu testlerle ilgili agiklamalar detayli olarak verilmistir.
2.4.1 Gozlemlenen-Beklenen Asim Oraninin Hesaplanmasi

Basel Bankacilik Denetleme Komitesi (Basel Committee on Banking Supervision)
(1996) tarafindan onerilen bu yontemde, gozlemlenen asim sayilariyla beklenen
asim sayilar1 arasindaki oran dikkate alinmaktadir. G6zlemlenen asim sayisi, ge¢mis
n gindeki getirilerin ka¢ tanesinin model sonucu elde edilen VaR degerlerinden
daha diisiikk oldugunu belirtmektedir. Ornek vermek gerekirse, belirlenmis olan
portfoyun ginliik gerceklesen getirisinin % (-8) olmas1 durumunda, model sonucu

elde edilen VaR degeri % (-6) ise, bu durum bir asim olarak nitelendirilmektedir.
Gozlemlenen-beklenen asim orani (Actual Over Expected Exceedance Ratio) (AE),
esitlik (2.29)’daki gibi hesaplanmaktadir.

AE = x/(np*) (2.29)

Burada,
x: Gergeklesen agim sayisini,
n: Gozlem sayisini,

p*: Nominal (gerceklesmesi beklenen) asim olasiligini
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ifade etmektedir. Analiz edilen model dogruysa, baska bir deyisle, nominal olasilik
p* degeri, gercek asim olasiligl p ile ayniysa, gozlemlenen AE degeri bire yakin

olmalidir.
2.4.2 Kosulsuz Kapsama Testi

Kupiec (1995) tarafindan gelistirilmis olan kosulsuz kapsama (Unconditional
Coverage) (UC) testinde yokluk hipotezi Hy: p = p* olarak belirlenmektedir. Burada,
test istatistigi olarak olabilirlik oram (Likelihood Ratio) (LR) kullamilmaktadir.
Esitlik (2.30)’da, LRuc (Unconditional Coverage Likelihood Ratio) degerinin nasil

hesaplanacagi belirtilmektedir.

n—x

(f)x] (2.30)

LRyc = —2In [(1 _ p*)l’l—X(p*)X] + 21n [(1 - E) n

LRuc orani, yokluk hipotezi H, altinda x4 dagihmina uymaktadir. LRuc degerinin
kritik degeri asmasi durumunda, yokluk hipotezi reddedilmektedir. Yokluk

hipotezinin reddedilmesi, analiz edilen modelin dogru olmadigini géstermektedir.
2.4.3 Kosullu Kapsama Testi

Christoffersen (1998) tarafindan gelistirilmis olan kosullu kapsama (Conditional
Coverage) (CC) testinde, VaR modellerinin zamanin her noktasinda dogru bir
kapsamaya sahip olup olmadigini gosteren bir LR hipotez testi yontemi
kullanilmaktadir. Bu test, rassallig1 ve dogru kapsamayi bir arada test etme imkani
sunmaktadir. LRcc (Conditional Coverage Likelihood Ratio) test istatistigi, esitlik
(2.31)’deki gibi hesaplanmaktadir.

(1 [P

LRCC = LRUC - 2 ln (1 _ ﬁOI)TOO (’f\[OI)T01 ~ XZ

Burada,

o1 = To1/(Too + To1),

Too: Ne mevcut giinde ne de bir 6nceki giinde asimin olmadig1 giin sayisini,
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Ty1: Bir 6nceki giin asimin olmamasi durumunda, asimin gergeklestigi giin sayisini

ifade etmektedir.

LRcc degerinin kritik degeri asmas1 durumunda, yokluk hipotezi reddedilmektedir.
Yokluk hipotezinin reddedilmesi, analiz edilen modelin dogru olmadigin

gostermektedir.
2.4.4 Dinamik Kantil Testi

Engle ve Manganelli'nin (2004) dinamik kantil (Dynamic Quantile) (DQ) testi, t
zamanindaki asimin, t-1 zamanina kadarki tarihsel degerlere bagimliligini 6ne
cikarmaktadir. Bu amagla, mevcut asimin 6nceki asimlara bagimliligini test etmek
icin dogrusal bir regresyon modeli kullanilmaktadir. Burada yokluk hipotezi, VaR
tahmini i¢in kullanilan modelin dogrulugunu, yani regresyon katsayilarinin sifira
esit oldugunu gostermektedir. Sonugta, regresyon katsayisi tahminleri kullanilarak,

esitlik (2.32)’de belirtilmis olan DQ test istatistigi hesaplanmaktadir.

_ BLsXXBLs 2

— LY 2.32
(p*)(l _ p*) Xq+2 ( )

DQ

Burada,

BLs: Regresyon katsayis1 tahminlerinin vektoriinii,
X: Regresyon bagimsiz degiskenleri matrisini,

q: Regresyondaki bagimsiz degiskenlerin sayisini

ifade etmektedir. DQ test istatistigi degerinin kritik degeri asmas1 durumunda,
yokluk hipotezi reddedilmektedir. Yokluk hipotezinin reddedilmesi, analiz edilen
modelin dogru olmadigin1 gostermektedir. Daha fazla detay icin Engle ve
Manganelli'nin (2004) ¢alismasindaki Teorem 5’e ve Kuester vd. (2006) tarafindan
yapilan ¢alismadaki esitlik (32)’ye bakilabilir.
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3

PORTFOY OPTIiMiZASYONU

Bu bélimde, optimum portfoy secimi icin kullanilan klasik portféy optimizasyon
modeli incelenmistir. Bolim 3.1'de, bu model hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Bolim 3.1.1’de, olusturulan portféyilin riskinin (portfoy getirisinin varyansinin)
minimize edilmesini saglayabilmek icin portféydeki her bir varligin agirliklarinin
nasil hesaplanacagina dair matematiksel model gosterilmistir. Ayrica Bolim
3.1.1’de, portfoy kavramiyla ilgili baz1 6nemli terimlerin hesaplanmasina dair

esitlikler de bulunmaktadir.
3.1 Klasik Portféoy Optimizasyon Modeli

Portfoy seciminde kullanilan klasik portféy optimizasyonu modeli, portfoyii optimal
hale getirebilmek i¢in portfoyi olusturan her bir varligin agirliklarini bulmaya
dayanmaktadir. Modern portféy teorisi olarak da adlandirilan bu yodntemde,
rasyonel bir yatirimcinin portféyii optimize etmek icin ne sekilde bir ¢esitlendirme
yapacagl ve riskli bir varligin nasil fiyatlandirilmasi gerektigi incelenmektedir. Bu
modelde portfoy getirisi, portféyu olusturan her bir varligin bireysel getiri
gelirlerinin agirlikh toplami olarak kabul edilmektedir. Bir varligin getirisi rassal bir

degisken oldugundan, portfoy getirisi de rassal bir degisken olmaktadir.

Markowitz (1952) tarafindan gelistirilen klasik model, portféy se¢imi kavramina
kantitatif bir bakis agis1 getirmistir. Varlik getirilerinin ¢ok degiskenli bir normal
dagilm izledigi varsayimistir. Dolayisiyla, bir portfdyiin getirisinin
tanimlanabilmesi icin beklenen getirisinin ve varyansinin bilinmesi yeterlidir.
Burada amag, belli bir beklenen getiri diizeyinde portfdy riskini minimize etmek
veya verilen bir risk diizeyinde beklenen getiriyi maksimize etmektir (Markowitz,
1952). Bu modelde, portfoylin risk olciitii olarak, portféy getirisinin standart
sapmasi kullanilmistir. Bu alanda 1950’lerden once gelistirilen modeller sadece
getiriyi esas aldigindan, gelistirilen bu yeni model risk kavramini dikkate alarak ¢igir

acmistir (McNeil vd., 2005).
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3.1.1 Problemin Matematiksel Modeli

Bu boélumde, portfoyle ilgili genel terimler ve Markowitz'in klasik portfoy
optimizasyon modeli matematiksel olarak tanimlanmaktadir. Bu modeli
tanimlamadan once, kullanilan bazi terimlerin aciga kavusturulmasi gerekmektedir.

Bunun i¢in, Luenberger’in (1997) kitabindaki esitlikler esas alinmistir.

Portfoy veya herhangi bir yatirimin getirisi esitlik (3.1)’deki gibi hesaplanmaktadir.

X1 = Xo

R =
Xo

(3.1)

Burada,

R: Getiri oranini,

Xo: Yatirimin ilk degerini,

X1: Yatirnmin son degerini ifade etmektedir.

Portfoy getirisi, portfoyli olusturan varliklarin agirliklarina baglidir. Buna bagh

olarak, esitlik (3.2)’de, portfoy getirisinin nasil hesaplandigi gériilmektedir.

m
i=1

Burada,

m: Portfoéydeki mevcut varlik sayisini,

Ri: Portfoydeki i. varligin gergeklesen getiri oranini,
w;: Portfoydeki i. varligin agirhigini ifade etmektedir.

w; degerlerinin toplami bire esit olmalidir. Bu degerler, pozitif veya negatif degerler
alabilmektedir. w;’'nin pozitif olmasi i. varligin alim yapildigin1 (uzun pozisyon
alindigini), negatif olmasi ise a¢iga satis isleminin yapildig1 (kisa pozisyon
alindigini) anlamina gelmektedir. A¢iga satis islemi, saticinin elinde olmayan varligi
fiyatinin diisecegi beklentisiyle satip, vade sonunda ise piyasadan alarak satin alan

kisiye teslim etmesi islemidir (Luenberger, 1997).
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Ornegin, iki varliktan olusan bir portfoyiimiiz olsun. Portfoy agirliklarinin esit
oldugu ve her iki varlik i¢cin de uzun pozisyon alindig1 varsayilsin. Birinci varligin
%10 deger Kkaybettigi, ikinci varhgin ise %20 deger kazandigi bir durumda
portfdytin getirisi (0,5 x (-0,1)) + (0,5%0,2) = 0,05 (%5) olmaktadir.

Burada 6nemli olan husus, portfoy agirliklarinin nasil secilecegidir. Se¢im yapilirken

g6z ontinde bulundurulan kriterler iki tanedir:

e Portfoy getirisinin beklenen degerinin yiiksek olmasi,

e Portfoy riskinin diisiik olmasi.

Portfoydeki varliklarin getirileri farkli beklenen deger ve varyanslara sahip olan
birer rassal degiskendir. Dolayisiyla, portfoy getirisi de beklenen deger ve varyansa
sahip olan bir rassal degiskendir. Portfoy getirisinin beklenen degeri esitlik

(3.3)'deki gibidir.

ER) = ) WiER) (3.3)

Esitlik (3.3)'de,
E (R): Portfoyiin beklenen getirisini,
E (Ri): Portfoydeki i. varligin beklenen getirisini ifade etmektedir.

Markowitz'in modelinde risk olciitii olarak portfdy getirisinin varyansi
kullanilmaktadir. Portféy varyansi esitlik (3.4)'deki gibi hesaplanmaktadir
(Luenberger, 1997).

m

var(R) = E[(R— E(R))’] = Z z w;w; Cov(R;, Ry) (3.4)

i=1 j=1

Burada,
Var(R): Portfoy getirisinin varyansini,

Cov(Ri, R]-): i ve j varliklar1 arasindaki kovaryansi ifade etmektedir.
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Markowitz'in klasik optimizasyon modelindeki amag, bir beklenen getiri kisiti
altinda riskin minimize edilmesidir. Bu modelin amag fonksiyonu (3.5) esitligindeki
gibi, portfoy varyansini minimize etmeye dayanmaktadir. (3.6) ve (3.7) esitlikleri ise

modelin kisitlarini ifade etmektedir.

m m
minz z W W;Ojj (3.5)
i=1 j=1
m
> Wi =R (3.6)
i=1

i w; =1 (3.7)
i=1

Bu modelde,
ui: Portfoydeki i. varhigin beklenen getirisini (yani, pi= E (Ri)),

ojj: i ve j varhiklari arasindaki kovaryansi (oj; = Cov(R;, R;)),

R*: Istenen beklenen getiriyi ifade etmektedir.

Matematiksel formiilasyonu verilmis olan klasik modelin ama¢ fonksiyonu,
portfoydeki varliklarin getirilerinin kovaryans matrisini kullanarak, portfoy
getirisinin varyansinin minimize edilmesine dayanmaktadir. Esitlik (3.6), portfoyiin
beklenen getirisinin R* olmasini saglamaktadir. Esitlik (3.7) ise, portfoyti olusturan

varliklarin agirliklarinin toplamini bire esitlemektedir.

(3.6) kisitinin kullanilabilmesi icin portfoyi olusturan her bir varligin beklenen
getirilerinin tahmini gerekmektedir. Ancak, yiiksek volatiliteye sahip olan
piyasalarda bu tahmini dogru bir sekilde yapabilmek miimkiin degildir. Bu ytlizden,
(3.6) kisit1 ihmal edilebilir. Bu kisitin ihmal edilmesi durumunda, problemin basit

bir ¢6ziimii bulunmaktadir (Luenberger, 1997).

v = (v1, V2, ..., vm) vektori, (3.8) esitligindeki dogrusal denklem sistemini saglayan

vektor olsun.
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O'ijV]' = 1, 1= 1, e, N (38)

m
=1

]

Varyansi minimize eden optimal agirliklar v vektoriiniin normalize edilmesiyle

bulunur. Bu normalizasyon, (3.9) esitliginde goriilmektedir.

