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RiSKE MARUZ DEGER HESABINDA KARISIM KOPULA KULLANIMI: DOLAR-
EURO PORTFOYU
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OZET

Riske Maruz Deger (RMD) hesaplamalarinda portfoyii olusturan degerlerin bagimlilik
yapilariin formu modelin performansi iizerinde biiyiik 6neme sahiptir. Bu ¢alismada yatirim
araglarinin bagimlilik yapilarinin bir cok formda modellenmesine olanak veren kopula
cesitleri, Dolar ve Euro portfdylerinde incelenmistir. Iki yatirrm aracinin bagimlilik
yapilarinin negatif ve pozitif getiri bolgelerinde farklilik gdstermesi nedeniyle bu bolgelere
yonelik kopula karigimi 6nerilmistir. Geleneksel metotlar, kopula fonksiyonlar1 ve onerilen
karisim kopulanin performanslari geri dontik test ile 6l¢timlenmistir. Tiirkiye’de doviz
endeksleri iizerinde kopula alaninda bir ¢aligma yapilmamis fakat hisse senetleri, bonolar ve

hayat sigortasi poligeleri {izerinden modellemeler yapilmistir.
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ABSTRACT

Dependence structure set up of financial assets has substantial importance in the performance
of Value at Risk calculations. In this article, copula variations that allow modeling of rich
dependency structures of financial assets, in particular of Dollar - Euro portfolios are
examined. Due to significant dependency regime differences in positive and negative returns,
adoption of regional copula mixture is proposed. Performances of traditional VaR calculation
methods, copulas and mixture copulas are compared by back testing. Although copulas have
been applied to stock returns, bonds and life insurance policies, until now there have been no

copula studies related to exchange rates for Turkish markets.

Key Words: VaR, Copula, Mixture Copula, Back Testing.
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1. GIRIS

Riske Maruz Deger (RMD), belirli varsayimlar altinda, bir portfoy veya varligin belirli
bir giiven araliginda ve belirli bir donem i¢inde maksimum kaybini tahminleme yontemidir.
Ozellikle portfoyler icin yapilan RMD hesaplamalarinda portfoyii olusturan varliklarin
birbirleriyle iliskisinin portfoyiin genel riskinin belirlenmesinde 6nemli bir faktor oldugu
bilinmektedir. Varliklarin getirilerinin birbirleriyle bagimlilik yapilarinin dogrusal oldugu
durumlarda standart istatistiki yontemler RMD hesaplamasinda kullanilabilmektedir. Ote
yandan varlik getirilerinin aralarindaki bagimlilik yapist dogrusalligin disinda bir formda
oldugu durumlarda bu bagimlilig1 korelasyon katsayis1 gibi tek bir istatistiki parametre ile
ifade etme olanagi bulunmamaktadir. Kopulalar, bagimlilik formlarinin modellenmesinde son
donemlerde siklikla pek ¢ok farkli alanda kullanilmaktadir (Nelsen, 2006). Bagimlilik
yapilariin risk hesaplamalarinda son derece 6nemli oldugu finans literatiiriinde de kopula
uygulamalarina gittik¢e artan oranlarda rastlanabilmektedir (Cherubini vd., 2004).
RMD hesaplamalarinda kopula kullaniminin ilgili finansal piyasanin karakteristiklerine baglh
olarak, risk hesaplamalarinda gereksiz bir karmasikliga yol agma ihtimali oldugu gibi,
kullaniminin yiiksek oranda verimlilik sagladigi durumlar da goriilebilmektedir. Dolayisiyla
kopulalarin bazi piyasalarda risk hesaplamalarinda basarili uygulamalarinin olmasi diger
piyasalarda da benzeri bir basariy1 gosterecegi anlamina gelmez. Bu nedenle literatiirde her
piyasaya 6zgii kopula ¢aligmalarinin bulundugunu gormekteyiz. Piyasa 6zelliklerine gore
sekillenen bagimlilik yapilar1 da farkli kopula formlarinin kullanilmasini gerektirmektedir.
Literatiirde Tiirkiye piyasasina yonelik iki adet ¢alismaya rastlanmistir. Cifter ve Oziin’{in
(2007) calismasinda varliklarin riske maruz degeri bir giinliik Tiirk Liras1 faiz orani ile giinliik
ABD Dolar/TL doviz kurundan olusan esit agirliklandirilmis bir portfdye ait riske maruz
deger; delta normal, EWMA, dinamik kosullu korelasyon ve kosullu simetrik joe-clayton
copula yontemleriyle tahmin edilmis ve geriye doniik testlerle kosullu kopula yonteminin
daha 1yi sonug verdigi gosterilmistir. Ayrica yatirim fonu stratejileri arasindaki bagimliligin
kopula ile modellenmesi ve bir uygulama Tiirkiye’de bu alanda yapilan ¢alismalardan biridir.
Avutman (2011) tezinde yatirim fonlar lizerinde durmus ve Finansbank’a ait iki tip ve iki
farkli stratejide olusturulan fonlar1 kopula ile modelleyerek arasindaki bagimlilik yapisini
incelemistir.

