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KAPULA ILE KURESEL BORSA iNDEKSLERI ARASINDAKI
BAGIMLILIGIN ARASTIRILMASI

OZET

Bu tez uluslararasi borsalar arasindaki bagimhligi nispeten yeni fakat hizla gelisen bir
yaklagim olan kapulalar kullanarak incelemektedir; bu da hem bagimhlik yapisinin
hem de bagimliligin derecesini incelememize olanak saglamaktadir. Kapulanin nemi
marjinal dagilimin bigimine bakmadan, rastgele degiskenler arasindaki bagimlilik
yapilarint modellemesi ve yakalamasidir. Korelasyon dlgiileri bagimhiligin derecesini
yansitir ancak bagimhihin yapisim ve seklini yansimaz. Kapulalarin diger bir
listiinliigi. geleneksel gok degiskenli dagilimlar ayni magjinal dagiluma sahip rastgele
degiskenler igin kullamilirlar ancak degiskenler farkli marjinal dagihimlara sahip
olabilirler. Kapulalarin kullanimi sayesinde bu problem ¢6ziilebilir. Kapula modelleri
ayni dagilim ailesine ait olmayan ve heterojen olan marjinal dagilimlara dayali olarak
¢ok degiskenli dagthmlara izin verirler. Boylelikle aragtirmaci sadece mevcut ¢ok
degiskenli dagilimlan goz Oniinde bulundurmaktan Kurtulur. Artik giiniimizde
kapulalar ¢ok degiskenli dagilimlar olusturmak igin temel bir aragtir.

Genel olarak finansal zaman serileri normal dagilima uymazlar, ¢ogunlukla leptokurtic
dagihma ve gigman kuyru@a sahip olduklari bilinmektedir. Bu durumda ¢ogu
parametrik testlerin normallik varsayimi saglanmamis olur ve bagimhilik igin lineer
korelasyonu kullanmak uygun olmaz. Bu yiizden marjinal dagiliminin bigiminden
etkilenmeyen ve dogrusal olmayan bagimliligi Slgmemize izin veren kapulalari
kullandik. Bu ¢ahgmanin amact kapulalarin avantajlarint kullanarak, diinyada en gok
iglem hacmine sahip FTSE-100 , S&P-500. Nasdaq. Nikkei-225 gibi kiiresel borsa
indeksleri arasindaki bagimhligi kapula ile arasuirmak ve indeksler arasindaki
bagimlihg uygun kapula ile modellemektir.

Anahtar kelimeler: Kapula, borsa, bagimlihk
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INVESTIGATION OF DEPENDENCE AMONG GLOBAL
STOCK EXCHANGES VIA COPULA

SUMMARY

This thesis examines the dependence among international stock exchanges by using
copulas that is relatively new but rapidly evolving approach, which allows us to
examine both the structure of dependence and the degree of dependence. The
importance of this approach is modeling and capturing dependencies among random
variables, regardless of the form of the marginal distribution. Correlation measures
reflect the degree of dependence but not the structure and shape of dependence.
Another advantage of the copulas is that conventional multivariate distributions are
used for random variables with the same marginal distribution. However, since many
variables may have different marginal distributions, this causes a problem for
applications. This problem can be solved through the use of copulas. Copula models
allow for multivariate distributions based on marjinal distributions that have not same
distribution family and is heterogeneous. Thus, the researcher get rid of taking into
account only the present multivariate distributions. Nowadays, copulas are a basic tool
for constructing multivariate distributions.

In general, financial time series do not fit the normal distribution, which is known to
have mostly leptokurtic distribution and fat tail. In this case, the assumption of
normality is not provided for most parametric tests and it is not appropriate to use
linear correlation for dependence. Therefore, we used the copulas, which are not
affected by the forms of the marginal distribution and allow us to measure non-linear
dependence. The aim of this study is to investigate the dependence among the global
stock exchange indices such as FTSE-100, S&P-500, Nasdaq, and Nikkei-225, which
have the largest trading volume in the world, and to model the dependence among the
indices with the appropriate copula, using the advantages of copulas

Keywords: Copula, stock exchange, dependence
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BOLUM 1. GIiRiS

Finansal piyasalar arasindaki bagimhlik, hem ekonomistler hem de yatnmeilar igin
her zaman &nemli bir konu olmustur. Bu konu uluslararasi portfSy gesitlendirmesi ve

piyasa entegrasyonu {izerindeki etkileri nedeniyle literatiirde bilyiik ilgi cekmistir.

Uluslararasi borsalar arasindaki karsilikli bagimlilik, iilkeler genelinde risk yonetimini
giiclii bir sekilde etkilemektedir. Borsalar arasindaki kargihikli bagimlilik, ulusiararas:
portfSylerin ortak dagilwmi ve gesitlendirilmesi ile uluslararasi porttoylerin ortak
riskleri ve genel getirileri lizerinde etkilidir. Bu nedenle, Kiiresel yatirimeilarin
uluslararasi piyasalardaki bagimlihk derecesini ve yapisim anlamalari ve dlgmeleri

cok Snemlidir.

Bulagma genellikle, ozellikle kriz dénemlerinde iilkeler arasinda iletilen soklar veya
yayilma etkileri olarak anlagiimaktadir. Bir kriz sirasinda “korelasyonun bozulmasina™

yol agarak énemli bir korelasyon degisimi olacagini ima eder. (Peng ve Ng, 2012).

Son ¢ahgmalar ise hisse senedi piyasalarinda bulagiciligi kanitlarmistir (Ane ve Labidi
2006 ; Jondeau ve Rockinger,2006; Bekaert ve ark.,2005; Poon ve ark., 2004; Longin
ve Solnik , 2001; Forbes ve Rigobon ,2002).

Finansal piyasalar arasindaki bagimliligi incelemek igin ii¢ yaklasim kullanilmugtir:
ortak dagihim yaklagimi, kosullu korelasyon yaklasimt ve kapula yaklasimi. Ortak
dagihm yaklagimi genellikle ortak bir Gauss dagilimi ile siirhidir ve bagimlihig
dlgmek icin korelasyon Katsayisi kullamibir. Bununla birlikte, dogrusal korelasyon
olmayan eliptik marjinat dagilimlara uygulanabilir. Dolayisiyla, olduk¢a suurli bir

bagimlilik Sl¢iistidr.

Ikinci yaklagim, kosullu korelasyonlar kullanmaktir. Bu yaklasim, kosullu bilgiyi

dikkate alarak korelasyonlar Glger. Ancak Forbes ve Rigobon (2002). kosullu



korelasyonlarin farkli kosullar altinda dramatik olarak degisebilecegini ve sonuglarin

genellikle yamltici ve yorumlanmasi zor oldugunu gostermektedir.

Ugiincii yaklasim, bir kapula modeli, dogrudan ve esnek bir bagimhhk 3l¢hstidiir.
Ozellikle bagimlilik giictinii degil ayn1 zamanda bagimhlk yapisii da dlger ve
piyasalar asini ug noktalarda, yani agin bagimlilik oldugunda bagimhlig) yakalayabilir,
Ayrica, herhangi bir dagilim igin uygulanabilir ve dogrusal olmayan bagimlihg
yakalayabilir. Bu yonleri ile kapula yaklagimi piyasalar arasindaki birlikte
hareketliligi(co-movement) esnek bir sekilde ele almak igin en 6nemli yeni bir arag

haline gelmistir.

Cok degiskenli dagilimlarin geleneksel gosterimleri tiim rastgele degiskenlerin aym
marjinal dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu gisterimlerde, degiskenler arasindaki
bagimhhk yapilari lineer korelasyon katsayi ile ifade edilmekiedir. Ozellikle yatinm
araglariin bagimhilik yapilan igin bu yaklasimin yetersiz kaldig: durumlar
olabilmektedir. Kapula fonksiyonlan sayesinde varlik getirileri arasinda lineer
olmayan bagimhiliklar, kalin kuyruk ve hatta normal olmayan etkiler modellenebilir.
Kapula, magjinallerin  formlarina  bakilmaksizin ~ bagimhhik  yapilarim

yakalayabildiginden bagimlihk yapisinin modellenmesinde oldukga kullamighdir.

Kapula tabanl ¢ok degiskenli modeller, arastirmaciya ortak bir dagtlim olusturacak
sekilde marjinal dagilimlan baglayan bagimlilik yapisindan ayn olarak herhangibi bir
marjinal dagihma goére ¢ok degiskenli dagilimlarin modellenmesini saglar. Bu dzellik
¢ok degiskenli dagihmlanin belirlenmesinde ve tahmin edilmesinde Gnemli dlgiide
bilyiik bir esneklik saglar, bdylelikle aragtirmaci sadece mevcut ¢ok degiskenli

dagihmlari gz Sniinde bulundurmaktan kurtulur,

Kapulalar, dogrusal ve dogrusal olmayan bagimlilik, simetrik ve asimetrik bagimlilik,
kuyruk bagimhhigr dahil olmak iizere rastgele degiskenler arasindaki bagimhhik
yapisini galismak igin ¢ok kullamish aygitlardir. Bilindigi gibi, lineer korelasyon
katsayisi gibi geleneksel bagimhilik Glgtimleri. degiskenler arasindaki iliski dogrusal

olmadik¢a ve ortak dagilimi normal olmadik¢a uygun degildir.

Marjinal dagilimlar keyfi olarak alindiklan igin , birgok pratik duruma ve veri setine

kapulalar uygulanabilir. Bu. ozellikle normal daZilmayan yiiksek frekansh veri

-



kiimelerindeki varhik getirileri arasindaki bagimlih@ modellemeye cahsirken
yararlidir. Ayrica, kapula kavrami, kapulanin kendisi ilgili ekzojen degiskenler
iizerinde kosullandinidigi kosullu kapulaya genisletilebilir. Bu sekilde, statik
bagimiihk ile birlikte. zamana bagh degiskenlik veya dinamik bagimhlik incelenebilir.
Bu sebeplerden &tiirii, son zamanlarda kapula modelleri ekonomi ve finans alaninda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bagimhilk yapisimi analiz ederken kapula fonksiyonlarim kullandigimizda gesitli
avantajlar vardir. ilk olarak, kapulalar, tek degiskenli marjinal dagilimlar ile gok
degiskenli dagilimlar olugturmamiza izin verir. ikincisi artan ve siirekli doéniisiimler
altinda degismezdir. Bu dzellik doniisiimlerin ekonomide ve finansda yaygin olarak
kullaniimasindan dolayt olduke¢a faydalidir. Ornegin Kapulalar, degiskenlerin
logaritmik doniisimiine gére degismezdir. Bu &zellik lineer ddniisiimler altinda
degismez olan dogrusal korelasyon katsayisinda yoktur. (Naifar, 2012). Ugiinciisii
rastgele degiskenler arasinda bagimlihk yapisi hakkinda tam bir bilgi vermesidir.
Dérdiinclisii lineer korelasyonun tersine kapulalar rastgele degiskenlerin marjinal
dagihmlarimin eliptik bir dagilim olmasina gerek duymaz. Besincisi, kapula
fonksiyonu bize kuyruga bagimhlik derecesini ve bagimlilik yapisim saglayabilir.
Kapulalarin faydal bir 6zelligi olarak ortak dagilimin kuyruklarindaki bagimhlig:
analitik olarak 6lgebilmesidir. Kuyruk bagimliligi, ug ortak hareketleri ve hisse senedi
piyasalarinda ayni anda biiyiik bir kayip potansiyeli oldugunu gistermektedir, Ayrica,
kuyruk bagimliligi finansal kriz dénemlerinde sistematik risk i¢in uygun bir dl¢iidiir
ve yatinmcilann ve piyasa katilimeilarinin eszamanli ug kayip olasihint slgmelerine
olanak tanir. Bir kapula, kuyruk bagimlihgindaki artislar1 yakalayabilir, 6rnegin, gok
degiskenli normallige dayanan bir model, kuyruk bagimsizhZini dayatan bir model
iken, finansal ¢tkiis donemlerinde pazarlarin birlikte ¢okme olasihiginin daha yitksek

oldugunu yansstabilir.

Kapulalar rastgele degiskenlerin dogrusal olmayan artan déniisiimleri alunda
degismezdir. Bu 6zellige sahip Kentall'in 7 'su ve Spearman’in o “su gibi birkag
bagimhhk ol¢iisii vardir ve dogrusal korelasyona uygun bir alternatif sunarlar. Bu

bagimhlik dlgiileri sira korelasyonu veya uyum &lgiileri olarak adlandinbr ve rastgele



degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bagimlihgi yakalarlar. Ancak dodrusal

korelasyon degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bagimhhg yakalayamaz.

Ote yandan varlik getirilerinin aralarindaki bagimhlik yapis: dogrusalhin disinda bir
formda oldugu durumlarda bu bagimhhg iineer korelasyon katsayisi gibi tek bir
istatistiki parametre ile ifade etme olanag bulunmamaktadir. Kapulalar, bagimlihk
formlariin modellenmesinde son dénemlerde siklikla pek ¢ok farkhi alanda
kullamilmaktadir (Nelsen, 2006).

Korelasyon &lgiileri bagimhhgin derecesini yansitir ancak bagimlihgin yapisin,
seklini yansitmaz. Bu anlamda kapulalar iki veya daha fazla (yiiksek boyutlarda)

rastgele degisken arasindaki bagihmlihigin derecesini ve bagimliligin yapisini ortaya

ctkarir.

Kapula yaklasiminin uygulamasimin en biiyilk avantaji dagihm fonksiyonunu

bilmeden esnek bir sekilde modetlenebilmesidir.

Bu ¢alismanin amaci Diinya borsalari arasinda 6nemli bir yere sahip olan NASDAQ
(ABD) borsasi, S&P-500(ABD), NIKKEI (Japonya) ile FTSE-100(ingiltere)

arasindaki indekslerin kapula ile modellenmesine ¢alisildi.

Tezin kisimlar su sekilde yapilandirilmustir. ikinci béliimde kaynak arastirmasi,
{iclinctt bdliimde Kapulalar , dordiincii béliimde uygulama, besinci biliimde tartigma

ve sonug kisimlan verilmistir.

Istatistik literatiiciinde 50 yili askin bir silredir iyi bilinmesine ragmen, istatistiksel
modellemede Kapula teorisinin uygulamalan daha yeni bir fenomendir. Bugiin,
kapulalar ile ilgili hizlica biiyiiyen bir literatiir vardir. Bu literatiirii incelemek amaciyla

bir sonraki béliimde Gnceki calismalara yer verildi.



1.1.0neeki Calismalar

Literatiirde bugtine kadar kapula teorisi ve uygulamasi ile ilgili bircok eser ve

aragtirma ortaya ¢ikmistir,

Nelsen (2006) ve Joe (1997)"in kitaplar, istatistiksel temellere vurgu yaparak, detayli
ve agtk bir sekilde bagimhiligt modelleme ve kapula teorisine iliskin iki temel ders
kitabidir. Ornegin; Nelsen (2006) kapulalarin genel anlamda matematiksel
ozetliklerini ve tiiretimlerini anlatmaktadir. Ayni kaynakta kapula kullanilarak belli bir
bagimhhik derecesinde iiretilen gok degiskenli dagilimlarin simiilasyon algoritmalar

da derlenmistir.

McNeil ve ark, (2005) ve Denuit ve ark. (2005)’in kitaplar1 risk ydnetimi baglaminda
kapula yontemlerine bir bakis icermektedir. Cherubini ve ark., (2004), konvoliisyon
icin kapula temelli yeni sonuglarla birlikte Cherubini ve ark. (2012)'de giincellenen

matematiksel finanstaki yontemleri kullanarak kapulalari ele almislardr.

Choros ve ark. (2010), hem bagimsiz aym dagilimh rastgele degiskenler , hem de
zaman serileri igin kapulalarin parametrik ve parametrik olmayan tahmin metotlarinin
bir incelemesini sunmuslardir. Genest ve ark. (1995), kapulalar igin semiparametrik

tahmin ydnteminin bir agiklamasint sundular.

Patton (2011), ekonomi alaninda kestirim igin kapula tabanl yéntemleri inceledi. Bu

boliimde belli alanlarda kapulalarin nasil uygulandigi iizerine bir inceleme yapildi.
Risk Ydnetimi

Ekonomi ve finansta kapulalarin ilk uygulama alanlarindan biri risk ydnetimi
olmustur. Risk yoneticilerinin Riske Maruz Deger (RMD) ve bilyiik kayplarin
olasthgini tahmin etmek igin tasarlanan diger &lglimler iizerine odaklanmast, risk
kaynaklari arasindaki bagimliligin esnek modellenmesi igin bir ihtiyaca yol agmisuir.
Bagimhibk yapilanimin risk hesaplamalarinda son derece dnemli oldugu finans
literatliriinde  kapula uygulamalanina gittikge artan oranlarda rastlanabilmektedir
(Cherubini ve ark., 2004).



Rosenberg ve Schuermann (2006), “biitiinlesik™ risk yonetimi sorunlarini ele almak
igin kapulalari kullandilar; ¢alismalarinda piyasa, kredi ve operasyonel riskleri birlikte
degerlendirdiler. McNeil ve ark. (2005) ve Alexander (2008), kapulalar ile risk

ydnetimini inceleyen dnemli kaynaklar saglamuslardir,

Tiirev Sézlesmeleri

Tilrev sozlesmeleri rutin olarak birden fazla risk kaynagin: igerdiginden. kapulalarin
bir bagka uygulamasi kredi tiirevlerinin (6rnegin, kredi risk primi ve teminatli borg
yiikiimliiltkleri) fiyattandinlmasidir. Ayrica temerriit (5deyememe) riskine yonelik
uygulamalar i¢in Schdnbucher ve Schubert (2001), Giesecke (2004), Hofert ve Scherer
(2011) kaynaklarina bakilabilir. Kapulalarin diger tiirev piyasalarindaki uygulamalari
arasinda Cherubini ve ark. (2004), Rosenberg (2003), Bennett ve Kennedy (2004), Van
den Goorbergh ve ark. (2005), Salmon ve Schleicher (2006), Grégoire ve ark. (2008)

ve Taylor ve Wang (2010)"in ¢aligmalar yer alir.

Portftv karar problemleri

Bir portfy karar probleminin en genel haliyle g6z 8niinde bulundurarak, yatirimeinin
beklenen faydasini en iist diizeye ¢ikaracak portfdy agihklarinin bulunmasim
gerektirir ve bu nedenle, dikkate alinan varliklar igin ¢ok degiskenli bir dagilimun
gerektirir. Portfdy problemlerinde kapula uygulamalari, zamana bagh kapulalart
kullanarak iki degiskenli bir hisse senedi portftyii problemini diisiinen Patton (2004)
; Dort adet hisse senedi piyasasi faktSriinii kullanarak portfoy kararlan olusturan
Christoffersen ve Langlois (2011); iki iilkedeki hisse senedi ve tahvilleri igeren
portfSy kararlarin inceleyen Garcia ve Tsafack (2011)"in ¢alismalan kapulalardan

faydalanarak yapilmistir.

Zamana baili kapula modelleri

Ekonometri literatiirii, ekonomik zaman serilerinin kosullu oynakhimmn (volatility)
modellerin diislincesini motive ettigine dair ¢ok sayida kanit icermektedir. Literatiirde
bugiine kadar gesitli modeller Snerilmistir. Jondeau ve Rockinger (2006). Ausin ve

Lopes (2010) ve Creal ve ark. (2013), ARCH modeline benzer sckilde, kapula



biciminin sabit oldufu ancak gegikmenin bir fonksiyonu olarak kapula
parametrelerinin zamanla degismesine izin veren zamana bagh kapula modellerini
diisiindiiler. Ayrica, *Stokastik kapula™ modelleri, “Stokastik oynaklik™ modelleri ad

altinda Hafner ve Manner (2012)"in ¢alismasina bakilabilir.

