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BEKLENEN KAYIP YONTEMI ILE RiSKE MARUZ DEGER
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VALUE AT RISK ANALYSIS WITH EXPECTED SHORTFALL
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Uygulamali ¢aligmalar, finansal varhik getirilerinin  sisman  kuyruklu
olduklarini ve biytk bir kismmin volatilite kiimelenmesi ve asimetri ile
karakterize edildiklerini géstermektedir. Bu ¢aligmada, iki farkli dénem
(normal ve kriz) acisindan cesitli dagilimlara gére Genellestirilmis Asimetrik
Uslii ARCH (APGARCH) modeli uygulanarak giinlitk hisse senedi getirileri
icin Riske Maruz Deger (VaR) ve Beklenen Kayp (ES) tutarlan
hesaplanmistir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsas’'nda kisa ve uzun
pozisyon alan yatirimcilar igin VaR ve ES hesaplamalarinin normal, Student-#
ve GED dagiimlarina kiyasla Skewed (Catpik) Student-# dagiliml
APGARCH modeli ile daha dogru modellendigi anlasilmugtir.

Anahtar Sozciikler: APGARCH, Carpik Student-t Daglim, Riske Marug
Deger, Beklenen Kaysp, Geriye Diniik Test.

ABSTRACT

Empirical studies have shown that a large number of financial asset returns
exhibit fat tails and are often characterized by volatility clustering and
asymmetry. This paper provides Value at Risk (VaR) and Expected Shortfall
(ES) estimations for daily stock returns in two different periods (normal and
crises) with the application of Generalized Asymmetric Power ARCH
(APGARCH) model according to different error distribution assumptions.
The results show that the estimated VaR and ES for traders having both
short and long positions in the Istanbul Stock Exchange is more accurately
modeled by a Skewed Student- APARCH model that by a normal, Student-#
or GED distributions.

Keywords: APGARCH, Skewed Student-t Distribution, V alue-at-Risk, Expected
Shortfall, Backtesting,
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Beklenen Kayip Yontemi ile Riske Maruz Deger Analizi

GIRIS
Finansal zaman serilerinin temel istatistiksel 6zellikleri; asirt basiklik
(eptokurtosis, fat tail) ve carpiklik degerlerine sahip olmalari, getiri
volatilitelerinin zaman icinde degisim (heteroskedasticity) gostermeleri ve
yiksek volatilite donemlerinde asimetrik 6zellik tasimalari olarak siralanabilir
(Cifter, 2004:1). Bu Ozelliklerden en az birine sahip seriler i¢in normal
dagilim varsayimi ile olusturulan modeller sagilikli sonu¢ vermemektedir.

Calismada, Istanbul Menkul Kiymetler Borsast Ulusal-30 (IMKB30)
Endeksi iki farkli dénem (ktiz ve normal) acisindan Normal, Student-7
Genellestirilmis Hata (GED) ve Skewed (Carpik) Student-#z dagilim
olgiitlerine  gére  Genellestirilmis  Asimetrik  Uslii  Otoregresif Kosullu
Degisen Varyans (Generalized Asymmetric Power Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity-APGARCH) modeli ile analiz edilmistir.
Gunlik hisse senedi getirileri icin bulunan Riske Maruz Deger (VaR) ve
Beklenen Kayip (ES) sonuglarina gére, VaR ve ES hesaplamalarinin Skewed
Student-# dagiimh APGARCH modeli ile daha dogru modellendigi
anlastlmistir.

RISKE MARUZ DEGER VE BEKLENEN KAYIP YONTEMLERI

Gelisen finansal piyasalarin  risklerini  Ol¢gmede geleneksel —risk
analizlerinin yetersiz kalmalari, 1990’1 yillarda daha etkin ve tutath sonuglar
elde edilmesini saglayan Riske Maruz Deger (Value at Risk-VaR) yonteminin
ortaya ¢itkmasina yol agmistir. Yontem, normal piyasa kosullarinda belirli bir
zaman surecinde (elde tutma siiresi) ve giiven diizeyinde ortaya cikabilecek
en buylk zarart Gl¢mektedir (Jorion, 2000:22). Basel Komite karari ve
Bankaciik Diizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) yoénetmeligince
giiven diizeyi %99, elde tutma siiresi ise en az 10 giin olarak belirlenmistir.
Bu baglamda, ger¢eklesme olasihigt (o) %1’den kigiik olan zarar tutart
istatistiksel acidan asagidaki gibi bir fonksiyon yardimiyla gésterilebilir:

VaR,(X)=—inf {x| P[X <x]>a} (1)

Fonksiyonda X, portféy kir/zarari, inf {x |P [X < x] >a } ise

kar/zarar dagiiminin en digik %o degeridir. Yontem; Parametrik, Tarihsel
Similasyon ve Monte Carlo Similasyonu olmak tzere U¢ yaklasimi
kapsamaktadir. Parametrik yaklasim, korelasyon ve kovaryans matrislerine
dayanan ve normal dagilim varsayimini kapsayan bir yontemdir. Tarihsel
simtlasyon yaklagimi, gecmiste yasanan ve kayip (zarar) olusturan bir olayin
tekrar yasanmast halinde belitli bir giiven diizeyinde mevcut kaybt gésteren
bir yontemdir. Monte Carlo simiilasyon yaklasimi ise, normal dagilima
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yakinsayacak rastsal sayr Uretilmesi esasina dayanarak risk degerini
hesaplayan bir yontemdir.

