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Oz

Bu ¢aligmada Brezilya, Meksika, G. Kore, Tayvan, Hindistan, Tayland, Tiirkiye ve G. Afrika’dan olusan 8 gelisen
tilkenin para birimlerinin ekstrem finansal kosullarin s6z konusu olmasi durumunda maruz kalabilecegi maksimum
kayip tutarlari hesaplanmigtir. Hesaplamalarda ekstrem degerler teorisinden (Extreme value theory) yararlanilmig ve
farkli doviz pozisyonlarim dikkate almak amaciyla hem agagi hem de yukar1 yonlii piyasa riski (downside and upside
market risk) {izerinde durulmustur. Calismada finansal risk yonetimi agisindan bir diger 6nemli gdsterge olan
beklenen kayip tutarlari (Expected Shortfall, ES) da hesaplanmistir. Calisma bulgulart ilgili {ilkelerin déviz
piyasalarinda ekstrem durumlarin ger¢eklesmesi durumunda hem kisa hem de uzun pozisyonlar igin en yiiksek kayip
tutarlarinin sirastyla Brezilya Reali ve G.Afrika Randi; en diisiik kayip tutarlarinin ise Yeni Tayvan Dolari, Tayland
Bahti ve Hindistan Rupisinde gerceklesebilecegini gostermektedir. ES degerlerinin de benzer bulgulara isaret ettigi
gOriilmiistiir. Caligmada, normal piyasa kosullarindaki kayip tutarlarimi temsilen Monte Carlo simiilasyonuna dayali
finansal risk analizlerine de yer verilmistir.

Anahtar sozciikler: Beklenen kayip tutarlari, Doviz kurlari, Ekstrem degerler teorisi, Monte Carlo simiilasyonu,
Riske maruz deger

Abstract

Extreme value theory and Monte Carlo simulation: An application to emerging markets exchange rates

In this study, the maximum amount of losses to which the emerging market currencies including Brazilian Real,
Mexico Peso, South Korean Won, New Taiwan Dollar, Indian Rupee, Thailand Bahd, Turkish Lira and South African
Rand can be exposed due to extreme financial conditions is measured by using value-at-risk based on extreme value
theory (EVT-VaR). In order to take into account the different trading positions (i.e. long and short ones) both upside
and downside market risks are considered. In all cases expected shortfall is also calculated. The findings based on
EVT-VaR show that in the case of extreme financial conditions in foreign exchange markets of the countries
concerned, the highest losses for both short and long positions are in Brazilian Real and south African Rand; while
the lowest losses are in New Taiwan Dollar, Thai Baht and Indian Rupee. In all cases ES also indicates the similar
results. Lastly, for comparative analyses, the study also includes risk analyzes based on Monte Carlo simulation,
representing losses in normal market conditions.

Keywords: Expected shortfall, Exchange rates, Extreme value theory, Monte Carlo simulation, Value-at-risk;
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1.Giris

Finansal risk yonetiminde piyasa riskinden dolayr maruz kalinabilecek maksimum kayip tutarlarinin
hesaplanmasinda VaR (Value-at-risk, VaR) yontemlerinden yararlanilmaktadir. Literatiirde, ¢esitli VaR
yontemleri bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak, varyans-kovaryans yontemi, tarihi simiilasyon yontemi
(Historical simulation, HS), filtrelenmis tarihi simiilasyon yontemi (Filtered historical simulation, FHS) ve
Monte Carlo simiilasyon (Monte Carlo simulation, MCS) yontemi gosterilebilir. Bu yontemlerden
varyans-kovaryans yontemi literatiirde ve uygulamada en sik kullanilan ydntemlerden biridir. Bu
yontemin hesaplanma kolaylig1 ve getirilerin dogrusalligt durumundaki performansi énemli avantajlari
arasinda yer almaktadir. Fakat, bu yontemin bazi 6nemli dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Ornegin, bu
yontemin kullanilabilmesi i¢in bir dagilim varsayimina ve GARCH tipi (Generalized Autoregressive
Conditonal Heteroskedasticity, GARCH) bir modele ihtiya¢ duyulmaktadir. Fakat, literatiirde hangi
dagilim varsayiminin ve / veya GARCH modelinin finansal zaman serileri i¢in daha uygun olduguna dair
bir uzlast bulunmamaktadir. Bu nedenle, varyans-kovaryans yontemine dayali VaR analizlerinin yanli
sonuglar iiretme olasilig1 yliksektir. HS yonteminde ise VaR degerleri getirilerin gegmisteki dagiliminin
gelecekte de ayni olacagi varsayimina dayali olarak tarihi getirilerden hareketle hesaplanmaktadir. Bu
nedenle, bu yontemde bir model ve / veya dagilim varsayimina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Fakat, HS
yonteminin VaR degerlerini 6ngdriirken gecmise oldukca bagimli olmasi ve tiim getirilere ayni1 derecede
onem atfetmesi gibi kisitlar1 bulunmaktadir. FHS yontemi ise varyans-kovaryans yontemi ile HS
yontemini birlestiren bir yontemdir. Bu yo6ntemle hem finansal zaman serilerinin temel karakteristik
ozelliklerini olusturan unsurlar (¢arpiklik, kalin kuyruk ve volatilite kiimelenmesi gibi ) modele dahil
edilebilmekte hem de model tahmininde kullanilan ge¢mis veriler giincel bilgileri icerecek sekilde
diizeltilebilmektedir. MCS yontemi ise belli bir dagilim varsayimi cergevesinde olusturulan rassal
verilerden hareketle VaR 6ngoriilerinin hesaplanmasina dayanan bir yontemdir [1,2].

Belirtilen tiim bu risk 6l¢tim yontemleri daha ¢ok normal piyasa kosullar altinda gergeklesebilecek kayip
tutarlarinin hesaplanmasinda kullanilan ydntemlerdir!. Bir diger ifadeyle, bu yontemler finansal zaman
serilerinin dagilimlarinin kuyruk bolgelerini yeterince dikkate almamakta bu nedenle de 6zellikle ekstrem
riskin s6z konusu oldugu donemlerde piyasa riskinin oldugundan daha az o6lgebilmesine yol
acabilmektedirler. Bu durum o&zellikle 2007-2008 doneminde baslayan mortgage krizi ve sonrasinda
yaganan banka iflaslar ile birlikte daha da 6nemli bir konu haline gelmis ve bu tiir geleneksel VaR
yontemlerine déniik elestirilerde 6nemli bir artis olmustur [Ornegin bkz: 3, 4, 5, 6]. Bu elestiriler
uygulamada da karsilik bulmus ve Basel komitesince VaR hesaplamalarinda ekstrem durumlarin da
dikkate alinmasi igin stress-VaR yonteminin kullanilabilecegi ifade edilmistir. Stress-VaR yontemi
finansal risk 6l¢iimiinde normal dénemler ile volatilitenin oldukga arttig1 donemlerin birlikte ele alinmasi
esasina dayanan bir yontemdir.

Literatiirde ise ekstrem piyasa kosullarmin séz konusu olmasi durumunda geleneksel VaR Ol¢iim
yontemlerinin riski dlgmedeki yetersizligi nedeniyle ekstrem degerler teorisine dayali VaR analizlerine
(EVT-VaR) déniik yogun bir ilgi olusmaya baslamistir [Ornegin bkz: 7, 8, 9, 10,11,12,13,14,15,6]
Ciinkii, EVT-VaR yontemleri geleneksel VaR yontemlerinin aksine dogrudan incelenen dénem igerisinde
gerceklesen ekstrem degerleri esas almaktadir. Bu nedenle de ger¢eklesme olasilig1 az ama etki derecesi
yiiksek olaylar1 modelleyebilmektedir. Bunu yaparken de incelenen donem igerisinde gerceklesen
getirilerin orijinal dagilim konusunda herhangi bir dagilim varsayimina ihtiya¢ duymamaktadir. Bir diger

1 MC simiilasyonu belli varsayimlar altinda oldukga farkli degerler iiretebilmekte ve bu degerler igerisinde
ekstrem degerler de yer alabilmektedir. Fakat, MC simiilasyonu dogrudan ekstrem degerlere odaklanan bir analiz
yontemi olmadigindan ekstrem piyasa kosullarinin s6z konusu olmasi durumunda kayip tutarlarinin ne olabilecegi
sorusuna dogrudan yanit verememektedir. Bu nedenle belirtilen hususun genel olarak MC igin de gecerli oldugu
ifade edilebilir.



O. Biiberkékii | Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktiierya, 2018, 11, 121-142 123

ifadeyle, getiri serilerinin orijinal dagilimindan bagimsiz olarak ekstrem degerleri modelleyebilmektedir
[16]°.

