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RiSK OLCUMUNDE ALTERNATIF YAKLASIMLAR: RiSKE MARUZ DEGER
(VaR) ve BEKLENEN KAYIP (ES) UYGULAMALARI

Sezer Bozkus®

OZET

Bu ¢alisma, uygulamadaki en yeni risk olciim teknigi olan Riske Maruz Deger
(VaR), sisman kuyruk ozelligine sahip portfoy verileri igin kullanildiginda pozitif bir
sapma gostermektedir. Yontemin nasu kullanmildigini acikca gostermek icin, Amerikan
Dolarv/Euro giinliik fiyatlar1 ve ISE-100 Endeksi finansal serilerden yararlamlmigtir.
Calismada VaR yontemine uygun bir alternatif olarak tutarl bir risk olciim aract olarak
Beklenen Kaywp (ES) ve geleneksel VaR  yiontemleri tamimlannmustir. VaR ve ES
yontemlerinin ozellikleri tartisumakta ve soz konusu yontemler kuyruk riski ( istatistiki
dagihm yapisina bagh risk), giiclii yonler ve zayif yonlerin vurgulanmasi suretiyle
karsilagtiriimaktadir. ES yonteminin kuyruk riski tagimamasi ve VaR yontemine gore
tutarh olmasi dolayisiyla daha uygulanabilir oldugu sonucuna ulasilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Riske maruz deger,beklenen kayip, riske maruz deger, tutarl
risk 6l¢iimii

1. Giris

Bu calismada, Riske Maruz Deger (VaR-Value at Risk) Yontemi ile
Beklenen Kayip (ES —Expected Shortfall) Yontemi’nin karsilastirmasi yapilarak
finansal risk yonetimindeki uygulama Onerilerine yer verilmektedir. Ayrica, risk

hesaplamalar1 sirasinda karsilagilan kuyruklu yapilara (tail risk) yogunlasilarak bu
durumun uygulamada ne tiir sorunlar ortaya ¢ikabilecegi tizerinde durulmaktadir.

Riske Maruz Deger (VaR) Yontemi finansal risklerin yonetiminde standart
Ol¢ii birimi olarak uzun zamandan beri kullanilmaktadir. Bunda en biiylik etken,
Riske Maruz Deger (VaR) Yontemi’nin kavramsal basitligi ve kolayligidir. Ancak,
VaR Yontemi c¢ogu arastirmacilar tarafindan elestirilerek pek cok kavramsal
problemi oldugu iddia edilmektedir. Ornegin, Artzner Riske Maruz Deger (VaR)
Yontemi ile ilgili su eksikliklerden bahsetmektedir: (i) VaR kar/zarar dagilimin
sadece belirli bir yilizdesini 6l¢mektedir. Eger kuyruklu bir yapi (tail risk) varsa,

* Dokuz Eyliil Universitesi, Sosyal Bilimler Enstitiisii, Ekonometri béliimii, ABD.
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VaR yonteminde buradaki riskler gozardi edilmektedir. (ii) VaR alt katmanlara
ayrildiginda uyumlu degildir. Bu nedenle de, VaR ile ilgili uyumsuzluk
problemlerini hafifletmek i¢in Beklenen Kayip (ES-Expected Shortfall) Yontemi
onerilmektedir (Yasuhiro ve Toshinao,2002:186).

Beklenen Kayip (ES) Yontemi, Riske Maruz Deger (VaR) Yontemindeki
risk seviyesini asan sartli beklenen kayiplar olarak tanimlanmaktadir. Buna gore,
tanim1 geregi Beklenen Kayip (ES) Yontemi, VaR’1n 6tesindeki kayiplarla ilgilidir.
Ayrica, Beklenen Kayip (ES) Yontemi alt katmanlarinda uyumludur. Bu nedenle,
uygulamada ydneticilerin VaR Yontemine ilave olarak ES yontemine yoneldikleri
gorililmektedir.

Bu ¢alisma kapsamindaki arastirmalarimiz sonucunda elde edilen bulgular
su sekilde ozetleyebiliriz:

(1) Rasyonel karar alarak maksimum kar beklentisini gergeklestirmek
isteyen yatirimcilar agisindan VaR Yontemi yaniltict sonuglar verebilmektedir.
Ozellikle, risk 6lgiim teknigi olarak sadece VaR’1 uygulayan yatirimcilarm ters
pozisyona diismeleri durumunda, VaR seviyesini asan pozisyonlarinda
beklediklerinden daha biiyiik kayiplarinin olmasi muhtemeldir.

(i1) Yatinmcilarim bu tiir bir zarar1 hafifletmek igin Beklenen Kayip
(ES) Yontemi’ni kullanmalari tavsiye edilmektedir. Tanimi geregi ES, finansal
kayiplarin 6l¢iimiinde VaR’dan daha fazlasini dikkate almaktadir.

(iii) ~ Bununla birlikte, ES Yontemi’nin etkinligi tahmin yonteminin
dengesine veya duraganligina (stability) ve verimli test metodolojisinin
kullanilmasina baghdir.