Bu makalede, RMD hesabinda kullanilan parametrik yontemi kopula ile zenginlestiren
bir model gelistirilmistir. Bu model Tiirk finans piyasasinda bulunan portféylerde en sik

kullanilan varliklar olan Euro ve Dolar Endeksi ile ¢alistirilmistir. Modelin diger RMD
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hesaplama yontemlerine gore performansi Geriye Doniik Test yontemi kullanilarak sonuglar
karsilastirilmistir.

Makalede bir sonraki boliimde sirasiyla Riske Maruz Degerin kopula kullanilmadan
yapilan hesaplama yontemleri, Geriye Doniik Test yontemi ve genel olarak kopulalar kisaca
anlatilmistir. Bir sonraki boliimde Simiilasyon yontemiyle yapilan RMS hesabinda kopula
kullanim1 6zetlenmistir. Dordiincii boliimde bu makalede gelistirilen Parametrik RMS
hesabinda kopula kullanimi agiklanmistir. Besinci boliim farkli RMS yontemlerinin

karsilastirmalarini igerir ve son boliim ile makale sonuglandirilmaktadir.

2. METODOLOJi

2.1. RISKE MARUZ DEGER
RMD analizi yontemleri gerek tek bir yatirim aracinin, gerekse birden fazla yatirim

aracindan olusan portfoylerin riskini dogrudan hesaplanabilmesine imkan saglamakta ve
yatirimcilarin yatirim siireglerine yon verebilmektedir.
RMD temel olarak, risk yonetiminin zorunlu oldugu biiyiik alim-satim portfoylerine sahip
bankalar, emeklilik fonlari, diger finans kurumlari, sektorii denetleme ve kontrol faaliyetinde
bulunan diizenleyici kurumlar ve elinde bulundurduklari finansal enstriimanlar nedeniyle
finansal riske maruz kalan finans dis1 kurumlarda kullanilmaktadir (Jorion, 2000). Bu
kurumlarda RMD "nin kullanim alanlari, toplam riskin 6l¢iilmesi ve raporlanmasi agisindan
pasif kullanim, pozisyon limitlerinin belirlenmesi ve buna bagli olarak riskin belirlenerek risk
kontroliiniin yapildig1 defansif kullanim ve son olarak riskin yonetilmesi agisindan aktif
kullanim olarak ii¢ kategoride siniflandirilabilir (Dowd, 1998).
Finansal riskin yonetiminde RMD tekniklerinin, 1990’11 yillarin baginda yasanan finansal
skandallar sonrasinda ortaya ¢iktigin1 ve gelistigi goriilmektedir. Tiirkiye’de finans alaninda
RMD yonteminin piyasa riski 6l¢limiinde kullanilmast 1999 yilinda yiiriirliige giren yeni
Bankalar Kanunu ile risk yonetimi ve i¢ kontrol sistemlerinde zorunlu hale getirilmistir.
Risk 6l¢lim metotlarinin belirlenmesinde portfoy getirisinin, portfoyii olusturan finansal
varliklarin getirileri ile dogrusal bagimliligi da 6nemli etkenlerden biridir. RMD’nin en biiyiik
avantaji, risk faktorleri arasindaki korelasyonlarini da dikkate alarak farkli pozisyonlari
parasal tek bir degerde ifade edebilmesidir.

Zaman dilimi ve giiven seviyelerini olmadan RMD degerleri anlamsizdir. Yatirimcilar
aktif portfoylerle ticaret yaptiklari igin finansal sirketler bir giinliikk bir zaman dilimi,

kurumsal yatirimcilar ve finansal olmayan sirketler uzun zaman dilimlerini tercih ederler
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(Linsmeier ve Pearson, 1996). Sermaye gereksinimleri degerlendirilirken, giiven seviyesi
secimi amaca bagl olarak belirlenebildiginden risk almaktan hoslanmayan yoneticiler daha
yiiksek giiven diizeyi segebilirler.