Bu kapsamda, literatiire bakildiginda genel olarak EVT-VaR yontemlerinin riskin oldukca arttig
donemlerde geleneksel VaR yontemlerinden daha iyi performans sergiledigini ifade eden caligmalarin
sayisiin arttigr gozlemlenmektedir. Ornegin, Muela, Martin ve Sanz [6] hisse senedi piyasalarmi
inceledikleri ¢alismalarinda EVT-VaR yonteminin piyasa riskini EWMA (Exponentialy Weighted Moving
Average, EWMA) ve Cornish-Fisher yontemlerinden daha basarili bir sekilde modelledigi sonucuna
ulasmiglardir. Cifter [12] Tirkiye ve Macaristan gosterge hisse senedi endekslerini inceledigi
calismasinda bir hibrit model olarak wavelet yaklagimina dayali EVT-VaR modelinin EWMA ve GARCH
modellerine gore daha etkin bir model oldugunu ifade etmistir. Marimoutou, Raggad ve Trabelsi [10]
petrol piyasasini inceledikleri calismalarinda genel olarak EVT-VaR ve FHS yontemlerinin HS ve
GARCH yontemlerinden daha iyi performans sergiledigini belirtmislerdir. Bystrom [17] hisse senedi
piyasalarini inceledigi ¢alismasinda EVT-VaR yaklasiminin GARCH modellerine gore daha etkin risk
Ongoriileri irettigi sonucuna ulagsmistir. Gengay ve Selguk [18] hisse senedi piyasalarini inceledikleri
caligmalarinda EVT ydnteminin 6zellikle yiiksek giliven diizeylerinde parametrik yontem ve HS yontemine
gore daha basarili bir model oldugunu ifade etmislerdir. Jesus, Ortiz ve Cabello [13] Meksika Pesosu icin
cesitli modellerin performansini karsilagtirdiklar1 ¢alismalarinda EVT-VaR ydnteminin performansinin
geleneksel VaR yontemlerinin performansindan daha iyi oldugunu belirtmislerdir. Wang vd. [19] Cin
Yuant i¢cin EVT, HS ve parametrik VaR yontemlerinin performanslarin1 karsilastirdiklar1 ¢aligmalarinda
EVT’nin HS ve parametrik VaR yontemlerinden daha iyi performans sergiledigi sonucuna ulasmiglardir.
Goncu vd. [21] BIST100 endeksini inceledikleri ¢alismalarinda EVT-VaR yonteminin normal dagilim
varsayimi altinda tahmin edilen geleneksel VaR yontemine gore daha iyi bir risk yonetim performansi
sergiledigini belirtmiglerdir. Liao vd. [20] da Bayesci yaklasima dayali EVT-VaR yonteminin HS ve
parametrik VaR yoOntemlerine gore daha iyi VaR ongoriileri iirettigi ifade etmislerdir.

Ulusal yazindaki calismalara bakildiginda ise bu alanda olduk¢a simirli sayida calisma oldugu
gozlemlenmektedir. Ornegin, Cifter, Oziin ve Yilmazer [22] faiz oranlan igin cesitli ydntemlerin
performansini karsilagtirdiklar1 ¢alismalarinda GARCH ve asimetrik GARCH yo6ntemlerinin kisa vadeli
ongoril sagladigit EVT-VaR yonteminin ise orta ve uzun vadeli 6ngdrii yapmay1 daha kolay hale getirdigi
sonucuna ulasmislardir. Cifter, Oziin ve Yilmazer [23] EVT-VaR yontemine de yer vererek Dolar / TL
icin alternatif geriye doniik test istatistiklerinin performanslarini inceledikleri ¢aligmalarinda, analizlerde
kullanilan yontemlerin model riski tasiyabilecegi ve Basel diizenlemelerinin tavsiye ettigi basit geriye
doniik test yaklasimi disinda literatiirde yer alan diger geriye doniik test istatistiklerinden de yararlanilmasi
gerektigi sonucuna ulagsmiglardir. Altun [14] BIST30 endeksindeki banka hisseleri igin EVT ile diger
onemli geleneksel VaR yontemlerinin performansini Karsilastirdign ¢alismasinda uygulanan dinamik
analizler ve geriye doniik test istatistigi sonuglarina gére EVT yonteminin daha uygun bir yontem oldugu
sonucuna ulagmustir.

Literatiirde bu asamaya kadar deginildigi gibi, EVT-VaR yontemi ile diger VaR ydntemlerinin piyasa
riski Ongorii performansini karsilastiran ¢alismalar oldugu gibi, dogrudan EVT-VaR yontemini kullanarak
finansal varliklarin ekstrem durumlarin gergeklesmesi durumundaki risk diizeyini 6l¢en (Bir diger ifade ile
EVT-VaR ve / veya EVT-ES degerlerini hesaplayan) caligmalar da bulunmaktadir. Bu kapsamdaki
uluslararasi ¢alismalara bakildiginda Iglesias, Dolores ve Varela [24] Eurostoxx50’de islem géren 50
firmay1 inceledikleri caligmalarinda EVT-VaR sonuglarina gore telekomiinikasyon ve bankacilik
sektorlerinin en riskli; petrol, enerji ve tiiketim sektorlerinin ise en az riskli sektorler oldugu sonucuna
ulasmislardir. Iglesias [25] Euro, Ingiliz Sterlini, Kanada Dolar1, Japon Yeni, Isvicre Frangi, Avustralya
Dolar1 ve Yeni Zelanda Dolarimin risk profillerini inceledigi ¢alismasinda EVT-VaR sonuglarina gore en
riskli para biriminin Japon Yeni oldugu ardindan Isvigre Frangi ve Kanada Dolarmin geldigi en az riskli

2 Bu nokta 6nemlidir. Ciinkii, her ne kadar literatiirde ve uygulamada getiri serilerinin modellenmesinde standart
normal dagilim, Student t dagilimi, ¢arpik Student t dagilimi ve genellestirilmis hata terimleri dagilimi gibi dagilim
varsayimlar1 kullanilsa da aslinda getiri serilerinin orijinal dagiliminin gergekte ne oldugunun bilinmesi pek miimkiin
degildir (Bensalah, s.2, 2000)
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para biriminin ise Ingiliz Sterlini oldugu sonucuna ulasnustir. Assaf [26] Tiirkiye, Misir, Urdiin ve Fas
hisse senedi piyasalarini inceledigi ¢alismasinda EVT-VaR sonuglarina gore Tiirk hisse senedi piyasasinin
en riskli hisse senedi piyasas1 oldugu ardindan Misir hisse senedi piyasasinin geldigini Fas ve Urdiin hisse
senedi piyasalarinin ise en az riskli hisse senedi piyasalart oldugu sonucuna ulagmustir. Iglesias [27]
DAX30, IBEX 35, CAC 40, FTSE100, FTSE MIB, AEX 25 ve ISEQ hisse senedi piyasalarinda islem
goren sirketleri inceledigi ¢alismasinda EVT-VaR ve EVT-ES sonuglarina gore ozellikle
telekomiinikasyon ve bankacilik sektorlerinin en riskli sektorler oldugu ayrica genel olarak en riskli
firmalarin Irlanda en az riskli firmalarin ise Ispanya hisse senedi piyasalarinda bulundugu sonucuna
ulasmustir. Gilli ve Kellezi [8] 6 farkli hisse senedi endeksini inceledikleri ¢alismalarinda EVT-VaR
sonuglarina gore en riskli hisse senedi endeksinin Hang Seng (Hong Kong); en az riskli hisse senedi
endeksinin ise S&P500 (ABD) endeksi oldugu sonucuna ulagmiglardir. Kalyvas, Siriopoulos ve Dritsakis
[28] Ingiltere (FTSE 100), Fransa (CAC40), Almanya (DAX30) ve Yunanistan (ASE) hisse senedi
piyasalarini inceledikleri ¢alismalarinda EVT-VaR sonuglarina gore en riskli hisse senedi piyasasinin
Yunanistan en az riskli hisse senedi piyasasinin ise Ingiltere hisse senedi piyasasi oldugu sonucuna
ulagmiglardir. Ayrica, benzer EVT analizlerini Payaslioglu [29] ve Bensalah [30] sirasiyla Tiirk Lirasi ve
Kanada Dolari i¢in yaparken Ren ve Giles [31] ile Fretheim ve Kristiansen [32] sirasiyla Kanada ham
petrolii ve tarimsal emtialar i¢in yapmuslardir.

Ulusal yazindaki ¢alismalara bakildiginda ise bu kapsamda da oldukca sinirli sayida ¢alisma oldugu
gozlemlenmektedir. Ornegin, Soyalp vd. [33] Tiirkiye, Sili ve Polonya hisse senedi piyasalarnin EVT-
VaR degerlerini hesapladiklar ¢alismalarinda en riskli piyasanin Polonya hisse senedi piyasasi oldugunu
ardindan Tiirk hisse senedi piyasasiin geldigini en az riskli piyasanin ise Sili hisse senedi piyasasi
oldugunu ifade etmislerdir. Celik ve Kaya [34] BIST’te islem goren bazi sirketlerin piyasa riskini
parametrik VaR, HS ve EVT yontemleri ile inceledikleri ¢aligmalarinda hisselerin risk diizeylerinin
kullanilan yonteme gore degistigi sonucuna ulagmislardir. Arik vd. [35] BIST100 endeksini dikkate alarak
parametrik VaR ile GEV ve GPD dagilimlarina dayali EVT yontemlerinin performanslarimi
karsilastirdiklar1 ¢alismalarinda GPD dagilimmna dayali EVT yonteminin en uygun yontem oldugu
sonucuna ulagsmiglardir.

Bu caligmanin amaci Brezilya, Meksika, G. Kore, Tayvan, Hindistan, Tayland, Tiirkiye ve G. Afrika’dan
olusan 8 gelisen iilkenin para birimlerinin ekstrem finansal kosullarin s6z konusu olmasi durumunda
maruz kalabilecegi maksimum kayip tutarlarinin hesaplanmasidir. Buna ilaveten c¢aligmada, MC
simiilasyonuna dayali VaR ( MC-VaR) analizlerine de yer verilmistir. Bunun temel nedeni normal piyasa
kosullar1 altindaki kayip tutarlarina odaklanan yontemlerin kullanilmasi durumunda ortaya ¢ikacak kayip
tutarlarinin ne olabileceginin belirlenmesi ve bu kayip tutarlarimin EVT-VaR degerleri ile
karsilagtirilabilmesidir.