2. Riske Maruz Deger (VaR)

Belirli bir given arahfinda muhtemel maksimum zarar miktarint Glgen
yonteme Riske Maruz Deger (VaR) denmektedir. Istatistiki agidan VaR, bir
orneklem tizerinde hesaplanan “portfoy zarar dagilimi” olarak ifade edilmektedir

(Artzner ve vd,1999). VaR yoéntemini (VaR, (X)), 100(1 - )% giiven aralig
i¢in s0yle tanimlamaktadir(Yasuhiro ve Toshinao,2002:182;):
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VaR,(X) = —infx P[X < x]> @}’ (1)

VaR hesaplama yontemleri genel olarak ii¢ ana grupta toplanmaktadir.
Bunlar sirasiyla, parametrik metod, Monte Carlo metodu ve tarihi veriler
metodudur.

Parametrik metodun 6ziinde belirli bir dagilim varsayimi yapilmaktadir.
Finansal kurumlar genellikle bu amacgla Varyans-Kovaryans metodunu
uygulamakta ve hesaplamalarinda getirilerin normal dagilacagini1 varsaymaktadir.
Normal dagilim varsayimina bagh olarak, portfoy getirisinin VaR degerini, varlik
getirilerinin  standart sapmalarmin lineer fonksiyonu seklinde hesaplamak
miimkiindiir. Ancak, 1998 yilinda ABD’de hedge fonlan ile ilgili yasanan “Uzun
Vadeli Sermaye Yonetim Hatasi- LTCM Failure” olarak anilan 3.625 milyar ABD
dolarlik’lik finansal kayiptan sonra, bu yaklasimin kisitlar1 tartisilmaya baslanmigtir
(Report of the President’s Working Group,1999). Ciinkii, normalite varsayimi
portfoyde kuyruklu yapt ve dogrusal olmayan (non-lineer) dagilim oldugunda, VaR
hesaplamalar1 gergek risk seviyesini tam olarak yansitamamaktadir.

Monte Carlo metodu, portfoy fiyatlama siirecinin belirli bir model izledigi
varsayimina dayanarak olusturulmustur. Modelin uygun dizayn edilmesi halinde
portfdy dagilimi duragan (stable) olacaktir. Bu metodla asimptotik dogru VaR
degeri hesaplanabilmektedir. Ancak, model dizayninin uygun olup olmadigini
kimse tam olarak garanti edemez. Ayrica, Monte Carlo metodunu uygulamak igin
kullanilan duragan verileri elde etmek i¢in, uzun ve zahmetli bir tahminleme
siirecine gereksinim vardir.

Tarihi veriler metodunda ise, tarihi verilerden faydalanarak deneysel
dagilim olusturulur ve buna bagli olarak VaR tahminlemesi yapilir. Tarihi verilerin
ornekleminin  6zdes oldugu ve bagimsiz (/ID) dagilma sahip oldugu
diistiniilmektedir. Tarihi veriler metodunu uygulamak i¢in bunun diginda herhangi
bir varsayima gerek yoktur. Kisaca, bu metod model riski icermez ve hesaplamasi

*

X: belirli bir portfoy i¢in kar-zarar degeri, inf{x|A}: A olaymin x alt limiti,

infix S X O (: kar-zarar dagiliminin & alt limitindeki degeridir. Zararlar (-) ile
fix|PlX <x|> k dagil 100 alt 1 deki degeridir. Zararlar (-) il

ifade edildiginden, VAR degeri (-) ile carpilarak yazilmaktadir.
* [ID-independetly identically distributed
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oldukca basittir. Bu nedenle, baslangicta kullanicilarin ¢ogunlugu tarafindan tarihi
verilere dayanan simiilasyonlarla VaR hesaplamasi yapilmaktadir.

Tarihi veriler metodunda en temel konu 6rneklem biiyiikliiglidiir. Her ne
kadar 6rneklemin 6zdes ve bagimsiz (IID) dagilima sahip oldugu varsayilsa da,
orneklem adedi kiiciik oldugunda hesaplanan VaR degeri istatistiki agidan yeterli
tatmini saglayamayacaktir. Bu kisitt ¢6zmek i¢in, Sheater ve Maron, orneklem
etkinliginin 6nerdikleri model (L-Estimator') ile iyilestigini gostermislerdir
(Sheater ve Maron,1990)  Ayrica, Mausser (2001) Harrell-Davis estimator’
yontemini kullandig1 caligmasinda, daha giiclii tahminleme sonucunu elde ettigi
marjinal VaR hesaplamasini 6nermektedir.