Vi

Wi = (3.9

m
j=1Yi
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A

YENI BiR RiISKE MARUZ DEGER TAHMIN
YONTEMI

Bu boliimde, portfdytin riske maruz degerini hesaplamak icin, literatiirde daha 6nce
portfoy riskini 6l¢gmek icin kullanilmamis olan iki tarafli Weibull dagilimi
kullanilmistir. Chen ve Gerlach (2013) tarafindan gelistirilmis olan bu dagilim,
tarihsel simiilasyon (HS) ve GARCH modelleriyle kombine edilerek portfoy riskinin

nasil hesaplanacag gosterilmistir.

4.1 iki Tarafli Weibull Dagilimiyla Portféy Riske Maruz Degerinin
Ol¢iilmesi

Bu boélimde, portfoy riskinin ol¢iilmesi igin, HS ve GARCH modellerinin
kombinasyonundan olusan yeni bir yaklasim sunulmaktadir. GARCH modelindeki
artik terimlerinin, Chen ve Gerlach (2013) tarafindan gelistirilmis olan iki tarafli
Weibull dagiimini takip ettigi kabul edilmistir. Iki tarafli Weibull dagihiminin
secilmesinin nedeni, kripto para birimlerinin asir1 degisken fiyat hareketlerine
oldukea uyan bir dagilim olmasindan kaynaklanmaktadir. HS yonteminde, portfoyi
olusturan varliklarin giinliik kapanis fiyatlarinin ve agirliklarinin tarihsel kayitlari
dikkate alinarak, portfoylin giinlilk getirilerinin (veya gilinlik logaritmik
getirilerinin) zaman serileri olusturulmaktadir. Ardindan, olusturulan tek
degiskenli zaman serilerinin giinlilk varyans tahmini i¢in GARCH modelleri
kullanilmakta ve bu tahmini varyanslara bagh olarak giinliik riske maruz degerler

(Value-at-Risk) (VaR) hesaplanmaktadir.

Mevcut literatiirde, (2.11) ve (2.12) esitliklerinde verilmis olan Z; degerlerinin
genellikle normal veya student-t rassal degiskenleri oldugu varsayilmaktadir.
Ancak, onerilen bu yeni yontemde, Zi’nin dagiliminin kaydirilmis standart iki tarafh
Weibull dagilimina (Standardized Two-Sided Weibull) (STW) uydugu
varsayllmistir. Chen ve Gerlach (2013), finansal kuyruk risklerinin tahmin

edilebilmesi icin STW dagilimini 6nermisler ve bu dagilimin olasilik yogunluk
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fonksiyonu, birikimli dagilim fonksiyonu (cumulative distribution function) (cdf) ve
birikimli dagilim fonksiyonunun tersi olan kantil fonksiyonu (quantile function) i¢in

esitlikler belirlemislerdir.

STW rassal degiskeni Y ~ STW (A4, k4,24, k;) icin olasiik yogunluk fonksiyonu
esitlik (4.1)'deki gibi hesaplanabilir.

ki—1 k
—b,y\ " —b,yy\ "
p _ p .
bp( M > exp[ < M > py<b
N

fsrw(y) = (4.1)

Burada, k4, k, > 0 sekil parametrelerini, A;,A, > 0 ise 6lcek parametrelerini ifade
etmektedir. Esitlik (4.1)’'deki bp terimi sabit bir say1 olup su sekilde

hesaplanmaktadir:

A3 2\ A 2 % 1\ A2 1]

b2=—1F<1+—)+—2F(1+—)—l——lF(1+—>+—2F(1+—>l (4.2)
Pk, ky/ k, k, ky ky/ k, k,

Esitlik (4.2)'deki I'(-) terimi, gamma fonksiyonunu ifade etmektedir. Olasilik

yogunluk fonksiyonun integralinin alinip bire esitlenmesi sonucunda esitlik (4.3)

bulunmaktadir.

M he gy 4.3

kl kz - ( " )
Boylece, li¢c tane serbest parametre bulundugundan, Y ~ STW (A4, k4, k;) olarak
gosterilebilir. A2 parametresi ise bu li¢ serbest parametreye bagh olarak esitlik

(4.4)’deki gibi hesaplanabilir.

M
A =k, (1 - —) (4.4)
kq
STW dagilimi simetrik veya carpik olabilir. P(Y < 0) = % oldugundan, % <0,5
1 1

olmasi durumunda pozitif carpiklik; %> 0,5 olmasi durumunda ise negatif
1
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carpiklik bulunmaktadir. %=0,5 sartinin saglanmasi durumunda ise, STW
1

dagiliminin simetrik oldugu goriilmektedir. Pozitif ve negatif ¢carpikliga sahip iki
farkli STW dagiliminin grafigi sirasiyla Sekil 4.1 ve Sekil 4.2’de goriilmektedir. Sekil

4.3'te ise simetrik bir STW dagiliminin grafigi verilmistir.
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Sekil 4.1 STW (A; = 0,2; k; = 1,0; k, = 1,0) dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonu
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Sekil 4.2 STW (A; = 0,9; k; = 1,0; k, = 1,0) dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonu
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Sekil 4.3 STW (A; = 0,5; k; = 1,0; k, = 1,0) dagiliminin olasilik yogunluk
fonksiyonu

STW (A4, k4, k;) dagiliminin birikimli dagilim fonksiyonu ve bu fonksiyonun tersi

olan kantil fonksiyonu, esitlik (4.5) ve (4.6)’da sirasiyla verilmistir.

A —b,y\ "
(k—lexp[—< o ; y<o0

Fsrw(y) = A b\ 2 (4.5)
1-— —Zexp — Ly ; y=0
k; A,
A k & A
K
——1[—ln(—1a>] 1;0 <a< =L
-1 b )\1 kl
Fsrw () = 1 (4.6)
k[—ln(ﬁ(l —oc))]k2 M <a<l1
bp A, "ky T

Esitlik (4.7)'da ise STW dagiliminin ortalamasinin nasil hesaplandigiyla ilgili olan

denklem goriilmektedir.

2

_)‘%r<1+1>+ 12 r(1+1> (4.7)
HsTw = — — :
STW™ bk ki) " byk, k,

Z =Y — pgrw oldugundan, Z teriminin dagiliminin ortalamasi 0 ve varyansi 1 olan

bir kaydirilmis STW (A4, k¢, k,) dagilimina uydugu goriilmektedir. Esitlik (2.11) ve
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(2.12)’de Dbelirtilmis olan GARCH modelinin denklemlerindeki Z: terimleri
Z =Y — pgrw esitligiyle gosterilen Z teriminin iid kopyasidir ve Y rassal degiskenleri
STW (A4,kq,k,) dagilimina uymaktadir (Y ~STW (A4,kq,k;)). (2.13) esitliginde
verilmis olan olabilirlik fonksiyonunda ise Z: degerlerinin olasilik yogunluk

fonksiyonu g(z) = fsrw(z + pustw) doniistimii yardimiyla hesaplanabilmektedir.

Tek periyotlu sarth VaR hesabi su sekilde yapilmaktadir:
o = P(Reyq < VaRg 41 |Fr) (4.8)

Burada,
Ri;1 = eXt+1 — 1: Portféyiin t+1 anindaki getirisini,
F: Portfoyln t anina kadarki gecmisini (filtration) gostermektedir.

Sonug olarak, portféyiin VaR degeri su sekilde hesaplanmaktadir.
VaRqt+1 = €xp(Ces1 [Fstw(0) — pstw]) — 1 (4.9)

Burada 6%, ,, (4.10) esitliginde verilmis olan GARCH (1,1) modelinin ¢alistirilmasi

sonucunda bulunmus olan varyans tahmininin degeridir.
~2 2 4 AA2
Oiy1 = Qg + o1 X{ + B0O; (4.10)

Esitlik (4.10) yardimiyla her bir periyotta varyans tahmini degerlerinin
bulunmasinin sonucunda, ¢ikan bu degerler (4.9) esitliginde kullanilmakta ve

portfoytin VaR degerleri her bir periyot i¢in ayr1 ayr1 bulunabilmektedir.
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5

KRIPTO PARALARDA PORTFOY
OPTIMIiZASYONU VE PORTFOYUN RiSKE
MARUZ DEGERININ HESAPLANMASI

Bu boéliim, calismanin 2, 3 ve 4. boliimlerinde agiklanmis olan portféy optimizasyonu
ve riske maruz deger oOlcim yoOntemleriyle ilgili uygulamalar icermektedir.
Uygulamay1 gerceklestirmek icin, dort ana kripto paranin bes yillik bir siire¢
icindeki fiyat hareketleri, veri olarak kullanilmistir. Béltim 5.1, kullanilan veri setine
dair gerekli aciklamalari ve istatistiksel analizleri icermektedir. Bolim 5.2, dort ana
kripto paradan olusturulacak olan optimum portféyliin giinlik olarak
hesaplanmasina dair analizleri icermektedir. Optimum portfoyiin bulunmasindan
sonra, bu portfoylin riske maruz degerinin farkli yontemlerle 6l¢iilmesi
gerekmektedir. Bolim 5.3, literatiirde kullanilan tek degiskenli ve ¢ok degiskenli
portfdy riske maruz deger hesaplama yontemlerinin kripto paralardan olusmus
olan optimum portfédye uygulanmasina dair hesaplamalari icermektedir. Bu
boliimde ayni zamanda, gelistirilmis olan HS-GARCH-Weibull modelinin optimum
kripto para portfoyline uygulanmasi da bulunmaktadir. Farkli VaR hesaplama
yontemlerinin performanslarin1 karsilastirabilmek icin geriye dontik testler
kullanilmaktadir. Boliim 5.4’te, gelistirilmis olan yeni yontemin performansini, diger
tek degiskenli ve cok degiskenli modellerin performanslariyla karsilastirabilmek
icin, farkli geriye doniik testler uygulanmistir. Bu bolimde gergeklestirilmis olan
uygulama ve analizler, R programlama dili (R Core Team, 2019) yardimiyla

yapilmistir.
5.1 Uygulamada Kullanilan Veri Seti

Kripto paralarda optimum portféy secimi ve olusturulan portfoyiin riske maruz
degerini hesaplamaya yonelik gerceklestirilen sayisal uygulamada, dért ana kripto
para secilmistir. Secilen dort ana kripto paradan olusturulan ¢ok degiskenli giinliik

portfoylerin riske maruz degerleri cesitli yontemlerle hesaplanmis ve uygulanan
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yontemlerin performanslarini 6lgebilmek icin geriye doniik testler (backtesting)
yapilmistir. Segilen dort ana kripto para sunlardir: Bitcoin (BTC), Litecoin (LTC),
Ripple (XRP) ve Dash coin (DASH). Platanakis vd. (2018) ve Platanakis ve Urquhart
(2019) da yapmis olduklar portfoy optimizasyonu ile ilgili calismalarda, bu dort
kripto parayi se¢mislerdir, ¢ciinkl bu dort kripto para en likit dijital para birimleri
olarak bilinmektedir. Bunun yaninda, mevcut ¢alismada ele alinan dért kripto para,
uygulamanin gergeklestirildigi calisma periyodunun basinda, piyasa degeri olarak
en yiliksek dort dijital para birimidir. Bundan dolay1 bu calismada, portfoy
olusturmak icin bahsi gecen dort kripto para secilmistir. Liu (2019) da, yapmis
oldugu calismada, kripto paralarda portféyde cesitlendirme yapilmasinin portfoy

getirisini 6nemli 6l¢lide artirabilecegini gostermistir.

Calismay1 gercgeklestirmek igin, “coinmarketcap.com” internet sitesindeki fiyat
verilerinden yararlanilmistir. Kripto para piyasalarinda alim satim islemleri 7 giin,
24 saat siirekli oldugundan, bir yillik periyot olarak 365 giin kullanilmaktadir.
Bundan dolayi, uygulama i¢in ele alinan bes yillik veri seti, 1 Nisan 2014 - 31 Mart
2019 tarihleri arasindaki 1826 giinltik periyot icin, dort adet kripto paranin giinliik
kapanis degerlerini (A.B.D. dolari cinsinden) icermektedir. Calisma periyodunun
baslangi¢ tarihi olan 1 Nisan 2014 tarihinin baslangicinda, bahsi gecen dort kripto
paranin toplam piyasadaki ytizdelik paylar1 Tablo 5.1’de goriilmektedir.

Tablo 5.1 01.04.2014 tarihinde dort ana kripto paranin piyasadaki yiizdelik
paylar1 (coinmarketcap.com)

Kripto Para Piyasa Yiizdesi
Bitcoin (BTC) %389,34
Litecoin (LTC) %5,46
Ripple (XRP) %1,16

Dash coin (DASH) %0,04
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Gerekli analizlerin yapilabilmesi icin her bir kripto paranin giinliikk getirileri

hesaplanmistir. Her bir kripto para i¢in, bahsi gecen getiri grafikleri Sekil 5.1’de

gosterilmistir.
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Sekil 5.1 Dort ana kripto para biriminin glinliik getiri grafikleri

Portfoy seciminde kullanilan doért ana kripto paranin bes yillik periyottaki giinliik

getirileriyle ilgili tamimlayici istatistikler Tablo 5.2’de yer almaktadir. Sekil 5.2°de ise

bu dort kripto paranin histogramlari verilmistir.