Bu calismada EVT-VaR analizinin doéviz kurlar i¢in yapilmasinin ise bazi Onemli nedenleri
bulunmaktadir. Oncelikle, bilindigi gibi, bu ¢alismada incelenen iilkelerin ¢ogu 1990-2002 yillari
arasinda 6nemli finansal krizler yasamuslardir (Ornegin, 1994 Meksika, 1997-98 Asya, 2001 Tiirkiye ve
1999 Brezilya krizi gibi). Bu kriz siire¢lerinde de bu iilkelerde uygulanan doviz kuru politikalarinin ve
doviz piyasalarindaki gelismelerin 6nemli bir rolii olmustur. Dolayisiyla, bu tecriibelerden de hareketle,
ilgili literatiirde de ifade edildigi gibi, ozellikle gelisen ekonomiler i¢in doviz piyasalarinda ortaya ¢ikan
risklerin bu iilkeler i¢in daha sonra sistematik riske doniisebilme potansiyeli bulunmaktadir. Bu nedenle de
TCMB (Tiirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasi, TCMB) 2010 yiliin sonlarindan itibaren uygulamaya
basladig1 geleneksel olmayan para politikas1 uygulamalar gergevesinde doviz piyasalarindaki gelismelerin
finansal krizler ile dogrudan iligkili oldugunu ifade ederek doviz kurlarindaki gelismeleri makro finansal
istikrarin somut parametrelerinden biri olarak tanimlamustir [36, 37].

Giincel gelismelere bakildiginda da 6zellikle FED’in (Federal Reserve Bank, FED) faiz artigina ilaveten
bilango kii¢iiltmeye dayali para politikasi uygulamalarina da baslamasi, ECB’nin (European Central Bank,
ECB) 2018 yil1 sonunda varlik alim programini sonlandiracagini belirtmesi ve BOJ’un (Bank of Japan,
BOJ) 2019 yili igerisinde parasal sikilagtirmaya baslayacagimi ifade etmesi gibi gelismeler gelisen
ckonomilere doniik sermaye akisinin azalmasina ve / veya sermayenin maliyetinin artmasina yol
acabilmektedir. Sermaye hareketlerindeki volatilitenin ve beklentilerdeki degisimlerin Tirkiye gibi
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gelisen iilke ekonomilerinin finansal istikrar diizeyi tizerinde 6nemli etkileri oldugu da bilinmektedir [37].
Dolayisiyla, gelismis iilke merkez bankalarmmin giderek sikilasan para politikast uygulamalart ve
uygulamalarinin gelisen ekonomilere doniik beklentiler ve sermaye hareketleri tizerindeki etkisi ile gelisen
tilke ekonomilerinin kendi i¢ dinamiklerinden kaynaklanan iktisadi ve finansal gelismeler birlesince
EVT’ye dayali finansal risk analizlerinin yapilmasinin mevcut konjonktiirde Oneminin arttig
diistiniilmektedir.

Bu calismanin literatiire katkis1 ise su sekilde ifade edilebilir: Oncelikle, 2007-2008 kiiresel finans krizi
sonrasinda uluslararast yazinda EVT-VaR analizlerinde belirgin bir artis olmasina ragmen ulusal yazinda
EVT yontemine dayali oldukg¢a az sayida ¢alisma oldugu ve bu g¢alismalarin da 2007-2008 kiiresel finans
krizini kapsamadig1 goriilmektedir. ikinci onemli nokta ise yine uluslararasi yazinda VaR ydntemlerinin
hem asag1 hem de yukar1 yonlii piyasa riski 6l¢iim performanslari yogun bir sekilde incelenirken [Ornegin
bkz: 3,38, 39,40,41, 42] ulusal yazindaki ¢alismalarin ¢gogu durumda sadece asagi yonlii piyasa riskine
odaklandiklar1 goriilmektedir. Halbuki, taginan pozisyonun 6zelligine bagli olarak yatirimcilarin ve / veya
finansal kurumlarin kars1 karstya kaldiklar1 risklerin tiirii de farklilasmaktadir. Ornegin, doviz borcu olan
bir sirket veya yatirimer igin risk doviz kurlarinda yukar1 yonlii bir hareketin yasanmasi iken doviz alacagi
bulunan bir yatirimci veya sirket i¢in risk doviz kurlarinda asagi yonlii bir hareketin yasanmasidir.
Dolayisiyla, birinci durumdaki pozisyonun riskini 6lgmek i¢in yukar1 yonlii piyasa riskinin hesaplanmasi
gerekirken ikinci durumdaki pozisyonun riskini 6lgmek igin asagi yonlii piyasa riskinin hesaplanmasi
gerekmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada EVT-VaR analizlerinde her iki durum da dikkate alinmustir.
Buna ilaveten, calismada ES degerlerine de yer verilmistir. Ciinkii, digerlerinin yan1 sira Giot ve
Laurent’in [40] ifade ettigi gibi ES degerleri ger¢eklesen kayip tutarlarinin VaR yontemlerince ongoriilen
kayip tutarin1 agsmasi durumunda bir yatirimcinin ve / veya finansal kurumun kars1 karsiya kalabilecegi
ortalama maksimum kayip tutarmin hangi seviyelere ulasabilecegi konusunda bir 6l¢li sunmasi nedeniyle
finansal risk yonetiminin bir diger 6nemli unsurunu olusturmaktadir. Ayrica, literatiirde ES yonteminin
sahip oldugu ozelliklere baglh olarak risk dlgiimiinde klasik VaR yontemlerinden daha iyi bir yontem
oldugunu ifade eden ¢alismalar da bulunmaktadir [Ornegin bkz: 43,44,45, 46, 47]. Bunun yam sira, EVT
ile kargilastirma imkani sunmasi amaciyla ¢alismada Monte Carlo simiilasyonuna dayali VaR ve ES
degerlerine de yer verilmistir. Son olarak da ¢alismada Tiirkiye ile birlikte diger 7 gelisen iilke doviz
piyasalart da modellenmistir. Bunun da Tiirkiye’nin diger baz1 gelisen piyasalarla birlikte kiiresel bazdaki
durumunun ne oldugunun anlasilmasi1 agisindan 6nemli oldugu diisiiniilmektedir.

Calisma dort boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde veri ve metodoloji yer almakta; iiciincii boliimde
bulgular sunulmakta; dordiincii boliimde ise sonug kismi yer almaktadir.

2.Veri ve Metodoloji

2.1. Veri

Caligma 2002 Ocak ile 2017 Subat dénemini kapsamakta ve giinliikk verilerden olugmaktadir. Veriler
ABD dolarmin yerel para birimi cinsinden karsiigimi gostermektedir. Brezilya, G.Afrika, G.Kore,
Meksika, Hindistan, Tayland ve Tayvan para birimlerine iliskin veriler FED veri tabanindan, Tirkiye’ye
iliskin veriler ise FED veritabaninda bulunmadigi i¢in TCMB veri tabanindan temin edilmistir. lgili
iilkelerin gelisen piyasalar olarak tanimlanmasinda MSCI (Morgan Stanley Capital International, MSCI)
siniflandirmasi esas alinmigtir®. Ddviz kurlarma iliskin ayrintili bilgiler Tablo 1°de déviz kuru serileri ise
Grafik 1’de sunulmustur. Giinliik logaritmik getiri serileri () Denklem (1)’deki gibi hesaplanmustir:

1 = 100 * [In(P;) — In(P,_1)] 1)

Burada P; , ilgili doviz kurunun / paritenin t zamanindaki kapanis degerini géstermektedir.

3 Ayrintilar igin bknz: https://www.msci.com/market-classification
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Tablo 1. Calismada kullanilan degiskenler

Ulkeler Sembol Para birimi
Brezilya USD/BRL Brezilya Reali
G.Afrika USD/ZAR G.Afrika Randi
Tiirkiye USD/TRY Tiirk Lirasi
G.Kore USD/KRW G.Kore Wonu
Meksika USD/MXN Meksika Pesosu
Hindistan USD/INR Hindistan Rupisi
Tayland USD/THB Tayland Baht1
Tayvan USD/TWD Yeni Tayvan Dolar1
USD/BRL USD/ ZAR USD/ KRW
45 18 1,600
4.0 16
14 - 1,400
3.54
124
3.04 1,200 1
10
2.5
81 1,000
2.0 6
15 T T T T T T T 4 T T T T T T T 800 T T T T T T T
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70 24 48
60| 20| “7
40
501 16
36 1
404 12+
324
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500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
USD/ TRY USD / TWD
4.0 36
3.54
34
3.0
2.5 324
2.04
30
1.54
1.0 T T 28 T T T T

T T T T T T T T
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

Grafik 1. Ulke para birimleri
2.2 Metodoloji

2.2.1. Ekstrem degerler teorisi ve EVT-VaR modeli

EVT’nin uygulanmasindaki ilk 6nemli agsamay1 belli bir dénem icin elde edilen getirilerden hangilerinin
“ekstrem deger” olarak tanimlanacagina nasil karar verilecegi olusturmaktadir. Bu konuda literatiirde iki
temel yaklagim bulunmaktadir. Bunlardan birincisi BMM yontemi (Block Maxima Method, BMM)
ikincisi ise POT (Peak Over Threshold, POT) yontemidir. BMM yo6nteminin temel mantigi belli bir
zaman dilimindeki en yiiksek degerleri ekstrem deger olarak tanimlamaya dayanmaktadir. Ornegin,
¢alisma ornekleminin giinliik verilere dayali 5 yillik bir donemi kapsadigi ve analizin de aylik periyotlara



O. Biiberkékii | Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktiierya, 2018, 11, 121-142 127

bagl olarak yapildig1r varsayildiginda BMM yontemine gore oncelikle 5 yillik donem 60 aylik alt
periyotlara boliinmekte ve ardindan her ay icin elde edilen en yiiksek giinliik getiri ekstrem deger olarak
tanimlanmaktadir. Fakat, boyle bir yaklasim sonucunda 5 yillik bir dénem icin sadece 60 adet ekstrem
degere ulasabilmektedir. S6zel olarak ifade edilen bu durum Sekil 1°de gosterildigi gibi somutlastirilabilir:

X X

Ornek teskil etmesi amaciyla tiim donem her biri ii¢ gizgiden ( degerden ) olusacak sekilde 4 alt periyoda bdliinmiis ve her
periyodun en yiiksek degeri (ekstrem degeri) x ile gosterilmistir.