Sembolik olarak, RMD hesabi; RMD_=(u — Z_ * g) * W) formiilii ile ifade edilir.
Burada a secilen giiven diizeyi, £, standart normal dagilimda o olasiliga denk gelen deger, u
portfoy getirilerinin ortalamasi, o getirilerin riski, ve W baglangi¢ portfoy degerini yansitir
(Jorion, 2001).

Buna gore, baslangi¢ portfoy degeri "1 milyon, portfoy getirilerinin yillik getirisi %
15, risk %10 oldugunda portfoy i¢in% 99 giiven diizeyinde 25 giinliik RMD hesaplanmasi
asagidaki sonucu verir:

RM Dy, =(%15 -2.33*%10*,/25/250 *"1M= " 76,318
Formiilde karekok iginde bir yil 250 ticaret giinii olarak varsayilmistir. Bu sonuca gore
%7.63’1in altinda bir kaybin ger¢eklesme ihtimali yiizde bir seviyesindedir. Goriilebilecegi

gibi normallik varsayimi altinda, RMD hesaplama ¢ok basittir.

2.1.1. Riske Maruz Deger YAKLASIMLARI

Riske Maruz Deger hesaplamalarinda parametrik modeller risk faktoér dagilimlarinin
istatiksel parametrelerini esas alirken parametrik olmayan modeller simiilasyon ve tarihsel
model olmak iizere ikiye ayrilir (Amman ve Reich, 2001). Fiyat hareketlerinin normal
dagilima uymadigi durumlarda farkl getiri dagilimlarina sahip olan portfoyler igin beklenen
degisimlerin kendine 6zgii olasiliginin olmasi ve RMD hesaplamasi zorlugu nedeniyle
simiilasyona dayal1 yontemler saglikli sonuglar vermektedir (Bolgiin ve Ak¢ay). Bu boliimde
en yaygin tic RMD hesaplama yontemi olan varyans-kovaryans yaklasimi, tarihsel

simiilasyon ve Monte Carlo simiilasyonu 6zetlenmistir.

2.1.2.  VARYANS-KOVARYANS YAKLASIMI

RMD hesaplamalarinda kullanilan parametrik yontemlerde, finansal varlik getirilerinin ve
portfoy riskinin normal dagilima sahip, risk faktorleri ile dogrusal bir iligki iginde oldugu
kabul edilmektedir. Bu yontemlerde, portfoyiin gegmis getiri serilerinden elde edilen standart
sapma ve korelasyonlardan olusan temel parametreler hesaplanarak varyans-kovaryans
matrisi hesaplanmakta ve buna gore portfoylin RMD’si hesaplanarak beklenen kayiplar
tahmin edilebilmektedir. Getiri dagilimlaria yonelik farkli varsayimlar RMD formiiliiniin
degismesini yol acar. S6z gelimi, eger getiri dagiliminin yukaridaki 6rnekle aynm

parametrelerle (%15 ortalama ve %10 risk) log-normal oldugu varsayildiginda;
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p10°

RM Do, =(%15 — = -2.33*%10*,/25/250 )*1M= 71,318

daha diisiik bir RMD degeri hesaplanir. Benzeri mantik getiri dagilimi i¢in farkli bir olasilik
modeli 6ngorildiigiinde ¢alisir. Bu durumda varsayilan modelin parametreleri en ¢cok

olabilirlik kestirimi yontemiyle bulunur.

2.1.3. Tarihsel Simulasyon
Tarihsel simiilasyon, getirilerin normal dagilmasi gibi bir varsayim icermemekle birlikte
volatilite, korelasyon ya da bagka parametrelerin hesaplanmasina da gerek duymadigi igin
RMD hesabinda modelden kaynaklanan hesap hatasi riskini azaltmaktadir. Bu yaklasimda,
portfdyiin tarihsel veri degerinin ampirik dagilimi iizerinden tespit edilen RMD degeri, tarihin
birebir tekerriir edecegi varsayimi kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu varsayim genellikle
makul olsa da, tarihsel veri seti tarafindan yakalanan ¢ok yiiksek oynaklik donemlerinde asir1
kuyruk olasiliklarin bulunmasina yol agabilir (Dowd, 1998). Bu yontemin temelinde yatan
varsayim, tarihsel getirilerin dagiliminin portfoyiin sonraki tutma siiresine yonelik iyi bir

referans olmasidir (Dowd, 1998).