Monte Carlo Simtlasyon yénteminin en biytik yarari, dogrusal olmama
ya da normal dagilima uymama sorunlarini ortaya c¢tkaran karmagik
durumlarin = modellenmesindeki  esnekligidit  (Dowd, 2002b:287-288).
Turetilen rastsal sayilardan olusan seriler arasinda gerekli korelasyonu
saglamak Uzere, risk faktOrlerinin gecmis dénem verilerinden hareketle
hesaplanan kovaryans matrisi, Cholesky Decomposition matrisinin devrigi
(transpozesi) ile carpilarak ayristirilmaktadir (Jorion, 2003:97-98).

Uygulamada pratik ve daha etkin olan riske maruz deger yontemi,
normal dagilim gibi simetrik bir dagilim varsaymakta ve beklenmedik
olaylarin yasanmast durumundaki kayb: Slcememektedir. Finansal zaman
serilerinin normal dagilima uymalari, genellikle yiiksek volatiliteye sahip
olmalari nedeniyle olanakli degildir. Normal dagilimin en 6nemli gostergeleri
basiklik (kurtosis) ve carpiklik (skewness) degerleridir. Serinin basiklik
degerinin 3’ten biyiik olmast (leptokurtosis) durumunda, degetlerin ug
bélgede yogunlastigt sisman kuyruklar (fat tail) olusmakta, serinin ¢arpiklik
degerinin 0’dan farkli olmast durumunda ise asimetrik etkiler olusmakta ve
riske maruz deger analizleri tutarsiz ve yaniltici sonuglar vermektedir.

Risk yonetimi alaninda en 6nemli unsutlardan biri kullanilan analiz
yonteminin etkinligidir. Tutarli bir risk Slgim yonteminin (coherent risk
measure) tagimast gereken Ozellikler Artzner vd. (1999) tarafindan
tanimlanmustir. Artzner vd. gore, X ve Y iki farklt risk pozisyonunun
gelecekteki degerleri olmak tzere p(.) ile ifade edilen risk Sl¢imiiniin a ve b
sayilar1 icin tutarli (coherent) olabilmesi, asagidaki 6zellikleri tastmasina
baglidir (Bozkus, 2005: 30; Acerbi ve Tasche, 2002:1491):

1) Sapmasizlik (Translation invariant) pX+a)=pX)—a

2) Alt Toplanabilirlik (Sub-additivity) pX+Y) <p(X)+ p(Y)
3) Pozitif Homojenlik (Homogeneity) : b =0, p(b.X) =b.p(X)
4) Monotonluk (Monotonicity) : X <Y, pX) = p(Y)

Sapmasizlik, portféye ‘a’ tutari eklenirse bu Olgiide risk degerinin
azalacagint; Alt Toplanabilitlik, portféy toplam riskinin iki vatligin ayrt ayr
risklerinin  toplamindan kiiciik olacagini; Pozitif Homojenlik, portfdy
buyuklagini ‘4 gibi bir faktotle aynt oranda artirirsak, risk degerinin de aynt
faktotle artacagini, Monotonluk, portféydeki negatif (disiik) degerler icin
riskin daha biiyiik olacagini ifade etmektedir.

Artzner vd., riske maruz degerin, alt toplanabilirlik 6zelligi
tasitmadigindan tutarlt bir risk Slgiim yontemi olamayacagini belirtmislerdir.
Ayrica, Uluslararast Odemeler Bankast (Bank for International Settlements-
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BIS) da, riske maruz degerin u¢ deger kayiplarini gz ardr ettigini ve yetersiz
oldugunu belirtmistir. Bu eksikligi gidermek tzere, Artzner vd. (1999) ile
Basak ve Shapiro (2001), alternatif bir risk 6l¢lim yontemi olarak Beklenen
Kayip! (Expected Shortfall-ES) yontemini 6nermislerdir (Jondeau vd.,
2007:318-319). Beklenen Kayip, istatistiksel acidan asagidaki gibi bir
fonksiyon yardimiyla gosterilebilir:

ES,(X)=E[-X|-X>VaR,(X)] )

Burada, EI:—X |A], A olayinda X icin kosullu beklenen degerdir.

Beklenen kayip, riske maruz degeri asan kayip (zarar) tutari olarak
tanimlanabilir. Bununla birlikte, beklenen kayip yonteminin etkinligi
kullanilan dagihm Ol¢iitine de baghdir. Risk yoneticilerinin, birden fazla risk
Oleim yontemi kullanmalart ve elde edilen sonuglart ¢ok dikkatli
yorumlamalari gerekmektedir.

DAGILIM OLCUTLERI

Riske maruz deger yontemlerinin ¢ogu GARCH tipi modellere
benzediklerinden GARCH yapist kullanilarak aciklanabilitler. GARCH
modelleri, y, getiri serisinin kosullu degisen varyansini modellemek icin
dizenlenmistir. Ortalama ve varyans denklemleri sirasiyla (3) ve (4) nolu
esitliklerde gorillmektedir (Laurent ve Peters, 2000; Laurent, 2007):

V=M e, 3
= 0.% “

z,: verilerin 0 ortalama E[Zt] =0 ve birim varyansli Var [Zx] =1

1.1.d.” stireci, &,: hata terimi, f4, : getiri serisinin kosullu ortalamasi ve O, :

getiri  serisinin  kosullu  varyansidir.  Asagida Normal, Student-z
Genellestirilmis Hata (GED) ve Skewed Student-# dagilimlari sirastyla
actklanmustir (Cifter, 2004:4-5; Bollerslev vd.,1994:2979).