Sekil 1. BMM yontemine gore ekstrem degerlerin belirlenmesi

POT yaklasiminin temel mantigi ise ilgili tim donemi temsil eden tek bir esik degerin (threshold)
belirlenmesi ve bu esik degeri asan degerlerin “ekstrem deger” olarak tanimlanmasina dayanmaktadir.
Ornegin, yine 5 yillik bir dénem esas alindiginda ve bir yilda 252 isgiiniiniin oldugu varsayildiginda POT
yaklagimi toplam 1260 tane giinliikk gozlem igerisinden esik degeri asan tiim gozlemleri ekstrem deger
olarak tanimlamaktadir. Bu kapsamda, 6rnegin yukari yonlii piyasa riski i¢in esik deger olarak %2 esas
alindiginda toplam 1260 gozlem igerisindeki pozitif degerler arasinda %2 degerini asan tiim degerler
ekstrem degerler olarak tanimlanmaktadir. Bdoylece, EVT analizlerinde BMM yo6ntemine gore ¢ok daha
fazla gozlemle calisilabilmektedir. Sozel olarak ifade edilen bu durum Sekil 2’de gosterildigi gibi
somutlastirilabilir:

*

Esik deger

Esik degeri asan degerler (ekstrem degerler ) x ile gosterilmistir.

Sekil 2. POT yontemine gore ekstrem degerlerin belirlenmesi

Ekstrem degerlerin hangi yonteme gore belirlenecegine karar verilmesi ayn1 zamanda ekstrem degerlerin
modellenmesinde hangi dagilim varsayiminin kullanacaginin da belirlenmesi anlamina gelmektedir.
Ekstrem degerlerin modellenmesinde literatiirde genelde iki Onemli dagilim varsayimindan
yararlanilmaktadir. Bunlar Genellestirilmis ekstrem deger dagilimi (Generalized extreme value
distribution, GEV) ve Genellestirilmis Pareto dagilimidir (Generalized Pareto distribution, GPD). GEV
dagilimu ii¢ degiskenli bir dagilim olup genel yapisi Denklem (2)’deki gibi ifade edilebilir:

1
exp(— (1 + vfx;—ﬂ _g) eger &+ 0

_ )
exp (—e(_%J) egeré =10

Hepo) =
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Burada, 1 konum parametresini; g, dlgek parametresini; ¢ ise sekil parametresini gostermekte ve
1+¢& % >0, 1+ éx > 0 olmaktadir.

¢ parametresi dagilimin seklini belirleyen bir parametredir. Bu nedenle, ¢ parametresinin aldig1 degerlere
bagl olarak GEV dagilim1 Gumbel, Frechet ve Weibull dagilimlar1 olmak iizere kendi icerisinde ii¢ ayr1
dagilima doniisebilmektedir. Ornegin, eger, ¢ >0 ise GEV dagilimi Frechet dagilimmna karsilik
gelmektedir. Eger, ¢ = 0 ise GEV dagilimi Gumbel dagilimia karsihik gelmektedir. Eger, & < 0 ise GEV
dagilimi Weibull dagilimina karsilik gelmektedir. Burada, & degeri sifirdan ne kadar yiiksek ise ekstrem
degerlerin dagilimmin kuyruk kismi o kadar kalin olmakta ve risk diizeyinin bir gdstergesi olan kalin
kuyruk sorunu o kadar belirgin bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle, finansal zaman serilerinin
dagiliminin karakteristik 6zellikleri dikkate alindiginda GEV dagilimlart arasinda Frechet dagiliminin
finansal degiskenler i¢in daha uygun bir dagilim varsayimi olabilecegi ifade edilebilir [48, 30].

Frechet , Weibull ve Gumbell dagilimlarinin genel yapis1t Denklem (3), (4) ve (5)’te sunulmustur:

Frechet @ B [0, x = 0} 3

rechet Pq(x) = e x>0 a>0 @)
. _ e~ (0% y <0, a > 0}

Weibull 9, (x) = [ . =0 (4)

Gumbell A(x)= e ¢ ,xER (5)

Burada, @ kuyruk indeks parametresini gosterirken, x bagimsiz ve ayni dagilima sahip rasgele
degiskenleri ifade etmektedir.

Bu agiklamalar 1siginda GEV dagilimma dayali olarak EVT-VaR degeri Denklem (6)’daki gibi
hesaplanmaktadir:

EVT-VaR cev= st + g( (~in()~ - 1) (6)

GPD dagilimu ise iki degiskenli bir dagilim olup genel yapisi Denklem (7)’deki gibi ifade edilebilir:

1- ((1 + %‘f)_.g) eger £ # 0
Gepuy (x) = 7)

1- (e(%)) egeré =10

Denklem (7)’deki ¢ ve B parametreleri sirasiyla sekil ve 6lgek parametrelerini gosterirken u esik degeri
gostermektedir. Bu kapsamda, ¢ =0 oldugunda f >0 ve x =0 olmakta § <0 oldugunda ise
0= x = — /& olmaktadur.

Burada, ¢ parametresi dagilimin kuyrugunun kalinhigini belirlemekte ve GEV dagiliminda oldugu gibi
GPD dagiliminda da ¢ parametresinin aldigi degerlere bagli olarak GPD dagilhimu ii¢ farkli dagilima
doniisebilmektedir. Ornegin, eger & > 0 ise ekstrem degerlerin dagiliminin standart Pareto dagilimina
uydugu ifade edilebilir. Eger § = 0 ise ekstrem degerlerin dagiliminin istel dagilima uydugu ifade
edilebilir. Eger, ¢ < 0 ise ekstrem degerlerin Pareto Tip Il dagilimina uydugu ifade edilebilir. Burada,
& < 0 olmasi diger iki duruma gore daha az riskli bir durumu ifade etmektedir. Ciinkii, bu durumda
dagilimin kuyruk bolgesi kalin kuyruk ozelliginden uzaklagmis olmaktadir. & =0 olmasi orta diizeyde
kayip tutarlarinin gerceklesebilecegine isaret etmektedir. ¢ > 0 olmasi ise kalin kuyruk soruna isaret
etmekte ve yliksek derecede kayip tutarlarinin gergeklesebilecegi anlamina gelmektedir. Bu nedenle & > 0
durumunun bir diger ifade ile standart Pareto dagiliminin finansal degiskenler i¢in daha uygun bir dagilim
oldugu sdylenebilir [12,10].
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GEV dagilim1i BMM yontemine gore belirlenen ekstrem degerler i¢in uygun bir dagilim iken GPD
dagilimi POT yontemine gore belirlenen ekstrem degerler i¢cin uygun bir dagilim olmaktadir. Finansal
literatiirdeki calismalara bakildiginda finansal piyasalarda olusabilecek ekstrem durumlarin
modellenmesinde GPD dagiliminin oldukga yaygin bir sekilde kullanildig1 gériilmektedir [Ornegin bkz: 7,
9, 11, 12, 10]. Bu durum BMM yénteminin baz1 dezavantajlarindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, BMM
yonteminin sadece her donemdeki en yiiksek degere odaklanmasi hem 6nemli sayida gozlem kaybina
sebep olmakta hem de ekstrem degerlerin volatilite kiimelenmesi olgusunun dikkate alinmamasina yol
acmaktadir. Ayrica, boyle bir yaklagim toplam gozlem sayisinin icerdigi bilginin kismi olarak modellere
dahil edilmesine de sebep olmaktadir. POT yaklasimi ise hem daha ¢ok gozlemle calisilmasina imkan
vermekte hem de temel yaklagimi geregi incelenen veri seti igerisindeki bilgilerin daha iyi bir sekilde
ortaya ¢ikarilmasini saglamaktadir. Bu nedenlerle, GPD dagiliminin finansal zaman serilerindeki ekstrem
degerlerin modellenmesinde GEV dagilimina gore daha etkin bir yontem oldugu literatiirde genel kabul
gormektedir. Buna kosut olarak da literatiirde finansal zaman serilerine dayali EVT analizlerinde GPD
dagiliminin temel dagilm olarak kullanildigi goriilmektedir [Ornegin bkz: 15, 8, 31, 49, 17]. Bu
gerekeelerle bu ¢alismada da GPD dagilimindan yararlanilmistir.

EVT analizlerinde GPD dagiliminin kullanilmasi durumunda bir sonraki agama olarak esik degerin nasil
belirlenecegi sorusu ile karsilasilmaktadir. Esik degerin énemi suradan kaynaklanmaktadir: Eger, esik
deger optimal degerinden belirgin bir sekilde yliksek secilirse bu durumda az sayida gozlem ile analiz
yapilacagindan parametre tahminlerinin yanlilig1 (biased) azalirken varyansi yiiksek c¢ikabilecektir. Eger,
esik deger optimal degerinden belirgin sekilde diisiik belirlenirse bu durumda ¢ok sayida gézlem analize
dahil edileceginden parametre tahmin sonuglarinin varyansi: azalirken yanliligi artabilecektir [12].
Konunun 6nemine ragmen literatiirde heniiz esik degerin nasil belirlenmesi gerektigini gosteren genel
kabul gormiis tek bir yontemin bulunmadigi anlagilmaktadir [10, 8, 50,12]. Bu nedenle literatiirde esik
degerin belirlenmesinde birbirinden farkli yaklagimlar kullanilabilmektedir®. Ortalama agim grafigi (mean
excess graph) ve Hill grafigi (Hill graph) grafiksel yaklasimlara 6rnek olarak verilebilir. Bunun yani sira,
literatiirde Blum ve Dacorogna [53], Dacorogna vd. [54] ile Ferreira, Haan ve Peng [55] tarafindan tavsiye
edilen ve Denklem (8)’de gosterilen yaklasim ile Loretan ve Philips [56] tarafindan tavsiye edilen ve
Denklem (9)’da gosterilen yaklagimlardan da yararlanilmaktadir.

k=+vn ®)

nZg’?.

