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Ozet

Bu calismada, IMKB100 (Ttrkiye), FTSE100 (ingiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve CAC40
(Fransa) borsa endekslerine ait gtinltik getiri serileri kullanilarak farkli hata dagilimlari icin al-
ternatif riske maruz deger (VaR) ve beklenen kayip (ES) analizleri yapilmistir. Alternatif VaR
modellerinin basarisini belirlemek lzere gerceklestirilen geriye déntk test sonuclarina gore,
cogunlukla sisman kuyruk ve asimetrik yapiya sahip finansal varlik getirileri icin Cornish-Fisher
yaklasimina dayali hesaplamalarin daha tutarli sonuclar verdigi anlasiimistir.
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Abstract - Alternative Approaches for Estimating Value at Risk

In this paper the alternative value-atrisk (VaR) and expected shortfall (ES) analysis were
made according to different error distribution assumptions by using stock market daily
return series of Turkey (ISE100), United Kingdom (FTSE100), Japan (NIKKEI225) and France
(CAC40). The backtesting procedures examining the performance of the alternative VaR
models appointed that the estimations under Cornish-Fisher expansion are more consistent
for the financial asset returns frequently possessing fat tails and asymmetric distribution.
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1. Giris

1970'li yillardan itibaren reel ve finansal sektérlerde yasanan hizli gelismeler, pi-
yasa katilimcilarinin karsilastiklari riskleri artirmistir. Buna bagh olarak, risk tanimlan-
masl yaninda risk 6lcim yéntemleri de daha karmasik hale gelmistir. Amag, 6zellik-
le finansal kurumlar ve yatirimailar igin stratejik Gneme sahip bir konu olan riskin dog-
ru Slcllebilmesidir. Tdm diinyada oldugu gibi Turkiye'de de yerlesik finansal kurum-
larin ve yatinimailarin tasidiklari en dnemli risklerden birisi piyasa riskidir. Piyasa riski,
faiz oranlari, déviz kurlari ve hisse senedi fiyatlarindaki dalgalanmalar sonucu ortaya
cikmaktadir. Uluslararasi Odemeler Bankasi (Bank for International Settlements-BIS)
ile Bankacilik Duizenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) tarafindan piyasa riskinin &l-
climuinde Onerilen ve en ¢ok tercih edilen yéntemlerden birisi Riske Maruz Deger
(Value-at-Risk-VaR) analizidir. Riske maruz deger, normal piyasa kosullarinda ele ali-
nan bir portféyde belirli bir zaman stirecinde ve guiven dtzeyinde ortaya ¢ikabilecek
en blyuk zarari 6lcmektedir.

Bununla birlikte Jorion (2000), en kétu zararin ne olabilecegini vermemesi, dé-
nem boyunca pozisyonlarin degismediginin varsayilmasi ve nereye yatirim yapilabile-
cegini séylememesinin VaR yénteminin kisitlari oldugunu belirtmektedir. Ayrica
Dowd (2000), gegmis veriler kullanilarak gelecegin tahminlenmeye calisiimasi ve her
kosulda gecerli olmayan varsayimlara (6rnegin normal dagilim) dayandiriimasi nede-
niyle VaR yontemiyle gerceklestirilecek risk olctimlerinin tutarli sonuglar veremeyece-
gini vurgulamaktadir.

1980’li yillara kadar risk analizleri sabit varyans varsayimina dayandiriimistir. Ge-
leneksel ekonometri ve zaman serisi yéntemlerinin sabit varyans varsayimi, finansal
zaman serileri acisindan énemli bir sorun teskil etmektedir. Ozellikle ytiksek frekans-
I finansal zaman serilerinde (d6viz kurlari, hisse senedi fiyatlari vb.) sabit varyans ye-
rine kosullu degisen varyansin (conditional heteroskedasticity) dikkate alinmasi ge-
rekmektedir. Varyansin dénem icinde ayni kalmayip degistigi varsayimiyla modelle-
me yapmak daha tutarli sonuclar elde edilmesini saglamaktadir (Baltagi, 2000).

Kosullu degisen varyans kavramini ilk kez Engle (1982) Otoregresif Kosullu Degi-
sen Varyans (ARCH-Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) modeliyle ortaya
atmistir. Buna gdre, geg¢mis dénem hata terimlerinin fonksiyonu olan kosullu var-
yans zaman icinde degismekte, kosulsuz varyans ise sabit kalmaktadir. ARCH mode-
linin negatif varyans parametreleri tahminlemesi ve gecikme uzunlugunda ortaya ¢r-
kardigr olumsuzluklari gidermek tizere Bollerslev (1986), ARCH modelinin tamamla-
yicisi niteliginde, hem daha fazla ge¢mis bilgiye dayanan hem de daha esnek bir ge-
cikme yapisina sahip olan Genellestiriimis Otoregresif Kosullu Degisen Varyans
(GARCH-Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) modelini gelis-
tirmistir. Buna gore, kosullu varyansin gecikmeli degeri de degisken olarak modele
dahil edilmektedir.
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1980'li yillardan sonra ARCH-GARCH analizleri hizli bir gelisim g&stermistir. Bu
alandaki énemli bir gelisme, Ding, Granger, v.d. (1993) tarafindan ileri strtilen Ge-
nellestirilmis Asimetrik Uslti ARCH (APGARCH-Generalized Asymmetric Power ARCH)
modelidir. Bu model, asimetrik dagilimli ve kuyruklu yapilara sahip seriler igin risk 6l
ctimlerinin gerceklestiriimesinde etkin bir tahmin edici olarak ileri sdrdlmustuir.

Bununla birlikte, VaR yéntemlerinin eksik taraflarini gidermeye yénelik cabalar,
senaryo analizi ve stres testi modellerini glindeme getirmistir. Stres testleri, portfdy
degeri tizerinde ciddi boyutta olumsuz etki yapabilecek olasi bir gelismenin sonucla-
rini 8lgmeye yaramaktadir (Bolgtin ve Akgay, 2005). Ayrica, hesaplanan VaR tutarla-
rinin dogrulugunun geriye dontik testler (backtesting) ile kontrol edilmesi, uygun po-
litikalarin olusturulabilmesi acisindan énemlidir. Amacg, hesaplanan VaR tutari ile ger-
ceklesen kayip tutari arasindaki sapma sayisini tespit etmektir. Ancak sapma sayisi-
nin az olmasi tek basina modelin basarili VaR tahminleri yaptigi anlamina gelmemek-
tedir. Tamamlayici nitelikte alternatif geriye dontik test yontemlerinin de uygulanma-
si gerekmektedir.

Calismanin ikinci bolimdnde, literatdr arastirmasina yer verilmis, Gctincd bolu-
munde ise riske maruz deger hesaplamasinda kullanilan alternatif yaklasimlar deger-
lendirilmistir. Dordtincl boéltimde ilk olarak veri seti ve yéntem agiklanmis ardindan
arastirma bulgularina yer verilmistir. Son bdlimde, elde edilen bulgular degerlendi-
rilmistir.

2. Literattir Arastirmasi

ilgili literattirde, VaR yéntemlerine iliskin pek cok calisma bulunmaktadir. Hen-
drics (1996), rassal olarak secilmis 1.000 adet déviz portféytini kullanarak VaR yén-
temlerinin etkinliklerini arastirmis ve aralarinda farklilik bulmasina karsin birbirlerine
gore Ustlnltklerini belirleyememistir. Ancak, gliven duizeyinin %95 veya %99 olarak
secilmesinin, sonucu 6nemli dlclide etkiledigini saptamistir. Jackson, Maude, v.d.
(1998), Basel sermaye gereklerini ele alarak, parametrik VaR ile simtilasyona dayali
VaR yontemlerini karsilastirmislardir. Finansal zaman serilerine ait getirilerin normal
dagilim gdstermelerine bagli olarak, simulasyona dayall VaR hesaplamalarinin daha
dogru sonuglar verdigini saptamislardir.