Tablo 5.2 Dort ana kripto paranin giinliik getirileriyle ilgili tanimlayic istatistikler

Kripto Para | Ortalama | Medyan Min. Maks. STD
BTC 0,0019 0,0017 -0,2115 | 0,2525 | 0,0383
LTC 0,0027 0,0000 -0,4019 | 0,6659 | 0,0620
XRP 0,0046 -0,0030 | -0,4600 | 1,7937 | 0,0814

DASH 0,0054 -0,0021 | -0,3475 | 1,1558 | 0,0768
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Sekil 5.2 Dort ana kripto para biriminin histogramlari

Yukarida belirtilmis olan dort ana kripto para ile portfoy olustururken, verilmis olan
tanimlayici istatistikler disinda her bir kripto paranin getirilerinin birbirleriyle olan
iliskileri de 6nem arz etmektedir. Bu ylzden, her bir kripto paranin getirisinin
birbirleriyle olan ikili korelasyon katsayilar1 Tablo 5.3’te verilmistir. Ayrica, her bir
kripto paranin giinliikk getirileri arasindaki ikili iliskileri gosteren serpme

diyagramlari, Sekil 5.3’te gorulmektedir.
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Tablo 5.3 Dort ana kripto para biriminin giinliik getirilerinin korelasyon

katsayilari
Kripto Para BTC LTC XRP DASH
BTC 1,0000 0,5788 0,2526 | 0,3944
LTC 0,5788 1,0000 0,2755 | 0,3415
XRP 0,2526 0,2755 1,0000 | 0,1212
DASH 0,3944 0,3415 0,1212 | 1,0000

Tablo 5.3’te gortilebilecegi gibi, kripto paralarin giinliik getirileriyle ilgili en biliytik
korelasyon katsayis1 0,5788 ile LTC ve BTC arasinda olmaktadir. Ilgili periyotta
glinliik getirilerle ilgili en diisiik korelasyon ise 0,1212 ile XRP ve DASH arasindadir.

Sekil 5.3 Dort ana kripto para biriminin giinliik getirilerinin serpme diyagramlari
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Gunlik getiriler arasindaki korelasyon disinda, gozlemlenen getiri degerleri
arasindaki iliskinin zamana bagh degisimini gosteren otokorelasyon katsayilarinin
(Autocorrelation Function) (ACF) da incelenmesi gerekmektedir. Ciinkii; glinliik
getiriler, bu getirilerin karesi veya mutlak degerleri arasinda ylksek
otokorelasyonun olmasi durumunda, ilgili liriinlerle olusturulmus bir portféyiin
riskinin oOlciilmesinde GARCH modeli kullanilabilmektedir. Dért ana kripto para
biriminin glinliik getirileriyle ilgili otokorelasyon katsayilarinin grafikleri Sekil
5.4’te verilmistir. Sekil 5.5, giinliikk getirilerin karelerinin korelasyon katsayilari,
Sekil 5.6 ise bu getirilerin mutlak degerlerinin korelasyon katsayilar ile ilgilidir.
Bahsi gecen sekillerden de goriilebilecegi gibi, otokorelasyon katsayilar1 kimi
yerlerde belli sinirlar1 asmistir. Bu durum, ¢alismanin ileriki béliimlerinde, bu dort
ana kripto paradan olusturulan glnlik portféylerin riskini hesaplama

modellerinden biri olan GARCH y6nteminin kullanilmasini destekler niteliktedir.
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Sekil 5.4 Dort ana kripto para biriminin giinliik getirilerinin otokorelasyon
katsayilari

44



BTC LTC

w© | w© |
(o] (o]
3] ] 3] ]
< Z A < Z 4
2 ZJflfHtt‘fﬂt'ﬂfit‘f?fhtit? 2 _pidhchorerooscanmncos
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag
XRP DASH
[ [
[a=] [a=]
3] ] 3] ]
< Z A < Z 4
2 ptboocopoonmoooooaoog S fHooracrosnrohen-orocs
T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Lag Lag

Sekil 5.5 Dort ana kripto para biriminin giinliik getirilerinin karelerinin
otokorelasyon katsayilari
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Sekil 5.6 Dort ana kripto para biriminin glinliik getirilerinin mutlak degerlerinin
otokorelasyon katsayilari

Yukarida tanimlayic1 istatistikleri belirtilmis olan dort ana kripto para ile

olusturulacak olan olasi portféyler icinde, varyansi en diisiik olan portfoy optimum
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portfoy olarak secilecektir. Bu konu, bir sonraki boélimde detayli olarak

incelenmistir.
5.2 Kripto Paralarda Portfoy Optimizasyonu

Calismanin bu boéliminde, BTC, LTC, XRP ve DASH Kkripto paralarindan
olusturulabilecek portfoyler icinde optimum degere sahip olan portfdy segenegi
bulunmustur. Optimizasyon kriteri olarak, olusturulacak olan portféyiin giinliik
getirilerinin varyansinin minimum olmasina dikkat edilmistir. Yani, portfoyiin
ginliik getirilerinin varyansini minimize edecek sekilde, her bir kripto paranin
portfdy icindeki agirhigi her giin i¢in ayr1 ayr1 bulunmustur. Bu optimizasyonu
yapmak icin, bu calismanin 3. Boliim’iinde detayl bir sekilde agiklanmis olan
Markowitz'in (1952) klasik portfdy optimizasyonu modelindeki esitlikler dikkate
alinmistir. Kripto paralarda fiyat hareketleri ytliksek volatiliteye sahip oldugundan,
portfoyi olusturan her bir varligin beklenen getirilerini tahmin etmek mimkiin
degildir. Bu yiizden, 3. Bolim’de de acgiklandig gibi, esitlik (3.6)’da belirtilmis olan
istenen beklenen getiriyle ilgili kisit dikkate alinmamistir. Ayrica, kripto para
piyasalarinda a¢iga satis imkani da oldugundan, portféy agirliklari icin herhangi bir

sinirlandirma yapilmamistir.

Portfoy agirliklarini hesaplarken, her bir kripto para i¢cin gerceklesen giinliik getiri
oranlarinin belli bir kismi veri olarak alinacaktir. i1k n giin icin gerceklesen giinliik
getirilerin dikkate alindig1 varsayildiginda, portféy agirliklar ilk olarak (n+1). giin
icin belirlenecektir. Her bir kripto paranin glinliik getirisi, toplamda 1825 giinliik bir
veri setine sahip oldugundan, portféy agirliklari (1825 - n) giin icin klasik portféy
optimizasyonu yontemiyle, dinamik olarak ayr1 ayr1 hesaplanacaktir. Asagida, ilk 30,
90, 180, 270 ve 365 giinliik kripto para getirilerinin portfoy agirliklarini olusturmak
icin veri olarak kullanilmasi durumunda, her bir segenek icin portfoy agirliklarinin,
portfdy getirilerinin ve bu getirilerin standart sapmasinin ne olacagiyla ilgili
senaryo calismalar1 goriilmektedir. Kripto para piyasalarinin yiliksek volatiliteye
sahip olmasindan dolayi, bes farkli portféy arasindan secim yapmak i¢gin portféy
getirilerinin standart sapmasi dikkate alinmis ve bu portféyler icinden minimum

standart sapmaya sahip olan portfoy optimum olarak secilmistir.
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5.2.1 Son 30 Giinliik Getirilerin Dikkate Alinmasiyla Olusturulan Portfoy

Son 30 giinliik kripto para getirilerinin dikkate alinmasiyla olusturulan portféyde,
portfoyi olusturan kripto paralarin agirliklar ilk olarak 31. giinde belirlenmistir.
Markowitz’in (1952) klasik portféy optimizasyonu modeli 31. - 1825. giinler i¢in
ayr1 ayri ¢alistirilmis ve toplamda 1795 farkh giin icin portfoy agirliklar1 dinamik
olarak belirlenmistir. Ornek vermek gerekirse, 100. giin icin portféy agirhklarini
belirlerken, 70. - 99. giinlerdeki kripto para getiri verileri dikkate alinmistir.
Boylece, son 30 giinliik verilerin kullanilmasiyla, olas1 portféyler icinde en diisiik
varyansa sahip olan portfdy, 100. giin icin optimum portfdy olarak belirlenmistir.
Bu islem 1795 defa tekrar edilerek, portfdy getirisinin varyansini minimize eden
portfdy agirliklar: her giin icin hesaplanmistir. Sekil 5.7’de, son 30 giinltik getirilerin
dikkate alinmasiyla olusturulan optimum portféydeki giinliik kripto para

agirliklarini ayri1 ayr gosteren grafik goriilmektedir.
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Sekil 5.7 30 giinliik getirilerle olusturulan portféytin agirliklar:
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Sekil 5.8'deki grafik ise, belirlenen agirliklara bagh olarak olusturulan portféyiin

gunliik getirilerini gostermektedir.
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Sekil 5.8 30 giinliik getiri verileriyle olusturulan optimum portféytin glinliik getiri

grafigi

Olusturulan portfoyiin, toplam 1795 giin icin glinliik getirilerinin standart sapmasi
0,0410 olmaktadir. Bu portfoylin toplam getirisi ise %Z2431,94 olarak

hesaplanmistir.
5.2.2 Son 90 Giinliik Getirilerin Dikkate Alinmasiyla Olusturulan Portfoy

Bu boliimde, bir 6nceki boliimdeki ayni hesaplamalar yapilmistir ancak burada tek
fark, minimum portféy varyansini verecek olan portféy agirliklarin1 bulurken, son
90 giinlik kripto para getiri verilerinin kullanilmasidir. Dolayisiyla, portfoyi
olusturan kripto paralarin agirliklarn ilk olarak 91. giinde belirlenmistir ve klasik

portfoy optimizasyonu modeli 91. - 1825. giinler icin ayr1 ayr calistirilarak,
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toplamda 1735 farkh giin icin portfoy agirliklar1 dinamik olarak hesaplanmistir.
Sekil 5.9'da, son 90 giinliik getirilerin dikkate alinmasiyla olusturulan optimum

portfoydeki giinlik kripto para agirliklarini ayri ayri gosteren grafik gériilmektedir.
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Sekil 5.9 90 giinliik getirilerle olusturulan portféyiin agirliklari

Sekil 5.10’da ise, 90 giinliik kripto para getirilerinin veri olarak kullanilmasi

durumunda olusturulan portféyiin giinliik getirileri verilmistir.
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Sekil 5.10 90 guinltik getiri verileriyle olusturulan optimum portfoyiin giinliik
getiri grafigi
Bu béliimde olusturulmus olan portfoyiin toplam 1735 giin i¢in glinliik getirilerinin

standart sapmasi 0,0400 olarak hesaplanmistir. Portfoyiin toplam getirisi ise

%3645,98'dir.
5.2.3 Son 180 Giinliik Getirilerin Dikkate Alinmasiyla Olusturulan Portfoy

Son 180 giinliik kripto para getiri verilerinin kullanilmasiyla hesaplanan bu
portfoyde, portfoy agirliklar ilk olarak 181. giinde belirlenmis ve klasik portfoy
optimizasyonu modeli 181. - 1825. glinler icin ayr1 ayrn calistirilarak, toplamda
1645 farkh giin icin portfoy agirliklar1 dinamik olarak belirlenmistir. Sekil 5.11’de,
bu boélimde belirlenmis olan portfoyiin kripto para agirliklar giinliik olarak

gosterilmektedir. Sekil 5.12 ise, ilgili portfoyiin giinliik getirilerini gostermektedir.
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Sekil 5.11 180 gunliik getirilerle olusturulan portfoytin agirliklar:
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Sekil 5.12 180 giinliik getiri verileriyle olusturulan optimum portfoyiin ginliik
getiri grafigi
Olusturulan portfoyiin toplam 1645 giin i¢in giinliik getirilerinin standart sapmasi

0,0384, portfoyiin toplam getirisi ise %4727,45 olarak hesaplanmistir.

5.2.4 Son 270 Giinliik Getirilerin Dikkate Alinmasiyla Olusturulan Portfoy

Son 270 giinliik kripto para getiri verilerinin kullanilmasiyla hesaplanan bu
portfoyde, portfoy agirliklar ilk olarak 271. giinde belirlenmis ve klasik portfoy
optimizasyonu modeli 271. - 1825. glinler icin ayr ayr calistirilarak, toplamda
1555 farkl giin icin portfoy agirliklar1 dinamik olarak belirlenmistir. Sekil 5.13’te,
bu boélimde belirlenmis olan portfoyiin kripto para agirhiklar1 giinliik olarak
gorilmektedir. Sekil 5.14’te ise, ilgili portfoytlin giinliik getirilerini gdsteren grafik

verilmistir.
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Sekil 5.13 270 gunliik getirilerle olusturulan portfoytin agirliklar:
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Sekil 5.14 270 giinliik getiri verileriyle olusturulan optimum portfdyiin giinlik
getiri grafigi
Bu boliimde belirlenmis olan optimum portféyiin toplam 1555 giin icin glnliik
getirilerinin standart sapmasi 0,0382’dir. llgili portféyiin toplam getirisi ise

%2770,81 olarak bulunmustur.