Hamilton'da (1989) oldugu gibi rejim deZistirme modelleri. kosullu kapulaya,
kapulalarin bigiminin zaman iginde degismesine izin verir ve Rodriguez (2007),
Okimoto (2008), Chollete ve ark. (2009), Markwat ve ark. (2009). Garcia ve Tsafack
(2011)in ¢ahsmalarinda bu &zellik uygulanmistir. Ayrica zamana bagh kapula

modellerine odaklanmis baska bir ¢alisma icin Manner ve Reznikova (2012)%e
bakilabilir.

Yiiksek bovutlu kapula uvgulamalan

Yakin zamandaki ¢alismalar, daha yiiksek boyutlu kapulalarin uygulamalarinin nasil
ele ahnacagina odaklandi. Kapulalarda iki degiskenli ve diisiik boyutlu (d<10)
uygulamalar hdld yaygin olmasina ragmen, birgok arastirmaci, bundan daha biiyiik
boyutlar yaklagik yiiz degiskene kadar diisiinmektedir. Ornegin, Daul ve ark. (2003),
“gruplandirtlmig ¢ adh bir kapula Snerdi ve bu kapulanin 100 degiskene kadar

uygulamalarda kullanilabilecegini gosterdi.

Hofert ve Scherer (2011) ve Hering ve ark. (2010), 125 sirket itzerinde kredi temerriit
takasi modellemesi igin i¢ i¢e (nested) Arsimedyen kapulasini ele aldilar. Smith ve
ark. (2012), 15 degiskene kadar olan gruplari modellemek igin bir carpik (skew) t-
kapulay: kullandilar.

Cok degiskenli ** asma (vine) " kapulalar (veya ¢iftli kapula insasi). daha yiiksek
boyutlu bir kapula olusturmak igin iki degiskenli kapulalarin sirayla uygulanmas: ile
olugturulmustur (Aas ve ark., 2009; Heinen ve Valdesogo, 2009; Min ve Czado, 2010).
Oh ve Patton (2011), yliksek boyutlu bir kapula olusturmak icin kullamlan faktdr

kapulalari, 100 giinitik hisse senedi getirisi topluluguna uygulamislardr,

Yukaridaki simiflandirmanin disinda yapilan diger ¢alismalar ise su sekildedir.



Rodriguez (2007), finansal bulasmay: incelemek igin gegis parametreli kapulalar ile
bagimliligi modelledi. Asya krizi sirasinda bes Dodu Asya hisse senedi endeksinin ve
Meksika krizi sirasinda dort Latin Amerika hisse senedi endeksinin giinliik
getirilerinden yararlanarak, kriz dénemlerinde degisen bagimhiligin kamtin1 g&sterdi.
Ayrica Simetri ve kuyruk bagimsizli@i Latin Amerika Srnedini anlatirken. artan

kuyruk bagimlih3: ve asimetri Asya iilkelerini karakterize ettigi sonucuna ulast,

Dearden ve ark., (2008) ve Bonhomme ve Robin (2009), kazang verilerinin bir
panelindeki dinamikleri modellemek igin kapulalari kullandilar. Lee ve Long (2009),
cok degiskenli bir GARCH modelinin (iliskisiz) kalintilanim modellemek igin

kapulalar kullandilar.

Dudley ve Nimalendran (2011) ve Kang ve ark., (2010), hedge fonlar ve diger

varhklar arasindaki bagimliligi incelemek igin kapulalara bagvurdular.

Basher ve ark., (2014), Yiikselen hidrokarbon gelirlerinin destegiyle, altt KIK (Korfez
Isbirligi Konseyi) iilkelerinin (Bahreyn, Kuvet, Uman, Katar, Suudi Arabistan, Abu
Dhabi-BAE and Dubai-BAE) borsalarinin entegrasyonunu incelediler. Bu ¢ahismada,
kapula modellerini kullanilarak 2004-2013 dénemi boyunca yedi KiK hisse senedi
piyasasinda getirilerin iki degiskenli dagiliminin bagimhilik modellerini ortaya
koydular. Kapula modellerinden elde edilen sonuglara gore 21 ¢ift hisse senedi
piyasasi getirileri arasindaki kogsullu bagimlilik, alt kuyruk bagimlih@inin st kuyruk
bagimhhgindan onemli &lglide daha biiyiikk olmasi nedeniyle kesinlikle simetrik
olmadigimi gosterdiler. Ayrica, Abu Dabi ve Dubai'nin hisse senedi piyasalan, farkls
sermaye piyasasi ¢iftleri arasinda asimetrik bagimlhihigin ana kaynagi olarak ortaya

ciktiging ifade ettiler.

Kenourgios ve ark..(2011). ¢calismalarinda, ¢ok degiskenli dogrusal olmayan asimetrik
bir ¢ergevede finansal bulasicthif arastirdilar. Bu diizenlemede. son bes finansal kriz
sirasinda, dort yiikselen hisse senedi piyasasina ait olan Brezilya. Rusya, Hindistan,
Cin (BRIC) iilkeleri ile iki gelismis piyasa olan ABD ve Ingiltere'den hisse senedi
endeksleri {izerinden haftahk getiri kullanarak. c¢ok degiskenli rejim gegisli
(multivariate regime switching )} kapula modelini 6nerdiler. Ampirik kanitlar.

incelenen finansal krizlerin her biri igin kriz Glkesinden diger iilkelere bulasici bir



etkiyi dogrulamaktadir. Sonuglar ayrica, gelismekte olan BRIC piyasalarimin finansal
olarak bulasmaya daha yatkin oldugunu, sektdre 6zgii krizlerin tilkeye dzgi krizlerden
daha bilyiik bir etkiye sahip olduBunu ortaya koymustur. Bir baska sonug ise bir krize
karsi verilen politika tepkilerinin, iilkeler arasinda yayillmayr nleme olasthimin
diisiik oldugunu ve uluslararas: gesitliliZe odaklanan bir yatirim stratejisinin, kriz

donemlerinde pratikte ise yaramadigini belirtmislerdir.

Sukcharoen ve ark., (2014), 1982 ve 2007 yillari arasinda gesitli iilkelerin petrol fiyat)
ve borsa endeksi arasindaki iliskiyi incelediler. Petrol ve dogal gaz sirketlerini, borsa
endekslerinden harig tutarak, agik dogrudan baglantiy1 ortadan kaldirdilar. Kapula
yéntemini, hisse senedi getirileri ile petrol fiyati getirileri arasindaki genel bagimlilig1
modellemek igin kultandilar. Caligmanin bulgulan, ¢ogu durumda petrol fiyatlan ile
hisse senedi endeksleri arasinda zayif bir bagimlilik otdugunu ve 6nceki calismalardan
elde edilen sonuglarla tutarh oldugunu gosterdiler. Ancak petrol fiyat serileriyle
nispeten gii¢lii bir bagimhhga sahip olan biiyilk petrol tiiketen ve iireten iilkelerin
(ABD ve Kanada), hisse senedi endeks getirileri ile bagimlihk agisindan istisnalar
olusturduklarini belirtilerir. 1999 yilinda Euro'nun piyasaya girisi ile, petrol fiyatlan
ile hisse senedi getirileri arasindaki bagimlhiligi Snemli Slgiide degistirdigini ifade

ettiler.

Bartram ve ark.,(2007), 1994-2003 déneminde, euronun yiirlirliige girmesi ile 17
Avrupa borsasi arasindaki bagimhihin etkisini arastirmak i¢in zamana bagh bir kapula
modeli kullanmisladir. Sonuglar, Euro bélgesinde, sadece Fransa, Almanya, Italya,
Hollanda ve ispanya gibi biiyiik sermaye piyasalar igin ortak para biriminin piyasaya
siirlilmesinden sonra piyasa bagimhihginin arttiim géstermektedir. Ayrica, Ingiltere

ve Isve¢’in sermaye piyasasinin birlikte hareketinde bir artis sergiledigi goriilmiistiir.

Aloui ve ark., (201 1), Brezilya, Rusya, Hindistan, Cin (BRIC) ve ABD'den giinliik
getiri verilerini kullanarak. BRIC piyasalarinin ve ABD pazarlarinin her biri arasinda
zamana bagh bagimlibk oldugunu gésterdiler. ancak bagimlihk, bitmis iiriin/ihracat
odakli piyasalara gére emtia piyasalarinda daha giigliidiir. Ayrica, hem dusiis
pivasalarinda hem de yitkselis piyasalarinda tiim piyasa ciftleri igin yiiksek bagimhlik

gdzlemlenmigtir.



Boubaker ve Sghaier (2013), Mali getiri ile portfdy optimizasyonu arasindaki
bagimhilhik yapisina uzun dnemin etkisini incelediler. En iyi kapula'yl segmek igin,
uyum iyiligi testlerinin yamsira, uygun olan kapula yogunlugu ile dalgaciklarin
tahmin ettigi diizlestirilmis kapula yogunlugunun gorsel Karsilastirmasina dayal bir
grafiksel yontem kullandilar. Ampirik sonuglar ile uzun dénemin bagimhlik yapisini
etkiledigini gosterdi. Ikincisi, bu bagimhlik yapisimin optimal portfGy iizerindeki
etkisini analiz ettiler. Bafimlithk yapistmin kapula parametresi ile modellendigi
varsayilarak Kosullu Riske Maruziyet oranini en aza indiren yeni bir yaklasim onerdi.
Ampirik sonuglar, yeni yaklagimin. bagimhlik yapisinin dogrusal korelasyon katsayisi
ile temsil edildigi gelencksel varyansi en aza indirgeyen yaklasimi geride birakti@mi

gisterdi.

Nguyen ve Bhatti (2012). Gelismekte olan iilkelerde, petrol fiyatlari ile birlikte
hareketine (co-movement) bagimhliklarindan dolayr , petrol fiyatlar ile hisse senedi
piyasalar arasindaki iligkiyi incelediler. Calismalarinda Chi ve K-grafikleri ve Kapula
yontemlerini kullanarak, Cin ve Vietnam hisse senedi piyasasi ile petrol fiyatlar
arasindaki iligkiyi anlamaya cahstilar, Uluslararasi petrol fiyatlart ile Vietnam
borsasinin arasinda sol kuyruk bagimhligimin, Cin borsasinin ise herhangibi bir
kuyruk bagimhhg: gostermedigini ifade ettiler. Bu bulgularin petrol fiyatlan ile hisse
senedi piyasalari arasindaki davramsa yeni bir bakis agis1 getirerek, politika yapicilar,
yatinmcilar ve bu iki piyasa ile ilgilenen risk y®neticileri i¢in anlamlt sonuglar

doguracagni ifade ettiler,

Abbara ve Zevallos (2014) Latin Amerika (Brezilya,Meksika ve Arjantin), Avrupa
(Ingiltere ve Almanya) ,Asya (Japonya ve Singapur) ve A.B.D'nin nemli borsalari
arasinda 06 Ekim 1995 ve 19 Nisan 2013 tarihlerinde bulasma ve bagimlihiin
varhgini degerlendirdiler. Iki degiskenli analizler borsalar arasinda bulasmanin

yaninda asimetrik bagimlihk oldugunu gosterdi.

Razak ve {smail (2014), Borsa gelirlerinin leptokurtik dagilima sahip olma egilimde
oldugunu bdylece bagimhhigin dlglisii igin lineer korelasyon kullanmak uygun
olmayaca@in ifade ettiler. Asya-Pasifik borsalanimin gelirleri arasindaki bagimhlik
yapisini Kapula ile modellediler. Kapulanin, borsa gelirleri arasindaki bagimhhg

gostermek igin bir alternatif olarak kullamlabilecedini agikladilar.
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Joe (1990), Journal of Multivariate Analysis dergisinde yayinlanan “Cok Degiskenli
Uyumluluk Olgiileri* isimli makalede; cok degiskenli uyumlutuk lgiistintin tanim ve
temel Ozellikleri verilmig, Kendall’in r "su, Spearman’in p 'su ve Blomgvist’in 2

'sinin ¢ok degiskenli durum igin tanimini yapmustir.

Genest ve Rivest (1993), American Statistical Association dergisinde yaymlanan “iki
degiskenli Arsimedyen kapulalarda istatistiksel sonug ¢ikarimin yontemleri™ isimli
makalede; Arsimedyen kapulalarda aile paramelresi igin parametrik olmayan bir sonug
¢tkarim yontemi Onermislerdir. Bu yontem daha sonra ¢ok degiskenli Arsimedyen
kapulalar igin de genisletilerek genellestirilmistir. Y&ntem Kendall'in 7 *suuyumluluk
dlgitsii ve lamda fonksiyonu iizerine kurulmustur. Calismada ¢ok degiskenli bir veri
kiimesi tizerinde (Petrol numunelerindeki agir metal miktarlan) ikiserli olarak belirli
kapula aileleri igin aile parametreleri, lamda fonksiyonu ve lamda fonksiyonunun
giiven arabig tahmin edilmistir. Caligmada ayrica tahmin edicilerin istatistiksel

ozellikleri lizerinde agiklamalar yapilmustir.

Barbe ve ark., (1996), Journal of Multivariate Analysis dergisinde yayinlanan
“Kendall siireci tizerine™ isimli makalede; Kendall dagilim fonksiyonundan yapay
drneklemden hareketle deneysel Kendall dagiim siirecinin limit dagiliminin Gauss
stirecine zayif yakinsadigini ispatlamiglardir. Bu ispat igin birisi Sklar teoremine zdes

olan iki varsayim kullanmiglardir,

Nelsen (1996, 2002), “Cok Degiskenli Birlikteligin Parametrik Olmayan Olgiileri” ve
“Uyumluluk ve Kapulalar: Bir Arastirma™ isimli makalelerinde; Joe'nun uyumluluk
dlgiileri tammlariny vermis, bu tamimlarda verilen ok degiskenli uyumluluk dl¢iilerini
ortalama ortant bagimhh@ kavrami (lizerinden yeniden yorumlayarak kapulalar
cinsinden formiillerini ve baz1 6zelliklerini elde etmistir. Calismalarda ayrica ikiserli
bagimsizlik ve karsihkli tam bagimsizhk kavramlart da kapula ornekleri ile

actklanmistir.

Ozbakis (2006), Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, istatistik Béliimiinde
yaptig1 “Bazi Kapula Tahmin Yontemleri ve Bir Uygulama” isimli Yiiksek Lisans

tezinde; bazi kapula tahmin yontemleri hakkinda bilgi vermis, uygulama olarak



[stanbul Menkul Kiymetler Borsasi ile BOVESPA (Sio Paulo Borsasi) arasindaki

bagimlilik yapist kapula tahmin ydntemiyle incelemistir.

Yaprakei (2007), Ege Universitesi Fen Bilimleri Enstititsii Teorik istatistik Anabilim
Dalinda yaptigi “Kapulalar Teorisinin Finansta Uygulamalan™ isimli Yiiksek Lisans
tezinde; kapula fonksiyonlarinin bagimhlik dlgiimlerindeki iistiinlitklerini tartismis,

finans alaninda bir uygulama yapmistir.

Dimitrova ve ark.,(2008), Computational Statistics and Data Analysis dergisinde
yaymnlanan, “Cok degiskenli Arsimedyen Kapulalarda GeD Spline Tahmin Edicisi”
isimli makalesinde; Arsimedyen kapulalarda, Kendall dagilimina dayal olarak aile
parametresi igin bir tahmin edici dnermisglerdir. Yazarlar yéntemlerini, Kendall
dagilim iizerinde keyfi sayida kirnlma noktas: secip, bu noktalar tirerinden dogrusal
olmayan regresyon modelinin dofirusal yaklasimla ¢ziimil olarak Gzetlemiglerdir.
Yontemlerini Genest vd. (2011)'nin tahmin yontemleri ile simiilasyon verileri

iizerinden karsilastirmislardir.

McNeil ve ark., (2009), The Annals of Statistics dergisinde yayinladigy “Cok
Degiskenli Arsimedyen Kapulalar, ¢ - Monoton Fonksiyonlar ve /;— Norm Simetrik
Dagilimlar™ isimli ¢caligmasinda; Arsimedyen bir kapulaya sahip bir rastgele degisken
vektdriiniin, simpleks vektdr ile radyal degiskenin ¢arpimi olarak yazilabilecegini
gdstermistir. Daha sonra Williamson  — doniisiimii yardimiyla Arsimedyen kapula
iireticisi ile radyal dagilim arasindaki baginti elde edilmistir. Caligmada ayrica Kendall

dagilimi ile tiretici fonksiyon ve radyal degisken arasindaki bagintilar verilmistir.

Okhrin ve ark., (2009), "Economic Risk" tarafindan desteklenen, “Hiyerarsik
Arsimedyen Kapulalarin Ozellikleri” isimli ¢alismada; hiyerarsik Arsimedyen
kapulalarin 6zelliklerini analiz etmiglerdir. Ayrica galismada gok degiiskenli bagimlilik
olciileri ve ekstrem degerli kapulalar analiz edilmistir. Bu ¢aligmada kuyruk
bagimhiliklarina 6zel 6nem verilmis ve ¢ok saytda hiyerarsik Arsimedyen kapula i¢in

kuyruk bagimhhk endeksleri tiiretilmistir

Michiels ve Schepper (2010). “Diniisiimler Vasitasiyla Uygun Arsimedyen Kapulalar

Nasil Gelistirilir.” isimli makalede; Arsimedyen kapula tretici fonksiyonunun bileske



yontemt ile yeni iireticiler elde edilmesini ve 6zel olarak uyumluluk 6lgiilerini koruyan

déntisiimleri anlatmistir,

Taylor (2010), Annals of the Institute of Statistical Mathematics dergisinde yayinlanan
"Kapulalar ve Kapulalarin Marjinalleri i¢in Cok Degiskenli Uyumiuluk Olgiileri™
isimlt makalesinde; ¢ok degiskenli uyumluluk Glgiilerinin saglamast gereken
aksiyomlarin bir derlemesini yapmigtir. Bu aksiyomlari; monotoniuk, siireklilik,
degiskenlerin permiitasyonlarina davranig ve degiskenlerin monoton déniisiimlerine
gore davrams olmak iizere dort basghk altinda incelemistir. Aksiyomlari hem rastgele
degiskenler cinsinden hem de bu degiskenlerin kapulalari cinsinden ifade etmistir.
Cahismanin devaminda Kendall, Spearman, Gini ve Blomqvist uyumluluk 8l¢iilerinin

cok degiskenli durumdaki 6zelliklerini agiklamustir.

Genest ve ark., (201 1a), “Cok degiskenli Arsimedyen kapula modellerinde istatistiksel
sonu¢ ¢ikanmi™ isimli makalede; ¢ok degiskenli Arsimedyen kapulalar igin sira
istatistigi tabanl yeni tahminciler 6nerilmektedir. Yaklasim, Arsimedyen kapulalarin
simpleks dagilim ve radyal degisken temsiline dayanmaktadir. Elde edilen tahmin
edicilerin limit 6zellikleri incelenerek bilylik Srneklem &zellikleri ortaya konmustur.
Ayrica ¢ahismada kapulanin olasihik integral doniisiimi olan Kendall dagihmi ile ilgili
onemli bulgular elde edilmistir. Bu bulgular arasinda, Arsimedyen kapula ile onun
Kendall dagilimi arasinda birebir iliski oldugu sonucu da vardir. Bu birebir iliski 2 ve
3 boyutlu durum icin ispatlanmig, daha yiiksek boyutlar i¢in ispata yardimci bilgiler
verilerek birakilmigtir. Calisma Lamda fonksiyonunun tahmin edicisi {izerinde bir

simiilasyon ¢alismast icermektedir.

Genest ve ark., (2011b), “Cok degiskenli kapula modellerinde Kendall'int "sunun
y1in bigimlerinin radyal degiskene dayali ifadesi verilmis, ayrica uygulamada yaygin
kullamlan Arsimedyen kapula aileleri igin bu uyumtuluk Glgiisiiniin yigin bigimleri
elde edilmistir. Calismada uyumluluk dlgiisiiniin cok degiskenli genellemesi tamimina

dayal: olarak iki ayri tahmin edicisi de verilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Borsa Nedir?