VaR yénteminin zayif yénleri ile ilgili de pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Bozkus
(2005), VaR yénteminin, sisman kuyruk (fat tail) 6zelligine sahip portfdy verileri icin
kullanildiginda pozitif bir sapma gosterdigini vurgulayarak, USD/EUR paritesi ile
IMKB100 endeksi gtinltik verilerini kullanarak VaR ve Beklenen Kayip (Expected
Shortfall-ES) yéntemlerini karsilastirmistir. ES yénteminin kuyruk riski tasimamasi ve
VaR yontemine gdre tutarli olmasi nedeniyle daha uygulanabilir oldugu sonucuna
ulasmistir.
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GARCH ve tlrev modelleri farkli dagilim varsayimlari altinda VaR hesaplamalarin-
da kullanilmistir. Exponential (Usli) GARCH (EGARCH; Nelson, 1991), GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan, v.d., 1993), APGARCH (Ding, Granger, v.d., 1993), Non-line-
er (Dogrusal Olmayan) GARCH (NGARCH: Berkowitz ve O'Brien, 2002) farkl finan-
sal piyasa verileriyle yaptiklar analizlerde, GARCH modellerinin ani oynaklik degisim-
lerini yakalayabildiklerini ortaya koymuslardir (Cifter, Oztin, v.d., 2007a).

Giot ve Laurent (2003), farkli GARCH modellerinin hisse senedi getirilerinin dngo-
ri performansini karsilastirmislardir. Sonucta, carpik (skewed) Student-t dagilimli
APARCH modelinin en etkin performansa sahip oldugunu belirtmislerdir. Yine Giot
ve Laurent (2004), CAC40 ve SP500 hisse senedi getirileri ile YEN/USD ve DEM/USD
paritelerinin gunltik getirilerini ayri ayri modellemislerdir. Sonucta, carpik (skewed)
Student-t dagilimli APARCH modelinin daha etkin oldugunu belirlemisler ve dagilim
tercihinin dnemini vurgulamislardir.

Pan ve Zhang (2006), Cin Borsasi icin guinltik getirilerle tg farkli dagilim (Normal,
Student-t, skewed Student-t) varsayimi altinda GARCH modelleri kullanarak oynaklik
ongdrimlemesi yapmislardir. Cin Borsasi icin carpik (skewed) Student-t dagilimli GJR-
GARCH ve EGARCH modellerin daha iyi dngériimleme performansina sahip oldugu-
nu belirlemislerdir.

Diamandis, Kouretas, v.d. (2006), Atina Borsasi icin guinltik getiriler ve farkl da-
gim varsayimlari altinda APARCH modeli kullanarak VaR hesaplamalari yapmislardir.
Carpik (skewed) Student-t dagiimina dayalt APARCH modelinin sisman kuyruklari ta-
mamen hesaplamalara dahil ettigi sonucuna ulagmislardir.

Yamai ve Yoshiba (2002, 2005), VaR ve ES ydntemlerini karsilastirmiglardir. YUk-
sek frekansli serilerde ve yuksek oynaklik dénemlerinde ES yonteminin daha iyi per-
formansa sahip oldugunu saptamislardir.

Sakalauskas ve Kriksciuniene (2006), saatlik EUR/USD parite verilerini dikkate ala-
rak hem Riskmetrics hem de Cornish-Fisher yaklasimi ile VaR tutarini hesaplamislar
ve Cornish-Fisher yaklasiminin daha tutarli sonuglar verdigini bulmuslardir. Bali, Gok-
can, v.d. (2007), iki buyuk hedge fon veritabanini kullanarak yatay kesit analizi yar-
dimiyla alternatif modellerle VaR hesaplamislardir. Cornish-Fisher yaklasimina dayali
VaR hesaplarinin parametrik olmayan VaR hesaplarindan az da olsa daha gtigli ol
dugu sonucuna ulasmislardir.

Peterson ve Boudt (2008), portfdy VaR tutarini hesaplamak tizere Cornish-Fisher
yaklasimini kullanmislardir. Normal dagilim sergilemeyen finansal varliklardan olusan
portféylerde bilesenlerin ayri ayri risklerini 6lcmede Cornish-Fisher yaklasiminin etkin
oldugunu belirtmiglerdir. Khanniche (2008), hedge fonlarin riske maruz degerlerini
hesaplamis ve %5 guiven dlizeyinde Cornish-Fisher VaR ile Student-t dagiliml GARCH
modeline dayali VaR hesaplamalarinin daha guivenilir sonuclar verdigini bulmustur.
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Bu calismada, literattirde risk analizleri kapsaminda sik¢a kullanilan sabit varyans
ve degisen varyans varsayimina dayali geleneksel yontemler ile stres altindaki piyasa
kosullarini dikkate alarak daha ytiksek tutarli risk dtizeyleri veren beklenen kayip yén-
temi karsilastirilmistir. Ayrica Turkce literatlirde cok az yer verilen Cornish-Fisher
yaklasiminin s6z konusu yéntemler icindeki yeri ve dnemi vurgulanmistir.

3. Alternatif Riske Maruz Deger Yaklasimlari

Finansal piyasalarda yasanan hizli gelismeler sonucu geleneksel risk analizlerinin
yetersiz kalmasi, 1990°li yillarda daha etkin ve tutarl sonuclar elde edilmesini sagla-
yan VaR ydnteminin ortaya ¢ikmasina yol acmistir. Yontem, normal piyasa kosulla-
rinda ele alinan bir portféyde belirli bir zaman stirecinde ve gliven dlizeyinde ortaya
cikabilecek en blyuk zarar 6lgmektedir. Gerceklesme olasilidi (o) %1'den kuicuik
olan zarar tutari istatistiksel acidan asagidaki gibi bir fonksiyon yardimiyla gésterile-
bilir (Yamai ve Yoshiba, 2002):

VaR (X)=—inf{x|P [X < x] >a} (1)

Burada X belirli bir portfdy icin kér/zarar degeri, inf{x|A} belirli bir A olayr igin x
alt limiti, inf{x|P [X < x]>a} ise kdr/zarar dagiliminin en dustk %o degeridir. Yén-
tem; Parametrik, Tarihsel Simtlasyon ve Monte Carlo Simtilasyonu olmak Uzere Ug¢
yaklasimi kapsamaktadir. Parametrik yaklasim, normal dagihm varsayimina dayanan
bir ydontemdir. Tarihsel simtlasyon yaklasimi, gegmiste yasanan ve kayip (zarar) olus-
turan bir olayin tekrar yasanmasi halinde belirli bir gliven dtizeyinde mevcut kaybi
gostermektedir. Monte Carlo simdlasyon yaklasimi ise, normal dagilima yakinsaya-
cak rassal sayi Uretilmesi esasina dayanarak kaybi hesaplamaktadir.

Uygulamada pratik ve daha etkin olan VaR yéntemi, normal dagilim gibi simetrik
bir dagilim varsaymakta ve beklenmedik olaylarin yasanmasi durumundaki kaybi 61
cememektedir. Finansal varlik getirileri genellikle ytiksek oynaklik icerdiklerinden ve
dolayisiyla normal dagiimdan ¢ok sisman kuyruklu dagilima sahip olduklarindan,
VaR tutari daha kicuik hesaplanabilmektedir (Bozkus, 2005).