5.2.5 Son 365 Giinliik Getirilerin Dikkate Alinmasiyla Olusturulan Portfoy

Son 365 giinliik kripto para getiri verilerinin kullanilmasiyla olusturulan portféyde,
portfoy agirliklar ilk olarak 366. glinde belirlenmis ve klasik portféy optimizasyonu
modeli 366. - 1825. glinler i¢in ayr1 ayr ¢calistirilarak, toplamda 1460 farkli giin i¢in
portfdoy agirliklar1 dinamik olarak belirlenmistir. Sekil 5.15’te, bu bdliimde
belirlenmis olan portfoyiin kripto para agirliklari giinliik olarak goriilmektedir. Sekil

5.16'da ise, ilgili portfoyiin glinliik getirilerini gésteren grafik verilmigtir.
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Sekil 5.15 365 glnliik getirilerle olusturulan portfoytin agirliklar:
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Sekil 5.16 365 giinliik getiri verileriyle olusturulan optimum portfoyiin giinliik
getiri grafigi
Son 365 giinliik kripto para getiri verileri dikkate alinarak olusturulan optimum
portfoyiin toplam 1460 giin i¢in glinliik getirilerinin standart sapmasi 0,0376 olarak

hesaplanmistir. Bu portfoyiin toplam getirisi ise %4284,33 diizeyindedir.

5.2.6 Olasi Bes Portféy icinden Optimum Portfoyiin Belirlenmesi

Tablo 5.4’te belirlenmis olan bes farkl senaryo i¢in hesaplanmis olan optimum
portféylerin performans verileri 6zet olarak verilmistir. ilgili tabloda, her bir
senaryo icin, portfoy getirilerinin giinliik standart sapmasi, ortalama giinliik
getirileri ve periyot baslangicindan sonuna kadar gecen siire icindeki toplam
portfdy getirileri gorilmektedir. Ayrica, dort farkli kripto para i¢in giinliik getirilerin
standart sapmalari, ortalama giinliik getiriler ve bes yillik periyot icin toplam

getiriler de ayni tabloda bulunmaktadir.
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Tablo 5.4 Bes farkli portfoyiin performans verileri

Portfoy | Giinliikk Standart | Ortalama Giinliik Toplam
Sapma (%) Getiri (%) Getiri (%)
n=30 %4,10 %0,26 %2431,94
n=90 %4,00 %0,29 %3645,98
n=180 %3,84 %0,31 %4727,45
n=270 %3,82 %0,29 %2770,81
n=365 %3,76 %0,33 %4284,33
BTC %3,83 %0,19 %758,19
LTC %06,20 %0,27 %362,76
XRP %8,14 %0,46 %3431,22
DASH %7,68 %0,54 %14838,44

Tablo 5.4’te de goruldiigi gibi kripto paralar tek baslarina dikkate alindiginda
yuksek volatiliteye sahiptir. Ancak bu dort farkli kripto paranin farkl agirliklarla
alinmasiyla olusturulan portféylerde standart sapmada ciddi diistisler yasanmistir.
Daha 6nce de bahsedilmis oldugu gibi, yliksek volatiliteye sahip piyasalarda getiri
yuzdelerinden c¢ok, bu getirilerin standart sapmalar1 dikkate alinmaktadir.
Olusturulan bes farkli portfoy icinden, giinliik portfoy getirisinin standart sapmasi
en diisiik olan portfoy, 365 gilinliik getiri verileriyle olusturulan portféydir. Bu
portfoylin glinlik standart sapmasi %3,76, ortalama giinlik getirisi %0,33 ve
toplam getirisi ise %4284,33’tiir. Bu portfoyiin risk diizeyi, tek basina BTC, LTC, XRP
ve DASH kripto paralarinin hepsinden diistiktiir; ortalama giinliik getirisi BTC ve
LTC’den yiiksek, XRP ve DASH’den diistiktiir; getiri diizeyi ise DASH harig biitiin
kripto paralardan yiiksektir. Uygulanan klasik optimizasyon modeliyle, risk diizeyi
azalirken getiri diizeyinin de genel olarak artmis oldugu gézlemlenmistir. Bu durum,

uygulanan yontemin basarisini gostermektedir.
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Sonug olarak, bes farkli portféy icinden, portféy getirisinin standart sapmasi en
diistik olan 365 giinlik getiri verileriyle olusturulan portféy, optimum portféy
olarak seg¢ilmistir. Bundan sonraki uygulamalarda, bu portfoy kullanilacaktir.
Dolayisiyla, portféy agirliklarini hesaplamak icin ilk 365 giinliik getiriler dikkate
alinmistir. Portfoyiin riske maruz degerini hesaplarken kimi yontemlerde, ayr1 ayri
triinlerin getirileri degil, portfoy getirisi kullanilmaktadir. Bu yiizden, 366. - 730.
giinlerdeki portfoy getirileri de bu tahmin yOntemlerinin baslangig
parametrelerinin bulunmasi i¢in kullanilmistir. Boylece, bahsi gecen parametreler
kullanilarak, daha sonra gelen 1095 giin i¢in riske maruz degerler farkli yontemlerle
hesaplanmistir. Son 1095 giinliik gerceklesen portfoy getirileri ise, farkli riske
maruz deger olcim modellerinin performanslarim1 karsilastiran geriye doniik

testlerin uygulanmasinda kullanilmistir.

Sekil 5.17°de, 365 giinliik getiri verileriyle olusturulan optimum portféyiin giinliik
getiri grafigi, histogrami, Q-Q grafigi ve otokorelasyon (ACF) grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.17 Optimum portféyiin giinliik getiri, histogram, Q-Q ve otokorelasyon
grafikleri
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Sekil 5.17'deki grafiklerden ve histogramdan goriilebilecegi gibi, optimum
portfoyiin gilinliik getirilerinin varyansi oldukca ytiksektir. Giinlik getiri orani
olarak %10’dan fazla ve %(-10)’dan az olan bir¢ok oran gézlemlenmektedir. Bunun
disinda, histogram ve Q-Q grafiginden goriilebilecegi gibi, portfoy getirileri normal
dagilima tam olarak uymamaktadir. Portfoy getirilerinin dagilimi yiiksek basiklik
(excess kurtosis) degerine sahip oldugundan, dagihm normal dagilimdan daha
siskin kuyruklara sahiptir. Ote yandan, otokorelasyon (ACF) grafiginden de
gortilebilecegi gibi portfoy getirileri arasinda zamana bagh bir seri korelasyon

bulunmamaktadir.

Yukarida verilen grafikleri dikkate alarak portfoy getirileri hakkinda yorum yapmak
yeterli degildir. Bu yiizden, bahsedilen ifadelerin dogrulugu uygun istatistiksel
yontemler kullanilarak kontrol edilmelidir. Bundan sonraki bdliim olan Bélim
5.2.6.1’de, optimum portfoyle ilgili tanimlayic1 istatistikler verilmis ve portfoy
getirileri icin yukarida bahsi gegen Ozellikleri test eden tam testleri (diagnostic
tests) ve dinamik korelasyon testi uygulanmistir. Gerekli uygulamalarin
gerceklestirilmesinde, R programlama dilindeki (R Core Team, 2019) bazi paketler

kullanilmistir.

5.2.6.1 Optimum Portféyiin Tamimlayia istatistikleri, Tam ve Dinamik

Korelasyon Testleri

Optimum portféyliin giinlik getirileriyle ilgili riske maruz degerleri
hesaplayabilmek icin, verilerle ilgili tanimlayic1 istatistiklere ve bir takim
istatistiksel testlerin gerceklestirilmesine ihtiya¢ vardir. Tablo 5.5°te, giinlik
optimum portfdy getirilerinin tanimlayici istatistikleri verilmis ve tan1 ve dinamik
korelasyon testleriyle ilgili sonuglar gosterilmistir. Hesaplamalar R programlama
dili (R Core Team, 2019) kullanilarak yapilmistir. Carpiklik ve basiklik degerlerinin
hesaplanmasi icin Wuertz vd. (2018) tarafindan gelistirilmis olan “Rmetrics-
Chronological and Calendar Objects” bashkhh  “timeDate” paketinden
faydalanilmistir. Dagilimin normal dagilima uyup uymadigini test eden Jarque-Bera
testi (Jarque ve Bera, 1980) icin Trapletti ve Hornik (2019) tarafindan gelistirilmis
olan “Time Series Analysis and Computational Finance” bashkl “tseries” paketi

kullanilmistir. Zaman serileri arasinda seri korelasyon olup olmadigini test etmek
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icin, giinlik portfoy getirilerinin kareleri kullanilarak Box-Pierce testi (Box ve
Pierce, 1970) gercgeklestirilmistir. Ayrica, glinliik portfdy getirilerinin varyansinin
degisken olup olmadigini test etmek icin, ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) testi (Engle, 1982) yapilmistir. Bu testi gerceklestirmek i¢in ise,
Drachal (2017) tarafindan gelistirilmis olan “Dynamic Model Averaging and
Dynamic Model Selection for Continuous Outcomes” baslikli “fDMA” isimli R
paketinden yararlanilmistir. Son olarak, portféyli olusturan Kripto paralarin
getirileri arasinda dinamik korelasyon olup olmadigini 6l¢ebilmek icin Engle ve
Sheppard (2001) tarafindan gelistirilmis olan dinamik korelasyon testi
uygulanmistir. Bu uygulama i¢in, Ghalanos (2019a) tarafindan kodlanmis olan

“Multivariate GARCH Models” baslikli “rmgarch” paketi kullanilmistir.

Tablo 5.5teki c¢arpiklik degeri sifirdan bilyiik oldugu icin glinlik portfoy
getirilerinin dagilimi saga ¢arpiktir. Ayrica, sifirdan biyiik olan basiklik degeri de,
ginliik portfdy getirilerinin dagiliminin normal dagilimdan daha siskin kuyruklara
sahip oldugunu gostermektedir. Bunun yaninda, Jarque-Bera testinin sonucunda
elde edilen p degeri de, ele alinan dagilimin normal dagilima uydugu hipotezini
reddeder niteliktedir. Bu yiizden, bu ¢alismanin ileriki béliimlerinde VaR hesabinin
yapilmasinda, normal dagilimin disinda t ve iki tarafli Weibull dagilimlar gibi siskin

kuyruklu dagilimlarin kullanilmasi 6nem arz etmektedir.

Ayrica, guinliik portfoy getirilerinin kareleri tizerinde uygulanan Box-Pierce testinde
cikan p degerleri, portfoy getirilerinin kareleri arasinda otokorelasyon oldugu
hipotezinin reddedilmesini saglamaktadir. Bu sonug, portfdy getirilerinin kareleri
arasinda zamana bagl olan anlaml bir seri korelasyon oldugunu, yani volatilitenin
devamlilik gosterdigini belirtmektedir. Bunun disinda, uygulanmis olan ARCH
testinin sonucunda ¢ikan p degerleri, giinlik portfdy getirilerinin varyansinin
zamana bagli olarak degisim gosterdigini desteklemektedir. Sonuc olarak, getirilerin
kareleri arasinda otokorelasyon olmasi ve varyansin degiskenligi, VaR hesabinin

yapilmasi asamasinda GARCH modelinin kullanilmasini gerekli kilmaktadir.
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Tablo 5.5 Gilinliik optimum portféytin getirilerinin tanimlayici istatistikleri, tani ve
dinamik korelasyon testlerinin sonugclari

Tanimlayic Istatistikleri+ Box-Pierce Testleril.24

Ortalama 0,0033 Q2 [2] 51,807 (0,000)
Standart Sapma 0,0376 Qz[5] 184,980 (0,000)
Carpiklik (Skewness) 0,6663 Qz[10] 225,910 (0,000)
Basiklik (Excess Kurtosis) 8,6871

Jarque-Bera Testi 4717 (0,000)

ARCH Testlerit.24 Dinamik Korelasyon Testleri12.34
LM [2] 44,576 (0,000) | E-S[2] 23,773 (0,000)
LM [5] 134,330 (0,000) | E-S[5] 48,491 (0,000)
LM [10] 145,760 (0,000) | E-S[10] 108,535 (0,000)

1Parantez icindeki degerler p degerlerini géstermektedir.

2Lag uzunluklari késeli parantezler icinde gosterilmistir.

3Ho: Sabit korelasyon, Hi: Dinamik korelasyon.

“Hesaplamalari gerceklestirmek icin R programlama dili kullanilmistir (R Core Team, 2019).