Hisse senedi, tahvil, emtia (ticari mal), yatirim fonlar, déviz ve bunlarin tiirevleri gibi
menkui kiymet statiisiinde degerlendirilen, alim satima konu olan araglarin devlet
kontroliinde belli kurallar ¢ergevesinde yatinmeilar tarafindan alimip satildigi piyasaya
borsa denilir (Ceylan ve Korkmaz, 2008; 434).

Borsa; yatmm araglan icerisinde ekonomiyi etkileyen faktdrlerden anhk
etkilendiginden dolay: yiiksek riskli yatinm aracidir. Riskin artmasiyla birlikte kayip
ve kazanglarin artmas: sebebiyle portfoy giivenligi agisindan risk azaltici unsurlan
yatinmetlar kullanmalidirlar, Yatirimeilar bu riski diisiirmek i¢in analiz yontemleri,

menkul tiirev araglari ve gesitli yatinim stratejileri uygulamaktadiriar,

Borsa sozciigii italyanca’dan Tiirkge’ye gegmistir. Tiirkler’in Bats ile ticaretinin ilkin
italya, &zellikle de Venedik ile gelismesi nedeniyle Tiirkge'ye italyanca'dan

gegmistir.(Bulutoglu,2003)

Bazi tiiccarlarin ve oOzellikle sarraflarla degerli kigit ve tahvil aligverisiyle

ugrasanlarin alim satim ve dedisim amaciyla devlet denetimi altinda is yaptiklan
yer.(Url:1,2016)

Degerli evraklanin (menku! kiymetlerin) ticaretinin yapildigi kurumsal piyasalardir.
Genelde, bu degerli evraklarin hisse senetleri olmaktadir. Bir piyasadir, ¢iinkii, menkul
kiymetlerin ticaretinin yapildigi yerlerdir. Kurumsaldur, ¢iinkii kendine 6zgii kurallan
ve standartlan vardir. Borsalar sadece hisse senetlerinin degil, bagka tiir emtilarin ve

ensrtumanlarin da ticaretinin yapildigh yerlerdir.



Borsanin 3 Temel Amaci Vardir :

I- Sirketlerde ve dolayisiyla ekonomiye halka agilmalar yolu ile kaynak

saglayabilmek.

2-  Tasarruf sahiplerinin  giivenilir  ve seffaf bir bigimde yaturimlarim

degerlendirebilmesi.
3- Hisse senetlerini alip-satmak isteyenlerin bulugabilecegi bir ortam (Url:2.2016).
2.2. Borsa nasil ¢calisir?

Borsa, kisiler ve firmalar agisindan, paralarint arttirmak igin en 6nemli araglardan
biridir. Borsa sayesinde sirketler kendi hisse senetlerini satarak ek sermaye clde
edebilirler. Ayrica borsa iginde islem yapmann likiditesinin yiiksek olmasindan dolayi
yaturimcilar kolay ve hizli bir sekilde menkul kiymetlerini satabilmektedirler. Bu

.....

daha g¢ekici kilmaktadir.
2.3. Borsa tiirleri

Borsalar genel olarak islem konularina gére menkul kiymetler borsasi, vadeli iglemler
borsasy, altin borsasi, opsiyon borsas: ve ticari mal borsasi olarak simflandinlir. Menkul
kiymetler borsasi, vadeli islemler ve opsiyon borsasi, altin borsasi ve ticari mal borsasi

olmak tizere dort kistmdan olusmaktadir.
2.3.1. Menkul Kiymetler Borsasi

Menkul kiymetler borsas1 genellikle hisse senetlerinin aliip satildigi yer olarak bilinir.
Finansmana ilitiyaci olan girketler ile birincil veya ikincil piyasadan bu fonu saglayan
yatinmeilarin kazang elde etme alami olarak faaliyetini siirdiirmektedir. ikincil piyasa
islemlerini saglamasi, birincil piyvasaya olan ilgiyi artirdi@i gibi uzun vadeli yatinmlanin

tegvikini de yapmaktadir.

Cesitli finansal nedenlerle menkul kiymet statiisiindeki alim satima konu olan araglarin

belirli kurallar c¢ercevesinde aracilar ile belirli bir merkezden belirli bir iicret



(komisyon) kesilip alim satim islemlerinin gergeklestirildigi finansal platformdur
(Capanoglu, 1993).

“Menkul kiymetler borsasi, hisse senedi ve tahvillerin, borsaya iiye olan kisiler
arasinda alim satiminin gergeklestigi yerdir... Bu piyasanin temel kurumlar; kisiler.
Ozel ve kamusal kurumlar, bankalar, sigorta girketleri, sosyal giivenlik kurumlar,

hazine ve merkez bankasidir (Egilmez ve Kumcu,2004).

Tiirkiye’de 1986 yilinda kurulan istanbul Menkul Kiymetler Borsasi Nisan 2013’de
adin degistirilerek Borsa Istanbul olmugstur. Menkul kiymetler borsasi zamania risk
azaltict unsur olan tiirev iiriinlerin piyasaya sunulmasiyla hacimlerde artiglar meydana
getirmigtir. Borsadaki ¢esitliligin  artmasiyla  birlikte hacimlerde de artig
gozlemlenmektedir. Son yillarda finansal arag cesitliliginin artmasiyla birlikte

borsanmin isleme agik kaldigi saatler de uzanlarak etkinlik arttiriimigtir.

2.3.2. Vadeli Islemler ve Opsiyon Borsasi

Vadeli Islemler Borsasi; Gelecek tarihli bir malin teslimati veya finansal aracin nakit
uzlasma yoluyla bugiinden ahm satiminin yapildigi, kaldirag oranlarinin uygulandi3i

belirli kurallar ¢ergevesinde spot piyasadan daha riskli borsa gesididir (Url:3, 2016).

Vadeli islemler Borsasi (Viop) riskten kaginmak igin kurutan bir borsa olmasina kargn,
kaldiragh islemlerin sik sik kullanilmas asirt riskli bir borsa oimasina neden olmustur.
Viop; tarim {iriinferinin doga sartlarindan olusabilecek risklerine kars1 korunma amagh
kurulmustur. Yakin zamanda kapsami genisletilerek Borsa istanbul’'un en biiyitk 30
sirketinin veya dolar gibi finansal ara¢larin kaldirach islemlerine baglanmistir. En dnemli

ozelligi ise; alis ve satis yoniinde pozisyon agilabilmesidir.

VIOPta islem géren vadeli islem sdzlesmeleri asagida verilmigtir:

Pay Vadeli islem Sozlesmeleri

Endeks Vadeli islem Sézlesmeleri

Déviz Vadeli islem Sozlesmeleri

Kiymetli Madenler Vadeli islem Sézlesmeleri
Emtia Vadeli islem Sozlesmeleri

Enerji Vadeli Iislem Sozlesmeleri

Yabanci Endeksler Vadeli islem Sozlesmeleri

1
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VIOP'ta islem géren opsiyon sézlesmeleri asagida verilmistir:
- Pay Opsiyon Sézlesmeleri

- Pay Endeks Opsiyon Stzlesmeleri

- Dolar/TL Opsiyon Sozlesmeleri

(Url:4.2017).

Vadeli Islem ve Opsiyon borsalarinin ekonomilerde; risklerin yénetilmesi, spekiilasyon ve
arbitraj yoluyla kazanglar elde edilebilmesi, spot piyasalarda fiyat dalgalanmalarinin
durgunlastinlmasina katki saglama, kaldirag etkisi ve diisiik islem maliyetleri ile bilgilerin
hizla fiyatlara yansimasi sonucu spot piyasalara onciiliik etmesi gibi islevler vardir.
Tiirkiye de bu firsatlardan yararlanmak igin, 4 Subat 2005 de izmir ilinde kurulan
Vadeli Islem ve Opsiyon Borsasi'nda (VIOP) istanbul Menkul Kiymetler
Borsasi'ndaki (IMKB) hisse senetleri 30 endeksi lizerine futures islemlerin

yapiimasina baglanmistir (Ozen, 2008).

2.3.3. Altun Borsasi

istanbul Altin Borsas: Tiirkiye’deki mevcut altin potansiyelini, kurulacak yeni bir yap:
ile iiretken yatinmlara ddniistirerck ekonomik kalkinmaya kaynak olusturmada

tamamlayici gii¢ haline getirmek tizere 1995 yilinda kurulmustur.

Tirkiye'de altin piyasasinda 26 Temmuz 1995 tarihinde &nemli bir adim aulmis ve
Istanbul Altin Borsasinin kurulusu gerceklesmistir. istanbul Altin Borsasi kurulugunun
ardindan merkez bankasi tekelinde olan altin ithal etme yetkisi Merkez Bankasindan
alinarak diger yetkili piyasa katilimctlarina verilmig, béylece altinin serbest piyasa
kosullarinda, organize olmus bir borsada alim satim imkanina kavusmustur. Baska
agidan bakilacak olursa, daha dnce saklama ve yatinim koruma aract olarak goriilen
altin, Istanbul Alun Borsasrnin kurulmasiyla birlikte altn kiile haliyle ortaya
konularak bir yatinm aracina biiriinmiistiir. Son yillarda ise kiilge bazinda

fiziksellikten uzak alim satimlar bankalar aracih@ ile yapilmaktadic (Vural, 2003).

istanbul Altin Borsasi'nda standart, standart digi, cevherden iiretim altin, giimiis ve
platin iizerine spot islemlerin yapildigi Kiymetli Madenler Piyasasi ile Gdiing ve

sertifika islemlerinin yapildig Kiymetli Madenler Odiing Piyasasi bulunmaktadir.



2.3.4. Ticari Mal Borsasi

Tarnim ve hayvancihik iiriinlerinin arz ve talebe gore fiyatinin olusturuldugu, tiriinlerin
fiziksel olarak toplanmastyla, fiyattarin ise ilan edilmesiyle ¢alisan borsaya ticari mal

borsast denmektedir. Fiyatlarnin belirlenmesiyle fiziki alm satimlar gerceklesmektedir
{Url:3, 2016 ).

En &nemlisi tarimsal iiriinler olmak (izere insanlarin yasamlarini siirdiirebilmesi igin
gerekli temel ihtiyag maddelerinin fiyatlarinin belirlendigi kendi kurallar olan ticaret
borsalari; mal, hizmet ve {iretim fakt6rlerinin alici saticilarinin bir araya getirilmesiyle
iktisadi kararlarin alinmasina imkén veren platform olarak tamimlanabilen “piyasa™

kavraminin giindelik hayattaki en yaygin/ somut rnekleridir (Dogan, 2010).
2.4. Diinyada Borsa’min Tarihi Gelisimi

Roma ve Finike yazitlarindan M.O 14. yiizyilda 1200-1500 yillar arasinda yasayan
insanlarin yasadiklari yerde pazarlar kurup alim satim yaparak borsanin diinyadaki ilk

temellerini atmuglardir (Url:6, 2015).

M. 5. Yy'da Roma’dan gecen Tibre nehrinin kiyilarinda Roma Krallarindan
Bosarium’un adi altinda kurulan pazarda Collegium Marcatorum adini tastyan bir
milessese olusturmustur. Mahalle tiiccarlanin, toptancilarin ve aracilarin alim satim
yapmak iizere karsi kargiya geldikleri bu miiessesenin olusmastyla birlikte bugiin

islem géren borsanin temelleri atilmigur (Url:7. 2015).

11. yiizyldan beri var oldugu bilinen borsanin ilk ortaya gikis tarihi kesin olarak
bilinemese de, resmi olarak kurulusunun 1700°lii yillarin sonuna dogru oldugu tahmin
edilmektedir. New York Stock Exchange (NYSE) olarak da bilinen Amerikan borsasi,
24 bilyiik tiiccarin bir araya gelmesiyle, 1792°de kurulmustur. Borsa istanbul (BIST)
olarak bilinen Tiirkiye borsasi ise konjektiirel gelismeler sonucu, hisse senetlerinin
ticaretinin dilzenlenmesi ve standartlagtiriimasi amaciyla 1986 yilinda istanbul’da
faaliyete geemistir. {lk zamanlarda az sayida sirket, diisiik islem hacmi ve Tiirk
ckonomisine endeksli hareket eden BIST, giiniimiizde Hisse Senetleri Piyasasi'nda
330'dan fazla sirketin hisse senedi, Tahvil ve Bono Piyasasi'nda ise devlet tahvili ve

hazine bonolarinin yogun ofarak islem gordiigii bir borsa haline gelmistir (Url:8.2017).
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2.5, Borsamin Onemi

Borsanin en dnemli 6zelliklerinden birisi diger menkullere gore likiditesi en bol
yatinm aract olmasidir. Paraya ¢evrilmesi kolay ve zahmetsiz oldugundan dolay

sermaye akinlam tarafindan yatirima igin cazip bulunur {Bahadir,2008).

Borsada fiyat olusumlart sirket hisselerinin sepet gibi diisiiniildiigtinde ekonominin
genel yoniiniin belirlenmesi igin barometre gérevi goriir. Ekonominin gidisati
hakkinda karar vermede en etkili yatinm araglarindan birisi olmasi para ve sermaye

piyasalari igerisinde en riskli yapi olarak nitelendirilir (Dagli, 2000).

Borsa diger yatinm araglarmna gire oldukga riskli olmasi sebebiyle yatinmeilar kar ya da
zarar edebilmektedirler. Borsa yatinmecilart riskten korunmak ve yiiksek kazang saglamak
amaciyla temel ve teknik analiz yapmaktadirlar. Her ne kadar analiz yapilsa da borsanin
ekonomik ve siyasi olaylardan etkilenen yapisi ve en kirnlgan yatirim araci olmasi borsa

yatirimeilarina arti risk olarak eklenebilir (Bahadir, 2008).

Borsa’da analistlerin yaptiklar biitiin tahminler normal sartlar altinda degerlendirmeye
alumir, sartlarin degismesi durumunda analizler gegersiz sayilmaktadir. Bu yiizden sartlan
bagtan tahmin etmek daha etkili olacaktir. Borsa'nin genel olarak ekonominin biitiiniinii
ifade etmesi ne derece 6nemli bir yapi oldugunu gostermektedir. Hepsinden &nemlisi atil
fonlarin ekonomiye karigmasiyla girketlerin kurumsallagmast da saglanarak saghkh bir

ekonomik bilyiimeye imkan vermektedir.
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2.6. Kiiresel Borsalar
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Sekil 2.1. Calismada kullamlan kiiresel borsalar

2.6.1. SP-500 Borsasi

Standart and Poor’s 500 endeksi, Amerika’da faaliyet gésteren degeri en yitksek 500

sirketin hisse senetlerinden olugmaktadir. S&P 500 endeksini olusturan sirketler;

sermaye, likidite, pazar pay, karhlik gibi kriterlere gdre sektdrlerinin en giigli

sirketlerinden segilir. Amazon, Bank of America, Facebook, Johnson & Johnson,

Southwest Airlines ve Xerox gibi sirketlerin hisselerini temsil eden S&P 500 endekst,

ABD hisse senedi piyasasinin yaklasik yiizde 757ini temsil etmektedir. Endeks ilk

etapta Amerikan ekonomisinin performansini dlgmek amaciyla olusturulmussa da

ilerleyen zamanda Forex piyasasimin en gézde endeksleri arasina girmistir. Forex

pivasasinin S&P 500 endeksinde yapilan islemlerde kar veya zarar dolar {izerinden

ddenmektedir (Url:9.2018).



2.6.2 FTSE-100 Borsasi

FTSE-100 endeksi ise , ingiltere'de faaliyet gdsteren piyasa degieri en yiiksek 100
sirketin hisse senedini olusturmaktadir. Aviva, BP, HSBC, Rolls-Royce, Vodafone,
Marks&Spencer gibi sirketlerin hisselerini temsil eden FTSE-100 endeksi ingiltere

hisse senedi piyasasinin %81'ini olusturur (Url:10,2018).
2.6.3 NASDAQ Borsasi

Amerikan’in en biiyitk @i¢ borsasindan biri olan Nasdaq Borsasi’nda (National
Association of Securities Dealers Automated Quotations) islem goren piyasa dederi en
yiiksek 100 hisse senedinden olusmaktadir. Nasdaq 100 Endeksi’nde finans ve yatirim
girketleri hari¢ teknoloji, ilag, gelismekte olan sirketlerin hisseleri yer
almaktadir. Nasdaq100 Endeksi teknoloji endeksi olarak da kabul edilmektedir.
Endeks, Amazon, Comcast, Cisco, eBay, Google, Marriott, Viacom, Oracle, Apple
gibi diinyaca taninmig teknoloji sirketlerinin hisselerinin de performansimi 6lgmek
agisindan 6nemli bir gostergedir. Nasdaq 100 Endeksinde yapilan islemlerde kar veya
zarar Dolar iizerinden Gdenmektedir. NASDAQ 100 ile NASDAQ borsasinda
listelenen tiim hisseleri endeksleyen NASDAQ Composite Endeksini karnstirmamaya
dikkat edilmelidir. Ayrica Nasdaq |00 endeksi teknoloji agirhikli olmasi nedeniyle ¢ok

hizh hareket etmektedir.

Nasdaq 100 endeksi, son on yil iginde 2008 yilinda 1017 Dolar ile tarihi en diisitk
seviyeyi 2015 Nisan ayinda ise 4554 Dolar ile tarihi en yiiksek seviyeyi kaydetmistir
(Url:11,2018).

2.6.4 NIKKEI Borsass

Nikkei 225 Endeksi, Asya’min en biiyiik borsalarindan Tokyo Borsasi'nin en fazla
islem hacmine sahip 2235 hissesinden olugmaktadir. 1950 yihinda hesaplanmaya
baglayan Endeks’te Toyota, Bridgestone, Kikoman ve Panasonic gibi cesitli
sektdrlerden hisseler yer almaktadir. Nikkei Endeksi, Dow gibi fiyat agirhkhdir. Fiyati
yitksek olan hisse endekste daha fazla agirhga sahiptir dolayisiyla biyiik sirketler
endeksin hareketinde daha etkili olur. Japonya ekonomisinin agirlikli olarak ABD'ye

yapilan ihracata dayali olmasi nedeniyle Nikkei. ABD piyasalannin ve endekslerinin
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hareketlerini izler. Dow yiikselirse, Nikkei de genelde sonraki giin onu takip eder. Bu
nedenle, gliniin dogru saatinde islem yapmak ¢ok 8nemlidir. Forex piyasasinin dnemli
ticaret merkezlerinden olan Asya Borsasinin endeksi Nikkei’de kar ve zarar 6demeleri

Yen iizerinden yapiimaktadir {(Url:12.2018).



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

3.1.Kapulalar
Bu bélitmde kapulalarin matematiksel ve istatistiksel 6zellikleri incelenmistir.

Kapulalar, tek degiskenli marjinalleri [0, 1] aralii iizerinde diizgiin (tekdiize) dagihma
sahip ve ¢ok degiskenli dagihmlar kendi tek degiskenli marjinallerine baglayan

fonksiyonlardir.

Cok degiskenli dagilimlarda dagilima konu olan degiskenler arasindaki bagimlilik
yapisinin daha iyi anlagtlmasi amaciyla son yillarda istatistik literatiiriinde “kapula”
kavrami kullanilmaktadir. Hatta yine Schweizer’e gore, bagimhlik ciddi olarak dikkate
alindiginda, kapulalar dogal olarak isin i¢ine girmekte ve bu gercegin bilinmesi biiyiik
oranda Istatistik’le ugrasanlara kalmaktadir. Dolayisiyla her Istatistik kitab
kapulalarla ilgili bir kesim veya bir bsliim icerdiginde, kapulalar olgunluk ¢agina

ulasacaktir (Schweizer, 2007).