Normal (Gauss) Dagilim

Dogrusal denklem modelinin varsayimlardan biri varyansin normal
dagilima sahip oldugudur. Normal dagilimda olabilirlik (log-likelihood)

I Terminolojide kesin bir ayrim yapilamamakla birlikte; Beklenen Kayip (Expected
Shotfall-ES), Beklenen Kuyruk Kayb: (Expected Tail Loss-ETL), Kosullu Riske
Maruz Deger (Conditional Value at Risk-CVaR) ayni anlamda kullanidmaktadur.
2ii.d = identically and independently distributed (6zdes ve bagimsiz dagilmis).
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degeri, T gbzlem sayist olmak tizere asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.
Normal dagilimda basikhik (kurtosis) 3” ve carpiklik (skewness) ‘07 degeri
almaktadur.

L =5 3 [ 127) (o) + 2] ®)
t=1

Student-7Dagilim

Zaman serileri genellikle sisman kuyruk 6zelligine sahip olduklarindan
Bollerslev  (1987),  Student-# dagihminin ~ GARCH  modellerinde
kullanilmasini 6nermigtir. Student-# dagihmi normal dagilima benzer sekilde
simetrik bir dagilimdir ve olabilirlik asagidaki denklem ile hesaplanmaktadir.
Denklemde v setbestlik derecesini (2<v < o) ve I'(.) gamma fonksiyonunu

ifade etmektedir.

v+1

Lgior =11 [F(T):‘ —In [F(g)} —%ln [ﬂ(v - 2)] - ! i{ln(o-f) +(1+v)in [1 + Z—ZZZH (6)

24 v

Genellestirilmig Hata Dagilim1 (GED)

Ozellikle spekiilatif veri hareketlerinin oldugu durumlarda sisman
kuyruk sorunu Student-7 dagihmi ile ¢6zimlenemeyebilmektedir. Bu durumu
dikkate alan modellerden birisi Nelson (1991) tarafindan gelistirilen
Genellestirilmis Hata Dagilimi (Generalized Error Distribution-GED)’dur.
Getiri setisi, asagidaki denklemde v =2 oldugunda simetrik (normal), v>2
oldugunda ince kuyruk (thin tail), v<2 oldugunda ise sisman kuyruk
(thick/fat tail) 6zelligi sergilemektedir. GED dagiliminin olabilitligi asagidaki
gibidir.

T
Ze

14
Logy = Z{lnz—O.S ;

t=l1

—(A+v )n(Q2)-In {r(l)} —0.5[n(c; )} (7)
1%

Burada, -0 <z, < o olmak tzere, v serbestlik derecesini (0<v< o),

I'(.) gamma fonksiyonunu ifade etmektedir. A ise asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir.

(=2/v)
. 2T/ v) )
r(3/v)

Skewed Student-7 Dagilimi1

Carpiklik ve basiklik degerleri finansal uygulamalarda (varlik fiyatlama
modelleri, portfy sec¢imi, opsiyon fiyatlama teorisi, riske maruz deger vb.)
bircok yonden 6neme sahiptir. Fernandez ve Steel (1998) tarafindan
gelistirilen Skewed Student-7 dagilimi Lambert ve Laurent (2001) tarafindan
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GARCH modellerine uygulanmistir. Dagilimin en énemli 6zelligi, asimetri
ve sisman kuyruk yapilarinin birlikte dikkate alinmasidir. & asimetri katsayst

ve V kuyruk sismanligint belirleyen serbestlik derecesi olmak tizere Skewed
Student-# dagiliminin olabilirligi asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

v+l1

Lgpeasr =T ZnF(T

21 +In(s)
§+E

—o.si {lnaf +(1+v)in {1 NCALD Y }} ©)

)—lnF(%)—O.SIn[7z(V—2)] +n

t=1 v-2

m.
z, 2——1ise 1
s

Burada, I = olmaktadir.

¢ m .
z, <——ise—1
S
Asimetri® (&) katsayiss; negatif (pozitif) ise dagilim sola (saga) carpik
olmaktadir. Diger iki parametre olan m ve §, sirastyla standartlagtirilmamus
Skewed Student-# dagiliminin ortalamast ve standart sapmasidir:

_T(+h/2Vo-2 , 1
"= JaT(w/2) (¢ é) (10

s=\/(§2+é—l)—m2 (11)

YAZIN TARAMASI

GARCH ve tirev modelleri farkli dagilim varsayimlari altinda riske
maruz deger hesaplamalarinda kullanilmistir. Exponential (Usliiy GARCH
(EGARCH; Nelson, 1991), GJR-GARCH (Glosten, Jagannathan ve Runkle,
1993), APGARCH (Ding, Granger ve Engle, 1993), Non-lineer (Dogrusal
Olmayan) GARCH (NGARCH: Berkowitz ve O’Brien, 2002) farkli finansal

> G@RCH progranu asimetri () katsayisini hesaplamamakta, fakat simetriye
iligkin bos hipotez hakkinda bilgi vermek iizere In(§) degerini hesaplamaktadir
(&=1 veya In(§)=0 oldugunda, Skewed (Carpik) Student-r dagilimi simetrik
Student-¢ dagilimina esit olmaktadir.
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piyasa verileriyle yapilan analizlerde, GARCH modellerinin ani volatilite
degisimlerini yakalayabildigini ortaya koymuslardir (Cifter vd., 2007:5)

Yamai ve Yoshiba (2002), VaR ve ES yontemlerini karsilastirmuslardir.
ES yonteminin, aynt dogruluk derecesinde VaR yonteminden daha basarilt
sonuglar verebilmesi icin daha buyilk Ornekleme sahip olmasi gerektigini
vurgulamiglardir.

