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OZET

UC DEGERLER TEORISi VE RiSKE MARUZ DEGER

EMRAH ALTUN

Yiiksek Lisans, Istatistik Boliimii
Tez Damsmani: Prof. Dr. HASAN HUSEYIN TATLIDIL

Mayis 2014, 80 Sayfa

Riske Maruz Deger (RMD), belirli bir giiven diizeyinde, belirlenen elde tutma siiresince,
ilgili yatirrminin ugrayabilecegi maksimum zarar miktarini 6lgen yontemdir. Klasik RMD
modelleri incelendiginde, bu modellerin normal dagilim varsayimma dayandigi
goriilmektedir. Finansal getiri serilerinin normal dagilima gore daha kalin kuyruklu yapiya
sahip olmalar1 nedeniyle, normal dagilim varsayimi altinda hesaplanan RMD o6ngoriileri
gercek piyasa kosullarii yansitmamaktadir. Konuya iligkin literatiir taramasi sonucunda,
Ug¢ Degerler Teorisi’'nin (UDT), finansal getiri serilerindeki kalin kuyruklu yapiyr
modellemek i¢in kullanildigr goriilmiistiir.

Tez caligmasinda, oncellikle klasik RMD modelleri incelenmistir. UDT teorik yapisiyla
birlikte ayrmtili olarak ele almmustir. Uygulama béliimiinde BIST-30 endeksinde yer alan
bankalarin giinliik getiri serileri kullanilarak statik RMD modellerine iliskin sonuglar elde
edilmis, istatistiksel ve finansal olarak yorumlanmistir. Dinamik RMD modelleri altinda
GARCH-normal, GARCH-t, GARCH-UDT, GARCH-Monte Carlo ve Filtrelenmis
Tarihsel Simiilasyon modellerine yer verilmistir. Dinamik RMD modellerinin 6ngorii
performanslar1 Geriye Doniik Testler yardimiyla degerlendirilmistir. Geriye Doniik Test
sonuglari incelendiginde, GARCH-UDT modelinin diger dinamik modellere gére RMD
Ongorii performansinin daha iyi oldugu sonucuna varilmistir.

Anahtar Kelimeler: Riske Maruz Deger, Beklenen Kayip, U¢ Degerler Teorisi, Genellestirilmis
Pareto Dagilimi, Geriye Doniik Test, ARCH, GARCH



ABSTRACT

EXTREME VALUE THEORY AND VALUE AT RiSK

EMRAH ALTUN
Master of Science, Department of Statistics
Supervisor: Prof. Dr. HASAN HUSEYIN TATLIDIL

May 2014, 80 Pages

Value-At-Risk (VaR) is a method, measures the maximum loss of the investment for a
given confidence interval and holding period. When the classical VaR models are
analyzed, it is shown that these models are based on the normal distribution assumption.
Because of the fact that financial return series have fatter tail than the normal distribution,
VaR forecasts, calculated under the normal distribution assumption, don’t reflect the real
market conditions. As a result of literature review related to topic, Extreme Value Theory
(EVT) is used to model fat-tail structure in financial returns series.

At thesis study, firstly classical VaR models and then EVT with theoretical structure are
analyzed comprehensively. In application part, banks in BIST-30 index, using their daily
return series, VaR forecast of static VaR models are obtained; results are interpreted
statistically and financially. Under dynamic VAR models, GARCH-normal, GARCH-t
GARCH-EVT, GARCH-Monte Carlo and Filtered Historical Simulation models are
included. Forecast performance of dynamic VaR models are evaluated by means of
backtesting method. According to backtesting results, it is concluded that forecast
performance of GARCH-EVT model is better than other dynamic models.

Key Words: Value-at-Risk, Expected Shortfall, Extreme Value Theory, Generalized Pareto
Distribution, Backtesting, ARCH, GARCH
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

RMD Riske Maruz Deger

BK Beklenen Kayip

ubT Uc Degerler Teorisi

GDT Geriye Dontik Test

ML En Cok Olabilirlik

QML Yar1 En Cok Olabilirlik

BDEB Bloktaki Degerlerin En Biiyiigii
ESAD Esik Seviyesini Asan Degerler
OAG Ortalama Asim Grafigi

GPD Genellestirilmis Pareto Dagilimi
GEV Genellestirilmis U¢ Degerler Dagilimi

FHS Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon



1. GIRIS
Risk, bireysel veya kurumsal yatirimcinin, yatirimi nedeniyle karst karsiya kaldig:
belirsizliktir. Risk yonetiminin amac1 ise, bu belirsizligi olabildigince ortadan kaldirmaktir.
Risk yonetiminde temel amag, olagan durumlart degil, olagan disi, yani beklenmedik
durumlarda meydana gelebilecek kaybin maksimum degerinin OSlgiilmesine yoneliktir.
Hipotetik bir 6rnek verilecek olursa, bir bankanin alim-satim portfoyli nedeniyle maruz
kaldig1 piyasa riskine karsilik sermaye ayrilmasi durumunda, her 100 giinden 99’unda
ortaya c¢ikabilecek kaybin miktar1 degil, sadece geriye kalan 1 giinde ortaya c¢ikabilecek
kaybin miktar1 esas alinarak sermaye ayrilir. Piyasalarda meydana gelebilecek en kotii
senaryo lzerinden sermaye ayrimi yapilir ki en koti senaryo durumunda bile ilgili
isletmenin kaybi ekonomik anlamda minimum olsun. Higbir isletme en kotii senaryo
durumunda, finansal anlamda iistlenemeyecegi bir riski finansal yapisi igerisinde
bulundurmak istemez. Bu nedenle, riskin gercek piyasa kosullarini yansitabilecek diizeyde

Olciilmesi kritik diizeyde 6nem tasimaktadir.

Son zamanlarda piyasalarda meydana gelen ani fiyat hareketleri, finansal risk yonetiminin
revize edilmesi gergegini gostermistir. Finansal anlamda risk modeli, piyasalarda meydana
gelebilecek ani fiyat hareketlerine kars1 duyarli olmalidir. Sadece olagan durumlart degil,
olagan dis1, yani sira dist durumlart da biinyesinde bulunduran bir risk dlgiim sisteminin
gelistirilmesi gerekmektedir. Piyasalarda meydana gelen ani volatilite hareketleri, mevcut
modeller tarafindan Onceden Ongoriilememektedir. Bu nedenle, son zamanlarda,
piyasalardaki bu ani volatilite hareketlerini daha iyi yansitacagi ve yakalayacag diisiiniilen
Ug Degerler Teorisi’nden (UDT) yararlanilarak olusturulan risk modelleri gelistirilmistir.
Cogu risk modeli, finansal getiri serilerinin normal dagilimdan geldigi varsayimi iizerine
kuruludur. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde, finansal getiri serilerinin normal dagilima
gore daha kalin kuyruklu yapiya sahip olduklari dikkat ¢gekmektedir. Bu nedenle, riski ¢ok
yiiksek ama olasilig1 diger durumlara goére oldukca kiiclik olan durumlari, normal dagilim
varsayimi altinda gergek piyasa kosullarini yansitacak sekilde 6ngérmek miimkiin degildir.
Normal dagilim varsayimi altinda yapilan risk ol¢iimleri yetersiz kalmaktadir. Gergek
piyasa kosullarini yansitmayan risk olgtimleri, ilgili isletmelerin gereginden fazla veya az

sermaye ayirmalarina neden olmaktadir.

Normal dagilimin piyasalardaki volatilite hareketlerini 1yi temsil etmedigi gerekgesiyle

normal dagilima gore daha kalin kuyruklu olan t dagilimidan veya c¢arpik-t dagilimdan



yararlanilmisgtir. UDT; tip, mihendislik, sigortacilik ve diger bir¢ok alanda basariyla
uygulanmasina ragmen finansal piyasalardaki uygulamalar1 ¢ok yenidir. Son yillarda bu
konu {izerine yapilan calismalar incelendiginde, piyasalardaki bu beklenmedik, sira disi
olaylarin UDT ile modellenmesi, diger risk 6l¢iim modellerine gore daha etkin ve tutarli

ongoriilerde bulunulmasini imkan saglamistir.

Tez galigmasinda, Oncelikle risk ve risk yonetimi kavramlart ele alinacak, Riske Maruz
Deger teorik yapisiyla incelenecek, hem statik hem dinamik RMD hesaplama yontemleri,
ongoriilen RMD degerinin gecerliligi ve giivenilirligi i¢in Geriye Dontlik Testler ile
ayrmtili olarak incelenecektir. Uygulama béliimiinde ise, BIST-30’da bankacilik
sektdriinde yer alan hisse senetleri ve BIST-100 endeksi getirileri icin RMD hesaplama

yontemlerinin etkinlikleri Geriye Doniik Testler ile incelenecektir.



2. RISK VE RiSK YONETIMIi

Risk, daha onceden de belirtildigi gibi belirsizliktir. Risk yonetiminin amaci ise, g¢esitli
yontemlerle belirsizligi tanimlama, o6lgme ve Onceden Ongdérmeye yoOneliktir. Risk,
sistematik ve sistematik olmayan riskler olarak iki gurupta incelenmektedir. Sistematik
riskler, tim yatirim araglarin1 etkileyen ve c¢esitlendirme ile azaltilamayan riskler,
sistematik olmayan riskler ise yatirnmin kendisinden kaynaklanan ve cesitlendirme ile

azaltilabilen risklerdir [1].

Sistematik riskler; piyasa riski, politik risk, enflasyon riski, faiz orani riski, operasyon riski
ve kur riski, sistematik olmayan riskler ise; finansal risk, endiistri riski ve yonetim riski
olarak siniflandirilabilir. Finansal risk, fiyatlarinin dalgalanirligi karsisinda igletmelerin ya

da bireylerin aktif ve pasif degerlerinin degismesidir [2].

Risk yOnetimi, finans piyasalarinda belirsizlikten kaynaklanan risklerin olumsuz
etkilerinden korunabilmek, mali anlamda zarar1 azaltip, kar1 arttirmak igin
uygulanmaktadir. Piyasalardaki bu belirsizlik halini 6l¢ebilmek ve yonetebilmek amaciyla
risk 6l¢tim yontemleri ve modelleri gelistirilmistir. Son zamanlarda finans sektoriinde
yasanan hizli gelismeler ve degisimler, yatirnmcilarin karsilastiklar: riskleri artirmistir. Bu
nedenle, risk 6l¢lim yontemleri de daha karmasik hale gelmistir. Asil amag, finansal kurum

ve yatirimeilar tarafindan kritik neme sahip riskin dogru 6l¢iilmesidir.

Diinya genelinde yasanan hizli ekonomik gelismeler biitiin sektorleri etkilemektedir. Fakat
piyasalardaki ani fiyat hareketlilikleri hi¢ kuskusuz en ¢ok bankacilik sektoriini
etkilemektedir. Bu sektoriin kontrolsiiz bir sekilde biiylimesi ve kiiresellesmesi, belirli bir
standardin gelistirilmesini zorunlu hale getirmistir. Bu nedenle, Basel-1 ve Basel-2
kriterleri olusturulmus ve birgok {iilke tarafindan kabul gérmistiir. Tiirkiye ise, Basel-2

kriterlerini 2009 yilindan itibaren uygulamaya baglamistir.

1988 yilinda kabul edilen Basel-1, bankalarin krizlere ve finansal kirilganliga karsi
zararlarim1 azaltmak ve finansal istikrar1 saglamalari amaciyla gerekli temel kriterleri
icermektedir. Basel-1 genel olarak, bankalarin kredi verirken belirli esaslar1 uygulamasini
ve risk iistlenme katsayilarinin belirli bir degerin {istiinde olmamasini Onermektedir.
Basel-1" gore kredi verecek banka, sermayesinin en fazla 12,5 kati1 kadar riske girebilir.
Bagka bir ifadeyle, banka herhangi bir kaynagini belli bir kullanima tahsis ederken,

yarattigi 100 birim i¢in 8 birim sermaye bulundurma zorunlulugu vardir. Buradan



cikarilacak diger bir sonug ise, sermayenin risk agirlikli aktiflere oraninda alt sinir %8

olarak belirlenmistir.

Basel-1 kriterleri, 2004 yilinda yerini Basel-2 kriterlerine birakmustir. Basel-2, risk 6l¢timii
ve yonetimindeki gelismeleri dikkate alarak daha kapsamli bir yaklasim sunmustur. Basel-
2, bankalarda risk yonetimini ve piyasa disiplinini gelistirmek ve etkinligini arttirmak,
saglam bir bankacilik sistemi olusturmak ve finansal istikrara katki saglamak igin
olusturulmustur. Basel-2’de, risk Ol¢iimiine iliskin olarak basit aritmetige dayali standart
yontemlerin yami sira kredi, piyasa ve operasyonel riske iligskin istatistiksel risk 6l¢iim

metotlarini iceren yontemler bulunmaktadir.



3. LITERATUR TARAMASI

Bu tezle ilgili olarak su ana kadar olan, Riske Maruz Deger (RMD) ve U¢ Degerler Teorisi
(UDT) ile ilgili yapilan calismalar incelenmistir. Bu incelemede, RMD dlgiim
yontemlerinin ¢esitlilik gosterdigi, ama UDT ile RMD o6l¢iim yOnetimlerinin literatiirde
yeni yer edindigi goriilmektedir. Tez ¢aligmasinin asil amaci, UDT ile mevcut RMD 6l¢iim
yontemlerinin varsayimsal (normal dagilim varsayimi) bozukluklarini gidermektir.
UDT nin hidroloji alaninda [3; 4; 5], hava durumu ve ¢evre olaylarinda sik¢a uygulandig:
gorilmektedir [6; 7; 8]. Ayrica UDT, miihendislik ve sigortacilikta da yaygin bir uygulama
alanina sahiptir [9; 10; 11].

Daha o6nceden de soylendigi gibi, finansal uygulamalarda, genellikle finansal yatirim
aracina iligkin getiri dagilim1 i¢in normal dagilim varsayimi bulunmaktadir. Bu varsayim,
finansal yatirimlara iliskin risk Ol¢limlerinin var olan riskin tam olarak Ol¢iilmesi
noktasinda sorun teskil ettigi goriilmektedir. Son zamanlarda yapilan c¢aligmalar
incelendiginde, getiri dagiliminin normal dagilima gore daha kalin kuyruklu yapiya sahip
oldugu goriilmiistiir. Bu nedenle, normal dagilim varsayimi altinda yapilan risk dlgtimleri,
meydana gelme siklig1 ¢ok diisiik ama etkisi biiyiik olan sira dis1 durumlar risk 6l¢iimiine
yeterince dahil edememektedir. Bu nedenle, normal dagilim yerine finansal getiri serilerine
daha uygun oldugu diisiiniilen t dagilimi, ¢arpik (skewed) t dagilimi ve 6zellikle de son
zamanlarda Genellestirilmis Ug¢ Degerler Dagilimi (GEV) ve Genellestirilmis Pareto
Dagilimindan (GPD) yararlanilmaktadir. Dacorogna v.d. (2001), Daniels-son ve De Vries
(2000), Gengay v.d. (2003), Gilli ve Kellezi (2006), Mancini ve Trojan1 (2010) ve Onuor
(2010) yapmis olduklar1 caligmalarda, finansal getiri serilerinin kuyruk dagilimlarinin
davraniglarint incelemisler ve UDT nin risk yonetimindeki potansiyelini tartismislardir
[12; 13; 14; 15; 16; 17]. Tirkiye’de ise bu konuda ii¢ calisma bulunmaktadir. Bu
caligmalarin ilkinde, Ulugiilyager (2001), UDT’yi statik olarak ele almis ve
Genellestirilmis Pareto Dagilimi1 kullanarak RMD 6ngoriisiinde bulunmus, elde edilen
sonuglari GARCH modelleriyle karsilastirmistir [18]. Ikinci calismada ise, Cifter v.d.
(2007), dinamik RMD o6ngoriisinde GARCH-normal, GARCH-t ve GARCH-UDT
modellerini geriye doniik testler ile karsilastirmistir. Son ¢alismada ise, Celik (2010), statik
RMD hesaplamasinda, EWMA, Varyans-Kovaryans, Tarihsel Simiilasyon ve UDT
yontemlerinin etkinliklerini karsilagtirmistir. Genel olarak, bu konuda yapilan ¢aligmalar
incelendiginde, normal dagilim varsayimin gecerliliginin tartisildigi, finansal getiri

serilerinin karakteristik yapisina uygun olmadigi goriilmistiir. Normal dagilima gore
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kuyruklar1 daha kalin olan t dagiliminin, ¢arpik t dagiliminin risk ongoriilerinde daha
basarili oldugu, UDT’nin ise, t dagilimma yakin sonuglar vermekle birlikte finansal

piyasalardaki volatilite hareketlerini daha iyi yansittig1 gortiilmistiir.



4. RISKE MARUZ DEGER

Riske Maruz Deger (RMD), belirli bir gliven diizeyinde, belirlenen elde tutma siiresine
gore, ilgili yatirimimin ugrayabilecegi maksimum zarar miktarini 6lgen yontemdir. Son
zamanlarda yasanan biiyiik finansal krizler, piyasalardaki asir1 volatilite hareketleri
bireysel ve/veya kurumsal yatirimcilarin yami sira devletleri de finansal agidan zor
durumda birakmaktadir. Bireysel veya kurumsal yatirimcilar ve bankalar, miimkiin olasi en
kotii senaryo durumunda karsilagacaklart maksimum kayip miktarlarini 6nceden bilmek
yani tahmin etmek isterler. Bu nedenle ilgili kurum ve kuruluslar tarafindan RMD

hesaplamalar1 kritik 6nem tagimaktadir.

a o

Beklenen Getiri

Sekil 4. 1. RMD'nin normal dagilim egrisi altinda gosterimi

Sekil 3.1.°de beklenen getirisi p olan bir finansal varligin, normal dagilim varsayimi
altinda %99 giiven diizeyindeki RMD degerini gostermektedir. %99 giiven aralig1r bir
yatirnmin beklenen getirisinden normal dagilim varsayimi altinda 2,33 standart sapma

uzakligindaki alan1 gostermektedir.

Istatiksel agidan RMD, 6rneklem iizerinde hesaplanan portfoy zarar dagilimi olarak ifade
edilmektedir [19]. RMD yontemi (1-a)% giiven diizeyi i¢in asagidaki gibi

tanimlanmaktadir [20].
RMD, (X) =—inf{x| P[X <x]>a} (4.1)

Esitlik (4.1)’de, X, portfdy i¢in kar/zarar degerini, inf{x|A},A olaymin x alt limitini

gostermektedir.