2.14. Monte Carlo Simulasyonu

Monte Carlo simiilasyonu, opsiyonlar gibi dogrusal olmayan getiri yapisina sahip

finansal varliklar1 igeren karmasik portfdylerin RMD hesaplamalarinda kullanilan bir
yontemdir (Morgan,1996). Monte Carlo simiilasyonu tarihsel simiilasyona benzemekle
birlikte, tarihsel simiilasyon yonteminde varsayimsal portfoy kar ve zararlarinin
olusturulmasinda gercgek verilerden yararlanilirken, Monte Carlo simiilasyonunda fiyatlardaki
olas1 degisimleri yansitan bir istatistiki dagilim segilerek gercek olmayan rassal degerler
kullanilmaktadir (Duman, 2000).

Monte Carlo simiilasyonuyla RMD hesaplamasi su adimlari igerir:

1. RMD hesabinda kullanilacak 1-a giiven araliginin belirlenmesi,

2. Monte Carlo simiilasyonuyla portfoyii olusturan varliklarin birlesik dagilimlarindan
cok sayida deger iiretilerek ilgili donem icin her bir varliga ait getiri kestiriminin
yapilmast,

3. Varlik kestirimlerinden faydalanarak portfoy kestirimlerinin hesaplanmasi. Eger
birlesik dagilimdan her bir varlik icin m adet simiilasyon yapildi ise hesaplanan
portfoy getirileri Pyyq 15 Pysqas s Prsy o seklinde gosterilebilir.

4. Hesaplanan portfoy getirileri kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda yiizde @ en kotii

getiri tahmini listeden ayiklanir.
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5. Listede geriye kalan degerler icinde minimum getiri tahmini RMD olarak belirlenmis

olur.

Monte Carlo simiilasyonun giicti, getiriler i¢in normallik varsayimi yapilmamasindan
kaynaklanir. Parametrelerin tanmini tarihsel verilerden yola ¢ikilarak yapilsa da, sisteme
rahatlikla 6znel yargilar veya diger bilgi dahil edilebilir. Ote yandan, fiyatlandirma modelleri
ve temel stokastik siirecler hakkinda yanlig varsayimlar RMD’nin oldugundan diisiik veya

yiiksek hesaplanmasina neden olabilir.

3. Geriye Doniik Test Yontemleri

Gilintimiizde gerek finans kurumlar1 gerekse finans dis1 kurumlar tarafindan standart bir
risk 6l¢iim araci olarak kullanilan RMD tekniklerinin performansini 6lgmek iizere geriye
doniik test yontemlerinin kullanimi giindeme gelmistir. Geriye doniik test, portfoylerin
gerceklesmis kar ve zarar degerleri ile hesaplanan RMD modeli degerlerini gercek
gdzlemlerle karsilagtirp RMD modelinin dogrulugunu test etmektedir. Ozellikle bankalar,
kullandiklar risk 6l¢tim modellerinin performansini 6lgmek icin, portfoy getirileri risk 6l¢iim
modelleri ile tahmin ettikleri riske maruz deger rakamlariyla karsilagtirmak suretiyle sapma
sayisini tespit etmek zorundadirlar. Bu boliimde RMD modelleri igin kullanilan geriye doniik

test yontemi Pearson (x*) Ki-kare uyum iyiligi testi 6zetlenmistir.

3.1. PEARSON (x%) Ki-KARE UYUM IYiLiGI TESTI

Ki-Kare uyum iyiligi testi, istatistiki modeller i¢in g6zlenen ve beklenen veri frekanslari
arasindaki farklari temel alir. RMD modeli de gézlemlerin belli bir sinirin altinda
gerceklesmesi ihtimalini hesaplar. Model tahminleri zaman iginde devinirken gézlemlenen
siir dig1 degerlerin orani ile beklenen oran arasinda farkliliklar olusabilir. Ki-kare uyum
1yiligi testi bu farkliligin istatistiki anlamliligin1 test eder. RMD modelleri i¢in Ki-Kare uyum
testinin kullanimi i¢in teste tabi veri pencere adi da verilen gruplara ayrilir. Verinin k gruba
ayrildigi ve her bir grubun i¢inde n adet gdzlem oldugu varsayilsin. RMD modeline gore sinir
dis1 gozlem oran1 p?, dolayistyla beklenen smir dis1 gézlem adedi 7p{ olur. Her grup icinde
sinir dis1 gdzlem adedi n;ile gosterildiginde,

2% = :{ziw =12, ...k

P oi
gozlem ile beklenen frekanslarin farkina yonelik Ki-Kare test istatistigi olur. Bu test istatistigi

asimtotik olarak bir serbestlik derecesiyle ki-kare dagilir (Dong ve Giles, 2004).
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4. Kopula