Giot ve Laurent (2003), farkli GARCH modellerinin hisse senedi
getirilerinin  6ngdri  performansint  karsilastrmislardir.  Sonugta, Skewed
Student-# dagilimli Asimetrik Usli ARCH (APARCH) modelinin en etkin
performansa sahip oldugunu vurgulamislardir.

Giot ve Laurent (2004), CAC40 ve SP500 hisse senedi getirileri ile
YEN-USD ve DEM-USD déviz kutlarinin glnlik getirilerini ayrt ayri
modellemislerdir. Sonugta, Skewed Student-# dagilimli APARCH modelinin
daha etkin oldugunu belitlemisler ve dagilim tercihinin dnemini
vurgulamiglardir.

Yamai ve Yoshiba (2005), yine VaR ve ES yontemlerini
karsilastirmiglardir. Yiksek volatilite donemlerinde ES yonteminin daha iyi
performansa sahip oldugunu belirlemislerdir.

Pan ve Zhang (2000), Cin Borsast icin gunliik getirilerle ti¢ farkls
dagilim (Normal, Student-# Skewed Student-7) varsayimi altinda GARCH
modelleri kullanarak volatilite dngériimlemesi yapmislardir. Cin Borsast icin
Skewed Student-# dagdimli GJR-GARCH ve EGARCH modellerin daha iyi
ongorimleme performansina sahip olduklarini belirlemislerdir.

Diamandis, Kouretas ve Zarangas (2006), Atina Borsast i¢in giinlitk
getiriler ve farkll dagiim varsayimlart alunda APARCH modeli kullanarak
VaR hesaplamalart  yapmuslardir. Skewed Student-# dagilimina dayali
APARCH modelinin sisman kuyruklari tamamen hesapladigt sonucuna
ulagsmuslardir.

VERIi VE YONTEM

Calismada, IMKB Ulusal-30 endeksi (IMKB30) giinlitk getirileri
Uzerinde asimetrik yapt ile sisman kuyruklarin varlik ve etkilerini gérebilmek
amactyla iki farklt dénem belirlenmistir. Birincisi, Kasim 2000 ve Subat 2001
krizlerinin dikkate alindigi Kriz Donemi, ikincisi ise blytk ¢apli finansal
dalgalanmalarin yaganmadigi Normal Dénem’dir. Kriz Dénemi, 01.09.1998—
29.08.2003 tarihleri arasindaki; Normal Doénem ise, 01.09.2003-29.08.2008
tarihleri arasindaki ginliik getiri serilerini icermektedir. Getiri serilerini elde

etmek icin logaritmik birinci dereceden fark ahnm1§t1r[l”t =In(p,/ pt_l)].

Yapilan analizlerde otokorelasyon katsayilart anlamsiz c¢tkmustir. Analizler,
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OxMetrics 4.0  programinin  G@RCH 4.2 modili  kullaniarak
gerceklestirilmistir. Getiri serileri icin elde edilen tanimlayict istatistikler
Tablo 1’de gorilmektedir.

Tablo 1: Tanimlayici Istatistikler

IMKB30
Kriz Donemi Normal Dénem

Gozlem Sayis1 1.242 1.258

Minimum -0,2007 -0,0853
Maksimum 0,1765 0,1080
Standart Sapma 0,0363 0,0200
Carpiklik 0,1540 0,0252
Basiklik 6,1188 4,7847
Jarque-Bera 508,27 167,08
(Prob.) (0,0000) (0,0000)

Minimum, maksimum ve standart sapma degetleri agisindan
volatilitenin  kriz déneminde yikseldigi; carpiklik degeri acisindan kriz
déneminde asimetrinin ¢ok fazla arttgy; basiklik degeri acisindan ise, kriz
déneminde daha fazla olmakla birlikte, her iki dénemde de sisman kuyruk
(fat-tail) yapist oldugu anlasimaktadir. Jarque-Bera istatistigine gore, yine her
iki dénemde de serilerin normal dagilima sahip olmadigr gériilmektedi.

Buradan hareketle, s6z konusu iki farkli dénem icin VaR ve ES
hesaplamalari yapilmis, yontemlerin basarisini gérmek tizere geriye donik
test (backtesting) uygulanmistur. Beklenti, kriz dénemlerinde artan
volatilitenin, asimetrik yapt ve sisman kuyruklart belirginlestirip VaR
hesaplamalarini  saptiracagt ve dolayistyla ES  yonteminin daha tutarlt
sonuglar verecegi yonindedir.