Zangari (1996), Campbell, Huisman, v.d. (2001) ve Favre ve Galeano (2002),
dogrulugu ve hesaplama etkinligi nedeniyle normal dagiim g&stermeyen seriler icin
VaR hesaplamasinda, serinin gercek dagilim 6zelligini daha iyi yakinsayan Cornish-
Fisher (1937) yaklasimini ileri stirmuslerdir. S6z konusu yaklasim, literatlirde Dizeltil-
mis VaR (Modified VaR-MVaR) veya Cornish-Fisher VaR (CFVaR) olarak kullanilmak-
tadir (Peterson ve Boudt, 2008). Parametrik VaR en basit olarak, finansal varligin ve-
ya portféyln standart sapmasi (o) ile normal dagilima gére gliven dtizeyine iliskin
kritik degerin (z) carpilmasi sonucu asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Teker,
Karakurum, v.d., 2008):

VaR = —oxz (2)
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Cornish-Fisher yaklasimina gére gtiven dtzeyine iliskin kritik deger (z,) ise S
carpiklik (skewness) ve K asiri basiklik (excess kurtosis) olmak tzere asagidaki gibi
hesaplanmaktadir (Bali, Gokcan, v.d., 2007):

. o EEDS (@-30K (22-5098" (3
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6

24 36

Formtlden anlasilacag tzere, belirli bir gtiven diizeyinde normal dagilima iliskin
kritik deger (2), serinin carpiklik (S) ve asiri basiklik (K) katsayilari ile yeniden dtizen-
lenmektedir. Boylece, finansal zaman serisinin gercek dagilimina daha uygun bir gu-
ven duzeyi hesaplanmis olmaktadir. Bu durumda, Cornish-Fisher yaklasimina gére
gliven duizeyi z., olmak tizere CFVaR asagidaki sekilde hesaplanmaktadir (Teker, Ka-
rakurum, v.d., 2008):

CFVaR = -0 x 7,4 (4)

CFVaR, genellikle tek bir finansal varlik icin risk dlciimu ve éngdriimlemesinde da-
ha kullanishidir. Ayrica, getiri serisi negatif carpik veya sisman kuyruklu (leptokurto-
tik) oldugunda CFVaR, ES yonteminde oldugu gibi geleneksel VaR degerlerinden da-
ha yuksek tutarli risk diizeyleri vermektedir.

Bununla birlikte, normal dagilima sahip olmayan serilerde sadece normallikten
sapma klicuik ise Cornish-Fisher yaklasiminin kullanilmasi gerektigi vurgulanmaktadir.
Ozellikle basiklik katsayisinin cok yuiksek oldugu ve sisman kuyruk sorunlarinin arttr-
g1 durumlarda, s6z konusu yaklasimin tutarsiz sonuclar verebilecegi belirtiimektedir
(Dowd, 2002). Bu durumda, Cornish-Fisher yaklasimi her ne kadar VaR &l¢tiimlerini
iyilestirici gibi gortinse de, sisman kuyruk sorununun buytk oldugu durumlarda
dikkatle yorumlanmasi gerekmektedir.

Yiksek frekansli finansal zaman serilerinde sabit varyansli VaR hesaplamalari ye-
tersiz kalabilmektedirler. Bu ylzden varyansi degisken olarak kabul eden ARCH,
GARCH ve turev modellerinin oynaklik dtizeylerinden elde edilen VaR hesaplamalari
daha tutarli sonuclar vermektedir (Fiss, Kaiser, v.d., 2007).

Bollerslev (1986) tarafindan ARCH modelinin tamamlayicisi niteliginde gelistirilen,

hem daha fazla gecmis bilgiye dayanan hem de daha esnek bir gecikme yapisina sa-
hip olan GARCH (p, g) modeli asagidaki gibi ifade edilebilir (Hardle ve Mungo, 2008):

p q

2 5

0,=m0+2aie,_,+26j0,_j ()
i=1 Jj=1

Modelde p, ARCH terimindeki gecikmeleri, q ise GARCH terimindeki gecikmeleri
ifade etmektedir. ARCH ve GARCH modellerinde model duraganhginin saglanmasi
seri duraganhiginin saglanmasi kadar énemlidir. Bunun icin bazi kisitlamalar getiril-
mistir. Bu kisitlamalara gére ARCH modelinde o;, GARCH modelinde ise o, + f3; top-
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laminin 1"den kiguk olmasi istenir. Bununla birlikte modellerin gecerli olabilmesi icin
denklem varyans sabiti w, ile standart model parametreleri a; ve ,'nin pozitif olma-
lari gerekmektedir.

ARCH ve GARCH modellerinde varyansin etkisinin simetrik oldugu, diger bir ifa-
deyle, pozitif (iyi haber) ve negatif (kotu haber) soklarin oynakliga etkisinin ayni ol-
dugu varsayilmaktadir. Bununla birlikte, negatif soklarin oynakligi daha fazla artirdr-
g1 sikca gozlenmektedir. Dolayisiyla pozitif ve negatif soklarin oynaklik tizerindeki et-
kisi simetriktir ve uygun modeller kullanilarak ayristirilmasi gerekmektedir. Bu model-
lere rnek olarak Exponential (Usli) GARCH (EGARCH; Nelson, 1991), GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan, v.d., 1993), APGARCH (Ding, Granger, v.d., 1993) verilebilir.

Ding, Granger, v.d. (1993), asimetrik dagilima sahip kuyruklu yapilarin yer aldig
serilerde risk Slctimlerinin gerceklestiriimesinde etkin bir tahmin edici olarak Genel-
lestirilmis Asimetrik Usli ARCH (APGARCH-Generalized Asymmetric Power ARCH)
modelini ileri surllmdslerdir. Asagidaki (6) nolu denklemde ifade edilen APGARCH
modelinde; a, ve B, standart GARCH, y; kaldirag etkisi (leverage effect) ve 8 ise
kuvvet parametreleridir. Kaldirag etkisi -1 ile +1 arasinda (-1 <y, < 1) degerler alirken,
kuvvet parametresi 0'dan buytk (8 > 0) olmak tizere standart sapmanin (o) Box-Cox
donustimddur. v; negatif (pozitif) deger aldiginda, gecmiste yasanan pozitif (nega-
tif) soklarin, serinin bugutinku kosullu varyansi tizerinde gecmiste yasanan ayni buiytk-
Iiikteki negatif (pozitif) soklara kiyasla daha derin bir etkiye neden oldugu anlamina
gelmektedir (Harris ve Sollis, 20):

p q
O'? =(D0+Eai( _Yiet—i)a +EBJG?—1 (6)
i=1 Jj=1

€

Ding, Granger, v.d. (1993), APGARCH modelinin duraganhgi icin dagilim fonksi-
yonuna iliskin olarak (7) nolu denklemin ¢dztimlenmesini énermislerdir. Duraganlik,
V=0, E(|z] - y:2)° + B; <1 kosulunun gerceklesmesine baglidir (Laurent, 2009):

Wo

E@0)= X
l—aiE(‘z‘—yiz) —Bj

, (0p>0) 7)

Risk yonetimi alaninda en 6nemli unsurlardan birisi kullanilan analiz yonteminin
etkinligidir. VaR yéntemi, ortaya cikisindan gtintimtize kadar en sik kullanilan risk
analiz yéntemi olmustur. Bununla birlikte, gtinlimtizde finansal sistem eski dénemle-
re gore cok daha karmasik bir yapiya sahiptir. Finansal piyasalar ktiresel ekonomik
ve politik gelismelerden birebir etkilenmektedir. Yayilma etkisi nedeniyle bir finansal
piyasada yasanan dalgalanma kisa stirede diger piyasalara da sicramaktadir.