- log[log(n)] (9)
Bu yaklasimlar analizdeki toplam gozlem sayisinin (n) kag tanesinin (k) ekstrem deger olarak kabul
edilmesi gerektigi sorusuna cevap vermektedir.

Bu caligmada ise esik degerin belirlenmesinde digerlerinin yani sira DuMouchel [57], Neftci [52] ve
Gavin’nin [58] ¢aligmalarinda da oldugu gibi drneklemin belli bir yiizdesini esas alan sabit yiizdeli dilim
kurali yaklagim tercih edilmistir. Bir diger ifadeyle, toplam 6rneklemin belli bir yiizdesini ekstrem deger
olarak tanimlayan bir yaklasim benimsenmistir. Bu yaklagimin temel avantaji1 farkli finansal varliklar i¢in
EVT-VaR analizi yapilirken her bir finansal varlik i¢in ayni1 sayida ekstrem degerin modellere dahil
ediliyor olmasidir [14]. Bu yaklasimda 6nemli olan nokta ise toplam gozlem sayisinin % kaginin ekstrem
deger olarak kabul edilecegidir. Bu noktada, McNeil ve Frey [7] literatiirde 6nemli bir yer tutan
caligsmaklarinda %10 degerinin kullanilmasini tavsiye etmislerdir. Bu dogrultuda Gavin [58],
Dimitrakopoulos, Kavussanoss ve Spyrou[11], Ghorbel ve Trabelsi [9], Singh, Allen ve Robert [49] ile
Bali ve Neftci’nin [59] ¢alismalarinda %10 degerini dikkate aldiklar1 goriilmektedir. Bu nedenle, bu

4 Farkl1 yaklasimlar icin bkz: [51, 18, 52, 14]
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calismada da %10 degeri esas alinmistir. Ayrica, farkli yaklasimlara karsi direncli sonuclar elde etmek
amactyla ilgili literatiirle uyumlu bir sekilde analizler %5 degeri esas alarak da yinelenmistir®.

Esik degerin belirlenmesi disinda EVT-VaR analizlerinde karar verilmesi gereken bir diger 6nemli nokta
da analizlerde sartli (conditional) EVT yonteminin mi yoksa sartsiz (unconditional) EVT ydnteminin mi
kullanilacagidir. Her iki yontem de literatiirde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir [Ornegin, bkz: 60, 25,
27, 17, 30, 31, 26, 9, 8, 12,10, 15, 49, 61]. Bu calismada sartsiz EVT yaklasimindan yararlanilmigtir.
Ciinki, sartsiz EVT yaklasimi dogrudan dagilimin kuyruk bolgesine odaklanmakta ve analizlerde (15-20
yil gibi ) uzun 6rneklem dénemlerinin kullanilmasi durumunda sartli EVT yaklagimina gore daha tercih
edilebilir bir yontem olabilmektedir [8, 62,10]. Ayrica, sartsiz EVT yaklasimi piyasa riskini ol¢erken
gecmiste uzun donem boyunca gergeklesen cesitli ekstrem durumlarin sundugu bilgileri dikkate alirken
sarthh EVT yaklasimi agirlikli olarak giincel doneme odaklanmaktadir [27]. Bunlara ilaveten, literatiirdeki
genel bulgular sartsiz EVT-VaR degerlerinin sartlh EVT-VaR degerlerinden daha yiiksek ¢ikabildigine
isaret etmektedir. Bu da ekstrem durumlarmn s6z konusu olabilecegi bir ortamda daha temkinli bir
yaklasim sergilenmesi agisindan oOzellikle denetleyici ve diizenleyici kurumlar i¢in olduk¢a Gnemli
olabilmektedir [61, 28]. Ciinkii, digerlerinin yam sira Cifter, Oziin ve Yilmazer’in [22] de ifade ettigi gibi
Tirkiye gibi gelisen ekonomilerin finans piyasalari heniiz gereken derinlige ulagmadigindan bu tiir
piyasalarda ani ve yiiksek volatilite hareketleri daha sik gézlemlenebilmektedir. Bu durum da bankalarin
Ongoriilenin tlizerinde ekonomik sermaye kaybina ugramalarina yol acabilmektedir. Bu nedenle bu tiir
piyasalarda finansal risk yonetimi konusunda daha temkinli bir yaklasin sergilenmesinin 6énemli oldugu
diistiniilmektedir.®

Bu kapsamda, GPD dagilimina gore sartsiz EVT-VaR degeri Denklem (10)’da gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir:

-
EVT-VaRgepp = + g( (Ni# (1- P)) - 1) (10)

Burada, N toplam g6zlem sayisini; N, ekstrem deger sayisini; p ise giiven diizeyini gostermektedir.

EVT-ES degeri ise Denklem (11)’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

_ EVI—VaRgpp , B— 1
EVT-ES = ¢ + . (1)

Calismada, f ve ¢ degerlerinin tahmininde literatiirle uyumlu bir sekilde Denklem (12)’de gosterilen en
cok olabilirlik yonteminden (Maximum likelihood estimation method, MLE) yararlanilmistir:

NlogB — (% +1) z?‘:llag(g %;) egerE =0

L& B1x) =
—N logﬁ—é N X eger{ =0

(12)

Burada, x ekstrem degerleri gostermektedir.

2.2.2. Monte Carlo simiilasyonu ve VaR degerleri

5> McNeil ve Frey’in [7] ifade ettigi gibi analizlerde GPD dagilimi kullanildiginda ekstrem deger sayismin 50’den
fazla olmasi direngli sonuglar elde edilmesi i¢in yeterli olabilmektedir. Bu ¢alismada da hem %10 hem de %5 degeri
esas alindiginda esik degeri asan ekstrem deger sayist 50 nin ilizerinde ¢ikmaktadir.

& Nitekim, bu tiir temkinli yaklasimlarn BDDK (Bankacilk Denetleme ve Diizenleme Kurulu, BDDK) tarafindan
da uygulandig1 goriilmektedir. Ornegin, Basel diizenlemeleri ¢ergevesinde bankalarin sermaye yeterlilik rasyosunun
en az %8 olmas1 belirlenirken BDDK bu orani Tiirkiye i¢in en az %12 olarak belirlemektedir.
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Monte Carlo simiilasyonu belli bir dagilim varsayimi ¢er¢evesinde olusturulan rassal verilerden hareketle
bir giin sonrasi i¢in iretilen olasi fiyat serileri ile gozlemlenebilen en giincel fiyat arasindaki farka bagl
olarak VaR degerlerinin hesaplanmasina dayanan bir yontemdir. Buradaki kritik noktay1 ilgili dagilim
varsayimina bagl olarak bir giin sonraki olasi degerlerin nasil iretilecegi olusturmaktadir. Literatiirden
hareketle teorik altyapist Markov siireci, genellestirilmis Wiener siireci, Ito-Lemma ve Geometrik
Brownian Motion yaklagimina dayanan MC simiilasyon siireci Denklem (13)’deki gibi ifade edilebilir:

(,u,—g—z) At+ovALe

S]_ = SCI e 2 t (13)
Burada, S ilgili finansal degiskene ait en giincel fiyati; S; bir giin sonrasi i¢in olasi fiyati; €, Wiener
siirecini; 4 ve o? ilgili finansal varligin ortalama getirisini ve varyansmi; At zaman arahgini ifade

2
etmektedir. Ayrica, (Ju — %) At siirecin deterministik bilesenini ifade ederken; oV Até; siirecin stokastik

bilesenini ifade etmektedir. Dolayisiyla, aslinda Denklem (13) ilgili finansal varliklarin getiri degerlerinin
ortalama bir degeri oldugu fakat bu ortalama deger etrafindaki hareketlerin g¢esitli soklara bagli olarak
ortaya ¢ikmasindan dolay1 ongoriilemeyecegi ilkesinin matematiksel karsiligini ifade etmektedir [63].

Bu aciklamalar 1s1831nda bu ¢aligmada MC-VaR degerleri iiretilirken 6ncelikle Denklem (13)’e bagli olarak
her bir para birimi igin bir giin sonrasina iligkin 10000 adet olas1 deger iiretilmis ve bu degerlerin her
birinden gergeklesen en giincel deger ¢ikarilarak bir giin sonrasina iligkin olast 10000 adet kar / zarar
degeri elde edilmistir. Ardindan, taginan pozisyonun niteligine gore bu kar / zarar degerleri arasindan ilgili
giiven diizeyine tekabiil eden en yiiksek veya diisiik kar veya zarar degerleri belirlenerek MC-VaR
degerleri elde edilmistir. MC-ES degerleri ise MC-VaR degeri ve onu asan degerlerin ortalamasi alinarak
hesaplanmustir.