Analizlerde, Ding vd. (1993) tarafindan asimetrik dagilima sahip
kuyruklu yapilarin yer aldigi seriler igin risk Sl¢timlerinde etkin bir tahmin
edici olarak ileri surilen APGARCH modeli kullanidmistir. Asagidaki
denklemde ifade edilen APGARCH modelinde; o ve [ standart
GARCH,  y  kaldirac etkisi (leverage effect) ve o ise kuvvet
parametreleridir. Kaldirag etkisi -1 ile +1 arasinda (-1 < y < 1) degerler
alirken, kuvvet parametresi 0’dan biytik (6 > 0) olmak tzere standart
sapmanin (o) Box-Cox déntsimudir. y parametresi pozitif (negatif) deger
almasi, ge¢miste yaganan negatif (pozitif) soklarin, serinin buglinkii kosullu
varyanst Uzerinde gecmiste yaganan aym buylklikteki pozitif (negatif)
soklara kiyasla daha derin bir etkiye neden oldugu anlamina gelmektedir.
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~ p ~ q o
O_za =, + Zai (|ng1| - 71“9:71)() + Zﬂio-tb—l (12)
il P

ARCH ve GARCH tipi modeller icin hesaplanmasi gereken
parametreler farkhidir. Yer kisidi nedeniyle tim modeller tek tek
incelenmemis, sadece analizde kullanilan APGARCH modeli aciklanmustir.
Tablo 2’7de APGARCH modeline uymak tizere farkli ARCH ve GARCH tipi
modeller i¢in gereken kisitlamalar 6zetlenmistir.

Tablo 2: Farkli ARCH ve GARCH Modellerinin Ozellikleri

MODEL a B % )
ARCH Serbest 0 0 2
GARCH Serbest Serbest 0 2
GJR-ARCH ai(1+y;)° 0 -day; 2
GJR-GARCH oui(1+y,) 2 Serbest 4oy 2
TARCH Serbest 0 |yi| <1 1
TGARCH Serbest Serbest |yi| <1 1
NARCH Serbest 0 0 Serbest
PGARCH Serbest Serbest 0 Serbest
APARCH Serbest 0 |yi| <1 Serbest
APGARCH Serbest Serbest |yi| <1 Serbest

Kaynak: Brooks vd., 2000:380.

Tabloya gore, o; serbest, =2, f=y=0 olarak alinirsa bu model Engle’in
ARCH modeline indirgenir. o; ve f/’nin herhangi bir deger almast
durumunda Bollerslev’in GARCH modeli elde edilir. f=y=0 iken o; ve
Onin herhangi bir deger almast dutrumunda ise Higgens ve Bera’nin dogrusal
olmayan ARCH (NARCH) modeli bulunur. NARCH modelindeki f;
herhangi bir deger alirsa PGARCH modeline ulasilir. GJR-GARCH
modelinde §=2, f8; setbest olmakla bitlikte a;, ai(1+y;)* olarak belirtiimekte
ve y; ise -4ayy; ile kisitlanmaktadir.

Ding vd. (1993), APGARCH modelinin duraganligt icin dagihm
fonksiyonuna iliskin olarak (13) nolu denklemin ¢6ziimlenmesini

5
onermislerdir. Duraganlik, ok (|Z | —¥.z ) +p.<1 kogulunun
gerceklesmesine baghdir.

E(c’)= Do : 0 13
T "
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AMPIRIK ANALIiZ VE BULGULAR

ARCH ve GARCH terimlerini belitlemek  tzere  yapilan
degerlendirmelerde (1,1) modelinin uygun oldugu karari verilmistir. Tablo
3de, IMKB30 Endeksi icin Kriz Doénemi ve Normal Doénem
APGARCH(1,1) modellerinin analiz sonuclart yer almaktadir. Tablo
degerlerine gore, VaR ve ES hesaplamalari i¢in en uygun model se¢ilmistir.

Tablo 3: APGARCH(1,1) Modeli Analiz Sonuglari

KRiZ DONEMIi NORMAL DONEM
N ST GED | SKST N ST GED | SKST
U 0,00016| 0,00000| -0,00028| 0,00063| 0,00110| 0,00116| 0,00111| 0,00111
(0,178H)| (0,008h)| (-0,364%)| (0,719 (2,066 (2,257 (2,1219] (2,124%
@ | 000001 000006 0,0003 000007 000015 000032 000021 000028
(0,503H)| (0,575h)| (0,563%)| (0,5721)| (04650 (0,4081)| (0,4501)| (0,397%)
a 0,11536| 0,12608| 0,11932| 0,12325| 0,09317| 0,09072| 0,09242| 0,09011

2963)|  (3,183)| (3029)| (3,174 (3,189)| (4,145)] (3,630)| (3,996)

B | 079642| 084107| 082391] 0,84264| 085625 085562 0,85589| 0,85606
8,768)| (13,620)| (10,870)| (13,710)| (18,900)| (23,370)| (21,100)| (23,170)

0,08215| 0,13057| 0,11350| 0,14773| 0,29482 039610 0,33784| 0,38932
13170 @777 @,7127]  (1,9949] (1,7547)| (1,9207)] (1,458 (1,909

5 | 252427| 196550 2,22666| 1,92725 1,53249| 1,36293| 1,45812| 1,39426
GBI (3,604 (3805)| (3,540) (3,110)| (2355 (2,831) (2,355%

£ _ ) | 0,08270 ) ) | -0,02210
(2,0107) (-0,4841)
v _ ) 6,11168 ) _ | 11,05424
(6,246) (3,597)

V' 10,942188| 0,067062| 0,959702| 0,958860| 0,039872| 0,932488| 0,936070| 0,935354

LL | 244697 2.478,71| 2.473,72| 2.480,74| 3.188,26| 3.199,76| 3.195,53| 3.199,89

AIC -3,9307| -3,9802| -3,9722| -3,9819| -5,0592| -5,0759| -5,0692| -5,0745

Q(20) | 21,3436| 203258| 20,8362 20,5835 29,4290| 29,6660( 29,5239| 29,6608
0377 (0438) (0407)| (0,422)| (0,079 (©,075| (0,078)| (0,076)