Cok degiskenli dagilimlarin geleneksel gosterimleri tiim rastgele degiskenlerin ayni
marjinal dagilima sahip oldugunu varsayar. Bu gosterimlerde, degiskenler arasindaki
bagimlilik yapilar1 korelasyon katsayz ile ifade edilmektedir. Ozellikle yatirim araglarinin
bagimlilik yapilari i¢in bu yaklasimin yetersiz kaldigir durumlar olabilmektedir. Finansal
modelleme yapan analistlerin amaci, iyi bilinen fonksiyonel formlar ile ortak dagilim
belirterek RMD hesaplarinin daha anlagilir sonuglar vermesini saglamaktir. Bu fonksiyonel
formlar kopula yardim ile birbirine baglandiginda varlik getirileri arasinda lineer olmayan
capraz bagimliliklar, kalin kuyruk ve hatta normal olmayan etkiler modellenebilir.
Kopula, marjinallerin formlarina bakilmaksizin bagimlilik yapilarini yakalayabildiginden
RMD hesaplamasinda portfoyii olusturan varliklarin baglilik yapilarinin belirlenmesinde
dolayisiyla kovaryans yapisinin modellenmesinde biiyiik esneklik saglamaktadir.
Kopulalarin kuramsal altyapis1 ve 6zellikleriyle ilgili kullanilabilecek pek ¢ok kaynak
bulunmaktadir. Ornegin; Nelsen (2006) kopulalarin genel anlamda matematiksel 6zelliklerini
ve tiiretimlerini anlatmaktadir. Ayn1 kaynakta kopula kullanilarak {iretilen ¢cok degiskenli
dagilimlarin simiilasyon algoritmalar1 da derlenmistir. Literatiirde, Embrechts, Lindskog and
McNeil (2003) finans alaninda genel kopula uygulamalar1 6rnekleri sunar. Ayrica Cherubini,
Luciano and Vecchiato (2004) sermaye portfoy yaklagimi i¢in kopula kullanimini incelediler.
Ayni ¢caligmada zamanla degisen korelasyon hakkinda da yorum getirmislerdir. Bu da
kopulanin ¢ikis noktalarindan biridir ve kopulanin neden kullanigh oldugunu gosterir.
Embrechts, McNeil and Straumann (2002) ve Embrechts, Hoing and Juri (2003) risk
smirlarini asir1 deger modeli ile belirlemek igin kopula kullandilar. Li (2000) Gauss
kopuladan faydalanarak finansal varliklarin korelasyon yapisini diizenledi. Gauss kopulasinin
ad1 degiskenler arasindaki bagimlilik yapisinin ayni ¢ok degiskenli normal dagilimda oldugu
gibi ikili korelasyon parametresi ile belirlenmesinden kaynaklanir. Ancak, Li (2000)
varliklarin marjinal dagilimlari i¢in normal dagilim kullanmadi. Gauss ve Frank kopulalar
varliklarin ekstrem degerlerinin bagimlilik yapilarinin modellenmesinde kullanilamazlar, bu
amagla sag kuyruk i¢in Gumbel kopula, sol kuyruk i¢in ise Cook-Johnson kopula
kullanilmaktadir. Cherubini and Luciano (2001) Arsimet kopula ve tarihsel veriden iiretilen
marjinal dagilimlar kullanarak RMD tahmini yaptilar. Fortin ve Kuzmics (2002), FSTE ve
DAX borsa endeksleri olusan bir portfoyiin RMD tahmini i¢in kopulalarin konveks lineer
kombinasyonunu kullandi. Cherubini and Luciano (2001) Arsimet kopula ve marjinal
dagilimlar tahmin etmek i¢in tarihsel ampirik dagilim kullanilarak RMD tahminini,

Meneguzzo ve Vecchiato (2002), kredi tiirevlerinin risk modellemesi i¢in kopula kullanmastir.
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McNeil, A.J., Frey, R., and Embrechts (2005) kantitatif risk yonetimi teorik kavramlari ve
modelleme teknikleri kapsamli bilgi saglamaktadir. Bu kitab1 finansal risk analistleri,
aktiierler, diizenleyiciler veya kantitatif finans 6grencileri pratik arag¢ olarak kullanabilir.
Karisim kopula, genellikle finans ve ekonomi alaninda farkli korelasyon parametreleri olan
kopulalarin dogrusal bir kombinasyonu olarak kullanilmaktadir. Bagimlilik yapisini
Ozetlemek i¢in basit ama esnek bir modeldir. Hu (2003) tarafindan finansal piyasalardaki
onceden belirlenmis bilesenlerdeki bagimlilig1 6l¢mek i¢in karigim kopula yaklasimi
kullanilmistir. Gaussian, Gumbel ve Gaussian yasam kopulalar birlestirerek karisim kopula
olusturulmustur. Gaussian kopula temel alinip geleneksel gosterimle diger iki kopula ile sag
ve sol kuyruk olarak birlestirilerek bagimliligin hesaplanmasinda kullanilmistir. Bu durumda
karisim kopula birden fazla kopuladan olusturuldugu i¢in tek boyutlu kopuladan daha esnek
bir yapiya sahiptir. Ayrica karisim kopula, spearman rho katsayisi ile maksimum kopula,

bagimsiz kopula ve minimum kopula i¢in lineer birlesim olarak da tanimlanmistir (Ouyang

vd., 2009).