Nelsen tarafindan yapilan tamima gore kapula; “¢ok degiskenli dagihim fonksiyonlarini
kendi tek boyutlu martinal dagilim fonksiyonlarina baglayan fonksiyondur. Alternatif
olarak kapulalar, tek boyutlu marjinalleri (0,1) arali3t iizerinde diizgiin dagilmis olan

¢ok boyutlu dagilim fonksiyonlandir.” (Nelsen.2006).

Kapula kelimesi 1959 yiinda Sklar tarafindan kullamilmis, 1981 yilinda Schweizer
ve Wollf tarafindan rastgele degiskenler arasindaki bagimlihikla ilgili ilk dokiiman
yaymlanmstir. 1990 yilinda kapula Joe ve Nelson tarafindan giiglendirilmis. 1990
sonrasinda ise akademik literatiirde kapulalarin nasil kullamilacag: eklenmistir (Hua,
2009).



Uygulamada bir ¢ok kapula modelleri bulunmaktadir. Arsimedyan Kapula, Gaussian
(normal) Kapula, Frank Kapula, Clayton Kapula, Gumbel Kapula, Joe-Clayton
Kapula, Student t Kapula bunlardan bazilandir.

Kapula y6nteminin temelinde yatan en &nemli &zellik, normal dagilima sahip olup
olmadig bilinmeyen veya dagilum hakkinda net bir fikir vermeyen veri seti i¢in ¢ok
boyutlu bir model kurarak bagimhilik yapisini modelleyebilmesidir. Boylece verileri
modellerken kullamlan diger istatistiksel yontemlerin varsayimlarinin saglanmadig
durumlarda kapula yontemi ile degiskenler arasindaki bagimhlik yapisim ortaya

koyarak tahmin edebilmesidir,

3.2. Kapulalarin Kullamldig Alanlar

. Cok degiskenli bagimhlik mekanizmalarinin arastirnlmasinda,

I~

. Yeni ¢ok degiskenli dagilimlarin elde edilmesinde,

[#8)

. Stokastik modellemede,

4. Yeni parametrik olmayan bagimithk dlgiilerini gelistirmede,

Lh

. Cok degiskenli dagilim ailelerinin temsilinde,

6. Markov siireclerine yeni yaklagimlarda kullaniimakrtadir.

-~

. Bagimlilik gerektiren simiilasyon ¢alismalarinda veri iiretimi
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Sekil 3.1. Farkh marjinal dagilimlara sahip degiskenler igin bagimhhk yapisi

Sekil 3.1'de Gamma ve t dagilimi gibi farkli marjinallere sahip degiskenler igin

kapulalar kullanarak 1000 adet bagimli deer iiretilmistir.

3.3. Kapulalarin Tamimi ve Matematiksel Ozellikleri

C: [0,17 — [0,1], fonksiyonu asagidaki bzellikleri sagladiginda kapula adint alr:
1. C(0,v)=C(u,0)=0; uv e [0,1];
2. C(lv)=v,Clu.l)=u; uve[0l]:

3. aifay bi<baveay az by bz € [0,1] iken, C(ai. bi) + C(az, b2) - C(as. ba) = C(ax.
bi) = 0 *dir.

3.3.1.Sklar Teoremi

Teorem 3.1. Sklar teoremi kapulalar teorisinin yapi tagidir. Bu teorem, ¢ok boyuttu
dagilim fonksiyonlarmin tek degiskenli marjinalleri ile aralarindaki iliskide

kapulalarin ne ise yaradigin agiklar (Nelsen,2006).

-2
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Siirekli marjinal dagilim fonksiyonlan Fi. Fa,..., Fnile verilen bir n-boyutlu dagihm
fonksiyonu F igin tek bir C: [0,1]" — [0,1] kapulasi vardir ve xie R,i=1.2,....n -

icin

F Xy Xy X, ) = COF () Fy (X Yoo F(,)) (3.1)

seklinde ifade edilir. Eger F. Fa...., Fn slirekli degilse C, Ran F) x Ran F2 x....x Ran
Fn iizerinde tek tiirli tammlanmustir, Tersine, eger C bir kapula ve Fy, Fa,.... Fn dagihm
fonksiyonlariysa, o zaman Esitlik 3.1°de tamimlanan F fonksiyonu. marjinalleri Fy,

Fa,..., Fn olan bir ortak dagilim fonksiyonudur (Nelsen.2006).

Bu teorem kapulalar igin hem bir yapi plani, hem de ¢ok degiskenli dagilimlarin
parametrelendirilmesini saglar. Gergekten Fi, Fa...., Fn marjinalleri ile verilen ok

degiskenli bir F fonksiyonu igin u; € [0,1], i=1,2,...,n olmak {izere,
Cltty tty e tt,)) = FOF (). F () B, (1)) 3.2)

fonkstyonu otomatik olarak bir kapuladir (Nelsen,2006 ; Malevergne ve
Sornette,2003).

3.4. Arsimedyen kapulalar

Pratikte, Arsimedyen kapulalarin simfi sikhikla kullamilie, ¢iinkii bu kapulalarin
kullanin basit ve kapah form ifadeleri vardir. Kapulalarin en 8nemli simflarindan biri
Arsimedyan kapulalardir, ilk defa “Arsimedyan™ terimi 1965°te Ling’in makalesinde
kullarilmugtir. Birgok kapula ailesi Arsimedyan kapulasidir (Genest ve Rivest, 1993).
Birgok kapula fonksiyonu Sklar Teoremi kullanilarak olusturulmalarina karsin
Argsimedyan kapulalart kendi iiretici fonksiyonlarn ile elde edilir. Arsimedyan
kapulalarinin uygulama alanlan. elde edilmelerinin kolay olmasi ve bir¢ok kapula

ailesinin bu simifa dahil olmasindan dolay: oldukga genistir (Genest ve Mackay, 1986).

Arsimedyan kapula dagihmlar: en sik kullanilan kapula dagilimlandir. Bu kadar sik
kullamilmasinin  nedenlerinden ilki bu aileye ait kapulalarn olusturulmasi ve inga

edilmesinin kolay olmasidir. Bu simifa ait ¢ok gesitli kapula ailelerinin bulunmasi ve bu
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siifa ait kapulalanin birgok faydali zelliklerinin olmasi, Arsimedyen kapulalarin, gok
degiskenli bir kapulay:r tek degiskenli bir fonksiyona (iiretici fonksiyona)
indirgemesine olanak saglamasi, Argsimedyan kapulalann ¢ok gesitli bagimhlik yapilarim
yansitabildiklerinden dolayi, Arsimedyan Kkapulalarin uygulama alanlarini olduke¢a

genisltetmektedir (Juri ve ark., 2002 ; Hennessy ve ark., 2002).

3.4.1.Arsimedyen kapulalarin 6zellikleri

Arsimedyen yaklasimi, ¢ok degiskenli bir kapulanin, basit tek degiskenli bir
fonksiyona indirgenmesine izin verir. Basitlik olmas: agisindan, iki degiskenli bir
kapula diisiinelim. ¢ : [0,1]=[0, ), siirekli, kesin azalan, konveks ve ¢ (1} =0
olacak sekilde bir fonksiyon olsun. ¢’nin ters fonksiyonu igin @i kullanalim. Bir

Arsimedyen kapulayi
Cu,v) = (@) +o(v))  uve[0,1]igin (3.3)

bigiminde yazabiliriz ve ¢ yi C kapulasinin iireticisi (toplumsal Ureticisi) olarak
adlandininiz. Dolayisiyla bir iiretici bir Arsimedyen kapula belirler. Bir iiretici bir

Arsimedyen kapulay: tamamtyla belirler. Arsimedyen kapulalar ilk defa 1986 yilinda

Genest ve MacKay tarafindan ¢aligilmistir.

Ureticilerin Ozellikleri

Yukarida bahsettigimiz kapulalanin iireticisi kaveaminin Szelliklerini matematiksel

olarak ifade edelim.

. @ (1)=0;

2

hert e (0.1)igin ¢' (1) <0’dir. Yani ¢, azalan bir fonksiyondur.

bl

hert e (0,1)igin " (t) = 0'dir. Yani ¢ . konveks (digbiikey) bir fonksiyondur.

Teorem 3.2. C, direticisi ¢ olan bir Arsimedyen kapula olsun. O zaman agagidaki

ozellikler gergeklenir:



1. C simetriktir; yani C(u,v) = C(v,u) (heru,yv I );

(]

. C birlesmelidir; yani ,C(C(u.v),w) = C(u,C(v,w)) (heruyv,w e [);

by

Eger c > 0 herhangi bir sabitse, ¢ ¢ de C'nin iireticisidir.
3.4.2. Baz1 Arsimedyen Kapulalar

Birgok kapula fonksiyonu vardir. Arsimedyen kapula ailesinden en ¢ok kullanilan baz:
kapulalar Ali-Mikhail-Haq. Clayton, Frank ve Gumbel Hougaard® dir. Bu kapula
aileleri ve bunlarin direticilerine iliskin esitlikler Tablo 3.1 de goriilmektedir (Frees ve
Valdez, 1998).

Asafidaki gizelgede bazi Arsimedyen kapula aileleri ve bunianin iireticilerine iliskin

bazi esitlikler verilmistir.

Tablo 3.1.Bazy Arsimedyen kapula ailelerine iliskin fonksiyonlar ve iiveticiler (Frees ve Valdez, 1998).

Aileler Kapulanin Genel Formu C(u,v) Ureticiler ¢(t)
Ali- Mikail- Hag w{l =81 —u)(1 - v)]" In |-6(1-1)
t

Clayton 1 1

[ +v?=1]° 5(’ Y=
Frank Sth -t _ U |

S P Chliial) Rl ) R Y

e’ -1 e =1

Gumbel - Hougaard ] —inn)?

exp{— [(—lnu)” +(=Inv)? ]0} =lnp




Ali-Mikhail-Hag Kapula Ailesi (AMH)

X ve Y tesadiifi degiskenleri icin Gumbel” in iki degiskenli lojistik dagilimi
HX.V)=(+e " +¢7 )" seklindedir.

H(X.Y) ortak dagihm fonksiyonu, uygulamalarda yararli bir parametrenin

kisitanmasindan olugan hatadan dolayr sikinti geker. Ali, Mikhail ve Haq ortak

dagilim fonksiyonunu asagidaki gibi tammlayarak dogrulamislardir.
Hy(X,D=[l+e " +e” +(1-e """ de[-1,1] igin

Olasilik doniigtiirmeleri ve matematiksel ydntemler kullanilarak, AMH kapula elde

edilir. Uretici fonksiyonu dikkate alinarak

L 1=6(1-1)
$(1) =In———

ve (3.3)" den AMH kapula,
C,(u,v) =11 — 8(1 = u)(1 = v)] ™ (3.4
seklinde tammlanir.

[-1.1] araliginda deger alan & parametresi pozitif ve negatif bagimliliga izin verir.
#=0 iken, yani lim,, C,(x,v)=uv=[I(r,v) bagimsizlik kapulasina esit olur

(Kumar, 2010).

Clayton Kapula Ailesi

Clayton kapula ailesi asimetrik bir Arsimedyen kapuladir. Alt kuyruk, st kuyruktan

daha biiyiik bagimlilik gosterir. Clayton kapula asagidaki gibi tanimlanir:
0 -0 -
C,(uv)= max([u +v" — 1] .O) (3.5)

Uretici fonksiyonu,



o(t) = é(r -y dir.

[-1,) - {0} aralifinda deger alan & parametresinin artmasiyla gézlemler arasindaki
bagimhihk artar. —0 iken. yani lim,,, C,(w.v)=nuv=Tl(rn.v) bagimsizhk

kapulasini ve 8 — oo iken mitkemmel bagimhhg isaret eder (Arnold, 2006).

Frank Kapula Ailesi

Frank kapula ailesi simetrik bir Arsimedyen kapuladir. Frank kapula agagidaki gibi

tamimlanir;

i I ()-fhr_l)(e-o\ —'I)
C,,(u,v):-Eln[I.;. B 7D ] (3.6)

Uretici fonksiyonu,

,-ﬂ _l

o) = ~In—

e —

& —0 iken, yani lim,__ C,(u,v)=uv=T[1(u,v) bagimsizhk kapulasina ve § >0

iken, Frénchet-Hoeffding iist sinirina esit olur. Frank kapula ailesi, diger baz
kapulalardan farkl olarak marjinaller arasinda negatif bagimlihga izin vermesi ve
bagimhiligin kuyruklarin ikisinde de olmasindan dolayr uygulamalarda daha gok tercih

edilmektedir (Trivedi ve Zimmer, 2005).

Gumbel Hougaard Kapula Ailesi

Gumbel Hougaard kapula ailesi asimetrik bir Arsimedyen kapuladir. Bu kapula ailesi

iist kuyruk bagimhilik gosterir. Gumbel Hougaard kapula agagidaki gibi tamimlanir:
1
C,@(v)= exp{— [(—lnu)” +(~Inv)* U} (3.7)

Uretici fonksiyonu,

o) = (=Int)" dir.



Clayton kapula ailesinde oldugu gibi 6 parametresinin artmasiyla gézlemler

arasindaki  bagimhibk artar.@ — 1"iken, yani lim _ C,(u,v)=uv=[l{u.v)

bagimsizlik kapulasina esit olur ve §-—ooiken, miikkemmel bagimlihk gosterir (Joe,
1997).

Plackett Kapula Ailesi

) [14+(6 = 1Yot +v)] = [t + (8 = 1) + ) —duvé(o -1)

C!,(u,v o)

O>0 (3.8)

€ —liken, yani lim,_, C,(u.v)=uv=11(u.v) bagimsizlik kapulasina ulagihr

{Nelsen, 2006).

Erank oz rangem Gumbet copula rancom sanples tem = 56 Clayton copula random sanpies e = 19
T8 e 1 8

Sekil 3.2.Baz1 kapula ailelerinin grafikieri

Sekil 3.2°de Frank kapulasindan €=8 parametresine gdre, Gumbel kapulasindan &
=5.5 parametresine gire ve Clayton kapulasindan # =19 parametresine gire 2000 tane

rastgele ornek ¢ekilerek olusturulmus grafikler yer almaktadir.



3.5. BAGIMLILIK KAVRAMLARI

Bilimsel ¢aligmalarda genellikle arastirilan olaylarin bagimhiligi ya da ayni kapsamli
olayin farkh olusumlar arasindaki tutarh bagimhihgidir. Bu bagimhiliklar sonucunda
yasalar ya da teoremler ortaya konarak bilimin ilerlemesi saglanmaktadir. Bu nedenle
bagimhlik yapilan ile siklikla ilgilenilmektedir. Olaylar ve dolayisiyla rasgele
degiskenler arasindaki iligkileri ve baimliliklan kegfetmek amaciyla yaygin olarak
yararlamlan birliktelik dlgiileri bazen yaniig kullaniimaktadir. Bu yanhsliklar genelde
verilerin saglamast gereken varsayimlar saglamamasindan kaynaklanir. Kapula
fonksiyonlar rasgele degiskenler arasindaki bagimlilik yapisim gosterdiginden,
bagimhilik Glciileri kapula yardimiyla ifade edilebilir. Dolayisiyla. kapulamin ¢ok
degiskenli bir dagihmin bagimlilik yapisini ve uygunsa, yani dogru segilmisse,
verilerin bagimhlik yapisimt gosterdigi diisiiniilebilir. Ayrica. kapula fonksiyonlars
Slgekten bagimsiz bagimhilik dl¢tilerini ¢alismanin bir yolu ve ¢ok degiskenli dagilim
ailelerini insa etmede bir baglangi¢ noktasi olmasi nedeni ile yaygin olarak yararlanilan
bagimlihk 6l¢lisii olarak da diisiiniilebilinir. Bunun yani sira, kapulalar kesin artan
doniisiimler altinda degismezler ve ortak dagilim fonksiyonu &zelliklerini

sagladigindan bagimhlik yapilar incelenirken kullanilabilir.

Bagimlilik, birliktelik ve uyumluluk kavramlar: istatistik literatiiriinde en ¢ok
arastirilan kavramlardandir. Arsimedyen kapulalarda aile parametresi ile Kendall'in r
su uyumluluk &lgiisii arasindaki istatistiksel sonu¢ ¢ikarimint  kolaylastiran
bagintilardan dolay:, Kendalf’in 7 ’su uyumluluk 6lgiisii tizerinde genis agiklama
yapiimaktadir. Hattd bazi kaynaklar Arsimedyen kapulalarda aile parametresini
marjinaller arasindaki bagimlihg: dlgen parametre olarak da isimlendirmektedir

(Trivedi ve Zimmer,2003).

Rastgele degiskenler arasindaki bagimhibk yaptlari, olasihik ve istatistigin calisma
alanlarinda olduk¢a dnemli yere sahip bir ¢alisma konusudur. Degiskenler arasindaki

bagimhihk yapilarini lgen farkh Slgtimler vardir.

Kapulanin  dzelligi  geregi. rastgele dediskenlerin  kesin  artan  dogrusal
doniisiimlerinden etkilenmezler. Dogrusal korelasyon (Pearson korelasyon katsayisi)

pratikte bir bagimhlik 6lglisti olarak sikhkla kullamlir. Bununla birtikte dogrusal
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korelasyon, degiskenler arasinda her zaman dogrusal bir iliski beklenemeyeceginden
oldukg¢a  yantluci olabilir ve Kanonik{dogal) bagimlilik dlgiisii  olarak
kullamlamayacaktir. Bir sonraki boliimde dogrusal korelasyonun temel 6zelliklerine

deginildi ve diger bazi bagimlilik dl¢iilerinden bahsedildi.
3.5.1. Dogrusal(Lincer) Korelasyon

Tanim 3.1. (X, Y) bilesenleri sifirdan farkli sonlu varyanslara sahip bir rastgele

degiskenler vektorii olsun. (X. Y)" vektorii igin dogrusal korelasyon

Cov(X,Y)
X, Y)=
Pl ) JV(M'(X)VM'(Y )

(3.9)

bigiminde tanimlamir. Burada Cov (X, Y)=E (X, Y) - E(X) E(Y), (X, Y)! vekt&riiniin

kovaryanst ve Var(X) ve Var(Y), X ve Y degiskenlerinin varyanslaridir.

Dogrusal korelasyon, dodrusal bagimlili@in &lgisiidiir. Mitkemmel (tam) dogrusal
bagimlihk durumunda Y =aX + b, aeR\ {0} i¢in hemen hemen kesin olarak | g (X,
Y) | = | elde ederiz. Aksi taktirde - 1 <p (X, Y) < | olur. Aym zamanda dogrusal
korelasyon p(a X+ 4, yY + §) =sign(a y) p (X, Y). 6zelligine de sahiptir (« ,
&R\ {0}, #.6 R igin). Dolayisiyla dogrusal korelasyon, dogrusal doniisiimlerden
etkilenmez. Dogrusal korelasyon, dogrusal islemlerle kolaylikla elde edilebilir. A, B
mxn boyutlu matrisler, a,be R™ ve X, Y rastgele n-vektorler ve Cov(AX +a, BY +b)
= A Cov(X, Y)BT olsun. Buradan a R"igin Var(a TX) = a T Cov( X) «, olur;
burada Cov(X) = Cov (X, X)'dir. Dolayisiyla dogrusal kombinasyonun varyansi
tamamen bilesenler arasindaki kovaryanslarla belirlenir. Bu dzellik portfdy teorisinde

cok dnemlidir (Embrechts ve ark, 2001).

