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GRAW VE EWMA ile RﬁSKE_} MARUZ DEGER:
ALTIN GETIRISI ICIN BIR UYGULAMA

Aragtirma Girevlisi Y. Bang ALTAYLIGIL
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OZET

Bir portfoyiin getiri oranlarinda veya pivasa deferinde meydana gelen
degisimlere dayanarak, o portfoytin belli bir zaman aralifinda ve belli bir olasilikla
kaybedebilecefi maksimum deger, Riske Maruz Defer (VaR) ile slgiilmektedir.
Kavram ortalama ve vaiyansa dayanarak portfoy kayiplarma dzetledigi igin finansal
pivasalarda oldukga hizl kabul gérmiigtiir. “Normallik” varsayime altinda tek bir
istatistik ile tiim portfoy kayiplan ifade edilebilmektedir. Makalenin amaci, portfoy
riskinin &lgiimiinde sabit varyans yerine degisen varyansm kullanilmasinin daha
gergekei oldugunu gostermektedir. Bu amag dogrultusunda finansal bir yainm
araci igin tespit edilen degisen varyans, tekrarli (recursive) Ustel Agnliklandinlmus
Hareketli Ortalama (EWMA) ve Genellestirilmis Ardisik Baglanimh Kosullu
Degisen Varyans (GARCH) ile nodellenmis ve elde edilen VaR degerler
karsilagtmlmustir. Makale aym zamanda ARMA modelleri i¢in Hannan-Rissanen
metodunun iteratif olarak kullanmasinimn istatistik agidan anlaml GARCH modelleri
kurulmasim kolaylastirdigini da gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: VaR, ARCH, GARCH, EWMA, ARMA, Hannan-
Rissanen

ABSTRACT

Depending on changes in market prices or rates of retum of a portfolio, the
maximum amount of value that a portfolio could lose over a given period of a time
with a given probability is determined by Value at risk (VaR) The concept is very
appealing in financial markets because depending to mean-variance it summarizes
portfolio lose. Under Normality conditions, the portfolio lose can be reflected with
only one concept. This paper shows that modeling volatility means more realistic
predictions than constant variance. For this purpose, VaR of a financial asset was
modeled and compared within by recursive EWMA and GARCH models. The
article also shows that estimating the ARMA models with ijterative Hannan-
Rissanen method provides a easier way to establish GARCH models.
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LGiris

Finansal piyasalarda bir yatrim aracinin
piyasa riskinin Olgimii temel olarak yatinm
getirilerinin uydugu varsayilan olasilik dagilimlari
gozetilerek,  verilerin  standart  sapmalarinin
hesaplanmasina  dayanmaktadir  (Markowitz,
1952). Cogu durumda yatirnmlarin getirilerinin
normal dagildign  varsayildigi  igin @ VaR
hesaplamalari, belli bir given diizeyinde,
yayginligin bir standart sapma degeri ve belirli bir
faktoriin  ¢apilmasiyla hesaplanmaktadir. Bu
yiizden VaR hesaplamalarinda kullanilan varyans-
kovaryans metodu ve Monte Carlo deneyleri
ozellikle normallik varsayimina dayanmaktadir.

Standart  sapma  hesaplanitken  uzun
dénemde getirilerin  varyansinin  sabit oldugu
varsayumi, degisen siklikla  kesit
verileriyle iligkilendirilmesine ve zaman serileri

varyansin

problemi olarak ta sadece otokorelasyonun one
¢tkarilmasina neden olmaktadir (William Greene,
Econometric Analysis, syf. 238). Finansal ve
makro biiyiikliiklerin serilerinin
varyanslarinin beklenenin aksine sabit olmadif
Engle (1982,1983) gosterilmistir.
Engle, biiyiik ve kiigiik tahmin hatalarinin, serinin
belli kiimelerinde olugtugunu ileri siirerek, tahmin
edilen hatamn  varyansmi gegmis ddnem
kalintilarinin -~ bilyiikligiine  dayandirnus  ve
yaygiligin  (volatility) tahmini igin Ardisik
Baglanimli Kogullu Degigen Varyans (ARCH)
yaklasimim  kullanmayr onermistir. Bollerslev
(1986) ise gelistirdigi GARCH tahmini ile
modelde parsemoni ilkesini saglanusgtir.