QX20)| 156689| 15,1325| 149485 155512| 148756 158871| 153049| 158778
0,616)|  (0,653)| (0,666)| (0,624)| (0,670)| (0,600)| (0,641)| (0,601)

*, ** sirastyla %5 ve %10 dizeyinde anlamliligy; 1 anlamsizlig; N-Normal, ST-Studnet-z,
GED-Genellestirilmis Hata, SKST-Skewed Student-# Dagilimlaring;

3 . .. . . . ..
V=o,E (‘z‘ - ;/z) + f, katsayisint ifade etmekte, parantez icindeki degetler t-istatistiklerini

gostermektedir. LL-Maksimum Logaritmik Olasilik degerini, AIC-Akaike Bilgi Kiriterini,
Q(20) ve Q2(20) strastyla 20 gecikme i¢in standartlastirlmis ve kareli standartlagtirilmis hata
serilerinde otokorelasyon kalip kalmadigini gbsteren Ljung-Box istatistik degetlerini ifade
etmekte, parantez icindeki degetler olasilik degerlerini géstermektedir.
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Kriz Dénemi analiz sonuglarina gore: Tum dagilimlarda hem ortalama
denkleminin sabit tetimi (£) hem de varyans denkleminin sabit terimi ()
anlamsiz ¢tkmistir. Standart GARCH parametreleri (o ve f) anlamlidir ve
parametresi bire yakin olup 6nemli hafiza etkilerinin (volatilite strekliligi)
oldugunu gostermektedir. Kaldira¢ parametresi (), pozitif ve normal
dagilim disinda anlamh (ST ve GED dagilimlarinda %10 dizeyinde, SKST
dagiliminda %05 diizeyinde) bulunmustur. Bu durum, kosullu varyansta
negatif getiriler icin kaldira¢ etkisinin varhigini (kosullu varyansta asimetri)
gostermektedir. Kuvvet parametresi (J), tum dagilimlarda istatistiksel olarak
anlaml, 1°den uzak ancak 2’ye yakin ¢itkmustir. Kuvvet parametresi, kriz
déneminde normal déneme kiyasla daha yiiksek bulunmugtur. Bu durumda,
kosullu standart sapma yerine kosullu varyansin modellenmesinin daha
anlamlt olacagt anlagilmaktadir. Dolayisiyla, APGARCH modelinin asimetri
ve sisman kuyruklarin analizinde daha tutath sonuclar verecedi
gorulmektedir. SKST dagilimi acisindan ek olarak asimetri katsayist (&),
kiigtik ve pozitif olup saga carpik bir yapt oldugunu géstermekle birlikte %05
dizeyinde anlamlt ¢tkmustir. SKST acisindan kuyruk sismanhigini belirleyen
serbestlik derecesi (), anlamli ve sifirdan farklidir. Son iki gostergeye gore,
kriz dénemi icin IMKB30 serisinde sisman kuyruk oldugu ve ¢ok kiigiik
pozitif asimetrinin bulundugu anlasilmaktadir. Dagillimlarin Akaike Bilgi
Kriteri (AIC) ve logaritmik olasilik (LL) degerlerine gore, en kiiciik AIC ve
en biiyik LL degerlerine sahip SKST dagilimli APGARCH (SKST-
APGARCH) modelinin getiri serisini daha iyi tahminledigi karat1 verilmistir.

Normal Dénem analiz sonuglarina gbre: Tum dagilimlarda ortalama
denkleminin sabit terimi (g) %5 dizeyinde anlamli iken, varyans
denkleminin sabit terimi (@) anlamsiz cikmistir. Standart GARCH
parametreleti (o ve f) anlamhidir ve [ parametresi yine bire yakin olup
o6nemli hafiza etkilerinin (volatilite siirekliligi) oldugunu gostermektedir.
Kaldira¢ parametresi (), kriz donemine gore yaklasik olarak t¢ kat daha
yuksek, pozitif ve tim dagilimlarda %10 diizeyinde anlamli bulunmugtur. Bu
durum, kosullu varyansta negatif getiriler icin %10 anlamlilik diizeyinde
kaldira¢ etkisinin varligini (kosullu varyansta asimetri) gostermektedir.
Kuvvet parametresi (0), tim dagilimlarda istatistiksel olarak anlamli, 2’den
uzak ancak 1’e yakin ¢itkmistir. Bu durumda, kosullu varyans yerine kosullu
standart sapmanin modellenmesinin daha anlamli olacag anlagilmaktadir.
Dolayistyla, APGARCH modelinin asimetri ve sisman kuyruklarin analizinde
daha tutarll sonuglar verecegi gorilmektedir. SKST dagilimi agisindan ek
olarak asimetri katsayist (&), cok kiiciik ve negatif olup sola carpik bir yapi
oldugunu gostermekle birlikte anlamsiz ¢ikmistir. SKST agisindan kuyruk
sismanhigini belitleyen serbestlik derecesi (), anlaml ve sifirdan farklidir.
Son iki gostergeye gbre, normal dénem igin IMKB30 serisinde sisman
kuyruk oldugu ancak asimetrinin bulunmadigt anlagilmaktadir. Normal
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dagilm disindaki dagilimlarin Akaike Bilgi Kriteri (AIC) ve Logaritmik
Olasilik (LL) degetleri 6zellikle ST ve SKST dagilimlarinda birbirine ¢ok
yakin olmakla bitlikte, SKST dagiimhi APGARCH (SKST-APGARCH)
modelinin getiti serisini daha iyi tahminledigi karari verilmistir.