Dogrusal korelasyon popiiler (yaygin kullanilan). ancak genelde yanhs anlasilan bir
bagimhhk &lgiisiidiir. Dogrusal korelasyon, eliptik dagilimlarda bagimhiligin dogal
sayisal Olgiisii olarak uygun olabilir. Bununla birlikte, godu rastgele degiskenin
birlesik dagihmini eliptik degildir ve dogrusal korelasyon kullanimi béyle durumlarda

yanilticr olabilir (Embrechts ve ark, 2001),

L)
o))



3.5.2. Tam (Miikemmel) Bagimhhk
Her n- kapula C igin Fréchet-Hoeffding esitsizligi
Wy 10,) S CQ ey 18,) S M (1) ey 1) (3.10)

vardir. n = 2 igin alt ve iist sinirlarin kendileri birer kapuladir ve WM sirastyla (U,1-
Uy ve (U,U)T rastgele degiskenlerinin iki degiskenli dagilim fonksiyonlaridir; burada
U~U(0,1ydir (U, [0.1]"de tekdiize dagihir). Bu durumda, W tam negatif bagimlilii ve

M’de tam pozitit bagimlilig: belirtir.

Tanim 3.2. Birlegik Dagdun Fonksiyonlart igin Fréchet-Hoeffding Smurtare: [0.11" de

deger alan M ", [1" ve /" fonksiyonlarim diigiinelim:
M"(u) = min{(u,..., up),

[1"(u)=w,..., upn,

IV ™(u) = max{ui+...+ up—n+ 1, 0).

M™ ve [1"fonksiyonlar: her n > 2 igin birer n-kapuladir. Bununla birlikte V" herhangi
bir n = 3 icin bir kapula degildir. Ancak I " fonksiyonuna istenildigi kadar

yaklagilabilen bir kapula bulunabilir (Nelsen,2006).

Teorem 3.3. Eger C herhangi bir n-kapula ise [0, 1] " deki her bir u igin
Vo) < C(u) SM"(u) esitsizligi dogrudur.

Teorem 3.4. Herhangi birn>2 ve [0, 1]" *de herhan gi bir u igin bir n-kapula

vardir ve  C{u) = V" (u) seklindedir.

Teorem 3.5. (X, Y) ¥, W veya M kapulalarindan birine sahip olsun. Bu durumda
(X, Y) = d(a (Z), B(Z))olacak sekilde &, # : R — R iki tane monoton fonksiyonu
ve bir Z rastgele degiskeni vardir; burada kapulamin W olmasi durumunda @ artan
ve B azalan fonksiyonlar ve kapulanin M olmasi durumunda a ve £ artan

fonksiyonlardir. Bu sonucun tersi de dodrudur (Embrechts ve ark, 2001).
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Sekil 3.3.1ki degiisken igin Fréchet-Hoeffding simrlari ve Bagimsizlik kapulasi

Sekil 3.3’de solda Fréchet-Hoeftding alt simiri, ortada baZimsizlik kapulasi , sagda

ise Fréchet-Hoelftding tist sinir gosterilmistir.

3.5.3. Uyumluluk

(x, ) ve (¥,7)", (X, Y) Tsiirekli rastgele degiskenlerinin iki gozlemi olsun. Eger
(Xx=F)y-¥)=>0ise (x,y)Tile (¥.7) uyumludur, (x =¥ )(y-7) < 0 ise (x, y)" ve (

¥, 7) uyumsuzdur, denir,

[zleyen teorem Nelsen (2006)'da bulunabilir. Bu bsliimdeki birgok sonug bu teoremin

dogrudan bir sonucudur.

Teorem 3.6. (X, Y) Tve (X .,V ) Tortak dagihm fonksiyonlart sirastyla H ile & ve
marjinalleri F,G olan stirekli rastgele degiskenlerin bagimsiz vektsrleri olsun. C ve C
sirastyla (X, Y) "ve (¥ .Y ) T vektorlerinin kapulalar olsun; yani, H(x, y) = C (F(x),
G(y)) ve H(x.y)= C(F(x), G(y)) yazabilir olalim. OX, V)Vve(X,F)'
vektdrlerinin uyum ve uyumsuziuk olasiliklar: arasindaki fark: belirtsin: yani, 0
=PHX-X)(Y-F)>0)-P{(X-X)(Y-V)<0}olsun. O zaman Q= Q(C. C
)= 4"._"[“_”__ 6(11, v)dC(u, v) = I'dir.

Ispat: Rastgele degiskenlerin hepsinin siirekli olmasindan dolayi



PUX-XMY-FV)<0}=1-PUX-X)(Y-F)>0}

olur ve béylece

Q=2P{X-X)(Y-V)>0}-1

elde edilir. Ancak
PUX-X)(Y-V)>0}=P{X>Y,Y>T}+P{X<X.Y<T}

oldugundan ve bu olasiliklar (X, Y)" ve (.¥,¥ ) T vektorlerinin dagilimlarinin biri

tizerinden integral alinarak bulunabilir. Dolayisiyla
P(X>X.Y>V}=P{X<X.Y<TV}
=HR= P{ ¥ <x. ¥ <y}dC(F(x).G(y))
=[[. € F().G(y) dCFX).Gy)
olur. Bu integralden u = F(x) ve v = G(y) doniisiimleri ile
P{X>F,Y>7}= ﬂw C (u, v}dC(u.v)
elde edilir. Benzer sekilde
P{X<X,Y<F) =HH; P{X>x, ¥ > yCFx),G(Y))
=[], (1-F=Gty)+ C (FR).GHNIACFR).Gly))
=,[|;u_||= {l—u-v+ 6(u, v)}1dCiu.v)
bulunur. Ote yandan C’nin her biri U (0, 1) dagilmis U ve V rastgele degiskenlerinden

olugmus (U, V)! vektoriiniin ortak dagilim fonksiyonu olusundan E (U) = E(V) = 1/2

“dir ve dolayisiyla
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PIX<Y,Y<F}=|-o-e
2 2

B ﬂ[u " C (u, v)dC(u,v) = H{ o C (u, v)dC(u.v)
ya da

PUX-X)(Y-F)>0}= 2”{(}_||_. C (u. v)dC(u.v)

bulunur. Bu sonucu verir.

Sonug 3.1.C, C ve Q Teorem 3.6teki gibi tammlansn.
l. Osimetriktir: Q (C, 6)=Q(6. Q).
2. Qazalmayandir: Eger C 7 C' ise ve Q(C, C)< Q(C', C) *dir.

3. @ da yer alan kapulalar sagkahm kapulalarn ile degistirilebilir: yani,
0(C, C)= Q(C,CYdir.
Asagidaki teorem bir bagimhlik &l¢listiniin temel zelliklerini verir.

Teorem 3.7. Kapulasi C olan iki X ve Y stirekli rastgele degiskeni arasindaki R- degerli

bir x bagimlihik &lgiisii asagidaki 6zellikieri saglarsa, uyumluluk dleiisii adim alir:

I. x her siirekli rastgele X, Y degisken gifti i¢in tanimlianabilir.

S

Sl 2 kg =lven, (==
3ok =Ky
4. Eger X ve Y bagimsiz ise, &, , =&}, =0

Koy TR T A

U

6. Eger CveC. C 7 C olacak sekilde birer kapula ise . < &,



7. Eger {(Xn, Yn)} , Cykapulasina sahip siirekli rastgele degiskenlerin bir dizisi ve
{Cn}, C ye yakinsiyorsa lim &, =&,
Stirekli rastgele degiskenler X ve Y “nin uyum ol¢iisii olan «igin Teorem 3.5%in

sonucu olarak eger Y. X'in hemen hemen her yerde artan bir fonksiyonu ise  «,
= k,,= | *dir. Eger Y, X"in hemen hemen her yerde azalan bir fonksiyonu ise « , =
K== "dir. Ek olarak @ ve g, sirasiyla Ran X ve Ran Y de hemen hemen her yerde

kesin olarak artan fonksiyonlar ise &, 4,,=& , olur (Embrechts ve ark, 2001).

3.5.4. Kendall’in 7 ’su ve Spearman’in p’su

Bagimlihg daha derinlemesine incelemek igin bagimhhk &lgiilerine ihtiyacimiz
vardir. Buradaki bagimhhk &lgiilerinden kastimiz iliski Slgiileridir. Bdliim 4.4. [ de
bahsedildigi gibi en ¢ok bilinen ve kullanilan iliski 8l¢iisii dogrusal korelasyonudur
{(Pearson’un korelasyonu( o )). Fakat Pearson’un korelasyon katsayisi dogrusallik ve
normal dailim varsayimlarina dayanir. Ayrica gergek marjinaller arasindaki ve
tekdilze marjinaller arasindaki Pearson korelasyon katsayisi farklilik gosterebilirken
Kendall'in r'su ve Spearman’in sira korelasyonu gibi parametrik olmayan
yontemlerle hesaplanan iligki katsayilari, hem bdyle bir farklilik géstermeyerek ortaya
bir ikilem ¢ikarmazlar, hem de lineerlik ve normal dagilim gibi varsayimlara gerek
duymayarak daha robust (saglam) bir yap1 sergilerler. Bundan dolay, kapula aileleri
stz konusu iken, gercek marjinaller arasinda ve tekdiize marjinaller arasinda farkl
korelasyonlar sergileyerek ortaya bir ikilem ¢ikaran, dogrusallik ve normal dagilim
gibi katr varsayimlara dayanarak robustluk &zelligini bir dlgiide yitiren Pearson’un
korelasyonu yerine Kendall’in 7 “su kullanilmaktadir. Teorik olarak uygulanabilirligi
daha kuvvetli oldugundan, galismalarda daha ziyade Kendali'in r "su kullanilmistir.

Marjinallerin ilgili varsayimlar saglamast halinde

. (z
e -—'sln(? r”) (3.11)

csitliginden uygulamalarda dogrusal korelasyon tahmin edilerek Gaussian kapula

ailesi denenebilir.



Kendall’in r “su ve dogrusal korelasyon bilinen ydntemlerle tahmin edilebilecegi gibi
kapula aileleri iizerinden de tahmin edilebilir. Bu islem asagidaki izleyen iki esitlik ile

gerceklestilebilir:

pPLY X, = IZE{(F](X;)‘%][FJ(X:)—%J}

=] 2” {C(u,v)-uv)dudyv (3.12)

r (X1, X2) = Prob{( Xi = Xi" W X2=-X2) >0} = Prob{( X, = Xi" W X2-X2") <0}

r (X1, X2) =4 ij(u. WdC(v) =1 (3.13)

Ayrica Kendall'in 7 ’su. ikinci bdliimde bahsettigimiz “iretici® kavramindan

yararlanilarak da tahmin edilebilir. Bu tahmine iligkin esitlik asagida verilmigtir.

L =1+4 9”“1: (3.14)
3 0'(0)

Spearman p “sunu asagidaki esitlikle hesaplanabilir.

poy =12 j j Clu.v)dltidv -3 (3.15)

Asagidaki cizelgede gesitli Arsimedyen ve Arsimedyen olmayan ailelere iliskin

parametrelerle iliski katsayilar arasindaki matematiksel bagintilar verilmistir:



Tablo 3.2. Bazi kapula ailelerine iligkin parametre araliklan ve iliski katsayilan (Frees ve Valdez, 1998).

Aileler Parametre Kendall'n 7 *su Spearman’in & 'su
Arah@
Ali-Mikail | -1 <@ <1 T E —
Haq (39 ']-:(I—J—-) In(l-8&)
a e
Clayton g =0 [ -
g+2
Farlie- -1£6 51 E l
Gumbel- ¢ 3 ¢
Morgestern
Frank 8#0 4 12
I-=[Di(-6)-1] |-=[D:(-6)- D(-0)]
Gumbel- g =1 -9 =
Hougaard
Normal —t=8 <1| 2 .
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Not: Bu gizelgedeki D| ve D2 Debye fonksiyonu olarak adlandinlir ve asagidaki

esitlikle ifade edilir:

X k
D, (x) = [ L —ar
xye -1

(3.16)

Yukaridaki esitlik. k=1. 2 i¢in gecerlidir (1). Negatif parametreli Debye fonksiyonunu

hesaplamak igin

kx
D.; (—.\) = D‘. (\) + 'm

esitligi kullanihr,
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3.5.5. Kuyruk Bagimhhi

Kapulalarin faydal diger bir 6zelligi ortak dagilimin kuyruk bagimhihgin Slgmesidir.
Kuyruk bagimlihi@i, ortak dagihmin kuyrugunda olan iki rastgele degisken arasindaki

asin{extreme)birlikte hareketi tanimlar,

Gaus, Frank, Plackett gibi kapulalar alt ve iist kuyruk bagimhhk katsayilan sifie
oldugundan kuyruk bagimhbgna sahip degildirler ancak bu Kkatsayilar esit
olduklarindan simetrik kapulalar olarak kabul edilirler. Clayton, Gumbel gibi
kapulalar alt veya iist kuyruk bagimlihina sahiptirler ve asimetrik kapulalar olarak
adlandirihrlar.t-kapula ve simetrik Joe-Clayton gibi kapulalar ayni anda iist ve alt
kuyruk bagimhhigina sahip oldugundan hem simetrik hemde asimetrik kapulalar

olarak bilinirler (Borovkova, 2011).

Kuyruk baimhhign iki degiskenli dagilmin alt ve Gst kuyruklardaki bagimlihgin
derecesini  agiklar. Kapulalar marjinal dagihmlara gerek duymadan Kkuyruk

bagimliligim Slger.

Ay = lim PF () < ulFy(x) <] = mM (3.18)

i

A, ile gosterilen alt kuyruk bagimhh@ katsayisi Y degiskeni ¢ok diisiik deger
aldiginda, X degiskeninin ¢ok dilsitk deger aldigi kosullu bir olasiliktir.

1=-2u+Cu,u)

Ay = ll‘i_lzn1 PIF,(3) z ulFx(x) =2 u) = !;i—r-'} —

(3.19)

Ay ile gosterilen Gst kuyruk bagimhhd katsayist Y degiskeni ¢ok biiyiik deger
aldiginda, X degiskeninin ¢ok biiyiik deger aldigi kosullu bir olasitiktir.

Ay ve A, €10,1]. Eger A, veya Ay pozitifise X ve Y degiskenleri, sirasiyla alt(sol)
veya iist(sag) kuyruk bagimhidir. Eger A, > 0 ise biiyiik kayiplarin ayny anda olma
egilimi vardir. Ay > 0 bllyitk kazanglarin aym anda olma egilimi vardir ( Joe. 2014
Nelson.2006).
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A, =0 ve Ay=0 olursa X ve Y degiskenlerinin kuyruklar: bagimsizdir. Eger A, =1,
ise X ve Y degiskenlerinin simetrik kuyruk bagimiilig oldugu kabul edilir. Aksi

durumunda (Ay # A,) bagimhilik yapist asimetriktir,

Simatrik kuysuk Bagimldifs yok Simatrih kuyruk bagimidg Ust huyruk bagimlih | atimatrik} Alt kuyauk bagimlih g lasimetrid}

. o - 4 - - -
o
~ ~ ~ o 7".'!{ “'I'_
A

a a = o - ‘,‘f
: 7 ¥ o K
- - . + ]
! ¥ 7

T T ™ T T T T T T T T T T

-4 -2 [ 2 4 - -y -] Fi + - 2 L] 1 & -+ - 9 ‘ +

Sekil 3.4. Kuyruk bagimhiliklarina gire bagimhilhik yapisi



BOLUM 4. UYGULAMA

Diinya lizerinde en ¢ok islem goren 4 hisse senedi borsasi iizerinde gergeklestirilen

galisma Temmuz 2014- Kasim 2015 taribleri arasindaki NIKKEI{Japonya).
FTSE(ingiltere), NASDAQ(ABD), SPS00(ABD) borsalarin arasindaki 340 veri

doneme iliskindir. 4 diinya borsasina iliskin betimleyici istatistikler Tablo 4.1

verilmistir.

Tablo 4.1. Borsalara gore Temmuz 2014- Kasim 2015 tarihleri arasindaki 340 verinin betimleyici

istatistikleri
N=340 Ort. Med. 5.5apma Carp Bask. Min. Max.
NIKKEI 18082,29 | 18082,80 180197 | -0,197 -1,192 | 14533 20868
FTSE 6638,27 6688,85 272,36 -0,587 -0,338 | 5898,90 | 7104
NASDAQ | 4796,93 480347 239,43 -0,330 -0,897 | 4213,66 | 5218.86
SP500 2037,53 2053,30 64,48 -0.595 -0,579 | 186249 | 213082

Tablo 4.1°de Nikkei, FTSE, Nasdaq, SP500 borsalarimin betimleyici istatistiklerini

gostermektedir. Tiim borsalarin ¢arpikhk katsayilart ve bastklik katsayilarinin negatif

oldugundan sola garpik ve fazla sivri olmadiklar anlagilmaktadir. En fazla degisim

Nikkei borsasinda géziikmekte iken en az degisim SP500 borsasinda gozitkmiistiir.
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Sekil 4.1. Borsa indekslerinin kapamis degerlerine gére prafikleri

Sekil 4.1, NIKKEIL FTSE. SP500 VE NASDAQ borsalarinin Temmuz 2014 ile Kasim

2015 tarihleri arasinda kapanis islem degerlerine gore grafiklerini géstermektedir.
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Sekil 4.2. Borsa indeksteri arasindaki sagtlim arafikleri
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Sekil 4.2°de NIKKEI-SP500 ; NIKKEI-NASDAQ: SP500-NASDAQ; SP500-FTSE
Borsalari arasindaki sagihm grafikleri verilmistir. Bu grafiklerden borsalarin farkh

bagimhhk yapilarina sahip olduklar anlasiimaktadir.

Kapulalar ile bagimhlik dlgiileri arasindaki iliski bilindiginden Tablo 4.2 ve Tablo 4.3

haziclanmstir,

Tablo 4.2. Borsa indeksleri arasindaki bagimlilik dlgiisii (Kendall's 7))

Kendall's 7 NIKKEI FTSE NASDAQ SP-300
NIKKEI 1.000 0.101 0.715 0.506
FTSE 0.101 1.000 0.200 0.421
NASDAQ 0.715 0.200 1.000 0.712
SP-300 0.506 0.421 0.712 1.000

Tablo 4.3. Borsa indeksleri arasindaki bagimhihik 8lcisi (Spearman's o)

Spearman's o NIKKEI FTSE NASDAQ SP-500
NIKKEI 1.000 0.171 0.838 0.703
FTSE 0.171 1.000 0.289 0.588
NASDAQ 0.888 0.289 1.000 0.881
SP-500 0.703 0.588 0.881 1.000

Tablo 4.2 ve Tablo 4.3 de kiiresel borsalar arasindaki parametrik olmayan bagimhhk

olgiilerinin (Kendall's r ve Spearman's p ) degerleri verilmistir. Bu tablolardan

Nikkei ile Nasdaq arasinda, Nikkei ile SP-500 arasinda, FTSE ile SP-500 arasinda,

Nasdaq ile SP500 arasinda pozitif yonde giiclii iliski oldugu goriilmektedir.
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Kapula Tahmin Ydntemi

Tahmin yGntemi, parametrik olmayan. gozlenen frekanslar ile teorik frekanslar
arasindaki farklara dayanan ve sd=(l-1)(J-1)-p-(g-1) serbestlik derecesi ile Ki-Kare
testine dayamir. Burada p tahmin edilen parametre sayisini. q birlestirilen hiicre
sayisini, | satir sayisini ve J ise siitiin sayisini gésterir. Bu yolla eldeki veri kiimesinin

hangi kapula ailesine uygun oldugu saptanabilir.

Iki degiskenin gdzlenen frekanslarintn 4x4 ’liik ¢apraz tablosunu gostermektedir. Bu
iki degisken igin hiicre sinirlar j=1,2,3.4 i¢in yaklagsik olarak [340%*}/4] sira sayisina
sahip sira istatistiklerine kargt gelen degerler olarak alinmistir. Daha agik bir sekilde
ifade edilecek olursa, Nikkei endeks degerlerine bakildiinda 83. birim igin 16,796 ;
170.birim i¢in 18,070 ; 255.birim igin 19,698 degeri bulunmustur,

SPSS paket programinda Compute segenegi kullanilarak ve Nikkei <16,796 degerleri
igin “1*" kodu, 16,796<Nikkei<18,070 igin =2 kodu, 18,070<Nikkei<19,698 igin
“3” kodu ve Nikkei >19.698 i¢in “4" kodu kullamlarak sira istatistik degerleri

atanmgtir.