zaman

tarafindan

Engle’ in isaret ettigi farkhi yayginhk
kiimelerindeki iligki finansal zaman serilerinde
kendisini al¢ak bir yayginligi takip eden daha
yitksek bir yayginlik olarak gistermektedir. Aym
yayginlik kiimesinde bulunduklarinda tersine
donen iligkinin yoni, biiytk bir yayginligi yine
daha biiyik yayginligin takip etmesi seklinde
goriilmektedir. Bu  kiimenin ayni  davranisi
sergileyen baska bir kiime ile olan iligkisi de sira
korelasyon olarak bilinmektedir (Gujarati, Basic
Econometrics, syf 401). Bir hisse senedinden
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saglanan biiyiik bir getiriyi, kisa bir zaman dilimi
icinde, daha biiyilk bir getirinin takip etmesi bu
duruma omek  gosterilebilit.  Fakat VaR
hesaplamalarinda  getirilerin - normal  dagildig
varsaylmi, ayni zamanda getirilerin bagimsizligini
gerektirdigi igin bu durum yukarida verilen
ornekte oldugu gibi ¢ogu durumda ihlal
edilmektedir (Philip Best, Implemanting Value At
Risk, 1998, syf 69).

Getirilerin  arasinda sira  korelasyonun
varligl, yaygmnligin tahinini igin  kurulacak
modelde eski getirilere karsihik son ddnem
getirilere  daha  fazla agirlik vermeyi
gerektirmektedir.- Ustel Agirhiklandirilig
Hareketli Ortalama (EWMA) ve GARCH
yaklagimlan getirilerde sira korelasyonun varligim
dikkate alarak yayginhk oOl¢tsiiniin tahmini igin
son donem getirilere daba fazla afirhik veren
yaklasimlardir. EWMA (Exponantially Weighted
Moving Average), ARCH (Auloregressive
Conditional Heteroscedasticity) ve GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity)  yaklasimlariyla  degisen
birgok c¢alisma ile modellenmistir.
Ozellikle hisse senetleri getirilerinin yayginliginin
hesaplanmasinda (Engle, Lilien ve Robins, 1987),
doviz kuru pazarlarinin davramslaninin
modellenmesinde (Bollerslev ve Ghysels, 1996)
bu teknikler basarili bir sekilde kullanilmigtir,

varyans

L. Riske Maruz Deger (VaR)

Belli bir zaman diliminde ve belli bir
olasilik diizeyinde, bir yatirimin degerinin normal
pivasa kosullarinda maruz kalabilecegi en yiiksek
zarari 6zetleyen sayiya Riske Maruz Deger (VaR)
denilmektedir. VaR, su soruya cevap vermektedir:
Belli bir zamanda aralifinda % x olasihik
diizeyinde en fazla ne kadar kaybedebilirim?
(RiskMetrics-Technical Documents') Bu
tanimuyla VaR, belli bir zaman aralifinda ve belli

! Makale, 20 Haziran 2008 tarihli
htip:ffiwww.riskmeltries.cam/dechdoc.html
alinmigtir

(Ccvrimigt)
sitesinden



http://www.riskmeLrics.coin/lechdcn-'
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bir giiven diizeyinde meydana gelebilecek zararin
kantil degerine karsilik gelmektedir. VaR
hesaplamalannda, zaman aralifi ve giiven diizeyi
iki dnemli parametre olarak, kabul edilmektedir.
Genellikle ginliik olarak hesaplanan VaR igin,
yukarida ki soru u gekilde sorulmaktadir: Yapilan
bir yatinmin, %99 giiven araliginda ve 1 giin
icerisinde kaybedecegi deger en fazla ne olabilir?
(Philip Best, Implementing Value At Risk, 1998,
syt 10}. Diger bir ifadeyle %1 olasilikla bir giiniin
sonunda yatirimun degerinin belli bir q degerine ve
altina diigme olasilig1 ne olabilir?