Bir risk Olgilisiiniin tutarli (cohorent) olabilmesi i¢in saglamasi gereken 4 aksiyom
bulunmaktadir. Artzner v.d. (1998), X ve Y finansal yatirnm araci olmak iizere, risk

Olgiisi  p(.), asagida belirtilen oOzellikleri sagliyorsa tutarli risk o6l¢iisii oldugunu

gostermislerdir:

v Toplanabilirlik (Subaddivitiy) po(X +Y) < p(X)+ p(Y)
v" Homojenlik (Homogeneity) p(aX) = ap(X)

v Monotonluk (Monotonicity) p(Y) > p(X), X<Y

v" Risksiz Durum Risk Free Condition po(X +k) = p(X)—k

Bir risk Olctisii olan, RMD, yukarida verilen oOzelliklerden toplanabilirlik o6zelligini
saglamadig1 igin tutarli bir risk Olgiisii degildir. Artzner v.d. (1998) toplanabilirlik
ozelliginin bir risk Olgiisii icin arzu edilen bir ozellik oldugunu goéstermislerdir.
Toplanabilirlik 6zelligi, portfoye iliskin riskin, portfoyli olusturan yatirim araglarinin

toplam riskinden esit veya daha kii¢iik oldugunu ifade etmektedir.

4.1. Riske Maruz Deger Hesaplanirken Kullanilan Parametreler
RMD hesaplanirken, portfoy degeri, elde tutma siiresi, gliven diizeyi ve volatilite faktorii

temel parametrelerdir. Basitge RMD asagida verilen esitlik yardimi ile hesaplanmaktadir.

RMD, = PortfdyDegeri* o *\/t *a
o :volatilite

t : elde tutma stresi

o anlamhilik diizeyi

Ornek iizerinden RMD degeri yorumlanacak olursa, giinliik volatilitesi 0,01, portfoy degeri

1000 TL, elde tutma siiresi 10 giin olan yatirimin %95 giiven diizeyindeki RMD degeri,
RMD, o, =1000*0,01*+/10 *1,645 = 52,019

olarak elde edilir. 1,645 normal dagilimda %95 (« =0.05) giiven diizeyine karsilik gelen z
degeridir. Elde edilen RMD degerini, %95 giliven diizeyinde 1000 TL degerindeki

portfoylin 10 giinliik elde tutma siiresi icerisinde ugrayacagr maksimum zarar miktari

52,019 TL’dir, seklinde yorumlayabiliriz.



4.1.1. Elde Tutma Siiresi

RMD hesaplarken kullanilan parametrelerden biri elde tutma siiresidir. RMD

hesaplanirken bu parametre, hesaplama islemine ¢arpimsal olarak (\ft_ ) katki
saglamaktadir. Elde tutma siiresi arttik¢a ilgili finansal varliga iligkin hesaplanan RMD

degeri de artacaktir.

Elde tutma siiresi se¢imini etkileyen ii¢ ana faktor mevcuttur. Bunlardan birincisi faaliyet
gosterilen piyasanin likiditesidir. Elde tutulan pozisyonlarin hizli bir sekilde elden
¢ikartmaya imkan veren likit piyasalarda kisa elde tutma siiresi, likit olmayan piyasalarda
ise uzun elde tutma siiresi belirlenmesi uygun olacaktir. Elde tutma seviyesini etkileyen
diger iki faktor modeldeki normallik varsayimi ve portfoy icerigi degisim sikligi olup,
riskten kaginmak i¢in kisa elde tutma siiresinin segilmesini gerektirmektedir. Portfoydeki
varliklarinin getirilerinin normal dagilima tam olarak uymamasma ragmen, normallik
varsayiminin gecerli olabilmesi ancak kisa elde tutma seviyesi ile saglanmaktadir. Uzun
dénemde portfoy igeriginin sik degisebilecegi ihtimali de kisa elde tutma siiresi segimine

neden olmaktadir [21].

Tiirkiye'de piyasalardaki likiditenin zayif olmasi nedeniyle risklerin daha dogru 6l¢iilmesi
icin uzun elde tutma siiresi se¢imi tercih edilmektedir. Bu nedenle BDDK risk

6lgtimlerinde elde tutma siiresinin 10 giin olarak alinmasini1 benimsemistir [21].

4.1.2. Giiven Diizeyinin Secimi (1-a)

Secilen giiven diizeyi, RMD degerini direk olarak etkilemektedir. Basel Komitesi ve
BDDK, RMD hesaplamalarinda %99 giiven diizeyinin kullanilmasini istemektedirler.
Riskmetrics ise, %99 giiven diizeyinin gercekte var olan RMD degerinden daha yiiksek
RMD degerlerinin hesaplanmasina yol agtigi gerekcesiyle giliven diizeyinin %95

secilebilecegini savunmaktadir [21].

4.1.3. Volatilite Modelleri

RMD parametrelerinden bir tanesi de volatilite faktoriidiir. Finansal zaman serilerinde
volatilite getirilerin standart Olciisii olarak kabul edilir. RMD hesaplamasi, finansal
yatirimlarin davraniglarinin  modellenmesi ve getirilerin birbirleri arasindaki etkinin
saptanmasimna dayanmaktadir. Dolayisiyla tahmini yapilacak olan getirilerdeki
hareketliligin modellenmesi, RMD hesaplamalarinda kritik 6nem tagimaktadir [21].

Volatiliteyi 6l¢mek icin kullanilan baz1 modeller asagidaki alt basliklarda incelenmistir.



4.1.3.1. Tarihi Ortalama ile Volatilitenin Hesaplanmasi
Tarihi ortalama ile elde edilen volatilite degeri, gecmis donemdeki gozlemlenmis
volatilitelerin ortalamasi ile hesaplanmaktadir [22].

0,,+0, ,+..+0;
t-1

o, = (4.2)
Esitlik (4.2)’de, t gozlem sayisim1 ifade etmekte ve sadece bir Onceki donemde

gerceklesmis volatilite yerine, tiim gegmis donemlerin standart sapmalarinin ortalamast,

volatilitenin tahmini olmaktadir [23].

4.1.3.2. Basit Hareketli Ortalama ile Volatilite Hesaplamasi
Basit hareketli ortalama ile hesaplanan volatilite i¢in belli bir gozlem donemi segilmekte ve
bu donem i¢in bir ortalama deger hesaplanmaktadir. Basit hareketli ortalamada standart

sapma asagida verilen esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir [23].

O, 1t0, ,+...7T0_,

&t = (4.3)

T
Esitlik (4.3)’te 7, gozlem donemini ifade etmektedir. Tiim ge¢mis donemlerin standart

sapmalarmin ortalamasi yerine, sadece belli bir donemin standart sapmalarinin ortalamasi

volatilitenin tahmini olmaktadir.

4.1.3.3. Agirhkh Hareketli Ortalama ile Volatilite Hesaplanmasi

Agirliklh hareketli ortalama ile standart sapma hesaplamak i¢in gecmis donemlere azalan
agirlik verilmekte ve buna gore bir ortalama hesaplanmaktadir. Boylece ge¢mis
donemlerin standart sapmasi agirlikli hareketli ortalamaya daha az etki etmektedir.
Agirlikli hareketli ortalama ile standart sapmay1 hesaplamak i¢in asagidaki denklemden
faydalanilmaktadir [23].

to,+(r-)o ,+..+1lo, .

(t+ (-1 +..+1) (4.4)

Gt:

Esitlik (4.4)’te goriildiigii gibi, agirlikli hareketli ortalama ile hesaplanan standart sapma,
gecmis donemlere daha az agirlik vermesi nedeniyle, hareketli ortalamayla hesaplanan

standart sapmaya gore daha yiiksek volatilite tahmininde bulunmaktadir.

4.1.3.4. Ustel Agirhikh Hareketli Ortalama (EWMA) ile Volatilite Hesaplanmasi
Bu yontem, finansal getirilerin bagimsiz ve simetrik olarak dagildigi varsayimi {izerine
kurulmus olup, zamana bagli olarak degisiklik gdsteren bir volatilite varsayimina
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dayanmaktadir [24]. Volatilite tahmin edilirken, hesaplama yapilacak doneme yakin olan
fiyat degisimlerine daha fazla agirlik verilmektedir. Ustel agirlikli hareket ortalama asagida

verilen esitlik ile hesaplanmaktadir:

G, = \/(1—;.).2/@-1.@ _F) (4.5)

Esitlik (4.5)te, I,, t zamanindaki getiriyi, T, ortalama getiriyli ve A ise sabit terimi

gostermektedir. Bozulum katsayis1 olarak bilinen A, 0-1 arasinda deger almakta olup,

Riskmetrics tarafindan kabul edilen degeri 0,94 tiir [25].

4.2 Riske Maruz Deger Hesaplama Yontemleri

RMD hesaplama yontemleri, parametrik yaklasim ve simiilasyona dayali yaklasimlar
olmak tiizere iki grupta incelemek miimkiindiir. Parametrik yaklagimda finansal getiri
serileri i¢in dagilim varsayiminda bulunulurken, simiilasyona dayali yontemlerde herhangi

bir dagilim varsayimi bulunmamaktadir.

Simiilasyona dayali yontemler ise kendi igerisinde ikiye ayrilmaktadir. Bunlar sirasiyla

Tarihsel Simiilasyon ve Monte Carlo Simiilasyon yontemleridir.

4.2.1 Varyans-Kovaryans (Parametrik) Yontemi

Herhangi bir yatirnmin gelecekteki belirsizligi, ilgili yatirnmin riskini gdstermektedir.
Yatirnmin riskini belirlemede ve 6lgmede kullanilan istatistiksel ara¢ standart sapmadir.
Standart sapma kiiciildiikge, olasilik dagilimi egrisi daralir ve buna uygun bir sekilde hisse
senedinin riski azalir [1]. Standart sapma, ortalama getiriden sapmalari gostermesi
nedeniyle risk olgiimiinde kullanilmaktadir [26]. Bu yontemin en O6nemli varsayimi,
finansal getirilerin normal dagilima sahip oldugu varsayimidir ve parametrik bir modeldir.
Son zamanlarda yapilan ¢aligmalarin da gosterdigi gibi, finansal getiri serilerinin normal

dagilima gore daha kalin kuyruklu bir yapiya sahip oldugu gorilmistiir.

Tek bir yatirnm i¢in RMD, finansal getiri serisinin standart sapmasi ile olgiilmektedir.

Ornek verilecek olursa:

Toplam yatirim degeri 10.000 TL, standart sapmasi1 0,012, giiven diizeyi %95 icin 1 giinliik
RMD degeri

RMD, = PortfdyDegeri* o *t *a
esitligi yardimiyla asagidaki gibi hesaplanir.
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RMD, =10000*0, 012*1*1,65
=198 TL

t glinlitk RMD hesaplanacak olursa (t=10 i¢in),

RMD, =10000*0,012*+/10 *1,65
=626,13 TL

olarak hesaplanir. Elde edilen sonuglardan da goriildiigii gibi RMD degeri, elde tutma
stiresi parametresine bagli olarak cok yiiksek degerler alabilmektedir. Portfoy icin ise

RMD agagida verilen esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir.

. Portfoyun standart sapmasi

: Yatirimlar icin agirlik vektorii
- Varyans-Kovaryans matrisi
: Toplam yatirim degeri

o, =Jx" I x

olmak tizere, portfoyiin RMD degeri,

T M X Q

RMD, = P*c *z,
=Pr X" T x*z,

seklinde hesaplanmaktadir. Varyans-Kovaryans matrisi portfoydeki yatirnm araglarinin

getirileri arasindaki korelasyon matrisi ve standart sapmalar1 kullanilarak asagidaki gibi

hesaplanmaktadir:

2. . Varyans-Kovaryans matrisi
o; . I. yatinmin standart sapmasi

P+ 1. ve . yatirim araglari arasindaki korelasyon

oo 0 ... O 1 p, .o pn oo 0 ... O
5_ 0 o, ... O o 1 L op 0 o, ... 0
o 0 .. oo) \Pu P .. 1) {0 0O ... 0
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4.2.2 Simiilasyona Dayal Yontemler

RMD hesaplama yontemleri, daha onceden de soylendigi gibi iki grupta incelenebilir.
Bunlardan birincisi, parametrik yontem olarak bilinen, dagilim varsayimlarinin bulundugu
yontemdir. ikincisi ise, simiilasyon yontemlerinden olusmaktadir. Bu yontemler parametrik
olmayan yontemler olarak bilinir ve kendi igerisinde ikiye ayrilmaktadir. Bunlar sirastyla,
Tarihsel Simiilasyon ve Monte-Carlo Simiilasyon yontemleridir. Bu yontemler ayrintili bir

sekilde asagidaki boliimde incelenmistir.

4.2.2.1 Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Bu yontem, finansal varlik getirilerinin dagilimi1 hakkinda bir varsayim yapmadan RMD
hesaplanmasina olanak saglayan ve uygulanmasi oldukga basit bir yontemdir [27]. Tarihsel
yontemi model riski de igermemektedir. Tarihsel Simiilasyon yontemi, Monte-Carlo
simiilasyon yonteminin basitlestirilmis bir halidir ve ge¢mis tarihi verilerin mevcut portfoy
degeri tizerindeki etkisini belirleyerek, kar ve zarar dagilimimi gosterir [28]. Bu
yontemdeki temel varsayim, tarihin tekerriir edecegi yani tarihsel degerlerin
tekrarlanacagidir. Belirli bir zaman dilimi igerisinde gerceklesen giinliik fiyat hareketleri
kullanilarak elde edilen dagilimda, giinliikk kar/zarar degerleri zarardan kara dogru
siralanarak belirli bir giiven diizeyine karsilik gelen kantil degeri RMD olarak kabul edilir.
Bu yaklasim hipotetik bir 6rnek iizerinden aciklanacak olursa; ii¢ farkli yatirim aracindan
olusan bir portfoy disiiniilsiin. Yatirim araglarinin portfoy igerisindeki agirliklart sirasiyla
0.10, 0.20, ve 0.70 olarak kabul edilsin. Cizelge 4.1. ve Cizelge 4.2.de giinliik fiyat
hareketlilikleri dikkate alinarak olusturulan portfoy getiri serisi ve elde edilen getiri

serisinin zarardan kara dogru siralanmis hali verilmistir.
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Cizelge 4.1. Hipotetik olarak olusturulan portfoye iliskin getiri serisi

A B C Portfoy Getiri Serisi
0.0001 | -0.0006 | -0.0065 -0.0047
-0.0213 | -0.0279 | -0.0094 -0.0143
-0.0189 | -0.0123 | 0.0046 -0.0011
0.0008 | 0.0425 | 0.0165 0.0201
0.0127 | 0.0076 | 0.0024 0.0045
-0.0095 | -0.0201 | -0.0029 -0.0070
-0.0072 | 0.0299 | -0.0283 -0.0146
-0.0082 | 0.0221 | -0.0069 -0.0012
-0.0085 | -0.0025 | -0.0063 -0.0058
-0.0214 | 0.0173 | -0.0194 -0.0123
-0.0255 | -0.0187 | -0.0131 -0.0155
-0.0039 | -0.0028 | 0.0190 0.0124
-0.0050 | -0.0055 | -0.0200 -0.0156
-0.0640 | -0.0039 | -0.0076 -0.0125
-0.0209 | -0.0007 | 0.0226 0.0136
-0.0461 | 0.0011 | 0.0038 -0.0017
0.0581 | 0.0250 | 0.0082 0.0166
0.0108 | 0.0099 | -0.0153 -0.0077
-0.0394 | -0.0055 | 0.0159 0.0061
0.0012 | 0.0234 | 0.0001 0.0049
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Cizelge 4.2. Hipotetik portfoy i¢in RMD degeri

Giiven Portfoy Getiri
Diizeyi Serisi

100 -0.0156
95 -0.0154
90 -0.0145
85 -0.0142
80 -0.0125
75 -0.0122
70 -0.0076
65 -0.0070
60 -0.0057
55 -0.0046
50 -0.0017
45 -0.0012
40 -0.0011
35 0.0044
30 0.0048
25 0.0060
20 0.0123
15 0.0135
10 0.0165

5 0.0201

Cizelge 4.2. incelendiginde, %95 giiven diizeyinde, hipotetik olusturulan portfoyiin RMD
degeri %1,546 olarak elde edilmistir. Bu deger hem istatistiksel hem de finansal olarak
yorumlanacak olursa; %95 giiven diizeyinde ilgili portfoylin 1 giinliik elde tutma siiresi
icerisinde  ugrayacagi maksimum zarar miktarnn  %1,546’dir. Bankalar RMD
hesaplamalarinda bu yontemi kullanirken genellikle 200 giin ve iizeri gbzlem sayisin

kullanarak modelleme yapmaktadirlar.

Bu yontemin en biiyiik avantaji herhangi bir dagilim varsayimi gerektirmemesidir.
Parametrik yontemde normal dagilim varsayimi nedeniyle, hesaplanan RMD degeri
gercekte var olan RMD degerinden daha kiigiik bir deger olarak hesaplanmaktadir. Daha
once yapilan caligmalarin da gosterdigi gibi finansal getiri serileri normal dagilima gore
daha kalin kuyruklu bir yapiya sahiptir. Tarihsel Simiilasyon yonteminin elestirilen ve
zay1f olan yani ise, modelleme islemin ge¢mis veriler lizerinden yapilmasidir. Gézlemlerin
alindigr donemde getirilerde herhangi bir dalgalanma goriilmemisse, model gelecekte

meydana gelebilecek miimkiin dalgalanmalar1 dikkate almamaktadir. Bu nedenle, bu
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yontem kullanilirken 6rnek alinan gegmis donemin, gelecek donemi iyi bir sekilde temsil

etmesine dikkat edilmelidir.

Tarihsel Simiilasyon yonteminde volatilitenin sabit oldugu varsayilmaktadir. Finansal
getiri serilerindeki degisen varyans probleminin dikkate alindigi, GARCH modellerinden
yararlanilarak gelistirilmis olan Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon yontemi GARCH

modelleri altinda incelenecektir.

4.2.2.2 Monte-Carlo Simiilasyon Yontemi

Monte Carlo Simiilasyonu ile Tarihsel Simiilasyon yontemleri arasinda bazi benzerlikler
olmasina ragmen iki yontem arasindaki temel farklilik, Tarihsel Simiilasyon yonteminin,
varsayimsal portf0y kar veya zararlarin1 olusturmak i¢in, tarihi 6rnekleme déneminde risk
faktorlerinde gozlemlenen gercek degisimleri kullanirken, Monte Carlo Simiilasyon
yontemi ise, piyasa etkenlerindeki olasi degisimleri yeterli diizeyde temsil edebilecegi
diistiniilen bir istatistiki dagilimdan, gercek olmayan rassal piyasa fiyat ve oranlarinin

tiretilmesi oldugu goriilmektedir [29].