3. Bulgular

Degiskenlere ait betimleyici istatistikler ve birim kok testi sonuglari Tablo 2’de sunulmustur. Basiklik
degerlerine bakildiginda tiim para birimlerinin basiklik degerlerinin 3’ten belirgin bir sekilde fazla oldugu
anlagilmaktadir. Bu durum, ilgili déviz piyasalarinda ekstrem fiyat hareketlerinin gerceklesme olasiliginin
standart normal dagilimin 6ngordiigiinden daha yiiksek oldugu anlamina gelmektedir. Carpiklik degerleri
ise Brezilya Reali, G.Kore Wonu ve Yeni Tayvan Dolari i¢in negatif diger lilke d6viz kurlar iginse pozitif
degerler almaktadir. Bu durum da ilgili finansal degiskenlerin getiri dagiliminin asimetrik bir yap1
sergiledigi anlamina gelmektedir. Dagilimlarin asimetrik bir yapi sergilemesi de dagilimin sag ve sol
kuyruk bolgelerinin farkli karakteristik 6zellikler sergiledigi bu nedenle ayri ayr1 modellenmeleri gerektigi
anlamina gelmektedir [31]. Jarque-Bera test istatistigi sonuglar1 da, beklenildigi gibi, incelenen tiim para
birimleri i¢in getiri serilerinin standart normal dagilima uydugunu ifade eden Ho hipotezini %35 anlamlilik
diizeyinde reddetmektedir. Ayrica, getiri serilerine uygulanan Augmented-Dickey Fuller (ADF) ve
Phillips-Perron (PP) birim kok testleri de tiim getiri serilerinin duragan oldugunu gostermektedir.



O. Biiberkékii | Istatistikgiler Dergisi: Istatistik&Aktiierya, 2018, 11, 121-142 132

Tablo 2. Betimleyici istatistikler ve birim kok testi sonuglart

Brezilya  G. Afrika Tirkiye G.Kore Meksika Hindistan Tayland Tayvan
Getiri serilerine ait betimleyici istatistikler (%)
Ortalama 0.0078 0.0013 0.0244 -0.0036 0.0213 0.0086 -0.0062 -0.0033
Std.sapma 1.0644 1.1124 0.8373 0.7364 0.6948 0.4778 0.3863 0.3125
Carpiklik -0.0609 0.2511 0.0152 -0.5650 0.8454 0.1889 0.1563 -0.4404
Basiklik 11.8357 5.9484 18.445 51.274 16.342 12.533 16.203 12.652
Jarque-Bera 0.0000*  0.0000* 0.0000*  0.0000*  0.0000*  0.0000* 0.0000*  0.000*
Birim kok testleri
ADF 0.0000*  0.0001* 0.0000*  0.0000*  0.0000*  0.0000* 0.0000*  0.0000*
PP 0.0001*  0.0000* 0.0001*  0.0001*  0.0001* 0.0001* 0.0001*  0.0001*

*, %5 anlamlilik diizeyini ifade etmektedir. Jarque-Bera, ADF ve PP testleri i¢in verilen degerler olasilik degeridir.
Birim kok testlerinin getiri serilerine uygulanmasi nedeniyle analizde trendsiz model spesifikasyonu dikkate

almmustir.

EVT analizlerinin etkinliginin belirlenmesindeki onemli agamalardan birini GPD dagilimi ile ekstrem
degerlerin kendi ampirik dagilimi arasindaki uyum olusturmaktadir. Bu uyumu gézlemlemek amaciyla
GPD dagilimma dayali olarak elde edilen kiimiilatif dagilim ile ekstrem degerlerin kendi ampirik
dagilimi Sekil 3 ve 4’te birlikte gosterilmistir. Sekiller incelendiginde hem asagi hem de yukar1 yonlii
piyasa riskini temsil eden ekstrem degerlerin kendi ampirik dagilimi ile GPD dagilimmin oldukca
uyumlu oldugu anlasilmaktadir. Bu da incelenen tiim doviz kurlar1 i¢in ekstrem degerlerin dagiliminin

GPD dagilimi ile etkin bir sekilde modellenebilecegi anlamina gelmektedir.
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Not: Her bir para birimi igin sol tarafta yer alan sekiller agagi yonlii piyasa riski, sag tarafta yer alan sekiller ise
yukar1 yonlii piyasa riski ig¢in dagilimlarin uyumunu gostermektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen GDP dagilimini,
kirmizigizgi ile gosterilen ise ekstrem degerlerin ampirik dagilimini ifade etmektedir.

Sekil 3. GPD dagiliminin déviz kurlarmin ampirik dagilimlar ile uyumu
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Not: Her bir para birimi i¢in sol tarafta yer alan sekiller agagi yonlii piyasa riski, sag tarafta yer alan sekiller ise
yukar1 yonlii piyasa riski ig¢in dagilimlarin uyumunu gostermektedir. Mavi ¢izgi ile gosterilen GDP dagilimini,
kirmiz ¢izgi ile gosterilen ise ekstrem degerlerin ampirik dagilimini ifade etmektedir.

Sekil 4. GPD dagiliminin doviz kurlarimin ampirik dagilimlar ile uyumu
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Igili ilke doviz kurlarina iliskin EVT-VaR ve EVT-ES degerleri Tablo 3’te sunulmustur. Oncelikle,
sekil (§) parametresine bakildiginda her durumda pozitif degerler aldigi goriilmektedir. Bu durum,
beklenildigi gibi, ekstrem degerlerin dagiliminin standart Pareto dagilimina uydugu anlamina gelmektedir.
Bu bulgu, dereceleri farkli olmakla birlikte calismada yer alan tiim doviz kurlart i¢in kalin kuyruk
sorununun var oldugu anlamina gelmektedir.

flgili iilkelerin para birimlerinin risk diizeylerine gelince asagi yonlii piyasa riski igin %99 giiven
diizeyinde en riskli para birimlerinin Brezilya Reali ve G. Afrika Randi oldugu anlasilmaktadir.
Ciinki, ilgili para birimleri igin EVT-VaR degerleri sirasiyla %2.799 ve %2.778 olmaktadir. En az riskli
para birimlerinin ise sirasiyla Yeni Tayvan Dolari, Tayland Bahti ve Hindistan Rupisi oldugu ifade
edilebilir. Ciinkii, ekstrem durumlarin ger¢eklesmesi durumunda bu para birimleri i¢in bir giin sonraki
maksimum kayip oranlar sirasiyla %0.913, %1.098 ve %1.328 olmaktadir. Tiirk Lirasi, G.Kore Wonu ve
Meksika Pesosunun EVT-VaR degerlerinin sirasiyla % 1.987, %1.892 ve %1.729 olmasi nedeniyle de
bu para birimlerinin goreceli olarak orta derecede riskli para birimleri oldugu ifade edilebilir.

Tablo 3. EVT-VaR ve EVT-ES sonuglar1 (%10)

Doviz kurlar 1 & B EVT-VaR EVT-ES

%1 %5 %1 %5
Asag1 yonlii piyasa riski
Brezilya Reali 1.0810 0.281 0.5306 %2.799 %1.4870 % 4.209 % 2.384
G.Afrika Rand: 1.2591 0.101 0.5858 %2.778 %1.6790 %3.600 %2.379
Tiirk Lirast 0.8496 0.158 0.4095 %1.987 %1.1496 %2.688 %1.693
G.Kore Wonu 0.6264 0.317 0.3733 %1.892 %0.9158 %3.026 % 1.567
Meksika Pesosu 0.6714 0.232 0.3476 %1.729 %0.9328 %2.502 %1.464
Hindistan Rupisi 0.4597 0.176 0.3059 %1.328 %0.6852 %1.885 %1.105
Tayland Baht1 0.3898 0.197 0.2431 %1.098 %0.5704 %1.576 %0.918
Yeni Tayvan Dolart 0.3188 0.139 0.2190 %0.913 %0.4782 %1.263 %0.758
Yukar1 yonlii piyasa riski %99 %95 %99 %95
Brezilya Reali 1.1276  0.219 0.634 %3.026 % 1.602 %4.369 %2.547
G.Afrika Rand1 1.3101 0.107 0.6625 %3.040 %1.787 %3.989 % 2.586
Tiirk Lirast 0.9366  0.1404 0.5800 %2.5133  %1.359 %3.446 %2.103
G.Kore Wonu 0.6689  0.2948 0.4268 %2.0755  %0.997 %3.269 %1.739
Meksika Pesosu 0.7599  0.2088 0.4278 %2.0248  %1.079 %2.899 %1.704
Hindistan Rupisi 0.5244  0.1896 0.3030 %1.3992 %0.749 %1.978 %1.175
Tayland Bahti 0.3752  0.2207 0.2385 %1.0909 %0.554 %1.599 %0.911
Yeni Tayvan Dolar1 ~ 0.3225  0.091 0.2136 %0.869 %0.475 %1.159 %0.726

Daha once ifade edildigi gibi finansal risk yonetimi agisindan bir diger onemli konuyu ES degerleri
olusturmaktadir. Ciinkii, EVT-VaR degerleri %99 giiven diizeyinde elde edilen degerlerdir. Bir diger
ifadeyle bu modeller %1 hata pay1 ile calismaktadirlar. Bu nedenle, bu hata paymin gergeklesmesi
durumunda ortaya cikabilecek kayip oranlarinin ne olabileceginin hesaplanmasi da finansal risk yonetimi
acisindan bir diger 6nemli konuyu olusturmaktadir. Bu kapsamda, EVT-ES degerlerine bakildiginda bu
degerlerin Brezilya Reali ve G.Afrika Randi i¢in sirasiyla %4.209 ve % 3.6; Yeni Tayvan Dolar1, Tayland
Baht1 ve Hindistan Rupisi i¢in sirasiyla %1.263, %1.576 ve %1.885; G.Kore Wonu, Tiirk Lirasi ve
Meksika Pesosu iginse sirasiyla %3.026, %2.688 ve %?2.502 oldugu anlagilmaktadir. Konunun 6nemi
nedeniyle rakamsal bir 6rnek vermek gerekirse ilgili para birimlerinde 1000 birim uzun pozisyon tasiyan
bir yatinmei veya banka i¢in doviz kurlarinda asagi yonlii piyasa riskine dayali ekstrem durumlarmn
gerceklesmesi durumunda bir giin sonraki maksimum kayip tutarlart %99 giiven diizeyinde Brezilya ve
G. Afrika icin 27.99 Brezilya Reali ve 27.78 G.Afrika Randi; Tayvan, Tayland ve Hindistan igin 9.13
Yeni Tayvan Dolari, 10.98 Tayland Baht1 ve 13.28 Hindistan Rupisi; Tiirk Lirasi, G.Kore Wonu ve
Meksika Pesosu iginse sirasiyla 19.87 Tirk Lirasi, 18.92 G.Kore Wonu ve 17.29 Meksika Pesosu
olacaktir. Eger, %1’lik hata pay1 gerceklesirse bu durumda kayip tutarlari ilgili degerleri asarak Brezilya
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ve G.Afrika icin 42.09 Brezilya Reali ve 36 G.Afrika Randi ; Tayvan, Tayland ve Hindistan i¢in 12.63
Yeni Tayvan Dolari, 15.76 Tayland Baht1 ve 18.85 Hindistan Rupisi; G.Kore, Tiirkiye ve Meksika i¢inse
30.26 G.Kore Wonu, 26.88 Tiirk Liras1 ve 25.02 Meksika Pesosu seviyelerine ulasacaktir.