4.1. Veri

Bu c¢alismada Euro ve Dolar’in TL karsisinda getirilerinden olusan bir portfdy tizerinde
RMD analizi yapilmistir. Bu amagla Ocak 2001- Aralik 2012 arasindaki Euro ve Dolar
kurlarinin hafta sonu kapanis degerleri iizerinden getiriler hesaplanmistir. Veriler her iki kur
icin 201 gozlemden olusmaktadir. Sekil 1’de bu donem i¢inde yatirim araglarinin 50 haftalik
kayan pencereler i¢inde hesaplanan korelasyonlariin degisimi gosterilmistir. Nisan 2005-
2006 ve Kasim 2008-2009 dénemlerinde yasanan soklar disinda iki yatirim araci arasindaki
korelasyon 2001-2009 arasinda %90’lardan %60’lara diizenli bir gerileme rejimi
sergilemistir. Ocak 2009’dan itibaren korelasyon %60-%20 band1 arasina sikismistir ve bu
aralikta belirgin bir egilim géstermemektedir. RMD hesabinda veri olarak Ocak 2009 — Aralik
2012 degerleri kullanilmistir.
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Sekil 1 :DOLAR-EUERO getirilerinin korelasyon Degisim Grafigi

Bu dénemde Dolar ve Euro’nun getirilerinin nokta diyagrami Sekil 2°de gosterilmistir. Sekil
doviz kuru getirilerinin bagimlilik yapilari i¢in iki ayri rejimin varligina igaret etmektedir.
Birden fazla bagimlilik rejiminin oldugundan siiphe edilen durumlarda karisim kopula

kullanilarak bolgesel bagimlilik yapilart modellenebilir.
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USD/TL Getirisi
Sekil 2: Dolar ve Euro getirilerinin nokta diagramm
Literetiirde kopula kullanilan RMD hesaplamalarinda portféyler cok degiskenli olasilik
dagilimlarindan Monte Carlo simiilasyonuyla degerlerin iiretilip, getirilerin tek boyutlu bir
histogram iizerinde incelenmesiyle RMD hesab1 yapilmaktadir. Ancak birlesik dagilim
belirlenirken, marjinal dagilimlar veriden faydalanilarak hesaplanan momentlerle belirlenir.

Bu ¢aligmada kullanilan haftalik Dolar ve Euro i¢in ortalama getiriler, % 0.0956405 ve
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%0.06581264, standart sapmalar ise sirasiyla % 1.557804 ve % 1.36487 olarak
hesaplanmigtir. Bu iki moment, marjinal dagilimlarda kullanilacak normal dagilim
parametrelerinin belirlenmesi i¢in yeterlidir. Bu asamadan sonra iki yatirim araci arasindaki
bagimlilig1 modelleyebilecek uygun kopula modeline karar verilmelidir. Veride gézlemlenen
cift tepeli yapi ile karakterize edilebilen bagimlilik yapisint modellemek i¢in iki normal
kopuladan olusan karigim kopula uygun bir se¢imdir. Her bir kopula i¢in belirlenmesi gereken
d parametresi,

d = sin(pi/2=* p)

ile hesaplanmaktadir. Formiildeki g, iki degisken arasindaki korelasyondur. Sekil 3’te Euro ve
Dolar getirileri i¢in bu sekilde olusturulan karisim kopula gosterilmistir. Ayrica karisim
kopula iizerinde de goriildiigii iizere dolar getirisinin pozitif oldugu bolgede korelasyon yapisi
ile, getirinin negatif oldugu bolgede ise korelasyon yapisi arasindaki fark agikca

goriilmektedir.
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Sekil 3: DOLAR-EURO getirilerinin uygun kopula modellenmesi

Kopula modeli ile marjinal dagilimlar birlestirildiginde, RMD hesabinda kullanilacak birlesik
dagilim elde edilmis olur. Bu asamadan sonra Monte Carlo simiilasyonu ile dagilimin her
bolgesinden degerler iiretilir ve portfoy getirileri hesaplanir. RMD, bu sekilde hesaplanan
getiriler iginde en diisiik %5°1ik sinir1 isaretlemektedir. Sekil 4’te es agirlikli Euro-Dolar
portfoyii i¢in hesaplanan RMD degerleri gosterilmistir.