Ote yandan, portféyii olusturan kripto paralarin birbirleri arasindaki korelasyonun
sabit olup olmadigini 6l¢ebilmek icin, dinamik korelasyon testi uygulanmistir. Bu
testin sonucunda bulunmus olan p degerleri, getiriler arasinda sabit korelasyon
oldugu hipotezini reddeder niteliktedir. Sonucta, varyansin degisken olusu ve
korelasyonun zaman icinde degisim gostermesi, optimal portfoy agirhiklarinin

dinamik olarak giincellenmesinin zorunlulugunu ortaya koymaktadir.
5.3 Optimum Portfoyiin Riske Maruz Degerinin Hesaplanmasi

Calismanin bu boliimd, 2. B6liim’de a¢iklanmis olan tek degiskenli ve cok degiskenli
riske maruz deger hesaplama yontemlerinin uygulamasi niteligindedir. Riske maruz
deger (VaR) hesaplamasi yapmak icin alti adet tek degiskenli ve dort adet ¢ok

degiskenli model kullanilmistir. Tim modellerde, VaR degerleri %5’lik anlamlilik
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diizeyinde hesaplanmistir. Boliim 2.3’te matematiksel ifadeleri verilmis olan VaR
hesaplama yontemlerinin uygulanmasi sonucunda bulunan VaR degerleri, daha
sonra Boliim 4’te agiklanmis olan HS-GARCH-Weibull yontemiyle hesaplanacak olan

VaR degerleriyle kiyaslanacaktir.

5.3.1 Tek Degiskenli Modellerle Optimum Portféyiin Riske Maruz Degerinin

Hesaplanmasi

Tek degiskenli modellerde, daha 6nce de bahsedildigi gibi, portfoy getirisinin VaR
degerini hesaplamak icin optimum portfoyiin glinliik getirileri dikkate alinmaktadir.
Bundan dolay1 bu tiir modeller tek degiskenli olarak adlandirilmaktadir. Toplamda
1825 giinliik veri setinden ilk 365 giin, kalan 1460 giin boyunca olmasi gereken
optimum portfoy agirliklarin1 bulmak icin kullanilmaktadir. 366.-730. glinlerdeki
hesaplanan portfoy getirileri ise, tek degiskenli VaR tahmin modellerinin baslangi¢
parametreleri icin veri olarak alinmaktadir. Bu yiizden, tek degiskenli modellerdeki
ginlik VaR hesaplama islemi toplam 1095 giinlilk bir zaman periyodu icgin
gerceklestirilmektedir. Asagidaki béliimlerde, optimum olarak belirlenmis olan
portfoye, alti farkli tek degiskenli VaR hesaplama ydnteminin uygulanmasi
sonucunda elde edilen degerler gorilmektedir. Tahmin modelleriyle ilgili
matematiksel esitlikler daha 6nce Bolim 2.3.1’de belirtilmis oldugundan, bahsi
gecen esitlikler tekrar verilmemis; sadece sonuglara deginilmistir. Gerekli
hesaplamalarin yapilmasi i¢cin R programlama dilinden (R Core Team, 2019)
yararlanilmistir. Hesaplamalari yaparken ek bir pakete ihtiya¢ duyulmasi halinde,

hangi paketin kullanilmis oldugu her bir béliim icinde ayrica belirtilmistir.

5.3.1.1 Optimum Portféyiin VaR degerinin HS-Ampirik Yoéntemiyle

Hesaplanmasi

Giinltik portfoy getirilerinin varyansini minimize edecek sekilde dort farkh kripto
paranin her birinin portféydeki agirliklari hesaplanmis ve bu portféy optimum
portfoy olarak secilmisti. Optimum portféyiin VaR degerinin Boliim 2.3.1.1°’deki
matematiksel esitliklerin 1518inda R programlama diliyle (R Core Team, 2019)
hesaplanmasi sonucunda Sekil 5.18’de verilmis olan grafik ortaya ¢cikmaktadir. Sekil
5.18’deki siyah cizgiler portfoy getirisinin grafigini, kirmizi cizgiler ise HS-Ampirik
yontemiyle hesaplanmis olan VaR degerlerinin grafigini belirtmektedir.
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Sekil 5.18 Optimum portfoyiin HS-Ampirik yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR
grafigi
5.3.1.2 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin HS-Normal Yoéntemiyle

Hesaplanmasi

Bu yontemde, portfoy getirilerinin normal dagilima uydugu varsayilmaktadir. Bu
boliimle ilgili matematiksel esitlikler Bolim 2.3.1.2°’de verilmisti. Bu esitlikleri
dikkate alarak R programlama diliyle (R Core, Team, 2019) portfoyiin VaR degerinin
hesaplanmasi sonucunda S$ekil 5.19'da verilmis olan grafik ortaya c¢cikmaktadir.
Buradaki siyah cizgiler portfoy getirisinin grafigini, kirmiz1 gizgiler ise HS-Normal

yontemiyle hesaplanmis olan VaR degerlerinin grafigini ifade etmektedir.
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Sekil 5.19 Optimum portféylin HS-Normal yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR
grafigi

5.3.1.3 Optimum Portféyiin VaR Degerinin HS-t Yontemiyle Hesaplanmasi

Bu yontemde, portfoy getirilerinin t dagilimina uydugu varsayilmaktadir. Béliim
2.3.1.3’te Dbelirtilmis olan esitliklerin yardimiyla R programinda gerekli
hesaplamalarin yapilmasinin sonucunda HS-t yontemiyle portfdytin VaR degerleri
glinliik olarak bulunmustur. Bu yontemde hesaplama yapabilmek icin Osorio ve
Galea (2015) tarafindan “Statistical inference in multivariate analysis using the t-
distribution” bashgiyla gelistirilmis olan “MVT” isimli R paketinden yararlanilmistir.
Hesaplama sonucu, Sekil 5.20°deki grafikte verilmistir. Siyah cizgiler, optimum
portfoyiin giinliik getirilerinin grafigini, kirmizi ¢izgiler ise HS-t yontemiyle tahmin

edilmis olan %5 anlamlilik diizeyindeki VaR degerlerinin grafigini géstermektedir.
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Sekil 5.20 Optimum portféylin HS-t yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR grafigi

5.3.1.4 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin HS-EWMA Yoéntemiyle

Hesaplanmasi

Bolim 2.3.1.4’te belirtilmis olan esitliklerin R programlama dilinde (R Core Team,
2019) kodlanmasiyla, HS-EWMA yonteminde portfoyiin VaR degeri hesaplanmistir.
Bu yontemle hesaplanan optimum portfoyiin VaR degerleriyle ilgili grafik Sekil
5.21’de verilmistir. Sekildeki siyah cizgiler giinliik portfoy getirilerinin grafigini,
kirmizi gizgiler ise HS-EWMA yontemiyle hesaplanmis olan giinliik VaR degerlerinin

grafigini gostermektedir.

65



0.3
|

02

FPortféy Getirisi

i

0 500 1000 1500
Gln

Sekil 5.21 Optimum portfoyiin HS-EWMA y6ntemiyle hesaplanan %5’lik VaR
grafigi
Sekil 5.21’den goriilebilecegi gibi, HS-EWMA modelinde elde edilmis olan VaR
sonuglari, o6nceki modellerde elde edilen VaR sonuglarina gore farklilik
gostermektedir. Bu modelde elde edilen VaR sonucglari, 6nceki modellerdeki

sonuglara gore glinliik getirilerdeki ani degisimlere daha duyarhdir.

5.3.1.5 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin HS-GARCH-Normal Yéntemiyle

Hesaplanmasi

Bu boliimdeki hesaplamalar, Boélim 2.3.1.5°te verilmis olan esitliklerin
kullanilmasiyla yapilmistir. Gerekli hesaplamalar1 yapabilmek icin, Wuertz vd.
(2019) tarafindan gelistirilmis olan “fGarch: Rmetrics — Autoregressive Conditional
Heteroskedastic Modelling” isimli R paketinden yararlanilmistir. GARCH modelinin
yapisi geregi, modelde portfoy getirilerinin logaritmasi kullanilmistir. Portfoy

getirilerinin logaritmasiyla ilgili histogram Sekil 5.22’deki gibidir.
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Sekil 5.22 Logaritmik optimum portfoy getirilerinin histogrami

Bu yontemde, esitlik (2.12)'de verilmis olan genel GARCH denkleminde p ve q
parametreleri birden tlice kadar olacak sekilde dokuz farkli GARCH denklemi
denenmis ve bu denklemler i¢cinden en diisiik AIC (AKAIKE Information Criterion)
degerine sahip olan denklem secilerek kullanilmistir. Finansal piyasalarda, giinliik
verileri analiz eden GARCH modellerinin performans kriteri olarak AIC tercih
edilmektedir (Nelson ve Cao, 1992; Beltratti ve Morana, 1999; Alberg vd., 2008).
Daha sonra esitlik (2.15) kullanilarak VaR degerleri bulunmustur.

Akaike (1998) tarafindan gelistirilen AIC degerinin diisiik olmasi istenmektedir.
GARCH modelinin esitlik (2.13)’te belirtilmis olan logaritmik olabilirliginin (log-
likelihood) yiiksek olmasi, AIC degerinin diisiik olmasi anlamina gelmektedir.
GARCH modelleri icinden AIC degeri en diisiik olan model se¢ilmektedir. AIC degeri,
esitlik (5.1)’deki gibidir.
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AIC = —2 X (log olabilirlik degeri) + (2 x K) (5.1)

Burada,
K: modelde tahmin edilecek olan parametre sayisini ifade etmektedir.

Model parametreleri hesaplanmis olan dokuz adet GARCH denkleminin AIC
degerleri (5.1) esitliginin yardimiyla hesaplanabilir. Tablo 5.6, her bir GARCH
modelinin log-olabilirlik degerlerini, parametre sayilarini ve bunlara bagh olarak

AIC degerlerini 6zetler niteliktedir.

Tablo 5.6 GARCH modellerinin AIC degerleri

Model Log-olabilirlik degeri | K (parametre sayis1) | AIC degeri
GARCH (1,1) 820,8221 3 -1635,6442
GARCH (1,2) 822,3821 4 -1636,7642
GARCH (1,3) 822,3786 5 -1634,7572
GARCH (2,1) 820,8185 4 -1633,6370
GARCH (2,2) 822,3821 5 -1634,7642
GARCH (2,3) 822,3786 6 -1632,7572
GARCH (3,1) 821,1422 5 -1632,2844
GARCH (3,2) 823,0003 6 -1634,0006
GARCH (3,3) 823,1603 7 -1632,3206

Tablo 5.6’dan gortilebilecegi gibi en kiiciik AIC degerine sahip olan model GARCH
(1,2) modelidir. Bu yiizden, optimum olarak belirlenmis olan portfoyle ilgili VaR
hesabinin yapilmasinda GARCH (1,2) modeli kullanilmistir. Kullanilan GARCH (1,2)
modelinin parametreleri Tablo 5.7’de goriilmektedir. Tablodaki p degerlerinden
anlasilabilecegi gibi, 1 disindaki bilitlin model parametreleri istatistiksel olarak
anlamhidir. Tablo 5.6’da ifade edilmis olan GARCH (1,2) disindaki diger sekiz

modelle ilgili parametrelerin 6zet tablolari ise, Ek A’da verilmistir.
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Tablo 5.7 GARCH (1,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00025 0,00007 3,891 0,00010 ***
oy 0,19040 0,06519 2,921 0,00349 **
B1 0,02324 0,08702 0,267 0,78940
B, 0,4295 0,10430 4,117 0,00004 ***

Anlamlhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11

Log-olabilirlik degeri: 822,3821

Sonug olarak, HS-GARCH-Normal yontemiyle portfoyiin VaR degeri hesaplanirken
GARCH(1,2) modeli esas alinmistir. Bu yontemle hesaplanan optimum portféyiin
VaR degerlerinin %5 anlamllik diizeyindeki grafigi Sekil 5.23’te gorilmektedir.
Sekilden goriilebilecegi gibi, bu yontemle hesaplanan giinliik getirilerin VaR

degerleri, ani degisimlere kars1 duyarlilik gostermektedir.
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Sekil 5.23 Optimum portféyiin HS-GARCH-Normal yontemiyle hesaplanan %5’lik
VaR grafigi
5.3.1.6 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin HS-GARCH-t Yontemiyle

Hesaplanmasi

Bu boélimdeki hesaplamalar, Bolim 2.3.1.6’da verilmis olan esitliklerin
kullanilmasiyla yapilmistir. Bu yontemin HS-GARCH-Normal yonteminden tek farki,
modeldeki artik terimler serisinin normal dagilim yerine t dagilimina uydugunun
varsayllmasidir. Uygulama asamasinda, R yaziliminda gerekli hesaplamalari
yaparken “fGarch” paketi kullanilmistir. Sonrasinda, bir 6nceki modelde takip edilen
hesaplamalarda oldugu gibi, en diisiik AIC degerine sahip olan denklem secilerek

kullanilmistir. Daha sonra esitlik (2.15) kullanilarak VaR degerleri bulunmustur.