- SKST-APGARCH modelleti ile elde edilen parametreler kullanilarak
IMKB30 endeksi tizerinden kisa ve uzun pozisyon alan yatirimetlar icin VaR
ve ES degerleri hesaplanmustir. SKST-APGARCH modelinde kisa pozisyon

(pozitif getiriler) icin VaR tutart VaR , =, + SKST,, , .0, ve uzun pozisyon
(negatif getiriler) icin VaR tutart VaR, , =u, +SKST_, .0, formiilleri ile
hesaplanmaktadir.

VaR analizlerinde en 6nemli asamalardan biri, hesaplanan risk degerinin
tutarliiginin  ve dolayistyla modelin  bagarisinin - geriye  doniik  testler
aractliftyla incelenmesi ve sapma (violation) sayisinin belitflenmesidir.
Calismada, geriye dontik test olarak kullandan Kupiec Testi (1995) ile
olabilirlik orant (Likelihood Ratio-LR) belirlenmektedir (Cifter vd., 2007:32-
33). Kupiec testi, asagidaki formil yardimiyla hesaplanmaktadir.

T T T N-T
LR =2xIn (Wj x(l—ﬁj —ZXIn[aTx(l—a)N_T} (14)

Formtilde, T" VaR degerinin sapma saysini, N toplam gbzlem sayisini
ve a hata oranint (T/N) gostermektedir. Kisa pozisyon i¢in hata orani, VaR
Ongorisinden daha yiiksek olan pozitif getirilerin yiizdesini; uzun pozisyon
icin hata orani ise, VaR 6ngoriisinden daha disiik olan negatif getirilerin
yiizdesini géstermektedir. IR test istatistigi asimptotik olarak »° dagilimina
sahiptir. Bu test, ¢ok yiksek veya ¢ok dusiik hata oranlarinda modeli
reddedebilmektedir. Ancak, bu test farklt VaR modellerini katrsilastirmada
kullantlamamaktadir (Ané, 2006:1303-1309). Tablo 4’te, kriz dénemi ve
normal dénem icin SKST-APGARCH modellerinin geriye donik test
sonucu elde edilen; hata orani, Kupiec testi olabilirlik orani (KLLRT) ve
olasilik degeri ile ES degeri gortilmektedir.

Tablo 4: Geriye Doniik Test Sonuglari

KRiZ DONEMI NORMAL DONEM

HATA P- HATA P-
POZISYON|ORANI |KLRT |degeri| ES ORANI | KLRT | degeri ES

Kisa (0,99) | 0,99356(1,8180(0,1776(0,12209| 0,99364 | 1,9342| 0,1643|0,068215
Uzun (0,01)0,009662(0,0145|0,9041 |-0,11349 |0,012719 | 0,8648 | 0,3524 |-0,056856

Tabloya gore, her iki dénem agisindan SKST-APGARCH modelleri,
kisa ve uzun pozisyonlar icin sisman kuyruklart yakaladigindan anlamli ve
basarili bulunmugtur. Kriz déneminde, kisa pozisyon igin %99 giiven diizeyi,
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hata oranina (*%99,4) ve uzun pozisyon icin %1 given diizeyi yine hata
oranina (*%0,96) 6zdes ctkmistir. Normal dénemde, kisa pozisyon icin %99
giiven diizeyi, hata oranina (2%99,4) 6zdes ancak, uzun pozisyon i¢in hata
orant (*%1,27) %]1 given diizeyinden yiksek ¢ikmistir. Kriz donemi (1.242
gbzlem) ve normal dénemine (1.258 gbzlem) ait IMKB30 endeksi getiri
serileri i¢in uzun pozisyonda sirastyla 12 tane sapma (1.242x0,009662) ve 16
tane sapma (1.258x0,012719) oldugu goriilmektedir. Sapma sayilari dikkate
alindiginda, SKST-APGARCH modelinin 6zellikle kriz dénemlerinde daha
dogru tahminleme yapabildigi anlagilmaktadur.

Bu baglamda kriz dénemlerinde hesaplanan VaR degerlerinin gercegi
yansitmadigi  séylenebilir.  Ozellikle volatilitenin  yitksek  oldugu  kriz
dénemlerinde asimetri ve sisman kuyruk yapisi belirginleseceginden, VaR
yerine ES yontemi ile hesaplamalarin yapilmast daha tutarli sonuglar elde
edilmesini saglayacaktir.

Grafik 1’de, kriz dénemi ve normal dénem icin IMKB30 endeksi
gunlik getiri serisinin SKST-APGARCH modeline gbre standartlastirilmis
hata terimleri ve standartlastirilmis SKST histogramu ile kisa (%099) ve uzun
pozisyon (%1) VaR degerleri i¢in sinir grafikleri yer almaktadir.
Grafiklerden, SKST dagiliminin sisman kuyruklart daha iyi acikladigt
anlasilmaktadir.
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Sekil 1: IMKB30 Endeksi Histogram ve Sinir Grafikleri

35



Beklenen Kayip Yontemi ile Riske Maruz Deger Analizi

IMKB30 endeksi igin kriz dénemi ve normal dénem baglaminda
gerceklestirilen analizler sonucunda %99 giiven diizeyinde uzun pozisyon
icin elde edilen VaR ve ES degerleri Tablo 5’te 6zetlenmistir. Parametrik ve
Tarihsel Simiilasyon VaR degetleri daha Once aciklandigt sekilde
hesaplanmustir.