Bu yontemde, getiriler igin herhangi bir dagilim varsayimi bulunmamaktadir. Bu nedenle
Monte-Carlo Simiilasyon modeli, model riski icermemektedir. Risk faktorlerinin hepsi
normal dagilim ve dogrusallik 6zelligini sagladiginda Varyans-Kovaryans yontemi ile
hesaplanan RMD ile Monte-Carlo Simiilasyon yontemi ile hesaplanan RMD ayni sonucu

vermektedir.
Monte-Carlo Simiilasyon yontemi asagidaki adimlardan olusmaktadir [30].

» Portfoyiin risk faktorlerinin ve bu risk faktorlerindeki degisimin varliklarin piyasa
degerinde yaratacagi degisimi ifade eden fonksiyonun tanimlanmasidir. Bu adimda
risk faktoriiniin fiyat davramiglarina uygun modelin belirlenmesi elde edilecek
RMD degeri i¢in ¢ok 6nemlidir. Sadece bir risk faktoriiniin oldugu durumlar i¢in
genellikle kullanilan stokastik model Geometrik Brownian Motion (GBM)
modelidir. GBM modeli degisimlerin birbirinden bagimsiz oldugunu ve standart
normal dagilima sahip oldugu varsayimmi icermektedir. Fiyatlardaki degisimler

asagida verilen esitlikle modellenmektedir:
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AS, =S, (uAt+ O'\P\/E)

AS, : Fiyattaki degisim

4 Ortalama getiri (4.6)
At : Zaman araligi

o : Standart sapma

Y :Standart normal dagilimdan tiiretilmis rassal say1

Esitlik (4.6)’da yer alan p ve ¢ zaman iginde sabit oldugu varsayilip ge¢cmis
verilerden elde edilebilecegi gibi gecmis verilerin bir fonksiyonu (GARCH,
ARMA) olarak da modellenmektedir. Portfoylerde RMD hesaplanirken, GBM
stireci kullanimi i¢in yatirim araclar1 arasindaki korelasyonun sifir olmasi
gerekmektedir. Uygulamada bu kosul saglanmadigi i¢in yatirim araglart arasindaki
korelasyonlar dikkate alinmaktadir. W, degiskenleri, birbirinden bagimsiz n,
degiskenleri ile tammlamr. Iki yatim aracinn  yer aldigi bir portfoy
diisiiniildiiglinde:

Y =n

Y, =an +bn,

esitlikleri elde edilir. Aralarinda korelasyon olan W;’leri tiiretebilmek i¢in a ve b

parametrelerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bu amagla Cholesky faktdrizasyonu
kullanilir. Cholesky faktorizasyonu, pozitif tanimli bir matrisi, alt iicgensel matris

ve bu matrisin transpozunun ¢arpimi olarak ifade edilmesini saglar.

R=TT

R : Pozitif tanimli matris
T : Cholesky matrisi

T : Cholesky matrisinin transpozu

Cholesky faktdrizasyonunun uygulanmasi i¢in R matrisinin pozitif tanimli olmasi
gerekmektedir. Uygulamalarda, R matrisi olarak, pozitif tanimli olma 6zelligini

sagladigr ic¢in varyans-kovaryans matrisi veya Kkorelasyon matrisi tercih
edilmektedir. T matrisi bulunduktan sonra ¥, ’ler asagida verilen esitlik yardimiyla

hesaplanmaktadir.
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» Bu islemlerin yapilabilmesi i¢in yatirim araglart i¢in uygum dagilim
belirlenmelidir. Bu asamada, finansal getiri serilerinin normal dagilima gore daha
kalin kuyruklu dagilim gosterdikleri diisiiniilebilir ve bdylece normal dagilim
yerine t dagilimi tercih edilebilir.

» Her bir yatirnm aract igin belirlenen miktarda (1.000, 10.000 gibi) rassal say1
iretilir. Portfy kar/zarar dagilimi elde edilir ve bu dagilimdan RMD hesaplanur.

4.2.3 Cornish-Fisher Yontemi

Bu yontemin avantaji, finansal getiri serilerine iliskin dagilimin normal dagilima uygun
olmadig1 durumda carpiklik ve basiklik Olciilerini de dikkate alarak RMD degerini
hesaplamasidir. Zangari (1996), Campbell, Huisman, v.d. (2001), Favre ve Galeano
(2002), dogrulugu ve hesaplama etkinligi nedeniyle normal dagilim gostermeyen seriler
icin RMD hesaplamasinda, serinin gercek dagilim 6zelligini daha iyi yakinsayan Cornish-
Fisher (1937) yaklasimini ileri siirmiiglerdir [31]. Normallik varsayiminin gegersiz oldugu

durumda RMD degeri asagida verilen esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir [32]:
2, (a)=|z +1(z2 -1S +i(z3 -3z )K —i(Zzs ~-52 )S? |o 4.7
Ci a 6 a 24 a a 36 a a

Esitlik (4.7)’de, S, ¢arpiklik, K, basiklik z_, normal dagilim i¢in kritik degerdir. Cornish-
Fisher yaklagimma gore giliven diizeyi z, () olmak iizere, RMD degeri asagida verilen
esitlik yardimiyla hesaplanmaktadir [24]:

RMD, (@) = —PV.c.z (o)t (4.8)

Esitlik (4.8)’de, PV, portfoy degerini, o, portfoyiin standart sapmasini, z, («), Cornish-

Fisher dagilimma gore giiven diizeyini, ve t ise portfoylin elde tutma siiresini

gostermektedir.
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Cornish-Fisher yaklasimiyla RMD hesaplama, genellikle tek bir yatirnm araci igin
kullanilmakta ve getiri serisi negatif ¢arpik veya sisman kuyruklu oldugunda Cornish-
Fisher, Beklenen Kayip yonteminde oldugu gibi geleneksel RMD degerine gore daha
tutarlt risk Ol¢glim sonuglar1 vermektedir. Bu yontem normal dagilimdan sapma kiiciik ise
kullanilmalidir. Asir1 basiklik ve sisman kuyruk probleminin biiyiik oldugu durumlarda bu
yontemle hesaplanan RMD degerlerinin dikkatlice yorumlanmasi gerekmektedir [32].

4.2.4 Beklenen Kayip

Beklenen Kayip (BK) yontemi, Artzner (1997) tarafindan, ‘kosullu RMD’, ‘kuyruklu
RMD’ veya ‘ortalamay1 asan kayip’ seklinde ifade edilmekte olup, RMD’nin yapisindaki
zayifliklar1 gidermek igin Onerilmistir [33]. BK, asagida verilen esitlik yardimiyla

hesaplanmaktadir:
BK,(X)=E[X | X >=RMD,] 4.9

Esitlik (4.9)’da goriildiigii gibi BK, RMD degerinin 6tesinde meydana gelen kayiplarinin

kosullu beklenen degerini ifade etmektedir.

Sikhk

Maksimum
Kayip
Ola=zihk

|-

BE

Kayip
“+—— BK Sapmasi ——*

Maksimum Kayip
—
Sapmasi

Ortalama

Sekil 4. 2. BK ve RMD arasindaki iliski

BK yontemi, Sekil 4.2.°de goriildiigii gibi, geleneksel RMD yontemlerindeki risk

seviyesini asan durumlar dikkate almaktadir. Boylece RMD yonteminin bu konudaki
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eksikligini kapatmis olmaktadir. Ayrict BK, kosullu RMD (Conditional Value at Risk,
CVaR) olarak da bilinir.

RMD ve BK’nin gii¢lii ve zayif yonleri Cizelge 4.3.’te verilmistir [33].

Cizelge 4.3. RMD ve BK i¢in gii¢lii ve zayif yonlerin karsilastirilmasi

RMD

BK

Dogrudan kurumun kendi temerriit (default) olasilig: ile

iliskilidir.

Geriye Doniik Test uygulamak kolaydir.

RMD’i asan seviyedeki kayiplarla

ilgilidir.

Yatirimcilar: ters pozisyona diisiirme

Giiclii olasilig1 daha diigiiktir.
Yonleri | Risk ol¢iim teknigi olarak yaygin kullanilmakta olup, | Alt  katmanlarma ayrilabilmektedir
software ve sistem destegiyle altyapisi mevcuttur. (subadditive).
Portfoy optimizasyonunda kolaylikla
kullanilmaktadir.
Sisman kuyruklu dagilimlarda kayiplart dlgmede | Dogrudan kurumun kendi temerriit
yetersizdir. (default) olasiligi ile iligkili degildir.
Yatirimcilart manipiilatif islemler yasandigindan ters | Etkin Geriye Doniik Test uygulamasina
Zayif | pozisyona diisiirme olasilif1 vardir. elverisli degildir.
Yonleri Duragan veri tahminlemesini saglamak

Alt katmanlarina ayrilamamaktadir (not subadditive).

Portfoy optimizasyonunda kullanilmasi zordur.

her zaman kolay degildir.
BK o6l¢limii icin yeterli sistem destegi

ve altyap1 heniiz mevcut degildir.

Cizelge 4.3. incelendiginde, RMD’nin risk Olgiimiinde yaygin olarak kullanildigi ve

yazilim desteginin oldugu, ve geriye doniik test uygulamasinin kolay oldugu

goriilmektedir. RMD’nin zayif yonleri incelendiginde, sisman kuyruklu dagilimlarda risk

Olclimiinde yetersiz kaldigi, yatirimcilart ters pozisyona diislirme olasiligmin yiiksek

oldugu ve portfoy optimizasyonunda kullanilmasinin zor oldugu goriilmektedir.

BK’nin giiclii yonleri incelendiginde, yatirimcilari ters pozisyona diisiirme olasiliginin

diisiik oldugu, portfdy optimizasyonunda kolaylikla kullanildigi goriilmektedir. BK’nin

zay1f yonleri incelendiginde, geriye doniik test uygulamasina elverisli olmadig1 ve gerekli

sistem desteginin olmadig1 goriilmektedir.
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5.UC DEGERLER TEORISi

UDT, dagilimlarin kuyruk davraniglarinin belirlenerek kuyruk olasiliklarinin ve bunlarin
asimptotik davranislarinin modellenmesinde kullanilmaktadir. UDT’de, normal dagilim
varsayiminin saglanmadigr kalin kuyruklu dagilimlarda, dagilimin tamami igin degil
sadece sira dis1 degerlerin bulundugu kuyruk boliimlerine karsilik gelen olasiliklarin

modellenmesi gergeklestirilmektedir [34].

UDT, rastgele degiskenler dizisinde yer alan ¢ok kiigiik veya cok biiyiik degerlere iliskin
olasiliksal ve istatistiksel sorularla ilgilenir [35]. Sira disi durumlar (extreme events),
diisiik olasiliklarla meydana gelmekte olup, bu olaylarin goriilme sikligi finansal risk
yonetiminde biiyiik dnem tasimaktadir. ilgili risk miktarmin dl¢iilebilmesi igin, ilgilenilen
stirece iliskin dagilimin kuyruk bolgesinde yer alan olasiliklarin tahmin edilmesi
gerekmektedir. UDT, ilgili dagilima iliskin kuyruk bolgesinin en iyi sekilde tahmin

edilmesi noktasinda 6nemli bir aractir.

UDT, siradisi olaylara iliskin gegmis verilerden bilimsel anlamda ¢ikarsamalar yapmak ve
gelecegi tahmin etmek igin kullanilmaktadir [36]. UDT’de asil amag, gergeklesme
olasiligl, diger olas1 durumlara gore daha kiiclik olan, yani dagilimm kuyruk boliimiine
karsilik gelen olaylara iligkin olasiliklarin  ve dagilimin kuyruk boliimiiniin

modellenmesidir.

Dagiliminin kuyruk boéliimiiniin UDT ile modellenmesinde kullanilan iki temel yaklagim

bulunmaktadir. Bunlar,

» Bloktaki Degerlerin En Biiyiigii (BDEB)
» Esik Seviyesini Asan Degerler (ESAD)
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Sekil 5. 1. Bloktaki degerlerin en biiyligii (sol), esik seviyesini asan degerler (sag)

5.1. Bloktaki Degerlerin En Biiyiigii (BDEB)

Bu yontemin teorik olarak temelini Fisher-Tippet (1928) ve Gnedenko (1943) tarafindan
ortaya konulan u¢ deger limit yasalar1 olusturmaktadir. Teori, 6rneklem igeresinde yer alan

en kii¢iik veya en biiylik degerlerin davraniglarinin belirlenmesini saglar [37].

X1,X2,.,Xn bagimsiz ve ayni dagilima sahip rastgele degiskenler olsun. Bu degiskenlerin
ortak dagilim fonksiyonun F(X)=P{X <x}oldugu ve u¢ degerlerin, bu rastgele
degiskenlerin bloktaki en biiyiik (veya en kiigiik) deger M, =max{X,, X,,..., X }oldugu
varsayllsin. Her bir x degeri i¢in bu dagilimi normallestirmek (normal dagilima
yaklastirmak) i¢in kullanilabilecek uygun sabitler a, >0 ve b, i¢cin asagidaki kosulu

saglayacak bir limit yasasi arastirilir [34].

Pr{—M”a_b“ <x}=F"(a,x+b,) > H(x)

n

Fisher-Tippet teorimi, dejenere olmayan (yogunlugunu tek bir noktada toplamayan dagilim
fonksiyonu) bir H dagilim fonksiyonu mevcut ise, bu durumda, gézlenen verilerin hangi
dagilimdan geldigine bakilmaksizin, H dagilim fonksiyonun asagida belirtilen ii¢ dagilim

fonksiyonundan birisine ait oldugunu gdstermektedir.

0, x<0

Fréchet - @ _(x) =
exp(—=x"%), x>0, >0

1, x>0

Weibull > ¥, (x) = {exp[_(_xa)]’ X <0, a<0

Gumbel — A(x) =exp[-e™"], XxeR
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Kuyruk endeks parametresi o, ooVve-oo’a gittiginde, sirasiyla Fréchet ve Weibull

dagilimlari, Gumbel dagiliminin seklini almaktadir.

w
=
_Frechet

g° Weibull {4
e j
]

~ |

[=1

Gumbel
2 | === - ---—--_—___,_".:'.

Sekil 5. 2. Frechet, Weibull ve Gumbel dagilimlarinin olasilik yogunluk fonksiyonlari

Von Mises (1936) ve Jenkinson (1955), &= % olmak tizere, Frechet, Weibull ve

Gumbel dagilimlarinin tek parametreli birlesik bir model ile ifade edilebilecegini
gostermislerdir. Bu gosterim, ‘Genellestirilmis U¢ Deger Dagilimi (GEV)’ olarak

bilinmektedir.

exp[-(+ X2V £20 ise 1462750
H.,. ()= XG_ o (5.1)
expl-exp(-=—F)],  £=0

Esitlik (5.1)’de goriildiigii gibi GEV dagilimina iliskin 3 parametre yer almaktadir. Bunlar

sekil parametresi &, konum parametresi z, ve 6lgek parametresi o ’dir. GEV dagilimi,
£=a™ durumunda Frechet dagilimm, &=—-a " durumunda Weibull dagilimini, £=0

durumunda ise Gumbel dagilimini ifade etmektedir.

Dagilimin seklini gésteren parametre, ¢ parametresidir. Kuyruk endeksi « sekil

parametresi ile yakindan iligkilidir (¢ =1/¢&).
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F dagilimn kuyrugu tistel olarak azaliyorsa, o zaman H,, Gumbel tipi dagilim
fonksiyonudur ve £ =0 olur. Gumbel ince kuyruklu bir dagilim fonksiyonu olup normal,

lognormal, {istel ve gamma tipi fonksiyonlar bu aile igerisindedir.

F dagilimmin kuyrugu bir kuvvet fonksiyonuna gére azaliyorsa (1—F(X)=cx ™ =x™),
dagilim Frechet tipi dagilima uymaktadir ve sekil parametresi £ >0 olur. Bu tip dagilimlar

kalin kuyruklu olup Pareto, Cauchy ve t dagilimlar1 bu aile icerisindedir. Frechet tipi

dagilim fonksiyonu finansal verilere en uygun tiirdeki dagilim fonksiyonudur.

F dagilimmin kuyrugu sonlu (tim momentleri mevcut) ise, dagilim Weibull tiiriine
uymaktadir ve sekil parametresi £ <0 olur. Bu sinifa giren diger dagilimlar diizgiin

dagilim ve beta dagilimidir. Bu dagilimlar kuyruk endeksi (sekil parametresi), konum ve

Olcek parametresine gore farklilik gostermektedirler.
BDEB yonteminin adimlari agagidaki gibi siralanabilir.

> Oncellikle 6rneklem, her biri esit uzunlukta olan m tane bloga ayrilir.

» Her bir blok igin, blok igerisindeki en biiyiik deger belirlenir.
M, =max{X,, X,,..., X }

» M, degerlerinden olusan veri i¢cin GEV dagiliminin parametre tahminleri yapilir.

Bu parametrelerin tahmininde kullanilan baslica yontemler asagida verilmistir.
v" Pickands Belirleyicisi (P)

v En Cok Olabilirlik Yontemi (ML)

v" Moment Yontemi(MOM)

v Olasilik Agirlikli Momentler Yontemi (PWM)

v' Temel Yiizdesel Yontem (EPM)

Standartlastirilmis maksimumlar serisi ve genellestirilmis u¢ degerler dagilimim

kullanilarak RMD,

M =M/};j=12,..,m olmak iizere,

p=P(M < RMD) = exp[-(1+ cf(RMD—,u)/a)]%

5.2
RMD, = 1+ Z(=In(p)) * 1] o
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seklinde hesaplanmaktadir [25]. Esitlik (5.2)’de p, %95 ya da %99 giiven diizeyini
gostermektedir. M standartlagtirilmis maksimum degerli rasgele degisken, p konum

parametresi (ortalama), ¢ Olcek parametresi (standart sapma), & ise sekil parametresidir.
UDT’de finansal getiri serisi i¢in herhangi bir dagilim varsayiminda bulunulmadigindan,
RMD hesaplamasinda model riski diger yontemlere gore azaltilmistir.