Benzer islemler Nasdaq igin gergeklestirildiginde 85. birim igin 4,605, 170. birim igin
4,801 ve 255, birim igin 5,009 degeri bulunmus ve Nasdaq <4,605 degerleri icin 1"
kodu, 4,605 <Nasdaq <4,801 i¢in 2" kodu, 4,801 <Nasdaq <5,009 icin ~3" kodu
ve Nasdaq >5,009 igin 4" kodu kullamlarak sira istatistik degerleri atanmigtir. Daha

sonra Tabloda Nikkei-Nasdaq kodlarina karsilik gelen ¢apraz tablo olusturulmustur.

iliski katsayifar kulfanilarak veri kiimesine en uygun kapula ailesi ve parametresi

tahmin edilmeye ¢alisitmistir.
Hy: Nikkei ve Nasdaq indeksleri arasindaki bagimlifik Plackett kapula ailesine uyuyor.

Hy: Nikkei ve Nasdaq indeksleri arasindaki bagimlilik Plackett kapula ailesine uymuyor.
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Tablo 4.4, Nikkei ve Nasdaq indekslerine iliskin gézlenen frekanslar

NASDAQ Toplam
1.00 2.00 3,00 4,00

1,00 77 8 0 0 85

2,00 6 63 14 0 35
NIKKEI

3,00 0 10 54 21 85

4,00 2 2 17 64 85
Toplam 85 85 85 85 340

Elimizdeki veri kiimesine ait Spearman’in p "su 0,888 . Kendall'in 7 ’su da 0.715

olarak tahmin edilmigtir. Bundan sonraki ¢aliymamiz. bu bagimhihik yapisim
Spearman’in p “su ve Kendall'in r *suna dayanan ySntemler ile en iyi tahmin edecek
kapula ailesini bulmak ve bu kapulanin parametresini tahmin etmek olacaktir. Bunu
gergeklegtirmek igin gesitli kapula ailelerini ele alacak ve bizim verilerimize en uygun

dtisen aileyi bulmaya ¢alisacagiz.

Tablo 4.5 Plackett kapula ailesine iliskin beklenen frekanslar

NASDAQ Toplam
1,00 2.00 3,00 -4.00

1,00 68 4 3 1 85

2,00 (4 34 15 2 85
NIKKEI

3,00 2 15 54 14 85

4,00 1 2 14 68 85
Toplam 85 85 85 85 340

Tablo 4.4.’deki Nikkei ve Nasdaq endeksinden elde edilen gézlenen frekanslar ile
Tablo 4.5.°deki #=57 igin Plackett kapula ailesinden elde edilen beklenen
frekanslar arasindaki ki-kare degeri 11.06 bulunmustur. Béylece; 7 serbestlik
derecesinde 0.05 anlamlihk dizeyinde ki-kare tablo degeri 14,07 oldugundan,
veri  kilmesinin  Plackett kapula ailesine uydugunu sdyleyen Ho hipotezi
istatistiksel olarak reddedilemez. Nikkei ve Nasdaq endekleri arasindaki bagimhlik

yapisinin Plackett kapula ailesine uygun oldugu sonucu ¢ikartlabilir.
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Tablo 4.6 Gumbel Hougaard kapula ailesine iliskin bektenen frekanslar

NASDAQ Toplam
£.00 2.00 3.00 4.00

1,00 63 i9 3 0 85

2.00 19 45 20 1 85
NIKKEI

3.00 3 20 49 14 86

4.00 0 ! 14 69 84
Toplam 85 83 36 84 340

Tablo 4.4.’deki Nikkei ve Nasdaq endeksinden elde edilen gézlenen frekanslar ile
Tablo 4.6.’deki #=3.508772 igin Gumbel-Hougaard kapula ailesinden elde edilen
beklenen frekanslar arasindaki ki-kare degeri 21,77 bulunmustur. Béylece; 7
serbestlik derecesinde 0,05 anlamhhk diizeyinde ki-kare tablo degeri 14,07
oldugundan,veri kiimesinin Gumbel Hougaard kapula ailesine uydugunu séyleyen Ho
hipotezi istatistiksel olarak reddedilir. Nikkei ve Nasdaq endekleri arasindaki
bagimhilik yapisinn Gumbel Hougaard kapula ailesine uygun olmadii sonucu

cikarilabilir.

Tablo 4.7 Clayton kapula ailesine iligkin beklenen frekanslar

NASDAQ Toplam
1,00 2,00 3,00 4,00

1,00 75 10 0 0 85

2,00 10 54 I8 3 85
NIKKEI

3.00 0 18 43 29 835

4,00 0 3 24 38 85
Toplam 84 85 85 85 340

Tablo 4.4.’deki Nikkei ve Nasdaq endeksinden clde edilen gizlenen frekanslar ile
Tablo 4.7.°deki #=5.01754 igin Clayton kapula ailesinden elde edilen beklenen
frekanslar arasindaki ki-kare degeri 0,8697 bulunmustur. Boylece; 7 serbestlik
derecesinde 0.05 anlamlilik diizeyinde ki-kare tablo degeri 14,07 oldugundan,

veri  kiimesinin  Clayton kapula ailesine uydugunu sdyleyen Iy hipotezi
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istatistiksel olarak kabul edilir. Nikkei ve Nasdaq endekleri arasindaki bagimlilik

yapisinin Clayton kapula ailesine uygun oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Table 4.8 Frank kapula ailesine iligkin beklenen frekanslar

NASDAQ Toplam
[.00 2.00 3.00 4.00

1,00 67 17 1 0 85

2.00 17 49 18 1 83
NIKKEI

3,00 [ 18 49 L7 85

4,00 0 | 17 67 85
Toplam 85 83 85 83 340

Tablo 4.4."deki Nikkei ve Nasdaq endeksinden elde edilen gdzlenen frekanslar ile
Tablo 4.8.°deki #= 12.1 igin Frank kapula ailesinden elde edilen beklenen
frekanslar arasindaki ki-kare degeri 11,44 bulunmustur. Boylece; 7 serbestlik
derecesinde 0,05 anlamhilik diizeyinde ki-kare tablo degeri 14,07 oldugundan,
veri kiimesinin Frank kapula ailesine uydugunu sdyleyen Hy hipotezi
istatistiksel olarak kabul edilir. Nikkei ve Nasdaq endekleri arasindaki bagimlihk
yapisinin Frank kapula ailesine uygun oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Burada en kiigiik
Ki-kare degeri Clayton kapula ailesine ait oldugundan, Nikkei ve Nasdaq endeksleri
arasindaki bagimhihk yapisinin Clayton kapula ailesine daha uygun oldugu sonucu

cikarilabilir.

Temmuz 2014-Kastm 2015 tarihleri arasinda Ftse(ingiltere), Nikkei(Japonya),
Nasdaq{ABD). Sp300(ABD) borsalarin ikili bagimhliklari Kapula fonksiyonlart

aracthgiyla incelenmisgtir.
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Tablo 4.9.Nikkei & Nasdaq borsa indeksleri arasindaki bagumhhgi modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi ] Hesaplanan Ki| Ho kabul'red
Spearman kare
Clayton 5,02 0.8697 He kabul
0.715 Frank 12,14 13.66 Ho kabul
0.388 Gumbel-Hougaard | 3,51 21,77 Ho red
Plackett 57 11,06 Ho kabul

Yukardaki yaptigimiz islemleri daha agik olmas: amaciyla Tablo 3.6 ‘daki gibi

ozetlenmigtir. Veri kiimesine ait Kendall'in 7 “su 0,715, Spearman’in o "su da 0,888

olarak tahmin edilmistir. Hesaplanan en kigiik Ki-Kare degerine gre Clayton Kapula

ailesi, Nikkei ile Nasdaq arasindaki bagimlihgi daha tyi modellemistir.
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Tablo 4.10. Nikkei & Fise borsa indeksleri arasindaki bagimliligr modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi 8 Hesaplanan Ki| Ho kabul/red
Spearman kare
Ho red
Clayton 0,22 108,33
0.101
1o red
Frank 092 96,98
Ho red
0,171 Gumbel-Hougaard 1,11 95.26
Ho red
Plackett 187 95.96

Veri kiimesine ait Kendallin r "su 0,101 , Spearman’in p "su da 0,171 olarak tahmin

edilmistir. Hesaplanan Ki-Kare degerlerine gore higbir kapula ailesi Nikkei ile Ftse

arasindaki bagimhhig modelleyememistir.

Tablo 4.11. Sp500 & Ftse borsa indeksleri arasindaki bagimlihig modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi d Hesaplanan Ki| Ho kabul/red
Spesarman kare
0,421 Clayton F45 48,46 Ho red
Frank 4,16 2381 Ho red
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0.588 Gumbel-Hougaard | 1,73 13,64 Ho kabul

Plackett 7,36 24.37 Ho red

Veri kilmesine ait Kendall’in 7 "su 0,421 , Spearman’in p “su da 0,588 olarak tahmin

edilmistir. Hesaplanan en kiigiik Ki-Kare degerlerine gre Gumbel Hougaard kapula

ailesi Sp5300 ile Ftse arasindaki bagimhh@ daha iyi modellemistir.

Tablo 4.12. Nasdaq & Sp500 borsa indeksleri arasindaki bagimlilig modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi g Hesaplanan Ki| Ho kabulired
Spearman kare
Clayton 4,94 20,09 Ho red
0,712
Frank 11,99 1,29 Ho kabul
0,881 Gumbel-Hougaard 347 1.t Ho kabul
Plackett 32 2,10 Ho kabul

Veri kiimesine ait Kendall'in 7 "su 0.712 . Spearman’in p “su da 0,881 olarak tahmin

edilmigtir. Hesaplanan en kiigiik Ki-Kare degerlerine gére Gumbel Hougaard kapula

ailesi Sp500 ile Ftse arasindaki bagimhihgt daha iyi modellemistir.
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Tablo 4.13. Nasdaq & Fise borsa indeksleri arasindaki bagimlihgi modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi e Hesaplanan Ki| Ho kabul/red
Spearman kare
0,50 83.02 Ho red
Clayton
0,200
1,87 67,66 Ho red
Frank
1,25 70,80 Ho red
0.289 Gumbel-Hougaard
244 61.82 Ho red
Plackett

Veri kiimesine ait Kendall’in 7 “su 0,200 , Spearman’in p "su da 0,289 olarak tahmin

edilmistir. Hesaplanan Ki-Kare degierlerine gére higbir kapula ailesi Nasdaq ile Ftse

arasindaki bagimhlig) modelleyememistir.

Tablo 4.14. Nikkei & Sp500 borsa indeksleri arasindaki bagimliligi modelleyen kapula ailesinin segimi

Kendall & | Kapula Ailesi ] Hesaplanan Ki| Ho kabulired
Spearman kare
Clayton 2,05 34,39 Ho red
0,506
Frank 5.85 2241 Ho red
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0,703 Guinbel-Hougaard 2,02 30,78 Ho red

Plackett 12,14 25,85 Ho red

Veri kiimesine ait Kendall'in *su 0,506 . Spearman’in p "su da 0,703 olarak tahmin

edilmigtir. Hesaplanan Ki-Kare degerlerine gire higbir kapula ailest Nikkei ile Sp500

arasindaki bagimlihd: modelleyememistir.



BOLUM 5. TARTISMA VE SONUCLAR

Diinyada en ¢ok islem hacmine sahip FTSE-100 . S&P-500, Nasdaq, Nikkei-225 gibi
borsa indeksleri arasindaki bagimlih@ kapula ile arastirdik. Piyasa 6zelliklerine gére
sekillenen bagimhihk yapian da  farkh  kapula formlarimin  kullaniimasim
gerektirmektedir. Analiz sonugiarina gore Nikkei ile Ftse ; Nasdaq ile Fise ; Nikkei ile
S&P-500 arasindaki bagimhhk incelenen kapula ailelerine gére modellenemedi. Bu
yiizden bu borsa indeksleri arasindaki bagimhhk i¢in diger kapula ailelerini kullanmak

gerekir.

Nikkei ile Nasdaq arasindaki bagimlihk Clayton kapula ailesi ile (Ki kare=0,8697;
8=5,02) , S&P-300 ile Ftse arasindaki bagimhlik Gumbel Hougaard ile (Ki
kare=13,64; 8=1,73), Nasdaq ile S&P-500 arasindaki bagimiilik Gumbel Hougaard
Kikare=1,11; 8=3,47) kapula ailesi ile modellenebilir. Clayton ve Gumbel kapulalarin
asimetrik bagimlih@ ifade etmesinden dolayi, Nikke ile Nasdaq , S&P-500 ile Fise ,
Nasdaq ile S&P-500 arasindaki bagimlihin asimetrik bir yapida oldugu sonucuna
ulasiidi.

Calisma sonunda birbirine cografi olarak yakin olan borsalar arasindaki bagimliligin
daha yiiksek oldugunu gérditk. Ornegin; NIKKEI (Japonya) indeksinin , NASDAQ
(ABD) ve SP-500 (ABD) borsalarina daha fazla bagiml (Pyixkeinasaaqg=0,888;
Puikkeispsoo = 0.703) oldugu bulundu. Bu sonug, NIKKEI'de bir sorun oldugunda,
ABD’deki borsa indeksleri icin ortak bir ¢arpigma olasiiginin yiiksek olacagini
gostermektedir. Boylece portfoy yoneticileri bu ortak hareketlere daha fazla dikkat
etmelidir. Bu sonug. yatinim stratejisi olarak porfy ¢esitlendirmesini cograti olarak

birbirine yakin borsalara yapmamamiz gerektigini ifade etmektedir.

Bununla birlikte, uluslararas: finansal piyasalar genellikle asimetrik bagimlihk yapilart
sergilerler. Finansal piyasalarda asimetrik etkenleri g6z ardi etmek. alt kuyruk riskinin

daha az tabmin edilmesinden &tiirii uygun olmayan bir portfoy ¢esitliligine yol
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agacaktir. Bu nedenle, asimetrik bagimhligi yakalayan bir kapula modeli uluslararasi

portf8y risk yonetimi i¢in kullanifabilir.

Kiresel borsa indekslerini  kullanarak, portfoylerini finansal piyasalarda
cesitlendirmek isteyen yatinmeilar igin, bu piyasalarin ortak asag yonlii riskini gdz
ard1 etmenin, elde tuttuklar porttdylerin riskini degerlendirmedeki hatalari artiracagim
akillarinda tutmalidirlar. Ortak riskleri diisiinmek isteyen utuslararasi yatirtmeilar igin
bulgularimiz, hem kiiresel yatirnm risk yonetimi hem de uluslararasi varlik

fiyatlandirmasinda kullanilabilir.

Bu uygulama gelismekte olan diger borsa indekslerine ( Dogu ve Orta Avrupa, Asya,
Latin Amerika) uygulayarak daha fazla arastirma yapilabilir. Elde edilen ampirik
bulgular sayesinde kiiresel yatinmeilar, gelismis ve gelismekte olan iilkelerin borsa
indekslerinin bagimhibk kahiplar hakkinda énemli bilgiler saglayabilirler. Ek olarak,
bu bulgular portfoy cesitlendirme ve ondan olast kazanglar saglamak igin

kullandabilir.

flerideki ¢aligmalarda kapulalar, borsa indeksleri arasinda daha gergekci bagimhhig
yakalamada ve bagimh veriler ile caligiimak istendiginde, bagimhilig1 yansitan

verileri iiretmede kullanilabilir.

Bu ¢alisma ikiden fazla (daha yiikek boyutlarda) borsa indeksi arasindaki bagimhhik

ve asitmetrik bagimhhg: bulmak igin genisletilebilir.

Karnigim kapulasi birden fazla kapuladan olusturuldugu icin tek boyutlu kapuladan
daha esnek bir yapiya sahiptir. Bu yiizden borsa indeksleri arasindaki bagimlilik
kangim kapulasi ile incelenebilir. Ozellikle finansal krizlerin tetikledigi borsa
indekslerinin  bagimhihk yapilarindaki rejim kaymalan kapulalar kullanilarak
incelenebilir. Kapulalar ile ¢ok degiskenli dagilimlar elde edilebildiginden, riske
maruz deger hesabinda kullantlan ortak dagilim bulunabilir. Boylelikle bu ¢alismada