0.01

\

2,363 s

q m

Sekil 1: Yatmmmn Degerinin %1 Olasilikla q Degerine ve
Aluna Disme Olasilif

Yatirm  getirilerinin  normal  dagilima
uydugu varsaymm altinda VaR hesaplanirken
sadece kayiplar ile ilgilenildigi igin dagilinun sol
tarafindaki kuyruk olasiliklar dikkate
alinmaktadir. Ornegin negatif deger
degigikliklerine karsgihk gelen 2.33 standart sapma
degeri %99’k  bir given aralifina kargilik
gelmektedir. VaR hesaplamalarinda giiven arahii
genellikle %99 veya %95 secilirken, is giinii 365,
360 veya 250 giin segilebilmektedir. Hesaplanan
standart sapma yillik bir defer olarak verildiginde,
giinlik VaR hesaplamasi i¢in standart sapma

\1/365 sayisi ile yeniden 6lgeklendirilmektedir.
Yine ornegin yillik olarak hesaplanmug bir standart
sapma ile tek bir yatinmun bir giinlilk Riske Maruz
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Degeri (VaR) su sekilde hesaplanmaktadir
(Philippe Jorion, Value At Risk, syf 109):

~ , 1
VaR= Yaurim Degeri x & x % x Giiven

Diizeyi 4]

VaR hesaplamalarinda kullamlan Varyans-
Kovaryans ve Monte Carlo Deneyleri normallik
varsayimi gerektirdigi i¢in standart sapma tahmin
edilirken varyansin uzun donemde degismedigi
kabul edilmektedir. Fakat bir¢gok finansal
bilyiikliigiin zaman serisinde yayginlik derecesinin
zamana bagh degistigi goriilmektedir. Bu yiizden
varyansm  zamana bagli  olarak  yeniden
modellenmesi daha giivenilir VaR tahminleri
agisindan gerekliliktir.

Sekil 2 ‘de 18 Kasim 2005 ile 28 Mart 2008

tarihleri arasinda grafigi ¢izilen altin getiri

serisinde birbirinden farkli yayginlik kiimeleri
hemen gbze carpmaktadir. Biiylik getiri yayginlik
kimelerini takip eden kiigiik getiri yaygmhk
igaret

kiimelerinin  varlif
etmektedir.

degisen varyansa

~0.02 — !

004 |

-0.06 |

Sekil 2: Altun Getiri Serisi

II. EWMA Modeli

Varyansm zamana bagh olarak
modellenmesinde yaygin uygulama alanma sahip

yontemlerden  birisi EWMA  yaklasimudur.
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Ozellikle uluslararasi finans damsmanlik girketi

RiskMelrics’in hesaplamalarinda EWMA
yvaklasimmi  benimsemesinden  sonra  VaR
hesaplamalarinda EWMA  yontemi  kullanim

yayginhk kazanmigtr EWMA  yaklasiminm
sagladigi avantaj, serilerde meydana gelebilecek
ani goklart yaygmlik &lgiisiin - hesaplamasina
hemen vansitmasi, ardindan iistel olarak azalan
agirhiklarla gsokun difer gézlemler iizerindeki
etkinsini hizla azaltmasidir. Dolayisiyla EWMA
hesaplamasinda son doénem gozlemlerin agirhigi
daha yiiksek olmaktadir.