RMD degeri hesaplamak i¢in Dolar ve Euro verisinde tarihsel getirilerin dagilimindan esit
agirliklarda alinarak bir portfoy olusturulmus ve hesaplanan RMD degerleri sekil 4’te

gosterilmistir.
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Sekil 4: RMD icin klasik kopula-Monte Carlo simiilasyonu, tarihsel simiilasyon ile belirlenen noktalarin
histogram iizerinde gosterimi

Sekil 4°te, literatlirde kullanilan standart kopula-Monte Carlo RMD portf6yii kirmizi renkte
solda tarihsel RMD degeri mavi renkte, en sagda turuncu renkte ise modellenen kopulanin

RMD degerleri gosterilmistir.

4.2. MODELIN PERFORMANSI

Sekil 4’te histogram {izerinde gosterilen klasik kopula-Monte Carlo, tarihsel ve bu
makalede tanitilan modelle elde edilen RMD degerlerinin performansi geriye doniik testler
kulanilarak karsilagtirilmistir. Geriye doniik test i¢in her iic RMD hesaplama yonteminde 201
veri genisliginde bir veri penceresi i¢inde hesaplama yapilmistir. Bu ¢alismada kullanilan
Euro ve Dolar getirileri 201 haftay1 kapsamaktadir. Dolar ve Euro portfoyleri i¢in dolar ve
euro getirilerinin agirliginin esit oldugu durumlara denk diisen RMS hesab1 %1, %5 ve%10
olarak hesaplanmis ve pencere boyutlar1 25 hafta ve 50 hafta i¢in geriye doniik test sonuglari
incelenmigtir. Pencere boyutu RMD modeli olusturmak i¢in kullanilan veri miktarini
belirlemektedir. Pencere boyutunun 25 hafta olmasi, RMD modelinin kayan 25 hafta
genisliginde veri ile olusturulup 26. hafta hakkinda tahmin yapmasi anlamina gelmektedir.
Geriye doniik testlerin sonuglar1 Tablo 1.’de verilmistir. Bu makalede tartisilan karigim
kopula, sirasiyla Hull-White (Roy, 2011), Tarihsel, En ¢ok Olabilirlik Kestirimi, Normal
kopula, T kopula, Frank kopula ve Clayton kopula bagimlilik modelleriyle karsilagtiriimistir.
Tablo 1. i¢cindeki degerler bir serbestlik derecsine sahip Pearson uyum iyiligi istatistikleridir.
Ornegin, 25°lik kayan pencere boyutunda, %1 RMD i¢in, Tarihsel RMD modelinin istisna
adedi ile beklenen istisna adedi i¢in hesaplama su sekilde yapilmistir:

1. Veri adedi 201 hafta ve pencere boyutu 25 oldugu icin teste tabii hafta adedi 176’dur.

5198



Hipoteze gére RMD vyiizdesi i¢in 176X %1 =1.76 adet istisna ve
176 — 1.76 = 174.24 istisna olmayan giin belirlenmelidir.

3. Model toplam 7 istisna ve 169 istisna olmayan gozlem vermektedir.
e e z _ (176=7% | (174.24-169)° e e
4. Test istatistigi hesaplanir: x° = Toe Toaas 15758 . Bu istatistigin
serbestlik derecesi birdir.
5. Diger pencere boyutlar1 ve RMD yiizdeleri i¢in istatistik benzeri sekilde hesaplanir.
6. Satirlar arast1 bagimsizlik varsayimi altinda istatistiklerin (slitun) toplamlar1 alti
serbestlik derecesinde Ki-kare dagilirlar.
7. En son satirda bulunan P degerleri toplam icin ki-kare dagilimindan gelen sag kuyruk
alanidir.
Tablo 1. Geriye Doniik Test Sonuclarina gore modellerin performanslari.
Uyum lyiligi Ki Kare (1) Degerleri
Pencere Hull- Karigim  Normal Frank Clayton
Boyutu RMD |White Tarihsel EOK Kopula  Kopula T Kopula Kopula Kopula
25 0,01 0,882 | 15,758 0,882 0,033 0,033 0,033 0,882 0,331
25 0,05 0,388 |3,234 0,388 0,077 0,388 0,388 0,579 0,388
25 0,1 1,336 | 0,364 0,427 0,162 0,818 0,427 0,364 0,427
50 0,01 0,174 0,161 0,174 0,174 0,174 0,174 0,174 0,174
50 0,05 2,886 0,042 0,335 0,293 4,295 4,295 0,028 2,886
50 0,1 6,093 |0,089 0,325 0,089 1,914 1,237 0,060 0,707