BIDEB yonteminde, risk dl¢iimii i¢in Getiri Diizeyi de hesaplanmaktadir. H, esit uzunlukta
ve birbiriyle cakismayan periyotlarda gézlenen maksimum (minimum) getirilerin dagilimi

olmak iizere, Getiri Diizeyi R,

R = Hl(l—%)

n -¢
ﬁg{(l(log(ll)j J £20 (5.3)
A g k
RK =
ﬁ—&log(log(l—%j E£0

esitligi ile hesaplanmaktadir [12]. Esitlik (5.3)’te n, periyod uzunlugunu, k ise periyod
sayisin1 gostermektedir. Getiri Diizeyi, portfoyiin maksimum kaybinin bir 6l¢iistidiir.

5.2. Esik Seviyesini Asan Degerler Yontemi (ESAD)

Esik Seviyesini Asan Degerler (ESAD) yonteminde, belirlenen esik degerin (u) iizerinde
meydana gelen degerler, sira disi durumlar olarak kabul edilir. Bu degerler lizerinden
modelleme islemleri gergeklestirilir. Bu yontemde dagilimin kuyruk davranigi incelenir ve
modellemesi yapilir. Modelleme asamasinda “Genellestirilmis Pareto Dagilimi (GPD)”

kullanilir.

ESAD yo6ntemi, BDEB yontemine alternatif olarak Smith(1989), Davison-Smith(1990) ve
Leadbetter(1991) tarafindan gelistirilen bir yontemdir.

X1,X2,.,Xn bagimsiz ve ayni dagilima sahip rastgele degiskenler icin bilinmeyen F dagilim

fonksiyonu diisiiniilsiin. Esik degeri asan x degerlerine iliskin F, dagilim fonksiyonu ile

ilgilenilmektedir.
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Fu{?f)

F(z)

——

I —u’

0

u

Sekil 5. 3. Kosulsuz (F) ve kosullu dagilim (F,) fonksiyonlarinin grafigi

F, dagilim fonksiyonu “kosullu asanlarin dagilim fonksiyonu” olarak isimlendirilmekte ve

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

F(y)=P(X-u<y|X>u), 0<y<x. -u
x rastgele degisken, u esik deger, y=x—u esik degerini asan gdzlemleri gdstermek

tizere, F,(y) asagidaki gibi yazilabilir

_Fu+y)-F(u)
~ 1-F(u)

_F(x)-F(u)
1-F(u)
Pickands(1975), Balkema ve de Haan (1974), F,(y)dagilim fonksiyonun biiyiik esik

F.(¥)

degerleri (U — ) i¢in G, ,(y) fonksiyonuna yakinsadigini gostermislerdir [12].

U-—>oo
(5.4)

F() =G, (y),

1—(1+§%)-1’f L E#0
, =0

Gé‘,o’ (y) =
1-eV°

Esitlik (5.4)’te yer alan dagilim X<y<X:—U aralig1 i¢in “Genellestirilmis Pareto

Dagilim1” olarak adlandirilir.
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& sekil parametresi olmak lizere negatif veya pozitif degerler alabilmektedir. Parametre

degeri dagilimin seklini belirlemektedir. & parametresi pozitif degerli ise dagilim kalin

kuyruklu, negatif degerli ise dagilim ince kuyruklu, 0 degerini aldiginda ise normal

kuyruklu olarak adlandirilmaktadir.

UDT-ESAD yontemiyle RMD hesaplanmasinda izlenecek olan adimlar asagida verildigi

gibidir.

> Orneklem icin esik degeri belirlenir. Bu degerin iizerinde gerceklesen gdzlemler

icin modelleme yapilir. Esik seviyesinin belirlenmesinde c¢esitli tahmin ediciler

kullanilmaktadir. Baslica tahmin ediciler agagida verilmistir.

NN N N N SR

Ortalama Asim Grafigi

Hill Tahmincisi

Yiizdesel agim

Pickands Tahmincisi

Q-Q Grafigi

Esik Deger Duraganlik Grafigi (Threshold Stability Plot)

» Esik seviyesini agsan degerler i¢in GPD dagiliminin parametre tahminleri yapilir.

Parametre tahminlerinde kullanilan baglica yontemler sunlardir:

v

v

v

v

v

Pickands belirleyicisi(P)

Maksimum Olabilirlik Yontemi(ML)
Moment yontemi(MOM)

Olasilik agirlikli momentler yontemi(PWM)

Temel yiizdesel yontem(EPM)

Bu yontemlerden en ¢ok kullanilan1t ML yontemidir.

» GPD dagilimina iliskin parametre tahminleri ile RMD degeri hesaplanir.

F.(Y)

_Flu+y)-F@U) _FX)-F(u)

(5.5)

1-F(u) 1-F(u)
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Esitlik (5.5)’ten, F(x) fonksiyonu cekilirse, F(X)=@1-F(u))F,(y)+F(u) esitligi elde

edilir, F(u) ="M

=1- m olmak iizere,
n

00 =M o @ £ xouy e oMoy
n 6 n (5.6)

Mo (14 £ (eoupy
O

n

F(x)=1-

esitligi elde edilir. Esitlik (5.6)’daki dagilimin verilen p olasilik degeri igin tersinin

alinmasi ile RMD degeri elde edilir. F, F dagiliminin tersini gostermek iizere,

RMD, = F(p)
F(p)=inf{xeR:F(x) > p}

CE(m G p—F(u) (5.7)
RMDp—F(p)—Gg’U’&(l_F(U)J

Cus Oy e
RMDp_u+(§[(N p)— -1]

u

esitligi elde edilir. Esitlik (5.7)’de, n, toplam gbzlem sayisini, Ny ise esik seviyesini agan

gbzlem sayisini gostermektedir.
BK 6ngorti degeri ise,
BK,=RMD, +E(X -RMD, | X >RMD,)
RO, o
1-¢& 1-¢

esitligi ile elde edilir [9; 38].

5.3 Esik Seviyesinin Belirlenmesinde Kullanilan Yoéntemler

Esik degerin belirlenmesinde hangi yontemin tercih edilecegini veya hangi yoOntemin
etkinliginin daha iyi oldugunu dogrudan belirleyen bir algoritma bulunmamaktadir. Esik
deger, ne kadar biiyiik olursa kuyruk bolgesindeki gozlemlerin sayisi o kadar az olacaktir.
Bu durum da parametre tahmininin varyansinin biiylik olmasina neden olacaktir. Diger bir
ifadeyle, yliksek esik deger verinin biiyiik bir kismin1 elimine edecek, diisiik esik deger ise
modellemeye verinin biiylik bir kismini dahil edecektir [39]. Boylece sira disi durumlarin

(extreme events) yerine, veri setinin biiylik bir kisminin modellemesi yapilmig olacaktir.
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Modelleme yapilirken uygun esik deger belirleme kritik 6nem tasimaktadir. Eger esik
deger cok yiiksek secilirse, esik degeri asan gézlemlerin sayisi yeteri kadar olmayacak, bu
durum da dagilima iliskin parametre tahminlerinin varyanslarinin biiyiik ve tahminlerde

yanlilik olmasina neden olacaktir [40].

Klasik esik deger belirleme yontemleri grafiksel yontemlerden yararlanmaktadir. Bu
yontemlerin avantaji, uygulayiciya veriyi grafiksel olarak inceleme ve 6zelliklerini anlama
imkam saglamasidir. Fakat bu yaklagimdaki en 6nemli sorun, grafik lizerinden esik deger
belirlemenin énemli bir uzmanlik gerektirmesi ve 6znel olmasidir. Diger bir sorun ise ¢ok
sayida veri seti oldugunda bu islemlerin olduk¢a fazla zaman almasidir. Bu durumdan
kacinmak i¢in uygulayicilar genellikle tiim veri seti lizerinden sabit bir yiizdelik dilim

belirlemeyi tercih ederler.

Esik deger belirlemedeki diger 6nemli bir sorun ise, baz1 uygulamalarda goriildiigii gibi
birden fazla uygun esik degerin varligidir. Esik degerin sabit olarak kabul edilip belirlenen
esik lizerinden modelleme yapilmasi farkli esik degerleri i¢in var olan farkli kuyruk
davraniglarinin g6z ardi edilmesine neden olmaktadir. Bu durumda yaygin olarak
kullanilan yaklasim ise farkli esik degerler i¢in elde edilen parametre tahminlerinin

duyarhliklariin (sensitivity) degerlendirilmesidir.

Literatiirde esik deger belirleme konusunda farkli 6nerilerde bulunulmustur. Ornegin sabit
yizdelik dilim (%10) kurali [41], teorik olarak uygun olmamasma ragmen pratikte

kullanilan bir yontemdir. Diger bir yontem ise karekok kuralidir. k, esik seviyesini asan
durumlarin sayisim gostermek tizere K = \/ﬁ seklinde hesaplanmaktadir [42]. Loretan ve
Phlips tarafindan Onerilen diger bir yontem ise k degerini k =n*®/log[log(n)] ile
hesaplamaktadir [43].

Reiss ve Thomas, en kii¢iik sira istatistigi k degerini belirlemek igin Esitlik (5.8)’de verilen

fonksiyonu minimize etmeyi 6nermislerdir [44].

1 K Y] s o) s

=21’ |& ~medyan(Z,....4,) 59)
i=1

Esitlik (5.8)’de, fi , 1. swra istatistiginin {izerindeki degerler i¢in hesaplanan sekil
parametresinin tahmini, 3 ise ayar parametresidir (tuning parameter) (0 < £ <0.05). Esitlik

(5.8)’de verilen fonksiyonun minimize edilmesi ile, tahmin edilen sekil parametrelerinin

duragan (stable) oldugu durumda elde edilen k degerine gore esik degeri belirmis olur.
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5.3.1 Ortalama Asim Grafigi

Esik seviyesinin belirlenmesinde ortalama asim grafigi c¢ogunlukla tercih edilen

yontemlerden biridir. Esik seviyesi u asagidaki gibi tanimlanir.
(u,e,(U), X; <u<Xx;

e,(u), ortalama asim fonksiyonu olmak iizere,

Zn:(xin - U)

6, (u) ="

2 k=min{i/x] >u} (5.9)
n-k+1

seklinde tanimlanmaktadir. Esitlik (5.9)’da, n-k+1 degeri esik seviyesini asan gozlemlerin

sayisini ifade etmektedir. Ortalama asim fonksiyonu, u esik seviyesinin iizerinde meydana
n

gelen agimlarinin toplaminin (Z (x" —u)), esik seviyesini asan gdzlem sayisina (n—k +1)
i=k

boliinmesine ile hesaplanir.

Esitlik (5.9)’da tanimlanan fonksiyon dogrusal olmalidir. Bu dogrusallik 6zelligi
kullanilarak u degeri segilir. OAG grafigi agag1 yonlii bir trend gosteriyorsa ince kuyruklu,
yukar1 yonlii bir trend gosteriyorsa kalin kuyruklu yapinin varligini isaret etmektedir. Eger

grafik yatay bir ¢izgi seklinde ise iistel olarak dagilmis veriyi gostermektedir [45].
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Sekil 5. 4. Ortalama agim grafigi
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5.3.2 Hill Grafigi
Esik deger belirlenmesinde kullanilan diger bir yontem ise Hill Grafigi’dir. Hill (1975),

& >0 oldugu durumda, ¢ i¢in tahmin edici énermistir [45]. X, , X, ..., X, gozlemleri,

degerlerine gore X, > X, >..2> X, olacak sekilde siralandiginda ¢ igin Hill tahmin

1n —
edicisi,
k

s 1
572'” X;n—INX,, (5.10)

i=]
esitligi ile elde edilir. Esitlik (5.10)’da, k, asim sayisini, n drneklem biiyiikliigiinii ve
a=1/& kuyruk endeksini gostermektedir. Hill grafigi, verilerin kuyruk davraniginin
belirlenmesinde kullanilir. Hill grafiginde, her bir esik seviyesi i¢in hesaplanan & ve o
parametreleri, hesaplandiklar1 esik seviyesi U ile o seviyede tiim kayip verileri biiyiikten
kiicige dogru siralandiginda en istte kalan kag adet kayip oldugunu gosteren k degerleri

yer almaktadir [34].

Esik deger belirlerken dikkat edilmesi gereken dnemli hususlar bulunmaktadir. Eger diisiik
esik deger belirlenirse, esik degeri asan gozlemlerin sayist artacak, daha da Onemlisi
dagilimin merkezinde bulunan gozlem degerleri de modellemeye dahil olacak, bu durum
da parametre tahmin sonuclarinda yanliliga neden olacaktir. Esik degerinin ¢ok yiiksek
belirlenmesi ise, ¢cok az sayida gozlem degeriyle modelleme yapilacagindan, parametre
tahminlerine iliskin varyans degerlerinin biiyiilk olmasina neden olacaktir. Bu nedenle,
farkli tekniklerin bir arada kullanilmasi ile daha dogru bir modelleme i¢in gerekli olan esik

degerin belirlenmesi, modelleme siirecini daha basaril1 kilacaktir.

5.3.3 Yiizdesel Asim
Esik seviyesi, verinin sabit bir yilizdesel degerine gore segilebilir [47]. Bu yontemin
avantaji, farkli yatirim araglarina iligkin RMD degerleri karsilastirilirken, ayn1 sayidaki sira

dist durumlarin veya asimlarin modellenmesinin gergeklestirilmis olmasidir.

5.3.4 Parametre Duraganhk Grafigi

Esik seviyesinin belirlenmesinde kullanilan bir diger yontem ise, Parametre Duraganlik
Grafigi’dir (PDG). llgili grafik, Davison ve Smith tarafindan énerilmis olup farkli esik
degerler icin elde edilen parametre tahminlerinin duraganhiginin degerlendirilmesine
dayanmaktadir [48]. Bu yontemin dayandigi temel prensip, yiiksek esik deger belirlenmesi

az sayida asima neden olacagt ve bu durumda GPD parametre tahminlerinin
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duraganliginda gerileme meydana gelecegidir. Bu nedenle esik deger belirlenirken, GPD
parametre tahminlerinin duragan oldugu durum dikkate alinmaktadir. PDG, hem 6l¢ek (o)

hem sekil (§) parametreleri i¢in ¢izilmektedir.

5.4 GPD Parametre Tahmin Yontemleri

ESAD yonteminde sira dist durumlarin  modellenmesi yapilirken GPD dagilimi
kullanilmaktadir. Bu dagilima iligkin parametre tahminlerini elde etmek icin farkh
yontemler kullanilmaktadir. Castillo ve Hadi (1997), Hosking ve Wallis (1987) ve Jelena
(2012), GPD dagilimina iligkin parametre tahmin yontemlerini asagida gibi
Ozetlemislerdir [49; 50; 51]

5.4.1 En Cok Olabilirlik Yontemi
X={X,X,,...,X,} olmak ftizere, GPD i¢in log-olabilirlik fonksiyonu L(&,o|x), ortak

olasilik yogunluk fonksiyonunun logaritmasinin alinmasi ile elde edilir. Log-olabilirlik

fonksiyonu asagida verildigi gibidir [12]:

—nloga—(£+1)znllog(1+éxi), E#0
i=1 o
L(£.0|X) = .
—nlogo—=>"x . £=0
O ia

Hosking ve Wallis (1987), log-olabilirlik fonksiyonunun yerel maksimum degerini bulmak

icin Newton-Raphson iterasyonuna dayanan bir yontem kullanmiglardir [49].

5.4.2 Momentler Yontemi

X, X,,..., X rastgele drneklemi, orneklem ortalamasi X ve varyanst s° olan GPD(&, o)
dagilimindan gelmis olsun. GPD dagilimma iliskin &veo parametreleri asagida verilen

esitlikler yardimiyla tahmin edilmektedir [50]:

1,x°
== (5&-1
é:MOM 2(82 )
1_.%°
Opom == X(—+1
MOM 2 (Sz )

MOM tahminlerini elde etmek olduk¢a kolaydir. Diger tahmin yontemlerinde, bu

yontemden elde edilen tahminler, baslangi¢ degerleri olarak kullanilabilir [49].
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5.4.3 Olasilik Agirhiklh Momentler Yontemi

Xip < Xoy .o S X, stralt rastgele orneklemi, GPD(&, o) dagilimindan gelmis olsun. GPD

dagilimina ilisgkin PWM parametre tahminleri asagida verilen esitlik yardimiyla elde edilir
[49]:

—_ aO
§PWM ao _ Zal
20,0
O =
PWM o, —2a, .11
1 , '
a, = HZ(]'_ pj:n) 'Xj:n
j=1
j-035
jin T n

Esitlik (5.11)’de, X,,, n Orneklem biyiikligii olmak {iizere j. sira istatistigini

jin o
gostermektedir. Greenwood v.d. (1979), PWM tahmin yontemini ayrintili bir sekilde

incelemiglerdir [52].

5.4.4 Temel Yiizdesel Yontem
Castillo ve Hadi (1997), EPM tahmin yontemini ¢alismalarinda incelemislerdir [32]. Bu

yontem 2 asamadan olugmaktadir. Bu asamalardan ilkinde, & ve o parametreleri icin

baslangic tahminleri elde edilir. Ikinci asamada ise baslangi¢ tahminleri kullanilarak

& ve o parametrelerinin genel tahminleri elde edilir. Tahmin siirecinde asagidaki adimlar
izlenmektedir.

> X $Xp, S <X strall rastgele Orneklemi, GPD(&,0) dagilimmdan  gelmis

olsun. X, ve x; rastgele segilen iki siral istatistik olsun. Sira istatistiklerinin

yiizde degerlerini elde etmek icin Esitlik (5.12)’te verilen dagilim fonksiyonlar

kullanilir.
F(X.:& 0)=p.,
(X 6,0) = p; (5.12)
F(Xj:n;glg) = pj:n
_i-a
pi:n - n+ﬂ
1
F(x):l—(l—g)k; k=0, k>0 (5.13)
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Castillo ve Hadi (1997), yapmis olduklari simiilasyon ¢alismasinda en iyi sonuglari
a=0 ve B=1 i¢in elde etmislerdir (31). Esitlik (5.12)’i, Esitlik (5.13)’te yerine yazip
logaritmasi alinirsa asagida verilen esitlikler elde edilir.

In(1—x,,/0) = £C,

In(l-x,,/5)=£C, (5.14)

Esitlik (4.10)’da, C;=In(l-p;,)<0olma iizere, sirasiyla & ve o parametresi

cinsinden esitlikler yazildiginda,

C, In(l—x,,/8) =C,(L-X,, /5) (5.15)

Yol = (1= P 1) 1= X -2~ ) ] (5.16)
esitlikleri elde edilir. Esitlik (5.15) ve esitlik (5.16), ikiye ayirma yontemi (bisection
method) ile kolaylikla ¢oziilebilir. Esitlik (5.14)’un ¢oziimii ile & parametresinin
tahmini 5A(i, J), bu parametre tahmininin Esitlik (5.14)’te yerine koyulmasi ile &
parametre tahmini é(i, J) elde edilir. o parametresi ise asagida verilen esitlik

yardimiyla hesaplanmaktadir.
&(i, 1) =G, )5, J)
Ikinci adimda tiim miimkiin kombinasyonlar i¢in &(i, j) ve o(i,j) parametre

tahminleri elde edilir. Asagida verilen esitlik yardimiyla & ve o parametrelerinin

genel tahminleri elde edilir.