Yayginlik olgiisiiniin tahmininde kullanilan
tekrarli EWMA modeli, A, 0< A <1 arasinda
azalma faktorii, 1, sifir ortalamali getirileri
(dolayisiyla E(ril)=0'f2) gostermek lizere su
sekilde verilmektedir (Jhon C. Hull, Options,
Futures and Other Derivatives Securities, 5. Baski,
syf 375) :

ol =Aa’ + (-2 2)

Model zamanda m kadar geri giderck
acildigimda;

i

ol =(A=AD A + Ao @3)

=
=1

ifadesinin elde edilmektedir ve m’ in yeterince
biiyik deferleri igin A"o?
gidecegi gorilmektedir. Bu bilgi ile EWMA
modeli

degerinin sifira

b

ol =@~ YA )
=l

seklinde yazilabilmektedir. Modelde iki Gnemli
nokta azalma faktérii A *m ve veri biyiikligi m’
in degerine karar vermektir. Bu konuda, gimliik
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veriler igin A =094 ve ayhk veriler icin
A =097 degerleri RiskMetrics’in énerdigi ve
genel kabul gormiig sayilardir. Veri bilyiikligiine
karar vermek i¢gin & giiven diizeyi olmak iizere
o Los(@)

Log(A)
Best, Implemanting Value At Risk, 1998, syf 71).

formiilii  kullanilmaktadir (Philip

Il. ARCH(p) ve GARCH(p,g) Modelleri

Degisen varyansin varligt altinda yayilma
Olgiisiiniin tahmini igin kullamlan diger modeller
ARCH ve GARCH modelleridir. ilk olarak Engle
(1982)" nin onaya attugi ARCH modelleri bir
dénem onceki gecikmenin sagladify bilgi ile bir

sonraki dbnemin varyansim tahmin etmeyi
amaglamaktadir,

Basit ARCH(1) modeli su sekilde
tanimlanmaktadir:

y, =Xf+¢, (5)

model yer alan kalintimin t-1 dénem &nceki bilgiye
dayanarak & ~ N(0,(x, + «, Ef_l)) dagilimina
uydugu varsayildifinda (6) denklemi yazilabil-
mektedir,

2 2 2
Var(e, \e,_))=E(g \¢g,_ ) =0, =, + a,&],

©

Bu durumda & artik kosullu degisen

varyansa sahip olmaktadr (William Greene,
Econometric Analysis, syf 238). Model p
gecikme igin
2 _ 2 2 2
O] =+ &Lt e, ot a,E],

(7)
seklinde ifade edilmektedir,
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Uzun gecikmeler ile ARCH modeli kurmak
yerine daha diigiik bir mertebeden GARCH modeli
kurmak parsimoni ilkesine uyulmasin
saglamaktadir Bollerslev {1986). Basit GARCH
(1,1) modeli su sekilde tanimlanmaktadir:

2 2 2
o, =0, ta g + o), (8)

0’,2 >0 ve duragan olmasi icin modele
suasiyla o, >0, @,,0,20 ve a,+pf <1

kisitlart  eklenmektedir. Bu  kisitlar  altinda
GARCH(1,1) modeli ile tahmin edilen varyans en
son tahmin edilimis Ef_, ve O'il degerlerine

dayanmaktadir.

GARCH kargilagilan en
biiylik zorluk parametre tahminlerinin en c¢ok
olabilirlik  tahmini Likelihood
Estimation) ile bulunmasina dayanan bir
problemi olarak ¢oziilebilmek

Er—]

e =1
0.1
normal  ve bagimsiz

altinda, parametre

logaritmast  alinmig en ¢ok

tahminlerinde
{Maximum

optimizasyon

zorunda kahnmasidir. rastlanti

degiskeninin
varsayimi
optimizasyonu,
olabilirlik  fonksiyonunu maksimum yapmaya
dayanmaktadir (Jorion Philippe, Value At Risk,
McGraw-Hill, Second Edition , 2001, syf 188)

dagildig:
tahminlerinin

2

T r i £
max F(&,, o, Fe) = 2 In(g,\a,) = 2 (n -
( i3] 1ﬂ1 ) =1 (; t) I:]( JEZ 2)