bulunan kapula modelleri kullantlarak borsa indekslerinin riski hesaplanabilir.
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S5 |Aug 25,2015| 17.806.70| |Aug31.2015| 4.77651| |Aug31.2015| 1.97218| | 1sep2015] 6,058 50
56 [Aug24,2015| 18,540.68| | Aug28,2015| 482832 |Aug 28, 2015 1.98887| |28 Aug2015| 6.24790
57 | Aug21,2015| 19.43583| | Aug27.2015| 4.81271| |Aug27.2015| 1,98768| |27 Aug 2015] 6.19200
58 |Aug 20,2015| 20.033.52| |Aug26.2015| 4.69754| |Aug26.2015] 1,94051f |26 aug 2015| 597920
59 |Aug 19,2015| 20.22263| |Aug25.2015| 4.50649| |Aug25,2015| 186761 |25 Aug 2015] 6.081.30
60 | Aug 18,2015| 20.554.47) | Aug 24,2015| 452625} |Aug24,2015| 1.89321| | 24 aug 2015] 5.898 90
61 | Aug 17,2015| 20.62026| |Aug21.2015| 4.70604| |Aug21,2015| 1,970.89| | 21 Aug 2015] 6,187.70
62 | Aug 14.2015) 20.51945| | Aug 20.2015| 4877.49| [Aug20,2015] 2.03573| |20 Aug 2015| 6.367.90
63 | Aug 13.2015) 20.59555| | Aug 19,2015| 5.019.05| JAug19.2015] 207961 |19 Aug 2015 6.403 50
64 | Aug 12,2015| 20.392.77| 1 Aug 18.2015| 505935 |Aug 18.2015| 2.09692] |18 Aug 2015| 6,526 30
65 Aug 11,2015| 20.720.75 Aug 17,2015 5.081.70 Aug 17.2015| 2,10244| | 17 Aug 2015| 6,550 30
66 | Aug 10.2015( 2080869 | Aug 14.2015| 5.04824| | Aug 14,2015| 209154 [ 14 Aug 2015] 6.55070
67 | Aug7,2015] 20.724.56| | Aug 13.2015| 5.03356| |Aug 13 2015| 2,08339| [ 13 Aug 2015| 6568 30
68 | Aug6,2015| 20664.44] | Aug 12.2015| 504438 |Aug12 2015] 2,086.05| [ 12 Aug 2015] 6.57120
69 | Augs 2015| 20614.06F | Aug 11,2015 5.03679| |Aug 11.2015| 2,08407] [ 11 Aaug 2015| 6.684 50
70 | Augd,2015| 2052036| ] Aug 10,2015) 5.101.80] |Aug 10,2015] 2,104.18] [ 10 Aug 2015] 6,736 20
71 | Aug3,2015| 20,548 11 Aug 7,2015) 504354 | Aug7,2015] 2.07757| | 7Aug2015f 671850
72 | Jul31,2015)| 2058524 | Auge.2015| 5.058.44) | Augs, 2015| 208356| | 6Aug2015| 6.747.10
73 | JuI30,2015) 20.52283| | Aug5,2015| 513994 | Augs,2015] 209984 [ 5Aug2015| 6.75240
74 | Jul29,2015| 20,302.91 Aug 4,2015| 510555 | Auga4,2015] 2,09332{ | 4aug2015| 668660
75 | Ju128,2015} 20.328.89) | Aug3.2015{ 5.11538| [ Aug3,2015| 2,09804| | 3Aug2015] 6,68860
76 | Jul27,2015( 20,350.10| | Jul31,2015] 5.12828| | Jua1,2015| 210384 | 310u2015] 669630
77 ] Jul24,2015| 20,544 53| | Jul30,2015] 512879 | Juwao, 2015| 210863 | 30Ju 2018 666890
78 | Jul23,2015| 20,68395( | Jul29, 2015 5.111.73] | su29,2015| 2.10857| | 29 Ju201s] 663100
79 | Jul22,2015| 20,593 67| | Jui28,2015| 5089.21] | Juizs, 2015] 2.09325| | 28 sut2015| 655530
80 | Jul21,2015| 20.84197 | Jul27,2015| 5039.78| | Jul27.2015| 2.06764| | 27 Jui z015| 6,505 10
81 | Jui17.2015] 2065092 | Jul24,2015] 5088.63| | Jul 24,2015 207985| | 24 Jul 2015| 6.579 80
B2 | Jul16,2015{ 20.60012] | Jul23,2015] 5146.41| | Jui23,2015] 2.10215| | 23 Ju 2015| 6.65500
83 | Jur15,2015| 20.46333| [ suw22,2015] 517177] | Jw22, 2015] 211415 | 22 4u 2015 6.667 30
84 | Jul14,2015| 20,38533] | Jui21,2015] 520812 | sw21,2015] 2.11921| [ 21 yui 2015 6.789.10
85 | Jul13,2015] 2008977 | Ju20.2015| 5218.86] | sui20,2015] 2.12828| | 204u 2015 678870
86 | Jul10,2015] 19.77983| | Ju17,2015| 521014 | Ju17.2015| 2.12664) | 17 4w 2015] 6.775.10
87 | Jul9,2015| 19.85550( | Jut16,2015| 5163.18| | su1s.2015| 212429 | 154w 2015] 679650
88 | Juig,2015| 19.73764| | Ju1s.2015| 500894 | gwqs 20ts| 210740| ] 1500 2015] 875380
89 | Jul7,2015| 2037659| | Jui 14 2015] 510489 | Jui14 2015] 2,10895| | 14 9u201s| 675380
90 | Juls,2015) 20,31212| | Jul 43 2015 5071.5%| | sui13,2015] 209980 | 13 Jut 2015] 6.73800
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91 | Jul3,2015] 20,539.78| { Jut 10,2015} 499770 | Jui10, 2015 207662 | 104w 2015] 667340
92 | Jul2,2015| 20,522 50 Julg, 2015} 4,92240 Jul g, 2015 2,051.31 9 Jul 2015| 6.58160
93 | Jul1,2015| 20,329 32 Jul 8,2015} 4,90976 Jul 8 2015| 204668] | 84w 2015 649070
94 | Jun 30,2015| 20,235.73 Jul'7,2015) 4,997.46 Jul7.2015| 2,08134§ | 7Ju12015] 643220
95 | Jun 29,2015| 20,109 85 Jul 8, 2015} 4,99194 Jule 2015| 2.088.76] | &Ju2015] 653570
96 | Jun 26,2015] 20,706 .15 Jul 2, 2015 5,009 21 Jul2,2015| 207678 | 3 Jut2015] 6.58580
97 | Jun 25,2015| 20,771 40 Jul1,2015) 501312 Jul1.2015| 207742 | 2Ju12015] 663050
98 | Jun 24,2015( 20,868 03| | Jun 30,2015 4,986.87| [ Jun30,2015| 206311 1Jul 2015| 660860
99 | Jun 23,2015| 20,80942 ] Jun 29,2015 4.95847| | Jun29,2015| 2057 84| | 30 Jun 2015 6.521 00
100| Jun 22,2015| 20,428 18| | Jun26,2015| 508051 | Jun2e 2015| 2.10161] | 20 Jun2015| 6.62050
101 | Jun 19,2015| 20,174 24| | Jun25,2015| 511219 | Jun25 2015 2,10231] | 26 Jun2015| 6.753 70
102| Jun 18,2015| 19.99082| | Jun24,2015| 512241 | Jun24,2015| 2,108 58| | 25 Jun2015| 6807 80
103] Jun 17,2015| 20,21927| | Jun23,2015| 5.16009) | Jun23 2015] 2124 20| | 24 Jun2015| 684480
104| Jun 16,2015| 20,257 94| | Jun22, 2015 5,15397| |Jun2z 2015 212285| | 23 Jun2015| 6,834 90
105] Jun 15,2015| 20,387 79| | Jun 19,2015 5117.00| | Jun 19,2015] 2,109.99| | 22 jun 2015| 6.82570
106| Jun 12,2015| 20,407 08| | Jun 18,2015 5,43295| | Jun18.2015] 2,121.24] [ 15 Jun2015| 6,710 50
107] Jun 11.2015( 20,38297| | Jun 17,2015| 508488 | Jun17, 2015] 2,10044] | 18 Jun 2015 670790
108 Jun 10, 2015| 20,046 36 | Jun 16,2018| 5,05555| | Jun 16,2015 2096.29| | 17 Jun 20151 668060
109] Juno9,2015| 20,096 30] | Jun 15,2015 5.02997| { Jun 15, 2015 2084 43] | 16 uun 2015] 671010
110| JunB, 2015 20457 19] | Jun 12, 2015| 5.051.90| | Jun 12 2015] 2.094.11| | 15 Jun 2015 6.71050
111| Juns, 2015| 20,46090f | Jun11.2015| 508251 |Jun11,2015] 2108.86| | 12 Jun 2015 6.78490
112| Jun4,2015| 2048819} | Jun 10,2015 507669 | Jun 10,2015 2,105.20] | 11 Jun 2015| 6.848 70
113| 4un3,2015| 2047351 Jun9,2015] 501387 | Jung, 2015] 2080.15| | 10 Jun 2015 6.83030
114] Jun2,20%5| 20.54319] | Juns. 2015 502183 | Juns 20t5| 207928 | @uunz2015] 675380
115| Jun1,2015] 2056987 | Juns,2015] 5068461 | Juns, 2015] 209283| | 2.un2015| 6.790.00
116 | May 29, 2015] 20563 15| | Jun4,2015] 505912 | Jun4,20150 209584] | 5Jun2015| 6.804 60
117 ] May 28, 2015| 20,551.46] | Jun3.2015| 509923| | Jun3. 2015 2.114.07] | 4.0unzo1s| 6.88820
118 | may 27, 2015| 20.47258] | Junz. 2015| 507652] | Junz 2015 2.10060| | 3Junzots| 6.95050
119 ] May 28, 2015| 20.437.48] | Jun1,2015| 508293 | Jun1.2018] 211173 | 2Jun201s| 692830
120 | May 25, 2015] 20.41377| |may2s, 2015 5.07003| |may29,2015| 2.107.38| | 1uun2015| 695360
121 | May22,2015] 20,.264.41] | May28,2015| 5097 98] | May28 2015| 2,120.79 29 May15| 698440
122 | May 21, 2015( 20.20287| |may27,2015| 5,106 59| |May27 2015 2,123.48 28 May15| 7.04090
123 | May 20, 2015] 20,396 56| | may26,2015| 5.03275| |may26 2015 210420 27 May.15| 7.033.30
124 | May 18, 2015} 20.026 38| |may22,2015| 508938| |may22 2015 212608 26 May.15| 6,94900
125 | May 18,2015 19.890.27] | May21,2015| 5050 79| | May21,2015] 2.130.82 22 May.15| 7.031.70
126 | May 15, 2015] 19,73292| | may20, 2015| 5.07174| |may20,2015) 212585 21.May.15] 7.01350
127| May 14, 2015| 19.570.24| | May 19, 2015| 5.07003] |mMay19, 2015 2127.83 20 May.15| 7,007 .30
128 | May 13,2015| 19,764 72| | May 18, 2015| 5.07844] |mMay18, 2015 212920 19.May.15| 699510
129 | May 12,2015| 19,624 84| | May15,2015| 504829 |may15 2015 212273 18 May 15| 6,96890
130 | May 11, 2015] 19.620.91| | May 14, 2015| 5.05080| |may14, 2015] 2121.10 15.May 15| 6,960 50
131] May8.2015| 19.372.19| [May13,2015] 4.98169| |may13 2015] 2,098 48 14 May.15| 697300
132| May7, 2015| 19.29199| |May12, 2015 4976 19| |mMay12 2015| 209912 13 May 15| 6.94960
133] May8,2015| 19,531.63) | May11.2015] 499357 {May11,2015| 210533 12May 15| 6.93380
134| May5,2015] 19.531631 | Mays, 2015| 500355 | mays 2018 2.116.10 11 May 15| 7.02090
135] May1,2015| 19.53163} | May7,2015] 494554 | mMay7 2015| 208800 & May15| 7,046 80
136| Apr30,2015] 19.52001] | Maye,2015] 491964 | mays 2015 208015 7May15] 6887.00
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137| Apr28.2015] 20,058 95 May 5, 2015 483933 May 5, 2015| 2.08946 6 May 15| 693370
138| Apr27,2015) 19983232 May4, 2015 501693 May4, 2015 2.114.49 5 May 15| 6.927.60
139| Apr24,2015) 20,020.04 May 1, 2015] 5.005 39 May 1, 2015 2,10829 1 May 15| 698600
140| Apr23,2015] 20,187 65 Apr30,2015| 4.94142| | Apr30,2015| 2.08551] | 30 Apr2015| 696060
141| Apr22,2015) 20,133 90 Apr 29, 2015] 5.02364 Apr29,2015] 2,106 85] | 29 Apr 2015| 6.946 30
142| Apr21,2015) 19.909.09 Apr 28, 2015| 5.055 42 Apr28,2015| 2.11476] | 28 Apr2015| 7.030.50
143| Apr20, 2015} 19.634.49 Apr27,2015| 5.08025 Apr27,2015] 2108 92| | 27 Apr2048| 7,104.00
144| Apr17,2015| 19.652.88 Apr24,2015| 509208 Apr24,2015) 2.117.68| | 24 Apr2015| 7.070.70
145| Apr16,2015| 19,88577 Apr23,2015| 505606 Apr 23,2015 2,11293) | 23 Apr2015| 7.053.70
146| Apr15,2015| 19.86976 Apr22,2015{ 503517 Apr22,2015| 2,107.96| | 22 Apr2015{ 7.028 20
147| Apr14,2015| 19.908.68 Apr21,2015] 501410 Apr21,2015( 2,097.25( | 21 Apr2015| 7.06290
148| Apr13,2015| 19,90546 Apr20,2015] 4,994 60 Apr20,2015( 2.100.40( | 20 Apr2015| 7.052 10
149| Apr10,2015| 19,907 63| | Apr17.2015) 4,83181 Apr17,2015] 2,081.18| | 17 Apr 2015| 6.994 60
150| Apr9,2015| 19.937.72 Apr 16,2015 500779 Apr 16, 2015 2,104.99| | 16 Apr2015| 706050
151| Apra, 2015| 19,789 81 Apr 15,2015| 501102 Apr15,2015] 2,10663| | 15 Apr2015| 709680
1521 Apr7,2015| 19.640.54 Apr14,2015| 497729 Apr14,2015] 2,095.84| | 14 Apr2015| 7.07530
1531 Apr6,2015| 19,397.98 Apr 13, 2015| 4,988.25 Apr13,2015] 2,092.43| | 13 Apr2015| 7.064 30
154 Apr3,2015| 19,435 08 Apr10,2015| 499598 Apr 10, 2015] 2,10206( | 10 Apr 2015| 7.085.80
155] Apr2,2015| 19.312.79 Apr9,2015| 4,974 56 Apr 9, 2015| 2,091.18 9 Apr 2015} 7.01540
156| Apr1,2015| 19,034 84 Apr 8, 2015| 4,95082 Apr8, 2015 2.08190 8 Apr2015| 6.937.40
157 | Mar 31, 2015]| 19,206 99 Apr7,2015] 4,910.23 Apr7,2015] 207633 7 Apr2015| 6.961.80
158 | Mar 30, 2015| 19.41140 Apr6, 2015 4,917.32 Apr6, 2015] 2,08062 2 Apr 2015| €.83350
159 | Mar 27, 2015| 19,28563 Apr2,2015] 4,886.94 Apr2, 2015 2,066 96 1 Apr 2015| 6,80950
160 | Mar 26,2015 19,471.12 Apr1,2015] 4,88023 Apr1,2015} 2,059.69 31 Mar 15{ 6,773.00
161 ] Mar 25, 2015] 19,746 20| | Mar31,2015| 490088 | Mar31,2015| 2,067.89 30 Mar 15| 6.891.40
162 | Mar 24, 2015] 19,713 45| | Mar 30,2015 4947 44| | Mar30, 2015 2,086 24 27 Mar.15| 6.855.00
163 | Mar 23, 2015] 19,560 22| | Mar27,2015| 4.891 22| | Mar27 2015 2081.02 26 Mar.15] 6.885.30
164 | Mar 20, 2015| 19,560 22| | Mar 26,2015| 486336 | Mar 26, 2015| 2,056.15 25 Mar.15| 6,891.00
165] Mar 19, 2015| 19,476 56| | Mar 25,2015| 487652 | Mar25 2015| 2.061.05 24 Mar.15| 7,01970
166§ Mar 18, 2015] 19,544 48| | Mar 24,2015] 4994 73] | Mar24, 2015 2,001 50 23 Mar.15| 7,03770
167 Mar 17, 2015] 19.437 00| ) Mar23,2015| 501097| | Mar23, 2015] 2.104 42 20 Mar.15| 7,022 50
168 Mar 16, 2015] 19.246 06| | Mar20,2015] 502642 | Mar20, 2015| 2,108.10 19 Mar.15) 6.962.30
169 Mar 13,2015( 19.254.25| | Mar19,2015] 4.99238| | Mar 19,2015 208927 18 Mar.15| 6,945.20
170) Mar 12,2015| 18.991 11| | Mar 18,2015| 4.98283| | Mar18, 2015 2,099 50 17 Mar15| 6.837.60
171 Mar 11, 2015| 18,723 52} | Mar17,2015| 4.937.43| | Mar17,2015| 207428 16 Mar.15| 6.804.10
172 | Mar 10, 2015| 18,665 11 Mar 16,2015] 492951 | Mar 16,2015| 208119 13 Mar.15| 6,740.60
173| Mar9,2015| 18,790.55( | Mar13,2015 487176 | Mar13,2015] 205340 12 Mar.15| 6,761.10
174| MarB,2015( 18,971.00( | Mar12,2015| 489329 | Mar12, 2015] 206595 11.Mar.15{ 6,721.50
175| Mar5,2015[ 18.751.84( | Mar11,2015] 4.84984| | Mar11,2015] 204024 10.Mar. 15| 6.70280
176| Mard, 2015( 18,703 60( | Mar10,2015] 4.859.79| { Mar10,2015] 204416 9 Mar.15| 6,876.50
177 Mar3, 2015| 18.815.16 Mar9, 2015) 494244 Mar 9, 2015| 207943 6 Mar15| 6.91180
178) Mar2,2015| 18,826 88 Marg, 2015| 4.927.37 Mar §, 2015| 2,071.26 5 Mar 15| 6,961.10
179 Feb 27, 2015] 18,797 94 Mar 5, 2015| 4.982.81 Mar5 2015| 2,101.04 4 Mar.15| 6,919 20
180]| Feb 26, 2015 18,78579 Mar 4, 2015 4.967.14 Mar4 2015| 2,098 53 3 Mar 15| 6,88910
181 Feb 25, 2015 18585 20 Mar 3. 2015| 4.879.50 Mar3 2015| 2,107.78 2 Mar 15] 694060
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182 Feb 24,2015| 18,60348 Mar 2, 2015] 5,008.10 Mar 2, 2015 2.117.38{ | 27 Feb 2015| 6.946.70
183| Feb 23,2015| 18.466 92| |Feb 27, 2015| 4.96353| |Feb27,2015 2,104 50 | 26 Feb 2015] 694970
184 Feb 20,2015] 18.33230| | Feb 26,2015| 4,987.89| |Feb 26,2015 2,11074] | 25 Feb 2015] 693540
185| Feb 19,2015] 18.26479| |Feb 25 2015| 4.967.14| |Feb 25 2015 2,113 86{ | 24 Feb 2015] 694960
186| Feb 18,2015] 18,199.17| [ Feb24,2015| 4,968.12| |Feb 24,2015 2,11548( | 23 Feb 2015| 6.912 20
187| Feb 17,2015| 17.98709| |Feb23,2015| 4,96097| |Feb23,2015| 2,10966| | 20 Feb 2015| 691520
188| Feb 16,2015| 18004 77| [Feb20,2015| 4.95597| |Feb20,2015| 2,11030| | 19 Feb 2015] 6,888 90
189| Feb 13,2015 17.91336| [Feb 19,2015| 4.92470| |Feb19.2015| 2,097 45| | 18 Feb 2015| 6,898 10
190 Feb 12.2015] 17.97972| |Feb 18,2015 4,906 36| |Feb 18, 2015| 2.09868| | 17 Feb 2015| 5.898 10
191 | Feb 11,2015| 17.65268| |Feb 17,2015 489927| |Feb17.2015| 2,10034| | 16 Feb 2015| 5,857 10
192 Feb 10,2015] 17.65268| |Feb 13 2015| 489384| {Feb13 2015 2,09699| | 13 Feb201s| 587350
193} Feb9,2015{ 17.71193] |Feb 12, 2015] 4,857 &1 Feb 12,2015| 2.088.48| | 12 Feb 2015| 6,828 10
194 Feb®,2015) 17.64850| |Feb 11, 2015] 4.801.18] |Feb11,2015] 2,08853| | 11 Feb2015| 6.81820
195| FebS,2015] 17,504 62| | Feb 10,2015| 4,787 64} |Feb10.2015] 2.06859| { 10 Feb2015| 6.82940
186| Feb4,2015] 1767874 Feb 9, 2015] 4,726 01 Feb 9.2015] 204674 9 Feb 2015| 6.837.20
197| Feb3, 2015] 17,33585 Feb 6, 2015| 4,744 40 Feb £, 2015 2,05547 6 Feb 2015] 685340
188 Feb?2,2015] 17.55804 Feb 5, 2015| 4,765.10 Feb 5 2015 2.06252 §Feb 2015} 6.86590
199 Jan 30,2015 17.674 39 Feb 4, 2015 4,716 70 Feb 4, 2015] 2,04151 4 Feb 2015| 6.860.00
200| Jan 29, 2015] 17.606 22 Feb 3, 2015| 4,727 74 Feb 3 2015 2,050.03 3 Feb 2015| 6.871.80
201} Jan 28,2015 17.79573 Feb 2, 2015| 467669 Feb 2 2015 2.02085 2Feb 2015| 6.78260
202 Jan 27,2015] 17.76830| | Jan 30,2015 463524| | Jan30,2015] 1.994.99| | 30 Jan 2015| 6.74840
203} Jan 26,2015| 17,468 52| | Jan 29, 2015| 4.683.41 Jan29. 2015 2,021 25| | 29 Jan 2045 681060
204} Jan 23,2015] 17.51175{ | Jan28,2015| 463799 | Jan 28, 2015] 2,002.16| | 28 Jan 2015| 6.82590
205 Jan 22,2015) 17.32902( | Jan 27,2015 4.681.50| | Jan27 2015] 2,02955| | 27 Jan 2015] 6.811860
206 Jan 21,2015| 17.28048| | Jan 26,2015] 477176 | Jan 26, 2015] 2,057 09| | 26 Jan 2015] 6.852.40
207 Jan 20,2015| 17.366 30| | Jan 23,2015| 4,757.88] | Jan 23,2015 2.05182] | 23 Jan 2015| 6.83280
208| Jan 19,2015| 17.014.29( | Jan 22,2015 4,75040{ | Jan 22,2015 206315} | 22 Jan 2015| 679660
209| Jan 16,2015] 16.86416| |Jan 21,2015 4667.42 [Jan21,2015| 2,032.12| | 21 Jan 2015| 672800
210( Jan 15,2015] 17.108.70| | Jan 20,2015| 4654.85| | Jan 20, 2015| 2,02255| | 20 Jan 2015| 662010
211| Jan 14,2015] 16.,79596| | Jan 16,2015] 463438( | Jan 16, 2015| 2,019.42| | 19 Jan 2015| 658550
212 Jan 13,2015| 17.087.71 Jan 15,2015) 4,57082| | Jan 15,2015 1.99267| | 16 Jan 2015| 6.55030
213| Jan9,2015| 17,197 73( | Jan 14,2015] 4.639.32| | Jan 14,2015 2.01127| { 15 Jan 2015 6,498 80
214| Jan8,2015| 17.167.10( | Jan 13,2015] 4.66150| | Jan 13,2015 2.02303| | 14 Jan 2015| 6,388 50
215| Jan7,2015] 16,88533| {Jan12,2015] 466471 | Jan12 2015| 2,028.26| | 13 Jan 2015 6.54220
216| Jan6,2015| 16.88319 Jan 9,2015| 4,704 07 Jan9,2015) 2,044 81| | 12 Jan 2015| 6.501.40
217| Jan5.2015] 17,408 71 Jan 8,2015| 4.736.19 Jan 8,20151 2,062 14 9 Jan 2015| 6.501.10
218| Jan2,2015] 1745077 Jan7,2015| 465047 Jan7,2015] 202590 8 Jan 2015| 6,57000
219|Dec 31,2014] 17.450.77 Jan 6, 2015| 4.592.74 Jan 6, 2015| 2,00261 7 Jan 2015| 6,419.80
220|Dec 30,2014 1745077 Jan 5,2015| 465257 Jan§,2015| 2,02058 6 Jan 2015 6.366.50
221|Dec29,2014] 17.729.84 Jan 2,2015| 4.726 81 Jan 2,2015| 2,05820 5§Jan 2015| 641720
222 | Dec 26,2014] 17.81896| |Dec31,20%4| 4.73605] |Dec31 2014| 205890 2Jan 2015| 6547 80
223|Dec25,2014| 17.80875| |Dec30,2014| 4.77744| |Dec30 2014| 208035 {31 Dec2014] 6566.10
224|Dec 24,2014] 17.854 23] |Dec29,2014| 480691| |Dec29, 2014| 209057 {30 Dec2014| 6.547 00
225 |Dec22,2014| 17.635 14| |Dec26,2014| 4806 86| |Dec?26 2014| 2,08877| |29 Dec2014| 663350
226|Dec 19,2014 17.621.40) |Dec24,2014] 477347| |Dec24.2014| 2.08188| |24 Dec2014| 650990
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227{Dec 18, 2014| 17.21005( [Dec23,2014| 4.76542| |Dec23, 2014| 2,08217| |23 Dec2014| 8.508 20
228{Dec 17,2014| 16.819.73| |Dec?22, 2014| 4,78142| |Dec22 2014| 2.07854| |22 Dec 2014 6,576.70
229| Dec 16, 2014| 16.75532| |Dec19,2014] 4,76538| |Dec19,2014] 2.07065| | 19 Dec 2014| 6.545 30
230} Dec 15, 2014| 17.099.40| |Dec 18,2014 4,748.40| |Dec18.2014f 2061 23| |18 Dec 2014| 6.466 00
231 Dec12,2014| 17371.58| |Dec17,2014| 4,644 31 Dec 17,2014 2,01289| |17 Dec 2014| 6.336 50
232| Dec 11,2014| 17,257.40| |Dec 16,2014 4547.83| |Dec 16,2014 1,87274] |16 Dec2014| 6.33180
233 | Dec 10, 2014| 1741258 ] Dec 15,2014} 4.60516| |Dec 15.2014| 1.98963] |15 Dec 2014| 6,182 70
234| Dec?,2014| 1781338 Dec 12,2014| 4,65360| |Dec12 2014| 200233} |12 Dec2014| 6.30060
235] Dec8,2014] 17.93564| |Dec 11,2014| 4,70816| |Dec11.2014| 203533| |11 Dec2014] 646170
236] Dec5,2014) 17,920.45| |Dec10,2014| 4,684 02| |Dec10.2014| 2.02614| | 10 Dec 2014| 6.500 00
237| Decd, 2014 17,887.21 Dec9,2014| 4,766.47 Dec§, 2014| 2,058.82| | 9 Dec2014| 6.52950
238| Dec3, 2014} 17,720.43 Dec 8, 20t4| 4,74069 Dec 8, 2014 2,060.31 8 Dec 2014| 667220
239| Dec2,2014| 17,663.22 Dec5,2014| 4,78076 Dec5, 2014] 2,075.37 5 Dec 2014| 6,74280
240| Dec1,2014| 17,590.10 Dec 4,2014] 476944 Dec4, 2014| 2,07192 4 Dec2014| 6,67940
241 | Nov 28,2014| 17,459.85 Dec 3, 2014] 4,774 47 Dec 3 2014| 207433 3 Dec2014| 6,716 60
242 | Nov27,2014| 17,248 50 Dec 2, 2014} 4,75581 Dec 2, 2014| 2,066 55 2 Dec2014f 674210
243 | Nov 28,2014 17,38358 Dec1,2014| 4,727 35 Dec1,2014| 205344 1 Dec 2014| 6656 40
244§ Nov 25,2014| 17.407 62| |Nov28. 2014| 479163 Nov 28, 2014| 2,067 56| | 28 Nov2014| 6.72260
245 | Nov24, 2014 17,357 51 Nov2§,2014| 4,787 32| | Nov26,2014| 207283| | 27 Nov2014| 6.72340
246| Nov21,2014| 17,357 51 Nov25,2014| 4,758 25 Nov 25 2014 2,067 03| | 26 Nov2014| 6,729 20
247 | Nov 20, 2014] 17,300 86 Nov24,2014| 4,754 89} |Nov24, 2014 2,069.41| | 25 Nov2014| 6.73110
248 | Nov 19, 2014| 17,288 75 Nov21,2014| 4,71297 Nov21, 2014 2,063 50| | 24 Nov2014] 6,729 80
249 | Nov 18, 2014| 17,344 06 Nov20,2014{ 4,701.87 Nov20,2014| 2,05275] | 21 Nov2014| 6,75080
250 | Nov 17, 2014| 16,973 80 Nov19,2014| 467571 Nov 19, 2014| 2,048 72 | 20 Mov2014| 667890
251 | Nov 14, 2014| 17,490.83 Nov18,2014| 4.70244 Nov 18, 2014| 2,051.80| | 19 Nov2014| 6,696.60
2521 Nov 13,2014] 17.392.79 | Nov17,2014| 467100| |Nov17 2014] 204132 18 Nov2014| 6.70910
2531 Nov12,2014| 17,197.05| | Nov14,2014| 458854 Nov 14, 2014 2,039.82) | 17 Nov2014| 667200
254 | Nov 11, 2014| 17,124.41 Nov13,2014| 468014 Nov 13, 2014| 2.039.33) { 14 Nov2014| 6.654 40
255 Nov 10, 2014| 16.780.53| | MNov12 2014{ 4.675.14 Nov 12, 2014| 2038 25| | 13 Nov2014| 663550
256| Nov7,2014| 16,880.38 Nov11,2014| 4,660 56 Nov 11, 2014| 2,03968| | 12 Nov2014| 661100
257| Nové, 2014] 1679248 Nov 10, 2014 465162 Nov 10, 2014| 2,038 26| | 11 Nov2014| 6,627 40
258| Nov§5, 2014} 16937.32 Nov7,2014| 463253 Nov7, 2014 2,03192| | 10 Nov2014| 6,611 30
259| Novd4,2014| 1686247 Nov6, 2014| 4,638 47 Nov§, 2014] 2,031 21 7 Nov2014| 6,567.20
260| Oct31,2014| 16413.76 Nov5,2014| 4,620.72 Nov5, 2014 2,023 57 6 Nov2014| 6,551.20
261 | Oct30,2014| 15658.20 Nov4, 2014| 462364 Nov4, 2014| 2,01210 5 Nov2014| 6.539.10
262 | Oct29,2014| 15553.91 Nov3,2014| 4,638 91 Novd, 2014 2,017.91 4 Nov2014| 6,454 00
263 | Oct28,2014| 15,329.91 Oct 31,2014 463074 Qct 31,2014 201805 3 Nov2014| 6,488 00
264) Oct27,2014| 15.388.72 Oct 30, 2014| 4,566 14 Qct 30, 2014| 1.99465| | 31 Oct2014| 6.54650
265] Oct24, 2014 1529164 Qct 29, 2014] 4,549 23 Qct 29, 2014] 1,982 30| | 30 Oct2014} 6,463 60
266| Oct23,2014} 15,138.96 Oct 28, 2014| 4,564.29 Qct 28, 2014f 1,985.05| | 29 Oct2014| 6,453.90
267| Oct22,2014| 15.195.77 Oct27,2014| 448593 Qct 27,2014 1,961 63| | 28 Oct2014| 6,402 20
268| Oct21,2014] 14804.28 Oct24,2014| 4,483.72 Oct 24, 2014 1,964 58| | 27 Oct2014| 6,36350
269 Oct20.2014| 15.11123] | Oct23,2014| 4.45279[ | oOct23, 2014 1.95082| | 24 Oct12014| 6,388.70
270| Oct17.2014] 1453251 | Oct22,2014| 428285 | Oct22, 2014 192711 | 230ct2014] 6.41920
271| Oct16.2014| 14,738 38 Oct21,2014] 441948 Oct21,2014] 1.94128| | 22 Oct2014] 639970
272| Oct 15, 2014| 15073.52 0ct20,2014) 431607 Oct20, 2014 1,904 01 21 0ct2014| 637230
273| Oct14,2014| 14936 51 et 17,2014| 4,258 44 Oct 17,2014 1,886 76) | 20 Oct2014| 6.267.10