Tablo 5.8, uygulamada kullanilan dokuz ayri GARCH modelinin log-olabilirlik
degerlerini, parametre sayilarini ve bunlara bagh olarak AIC degerlerini ozetler
niteliktedir.
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Tablo 5.8 t dagilimli GARCH modellerinin AIC degerleri

Model Log-olabilirlik degeri | K (parametre sayis1) | AIC degeri
GARCH (1,1) 872,1692 4 -1736,3384
GARCH (1,2) 872,6619 5 -1735,3238
GARCH (1,3) 872,6535 6 -1733,307
GARCH (2,1) 872,1659 5 -1734,3318
GARCH (2,2) 872,7871 6 -1733,5742
GARCH (2,3) 872,7788 7 -1731,5576
GARCH 3,1) 872,3701 6 -1732,7402
GARCH (3,2) 873,0212 7 -1732,0424
GARCH (3,3) 873,0808 8 -1730,1616

Tablo 5.8’den goriilebilecegi gibi, dokuz ayr1 GARCH-t modeli icinden en kiiciik AIC
degerine sahip olan model GARCH (1,1) modelidir. Bu yiizden, optimum olarak
belirlenmis olan portféyle ilgili VaR hesabinin yapilmasinda GARCH (1,1) modeli
kullanilmistir. Kullanilan GARCH (1,1) modelinin parametreleri Tablo 5.9’da
gorilmektedir. Tablodaki p degerlerinden de anlasilabilecegi gibi, GARCH (1,1)
modelindeki biitiin parametreler istatistiksel olarak anlamlidir. Bu model disindaki

diger sekiz modelle ilgili parametrelerin 6zet tablolari ise, Ek B’de verilmistir.
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Tablo 5.9 t dagilimh GARCH (1,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00018 0,00008 2,288 0,0221*
oy 0,27296 0,12890 2,118 0,0342 *
By 0,54323 0,13020 4,173 0,00003 ***
Sekil p. 3,18765 0,58950 5,407 0,00000 ***
Anlamlilik kodlar1: 0 “*** 0,001 “** 0,01 “* 0,05‘ 0,11
Log-olabilirlik degeri: 872,1692

Sonug olarak, HS-GARCH-t yontemiyle portfoyiin VaR degeri hesaplanirken GARCH
(1,1) modeli esas alinmistir. Bu yontemle hesaplanan optimum portféyiin VaR
degerlerinin %5 anlamlhlik duizeyindeki grafigi Sekil 5.24’te goriilmektedir. Sekilden
gorilebilecegi gibi, bu yontemle hesaplanan giinliik getirilerin VaR degerleri, HS-

GARCH-Normal yontemindeki gibi, ani degisimlere kars1 duyarlilik géstermektedir.
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Sekil 5.24 Optimum portfoyiin HS-GARCH-t yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR
grafigi
5.3.2 Cok Degiskenli Modellerle Optimum Portféyiin Riske Maruz Degerinin

Hesaplanmasi

Cok degiskenli modellerde, portfoy getirisinin VaR degerini hesaplamak icin
optimum portféyli olusturan her bir kripto paranin giinliik getirileri dikkate
alinmaktadir. Bu yiizden, bu tir modeller ¢ok degiskenli modeller olarak
adlandirilmaktadir. Bu tiir modellerde, toplamda 1825 giinliik veri setinden ilk 365
glin, kalan 1460 giin boyunca olmasi gereken portfoy agirliklarini bulmak icin
kullanilmaktadir. Daha sonra, geriye kalan 366.-1825. glinler arasinda kalan giinler
icin optimum portféyli olusturan her bir kripto para biriminin giinltiik agirliklari
kullanilarak ¢ok degiskenli VaR tahmin modelleri uygulanmakta ve toplam 1460
ginlik zaman periyodu i¢in portfdyiin VaR degeri %5’lik anlamlilik diizeyinde

glinliik olarak hesaplanmaktadir. Asagidaki boliimlerde, optimum olarak
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belirlenmis olan portfdye, dort farkli ¢cok degiskenli VaR hesaplama yonteminin
uygulanmasi sonucunda elde edilen degerler verilmektedir. Bu béliimlerde, Boliim
2.3.2'de verilmis olan esitlikler kullanilmis; gerekli hesaplamalar1 yapmak i¢in R
programlama dilinden (R Core Team, 2019) yararlanilmistir. Hesaplamalar:
yaparken ek bir pakete ihtiya¢ duyulmasi halinde, hangi paketin kullanilmis oldugu

her bir boliim icinde ayrica belirtilmistir.

5.3.2.1 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin VC-Normal Yontemiyle

Hesaplanmasi

Optimum portfoyiin VaR degerinin Bolim 2.3.2.1’deki matematiksel esitliklerin
151g81nda R programlama diliyle (R Core Team, 2019) hesaplanmasi sonucunda Sekil
5.25’te verilmis olan grafik ortaya ¢ikmaktadir. Buradaki siyah cizgiler portfoy
getirisinin grafigini, kirmiz1 cizgiler ise VC-Normal yontemiyle hesaplanmis olan

VaR degerlerinin giinlere bagh grafigini belirtmektedir.
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Sekil 5.25 Optimum portfoyiin VC-Normal yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR
grafigi

5.3.2.2 Optimum Portféyiin VaR Degerinin VC-t Yontemiyle Hesaplanmasi

Bolim 2.3.2.2°de detayl olarak agiklanmis olan VC-t yonteminin R programlama
dilinde (R Core Team, 2019) uygulanmasi i¢in Osorio ve Galea (2015) tarafindan
“Statistical inference in multivariate analysis using the t-distribution” bashgiyla
gelistirilmis olan “MVT” isimli R paketinden yararlanilmistir. Yapilan hesaplamalar
sonucunda, Sekil 5.26’da verilmis olan grafik ortaya ¢ikmaktadir. Buradaki siyah
cizgiler portfoy getirisinin grafigini, kirmizi cizgiler ise VC-t yontemiyle hesaplanmis

olan VaR degerlerinin giinlere bagh grafigini gostermektedir.
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Sekil 5.26 Optimum portféyiin VC-t yontemiyle hesaplanan %5’lik VaR grafigi

5.3.2.3 Optimum Portféyiin VaR Degerinin DCC-MGARCH-Normal Yéntemiyle

Hesaplanmasi

DCC-MGARCH-Normal yontemiyle optimum portféyiin VaR degerinin
bulunabilmesi icin Boliim 2.3.2.3’te belirtilmis olan asamali model kullanilmistir.
Gerekli hesaplamalarin R programinda yapilabilmesi icin Ghalanos (2019a)
tarafindan kodlanmis olan “Multivariate GARCH Models” baghkli “rmgarch”
paketiyle, yine Ghalanos (2019b) tarafindan gelistirilmis olan “Univariate GARCH
models” bashkli “rugarch” paketinden yararlanilmistir. Yapilan uygulama
sonucunda, DCC-MGARCH-Normal yontemiyle optimum portfoyiin %5’lik VaR
degeri, Sekil 5.27°deki gibi bulunmustur. Bu sekildeki siyah cizgiler portfoy
getirisinin grafigini, kirmiz1 c¢izgiler ise DCC-MGARCH-Normal yontemiyle

hesaplanmis olan VaR degerlerinin giinlere bagh grafigini gostermektedir.
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Sekil 5.27 Optimum portfoyiin DCC-MGARCH-Normal yontemiyle hesaplanan
%5’lik VaR grafigi

DCC-MGARCH-Normal yonteminin uygulanabilmesi icin, portfdy icindeki her bir
kripto paranin birbirleriyle olan dinamik kosullu korelasyonlar1 (DCC)
hesaplanmistir. Ek C’de her bir ikili kripto para kombinasyonu i¢cin hesaplanmis olan
DCC degerleriyle ilgili grafikler ilk bir yillik veri i¢in verilmistir. Bunun disinda,
uygulanmis olan DCC-MGARCH-Normal modelindeki baslangi¢ parametreleriyle
ilgili R program ciktilar: ¢iktilar1 Ek D’de goriilebilmektedir.

5.3.2.4 Optimum Portfoyiin VaR Degerinin DCC-MGARCH-t Yontemiyle

Hesaplanmasi

DCC-MGARCH-t yontemiyle optimum portféyiin VaR degerinin bulunabilmesi i¢in
Boliim 2.3.2.4’te belirtilmis olan asamali model kullanilmistir. Gerekli hesaplamalar,
R programlama dilinde (R Core Team, 2019) Ghalanos (2019a) tarafindan
kodlanmis olan “Multivariate GARCH Models” baglikli “rmgarch” paketiyle, yine
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Ghalanos (2019b) tarafindan gelistirilmis olan “Univariate GARCH models” baslikl
“rugarch” paketinden yararlanilarak yapilmistir. Uygulamanin sonucunda, DCC-
MGARCH-t yontemiyle bulunmus olan optimum portfoyiin %5’lik VaR degeri, Sekil
5.28’deki verilmistir. Burada, siyah cizgiler portfoy getirisinin grafigini, kirmizi
cizgiler ise DCC-MGARCH-t yontemiyle hesaplanmis olan VaR degerlerinin glinlere

bagh grafigini gostermektedir.
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Sekil 5.28 Optimum portfoyiin DCC-MGARCH-t yontemiyle hesaplanan %5°lik VaR
grafigi

Ek C'de, bu yontemde kullanilmis olan, her bir ikili kripto para kombinasyonu i¢in

hesaplanmis olan DCC degerleriyle ilgili grafikler ilk bir yillik veri icin

gorilebilmektedir. Ayrica, uygulanmis olan DCC-MGARCH-t modelindeki baslangi¢

parametreleriyle ilgili R program ¢iktilar1 Ek E’de verilmistir.
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5.3.3 Optimum Portféyiin VaR Degerinin HS-GARCH-Weibull Yéntemiyle

Hesaplanmasi

Bu boliime kadar kullanilmis olan portféyiin VaR degerini hesaplama yontemlerinin
hepsi literatiirde mevcuttur. Ancak gelistirilmis olan HS-GARCH-Weibull
yonteminde, artik terimlerin dagilimlarinin iki tarafli Weibull dagilimina uydugu
varsayllmaktadir. Portfoy getirilerine MLE yonteminin uygulanmasiyla normal, t ve
iki tarafli Weibull dagilimlar: i¢in olusacak olan grafikler ve gerceklesen porftoy
getirilerinin histogrami Sekil 5.29'da goriilebilmektedir. Bu sekilden de
anlasilabilecegi gibi, portfoy getirileri icin iki tarafli Weibull dagiliminin
kullanilmasi, t ve normal dagilimlara goére daha uygundur. Bu bakimdan gelistirilen
HS-GARCH-Weibull yontemi, portfoyiin VaR degerini hesaplamak i¢in yeni bir bakis

acist sunmaktadir.
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Sekil 5.29 Optimum portfdy getirilerinin histogrami ve ti¢ farkli dagilimin
karsilastirilmasi
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Olusturulmus olan optimum portf6éytin giinliik VaR degerlerini hesaplayabilmek icin
bu calismanin 4. Boliim’iinde detayh olarak agiklanmis olan HS-GARCH-Weibull
yontemi uygulanmistir. Gerekli hesaplamalarin R programinin yardimiyla
yapilmasiyla optimum portfoyiin %5’lik VaR degeri, Sekil 5.30’daki grafikteki gibi
bulunmustur. Bu grafikte, siyah cizgiler portfoy getirisini, kirmiz cizgiler ise HS-

GARCH-Weibull yontemiyle hesaplanmis olan giinliik VaR degerlerini ifade
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Sekil 5.30 Optimum portféylin HS-GARCH-Weibull yontemiyle hesaplanan %5’lik
VaR grafigi

5.4 VaR Modellerine Geriye Doniik Testlerin Uygulanmasi

Bu boliimde, yeni 6nerilen HS-GARCH-Weibull yonteminin, literatiirde mevcut olan
HS-Ampirik, HS-Normal, HS-t, HS-EWMA, HS-GARCH-Normal, HS-GARCH-t, VC-
Normal, VC-t, DCC-MGARCH-Normal ve DCC-MGARCH-t yoOntemleriyle

karsilastirilmasi i¢in ampirik sonuglar rapor edilmistir. Analiz edilen VaR hesaplama
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yontemlerinin %5°lik anlamlilik diizeyine sahip olan bir giinliik risk tahminlerinin
performanslarin1 karsilastirabilmek i¢in, bu c¢alismada Bolim 2.4’te teorik
aciklamalari verilmis olan geriye doniik testler kullanilmistir. Troster vd. (2019) de,
Bitcoin i¢in uygulamis olduklar: farkli GARCH tabanli modelleri test edebilmek i¢in
ayn1 geriye doniik testleri kullanmislardur. Ilgili testleri gerceklestirmek icin, Ardia
vd. (2019b) tarafindan gelistirilmis olan “GAS” isimli R paketi kullanilmistir.
Uygulamalarla ilgili sonuclar, Tablo 5.10°da gosterilmistir. Sekil 5.31'de ise, her bir
yontemin ayr1 ayr1 uygulanmasi sonucu hesaplanmis olan %5’lik portféy VaR
degerleri tek bir grafik lizerinde goriilmektedir. Tabloda parantez icindeki sayilar p

degerlerini vermektedir.