& oy =Medyan(k(1,2),k(1,3),....k(n—1,n))
Geey = Medyan(c(,2),6(1,3),...,6(n—-1,n))

Bu yontemde n degeri biiyiik oldugunda, tiim miimkiin kombinasyonlar i¢in bu
stirecin isletilmesinin zorlugu nedeniyle, i=1,2,...,n—1 olmak iizere, sadece j=n

durumu dikkate alinabilir.
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5.4.5. Parametre Tahmin Yontemlerinin Karsilastirilmasi
Hosking ve Wallis (1987), ML, MOM ve PWM parametre tahmin yontemlerinin
etkinliklerini  simiilasyon ¢alismas1 ile karsilastirmislardir  [49]. Bu ¢alismada

1 1 . . .
(—§<§ <E ) durumu dikkate almmuistir. Simiilasyon ¢alismasi sonucunda asagidaki

sonuclara ulagsmislardir:

» n>500 durumunda, ML tahmin yontemi asimptotik etkinlik gostermemektedir.

» £<-0.2 durumunda, MOM tahmin yontemiyle elde edilen sonuglar giivenilir
degildir.

> —% < & < 0durumunda PWM tahmin yontemi giivenilirdir.

Hosking ve Wallis (1997), simiilasyon calismasinda (—%<§<% ) durumunu dikkate

almalarinin nedenini asagidaki durumlara baglamislardir:

» Uygulamalarda ¢ parametresinin genellikle bu aralikta yer almasi.

» X’in r. momentinin & >-1/r durumunda var olmasi, varyansin hesaplanabilmesi
. o1 - o
icin £ parametresinin > den biiyiik olmasi1 gerektigi.

> Ustel dagilimm, GPD dagiliminin 6zel bir durumu olmas1 (¢ =0).

Castillo ve Hadi (1997), 6nermis olduklar1 EPM yontemi ile diger tahmin ydntemlerinin
etkinliklerini yine bir simiilasyon calismast ile karsilastirmislar ve asagida verilen

sonuglara ulagmislardir [50].

» n=15 igin, tim parametre yontemlerinde, & parametresi 0 degerinden uzaklastikca
yanlilik (bias) ve RMSE degerleri artmaktadir.

> Orneklem biiyiikliigii arttikca tiim yontemlerde yanlilik ve kok ortalama karesel
hata degerleri azalmaktadir.

» &=-2veé=-liginnh MOM ve PWM tahmin yontemlerinde, yanlilik ve kok
ortalama karesel hata degerleri asir1 boyutta biiylimektedir.

» Parametre tahmin yontemlerinin etkinliginin & ’ye bagl oldugu gorilmistir. PWM

yontemi —0.4<&<0 araliginda, MOM yontemi 0<¢<0.4araliginda, EPM

yontemi, £ <—0.4 ve &> 0.4 araligindayken en iyi performansi gdstermektedirler.
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Etlanlik

Seldl param etresi 2

Sekil 5. 5. Parametre tahmin yontemlerinin asimptotik etkinlikleri

5.5. ARCH/GARCH, GARCH-UDT ve Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon Modelleri

Volatilite modelleme teknikleri, Engle’in (1982) otoregresif kosullu degisen varyans
(ARCH) modeli ve Bollerslev’in (1986) genellestirilmis otoregresif kosullu degisen
varyans modelini 6nermesiyle birlikte ¢esitlilik kazanmaya baslamistir. Bir¢ok arastirmaci
tarafindan farkli volatilite modelleri gelistirilmesine ragmen hangi modelin daha iyi
olduguna dair kesin bir kani bulunmamaktadir. Volatilite modellerinin farkli kosullar

altinda birbirlerine karsi olan etkinlikleri degismektedir.

Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH modelleri belirli bir zamanda serilerin
varyansini tahmin etme imkén1 saglayan, kosullu varyansin zamanla degisimine izin veren

ancak kosulsuz varyansi sabit kabul eden yontemlerdir [53].

Standart dogrusal regresyon modeli dikkate alinirsa,

Vi =a+ X +é&

esitligi ile ifade edilebilir. Burada, artiklarin varyansi sabit oldugunda, bu durum
esvaryansli (homoscedastic) olarak adlandirilir ve parametre tahmininde bilinen en kiigiik
kareler yontemi kullanilir. Artiklarin varyansi sabit olmadiginda, bu durum degisen

varyans (heteroscedastic) olarak adlandirilir ve parametre tahminlerinde agirlikli en kiigiik

kareler yontemi kullanilir.
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Degisen varyansli zaman serileri bazi karakteristik ozelliklere sahiptir. Oncellikle bu
zaman serileri kalin kuyruklu yapr igerirler. Zaman serilerinin olasilik dagilimlari, standart
normal dagilima gére daha kalin kuyruklu gosterirler. ikinci 6zellik ise volatilite
kiimelenmesidir. Volatilite kiimelenmesi, hisse senetleri fiyatlarinda meydana gelen biiyiik
degisimlerin, biiyiikk degisimleri; kii¢iik degisimlerin ise kii¢iik degisimleri izlemesini ifade
etmektedir [54].

ARCH Volatilite Modeli

I, finansal varhiga iliskin t zamanindaki getiri olmak tizere, stokastik volatilite modeli
asagidaki bigimde tanimlanir:

I =u +0.¢ (5.17)
Esitlik (5.17)’de, &, birbirinden bagimsiz ve ayn: dagilima sahip rastgele degiskenlerdir.

4, , t zamanindaki ortalama getiri, o, ise volatiliteyi gostermektedir.

t zamanindaki artik getiriler, I, — x olmak lizere,

a; = 014

esitligi ile gosterilir. Genellikle uygulamalarda &, i¢in varsayimsal dagilim, normal
dagilim veya t dagilimudir.

Engle (1982) tarafindan gelistirilmis olan ARCH modelinin en basit hali olan ARCH(1)
modeli Esitlik (5.18) ile gdsterilmistir:

ol =a,+aal, (5.18)

Esitlik (5.18)’de o, >0, o, >0, pozitif varyans i¢in, ¢, <1 ise duraganlk i¢in gerekli
kisitlar1 gostermektedir. ARCH modellerinin temel diisiincesi, artik getiriler, ¢, , arasinda
korelasyon yoktur, fakat birbirlerinden bagimsiz degillerdir. Bu bagimlilik yapisi, artik
getirilerin gecikmeli degerleri {izerinden basit bir karesel fonksiyonla agiklanabilir [54].

ARCH(1) modelinde bir 6nceki doneme ait artik getiriler ,«,, bilyiik olursa sonraki

X3 . . . e ee . 2
donem i¢in kosullu varyans ongoriisli, o/,

de biiytik olacaktir. Zamana bagli degiskenlik

gosteren o/, normal dagilima gore daha kalin kuyruklu bir yapiya neden olmaktadir. ¢,

icin basiklik degeri:
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Ele]

BaSlkllk(at ) =T 517
(Eler])

a, normal dagilima sahip oldugunda basiklik degeri 3 degerini alir. Burada ¢, igin,

E[O-t4] E[gt4]
(E[o21)* (E[£21)?
_ 3E[5]
~ (E[67))

Basiklik(cr,) =

esitligi elde edilir. Jensen esitsizligi geregi ( f(x) konveks fonksiyon olmak {izere,
E[f(X)]> f(E[X])), E[o]]>(E[c7])? durumu gegerlidir. Bu nedenle basiklik(cr,) >3

olacaktir. Goriildiigii gibi finansal uygulamalarin bir¢ogunda kullanilan normallik

varsayimi istatistiksel olarak gegerliligini kaybetmektedir [55].

GARCH Volatilite Modeli

ARCH(1) modelinde, sonraki donem varyansi sadece bir Onceki donemin karesel
artiklarina baghdir. Finansal krizler sonrasi ise bu artiklar oldukca biiyiik deger
almaktadirlar. Bu durum ise sonraki doneme iliskin 6ngorii performansini etkilemektedir.
Bu nedenle, ARCH modellerinin uzantisi olan GARCH modelleri gelistirilmistir.
Genellestirilmis ARCH modelleri olarak bilinen GARCH modelleri ilk olarak Bollerslev
(1986) tarafindan gelistirilmistir.

GARCH(1,1) modeli:

o) =y +ae, + oy,

a,>0, o, >0, f,>0 (5.19)
o+ B <1

esitlikleri ile gosterilir. «, >0, o, >0, B >0 pozitif varyans i¢in ve o + f <1 duraganlik

icin gerekli kisitlar1 gostermektedir. Esitlik (5.19)’da goriildiigli gibi sonraki donem i¢in

varyans Ongorisii, son donemin kosullu varyans ongoriisiine, o?,, son donemin karesel

artiklarina, o, ve kosulsuz varyansa, ¢, , baghdir [56].

GARCH(1,1) modeli v, = &> — o doniisiimii yapilarak ARMA(1,1) modeline esit olur.
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2 2 2
o, =, taya, + foy,
2
a,

2 2
al =ay+(ag+ B)o +V, = BV,

2 2
-V, =a,taa, + B, —Vi,)

Yukarida verilen model karesel artiklar tizerinden ARMA(1,1) modelini gostermektedir.

a, i¢in kosulsuz varyans:

Var(a,) = E[o]1- (E[,])*
=E[e?]
=E[c’&]]
=a, +a,E[a’,]+ Bol,

=0, + (al + ﬁl)E[atz—l]

a, duragan siire¢ olmak lizere varyansi,

24
varle) =1 "5
1 1

esitligi elde edilir. GARCH(1,1) modeli, ARCH(0) olarak yazilabilir:

2 2 2
o, =a,taa, + fo,
_ 2 2 2
=a, +aa, + B(a, +aa, + Bol,)
_ 2 2 2 2
=a,taa o +rafa,+ flo,

2 2 2 2 2
=a,taa , +a B raBo, + Bt s+ Boys)

Qy 2 i
= tay ) o, B
AR

t zamaninki kosulsuz varyans, agirlikli gegmis karesel artiklarin toplamidir. Bu agirliklar

gecmis donemlere gittikge azalmaktadir. Getirilerin kosulsuz varyansi:

ay

E[O- ]: (1—061 _ﬂl)

esitligiyle verilmisti. Bu esitlikten yararlanarak GARCH(1,1) modeli asagidaki gibi
yazilabilir:
ol =ay +eyal, + fol,

=(1-a, - ) E[O'z] + a1at271 + 1610-51
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Yukaridaki esitlikten goriildiigli, sonraki donemin kosullu varyansi, getirilerin kosulsuz

varyansmin agirlikli birlesimine, E[c?], son doénemin karesel artiklarmna , atz_l, son

dénemin kosullu varyansma , o7, baghdir [55].

Parametre Tahminlerinin En Cok Olabilirlik Yontemi (MLE )ile Elde Edilmesi

GARCH modelinin, MLE yoOntemi ile parametre tahminlerini elde edebilmek icin

olabilirlik  fonksiyonun  tanimlanmasi  gerekmektedir.  Olabilirlik  fonksiyonu

L(®]| X, X,,...,X,), parametrelere gore maksimize edilir.

Artik getiriler birbirinden bagimsizken, ortak olasilik yogunluk fonksiyonu, marjinal
olasilik yogunluk fonksiyonlar1 iizerinden yazilabilir. GARCH modelinde, getiriler
bagimsiz degildir. Bu nedenle ortak olasilik yogunluk fonksiyonu, kosullu olasilik

yogunluk fonksiyonlar1 {izerinden yazilmaktadir.

f(r, . =100, ) ()

= (0 R ) (R R ) (R )
=f( |0, )f(h . h,)... T(1)

Normal dagilim varsayimi altinda, GARCH(1,1) modeli i¢in olabilirlik fonksiyonu,

L(a()aalaﬂlaﬂl '1, r2,..., rT) =
— _ 2 _ _ 2 o ,
1 exp (rT /u) 1 exp (rT_l : /U) 1 2 oxp (rl ;u)
207 \/E 20;

J2ro? 207 f 270},

esitligi ile ifade edilir. InL fonksiyonu, L’nin monoton artan bir fonksiyonudur. Log-

olabilirlik fonksiyonunun parametrelere gore maksimize edilmesi ile, parametre tahminleri

elde edilir. InL fonksiyonu,

T T _ 2
InL(ay, ay, B 1211, 6y 1) T e —12|n o7 —12 M
2 23 23 O;

esitligi ile ifade edilir. Burada o7 =a,+aa’, + B,07, olmak iizere, yukaridaki esitlikle

yerine yazildiginda, olabilirlik fonksiyonu, getirilerin ve parametrelerin bir fonksiyonu

olur.

Normal dagilim varsayimi yerine t-dagilimi varsayimini kullanilmak finansal getiriler i¢in

daha uygun bir tercih olabilir. Cogu uygulamada, finansal getiri serilerinin normal
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dagilima gore daha kalin kuyruklu bir yapiya sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu nedenle
normal dagilim yerine daha kalin kuyruklu dagilimlar tercih edilmektedir. Uygulamalarda
normal dagilim yerine kullanilan kalin kuyruklu dagimlar olarak t-dagilimi ve

Genellestirilmis Hata Dagilimi (Generalized Error Distribution, GED) dikkat ¢cekmektedir.
GARCH(1,1) modelinde, &, 'nin normal dagilima gore daha kalin kuyruklara sahip olan t-

dagilima sahip oldugunu varsayarsak, ¢ serbestlik derecesi olmak iizere, log-olabilirlik

fonksiyonu asagidaki gibi ifade edilebilir [57].

o+l r—
InL(ozo,ozl,ﬂl,mrl,rz,...,rT):—Z[(/)Tln[lJr i —H J

L
(207 ) 2" )}

2

Yukarida verilen log-olabilirlik fonksiyonun parametrelere gére maksimize edilmesi

sonucunda parametre tahminleri elde edilir [57].

GARCH-UDT Volatilite Modeli

UDT ile statik RMD hesaplanirken, finansal getiri serisine iliskin kosulsuz F, (X)

dagiliminin modellemesi yapilir ve Kk giin igin kayip miktari ile ilgilenir. Dinamik model
yaklagiminda, kosullu getiri dagilimi modellenir ve bir sonraki giin i¢in kayip miktar

ongoriistinde bulunulur (k >1). GARCH(1,1) siirecine gore, 1 sonraki giine ilisgkin RMD
ve BK 0ngorii degerleri asagida verilen esitlikler ile elde edilir:

RMD, = 4, +0,,RMD(Z,)

(5.20)
BI<q = /ut+l + Gt+1BK(Zq)

Esitlik (5.20)’de, artiklara iligkin F,(z) dagiliminin normal dagilima sahip oldugu
varsayilir. UDT yaklasiminda, F,(z) e iliskin herhangi bir dagilim varsayiminda
bulunulmaz.

UDT’nin dayandig1 temel varsayim, finansal getirilerin birbirinden bagimsiz ve ayni

dagilima sahip olmasidir. Bu varsayim, genellikle finansal verilerde saglanmamaktadir. Bu

nedenle, McNeil ve Frey (2000) iki agsamadan olusan bir model 6nermislerdir [9; 38].

1. Adim: GARCH (1,1) modelinin parametre tahminleri yari en ¢ok olabilirlik (Pseudo
(Quasi) Maximum Likelihood, (QML)) yontemiyle elde edilir. Bu adimda GARCH(1,1)

modelinden elde edilen artiklar, bir sonraki giin i¢in elde edilen y,,ve o, Ongorii
degerleri 2. adimda kullanilir.
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2. Adim: UDT-ESAD yontemi, uygun esik seviyesi U belirlenerek, 1. adimdan elde edilen
artiklara uygulanir. Esitlik (5.20) yardimiyla RMD ve BK risk tahminleri elde edilir.

GARCH modelinde QML yontemi, finansal getiri serilerinde kalin kuyruklu yapinin
bulundugu durumda siklikla kullanilmaktadir. QML yonteminin ML yonteminden farki

herhangi bir dagilim varsayiminda bulunmadan parametre tahminlerinin elde edilmesidir.

QMLE igin olabilirlik fonksiyonu, = (c,,a,,/B,u)" parametre vektdrii olmak iizere

asagidaki gibi tanimlanmustir.

L1 (r,— p)?
L.@|r,r1,,...)= exp| ———~——
T( |1 2 T) 1:1[ 27Z'Gi2 p( 26i2

GARCH(1,1) modeli i¢in o7,
ol =ay + @, + fol,
esitligi ile ifade edilir. Parametre vektorii 8 ’nin QML tahmini,

6, =argmax L, (6) =argmin I, (6)

.
L@ =T
i=1
2
|, = a—iz +logo’
O.

esitlikleri ile elde edilir [58].

Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Tarihsel Simiilasyon yonteminin avantajlarindan ve dezavantajlarindan simiilasyona dayali
yontemler boliimiinde deginilmistir. Barone-Adesi v.d. (1999), tarihsel simiilasyon
yontemini GARCH modelleri ile birlestirerek, Tarithsel Simiilasyon yOnteminin
dezavantajlarmi gidermeye calismiglardir [59]. Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon (FHS)

yontemi, yari-parametrik bir yontem olup asagida belirtilen 6nemli 6zelliklere sahiptir:

e Finansal getiri serisi i¢in herhangi bir dagilim varsayiminda bulunmaya gerek
yoktur.
e Bu yonteminde dogrudan finansal getiri serisi kullanmak yerine, GARCH

modellerinden elde edilen filtrelenmig getiriler kullanilir.
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e Bu yonteminin en 6nemli varsayimi, finansal getirilerin birbirinden bagimsiz ve
ayni dagilima sahip olmasidir. Bu varsayimi saglamak i¢in finansal getiri
serilerindeki, serisel korelasyon ve volatilite kiimelenmesi problemlerini gidermek

gerekmektedir. Bu nedenle ARMA-GARCH modellerinden yararlanilmaktadir.

FHS modelinin ilk asamasi uygun bir volatilite modelinin belirlenmesidir. Bu amacla

kullanilan volatilite modeli GARCH modelidir.

r

l’r

5. I; g0zlenen donemdeki finansal getiriler olup I, ile gosterilir. Bootstrap 6rneklem

biiyiikliigii M olmak iizere, I, ile gosterilir.