Uluslararasi Odemeler Bankasi (BIS), riske maruz degerin ug deger kayiplarini géz
ardi ettigini ve yetersiz oldugunu belirtmistir (Bank for International Settlements,
2000). Bu eksikligi gidermek tizere, Artzner, Delbaen, v.d. (1999) ile Basak ve Sha-
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piro (2001), alternatif bir risk élctimd olarak Beklenen Kayip' yéntemini énermisler-
dir (Jondeau, Poon, v.d., 2007). S6z konusu yéntem, geleneksel VaR dl¢timlerinin
stres altindaki piyasa donemlerinde dlciime dahil edemedigi kuyruk bélgelerini de
dahil ederek daha yuksek tutarl risk duizeyleri vermektedir. Bu ylizden ES yontemi
geleneksel VaR yonteminin verdigi kayip diizeylerini daha tutarli hale getiren bir yén-
temdir (Acerbi ve Tasche, 2002). ES, istatistiksel acidan asagidaki gibi bir fonksiyon
yardimiyla gosterilebilir (Yamai ve Yoshiba, 2002):

ES(X) = E [-X|-X 2 VaR (X)] (8)

Burada, E [-X|A], A olayinda X icin kosullu beklenen degerdir. ES, VaR tutarini
asan kayip (zarar) tutari olarak tanimlanabilir. Bununla birlikte, ES yonteminin etkin-
ligi kullanilan dagilim &lctitline de bagldir. Risk yoneticilerinin dogru karar verebil-
mek igin birden fazla risk dlcim yéntemi kullanmalari ve elde edilen sonuglari dikkat-
li yorumlamalari gerekmektedir.

4. Veri ve Yontem

4.1. Analizde Kullanilan Veriler ve Tanimlayic Istatistikleri

Calismada, IMKB100 (Ttirkiye), FTSE100 (ingiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve
CAC40 (Fransa) borsa endeksleri alternatif VaR yontemleri kullanilarak analiz edilmis-
tir. S6z konusu borsa endekslerinin 02.01.1991-18.05.2009 tarihleri arasindaki gun-
Ik kapanis fiyatlari Uzerinden logaritmik birinci dereceden fark alinarak hesaplanan
getiri serileriyle [r,= In(p, / p,.;))] alternatif VaR hesaplamalari yapilmistir. Analizler, Evi-
ews 5.0 ve OxMetrics 4.0 programinin G@RCH 4.2 moduilu kullanilarak gerceklestiril-
mistir. Getiri serileri icin elde edilen tanimlayici istatistikler Tablo 1'de gértilmektedir.

Tablo 1: Tanimlayici Istatistikler

iMKB100 FTSE100 NIKKEI225 CAC40
Gozlem 4577 4641 4518 4641
Ortalama 0,00153 0,00016 -0,00022 0,00017
Minimum -0,19979 -0,09265 0,12111 -0,09472
Maksimum 017774 0,09384 0,13235 0,10595
Standart Sapma 0,02879 0,01160 0,01559 0,01421
Garpiklik -0,01325 -0,09581 0,10145 -0,03261
Asiri Basiklik 3,51877 6,78014 5,07977 4,97911
Jarque-Bera' 2.361,44 8.896,61 4.865,37 4.794,89
ADF test? 63,36 (0) -44,28 (2) 50,41 (1) 4311 (2)

Not: 1. Jarque-Bera testi icin %* tablosunun %1 ve %5 gliven dtizeylerinde 2 serbestlik derecesine sahip kritik
degerleri sirasiyla 9,21 ve 5,99'dur.

2. ADF testi icin %1 ve %5 guiven dtizeylerinde MacKinnon kritik degerleri sirasiyla -3,43 ve -2,86'dir. Parantez
icindeki degerler uygun gecikme sayilarini géstermektedir.
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Minimum, maksimum ve standart sapma degerleri acisindan oynakligin iIMKB100
endeksinde en yuksek, FTSE100 endeksinde ise en dustik oldugu gorilmektedir. Car-
piklik degeri agisindan tim serilerin negatif (saga) carpik oldugu ve asimetrinin
FTSE100 endeksinde en ytiksek, IMKB100 endeksinde ise en dtistik oldugu anlasil-
maktadir. Asiri basiklik degeri agisindan, tdm serilerde sisman kuyruk (fat tail) yapis
oldugu gortilmektedir. Basiklik degerinin 3'Un tzerinde kalan kismi asiri basiklik ola-
rak ifade edilmektedir. Asiri basiklik degeri FTSE100 endeksinde en ytiksek, IMKB100
endeksinde ise en dusuktdr. Jarque-Bera istatistigine gore, tlm serilerin normal da-
gilima sahip olmadigi anlasiimaktadir. ADF test istatistiklerine gére tim seriler dura-
gandir. Borsa endeksi getiri serilerine iliskin olarak hazirlanan Grafik 1'de, tim seri-
ler icin bazi dénemlerde oynaklik kiimelenmesi (volatility clustering) oldugu gortdil-
mektedir.

Grafik 1: Borsa Endeksi Getiri Serileri

IMKB100
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Buradan hareketle, s6z konusu borsa endeksleri icin &ncelikle alternatif (Paramet-
rik, GARCH, APGARCH, Cornish-Fisher) VaR ve ES hesaplamalari yapilmis, ardindan
yontemlerin basarisini gérmek Uzere geriye déntk testler (backtesting) uygulanmis-
tir. Beklenti, yuksek oynaklik degerlerinin asimetrik yapi ve sisman kuyruklari belirgin-
lestirip VaR hesaplamalarini saptiracadi ve dolayisiyla Cornish-Fisher yaklasiminin ES
yontemi gibi daha tutarli sonuglar verecegi yontindedir.

4.2. Analiz Bulgulari

Finansal risk analizleri kapsaminda dogru dagilimin kullanilmasi cok énemlidir. Bu
onem, finansal zaman serilerinin normal dagilim varsayimini cogu kez saglayamama-
sindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla, tutarli sonuclar elde edebilmek icin normal
dagilim disinda diger dagilimlarin da incelenmesi gerekmektedir. Bu dagilimlar ¢ok
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fazla olabilecegi gibi en sik olarak kullanilanlar Student-t (St) ve ¢arpik Student-t (ske-
wed Student-t, SkSt) dagilimlari ile genellestiriimis hata dagilimi (Generalized Error
Distribution-GED)'dlr.

St dagilimi, sisman kuyruk 6zelligini dikkate alir ancak simetrik bir dagilim gdste-
rir. Ozellikle spekdilatif veri hareketlerinin oldugu durumlarda sisman kuyruk sorunu
icin St dagiimi yerine Nelson (1991) tarafindan gelistirilen GED dagilimi 6nerilmek-
tedir. Carpiklik ve basiklik degerleri finansal uygulamalarda bircok yonden éneme sa-
hiptir. Fernandez ve Steel (1998) tarafindan gelistirilen SkSt dagilimi Lambert ve Lau-
rent (2001) tarafindan GARCH modellerine uygulanmistir. Dagilimin en dnemli 6zel-
ligi, asimetri ve sisman kuyruk yapilarinin birlikte dikkate alinmasidir (Bollerslev, Eng-
le, v.d., 1994; Cifter, 2004).