Tablo 5.10 VaR yontemlerinin geriye dontik test sonuglari

Yéntem AE [ s* [ LRUC | s* [ LR-CC | S* DQ S*
HS-Ampirik 1132 | 8 | 0971 6 | 4084 | 5 | 11,800 | 9
(0,324) (0,130) (0,019)
HS-Normal 0840 | 6 1,553 8 3435 | 4 | 4409 3
(0,212) (0,180) (0,354)
HS-t 1,114 | 7 | 0,725 5 5,989 7 | 9,072 6
(0,394) (0,050) (0,059)
HS-EWMA 0936 | 3 0,276 3 0,472 2 0,664 1
(0,599) (0,790) (0,956)
HS-GARCH-Normal 1,406 | 10 | 8,498 9 8568 | 9 | 10990 | 8
(0,004) (0,014) (0,027)
HS-GARCH-t 0603 | 9 | 105538 | 10 | 10,538 | 10 | 9,406 7
(0,001) (0,005) (0,052)
VC-Normal 0,950 | 2 0,148 2 4,261 6 | 5907 5
(0,701) (0,119) (0,206)
VC-t 1,078 | 4 | 0339 | 4 | 6335 8 | 13941 | 10
(0,560) (0,042) (0,008)
DCC-MGARCH-Normal | 0,840 | 5 1,553 7 | 2108 3 5075 | 4
(0,213) (0,349) (0,280)
DCC-MGARCH-t 0311 | 11 | 37,089 | 11 | 37,625 | 11 | 27,578 | 11
(0,000) (0,000) (0,000)
HS-GARCH-Weibull 0968 | 1 0,060 1 0,209 1 1,360 2
(0,807) (0,901) (0,851)

*VaR modellerinin siralamasi.
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Sekil 5.31 Uygulanan modellerden elde edilen %5’lik VaR degerlerinin
karsilastirilmasi

Tablo 5.10°dan goériilebilecegi gibi, AE kriterine gore en iyi yontem HS-GARCH-
Weibull yontemi olarak bulunmustur; ¢iinkti diger modellere gore AE degeri bire en
yakin olan model budur. AE kriterine gore en iyi performansa sahip olan ikinci
model VC- Normal modeliyken, HS-EWMA y6ntemi ise bu kritere gore ti¢iinct siray1
almaktadir. Ayrica, uygulanan modellerinin performanslarini 6l¢gebilmek icin AE
kriteri disinda Kupiec'in (1995) kosulsuz kapsama ve Christoffersen’in (1998)
kosullu kapsama testleri de kullanilmistir. Her iki teste gore, AE kriterindeki
siralamada oldugu gibi, HS-GARCH-Weibull yontemi ilk siray1r almistir. Kosulsuz
kapsama testinde, VC-Normal yontemi ikinci siray1, HS-EWMA yontemi ise ti¢lincli
sirayl almistir. Kosullu kapsama testine gore ise, HS-EWMA yo6ntemi en iyi
performansa sahip olan ikinci model olurken, DCC-MGARCH-Normal yontemi
liclincii sirada bulunmaktadir. Bu boliimde uygulanmis olan son test ise DQ testidir.
DQ testine gore, en iyi performansa sahip olan yontem HS-EWMA yontemidir.
Gelistirilmis olan HS-GARCH-Weibull yontemi bu kritere gore ikinci sirada

bulunmaktadir. HS-GARCH-Normal yontemi ise tUglincii siray1 almaktadir. Sonug
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olarak, yeni gelistirilmis olan HS-GARCH-Weibull isimli portfoy riske maruz deger
ol¢me yontemi, dort adet geriye dontk testten tlgiinde ilk sirayi, kalan diger testte
ise ikinci sirayr almistir. Bu durum, HS-GARCH-Weibull modelinin basarisini

gostermektedir.
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6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Chen ve Gerlach (2013) tarafindan tek degiskenli modellerde
kullanilmak iizere gelistirilmis olan iki tarafli Weibull dagilimi genisletilerek, dort
ana kripto para biriminden olusturulmus olan portféylin riske maruz degerini
hesaplamak i¢in kullanilmistir. Gelistirilen yeni yontem, tarihsel simiilasyon (HS),
GARCH ve iki tarafli Weibull dagiliminin kombinasyonundan olustugu icin HS-
GARCH-Weibull olarak adlandirilmaktadir. Kripto para birimlerinde, yiiksek
volatilite, volatilite kiimelenmesi, siskin kuyruga sahip dagilimlar ve yiiksek
carpiklik bulunmaktadir. Bu 6zellikler, literatiirde bulunan tek ve ¢ok degiskenli
portfdy riske maruz deger hesaplama yoOntemlerinin kullanilmasiyla
modellenememektedir. Ancak gelistirilen yeni yontem, kripto para piyasalarinda
karsilasilan bu tiir 6zelliklerin dikkate alinarak portfoyiin riske maruz degerinin

daha iyi bir sekilde tahmin edilebilmesine olanak tanimaktadir.

Gelistirilen HS-GARCH-Weibull ydntemini uygulamadan o6nce, olasi portfoyler
icinde minimum varyansa sahip olan portfoy kombinasyonu optimum portfoy
olarak secilmistir. Olusturulan optimum portféyde, portféyli olusturan her bir
kripto paranin agirlig1 giinliik olarak degismektedir. Daha sonra, belirlenmis olan
optimum portféytin glinliik getirileri, tarihsel simiilasyon yardimiyla hesaplanmis
ve gelistirilen yeni yontemle portfoy riske maruz degeri giinliikk olarak

belirlenmistir.

Optimum portfoyiin riske maruz degeri, gelistirilen yeni yontemle ve literatiirde
bulunan cesitli tek ve cok degiskenli modellerle hesaplandiktan sonra, modellerin
performanslarini karsilastirabilmek i¢in dort farkli geriye doniik test uygulanmistir.
Ampirik bulgular, HS-GARCH-Weibull yonteminin dort geriye doniik test
kriterinden tUgline gore diger mevcut yontemlerin sonuclariyla kiyaslandiginda en
iyi performans1 gosterdigini ortaya koymaktadir. Gelistirilen yeni yontem, diger

geriye dontik teste gore ise, ikinci en iyi performansa sahiptir. Sonug¢ olarak,
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gelistirilmis olan yeni yontemin uygulama sonuglarinin, kiyaslama yapilan diger on
yontemin sonuglarina gore daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.
Dolayisiyla, yeni gelistirilmis olan HS-GARCH-Weibull ydnteminin, kiyaslama
yapilan diger tek ve ¢ok degiskenli portféy riske maruz deger hesaplama

yontemlerine gore daha iyi sonuclar verecek olmasi hipotezi dogrulanmistir.

Bu calismada elde edilen iimit verici sonuglar, yeni yontemin finansal kurumlar ve
yatirimcilar tarafindan kripto para birimleri gibi yiiksek volatiliteye sahip varliklar
iceren portfoylerin riske maruz deger tahmini i¢in kullanilabilecegini
gostermektedir. Gelecekteki olas1i calisma konularina, emtia, doviz ve tirev
piyasalar gibi farkl piyasalardan varlik portféylerine yeni yontemin uygulanmasi

ornek olarak gosterilebilir.
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A

HS-GARCH-NORMAL MODELLERININ
PARAMETRELERI

Bu bélimde, Bolim 5.3.1.5’te uygulanmis olan GARCH (1,2) modeli disinda
denenmis olan sekiz farkli HS-GARCH-Normal modelinin parametreleriyle ilgili

istatistiksel sonuglar 6zetlenmistir.

GARCH (1,1):
GARCH (1,1) denkleminin parametreleri Tablo A.1’deki gibidir. Tablodaki p

degerlerinden de gorulebilecegi gibi, modelde kullanilan tim parametreler

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo A.1 GARCH (1,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger | Standart Hata t degeri p degeri
g 0,00018 0,00006 3,163 0,00156 **
o 0,12269 0,04629 2,651 0,00804 **
B1 0,62028 0,10540 5,883 0,00000 ***

Anlamlilik kodlar1: 0 “*** 0,001 ** 0,01 “* 0,05‘ 0,11

Log-olabilirlik degeri: 820,8221

GARCH (1,3):

Tablo A.2’de GARCH (1,3) denklemiyle ilgili model parametreleri verilmistir.
Tablodaki p degerlerinden goriilebilecegi gibi, 1 ve B3 disindaki biitiin model

parametreleri istatistiksel olarak anlamhidir.
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Tablo A.2 GARCH (1,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata tdegeri p degeri
g 0,00026 0,00007 3,718 0,00020 ***
oy 0,19041 0,07529 2,578 0,00995 **
B4 0,00000 0,24780 0,000 1,00000
B, 0,42937 0,10300 4,168 0,00003 ***
B3 0,01844 0,16330 0,113 0,91011

Anlamlhlik kodlar1: 0 “*** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11

Log-olabilirlik degeri: 822,3786

GARCH (2,1):

GARCH (2,1) denkleminin parametreleri Tablo A.3’teki gibidir. Tablodaki p
degerlerinden anlasilabilecegi gibi, az disindaki biitin model parametreleri

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo A.3 GARCH (2,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata tdegeri p degeri
Qg 0,00018 0,00007 2,516 0,01190 *
oy 0,12300 0,06257 1,965 0,04940 *
sy 0,00000 0,07476 0,000 1,00000
B1 0,62010 0,14070 4,409 0,00007 ***

Anlamhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05°” 0,11

Log-olabilirlik degeri: 820,8185
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GARCH (2,2):

Tablo A.4'te GARCH (2,2) denklemiyle ilgili model parametreleri goriilmektedir.
Tablodaki p degerlerinden anlasilabilecegi gibi, az ve B1 disindaki tiim model

parametreleri istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo A.4 GARCH (2,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
g 0,00025 0,00009 2,987 0,00282 **
oy 0,19040 0,07077 2,691 0,00713 **
a, 0,00000 0,05681 0,000 1,00000
B1 0,02324 0,14060 0,165 0,86870
B 0,04295 0,10430 4,117 0,00004 ***

Anlamlilik kodlar1: 0 “*** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11

Log-olabilirlik degeri: 822,3821

GARCH (2,3):

Tablo A.5'te GARCH (2,3) denklemiyle ilgili model parametreleri verilmistir.
Tablodaki “NA” degerleri model tarafindan hesaplanamayan degerleri ifade
etmektedir. Parametre sayisinin artmasi, modeli daha karmasik bir hale
getirdiginden, hesaplanamayan degerlerin olusmasina neden olabilmektedir.
Tablodaki p degerlerinden goriilebilecegi gibi, modeldeki parametrelerden sadece

a1 ve B2 parametreleri, istatistiksel olarak anlamhdir.
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Tablo A.5 GARCH (2,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00026 NA NA NA
oy 0,19410 0,06629 2,927 0,00342 **
a, 0,00000 NA NA NA
B 0,00000 NA NA NA
B2 0,42940 0,10010 4,291 0,00002 ***
B3 0,01844 NA NA NA
Anlamlhlik kodlar1: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11
Log-olabilirlik degeri: 822,3786

GARCH (3.1):

GARCH (3,1) denkleminin model parametreleri Tablo A.6’daki gibidir. Tablodaki

parametrelerden, oo ve [1, %5’lik anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak

anlamlidir. a1 ise, %10’luk anlamlilik diizeyinde istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo A.6 GARCH (3,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger | Standart Hata t degeri p degeri
o 0,00024 0,00013 2,129 0,03320 *
oy 0,11370 0,06004 1,893 0,05840 -
o 0,00000 0,08171 0,000 1,00000
o3 0,05569 0,07622 0,731 0,46500
By 0,04895 0,22990 2,129 0,03330 *

Anlamlilik kodlar1: 0 *** 0,001 ** 0,01 “* 0,05 0,11

Log-olabilirlik degeri: 821,1422
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GARCH (3.2):

Tablo A.7’de GARCH (3,2) denklemiyle ilgili model parametreleri gértilmektedir.
Tablodaki p degerlerinden anlasilabilecegi gibi, model parametrelerinden oo, %1’lik
anlamlilik diizeyinde, a1 %5’lik anlamlilik diizeyinde ve (2 ise, %10’luk anlamlilik

diizeyinde olmak tizere istatistiksel olarak anlamhdir.

Tablo A.7 GARCH (3,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00032 0,00011 2,870 0,00410 **
oy 0,15590 0,07006 2,226 0,02600 *
oy 0,00000 0,04657 0,000 1,00000
a3 0,09059 0,08599 1,054 0,29210
B1 0,01550 0,12310 0,126 0,89980
B, 0,29550 0,16130 1,832 0,06690 -

Anlamlhilik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 011

Log-olabilirlik degeri: 823,0003

GARCH (3.3):

Tablo A.8’"de GARCH (3,3) denklemiyle ilgili model parametreleri verilmistir. Bu

parametrelerden a1, as ve 32, istatistiksel olarak anlamhdir.
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Tablo A.8 GARCH (3,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00032 NA NA NA
oy 0,15130 0,06791 2,228 0,02591 *
a, 0,00000 NA NA NA
a3 0,10480 0,03098 3,385 0,00071 ***
B 0,00000 NA NA NA
B 0,26670 0,13000 2,051 0,04027 *
B3 0,03526 NA NA NA
Anlamlhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11

Log-olabilirlik degeri: 823,1603
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B

HS-GARCH-t MODELLERININ PARAMETRELERI

Bu bolimde, Bolum 5.3.1.6'da uygulanmis olan GARCH (1,1) modeli disinda
denenmis olan sekiz farkli HS-GARCH-t modelinin parametreleriyle ilgili

istatistiksel sonuclar 6zetlenmistir.