Yukarida verilen esitlikte t,, finansal getiri serisinden rastgele drnekleme (yerine koyarak)

ile elde edilir. Bootstrap yontemi, GARCH modelinden elde edilen standart artiklara
kolaylikla uygulanabilir. GARCH(1,1) modeli altinda, bootstrap yontemi i¢in izlenmesi

gereken adimlar asagida verilmistir.

= +é&, &~ N(O’O-tz)

2 2 2 (5:21)
o, =8 +a3a , + [0,

Esitlik (5.21.)’de verilen GARCH(1,1) modeline iliskin standartlastirilmis artiklar asagida

verilen esitlik ile tanimlanir.

Standartlastirilmis artiklar igerisinden, bootstrap yontemi ile €, degeri elde edilir.

* * 2
2,y =€ N\Oy

X X (5.22)
Ra=0a,+2Z,

Esitlik (5.22.) yardimiyla t+1 i¢in simiile edilmis getiri elde edilir. Bu islemler bootstrap
orneklem biiyiikliigii kadar tekrar edilir. Elde edilen getiri serisi kullanilarak farkli giiven

diizeyleri i¢cin RMD 6ngorii degerleri elde edilir.
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6. GERIYE DONUK TEST (BACKTESTING)

Geriye Doniik Testler (GDT), hesaplanan RMD degerinin 6ngorii performansini test etmek
amactyla kullanilan bir yontemlerdir. Finansal zaman serileri kullanilarak, risk tahmine
yonelik  olusturulan modellerinin  6ngorii  performansi, giivenilirligi  kritik 6nem
tasimaktadir. Kullanilan modelin piyasa karakterini yansitmasi en onemli unsurlardan
biridir.

RMD analizinde, en 6nemli asamalardan biri, dl¢lilen risk biyiikliiklerinin geriye doniik
testler araciligiyla incelenmesi ve bu konuda asim meydana gelmis ise bu sapmalarin
nedenleri, asimlarin yliksek volatilitenin gozlemlendigi doneme denk geliyorsa, RMD

6l¢tim yontemleri gézden gegirilmeli ve uygunluklar incelenmelidir [60].

6.1 Asim Sayisi

Bu yontemde, Ongoriilen degerle gergeklesen deger arasindaki farkin isaretine ve
biiyiikliigiine bakilmaz. Sadece meydana gelen asim sayisiyla ilgilenilir. Daha Once
belirlenen gozlem araliginda, portfoyiin veya ilgili yatirimin kaybinin RMD modelinin
ongordiigii degerden yiiksek olan giin sayis1 sayilir. Istatistiksel olarak, meydana gelen
asim sayisinin gozlem sayisina oranmin belirlenen giliven araligindaki oranit vermesi

gerekmektedir.

Basel Komitesi, asimlarin sayisina bagli olarak modelin kabul edilip edilemeyecegine
iliskin baz1 bolgeler belirlemistir. Basel Komitesi %99 giiven diizeyinde, 250 gdzlem

donemi i¢in agagida verilen bolgeleri belirlemistir.

Cizelge 6.1. Basel komitesine gore belirlenen alanlar

Bolge | Asim Sayisi

Yesil <4
Sar1 5-9
Kirmizi >10

Basel Komitesine gore, %99 giiven diizeyinde 250 gozlem icinde, 4’ten az sayida asim
meydana gelmisse model yesil bolgede, 5-9 arasinda agim sayisi meydana gelmisse model

sar1 bolgede, 10°dan fazla asim sayis1t meydana gelmisse model kirmizi bolgededir. Yesil
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bolgede olan model dogru, sar1 bolgede olan model sorgulamaya acik, kirmizi bélgede olan

model ise yanlis olarak degerlendirilmektedir [60].

6.2 Kupiec Testi

GDT kapsaminda en ¢ok kullanilan yontem Kupiec (1995) testidir. ;(2 dagilimina sahip
olan olabilirlik oran1 asagida verilen esitlikle hesaplanmaktadir [62]:

LR, =-2In[a’ (l—a)NT]+2|nH%j (l—%j 7 ]~;{f (6.1)

Esitlik (6.1)’de T, RMD degerinin sapma sayisini, N toplam gozlem sayisini, « ise RMD
diizeyini gostermektedir. Olabilirlik oram, y’dagilimina sahiptir. Burada test edilen
yokluk hipotezi basarisizlik oraninin (6ngoriilen RMD diizeyinin otesinde gerceklesen

kayip orani) belirlenen RMD diizeyine esitliginin testidir [63].

6.3 Bagimsizlik Testi

RMD tahminlerinin arzu edilen diger bir 6zelligi ise bugiin ger¢eklesen RMD asiminin
yarin meydana gelebilecek olan asimindan bagimsiz olmasidir. RMD asimlarinin
kiimelenme gdstermemesi i¢in zamandan bagimsiz olmasi 6nem tagimaktadir. Kupiec testi

bu durumu go6z ardi etmektedir.
Asim degiskeni V,,

1 ifr=RMD,,
|0 ifr,<RMD,,
esiltigi ile verilmistir. Burada, asim meydana gelmisse V, =1, asim meydana gelmemis ise
V, =0 degerini almaktadir. Christoffersen (1998) bagimsizlik testi i¢in V, siireci birinci

dereceden Markow zinciri siireci izlemektedir. Markow zinciri i¢in gecis matrisi asagidaki

gibidir.

1—
Vs —|:7Z00 7[00:|’ T = PriVi,, = jIV, =1)

Bagimsizlik testi i¢in hipotezler asagidaki gibidir.

Ho i 70 =739

H, 17y # 7m0

45



Burada, n; , i durumundan j durumuna gegislerin sayisim gdstermektedir. Gegis matrisinin

ML tahminlert,
oo
ﬂoo,mle =
oo + 7Ty
oo
ﬂlo,mle =
Ty + 70y,

Yokluk hipotezi 7, = 7,,, Kupiec testinde oldugu gibi test edilebilir.

oot = Tt = Mo /N 1y
Bagimsizlik testi i¢in olabilirlik orani,

LR, =—2(InL(r,

null ?

V V) -InL(z

mle?

V|V,

ve olabilirlik fonksiyonu,

L(z,V |V,) = 72— 7)™ 72,0 (L — 72,0)™

seklindedir. Yokluk hipotezi altinda LR, y7 dagilimina sahiptir [64].

6.4 Christoffersen Testi

Kupiec testi bagimsizlik durumunu kontrol etmemektedir. Bagimsizlik testi ise dogru
yakinsama oranini igermemektedir. Dogru yakinsama oranini kontrol etmek igin
Christoffersen (1998), bagimsizlik testi ile Kupiec testinin toplamindan olugsan hem
bagimsizlik hem de dogru yakinsama oraninin kontroliiniin ayn1 anda yapilmasina imkan

veren bir test Onermistir. Bu test i¢in olabilirlik orani,
LR, =-2(InL1-e,V)-InL(7,,.V |V,))

LR.c =—2(InL(-a,V)—InL(Pe,V) +In L(7,
LR, =LR, +LR,4

VIV) ~In L(,, V IV,)

null ? mle?

seklindedir ve LR, y; dagilimina sahiptir [64].

6.5 Binom Dagilimh Geriye Doniik Test

Yontem temelde agim sayisina dayanmaktadir. RM D; , t zamanindaki q. kantil degeri i¢in

ongorii degeri olmak Ttzere, I, ile karsilastirilir. Bu durum asagidaki esitlikle ifade

edilebilir:
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Yukaridaki ifadeden de goriilebilecegi gibi, asim olmasi durumu 1 ile olmamasi durumu
ise 0 ile gosterilmektedir. Bu durumda, asim sayisina bagli olarak farkli kantil tahminlerine
ilisgkin binom testi gelistirilebilir. t zamanindaki asim (teT), Bernoulli dagilimina

sahiptir:

I, =1{n+1>RMDé.} ~ Be(l-Q)

I, ve I, birbirinden bagimsiz oldugundan ve Bernoulli dagilimlhilarinin toplami Binom

dagilimin vereceginden,

D1, ~ B(card(T),1-q)

teT

esitligi elde edilir. Bu yontemde alternatif hipotez iki yanli olarak kurulur. Bunun nedeni,
kullanilan yontemin underestimate (¢cok sayida asim) veya overestimate (¢cok az sayida

asim) durumlariin birlikte degerlendirilmesine imkan saglamasidir [9].
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7. UYGULAMA

Tez c¢alismasmin uygulama béliimiinde, BIST-30 endeksinde yer alan ve bankacilik
sektorlinde faaliyet gdsteren sirketler dikkate alinmistir. Bu sektorde yer alan sirketlerin,
hisse senetlerine ait giinliik getiri verileri kullanilmistir. Uygulama calismasinda hedef,
yatirimeiy1 en az riskli yatirrma yonlendirmek ve hisse senetleri arasinda finansal anlamda

karsilagtirmalar yapmaktir.

RMD hesaplamasinda, duragan (static) ve dinamik (dynamic) olmak tizere farkli modeller
kullanilmistir. Duragan modellerde, finansal getiri serisinin belirli bir dagilimdan geldigi
varsayilir. Dagilima iligkin parametreler zaman boyunca sabit oldugu i¢in bu modeller
duragan modeller olarak ifade edilir. Duragan modeller getirilerin birbirinden bagimsiz ve
ayni dagilimli oldugunu varsayarlar. Fakat finansal getiri serilerinde gii¢lii bir bagimlilik
yapist vardir ve bu durum genellikle volatilite kiimelenmesi olarak kendisini

gostermektedir.

Duragan RMD modellerinde gozlem doneminin tamami modellemede kullanilmistir.
Dinamik RMD modellerinde ise, gbzlem doénemi ikiye boliinmiistiir. Bunun nedeni, RMD

Ongorii degerlerini gergeklesen RMD degerleri ile karsilagtirabilmektir.

Duragan RMD uygulamasinda, BIST-30 endeksinde yer alan bankalarm 14.05.2010-16.01-
2014 tarihleri arasindaki giinliik getiri serileri kullanilmistir. Dinamik RMD 6ngoriisiinde
ise, BIST-100 endeksinin 02.01.2006-16.01.2014 donemindeki giinliik getiri serisi
kullanilmistir. Giinliik getiriler, kapanis degerleri tizerinden logaritmik fark alma iglemi ile

elde edilmistir. Esitlik 7.1. kullanilarak giinliik getiriler elde edilmistir.

r, = log [Pij (7.1)

Dinamik RMD 06ngoriisiinde kayan pencere (rolling window) yontemi kullanilmustir.
02.01.2006-31.12.2012 gozlem donemi olarak belirlenirken, 02.01.2013-16.01.2014
donemi ise Ongorii performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilmistir. Kayan pencere
yonteminde, yeni gelen goézlem veriye dahil olurken en eski gézlem degeri veriden ayrilir.
Boylece hem veri seti hem de parametreler giincellenmis olmaktadir. BIST-30’da yer alan

bankalar, Akbank, Garanti Bankasi, Is Bankas1, Vakifbank ve Yap1 Kredi Bankas:’dir.

Uygulama boliimiine ait sonuglar, R-Project, E-Views ve Matlab programlar1 kullanilarak

elde edilmistir.
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Cizelge 7.1. Hisse senetlerine iliskin betimleyici istatistikler

Betimleyici Istatistikler
Sel_r::estslgri n | Minimum | Maksimum | Ortalama S;ZB?T?; Carpikhik | Basiklik
AKBANK |923| -9.8672% | 9.2523% | -0.0120% 0.0227 -0.1325 | 1.2808
GARANTI |[923]| -14.1516% | 12.4012% | -0.0010% 0.0226 -0.2290 | 2.5453
ISBANKASI | 923 -11.2410% | 7.2234% | 0.0026% 0.0211 -0.4249 | 1.8258
VAKIFBANK | 923 | -11.4629% | 8.9491% | 0.0145% 0.0231 -0.4002 | 1.4938
YAPI KREDI |923| -5.2706% | 3.2433% | -0.0041% 0.0101 -0.5957 | 2.1464

Cizelge 7.2°de hisse senetlerine iliskin betimleyici istatistikler verilmistir. Standart sapma
volatilitenin bir 6l¢iisii olarak kabul edildiginde, volatilitesi en diisiik olan hisse senedi
Yap1 Kredi Bankast’dir. Tiim hisse senetlerine iliskin ortalama getiri 0 degerine oldukga
yakindir. Basiklik ve ¢arpiklik degerleri dikkate alindiginda, tiim hisse senetlerinin, normal

dagilima gore daha basik ve sola carpik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 7.2. Hisse senetlerine iliskin korelasyon matrisi

Hisse Senetleri | AKBANK | GARANTI | AI\:IS<ASI VAKIFBANK | YAPIKREDI
AKBANK 1 0.8190 (0) | 0.8162(0) | 0.7609 (0) | 0.7842(0)
GARANTI | 0.8190 (0) 1 0.8365(0) | 0.8114(0) | 0.8216(0)
IS BANKASI | 0.8162 (0) | 0.8365 (0) 1 0.8344 (0) | 0.8611 (0)

VAKIFBANK | 0.7609 (0) | 0.8114 (0) | 0.8344 (0) 1 0.8290 (0)
YAPIKREDI |0.7842 (0) | 0.8216 (0) | 0.8611(0) | 0.8290 (0) 1

*Parantez igerisinde verilen degerler p degerleridir.

Cizelge 7.2.de ilgili gézlem dénemi i¢in segilen 5 hisse senedine iligkin korelasyon matrisi
verilmistir. Cizelge 7.2. incelendiginde hisse senetleri arasindaki korelasyonun %99 giiven
diizeyinde anlamli oldugu goriilmektedir. Hisse senetleri arasindaki yiiksek korelasyonun
temel nedeni, bankacilik sektoriinde meydana gelen degisimlerin bu yap1 icerisinde yer

alan ilgili kurum ve/veya kuruluslari bir biitiin olarak etkilemesidir.

Giinliik getiri serilerinin herhangi bir trend igerip igermedigi ve duragan olup olmadigi

ADF testiyle incelenmistir, sonuglar Cizelge 7.3.’te verilmistir.
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Cizelge 7.3. Hisse senetlerine iligkin ADF test sonuglari

HiSSE SENETLERI ADFTESTI _
t-istatistigi p degeri
AKBANK -37.973 0
GARANTI BANKASI -31.783 0
IS BANKASI -31.391 0
VAKIFBANK -29.624 0
YAPI KREDI BANKASI -30.073 0
KRIiTiK DEGERLER
%1 diizeyinde -3.437
%S5 diizeyinde -2.864
%10 diizeyinde -2.567

ADF test sonuglarina gore 5 bankaya ait hisse senetlerinin %99 giiven diizeyinde duragan
oldugu, birim kok icermedigi sonucuna varilmistir. Hisse senetlerine iligskin gilinliik getiri
grafikleri ise asagidaki grafikte birlikte verilmistir. Hisse senetlerine iliskin giinliik getiri
grafiklerinin, ayni grafik iizerinde gosterilmesinin nedeni, basit diizeyde hisse senetlerinin

donemsel hareketlerindeki benzerliklerini ve farkliliklarin1 gorebilmektir.

0.15

0.1 |
0.05 {
L’Mwmw —— AKBANK
0 ! — GARANTI

|
17.0 Wwwg —— IS BANKAS
-0.05 I I I~ ——VAKIFBANK
YAPIKREDI
0.1
|
0.15
0.2

Sekil 7. 1. Hisse senetlerinin giinliik getiri grafigi
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Sekil 7.1. incelendiginde, Garanti Bankas1 ve Akbank’a ait hisse senetlerinin diger hisse
senetlerine gore volatilitesinin daha yiiksek oldugu, Yap1 Kredi Bankasma ait hisse
senedinin ise volatilitesinin diger hisse senetlerine gore daha diisiik oldugu goriilmektedir.
Finansal veya istatistiksel analizler yapmadan, diger hisse senetlerine gore, Yap1 Kredi
Bankasina iligkin hisse senedinin riskten kacan bir yatirnmcr i¢in uygun oldugu

sOylenebilir.

Daha 6nceden de sdylendigi gibi, uygulama béliimii iki bolimden olusmaktadir. Ilk
boliimde duragan RMD ongoriileri, ikinci boliimde ise GARCH modelleri yardimiyla
dinamik RMD 06ngorii degerleri elde edilecektir. Cizelge 7.4.’ten de goriildiigi gibi
duragan RMD boliimiinde 5 model, dinamik RMD béliimiinde ise 6 model incelenecektir.

Cizelge 7.4. Statik ve Dinamik RMD modelleri

Statik RMD Dinamik RMD
Varyans-Kovaryans GARCH-normal
Tarihsel Simiilasyon GARCH-t

o

Cornish-Fisher Yontemi EWMA
UDT-ESAD Y o6ntemi GARCH-Monte Carlo
) Filtrelenmis Tarihsel
Simiilasyon

Statik RMD Ongiriisii

Bu bolimde yer alan modeller, Varyans-Kovaryans Yo6ntemi, Tarihsel Simiilasyon, Monte-
Carlo Simiilasyon, Cornish-Fisher ve UDT-ESAD modelleridir.

Oncelikle UDT-BIDEB y6nteminin uygulamas: tek bir hisse senedi iizerinden yapilacaktir.