Bu baglamda, GARCH ve APGARCH modelleri icin uygun gecikme degerleri tim
dagilimlar icin analiz edilmistir. Model secim &lcltleri olan Akaike bilgi kriteri (AIC)
ve log-olasilik [In(L)] degerleri yaninda hesaplanan parametrelerin anlamlilik dtizeyle-
ri dikkate alindiginda IMKB100 endeksi icin St dagilimli GARCH (1,1) modelinin, di-
ger Ul endeks icin SkSt dagiimli GARCH (1,1) modelinin uygun olduklarina karar ve-
rilmistir. TUm getiri serilerinde GARCH modellerine iliskin parametreler anlamli ¢ik-
mistir. Ayrica tim endekslerin GARCH modellerinde a; ve B; pozitif olmak tzere top-
lamlarr 1'den kdicuik ciktigindan duraganlik kosulu saglanmistir. Tim endekslere ait
GARCH (1,1) modeli sonuclari Tablo 2'de yer almaktadir.
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Tablo 2: GARCH (1,1) Modeli Analiz Sonuglari

iMKB100 FTSE100 NIKKEI225 CAC40
0,0017 0,0004 0,0001 0,0005
w (0,0003) (0,0001) (0,0002) (0,0002)
. 0,1415 0,0098 0,02474 0,0176
(0,0427) (0,0026) (0,0068) (0,0047)
. 0,1026 0,0805 0,0779 0,0717
(0,0173) (0,0091) (0,0088) (0,0088)
B 0,8834 0,9118 0,9137 0,9192
(0,0198) (0,0099) (0,0091) (0,0096)
o+p 0,98604 0,0922 0,9917 0,9908
In(L) 10.336,65 15,098,00 12.989,01 13.907,87
AIC 45146 6,5038 5,7472 -5,9909
Q(20) 68,1214 23,9466 21,8094 28,8984
Q2(20) 27,7688 23,8168 12,8017 12,2505
ARCH(5) 1,7006 0,3229 1,1226 13737
P(60) 473,1595 77,3581 69,5063 71,2301

Not: Parantez icindeki degerler standart hatalari; Ln(L) log-olasilik degerini; AIC Akaike bilgi kriterini; Q(20) ve Q*(20)
siraslyla standartlastinimis hata terimleri ve kareli standartlastirimis hata terimleri icin 20 serbestlik derecesin-
de Ljung-Box test istatistigini; ARCH(5), 5 gecikme icin ARCH test istatistigini; A(60) standartlastiriimis hata te-
rimleri tizerinden hesaplanan Pearson uyum iyiligi istatistigini gostermektedir.

APGARCH modelinde, yine model secim &lctitleri yaninda hesaplanan parametre-
lerin anlamlilik dtizeyleri dikkate alindiginda IMKB100 endeksi icin St dagilimli AP-
GARCH (1,1) modelinin, diger Uc¢ endeks icin SkSt dagiimli APGARCH (1,1) modeli-
nin uygun olduguna karar verilmistir. Tim endekslerin APGARCH modellerinde de
V=0, E(|z) —v:2)® + B; <1 kosulu gergeklestiginden duraganlik saglanmistir. Tim en-
dekslere ait APGARCH (1,1) modeli sonuclari Tablo 3'te yer almaktadir.
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Tablo 3: Tablo 3: APGARCH (1,1) Modeli Analiz Sonuglari

iMKB100 FTSE100 NIKKEI225 CAC40
0,0016 0,0002 -0,0002 0,0002
" (0,0003) (0,0001) (0,0002) (0,0002)
0,2867 0,3767 0,6891 0,6116
@ (0,2263) (0,3672) (0,5777) (0,4138)
N 0,1100 0,0590 0,0761 0,0615
(0,0170) (0,0084) (0,0081) (0,0079)
B 0,8796 0,9354 0,9182 0,9329
(0,0201) (0,0072) (0,0082) (0,0074)
0,0820° 0,7237 0,5436 0,6440
v (0,0368) (0,1229) (0,0961) (0,0962)
5 1,8357 1,2575 1,3088 12479
(0,1991) (0,2003) (0,1758) (0,1461)
: ) -0,0762 -0,0364° -0,0767
(0,0227) (0,0205) (0,0219)
14,4639 9,1949 12,4428
v (2,9270) (1,2216) (2,5623)
\% 0,982523 0,995152 0,986748 0,092879
In(L) 10.339,67 15.149,86 13.032,94 13.956,55
AlC 45150 -6,5253 5,7658 6,010
Q(20) 70,2034 21,7097 22,7366 31,8471
Q2(20) 27,8097° 26,9258b 19,7187 11,0440
ARCH(5) 17275 0,3446 1,6452 13331
P(60) 547 5401 71,6180 69,3307 59,4913

Not: Parantez icindeki degerler standart hatalari; Ln(L) log-olasilik degerini; AIC Akaike bilgi kriterini; Q(20) ve Q*(20)
sirasiyla standartlastirilmis hata terimleri ve kareli standartlastirimis hata terimleri icin 20 serbestlik derecesinde
Ljung-Box test istatistigini; ARCH(5), 5 gecikme icin ARCH test istatistigini; P(60) standartlastirimis hata
terimleri tizerinden hesaplanan Pearson uyum iyiligi istatistigini; V o E(|z] - yz)° + B, katsayisini; a ve b sirasiyla
%5 ve %10 anlamlilik dizeyini ifade etmektedir.

Tdm getiri serilerine ait APGARCH modellerinde ortalama denkleminin sabit teri-
mi (u) anlamli iken, varyans denkleminin sabit terimi (w) anlamsiz ¢ikmistir. Standart
GARCH parametreleri (o ve B) anlamlidir. Ozellikle Avrupa borsalarinda (FTSE100 ve
CAC40) B parametresi bire en yakin olup énemli hafiza etkilerinin (oynaklik stireklili-
gi) oldugunu gdstermektedir. Kaldirag parametresi (y), pozitif ve anlamli bulunmus-
tur. Bu durum, kosullu varyansta negatif getiriler icin kaldirac etkisinin varligini (ko-
sullu varyansta asimetri) géstermektedir. Dolayisiyla, gecmiste yasanan negatif (k&-
td haber) soklar, serinin bugutinku kosullu varyansi tizerinde ayni buyukltikteki pozitif
(iyi haber) soklara kiyasla daha derin bir etkiye neden olmaktadir. Kuvvet paramet-
resi (8), tlim getiri serilerinde istatistiksel olarak anlamli ve IMKB100 endeksinde 2'ye
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yakin ancak diger U¢ endekste 1'e yakin ¢ikmistir. Bu durumda, FTSE100, NIKKEI225
ve CAC40 getiri serilerinde kosullu varyans yerine kosullu standart sapmanin,
IMKB100 getiri serisinde ise kosullu varyansin modellenmesinin daha anlamli olaca-
g1 anlasilmaktadir. Buradan hareketle, APGARCH modelinin asimetri ve sisman kuy-
ruklarin analizinde daha tutarli sonuclar verecegi gértilmektedir. IMKB100 endeksi
disindaki borsa endeksleri icin SkSt dagilimi acisindan ek olarak asimetri katsayisi (C),
cok kuictik ve negatif olup saga carpik bir yapi oldugunu géstermektedir. SkSt dagr-
liminda kuyruk sismanligini belirleyen serbestlik derecesi (v), anlamli ve sifirdan fark-
lidir. Buna gére, FTSE100, NIKKEI225 ve CAC40 getiri serilerinde sisman kuyruk ve
asimetrik yapinin bulundugu anlasiimaktadir.

Dowd (2002) tarafindan, Cornish-Fisher yaklasiminin sadece normal dagilimdan
ktiglik bir sapma olmasi durumunda kullanilabilecegi belirtilmistir. Bu baglamda, ana-
lize konu borsa endeks getirilerine iliskin carpiklik ve asiri basiklik degerleri, Cornish-
Fisher yaklasimina dayali analizlerin uygulanabilecegini gdstermektedir.