Toplam Ki Kare
Degeri (6) 11,760 | 21,344 5,256 1,058 11,410 10,341 2,089 7,639

P Degeri

6,75% |0,16% 51,15% |98,33% |7,65% |11,10% 91,14% | 26,58%

Tablo 1.’de okunan degerlere gore en basarili performansi en yliksek p-degeri ile Karigim

Kopula

bagimlilik modelleme yontemi vermistir. Frank Kopula’nin RMD hesabindaki

basarist literatiirdeki bulgular1 destekler niteliktedir. En basit yontem olan Tarihsel RMD

hesab1 geriye doniik teste gore basarisiz olmustur. Karisim kopula ile yapisal olarak daha basit

bir form olan Frank kopula kullanan RMD modelleri diger modellere gore ¢ok daha basarili

performans gostermistir. Pencere boyutunun diisiik tutuldugu (25 hafta) ilk test grubunda

karisim kopula kullanan RMD modeli diger tiim modellerden daha basarili olmustur. Bu

grupta Frank kopula’da genel de sagladigi basariy1 tekrar edememistir. Pencere genisligi 50

haftaya

cikarildiginda ise Karisim kopula, Frank kopulaya oranla daha diisiik performans

vermistir.
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5. SONUC

Bu ¢alismada Tiirkiye’deki finansal varliklarin risk yonetiminde giincel bir yaklagim olan
RMD analizi yontemleri, RMD’nin ayrilmaz bir pargasi oldugu diisiiniilen geriye doniik
testler ve kopula modeli kullanilarak olusturulan dolar/euro portfoyiiniin 2009-2012 dénemine
ait 201 haftalik veri ile %90,%95, ve %99 giiven diizeyinde piyasa riskleri hesaplanmistir.
Kopulalar, marjinal dagilimlar arasinda bagimlilik yapilar1 tanimlayarak ¢ok degiskenli
olasilik dagilim fonksiyonlari tiretmekte kullanilirlar. Kopulalar sayesinde, degiskenler
arasindaki bagimlilik yapisi modelleri korelasyon katsayisi gibi sabit katsay1
sinirlamalarindan kurtulmakta ve esnek fonksiyonel formlarda betimlenebilmektedir. Bu
sayede finansal portfoylerin riskleri daha basarili bir sekilde hesaplanabilmektedir.
Bu ¢alismada Euro ve Dolar portfoylerinin getirilerinde kopulalarin risk modellemesinde
getirdigi fayda arastirllmistir. Risk modellemesinde kopula kullanilmayan ii¢, kopuladan
faydalanilan bes olmak iizere toplam sekiz model kurulmus ve performanslari
karsilastirilmistir. Sonuglar kopula kullanilan modellerin diger modellerden daha bagarili
oldugunu ortaya koymustur. Kurulan modeller arasinda en bagarili model karisim kopula
modeli olmustur. Karisim kopula modelinin basarisinin altinda yeten temel neden, Euro ve
Dolar getirilerinin bagimlilik yapilari incelendiginde agik bir sekilde iki farkli rejimin
bulunmasidir. Getirilerin pozitif ve negatif oldugu durumlarda yatirim araglar1 arasindaki
bagimlilik farklilik gostermektedir. Karisim kopula, farkli bolgelere odakli bagimlilik
formlar1 modelleme yetenegi sayesinde diger kopula modellerinden basarili olmustur.
Kopula kullanilarak bagimlilik yapilarinin modelleme ¢alismalari hala deneysel
yiiriitilmektedir. Bu nedenle literatiirde metot olarak birbirine ¢ok benzer ancak farkli yoresel
piyasalarla ilgili ¢aligmalara sik¢a rastlanilmaktadir. Tiirk piyasasina yonelik kopula
uygulamalarinin gittikge artan oranlarda literatiirde yer almasi beklenmektedir. Bu ¢alisma,
kopula modellerinin zorluguna ragmen risk modellemesinde fark edilir bir gelisim sagladigini
gostermektedir. Ozellikle global finansal krizlerin tetikledigi bagimlilik yapilardaki rejim

kaymalarinin, karisim kopulalar sayesinde basarili bir sekilde modellendigi de gosterilmistir.
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