Bu amacla Vakifbank getiri serisi kullanilmistir. Sonugclar ayrintili bir sekilde verilmistir.
e BIDEB Yintemine Gore RMD Hesaplanmasi

UDT-BIDEB yénteminde, getiri serisi oncellikle bloklara ayrilir. Bloklar keyfi olarak
belirlenebilir. En ¢ok kullanilan blok uzunluklar ise aylik ve ¢eyreklik (3 aylik) seklinde
karsimiza ¢ikmaktadir. Uygulamada blok uzunlugu aylik olarak belirlenmistir.
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Cizelge 7.5. GEV dagilim1 parametre tahminleri

Parametre Tahminleri

g 1 ¢

0.0873 0.0365 0.0086

Maksimum kayip serisi kullanilarak elde edilen GEV dagilima iliskin parametre tahminleri
Cizelge 7.5.te verilmistir. £ parametresi, dagilimin sekli hakkinda bilgi vermektedir. & >0
durumunda, dagilim Frechet tipi dagilima uymaktadir. Bu tip dagilimlar kalin kuyruklu
olup Pareto, Cauchy ve t dagilimlari bu aile igerisindedir. Frechet tipi dagilim fonksiyonu

finansal verilere en uygun tiirdeki dagilim fonksiyonlarindan biridir.
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Sekil 7. 2. Vakifbank hisse senedinin GEV dagilimina uygunluguna iligkin grafik

Sekil 7.2.’de maksimumlar serisinin GEV dagilimma uygunlugu gosterilmistir. Sekil

7.2.’den goriildiigi gibi, maksimumlar serisi GEV dagilimina uyumda basarilidir.
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Getiri Dlizeyi (k=12)
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Sekil 7. 3. Vakifbank hisse senedi i¢in getiri diizeyi grafigi

Cizelge 7.6. Getiri diizeyi tahminleri

Getiri Alt Siir | Nokta Tahmin | Ust Simir Blok
Diizeyi 0.0534 0.0597 0.0718 12

Getiri diizeyi, R: icin elde edilen sonuglar Sekil 7.3. ve Cizelge 7.6.’da verilmistir. Getiri

diizeyine iliskin nokta tahmin degeri yorumlanacak olursa, ilgili hisse senedinin ortalama
olarak 12 aylik periyot igerisinde sadece 1 ay icerisinde yasayacagi maksimum deger kayb1

%5,97 degerini gececektir.
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Parametre Tahminleri Kullanilarak RMD ’nin Elde Edilmesi

GEV dagilimina iligskin parametre tahminleri kullanilarak RMD asagida verilen esitlikler
yardimiyla elde edilir.

p=P(M <RMD) =exp[-(1+ §(RMD—,u)/a)]%

RMD, = u+§[<—ln<p»-f -1]

0,0086
0.0873

-0,0873 _
RMD, =0,0364 + [(~In(0,99))*%®" —1] = 0.085

%099 giiven diizeyinde, 1 giinliik elde tutma siiresi igerisinde, ilgili yatirimin ugrayacagi
maksimum deger kaybiin %8,5 oldugu soOylenebilir. Giiven diizeyi %95 olarak
belirlendiginde, ilgili yatirnmin 1 giinliikk elde tutma siiresi igerisinde ugrayacagi

maksimum deger kayb1 ise %6,55 olarak elde edilir.

e ESAD Yontemine Gore RMD Hesaplanmast

ESAD yontemi ile modelleme yapilirken dikkat edilmesi gereken en dnemli nokta, uygun
esik seviyesinin belirlenmesidir. Bu amagla farkli yontemler kullanilmasina ragmen en ¢ok

tercih edilen yontem, Ortalama Asim Grafigi (OAG)’dir.
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Sekil 7. 4. Ortalama asim grafigi
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OAG yardimiyla esik deger belirlenirken dikkat edilmesi gereken nokta, yukari yonlii
dogrusal bir trendin basladig1 noktadaki esik degerin GPD i¢in uygun olacagidir. Bu durum
dikkate alinarak uygun esik seviyesi 0,0256 olarak belirlenmistir. GPD igin parametre
tahmininde En Cok Olabilirlik yontemi kullanilmistir. Parametre tahminleri Cizelge 7.7.’de

verilmigtir.

Cizelge 7.7. GPD dagilimi i¢in parametre tahmin sonuglari

4 o
GPD Parametre Tahmin Sonuglari | 0.1409 0.0115
(0.10465) (0.0016)

Asagida verilen esitlikte, parametre tahminlerinin yerine yazilmasi ile RMD elde edilir.

—u+ 2™y
RMDp_u+§[(N p)° —1]

u

%95 giiven diizeyinde, 1 giinliik elde tutma siiresi i¢in elde edilen RMD degeri 0,0374’dir.
Finansal olarak yorumlayacak olursak, %95 giiven diizeyinde, 1 giinliik elde tutma siiresi

icinde ilgili yatirimin ugrayacagi maksimum deger kaybi1 %3,74 tiir.
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Sekil 7. 5. Vakifbank hisse senedinin GPD dagilimina uygunlugunun grafigi

Sekil 7.5, esik degerin ilizerinde yer alan finansal getirilerin, GPD dagilimina olan
uyumunu gostermektedir. Sekil 7.5. incelendiginde, esik seviyesinin {lizerinde gerceklesen

finansal kayiplar, GPD dagilimia uyumda oldukg¢a basarilidir.

Cizelge 7.8. Bankalara iliskin GPD parametre tahminleri

GPD Parametre Tahminleri
Bankalar
u & o
Yapi Kredi Bankas1 | 0.0117 0.1193 0.0058
Vakifbank 0.0256 0.1409 0.0115
Is Bankasi 0.0240 0.1143 0.0125
Garanti Bankasi 0.0280 0.1261 0.0105
Akbank 0.0255 0.0807 0.0163

Cizelge 7.8.’de, 5 banka icin elde edilen GPD parametre tahmin sonuglar1 verilmistir. Yap1

Kredi Bankasi hari¢ diger bankalar i¢in belirlenen esik degerler birbirine oldukca yakindir.
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Sekil parametresi &, tiim bankalar i¢in £ >0 olarak tahmin edildigi i¢in 5 bankaya iliskin
finansal getiri serilerinin kalin kuyruklu yapiya sahip olduklar1 sonucuna varilabilir.
Su ana kadar yapilan uygulama ¢alismas1 UDT yardimiyla RMD hesaplamasina yonelikti.

Statik RMD bashig altinda inceledigimiz modellere iliskin sonuglar Cizelge 7.9.’da

verilmisgtir.

Cizelge 7.9. Statik RMD modellerinin 1 giinliik RMD 6ngorii degerleri

RMD (0=0,05; 1 giin)
Bankalar Varyans- Tarihsel Monte-Carlo Cornish-Fisher UDT-
Kovaryans Simiilasyon Simiilasyon Yontemi ESAD
Yap1 Kredi
0.01575 0.01590 0.0165 0.01668 0.01589
Bankasi
Vakifbank 0.03777 0.03621 0.0376 0.03964 0.03747
Is Bankasi 0.03464 0.03317 0.0333 0.03634 0.03417
Garanti
0.03724 0.03718 0.0358 0.03754 0.03665
Bankasi
Akbank 0.0373679 0.03729 0.0372 0.03763 0.03775

Cizelge 7.9°da, elde tutma siiresi 1 giin, giiven diizeyi %95 olarak belirlenmistir. Cizelge
7.9°da yer alan sonuglara gore, 5 banka igerisinde tiim modellere gore en risksiz yatirim
arac1 Yapi Kredi Bankas1’dir. Diger bankalarin RMD 6ngoriileri birbirlerine olduk¢a yakin
olmakla birlikte Is Bankasi hisse senedinin diger 3 bankaya gore daha az risk icerdigi
sOylenebilir. Modeller arasinda karsilagtirilma yapilirsa, genel olarak Cornish-Fisher
yonteminin diger modellere gore daha yiiksek RMD 6ngérii degerinde bulundugu, UDT-
ESAD ile elde edilen RMD 6ngorii degerinin ise, diger modellerden elde edilen 6ngorii

degerlerine oldukc¢a yakin oldugu dikkat ¢ekmektedir.
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Cizelge 7.10. Statik RMD modellerinin 1 giinlik RMD 6ngorii degerleri

RMD (0=0,01; 1 giin)
Bankalar Varyans- Tarihsel Monte-Carlo Cornish-Fisher UDT-
Kovaryans Simiilasyon Simiilasyon Yontemi ESAD
Yap1 Kredi

0.02235 0.02682 0.02360 0.02881 0.0271

Bankasi
Vakifbank 0.05349 0.05863 0.0534 0.06685 0.0613
Is Bankasi 0.04901 0.06058 0.0477 0.06307 0.0584

Garanti
0.05267 0.05673 0.0512 0.06939 0.0574

Bankasi
Akbank 0.05349 0.05863 0.0515 0.06685 0.0609

Cizelge 7.10.’da ise, elde tutma siiresi 1 giin, giiven diizeyi %99 olarak belirlenmistir.
Cizelge 7.10.’da yer alan sonuglara gére, Cornish-Fisher yonteminin diger modellere gore
RMD o6ngorii degeri daha biiyiiktiir. Varyans-Kovaryans ve Monte-Carlo Simiilasyon
modellerinden elde edilen RMD 06ngorii degerleri birbirlerine olduk¢a yakin olmakla
birlikte, UDT-ESAD yonteminden elde edilen sonuglar, Cornish-Fisher yontemi hari¢
olmak tizere, diger modellerden elde edilen 6ngorii degerlerine gére daha biiytiktiir. UDT-
ESAD ve Cornish-Fisher yonteminin diger modellere gore daha yiiksek 6ngorii degerleri
vermesinin nedeni, hisse senetlerine iliskin giinliik getiri serilerinin dagiliminin normal
dagilima gore daha kalin kuyruklu olmasidir. Bu nedenle, ytliksek kantil degerlerinde UDT-
ESAD modelinde, diger modellere gore daha yliksek RMD o0ngorii degerleri elde
edilmektedir.

Dinamik RMD Ongoriisii

Dinamik RMD o6ngoriisii i¢gin, GARCH (1,1)-normal, GARCH(1,1)-t, GARCH
(1,1)-UDT, EWMA, GARCH- Monte Carlo ve Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon (FHS)
modelleri incelenmistir. Ongérii degerlerinin elde edilmesinde kayan pencereler (rolling
window) yaklasimi tercih edilmistir. Bu yaklasimda sabit bir pencere uzunlugu

belirlenmektedir. Uygulamada pencere uzunlugu 1761 giin olarak belirlenmistir.

Dinamik RMD i¢in, 02.01.2010-31.12.2012 d6nemi, pencere uzunlugu olarak
belirlenirken, 02.01.2013-16.01.2014 donemi ise 6ngorii performansinin degerlendirilmesi
i¢in kullanilmustir. Ongérii performansmin degerlendirmesi i¢in 261 giine iliskin 6ngorii
degerleri elde edilmistir.
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Sekil 7. 6. BIST-100 endeksinin ilgili donem igin giinliik getiri grafigi
Sekil 7.6., BIST-100 serisinin 02.01.2010-31.12.2012 dénemini kapsayan giinliik

getirilerini gostermektedir. Bazi donemlerde, seride volatilite kiimelenmesi dikkat

¢ekmektedir.

Cizelge 7.11. BIST-100 serisi i¢in ADF test sonuglar1

o t-statistic | Prob.
Test critical values
-44.06
Augmented Dickey-Fuller 1% diizeyinde -3.43 0
5% diizeyinde -3.86
10% diizeyinde -3.56

ADF test sonucuna gore, BIST-100 serisi %95 giiven diizeyinde duragandir.
ARCH/GARCH ile modellemeye gecmeden 6nce seride degisen varyans probleminin olup
olmadigimi ortaya koymak i¢cin ARCH-LM testi uygulanmistir. Bu teste iliskin sonuglar

asagidaki tabloda verilmistir.

Cizelge 7.12. BIST-100 serisi i¢in ARCH-LM testi sonuglar

ARCH- LM Testi
F istatistigi Olasihk
26.23 0

Gecikme uzunlugu= 10
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Ik 10 gecikmenin dikkate alindig1 test sonucuna gore seride degisen varyans probleminin
oldugu sonucuna varilmigtir. Seride degisen varyans problemi olmasi durumunda, seride
ARCH/GARCH etkisinin bulundugu ve bu problemin ARCH/GARCH modelleriyle
giderilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. AIC ve SIC bilgi kriterlerine gore seriye en

uygun modelin GARCH(1,1) oldugu sonucuna varilmistir.

GARCH-normal, GARCH-t ve GARCH-UDT modellerine iliskin parametre tahminleri
asagidaki tabloda verilmistir. Her ilic modelde de tiim parametre tahminleri %95 giliven
diizeyinde anlamli bulunmustur. Tiim modeller i¢in hata serisi akgiriiltiidiir ve degisen

varyans problemi giderilmistir.

Cizelge 7.13. GARCH-normal modelinin parametre tahminleri

Bagiml Degisken: Bist100

Tahmin Yontemi: ML-ARCH (Marquardt) - Normal Dagilim

Ortalama Denklemi: Bist100, =c

Parametre Tahminleri Katsay Standart Hata Olasihk
c 0.000877 0.000402 0.029

P 2 _ 2 2
Varyans Denklemi: oy = o, + @, + S0,

a, 0.000007 0.000002 0.0002
o, 0.087622 0.010423 0
B 0.892361 0.012302 0

Cizelge 7.13, GARCH(1,1)-normal modeli igin parametre tahmin sonuglarini igermektedir.
Pozitif varyans (¢ >0,4,>0) ve duraganlik (¢, +/, <1) kosullart saglanmaktadir.

Parametre tahminlerinin hepsi %95 giiven diizeyinde anlamli bulunmustur. Model gerekli

kosullar1 sagladigi i¢in istatistiksel olarak anlamlidir.
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200
Series: Standardized Residuals

Sample 1/02/2006 12/31/2012
Observations 1761

160
Ortalama -0.031170
120 - Medyan -0.000305
Maksimum 4.447197
Minimum -4.979240
80 Std. Sap. 0.999894
Carpiklik -0.422602
Basiklik 4.320066

40 -
Jarque-Bera 180.2781
p 0.000000

-5.0

Sekil 7. 7. GARCH-normal modelinin artiklarina iligkin betimleyici istatistikler

GARCH(1,1)-normal modelinden elde edilen standartlastirilmis artiklara iliskin sonuglar
Sekil 7.7.’de verilmistir. Standartlagtirllmig artiklara iliskin betimleyici istatistikler
incelendiginde, normal dagilima gore daha kalin kuyruklu oldugu ve sola carpik oldugu
goriilmektedir. %95 giliven diizeyinde standartlastirilmis artiklarin normal dagilima uygun

olmadigi goriilmektedir (p=0).

UEY WaP{aLL)
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Sekil 7. 8. Standartlastirilmis artiklarin normal dagilima uygunlugu
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Sekil 7.8.’de, standartlastirilmis artiklarin 6zellikle sol kuyrugunun normal dagilima gore
daha kalin oldugu dikkat ¢ekmektedir. Sol kuyruk finansal getiri serisinin kayiplarini
gostermektedir. Sol kuyrugun normal dagilima goére daha kalin kuyruklu bir yapi
gostermesi, normal dagilim varsayiminin gegerliliginin sorgulanmasi noktasinda 6nemli bir

kanit olusturmaktadir.
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Sekil 7. 9. Kayan pencereler yaklasiminda parametre tahminlerinin degisimine iliskin
grafik

Kayan pencereler yaklasimiyla g, Ve o,,, ongorii degerleri elde edilmistir. Her bir yeni

gozlem eklendiginde parametre tahminleri giincellenmistir. Parametre tahminlerinde
meydana gelen degisimler Sekil 7.9.’da goriilmektedir. Modele iligkin parametreler 261

kere gilincellenmistir.
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Cizelge 7.14. GARCH-t modelinin parametre tahminleri

Bagimh Degisken: Bist100
Tahmin Yontemi: ML-ARCH (Marquardt) — t dagilimi

Ortalama Denklemi: Bist100, =c

Parametre Tahminleri Katsay1 Standart Hata Olasihik
c 0.001105 0.000373 0.0030

T 2 _ 2 2
Varyans Denklemi: o] =, +a,a , + o7,

%, 0 0 0.0053
o 0.086269 0.015003 0.0000
By 0.892572 0.018010 0.0000

Cizelge 7.14., GARCH(1,1)-t modeli i¢in parametre tahmin sonuglarini igermektedir.
Pozitif varyans (o >0,4,>0) ve duraganlik (¢, + /3, <1) kosullart saglanmaktadir.

Parametre tahminlerinin hepsi %95 giiven diizeyinde anlamli bulunmustur. Model gerekli

kosullar1 sagladigi i¢in istatistiksel olarak anlamlidir.
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Sekil 7. 10. Standartlastirilmig artiklarin t dagilima uygunlugu
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Sekil 7.10.’da GARCH(1,1)-t modelinden elde edilen artiklarin, t dagilimina olan uyumu
incelenmistir. Normal dagilima gore t dagilimin, sol kuyrukta daha basarili oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 7.15. GARCH-UDT modelinin parametre tahminleri

Bagiml Degisken: Bist100
Tahmin Yoéntemi: QMLE

Ortalama Denklemi: Bist100, =c

Parametre Tahminleri Katsay1 Standart Hata Olasilik

C 0.000876 0.000370 0.0030

Varyans Denklemi: o7 = a, +aa}, + B0,

% 0.000007 0.000004 0.0476
& 0.087600 0.021180 0.0000
A, 0.892300 0.029140 0.0000

Cizelge 7.15., GARCH(1,1)-UDT modeli i¢in parametre tahmin sonuglarini igermektedir.
Pozitif varyans (¢ >0,4,>0) ve duraganlik (¢, +/, <1) kosullart saglanmaktadir.

Parametre tahminleri %95 giiven diizeyinde anlamli bulunmustur. Model gerekli kosullar

sagladigi i¢in istatistiksel olarak anlamlidir.
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Sekil 7. 11. Standartlastirilmis artiklarin normal dagilima uygunlugu

GARCH(1,1)-UDT modelinden elde edilen standartlagtirilmis artiklara iliskin grafik Sekil
7.11.°de verilmigstir. Grafik incelendiginde, sol kuyrugun o6zellikle kalin kuyruklu yap1
icerdigi goriilmektedir. GARCH(1,1)-UDT modelinden elde edilen artiklara UDT
uygulanarak RMD 06ngoriisii i¢in kuyruk tahmininde bulunacaktir. Bunun i¢in oncellikle
uygun esik degerinin belirlenmesi gerekmektedir. Ongorii siirecinde kayan pencereler
yaklagimi kullanmildig: i¢in grafiksel yontemlerle esik deger belirlenmesi miimkiin degildir.
Bu alanda yapilan c¢alismalar incelendiginde iki farkli yaklasimin uygulandig
goriilmektedir. Bu yaklagimlar sabit esik deger ve degisen esik deger yaklasimlaridir. Sabit
esik degerde, kalin kuyruklu yap1 dikkate alinarak sabit bir deger belirlenir. Degisen esik
deger seviyesinde ise her bir adimda yeni bir esik deger hesaplanir. Degisen esikte
genellikle q=0.90 veya q=0.95 degerleri kullanilmaktadir. Burada ¢ degeri kantil
degeridir. Uygulamada sabit esik deger belirlemek yerine, artiklarin yapisinda meydana
gelebilecek kiiciik degisimleri de modele dahil edebilmek i¢in degisen esik yaklasimi
kullanilmistir. Kantil degeri olarak 0.90 degeri kullanilmistir. Bu deger genellikle esik
seviyesini 1 - 1.20 araliginda belirlemektedir. Ozellikle standartlastirilmis artiklara iliskin
grafik incelendiginde, kopmalarin 1-1.20 degerlerinden sonra meydana geldigi dikkat

cekmektedir. Bu aralik esik deger i¢in uygun bir aralik olarak kabul edilebilir.
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Cizelge 7.16. GPD dagilimi i¢in parametre tahmin sonuglari

GPD Parametre Tahmin & c
Sonuglari 0.0599 0.6462
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Sekil 7. 12. Artiklarin GPD dagilimina uyumu

Esik degerin 1 olarak belirlendigi ilk durum i¢in artiklarin GPD dagilimina uyumu ve GPD
dagilimina iligkin parametre tahmin sonuglar1 Cizelge 7.16. ve Sekil 7.12°de verilmistir.
Sekil parametresi £ >0 oldugu i¢in dagilim kalin kuyruklu yapiya sahiptir. Sekil 7.12.
incelendiginde esik degerin iizerinde meydana gelen kayiplarin GPD dagilimina uyumda

oldukca basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 7. 13. Dinamik modellerin RMD 6ngorii degerlerine iliskin grafik

Sekil 7.13, 6 model i¢in, kayan pencereler yaklasimiyla elde edilen 261 giinliik RMD
ongorii degerlerini gostermektedir. Grafik incelendiginde, gliven diizeyi %95 iken, 6 model
arasinda belirgin bir farklilk bulunmamakla birlikte GARCH(1,1)-UDT ve FHS

modellerinin diger modellere gore daha basarili oldugu séylenebilir.