Yukarida aciklanan alternatif VaR modelleri kullanilarak %99 guiven dtzeyinde el-
de edilen VaR ve ES degerleri Tablo 4'te yer almaktadir. Tabloda, GARCH ve AP-
GARCH modellerine ydnelik olarak hesaplanan ES degerlerinin birbirine cok yakin ol-
duklarr gorilmektedir. ES degeri, VaR degerini asan yani ekstrem (u¢) durumlara ilis-
kin ortalama kaybi géstermektedir.

Tablo 4: : Alternatif VaR ve ES Modellerine iliskin Analiz Sonuglari

iIMKB100 FTSE100 NIKKEI225 CAC40

PARAMETRIK

PVaR 0,06698 0,02699 0,03627 0,03306

CFVaR 0,09038 0,04452 0,05356 0,04925
GARCH

VaR 0,07407 0,02614 0,04007 0,03224

CFVaR 0,09999 0,04312 0,05917 0,04804

ES 0,08185 0,03183 0,04437 0,03595
APGARCH

VaR 0,09422 0,06485 0,05305 0,06818

CFVaR 0,12719 0,10697 0,07834 0,10158

ES 0,08252 0,03207 0,04393 0,03597

Not: PVaR: Parametrik VaR, CFVaR: Cornish-Fisher VaR, ES: Beklenen Kayip degerini ifade etmektedir.

Analiz dénemi baglaminda GARCH-CFVaR ve GARCH-ES degerleri birbirlerine da-
ha yakin ¢cikmislardir. APGARCH modellerinde ise oldukca buytik farklar séz konusu-
dur. APGARCH oynaklik degerinin hesaplanmasinda kullanilan varyans sabitinin ista-
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tistiksel olarak anlamsiz bulunmasinin bu sonuca yol actigi dustintilmektedir. Hesap-
lanan GARCH-CFVaR ve GARCH-ES degerleri arasindaki farkin IMKB100 endeksinde
en buyuk cikmasi, s6z konusu endekste oynaklik dlizeyinin diger endekslere gére
ylksek olmasina baglanabilir.

Glven duzeyi %99 oldugunda kritik deger (z) 2,326348 iken, Cornish-Fisher yak-
lagimiyla kritik degerler (z,,) IMKB100 getiri serisi icin 3,139184, FTSE100 getiri seri-
si icin 3,837556, NIKKEI225 getiri serisi icin 3,435465 ve CAC40 getiri serisi icin
3,466024 olarak hesaplanmistir. Bu baglamda, Cornish-Fisher yaklasimiyla hesapla-
nan kritik degerlerin kullanilmasi durumunda, kuyruk bolgelerini de kapsayacak bi-
cimde yaklasik olarak %99,9 gtiven dtzeyinde él¢im yapiimis olmaktadir.

VaR analizlerinde en dnemli asamalardan biri, hesaplanan risk degerinin geriye
donuk testler (backtesting) araciligiyla incelenmesidir. Geriye déntuk test hesaplama
teknikleri risk dlciim ydntemlerine gdére farklilik gostermektedir. VaR yéntemi igin ge-
riye donuk test uygulamak kolaydir ancak, ES yontemi etkin bir geriye dontk test uy-
gulamak icin elverisli degildir (Bozkus, 2005). Calismada, ES yéntemi disindaki mo-
deller icin geriye dontik test kapsaminda sapma sayilari ve Kupiec (1995) testleri he-
saplanmistir.

Sapma/asim (violation) sayisi yontemi, hesaplanan risk duizeyiyle gerceklesen risk
duzeyini karsilastirmakta ve hangi gtinlerde, gerceklesen kayip tutarinin hesaplanan
kayip tutarini asmis oldugunu belirlemektedir. Sonug olarak, en dustik sapma sayisi-
ni veren modelin en tutarli risk élciim yontemi olduguna karar verilmektedir (Bolguin
ve Akgay, 2005). Bununla birlikte, elde edilen sapma sayilarinin diger geriye déntk
testler araciligiyla da analiz edilmesi énem arz etmektedir (Cifter, Oztin, v.d.,
2007:25).

Geriye donuk test kapsaminda en cok kullanilan yontem Kupiec (1995) testidir.
Buna godre, T VaR degerinin sapma sayisi ve N toplam goézlem sayisi olmak Uzere
gdzlenen sapma oraninin (f=7/N) istatistiksel olarak beklenen sapma oranina (1-a)
esit olup olmadigi test edilmektedir. Kupiec testi, cok ytiksek veya ¢ok dtstik sapma
oranlarinda modeli reddedebilmektedir (Ané, 2006:1303). Hy: /=1-a ve H;: f=1-a hi-
potezini test etmek amaciyla asimptotik olarak bir serbestlik derecesinde y; dagilimi-
na sahip Kupiec olabilirlik orani (Likelihood Ratio-LR,), asagidaki formdl yardimiyla
hesaplanmaktadir (Kupiec, 1995; Tang ve Shieh, 2006:441):

T N-T
: T T
LR, = —21n[0tT(1 )" T] +21In (ﬁ) (1 - ﬁ) ~ X ©)

Kupiec testi sadece sapma sayisi tizerine odaklanmakta ve bu sapmalarin zaman
dinamiklerini g6z ardi etmektedir. Ancak, eger sapmalar kiimelenme (clustering)
gosteriyorsa VaR modelleri hatali sonuclar verebilmektedir. Christoffersen (1998),
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hem sapma orani hem de sapmalarin zamandan bagimsiz ortaya ¢ikma olasilig tize-
rinde yogunlasan daha ayrintili bir Slctit ileri stirmustiir. iki serbestlik derecesinde »;
dagilimina sahip olarak Christoffersen olabilirlik orani (LR--) asagidaki formdul yardi-
miyla hesaplanmaktadir (Christoffersen, 1998; Hardle ve Mungo, 2008:16-17):

LR o ==2In]a” (1= )|+ 21n| (1= mo) g (L= ) i |3 (10)

i,j=0, 1 olmak tizere gdzlem sayilarini ve T;=1; /E”U uygun ola-
j
silik degerlerini gostermektedir (Pattarathammas, Mokkhavesa ve Nilla-Or, 2008:9).

Ayrica model performansinin belirlenmesinde kullanilan diger bazi geriye dénuik test-
ler arasinda Lopez testi, Berkowitz testi, Hansen SPA testi ve Hata Karelerinin Orta-
lamasinin Karekoki (Root Mean Square Error-RMSE) bulunmaktadir (Cifter, Oztin,
v.d., 2007). Bu calismada, alternatif VaR modellerinin performanslarinin belirlenme-
sinde hem kisa pozisyon (pozitif getiriler) hem de uzun pozisyon (negatif getiriler)
icin %99 gliven dlizeyinde sadece sapma sayilari ile Kupiec LR testi (LR;) hesaplan-
mis ve sonuclar Tablo 5'te gdésterilmistir.