GARCH (1.,2):

GARCH (1,2) denkleminin parametreleri Tablo B.1’deki gibidir. Tablodaki p
degerlerinden de goriilebilecegi gibi, 1 disindaki tim model parametreleri

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo B.1 t dagilimli GARCH (1,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
oy 0,00020 0,00008 2,485 0,01300 *
oy 0,35674 0,15390 2,318 0,02040 *
B1 0,09843 0,15770 0,624 0,53260
B 0,34876 0,17620 1,979 0,04780 *

Sekil p. 3,27940 0,62560 5,242 0,00000 ***
Anlamhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 011
Log-olabilirlik degeri: 872,6619

GARCH (1,3):

GARCH (1,3) denkleminin parametreleri Tablo B.2’deki gibidir. Tablodaki p
degerlerinden de anlasilabilecegi gibi, 31 ve B3 disindaki tiim model parametreleri

istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo B.2 t dagilimli GARCH (1,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00020 0,00008 2,469 0,01350 *
oy 0,35822 0,15580 2,300 0,02150 *
By 0,09851 0,21590 0,456 0,64820
B2 0,34916 0,17670 1,977 0,04810 *
B3 0,00000 0,13870 0,000 1,00000

Sekil p. 3,26856 0,62500 5,230 0,00000 ***
Anlamlhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,1°1
Log-olabilirlik degeri: 872,6535

GARCH (2,1):

GARCH (2,1) denkleminin parametreleri Tablo B.3’te verilmistir. Tablodaki p
degerlerinden de goriilebilecegi gibi, sekil parametresi %0,1’lik, 1 %1'lik, oo ve a1

ise %5’lik anlamlilik diizeyinde olmak tlizere istatistiksel olarak anlamhdir.

Tablo B.3 t dagilimli GARCH (2,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata tdegeri p degeri
Qg 0,00018 0,00010 1,769 0,07683 -
oy 0,27212 0,14080 1,932 0,05334 -
ay 0,00000 0,15440 0,000 1,00000
B1 0,54340 0,19500 2,787 0,00532 **

Sekil p. 3,19311 0,59290 5,386 0,00000 ***

Anlamlilik kodlar1: 0 “*** 0,001 ** 0,01 “* 0,05‘ 0,11

Log-olabilirlik degeri: 872,1659
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GARCH (2,2):

GARCH (2,2) denkleminin parametreleri Tablo B.4’teki gibidir. Tablodaki p
degerlerinden de anlasilabilecegi gibi, a1 ve $1 disindaki tiim model parametreleri

istatistiksel olarak anlamlidir.

Tablo B.4 t dagiliml1 GARCH (2,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00023 0,00012 1,982 0,04750 *
o 0,34143 0,15520 2,201 0,02780 *
ay 0,06062 0,13260 0,457 0,64740
B1 0,00000 0,23530 0,000 1,00000
B 0,36962 0,15490 2,386 0,01700 *
Sekil p. 3,26040 0,62170 5,244 0,00000 ***
Anlamhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11
Log-olabilirlik degeri: 872,7871

GARCH (2,3):

GARCH (2,3) denkleminin parametreleri Tablo B.5’te verilmistir. Tablodaki p
degerlerinden de goriilebilecegi gibi, sekil parametresi %0,1'lik, a1 %5’lik ve B2 ise

%10°’luk anlamlhlik diizeyinde olmak tizere istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo B.5 t dagilimli GARCH (2,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata tdegeri p degeri
Qg 0,00023 0,00028 0,815 0,41490
oy 0,34250 0,16270 2,105 0,03530 *
a; 0,06088 0,45040 0,135 0,89250
By 0,00000 1,43700 0,000 1,00000
B 0,37034 0,20640 1,795 0,07270 -
B3 0,00000 0,56230 0,000 1,00000
Sekil p. 3,25075 0,62100 5,235 0,00000 ***
Anlamlhlik kodlari: 0 *** 0,001 ** 0,01 0,05 0,11
Log-olabilirlik degeri: 872,7788

GARCH (3.1):

GARCH (3,1) denkleminin parametreleri Tablo B.6’daki gibidir. Tablodaki p
degerlerinden de anlasilabilecegi gibi, sekil parametresi %0,1’lik, a1 ise %10’luk

anlamlilik diizeyinde olmak iizere istatistiksel olarak anlamlidir.

95



Tablo B.6 t dagilimli GARCH (3,1) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00024 0,00021 1,153 0,24880
oy 0,28955 0,1541 1,879 0,06020 -
ay 0,00000 0,18200 0,000 1,00000
03 0,09663 0,18090 0,534 0,59330
By 0,38077 0,04674 0,815 0,41530
Sekil p. 3,18083 0,06033 5,273 0,00000 ***
Anlamlhlik kodlari: 0 “**** 0,001 ** 0,01 * 0,05 0,1‘'1
Log-olabilirlik degeri: 872,3701

GARCH (3.2):

GARCH (3,2) denkleminin parametreleri Tablo B.7’de verilmistir. Tablodaki p
degerlerinden de goriilebilecegi gibi, sekil parametresi %0,1°'lik, a1 %5’lik ve ao ise

%10’luk anlamlilik diizeyinde olmak ilizere istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo B.7 t dagilimli GARCH (3,2) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
Qg 0,00028 0,00014 1,934 0,05310 -
oy 0,31120 0,15461 2,013 0,04410 *
a, 0,06393 0,12293 0,520 0,60300
o3 0,11907 0,17446 0,683 0,49490
B1 0,00710 0,20162 0,035 0,97190
B 0,23349 0,23361 0,999 0,31760
Sekil p. 3,25266 0,62573 5,198 0,00000 ***
Anlamlilik kodlar1: 0 “***** 0,001 ** 0,01* 0,05 0,11
Log-olabilirlik degeri: 873,0212

GARCH (3.3):

GARCH (3,3) denkleminin parametreleri Tablo B.8’deki gibidir. Tabloda “NA” ile
gosterilen degerler, model tarafindan hesaplanamamistir. Ayni tablodaki p
degerlerinden de anlasilabilecegi gibi, sekil parametresi %0,1’lik, a1 ise %5’lik

anlamlilik diizeyinde olmak iizere istatistiksel olarak anlamlidir.
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Tablo B.8 t dagilimli GARCH (3,3) modelinin parametreleri

Parametre | Tahmini Deger Standart Hata t degeri p degeri
0o 0,00029 NA NA NA
oy 0,30228 0,14890 2,030 0,04230 *
o, 0,06380 NA NA NA
o3 0,15457 NA NA NA
B. 0,00000 NA NA NA
B2 0,17251 0,17570 0,982 0,32620 ***
Bs 0,03252 NA NA NA
Sekil p. 3,25593 0,66280 5,195 0,00000
Anlamlilik kodlar: 0 “*** 0,001 ** 0,01* 0,057 0,11

Log-olabilirlik degeri: 873,0808
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C

OPTIMUM PORTFOYDEKI KRIPTO PARALARIN
DCC GRAFIKLERI

Bu béliimde, sirasiyla Bolim 5.3.2.3 ve 5.3.2.4’te uygulama sonuglari verilmis olan
DCC-MGARCH-normal ve DCC-MGARCH-t yontemlerinin her ikisinde de kullanilmis
olan, optimum portféyli olusturan kripto paralarin birbirleri arasindaki dinamik
kosullu korelasyonlarin1 (DCC) gosteren grafikler ilk bir yillik veri seti igin

verilmistir. Ilgili grafikler Sekil C.1-C.6’da goriilmektedir.
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D

DCC-MGARCH-NORMAL MODELININ
PARAMETRELERI

Bu boliimde, Bolim 5.3.2.3’te uygulama sonuglar1 verilmis olan DCC-MGARCH-
Normal modelinin baslangic parametreleri goériilmektedir. Ilgili veriler, R
programlama dilinin (R Core Team, 2019) c¢alistirilmasi sonucu olusturulan

program ¢iktilaridir.

S S *

. DCC GARCH Spec *

| S —— *
Model : DCC(1,1)
Estimation : 2-step
Distribution :  mvnorm

No. Parameters : 24

No. Series : 4

e e e —————— *
* DCC GARCH Fit *
L —— *
Distribution :  mvnorm
Model : DCC(1,1)
No. Parameters 24

[VAR GARCH DCC UncQ] : [0+16+2+6]

No. Series : 4
No. Obs. : 365
Log-Likelihood : 2394
Av.Log-Likelihood : 6.56
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. Error
.001557
.000086
.056432
.086501
.002290
.000083
.030530
.040815
.002813
.000333
.182268
.107169
.004047
.002044
.221442
.385438
.021852

Optimal Parameters
Estimate
[BTC] .mu -0.002516
[BTC] . omega 0.000125
[BTC] .alphal 0.113183
[BTC] .betal 0.800136
[LTC] .mu -0.005343
[LTC] . omega 0.000179
[LTC] .alphal 0.095178
[LTC] .betal 0.827529
[XRP] .mu -0.005946
[XRP] . omega 0.000825
[XRP] .alphal 0.520949
[XRP] .betal 0.428318
[DASH] .mu -0.001774
[DASH] . omega 0.001625
[DASH] .alphal 0.330455
[DASH] .betal 0.538144
[Joint]dccal 0.043399
[Joint]dccbl 0.835090

Information Criteria

Akaike -12.988
Bayes -12.731
Shibata -12.996
Hannan-Quinn -12.886

Elapse

d time : 2.453

O O O O O O O O O 0O O o o o o o o o

.041520
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value

.61558

1.45512
2.00567

.24997
.33264

2.15677
3.11749°

.27526
.11394

2.47975
2.85814
3.99668

.43836

0.79509
1.49229

.39619

1.98606

20.

11310

Pr(>|t])
0.106184
0.145637
0.044892
.000000
.019667
.031023
.001824
.000000
.034521
.013147
.004261
.000064
.661127
.426561
.135624
.162658
.047026
.000000

O O O O O O O O o o o o o o o



E

DCC-MGARCH-T MODELININ PARAMETRELERI

Bu bolimde, Bolim 5.3.2.4’te uygulama sonuclar1 verilmis olan DCC-MGARCH-t
modelinin baslangi¢ parametreleri goriilmektedir. Ilgili veriler, R programlama

dilinin (R Core Team, 2019) calistirilmasi sonucu olusturulan program ¢iktilaridir.

S S *

* DCC GARCH Spec *
S S *
Model : DCC(1,1)
Estimation : 2-step
Distribution : mvt

No. Parameters : 29

No. Series : 4
| — *
* DCC GARCH Fit *
e e —————— *
Distribution : mvt

Model : DCC(1,1)
No. Parameters : 29

[VAR GARCH DCC UncQ] : [0+20+3+6]

No. Series : 4
No. Obs. : 365
Log-Likelihood : 2608
Av.Log-Likelihood : 7.15

Optimal Parameters

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
[BTC] .mu -0.001103 0.001053 -1.04838 0.294465
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[BTC] . omega 0
[BTC] .alphal 0
[BTC] .betal 0.
[BTC] . shape 2

[LTC] .mu -0.
[LTC] . omega 0.
[LTC] .alphal 0.
[LTC] .betal 0.
[LTC] . shape 2.
[XRP] .mu -0.
[XRP] .omega 0.
[XRP] .alphal 0.
[XRP] .betal 0.
[XRP] . shape 3.
[DASH] .mu -0.

[DASH] . omega 0.
[DASH] .alphal O.
[DASH] .betal 0.
[DASH] . shape 2.
[Joint]dccal 0.
[Joint]dccbl 0.
[Joint]mshape 4.

.000106
.246747

752253

.891595

002634
000190
230309
768691
495937
001744
000735
600751
398249
100966
007070
004055
811772
187227
936347
075790
828963
000000

Information Criteria

Akaike -14
Bayes -13.
Shibata -14.

Hannan-Quinn -14.

Elapsed time : 5.

B O O O O O O O O O O O o 0O o o o o o o o o

.000082
.076485
.082180
.175798
.001159
.000111
.064401
.069677
.084382
.001755
.000360
.161560
.127478
.301158
.003096
.002286
.209351
.247621
.388746
.025934
.039603
.806572
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1.28657
3.22607
9.15373

l6.
.27240

44837

1.71131

.57617
11.
29.
.99381

03215
57890

2.04519
3.71844
3.12407

10.
.28402
.77370
.87757
.75610
.55338
.92239
20.
.21414

N 4 O W B

29681

93156

O O O O O O O O O O 0O O O o o o o o o o o o

.198244
.001255
.000000
.000000
.023063
.087024
.000349
.000000
.000000
.320314
.040837
.000200
.001784
.000000
.022370
.076113
.000106
.449587
.000000
.003474
.000000
.026819
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