Tablo 5: Kriz Dénemi ve Normal Doneme Goére Analiz Sonuglari

Parametrik | Tarihsel | SKST-APGARCH |Sapma
VaR VaR VaR Sayisi ES
KRiZ
DONEMIi -0,08449 -0,09114 -0,08484 12 -0,11349
NORMAL
DONEM -0,04659 -0,04846 -0,04651 16 -0,05686

Parametrik  VaR, normal daglm varsayimi altinda kayip tutarin
gOsteritken, Tarihsel Similasyon VaR, gecmisteki olaylarin tekrar etmesi
durumundaki kayip tutarini géstermektedir. Normal doénem acisindan
Parametrik VaR, Tarihsel Similasyon VaR ve SKST-APGARCH modeli ile
hesaplanan VaR tutarlart birbirine yakin ¢tkmustir. Ancak kriz déneminde,
Tarihsel Simtlasyon VaR tutart digerlerine gore daha yliksek hesaplanmistir.
Bu durum, kriz dénemlerinde artan asimetri ve sisman kuyruk yapisinin
etkilerini g&stermektedir. Burada, tasidiklart eksiklikler nedeniyle Parametrik
VaR ve Tarihsel VaR yerine sadece SKST-APGARCH VaR ve ES
karsilastirmast yapdmistir.

Normal dénemde elinde 100.000 YTL olan bir yatirimcinin %99 giiven
dizeyinde 1 giinlik SKST-APGARCH VaR tutart 4.651 YTL olmaktadir.
Ancak, normal doénem, getiri serisinin normal dagildigi anlamina
gelmemektedir. Tanimlayict istatistiklerden de goriildiigii gibi s6z konusu
dénemde getiri serisi, asimetri (Carpiklik=0,0252) ve sisman kuyruk
(Basiklik=4,7847) 6zelligi tasimaktadir. Bu yapida hesaplanan VaR tutar
olmast gerekenden diisiik ¢tkmaktadir. Buna karsin, yine asimetrik yaprt ve
sisman kuyruk o6zelliklerini dikkate alan SKST-APGARCH modeliyle
hesaplanan ES tutart daha giivenilir sonuglar vermektedir. Buna gére normal
dénem igin %99 giiven diizeyinde 1 giinlitk ES tutart 5.686 YTL olmaktadir.

Kriz déneminde getiri serisinin ¢arpiklik degeri 0,1540%a basiklik degeri
ise 06,1188’ yiikselmektedir. Asimetrik yapinin oldukc¢a arttigt bu durumda
SKST-APGARCH VaR tutar1 8.484 YTL’ye, ES tutart ise 11.349 YTL’ye
cikmaktadir.

iki dénem VaR ve ES farki olarak degerlendirildiginde; normal
doénemde 1.035 YTL (ESx0,1820), kriz doneminde 2.865 YTL ((ESx0,2524)
fark oldugu gériilmektedir. Kriz dénemlerinde artan volatilite nedeniyle VaR
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hesaplamalarinin ~ dogru  sonu¢  vermeyecegi, bunun yerine ES
hesaplamalarinin yapilmasi gerektigi anlagilmaktadir.

SONUC

Finansal zaman serilerinin temel istatistiksel &zellikleri; asirt bastklik
(eptokurtosis, fat tail) ve carpiklik degerlerine sahip olmalari, yiiksek
volatilite donemlerinde asimetrik 6zellik tagimalart ve dolaysiyla, zaman
icinde degisen getiri volatilitelerine (heteroskedasticity) sahip olmalari
seklinde siralanabilir. Bu 6zelliklerden en az bir tanesine sahip seriler icin
normal dagilim varsayimi ile olusturulan modeller sagilikli  sonug
vermemektedir.

Calismada, iki farkli dénem (kriz ve normal) acisindan Normal,
Student-r, GED ve Skewed Student-# dagihm Olgltlerine gore
Genellestirilmis Asimetrik Usli Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(APGARCH) modeli ile analiz edilmistir. Istanbul Menkul Kiymetler Borsast
Ulusal-30 Endeksi glnlik getirileri icin bulunan Riske Maruz Deger (VaR)
ve Beklenen Kayip (ES) sonuglarina gore, VaR ve ES hesaplamalarinin
Normal, Student-# ve GED dagilimlarina kiyasla Skewed Student-# dagilimlt
APGARCH modeli ile daha dogru modellendigi anlastlmistir.

Normal dénem igin hesaplanan VaR tutarlart birbirine yakin ¢tkmustur.
Ancak kriz déneminde, Tarihsel Simiilasyon VaR tutari digetlerine gére daha
yiksek hesaplanmistir. Bu durum, kriz dénemlerinde artan asimetri ve
sisman kuyruk yapisinin etkilerini gbstermektedir.

Normal dénemde elinde 100.000 YTL olan bir yatirimcinin %99 giiven
dizeyinde 1 giinlik VaR tutart 4.651 YTL, ES tutart ise 5.686 YTL
olmaktadir. Kriz déneminde getiri serisinin ¢arpiklik ve basiklik degerlerinin
yukselmesi sonucu, VaR tutari 8.484 YTL’ye, ES tutar ise 11.349 YTL’ye
citkmaktadir.

Sonug olarak, 6zellikle volatilitenin yitksek oldugu kriz dénemlerinde
asimetri ve sisman kuyruk yapist belirginlestiginden VaR hesaplamalart
dogru sonu¢ vermemektedir. Bu durumda VaR yerine ES hesaplamalart
yapilmasinin daha tutatli sonuglar elde edilmesini saglayacagi sdylenebilir.
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