0.08
Bist100
0.06
0.04 GARCH(1,1)-normal (0.01)
0.02 " l ln 'l ‘ [ | I I|
GARCH(1,1)-student t
0 (0.01)
-0.02 P ==« Garch-UDT (0.01)
o
Ag - £°O o gr= 3 ) )
-0.04 o A B B> a s = EWMA (0.01)
/P Ty < |
-0.06 ‘ ru'—u /
] - 4 GARCH-Monte Carlo (0.01)
-0.08 ‘A
1
01 FHS (0.01)
-0.12

Sekil 7. 14. Dinamik modellerin RMD 6ngorii degerlerine iliskin grafik
Sekil 7.14 incelendiginde, %99 giiven diizeyinde, GARCH-UDT ve FHS modellerinin
diger modellere gore daha basarili 6ngorii degerlerinde bulundugu goriilmektedir. EWMA

modelinin 6ngorii degerleri, incelendiginde diger modellere gore daha kiigiik 6ngorii
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degerlerinde  bulundugu goriilmektedir. GARCH(1,1)-normal, GARCH(1,1)-t ve
GARCH(1,1)-Monte Carlo modellerinin ise birbirlerine yakin 6ngorii sonuglari verdigi

gorilmektedir.

Geri Doniik Test ile Model Basarilarinin Degerlendirilmesi

GDT ile model basarisin degerlendirilmesinde, asim sayilar1 ve Kupiec testi dikkate
alimmistir. Giiven diizeyi %95 ve %99 olmak iizere asim sayilart Cizelge 7.16’da

verilmistir.

Cizelge 7.17. Dinamik modellerin RMD 06ngoriilerinin performans degerlendirmesi

Asim Sayilari
Modeller
Beklenen Asim Sayisi | Gergeklesen Asim Sayisi
GARCH-Normal (0.05) 13 23 (0.012)
GARCH-Normal (0.01) 3 7 (0.027)
GARCH-t (0.05) 13 24 (0.006)
GARCH-t (0.01) 3 5(0.170)
GARCH-UDT (0.05) 13 21 (0.037)
GARCH-UDT(0.01) 3 4 (0.46)
EWMA (0.05) 13 26 (0)
EWMA (0.01) 3 8 (0.007)
GARCH-Monte Carlo (0.05) 13 21 (0.037)
GARCH-Monte Carlo (0.01) 13 6 (0.098)
FHS (0.05) 13 21 (0.037)
FHS (0.01) 3 3

*Parantez igerisindeki degerler Kupiec testi i¢in p degerleridir.

%95 giiven diizeyinde modeller arasindaki asim sayilar1 incelendiginde birbirlerine yakin
sonuglar vermekle birlikte, GARCH-UDT, GARCH-Monte Carlo ve FHS modellerinin
asim sayisinin diger 3 modele gore daha az oldugu dikkat ¢ekmektedir. %99 giiven
diizeyindeki sonuglar incelendiginde, GARCH-UDT ve FHS modellerinin diger modellere
gore, asim sayisi konusunda daha basarili oldugu goriilmektedir. Kupiec testine gore,
GARCH-normal modeli her iki giiven diizeyi iginde beklenen asim miktarinin 6tesinde
asima sahipken, GARCH-t, GARCH-UDT, GARCH-Monte Carlo ve FHS modellerinde,
%99 giiven diizeyinde, meydana gelen asim sayisi, teorik olarak beklenen asim sayisi ile
aynidir. Basel Komitesinin belirlemis oldugu kriterlere gére GARCH-UDT ve FHS

modelleri, en giivenilir bolge olan yesil bolgede yer almaktadir.

68



Cizelge 7.18. Dinamik modellerin basarisiz oldugu giinlere iliskin degerlendirme (
a=0.01)

Modeller Tarih Bist100 | RMD | Basarisizhk Oram1| Onemli Tarihler
29.05.2013 | -0.0324 | -0.0316 0.0224 Gezi olaylar
GARCH.UDT | 18:12:2013 | -0.0502 | -0.0419 0.1638 17 Arahk
26.12.2013 | -0.0653 | -0.0524 0.1967 Operasyonu
03.06.2013 | -0.0643 | -0.0436 0.3213 Gezi olaylar:
20.06.2013 | -0.0424 | -0.0402 0.0504 -
29.05.2013 | -0.0324 | -0.0279 0.1361 Gezi olaylar1
GARCH-t 18.12.2013 | -0.0502 | -0.0372 0.2589 17 Aralik
26.12.2013 | -0.0653 | -0.046 0.294 Operasyonu
03.06.2013 | -0.0643 | -0.0382 0.4058 Gezi olaylar1
28.01.2013 | -0.0265 | -0.0264 0.0022
31.01.2013 | -0.0367 | -0.0351 0.0418 -
20.06.2013 | -0.0424 | -0.037 0.1255
GARCH-Normal | 29.05.2013 | -0.0324 | -0.0254 0.2132 Gezi olaylan
18.12.2013 | -0.0502 | -0.034 0.3212 17 Aralik
26.12.2013 | -0.0653 | -0.0424 0.3503 Operasyonu
03.06.2013 | -0.0643 | -0.0349 0.456 Gezi olaylar:
03.06.2013 | -0.0643 | -0.0292 0.5464 Gezi olaylar1
26.12.2013 | -0.0653 | -0.0402 0.3845 17 Aralik
18.12.2013 | -0.0502 | -0.0327 0.3486 Operasyonu
EWMA 29.05.2013 | -0.0324 | -0.0216 0.3344 Gezi olaylar1
31.01.2013 | -0.0367 | -0.0285 0.2234
28.01.2013 | -0.0265 | -0.0206 0.2209
20.06.2013 | -0.0424 | -0.0370 0.1275 )
29.01.2013 | -0.0273 | -0.0253 0.0737
03.06.2013 | -0.0643 |-0.0435 0.3235 Gezi olaylan
FHS 26.12.2013 | -0.0653 [-0.0529 0.1899 17 Aralik
18.12.2013 | -0.0502 |-0.0427 0.1494 Operasyonu

Her ii¢ modelinde RMD o6ngoriilerinde basarisiz oldugu giinler incelenmistir. Tiirkiye’de
son donemlerde meydana gelen beklenmedik olaylar sonucunda meydana gelen bazi biiyiik
kayiplarin modeller tarafindan basariyla tahmin edilemedigi goriilmekle birlikte, GARCH-
UDT ve FHS modellerinin, asimin meydana geldigi glinlerde bile diger modellere gore
ongorii degerlerinin daha basarili oldugu dikkat ¢cekmektedir. Asimlarin meydana geldigi
tarihler dikkatle incelendiginde medyada Gezi Olaylari ve 17 Aralik Operasyonu olarak
gecen bu iki olayin etkili oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.19. Dinamik RMD modellerine iliskin artik sermaye incelemesi (Excess
Capital)

Modeller Artik Sermaye
Ortalama | Standart Sapma
GARCH-Normal (0.05) 0.01792 0.00824
GARCH-Normal (0.01) 0.02638 0.01277
GARCH-t (0.05) 0.01714 0.00780
GARCH-t (0.01) 0.02923 0.01357
GARCH-UDT (0.05) 0.01894 0.00886
GARCH-UDT(0.01) 0.03486 0.01512
EWMA (0.05) 0.01684 0.00793
EWMA (0.01) 0.02442 0.01257
GARCH Monte Carlo (0.05) | 0.01843 0.00854
GARCH Monte Carlo (0.01) | 0.02701 0.01287
FHS (0.05) 0.01883 0.00868
FHS (0.01) 0.03587 0.01525

Artik sermaye incelemesi finansal kurumlar agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Higbir
finansal yatirime1 ve/veya kurum biinyesinde piyasa kosullarinin 6tesinde sermaye miktari
bulundurmak istemez. Dinamik modellere iliskin artik sermayeler incelendiginde, her iki
giiven diizeyi iginde EWMA modelinin ortalama olarak en diisiik artik sermaye degerine
sahip oldugu goriilmektedir. GARCH-UDT modeli, %95 giiven diizeyinde en yiiksek artik
sermaye miktarina sahipken, FHS modeli ise %99 giiven diizeyinde en yliksek artik
sermaye miktarina sahiptir. Asim sayilar1 ve artik sermaye miktar1 incelendiginde, risk
denetimi ve yonetimi konusunda, GARCH-UDT modelinin %99 giiven diizeyinde diger
modellere gore daha basarili oldugu sdylenebilir. Bu durumunun nedeni, FHS modeli, %99
giiven diizeyinde GARCH modeline gore asim sayist daha az olmasina ragmen artik

sermaye miktart GARCH-UDT modelinden daha fazladir.
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Sekil 7. 15. Dinamik RMD modelleri i¢in artik sermaye grafigi (%95 giiven diizeyinde)

Sekil 7.15., %95 giiven diizeyi i¢in dinamik RMD modellerinin artik sermaye grafigini
gostermektedir. Sekil 7.15. incelendiginde, %95 giiven diizeyinde modeller arasinda artik

sermayeler bakimindan 6nemli bir farklilik bulunmamaktadir.
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Sekil 7. 16. Dinamik RMD modelleri i¢in artik sermaye grafigi (%99 giiven diizeyinde)

Sekil 7.16., %99 giiven diizeyi i¢in dinamik RMD modellerinin artik sermaye grafigini
gostermektedir. Sekil 7.16. incelendiginde GARCH-UDT ve FHS modellerinin artik

sermaye miktarlarinin diger modellere gore daha yliksek oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 7.20. Asimin meydana geldigi giinler icin GARCH-UDT modeline iligkin RMD

ve BK 6ngorii degerleri

Model Tarih | Bist100 | RMD(0.01) | BK(0.01) (Fé'\é'g BK(0.05) | Onemli Tarihler
29.05.2013 | -0.0324 | -0.0316 -0.0424 -0.0186 -0.0288 Gezi olaylari
GARCH- 18.12.2013 | -0.0502 -0.0419 -0.0541 -0.0257 -0.0373 17 Arahk
ubDT 26.12.2013 | -0.0653 | -0.0524 | -0.0681 | -0.0312 | -0.0462 Depremi
03.06.2013 | -0.0643 | -0.0436 -0.0577 -0.0257 -0.0389 Gezi olaylar:

Cizelge 7.20.’de asimi meydana geldigi giinler icin, GARCH-UDT modeline iliskin %95
ve %99 giiven diizeyinde hesaplanan RMD ve BK ongorii degerleri verilmistir. Cizelge
7.20. incelendiginde, risk dl¢iimiinde RMD yonteminin yerine BK yonteminin kullanilmasi
ile piyasalarda meydana gelen sira dist durumlarin 6ngériilmesi miimkiin olmaktadir.
Ozellikle 06.03.2013 ve 26.12.2013 tarihlerinde BIST-100 endeksinde meydana gelen
biiyiik kayiplar, BK yontemiyle dngoriilebilmektedir.

0.1

0.05

0 = Bist100
D = GARCH-UDT BK(0.05)
g’la?oﬁv GARCH-UDT BK(0.01)
-0.1 [/
-0.15

Sekil 7.17. GARCH-UDT modelinin %95 ve %99 giiven diizeyi i¢in BK 6ngorii
degerlerine iligkin grafik

Sekil 7.17.”de ilgili donem i¢cin GARCH-UDT modeli ile elde edilen BK 6ngorii degerleri
verilmigtir. Sekil 7.17. incelendiginde %95 giiven diizeyinde elde edilen BK 0Ongorii
degerlerinin BIST-100 endeksinde meydana gelen beklenmedik kayiplari, yani sira dist

durumlari, 6ngoérmede oldukga basarili oldugu goriilmektedir. %99 giiven diizeyinde elde
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edilen BK ongorii degerleri incelendiginde, BIST-100 endeksinde meydana gelen
kayiplarin oldukga ilizerinde ongorii sonuglari vermektedir. Elde edilen sonuglara gore,
%99 giiven diizeyinin BK risk yontemi i¢in yiiksek bir giiven diizeyi oldugu sdylenebilir.
RMD yerine, BK risk yonteminin kullanilmasinda dikkat edilmesi gereken nokta,
belirlenen yiiksek giiven diizeylerinde elde edilen Ongorii degerlerinin ger¢ek piyasa
kosullarinda meydana gelen kayiplarin oldukga {izerinde olmasidir. Bu nedenle, belirlenen

giiven diizeyinin kritik 6nem tasidigi soylenebilir.
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8. SONUC

Tez ¢alismasinda, UDT ve RMD ayrintili olarak ele alinmistir. Klasik RMD yontemleri
icerisinde Varyans-Kovaryans, Tarihsel Simiilasyon Yontemi, Monte-Carlo Simiilasyon
Yontemi, Cornish-Fisher Yontemi, UDT-BDEB ve UDT-ESAD yontemlerine yer
verilmistir. BIST-30’da yer alan bankalara iliskin, giinliik getiri serileri kullanilarak klasik

RMD yo6ntemlerinin sonuglar1 incelenmistir.

Oncellikle, BIST-30’da yer alan bankalara iliskin betimleyici istatistikler incelenmistir.
Hisse senetlerinin ortalama getirilerinin 0 degerine olduk¢a yakin oldugu, normal dagilima

gore sola ¢arpik ve daha kalin kuyruklu olduklar1 sonucuna varilmistir.

Uygulama boliimiinde duragan ve dinamik RMD o6ngoriilerinde bulunulmustur. Duragan
RMD bdéliimiinde, Varyans-Kovaryans, Tarihsel Simiilasyon, Monte-Carlo Simiilasyon,
Cornish-Fisher ve UDT-ESAD yontemlerine yer verilirken, dinamik RMD bélimiinde
GARCH-normal, GARCH-t, GARCH-UDT, GARCH- Monte Carlo ve FHS modellerine

yer verilmisgtir.

Duragan RMD bdéliimiinde yer alan yontemlere iliskin sonuglar incelendiginde, %95 giiven
diizeyinde 1 giinliik elde tutma siiresi icerisinde, Cornish-Fisher yonteminin diger
yontemlere gore daha yiiksek RMD 6ngorii degerlerinde bulundugu, diger yontemlerin ise
birbirlerine olduk¢a yakin RMD 6ng6rii sonuglari verdigi goriilmiistiir. Gliven diizeyi %99,
elde tutma siiresi 1 glin olarak belirlendiginde, Cornish-Fisher ve UDT-ESAD
yontemlerinin birbirlerine yakin RMD 6ng6rii sonuglart verdigi, bu iki yontemin diger
modellere gore daha yliksek RMD o6ngoriisiinde bulundugu goriilmiistiir. Daha yiiksek
kantil degerlerinde, UDT-ESAD yonteminin, diger yontemlere gore daha yiikksek RMD
ongorii degerlerinde bulunmasinin nedeni, uygulamada kullanilan finansal getiri serilerinin

normal dagilima gore daha kalin kuyruklu yapiya sahip olmalaridir.

Varyansin zamana bagli degiskenliginin modellendigi dinamik RMD modellerinin 6ngorii
performanslar1 GDT ile degerlendirilmistir. GDT de Kupiec testinden ve asim sayilarindan

yararlanilmistir

BIST-100 endeksinde yapilan uygulama ¢alismasinda ilgili serinin normal dagilima gére
daha kalin kuyruklu yapiya sahip oldugu ortaya ¢ikarilmis, cogu RMD modellerinde var

olan normal dagilim varsayiminin gercegi yansitmayi goriilmiis, normal dagilima gore
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daha kalin kuyruklu dagilimlarin kullanilmasinin RMD 6ngoriilerini 6nemli Olciide
etkiledigi sonucuna varilmistir. RMD 6ngoriileri, ilgili kurum ve/veya kuruluslar igin risk
denetimi ve yonetimi konusunda olduk¢a 6nemli bir yere sahiptir. Hi¢bir kurum ve/veya
kurulus tistesinden gelemeyecegi bir riskle karsi karsiya kalmak istemez. Bu nedenle, risk
yonetimi biliyllk Onem tagimaktadir. Sadece normal piyasa kosullarinda meydana
gelebilecek kayip miktarlarinin degil, ayn1 zamanda, finans piyasalarinda meydana gelen
sira dist durumlarin da kullanilan risk yonetim sistemi tarafindan dogru bir sekilde
ongoriilmesi gerekmektedir. Var olan RMD tekniklerine gore, GARCH-UDT modelinin
Ongoril performansinin daha basarili oldugu, sira disi durumlarin yasandig tarihlerde bile
diger modellere gore ongdrii degerlerinin oldukg¢a basarili oldugu dikkat ¢ekmistir. Asim
sayilar1 iizerinden model karsilastirilmast yapildiginda bu farkliligin net bir sekilde
goriilmemesi yaniltmamalidir. Asimin meydana geldigi giinlerde, 6 modelle elde edilen
Oongoril degerleri incelendiginde GARCH-UDT modelinin, diger modellere gore, ongorii
hata miktar1 oldukca kiigiiktiir. Risk yonetiminin énemli bir parcasini olusturan RMD
ongoriilerinde, GARCH-UDT modelinin BASEL kriterlerine gore yesil bolgede yer aldigy,

bu bolgenin ise belirlenen en uygun bolge oldugu goriilmiistiir.
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