Formdilde ny;,
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Tablo 5: : Alternatif VaR Modellerine iliskin Geriye Déntik Test Sonuglari

Kisa Pozisyon Uzun Pozisyon

Sapma Sapma Kupiec Sapma Sapma Kupiec

Sayisi  Orani LR  Olasilk  Sayisi  Orani LR  Olasilik
iIMKB100
PVaR 83 0,9819 24,6354 0,0000* 70 0,0153 11,1404 0,0002*
CFVaR 36 09921 2,2775 0,0213* 27 0,0059 9,1252 0,0008*
GARCH-VaR 69 0,9910 0,5204 0,4707 64 00116 1,0978 0,2947
GARCH-CFVaR 13 10,9996 1,1068 0,2928 19 0,0015 2,0285 0,1544
APGARCH-VaR 72 10,9910 0,5204 0,4707 62 00118 1,4133 0,2345
APGARCH-CFVaR 17 10,9996 11,1068 0,2928 19 0,0018 3,3484 0,0673
FTSE100
PVaR 68 0,9854 8,8726 0,0006* 87 0,0188 28,5200 0,0000*
CFVaR 15 0,9968 29,1503 0,0000* 20 0,0043 19,3002 0,0000*
GARCH-VaR 35 0,9935 6,6995 0,0096* 68 0,0110 0,4443 0,5051
GARCH-CFVaR 2 09998 1,0762 0,2996 40,0000 vy. 1,0000
APGARCH-VaR 35 0,9927 3,6950 0,0546 59 0,0097 0,0437 0,8344
APGARCH-CFVaR 10,9998 1,0670 0,3016 6 0,0002 1,0670 0,3016
NIKKEI225
PVaR 59 0,9869 3,8949 0,0075* 69 0,0153 10,9235 0,0002*
CFVaR 16 0,9965 25,3319 0,0000* 20 0,0044 17,9046 0,0000*
GARCH-VaR 43 0,9914 0,8953 0,3441 64 0,0086 0,8953 0,3441
GARCH-CFVaR 10 0,9998 10,0933 0,7599 10,0004 0,2847 0,5937
APGARCH-VaR 47 10,9914 0,8953 0,3441 63 0,0082 1,5944 0,2067
APGARCH-CFVaR 8 0,9996 0,2847 0,5937 10 0,0004 0,2847 0,5937
CAC40
PVaR 70 10,9849 10,4786 0,0003* 85 10,0183 26,0182 0,0000*
CFVaR 21 10,9955 17,6546 0,0000* 24 0,0052 13,2750 0,0001*
GARCH-VaR 43 10,9920 2,0711 0,1501 65 10,0095 0,1286 0,7199
GARCH-CFVaR 3 0,9998 0,0442 0,8335 10,0007 1,8241 0,1768
APGARCH-VaR 44 10,9905 10,1286 0,7199 62 10,0095 0,1286 0,7199
APGARCH-CFVaR 3 0,999 0,4107 0,5216 10 0,0009 39175 0,0478*

Not: PVaR: Parametrik VaR, CFVaR: Cornish-Fisher VaR, v.y.: veri olmadigini ifade etmektedir. * %5 gliven diizeyin-
de anlamsiz olan modelleri g6stermektedir. %5 gtiven diizeyinde y; tablo degeri 3,84'tdr.

Tablo 5'e gore, tlim borsa endeksleri icin hem kisa (pozitif getiriler) hem de uzun
(negatif getiriler) pozisyonlarda parametrik modellere ait Kupiec LR testi %5 guiven
dlzeyinde y; tablo degerinden buytk ¢ikmis ve H, hipotezi reddedilmistir. Ayrica
FTSE100 borsa endeksi icin kisa pozisyonda GARCH-VaR modeli ile CAC40 borsa en-
deksi icin uzun pozisyonda APGARCH-CFVaR modeli icin de H, hipotezi reddedilmis-
tir. Yani, gézlenen sapma orani beklenen sapma oranina esit degildir.

Tablo 5'ten gérildiigu tzere, degisen varyansa dayali modellerin performanslari
daha yuksektir. Nitekim bu modellere ait Kupiec LR testi %5 gtiven dtzeyinde ;
tablo degerinden kictik ¢ikmis ve H, hipotezi kabul edilmistir. Yani, gdzlenen sapma
orani beklenen sapma oranina 6zdestir.
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IMKB100 borsa endeksinde hem kisa hem de uzun pozisyonlar icin Cornish-Fis-
her yaklasimina dayal 6&lctimler istatistiksel olarak anlamli bulunmakla birlikte
GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri daha basarili bulunmustur. Kisa pozisyonda
her iki model icin katsayilar ayni ¢iktigindan birbirlerine karsi Usttinltkleri belirlene-
memistir. FTSE100 borsa endeksinde kisa pozisyon icin APGARCH-CFVaR, uzun po-
zisyon icin APGARCH-VaR modelleri daha basarili bulunmustur. NIKKEI225 borsa en-
deksinde hem kisa hem de uzun pozisyonlar icin Cornish-Fisher yaklasimina dayali
modeller daha basarili bulunmustur. Nitekim kisa pozisyon icin GARCH-CFVaR, uzun
pozisyon icin GARCH-CFVaR ve APGARCH-CFVaR modelleri tercih edilmistir. Ancak
uzun pozisyonda her iki model icin katsayilar ayni ciktigindan birbirlerine karsi sttin-
IGikleri belirlenememistir. Son olarak CAC40 borsa endeksinde ise, kisa pozisyon igin
GARCH-CFVaR, uzun pozisyon icin GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri daha ba-
sarili bulunmustur. Burada da uzun pozisyonda her iki model igin katsayilar ayni ¢ik-
tigindan birbirlerine karsi dstunltkleri belirlenememistir.

Sapma sayilari dikkate alindiginda CFVaR modelleri en az sapma sayilarina sahip
olduklarindan tercih edilmekle birlikte, Kupiec LR testleri dikkate alindiginda daha
yuksek sapma sayilari icermelerine karsin diger modellerin tercih edildigi gorulmek-
tedir. Dolayisiyla sadece sapma sayilarini dikkate alarak modellerin risk éngdrustin-
deki basarisina karar vermek hatali sonuclara yol acabilmektedir. Bununla birlikte Ku-
piec LR testi, cok yuksek veya cok dustik sapma oranlarinda modeli reddedebildigin-
den sonuclar ihtiyatla yorumlanmalidir. Bu calismada da benzer bir durumla karsila-
silmistir. Daha gtivenilir sonuclara ulasabilmek icin diger geriye déntik testlerin de ya-
pilmasi ve hatta geriye dontk testlerin performanslarinin da analiz edilmesi gerek-
mektedir. Genel olarak, degisen varyansi dikkate alan Cornish-Fisher yaklasimina da-
yall GARCH ve APGARCH modellerinin daha tutarli sonuclar verdikleri soylenebilir.
Geriye déntuk testleri desteklemek lizere Grafik 2'de GARCH-VaR ve GARCH-CFVaR
modellerine, Grafik 3'te ise APGARCH-VaR ve APGARCH-CFVaR modellerine ait kisa
(0,99) ve uzun (0,01) pozisyon VaR hesaplamalari icin sinir grafikleri gértilmektedir.
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Grafik 2: GARCH-VaR ve GARCH-CFVaR Modellerine Ait Sinir Grafikleri
[GARCH-CFVaR Modelleri]

[GARCH-VaR Modelleri]

[— IMKB100 — VaR(0,99) — VaR(0,01) |

1 751 1501 2251 3001 3751 4501

[—FTSE100 — VaR(0,99) — VaR(0,01) |

1 751 1501 2251 3001 3751 4501

[— NIKKEI225 — VaR(0,99) — VaR(0,01) |

1 751 1501 2251 3001 3751 4501

[— CAC40 — VaR(©,99) — VaR©,01) |

1 751 1501 2251 3001 3751 4501
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1 751 1501 2251 3001 3751 4501

[— NIKKEIR225 — VaR(0,99) — VaR(0,01) ]

1 751 1501 2251 3001 3751 4501

1 751 1501 2251 3001 3751 4501



Grafik 3: APGARCH-VaR ve APGARCH-CFVaR Modellerine Ait Sinir Grafikleri
[APGARCH-VaR Modelleri] [APGARCH-CFVaR Modelleri]