20'r
9)
IV. Veri Kumesi

Uygulamada kullantlan Altin fiyatlari 13
Kasim 2005 ile 28 Mart 2008 tarihlerini
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kapsamaktadir ve TCMB internet’ sitesinden
alinmigtir. Toplam 509 gidzlemden olusan veri
kiimesi islemlerde kolaylik saglamasi igin Once
YTL’ ye doniistiirtilmils, ardinda yayginliginin
dogru olciilebilmesi igin, P, altinin t. giin fiyati
olmak lizere
r,=Ln £ ) (10)
I P
dontisimi yapilmustir. Fiyatlar yerine getirilerle
caligmak bazi istatistiksel varsayimlart saglamast
ve  logaritmik  dontsiimiin @~ hesaplanmasi
bakimindan kolaylik saglamaktadir (RiskMetrics-
Technical Documents). Uygulamada altin fiyat
serisine yapilan logaritmik déntistim Tablo 1 de

verilen istatistiklere dayanarak serinin
duraganhigim da saglamistir,
Tablo 1: Altin Getiri Serisinin Duraganlig
t-Statistic  Prob.

Augmented Dickey-Fuller test statistic  -25.01157  0.0000
Test critical values: 1% level -3.443021

5% fevel -2.867021

10% level  -2.569751

Altm getiri serisinin betimsel istatistikleri
Sekil 3'te verilmistir. Getirilerin 0 ortalamali
simetrik bir yapiya sahip oldugu goriilmektedir.
JTarque-Bera test istatistigine gore serilerin normal
dagildigin

sOyleyen H , hipotezini ret

edilmektedir.

T TCMB; (2008),
26.07.2008

hiype/fevds.lemb. gov.ir/ Brigim Tarihi
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Sekil 3: Alun Fiyal ve Altn Getiri Serisi QOzet Istatistikleri

100
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Series: ALTIN
Sample 1509
80 Observations 509
Mean 3167118
604 Median 3178000
Maximum 4484600
Minimum 2326400
404 Sid. Dev, 3.802167
Skewness 0,279783
Kurlosis 3.818293
20
Jarque-Bera  20.841801] |
2 Probabiily  0.006036 '
24 26 28 3¢ 32 34 36 38 40 42 4&a
V. Uygulama
Altin  getiri serisinin duragan oldugu

gosterildikten sonra. seride otoregresif bir iliski
olup olmadig: arastrilmustir. Altin getiri serisinin
otoregresif iliskisi, 36 gecikmeye kadar Sekil 4’de
verilen omek korelasyon ve kismi korelasyon
grafikleri yardimiyla i:]celenmistil'. Grafiklerde

T
alt ve iist sinar igin - ¥ 588 degeri kullamlnusgtir.

Sekil 4: Korelasyon ve Kismi Korelasyon Grafikleri

mo'[k[ ho {k]
U.lﬂE . D'IDE.,.____..__.
onsf . 0os|- .
] s T g 5 I
005 . ) 0% . o
o T T anf " Shese

Korelasyon grafiklerine gore altin getiri
serisinde  bir otoregresif iligki oldugundan
bahsetmek  miimkiindiir.  Grafikler  AR(1)
modelinin kurulmasma isaret etmektedir fakat
bilindigi gibi korelasyon grafikleri kurulacak
model hakkinda sadece bir fikir verebilmektedir.
Bu yiizden altin getiri serisi i¢in en uygun ARMA
modeline Hannan-Rissanen yontemi ile karar
verilmesi uygun bulunmustur. Hannan-Rissanen
yontemine gore en uygun ARMA modeli bilgi