Yukar1 yonlii piyasa riskine bakildiginda da %99 giiven diizeyinde EVT-VaR sonuglarina goére para
birimlerinin risk siralamasinda herhangi bir degisiklik olmadigi anlasilmaktadir. Bu kapsamda, yine en
riskli para birimlerinin Brezilya Reali ve G. Afrika Randi; en az riskli para birimlerinin ise Yeni Tayvan
Dolar, Tayland Baht1 ve Hindistan Rupisi oldugu ifade edilebilir. Tiirk Lirasi, G.Kore Wonu ve Meksika
Pesosu ise yine goreceli olarak orta derecede riskli para birimleri arasinda yer almaktadir. Rakamsal
olarak ifade etmek gerekirse EVT-VaR degerleri Brezilya Reali ve G. Afrika Randi i¢in sirasiyla %3.026
ve %3.04; Yeni Tayvan Dolari, Tayland Baht1 ve Hindistan Rupisi i¢inse sirasiyla %0.869, %1.091 ve
%1.399 olmaktadir. Ayrica, EVT-ES degerlerinin dikkate alinmasi durumunda da benzer sonuglara
ulagilmaktadir. Ornegin, EVT-ES degerleri Brezilya Reali ve G. Afrika Rand1 igin sirastyla %4.369 ve
3.989 ; Yeni Tayvan Dolari, Tayland Baht1 ve Hindistan Rupisi iginse sirasiyla %1.159, %1.599 ve %].
978 olmaktadir.

Burada, dikkat ceken Onemli bir nokta ise asagi yonlii piyasa riskinin gergeklesmesi (ilgili para
birimlerinin Dolar karsisinda deger kazanmasi) durumunda ortaya ¢ikan kayip tutarlan ile yukar1 yonlii
piyasa riskinin gergeklesmesi ( ilgili para birimlerinin Dolar karsisinda deger kaybetmesi) durumunda
ortaya cikan kayip tutarlarinin birbirinden farkli olmasidir. Ayrica, Yeni Tayvan Dolar1 ve Tayland Bahti
disindaki tiim para birimleri i¢in yukart yonlii piyasa riskinin gergeklesmesi durumundaki kayip
tutarlarinin (EVT-VaR degerlerinin) daha fazla oldugu anlasilmaktadir. Bu da finansal varliklarin getiri
dagiliminin sag ve sol kuyruk bolgelerinin ayr1 ayr1 modellenmesini destekleyen bir bulgudur.

Dolayisiyla, tiim bu sonuglar1 6zetlemek gerekirse bulgular ilgili para birimlerinde tasinabilecek hem uzun
hem de kisa pozisyonlar i¢in Brezilya Reali ve G.Afrika Randinin en riskli para birimleri oldugu
ardindan sirasiyla Tiik Lirasi, G. Kore Wonu ve Meksika Pesosunun geldigi; en az riskli para birimlerinin
ise sirastyla Yeni Tayvan Dolari, Tayland Baht1 ve Hindistan Rupisi olduguna isaret etmektedir.

Daha once belirtildigi gibi EVT analizlerinde esik degerin belirlenmesi onemli asamalardan birini
olusturmaktadir. Calismanin bu asamasinda farkli yaklagimlara karsi direngli sonuglar elde edebilmek
amaciyla analizler %S5 oran1 dikkate alinarak yinelenmis ve bu kapsamda elde edilen bulgularmm %10
orani ile oldukca benzer oldugu goriilmiistiir. Ornek, teskil etmesi amaciyla %S5 oraninin dikkate alinmasi
durumunda en riskli ii¢ iilke para birimi i¢in elde edilen VT-VaR ve EVT-ES degerleri Tablo 4’te
sunulmustur. Bu bulgulardan da anlasilacagi {izere hem elde edilen EVT-VaR ve EVT-ES degerlerinin
hem de para birimlerinin risk siralamasinin %10 orani ile oldukga benzer oldugu anlasiimaktadir’.

Tablo 4. EVT-VaR ve EVT-ES sonuglari (%5)

Ulkeler 1 4 B EVT-VaR EVT-ES

%1 %5 %1 %5
Asagy yonlii piyasa riski
Brezilya Reali 1.4841 0.3189 0.6157 %2.7790  %1.4841 %4.2893 %2.3881
G.Afrika Randi 1.6448 0.0214 0.7239 %2.8302  %1.6448 %3.5958 %2.3845
Tiirk Liras1 1.1598 0.1947 0.4272 %1.9672  %1.1598 %2.6929 %1.6903
Yukar1 yonlii piyasa riski %99 % 95 %99 %95
Brezilya Reali 1.58547 0.1287 0.8378 %3.0837  %1.5855 %4.2665 %2.5470
G.Afrika Randi 1.81862 0.2179 0.5995 %2.9743  %1.8186 %4.0628 %2.5851
Tiirk Lirasi 1.35912 0.1341 0.6454 %2.5185 %1.3591 %3.4434 %2.1045

" Caligmada tiim analizler %95 giiven diizeyi dikkate alinarak da yapilmistir. Bu kapsamdaki bulgular da Tablo
3’te sunulmustur. Sonuglar incelendiginde, bulgularin %99 giiven diizeyinde elde edilen bulgularla olduk¢a benzer
oldugu anlasilmaktadir. Fakat literatiirde ve uygulamada daha ¢ok %99 giiven diizeyine dayali analizlere yer
verildiginden bu ¢alismada da %99 giiven diizeyi tizerinde durulmustur.
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3.1. MC-VaR ve MC-ES analiz sonuclar

Literatiirde, EVT analizinin gerekliligini ortaya koymak amaciyla bu modelin sundugu VaR degerleri
geleneksel modellerin sundugu VaR degerleri ile karsilastirilmaktadir. Bu kapsamda, 6rnegin, Assaf [26]
calismasinda finansal zaman serilerinin dagiliminin kalin kuyruk o6zelligi sergilemesi durumunda
geleneksel VaR modellerinin riski oldugundan az ol¢tiigiinii gostermistir. Bu nedenle, finansal zaman
serilerinin karakteristik Ozelliklerini yeterince dikkate almayan modellerin piyasa riski Olglimiinde
kullanilmasinin piyasa riskinin dogru bir sekilde ol¢iilememesi gibi bir soruna yol agabilecegini ifade
etmistir.

Bu kapsamda, calismanin bu asamasinda geleneksel bir VaR modeli olarak standart normal dagilima
dayali Monte Carlo simiilasyon analizine yer verilmistir. Analizler yapilirken 6ncelikle her bir finansal
varlik i¢in bir gilin sonrasina iligkin olas1 10000 adet deger iiretilmis ve bu degerlerden cari donemdeki
finansal varlik degerleri ¢ikarilarak olasi kar / zarar degerleri elde edilmistir. Ornek teskil etmesi
amaciyla Tirk Lirast ve Yeni Tayvan Dolart i¢in bir giin sonrasina iliskin olarak elde edilen 10000 adet
degerin histogrami ve betimleyici istatistikleri Sekil 3’te sunulmustur. Bu analizlere bagl olarak %99
ve %95 giiven diizeylerinde elde edilen MC-VaR ve MC-ES degerleri de Tablo 5’te gosterilmistir.
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Sekil 3. USD/ TRY ve USD/ TWD degiskenlerine ait histogram
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Oncelikle, histogramlardan da goriilecegi iizere, MC analizinden elde edilen degerler %35 anlamlilik
diizeyinde simetrik bir dagilim olan standart normal dagilim varsayimina uymaktadir. Dolayisiyla, MC
simillasyonuna gore elde edilen asagi ve yukari yonlii piyasa riski degerleri birbirine oldukga yakin
cikmaktadir. Bu nedenle, Tablo 5’te sadece asagi yonlii piyasa riskine iligkin degerler sunulmustur.
Bulgular incelendiginde, iilkelerin para birimlerinin risklilik durumlarma gére siralaniglarinda bir
degisiklik olmamakla birlikte VaR ve dzellikle de ES’ye bagli risk 6l¢iim degerlerinde belirgin bir
azalma oldugu gozlemlenmektedir. Ornegin, EVT-VaR analizinde %99 giiven diizeyinde Brezilya,
G.Afrika ve Tiirkiye igin kayip oranlari sirasiyla %2.799, % 2.778 ve %1.987 iken MC-VaR analizinde
ilgili degerler sirasiyla %2.463, %2.578 ve % 1.919 seviyelerine gerilemektedir. EVT-ES analizinde
ilgili degerler sirasiyla %4.209, %3.600 ve %2.688 iken MC-ES analizinde ise ilgili degerler daha
belirgin bir sekilde azalarak sirasiyla %2.848, %2.906 ve %2.199 seviyelerine gerilemektedir. Daha da
onemlisi, daha 6nce belirtildigi gibi, MC analizi asag1 ve yukar1 yonlii piyasa riski i¢in benzer degerler
iiretirken EVT analizinde bu degerler de degismektedir. Ornegin, EVT-VaR analizinde Brezilya, G.
Afrika ve Tiirkiye igin %99 giiven diizeyinde yukar1 yonlii piyasa riskinin gerceklesmesi durumundaki
kayip oranlar1 asagi yonlii piyasa riskinin gerceklesmesi durumundaki kayip oranlarini asarak sirasiyla
%3.026, %3.040 ve %2.513 seviyelerine ¢ikarken MC-VaR analizinde ilgili degerler degismeyerek
yine sirastyla %2.463, %2.578 ve % 1.919 seviyelerinde kalmaktadir.