0,30

|— IMKB100 — VaR(0,99) — VaR(0,01) |

1 751 1501 2251 3001 3751 4501

| — FTSE100 — VaR(0,99) — VaR(0,01) |

0,00 -Jlk

1 751 1501 2251 3001 3751 4501 1 751 1501 2251 3001 3751 4501

| — NIKKEI225 — VaR(0,99) — VaR(0,01) | [— NIKKEI225 —VaR(0,99) — VaR(,01) |

0,10 0,10
0,05 - 0,05
0,00 0,00
0,05 0,05
-0,10 -0,10
0,15 0,15

1751 1501 2251 3001 3751 4501 1751 1501 2251 3001 3751 4501
0,15

[—cAc40 —VaR©,99) —VaR@0D)]

0,10
0,05
0,00
-0,05
-0,10
-0,15

1751 1501 2251 3001 3751 4501 1 751 1501 2251 3001 3751 4501

Grafiklerden gérdldigu tizere, GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri icin gu-
ven duzeyi %99 iken kritik deger (z) 2,326348 oldugundan sinir araligi daralmakta
ve dolayisiyla, geriye déntik test sonucunda ortaya cikan sapma sayisi artmaktadir.
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Buna karsin, GARCH-CFVaR ve APGARCH-CFVaR modelleri icin gtiven dtizeyi %99 ol-
dugunda kritik degerler (z.,) daha biyuk oldugundan sinir araligi genislemektedir. Bu
durumda dogal olarak geriye donuk test sonucunda ortaya ¢ikan sapma sayisi azal-
makta ve modellerin risk éngdru basarisi ylkselmektedir. Cornish-Fisher yaklasimina
dayall hesaplamalarda kuyruk bélgelerini de kapsayacak bicimde yaklasik olarak
%99,9 gliven dtizeyinde Slctiim yapilmis olmasi béyle bir sonucu beraberinde getir-
mektedir. Ancak sapma sayisini ve bu sayiya bagli olarak yapilan geriye dénuk test
sonuglarini, s6z konusu testlerin varsayimlari ve eksiklikleri baglaminda dikkatle yo-
rumlamak gerekmektedir.

5. Sonu¢

Calismada, IMKB100 (Ttirkiye), FTSE100 (ingiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve
CAC40 (Fransa) borsa endekslerine ait guinltik getiri serileri kullanilarak farkli hata
dagilimlarricin alternatif riske maruz deger (VaR) ve beklenen kayip (ES) analizleri ya-
pilmistir. Ayrica, modellerin VaR tahminlerindeki basarisini gérmek tizere geriye dé-
nuk testler (backtesting) uygulanmistir. ES yontemi disindaki modeller icin geriye do-
nuk test kapsaminda sapma sayisi ve Kupiec LR testi (LR ) hesaplanmistir. Analiz so-
nuglarina gdre degisen varyansa dayali modellerin daha ytksek performans gdster-
dikleri anlasiimistir. Sapma sayilarina gére sadece CFVaR modelleri tercih edilmekle
birlikte, Kupiec LR testleri dikkate alindiginda diger GARCH ve APGARCH modelleri
de tercih edilebilmistir. Dolayisiyla sadece sapma sayilarina gére modellerin risk 6n-
goérustindeki basarisina karar vermek hatali sonuclara yol acabilmektedir. Genel ola-
rak, Cornish-Fisher yaklasimina dayali GARCH ve APGARCH modellerinin daha tutar-
Il sonuclar verdikleri sGylenebilir.

Analiz bulgularina gére, IMKB100 endeksinin standart sapmasi (oynaklik) diger
endekslere gore daha yulksek oldugundan, her bir alternatif model (Parametrik,
GARCH, APGARCH, Cornish-Fisher) acisindan diger borsa endekslerine kiyasla en bu-
ylik kayip degerleri IMKB100 endeksinde gériilmektedir. Oynaklik diizeyinin ytiksek
oldugu IMKB100 endeksinde, sapma sayilari da ytiksek cikmistir. Buna karsin, asiri
basiklik degerine bagli olarak Cornish-Fisher kritik degeri de en buyuk ¢ikan FTSE100
endeksinin oynaklik dtizeyi ise cok ddstikttr. Dolayisiyla APGARCH modeli disindaki
her bir alternatif model acisindan diger borsa endekslerine kiyasla en dustk kayip de-
gerleri FTSE100 endeksinde gdértilmektedir. Bu durumda, her ne kadar yuksek bir asi-
r basiklik degeri Cornish-Fisher yaklagiminin kritik degerini (z,,) buydltse de yiksek
oynakligin karsilasilacak risk dtizeyi Uizerinde daha etkili oldugu séylenebilir.

Ayrica, analiz bulgularindan gérlilecegi lizere getiri serisi negatif carpik veya sis-
man kuyruklu (leptokurtotik) oldugunda CFVaR degerinin, ES yénteminde oldugu gi-
bi geleneksel VaR degerlerinden daha ytksek tutarli risk dtizeyleri vermesi, bu konu-
daki calismalari destekler niteliktedir. Elde edilen analiz bulgulari, ytiksek oynaklik de-

Mert Ural



gerlerinin asimetrik yapi ve sisman kuyruklari belirginlestirip VaR hesaplamalarini sap-
tiracagi ve dolayisiyla Cornish-Fisher yaklasiminin ES yéntemi gibi daha tutarli sonug-
lar verecegi yontindeki beklentinin dogru oldugunu gdstermektedir.

Sonug olarak, beklenen kayip (ES) degerini hesaplama ve geriye dénuk test uygu-
lama guiclukleri dikkate alindiginda, tutarliig ve kolay uygulanabilirligi nedeniyle Cor-
nish-Fisher yaklasimina dayali VaR (CFVaR) hesaplamasinin finansal risk analizlerinde
kullanilabilecegi séylenebilir. Normal dagilim sergilemeyen bir finansal varlik getiri se-
risi icin CFVaR degerinin hesaplanmasi, yatirrmcinin belirli bir gtiven dtizeyinde karsi-
lasabilecegi riski daha dogru dlcmesini ve pozisyon almasini saglayacaktir. Ayrica, Ba-
sel Il Sermaye Yeterliligi Uzlasisi kapsaminda hesaplanmasi gereken VaR degerinin
dogru dlcuilmesi, bankalar acisindan ayrilmasi gereken yasal sermaye tutarinin riski
karsilayacak sekilde olmasini saglayacaktir. Ancak, Cornish-Fisher yaklasiminin tek bir
finansal varlik bulundugu ve normallikten sapmanin (6zellikle sisman kuyruk sorunu-
nun) kicuk oldugu durumlarda risk analizlerinde kullanilmasinin daha uygun olaca-
gi unutulmamalidir. Risk yéneticilerinin dogru karar verebilmek icin birden fazla risk
Olctim yéntemi ile farkli geriye dénuk testler kullanmalari ve elde edilen sonuglari dik-
katli yorumlamalari gerekmektedir.

Yuksek frekansli ve buytik gdzlem sayisina sahip getiri serilerinde, dénem boyun-
ca yasanan gelismeler nedeniyle basiklik ve oynaklik katsayilari daha buyuk ciktigin-
dan hesaplanan risk degerleri de yukselmektedir. Bu durumda, daha dogru risk tah-
minleri yapabilmek icin kriz veya rejim degisikligi gibi soklarin etkilerini ayristirmak
énem kazanmaktadir. ileride yapilacak calismada, Markov rejim degisimi modelleri
kullanilarak getiri serilerinde soklarin etkilerinin ayristirilmasi ve daha tutarl risk 6l
climlerinin gerceklestirilmesi planlanmaktadir.
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