80
Series: RALTIN
70 Sample 1 509
Observalions 508
50
Mean a.omt7y
S04 Median 0.001368
401 Maximum 0.068571
Minimum Q.063448
30 Std. Dev. 0.015504
Skewnass -0.224735
204 Kurlosis 4.511820
104 Jarque-Bera 5285470
N Probabllty  0.000000
-0.050
kriterlerine  gore  se¢ilmektedir. (Granger -
Newbold, 1968, syf. 82-83). Bu yoOntem

Mathematica 6.0 da yazilan kodlar ile iteratif
olarak kullamlnustm,
sekildedir;

. ARG, E=L2..k

‘rpax LI

Yontemin asamalart  §u

modelleri
tahmin edilir.
2- Tahmin edilen modeller arasindan,

Al = log&, + ?‘T‘ =12k

kriterine yore en kiigik 47C  degerli AR
modeli secilir.

3- Modelinden kalintilar elde edilir.

4. 2 X Mi(Brae &) ve 95 Qumaeni” olmak
tizere en kigik kareler yontemi kullamlarak
ARMA(, q)  modelleri tahmin edilir, (12)'de
verilen formiil ile varyans tahmini hesaplanur.

LS

.32
fe
n—tf

t=ti4z

t' =maxe + & p) (12)
5- Tahmin edilen modeller arasindan (13Ye
gore en kiigitk #7C  degerli model segilir.

¢+ g)logn

BIC =logf, , + "

(13)

AIC ve BIC degerlerine
medeller Tablo 4'te verilmektedir. Bilgi kriterleri

gdre sralanmig
siralamasina gore en iyi model AR(1} modelidir.
Modelin parametresi de istatistik olarak test edilmis
ve ## = 0022 degeri bulunmustus.
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Tablo 2: AtC ve BIC Kriterlerine Gére Siralanmis Modeller ve AR(1) Model Ciktist

AIC 81IC Variable Cocfficient Std. Error t-Statistic  Prob.

IR T3.28443 8. 2761 i
AR(2) -8.28173 -8.26507 AR(I) -0.101548 0.044257 -2.294517 0.0222
A (L) -3.26834 -8.26001 3
AR(3) -5.27768 -B.25269 2
ARMA(L,1) [-8.26607 -86.24942 | R-squared 0.005074 Mean dependent var 0.001155 :
MA (2 -8.263685 -8.2472 , N
}m(ag _g.26994 _g.oadag | Adjusted R-squared 0.005074  S5.D. dependent var 0.015912
ARMA(2,1) |-8.26604 -8.24306 | S.E. ofregression  0.015872 Durbin-Watsonstat 2.009684
AR (4) -B.2733 -8.23999 - i
ARBACL,2) |-8.26451 828963 Sum squared resid  (.127472 :
Loglikelihood 1381.699 ;

AR(1) ~modeli kalintilarmda ARCH ARCH etkisi yoktur He hipotezini g

etkisinin varhigi aragtirlnustir. Model reddetmek ile yapacagumz hata 0.006 "4
kalintilanmin =~ Sekil  5’te verilen  grafigine dolayisiyla kalintilar arasinda ARCH etkisi vardn
bakildiginda  bilyiik  Kkalintilarin  bir  arada altematif hipotezi kabul edilmigtir. ARCH etkisi
kiimelendikleri ve varyansin her noktada aym tespit edildikten sonra bircok model arasmdan
olmadig1 goriilmektedir. ARCH etkisinin varlif parametreleri  istatistik  olarak anlamhi  ve
Lagrange  cgarpam {(LM) testi ile de logaritmik en ¢ok olabilirlik degeri en biiyiik olan
dogrulanmaktadir. Test sonuglarn Tablo 2’de GARCH(1,1) secilmigtir.

verilmigtir.
o Tablo 4: GARCH (1,1) Model Cikiis:
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic  Prob.
0.05 |
0.04 [42E-05 5.17E-06 2.738657  0.0062