Bu kapsamda, kisaca ifade etmek gerekirse mevcut bulgular finansal zaman serilerinde asimetrik dagilim
ve kalin kuyruk ozellikleri sergilemesi durumunda MC gibi standart yontemlerin simetrik dagilim
varsayimi altinda tahmin edilmesinin piyasa riski Ol¢iimii agisindan yeterli olmayabilecegine isaret
etmektedir. Bu bulgular da digerlerinin yani sira Assaf [26] ve Goncu vd.’nin [21] ¢aligmalarinda
belirttigi bulgular ile benzerlik gostermektedir.

Tablo 5. MC-VaR ve MC-ES sonuglari

MC-VaR MC-ES
Asag1 yonlii piyasa riski

%1 %5 %1 %5
Brezilya Reali %2.463 %1.745 %2.848 %2.188
G.Afrika Rand1 %2.578 %1.810 %2.906 %2.262
Tiirk Lirast %1.919 %1.363 %2.199 %1.698
G.Kore Wonu %1.711 %1.226 %1.978 %1.533
Meksika Pesosu %1.601 %1.131 %1.819 %1.209
Hindistan Rupisi %1.115 %0.777 %1.276 %0.979
Tayland Baht1 %0.905 %0.604 %1.022 %0.794
Yeni Tayvan Dolar1 =~ %0.727 9%0.516 %0.844 %0.645

4. Degerlendirme ve Sonug

Piyasa riski analizinde varyans-kovaryans yontemi, tarihi simiilasyon yontemi, filtrelenmis tarihi
simiilasyon yontemi ve Monte Carlo simiilasyon yontemi olduk¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Fakat, belirtilen tiim bu y6ntemler daha ¢ok normal piyasa kosullar1 altinda gerceklesebilecek olasi kayip
tutarlarinin hesaplanmasinda kullanilabilmektedir. Bu nedenle, bu yontemler 6zellikle ekstrem finansal
kosullarin s6z konusu olmasi durumunda piyasa riskinin oldugundan daha az O&lglilmesine yol
acabilmektedir. Geleneksel yontemlerin bu eksikligi 6zellikle 2007-2008 kiiresel finans krizi doneminde
daha da belirgin bir hale gelmistir. Bu nedenle literatiirde ekstrem degerler teorine dayali piyasa riski
analizlerine doniik yogun bir ilgi olusmustur. Ekstrem degerler teorisinin avantaji dogrudan incelenen
donem igerisinde gerceklesen ekstrem degerleri esas almasi ve bu sayede gerceklesme olasiligi az ama
etki derecesi yiiksek olaylari modelleyebilmesidir.

Bu ¢alismada Brezilya, Meksika, G. Kore, Tayvan, Hindistan, Tayland, Tirkiye ve G. Afrika’dan olusan
8 gelisen iilkenin para birimlerinin ekstrem finansal kosullarin s6z konusu olmasi durumunda maruz
kalabilecekleri maksimum kayip tutarlar1 ekstrem degerler teorisi ile analiz edilmistir. Calismada
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karsilastirma imkani sunmast amaciyla Monte Carlo simiilasyonuna dayali analizlere de yer verilmistir.
Calismada, ayrica, farkli déviz pozisyonlarini dikkate almak amaciyla asagi ve yukar1 yonlii piyasa riski
tizerinde de durulmus ve ES degerleri de hesaplanmistir. ES degerlerinin hesaplanmasi, gergeklesen kayip
tutarlarinin VaR modelince dngoriilen kayip tutarin1 asmast durumunda bir finansal kurumun karsi karsiya
kalabilecegi ortalama kayip tutarinin hangi seviyelere ulasabilecegi sorusuna yanit vermesi agisindan
olduk¢a 6nemlidir.

Caligma bulgulart ekstrem finansal kosullarin s6z konusu olmasi durumunda hem uzun hem de kisa
pozisyonlar i¢in en riskli para birimlerinin sirasiyla Brezilya Reali ve G.Afrika Randi oldugunu ardindan
sirastyla Tiirk Lirasi, G. Kore Wonu ve Meksika Pesosunun geldigini en az riskli para birimlerinin ise
sirasiyla Yeni Tayvan Dolari, Tayland Bahti ve Hindistan Rupisi oldugunu gostermektedir. Ayrica,
bulgular, tim para birimleri i¢in agsag1 yonlii piyasa riskinin ger¢eklesmesi durumundaki kayip tutarlari ile
yukar1 yonlii piyasa riskinin gerceklesmesi durumundaki kayip tutarlarinin birbirinden farkli oldugunu
gostermektedir. Monte Carlo simiilasyonuna dayali analizler de para birimleri i¢in benzer bir risk
siralamasina isaret etmekle birlikte finansal varliklarin getirilerinin asimetrik dagilim 6zelligini dikkate
almamasi nedeniyle asag1 ve yukari yonlii piyasa riski i¢in benzer sonuglar iiretmekte ve finansal varlik
getirilerinin dagilimmin kalin kuyruk 6zelligini dikkate almamasi nedeniyle de riski oldugundan diisiik
Olgebilmektedir. Bu nedenle, ozellikle piyasalarda volatilitenin arttigt donemlerde piyasa riski
analizlerinde daha dogru sonuglara ulagilabilmesi igin finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelliklerini
dikkate alan model yapilarinin kullanilmasinin 6nemli oldugu anlagilmaktadir.

Mevcut bulgularin reel ve finansal sektér kuruluglari, yatirimeilar ve politika yapicilar agisindan 6nemli
oldugu diisiiniilmektedir. Oncelikle, finansal kuruluslar acisindan bakildiginda bulgular finansal risk
diizeyinin arttig1 donemlerde piyasa riski Ol¢iimiinde finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelliklerini
dikkate almayan geleneksel modellerin kullanilmasinin dogru bir yaklagim olmayabilecegine isaret
etmektedir. Ciinkdi, finansal kuruluslarca geleneksel modellere dayali olarak hesaplanan sermaye miktari
risklerin gerceklesmesi durumundaki kayip tutarlarimi karsilamada yeterli olmayabilir. Bu saptamanin
ozellikle Tiirkiye gibi yiiksek volatilite hareketlerinin goreceli olarak daha sik gozlemlendigi gelisen
piyasalar agisinda olduk¢a 6nemli oldugu disiiniilmektedir. Aksi takdirde, bu iilke finansal kuruluslari
yiiksek oranda ekonomik sermaye kaybina ugrama riskiyle kars1 karsiya kalabileceklerdir.

Reel sektor kuruluslart agisindan bakildiginda ise 6zellikle Brezilya, G. Afrika ve Tirkiye gibi riskli para
birimlerinin bulundugu iilke ekonomilerinde faaliyet gosteren sirketlerin doviz kurlarinda yasanabilecek
beklenmeyen durumlarin yol acgabilecegi kayiplara karg1 korunma saglamak amaciyla tiirev piyasalardan
yararlanmalarinin gerekli oldugu distiniilmektedir. Aksi takdirde, isletme faaliyetlerinden elde edilen
gelirler ani ve sert doviz kuru hareketleri sonrasinda yasanabilecek kayiplar nedeniyle oldukca diisiik
seviyelere gerileyebilir.

Yatirimeilar acisindan bakildiginda ise ilgili para birimlerinin risk diizeylerinin belirlenmis olmasinin yani
sira bu para birimlerinde taginacak kisa ve uzun pozisyonlarin risk diizeylerinin ayr1 ayr 6lgiilmesinin
yatirim kararlar1 agisindan 6nemli oldugu diistiniilmektedir. Ciinkii, bu bilgiler farkli yatirimer tiplerinin
(Ornegin, riskten kagan, riski seven ve riske kars1 kayitsiz) yatirim stratejilerini olustururken goz oniinde
bulundurduklar kriterler arasinda yer almaktadir.

Politika yapicilar acisindan bakildiginda ise 6zellikle denetleyici ve diizenleyici kurumlar bankalarin
ekstrem durumlar karsisinda uygun bir sermaye yapisina kavugmasini saglamak amaciyla daha temkinli
davranmak isterlerse bu durumda piyasa riski dlgiimiinde ES degerlerinin VaR degerlerine alternatif
teskil edebilecegi ifade edilebilir. Ciinkii, ES degerleri her durumda VaR degerlerinden daha yiiksek
cikmaktadir [64]. Para politikasi uygulamalar1 agisindan bakildiginda ise riskli para birimlerine sahip
merkez bankalarmin doviz kurlarindaki hareketlere goreceli olarak daha duyarli olmas1 gerektigi ifade
edilebilir. Ciinkii, 6zellikle enflasyon hedeflemesine dayali para politikalarinin uygulandigi giintimiizde
doviz kurlarindaki sert fiyat hareketleri enflasyon dinamiklerinin bozulmasina yol agabilmektedir.
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