274| 0ct13.2014] 15,30055| | Oct16, 2014 421739| | oct15.2014| 1.86278| | 17 Oct2014| 631020
275| oct10.2014| 15,30055| | Oct15, 2014| 421532| | oct15.2014] 186249 | 16 Oct2014| 6,19590
276] Octs, 2014] 1547893| | Oct14, 2014] 4,22747| | Oct14.2014| 187770| | 150ct2014| 6211560
277| ©Octs, 2014| 1559598 | Oct13,2014| 4.21368| | Oct13,2014| 1874 74| | 14 Oct2014| 8.392 70
278| Oct7,2014| 1578383 | Oct10.2014| 4.27624| | Oct10, 2014| 1.90613] [ 13 0ct2014| 636620
279| Octs. 2014| 15,890.95 Oct9, 2014| 437834 Oct9, 2014 1.92821| | 10 oct2014| 634000
280] ©ct3, 2014] 1570865 Oct8, 2014| 4.468 59 Oct8.2014| 196889 | 90et2014| 643190
281] oct2 2014] 1566199 Oct7,2014| 4,38520 Oct7,2014| 1.93510| | 80ct2014| 648220
282| oct1,2014] 18.08225 Oct6, 2014] 4.45480 Oct6,2014| 1964 82| | 70ct2014| 649560
283 | sep 30, 2014| 16,173 52 Oct 3, 2014| 4475862 Qct3, 2014 196790] | 60ct2014| 656370
284| sep 29, 2014| 16,31064 Oct 2, 2014| 4.43020 Oct2.20t4| 194617] | 30ct2014| 6.527.90
285| sep 26, 2014| 16,229 86 Oct1,2014| 442200 Oct1,2014| 194616} | 20ct2014| 6,446 40
286| Sep 25, 2014| 1637414 |sep30,2014] 4.49339| |sep30,2014| 197229} | 10ct2014| 855750
287| Sep 24, 2014| 16,16745| {Sep29,2014| 450585| |sep29,2014| 1.977.80| |30 Sep 2014| 662270
288| Sep 22, 2014| 16.20590| {Sep 26,2014| 4.512.19| |Sep28,2014| 1,98285| |29 Sep 2014| 6,645.60
289| Sep 19,2014 16.321.17| |{Sep 25 2014| 448675 |Sep25,2014| 1.96599| |26 Sep 2014] 6,649.40
290} Sep 18, 2014} 16.06757| |Sep 24.2014| 4.55522| |Sep24,2014] 1998 30| |25 Sep 2014] 6639.70
291{Sep 17, 2014{ 1588867 Sep23,2014| 450869| |sep23 2014] 1.98277| |24 Sep 2014} 670830
2921 Sep 16, 2014| 15.91153| |Sep 22,2014| 452769 |Sep22 2014f 1,994 29| |23 Sep 2014{ 667610
293{Sep 15,2014] 15948 29| |Sep 19,2014| 4579.79] |Sep 19.2014| 2.01040| |22 sep 2014 677360
294 Sep 12, 2014| 15948 28( !sep 18,2014 459343] [sep18.2014] 2.01136| |19 5ep 2014 683790
295 Sep 11, 2014| 15,909 20| |Sep 17,2014 456219} |sep17.2014| 2.00157| |18 Sep 2014| 6.819.30
296 Sep 10. 2014 1578878 |Sep 16,2014| 4.552.76| |Sep 16,2014| 1,998 98| |17 Sep 2014| 6.78090
297| Sep9,2014{ 15.749.15| |Sep15,2014| 451890| |Sep 15, 2014| 1.984.13| [ 16 Sep2014| 6.79220
298| Sep8,2014] 1570511 |Sep 12,2014| 456760| |sep 12,2014 1.98554) | 15 Sep2014] 6,804 20
299| Seps5.2014| 1566868 |Sep11.2014| 459181] |Sep11.2014| 1997 45{ |12 5ep2014| 6.80700
300| Sepd, 2014] 15676.18( |Sep10,2014| 458652| |Sep 10,2014| 199589 |11 sep2014] 56.799 60
301| Sep3, 2014] 1572835 | Sep9.2014| 4552.29| | Sepo,2014| 1988 44| [10sep2014| 6.830.10
302| Sep2 2014 1566860| | Sep8,2014| 459229 | seps, 2014| 200154 [ 95ep2014| 682900
303| Sep1,2014] 1547660| | Seps,2014] 458290| | Seps 2014| 200771 [ 8Sep2014| 6.83480
304 | Aug 29, 2014) 15.42459( | Sep4,2014] 456229 | sep4 2014| 1.99765| [ 58ep2014| 6.855.10
305 Aug 28, 2014] 15.45986( | Sep3,2014] 457256| | Sep3 2014| 2.00072| [ 4 $ep2014| 6.878 00
306 Aug 27, 2014] 15.53482| | Sep2 2014 459819 | Sep2 2014| 2.00228| [ 3sep2014| 6.87360
307 [ Aug 26, 2014 15.52122| | Aug 29,2014 458027| |Aug29 2014] 200337 [ 2 sep2014] 6.82920
308 | Aug 25, 2014] 15.61325| | Aug 28,2014| 4557.70| |Aug 28,2014 1,99674| | 1sep2014} 682530
309 | Aug 22, 2014] 16.539.18| | Aug 27,2014] 456962| |Aug 27, 2014f 2,000.12| |29 Aug 2014| 6.81980
310) Aug 21, 2014] 15.586.20| | Aug 26,2014| 457064| |Aug 26,2014} 2.00002| | 28 Aug 2014| 6.805 80
311| Aug 20, 2014{ 15454 45| | Aug 25,2014] 4,55735| | Aug 25,2014] 1,997 92| | 27 Aug 2014| 6.830.70
312 | Aug 19.2014] 1544979| | Aug 22,2014 4,53855| |Aug 22,2014] 1,988 40| | 26 Aug 2014| 6,822 80
313 Aug 18, 2014] 1532260| | Aug 21,2014] 453210 |Aug 21,2014] 199237 | 22 Aug 2014 6.77530
314 | Aug 15,2014 15318 34| | Aug 20,2014 4.52648] | Aug20.2014] 1,986 51| | 21 Aug 2014| 6,77770
315 | Aug 14,2014} 15314 57| | Aug 19,2014] 4.52751) |Aug 19,2014] 1.98160| | 20 Aug 2014| 6,75550
316 | Aug 13,2014] 15.21363| |Aug 18,2014] 450831 |Aug 18, 2014| 1987174 [ 19 aug 2014] 6.77930
317 | Aug 12,2014 15.16131| | Aug 15,2014] 4.48483| |Aug 15 2014| 1.95506| | 18 Aug 2014| 6,74130
318 | Aug 11, 20141 15.13052| |Aug 14,2014] 445300 {Aug 14 2014 195518| [ 15 Aug 2014] 6,689 10
319( Aug8.2014] 14.77837| |Aug13,2014] 443413| aug 13, 2014| 1946 72| | 14 Aug 2014] 6.68530
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320| Aug7,2014| 1523237 Aug 12,2014| 4.38925| [Aug 12 2014] 1933.75| | 13 Aug 2014| 665670
321| Aug#6,2014| 15.159.79 Aug 11, 2014] 4.40133| | Aug 11,2014] 1.93692| | 12 Aug 2014| 663240
322| Aug5.2014| 1532031 Aug B,2014| 4,370.90 Aug 8, 2014| 1,931.59| | 11 Aug 2014| 663280
323| Aug4,2014| 15474 50 Aug 7,2014] 4,334.97 Aug 7,2014| 1,90957 8 Aug 2014| 6.567.40
324| aAug1,2014) 1552311 Aug 6,2014| 4,355.05 Aug 6, 2014| 1,820 24 7 Aug 2014| 6,597.40
325| Jul 31,2014] 1562077 Aug 5,2014| 4,352.84 Aug 5, 2014 192021 6 Aug 2014| 6,636 20
326| Jul 30,2014{ 1564623 Aug 4,20141 4,383.89 Aug 4,2014] 193899] | 5aug2014| 668250
327| Jul 28,2014] 1561807 Aug 1,2014] 435264 Aug 1,2014| 1,92515| | 4 Aug2014| 6.677.50
328| Jui 28, 2014{ 15,529 40 Jul 31,2014 436977 Jul 31, 2014| 1,93067 1 Aug 2014| 6.679.20
329| Jul 25, 2014{ 15457 87 Jut 30, 2014| 446290 Jul 30, 2014| 197007 31 Jul 2014| 673010
330| Jul 24,2014} 15284 42 Jul 29, 2014{ 444270 Jul 29, 2014 196995 30 Jul 2014| 677340
331] Jul 23,20141 15,328 58 Jut 28, 2014] 4,444 9 Jul 28, 2014| 197891 29 Jii 2014| 6,807 80
332 Jul 22,2014} 15,343 28 Jul 25,2014] 4.44956| | Jul 25 2014| 1.978B34| | 28 Jul 2014| 6,788.10
333| Jul 21,2014] 1521571 Jut 24, 2014] 447211 Jul 24, 2014| 1598798 25 Jul 2014 6,791.60
334| Jul 18, 2014| 1521571 Jut23,2014| 447370 Jul 23, 2014| 1,987 0 24 Jul 2014| 6,821.50
335| Jul $7,2014| 1537026 Jul 22, 2014| 4,456 02 Jul 22, 2014| 1,983.53 23 Jul 2014| 6,798.20
336| Jul 16,2014| 15,379 30 Jul 21,2014| 442470 Jul 21,2014] 1,97363| | 22 Jul 2014| 6.795.30
337| Jul 15,2014| 1539516 Jul 18, 2014) 4.432.15 Jul 18, 2014] 197822 21 Jul 2014 572840
338| Jul 14,2014| 15,296 82 Jul 17,2014 4 36345 Jul 17,2014 1,958 12 18 Jul 2014| 86,749 50
339 Jul 11,2014] 15,184 04 Jul 16,2014 4.42597 Jul 16,2014} 198157 | 17 Jul2014] 6.73830
340 Jul 10, 2014| 1521647 Jul 15, 2014] 4,416 39 Jul 15, 2014| 1,973.28 16 Jul 2014| 6.78470
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