C
RESID(-1)"2 0.085751 0.027067 3.168042  0.0015

0.02

GARCH(-1) 0.863840 0.039692 21.76363  0.0000

-0.02 i
—004 [ ' R-squared 0.004959 Mean dependent var ~ 0.001155
i Adj -
-0.06 djusted R 0000976 S.D. dependent var 0015912
squared
Sekil 5: ARMA(1) Model Kalintilarimin Grafigi . Akaike info -
E.of :
S.E. of regression  0.015920 criterion 5.494034
Tablo 3: AR(1) Model Kalnularina Uygulanan ARCH-LM [ i sauared resid - 0.127487 - Schwarz eriterion. o 1
Test Sonuglan Log likelihood 1396.738  Durbin-Watson stat  1.989524
ARCH Test:
F-statistic 7.609046  Probability 0.0060190 GARCH(1,1) modelinin kalintilar1 arasinda
Obs*R-squared 7.525624  Probability 0.006083 beklenildigi gibi degisen varyans iligkisi

kalmamgtir.  Model  kalmtilarmin — grafigi
incelendiginde belirli bir  kiimelenmeye
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rastlanmamaktadir. Lagrange carpam (LM) testi
sonuglar da bu bilgiyi desteklemektedir.

VI. GARCH(1,1) ve EWMA ile
Varyansin Modellenmesi
&7 =0.0000142 +0.085751&”, +0.86384 0,
(11)

Olarak tahmin edilen GARCH(1,1) modeli
altiun getiri serisinin varyansmi tahmin etmek
icin  kullanilmugtir.  Altin  getii  serisinin
varyansimn grafigi Sekil 6’da verilmistir.

0010

0008
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0002

.0000

50 100 150 200 250 800 350 400 450 500

Sekil 6: GARC(1,1} ile Tahmin Edilmig Varyans Serisi

GARCH(1,1) modeli ile (t+1). donem igin
varyans 0.00057 olarak tahmin edilmistir. Elde
edilen tahmini varyans ile %99 giiven diizeyi i¢in
altina 10000 TL yatirim yapildigy varsayildiginda
VaR degeri
V0.00057 x (—2.32635) % 10000 = ~555.408 TL

Elde edilen sonuca, gore bir giiniin sonunda
yatirnmein 555,408 TL. ve daha fazla kaybetme
olasiligt %1 dir.

A =0.94 degeri igin Ustel
Agurliklandirlmug Hareketli Ortalama

Y. Banig ALTAYLIGIL

]

o) = (LAY AR (12)

modeli kullamlarak altn getiti serisinin (t+1).
donem varyansi 0,000629387 olarak tahmin
edilmigtir.

+/0.000629387 x (-2,32635) » 10000 = —583,623
TL

EWMA vaklasumyla degiskinlik hesap-
lanirken son donem degigkenliklere daha fazla
agirhk  verildigi  grafikte de  gorillmektedir.
EWMA i¢in ¢lde edilen sonuglar GARCH (1,1) ile
ortiigmektedir.
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Sekil 7: EWMA ile Tahmin Edilmis Varyans Serisi
Sonug

Finansal biiyiikliikklerin zaman serilerinde
varyansm degigmesi durumunda zorlagan standart
sapma tahmini GARCH(1,1) ve EWMA
yaklagimlariyla tahmin edilmisgtir. Elde edilen
sonuglar VaR hesaplamalarinda varyansi uzun
dénemde sabit varsayan Monte Carlo Metodu ve
Varyans Kovaryans teknigine gore daha giivenilir
sonuglardir. GARCH modeli ddnem boyunca
degisen varyanst daha giivenilir tahmin etmesine
karsm EWMA modeli son donemde altin
fiyatlarinda meydana gelen degisimlere karsi daha
duyarh davranmistir. Yapilan varyans
tahminlerinde EWMA tahmininin, GARCH
tahminine gore daha biiyiik ¢ikmast da bu bakig
agisin dogrulamaktadir.
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