VaR hesaplama yontemi, sisman kuyruklu dagilimlarda tutarsiz (non-
coherent) risk Olglim sonuclari verdiginden genellikle -elestirilmektedir., risk
6l¢iimiindeki tutarliligi tanimlarken dort temel kavrama dayanilmaktadir(Artzner ve
vd, 1999). Bunlar sirasiyla, serinin zamana gore degismeyen ortalama ve varyansi
(monoton), alt katmanlara ayrilmasi, pozitif homojenlik ve sapmasizliktir’. Yapilan
analizlerde genellikle VaR yonteminin alt katmalarina ayrilma kosulunu
saglayamadigi gozlenmektedir.

VaR’m bu eksikligini gidermeye yonelik son zamanlarda c¢esitli arastirma
ve analizlerin yapildigi goriilmektedir. Bu kapsamda, sisman kuyruklu portfoy
dagilimlarina yonelik baz1 6neriler gelistirilmistir. Ornegin, Pant ve Chang (2001)
ve Heikkinen ve Kanto (2002) finansal piyasalarda portfoy risk ol¢iimiinde #-
dagiliminin kullanilabilecegini belirtmektedir. #-dagilimi goriintii olarak sisman
kuyruk modelindeki dagilimina benzediginden, gercek piyasa verilerini normal

! L-estimator: linear combination of order statistics

% Harrell-Davis estimator: Harrell ve Davis tarafindan 1982 yilinda gelistirilmis olup, L-estimator’un
bir versiyonu olarak bilinmektedir (Harell ve Davis, 1982). Sheater ve Marron (1990)’a gore, tarihi
veriler metodunun uygulamasinda uygun hesaplama sagladigi belirtilmektedir.

3 o V — R ve R risk 6lgiim degeri olsun. Buna gore;
monotonluk: X € V', X 20 = p(X) <0
2. alt katmanlara ayrilmast
(subaddivite): X, Y, X +Y €V = p(X +Y) < p(X) + p(Y)
3. pozitif homojenlik: X € V,h >0,hX €V = p(hX) = hp(X)
4. sapmasiziik: X € V,aeR = p(X +a)=p(X)—a
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dagilima gore daha iyi acgiklayabilecegi diisiiniilmektedir. Bu goriigii, Platen ve
Stahl global piyasalardaki menkul kiymet getirileri lizerinde test etmis ve istatistiki
verilere dayanarak portfoy getirilerinin dagiliminin #-dagilimina yakinsadigi
sonucuna ulasmislardir (Platen ve Stahl,2003).

3. Beklenen Kayip (ES)

Beklenen Kayip (ES) Yontemi, Artzner (1997) tarafindan “kosullu VaR”,
“kuyruklu VaR” veya “ortalamayi asan kayip” seklinde ifade edilmekte olup,
VaR’m yapisindaki zayifliklar: hafifletmek i¢in dnerilmektedir.

Beklenen Kayip (ES), VaR dagilimini asan durumlarda portféydeki kosullu
kayip beklentisini 6lgmek icin kullanilmaktadir. Literatiirde ES risk olgiim
hesaplamasina benzer matematiksel ifadeler ilk olarak ¢aligmasinda goriilmektedir
(Fishburn,1977). Buna gore, Denklem 1’deki VaR tanimindan yola ¢ikarak, ES
tanimini agagidaki gibi ifade etmek miimkiindiir:

ES, (X) = E[- X|- X > VaR, (X))’ )

Rockafeller ve Uryasev Beklenen Kayip (ES) yonteminin portfoy
optimizasyonunu saglamada VaR yonteminden daha basarili oldugu sonucuna
ulagsmiglardir(Rockafeller ve Uryasev,2000). Bu sonucun nedeni, ES’nin konveks
(dis biikey) olmasina ragmen, VaR’1n konveks olmamasina baglanmaktadir.

ES’nin etkin risk 6lgiimlemesi yapabilmesi i¢in verilerin duraganligr énem
tasimaktadir. Ayrica, uygun backtesting metodunun sec¢imi de, ES etkinligini
belirleyen faktorlerden biridir. ES hesaplamasinda ihtiya¢ duyulan kosullart
saglamak kolay degildir. Bu nedenle, uygulamada VaR ile risk dl¢iimii daha pratik
oldugundan, genis kitlelerce eksiklikleri bilinmesine ragmen hala tercih
edilmektedir.

Genellikle tek bir risk 6l¢iim metodu tek bagina tiim yonleriyle risk analizi
yapmaya yetmeyebilir. Bu nedenle, risk yoneticilerinin pratikte tek bir yonteme
bagimli kalmaksizin uygun metodlar1 kullanmasi ve risk Ol¢limiinde gozden
kacabilecek halleri iyi yorumlamas1 beklenmektedir.

Risk yoneticilerinin dikkat etmesi gereken konular1 baz alarak, ES ile
VaR’in karsilastirmasi Tablo-1’de 6zetlenmistir:
Tablo-1: VaR — ES i¢in Zayif ve Giiglii Yonlerin Karsilagtirmasi

*F [— X |B ] : B olay altinda , -X i¢in sartli beklenen degerdir.
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VaR ES
®  Dogrudan kurumun kendi temerriit | ®  VaR’1asan seviyedeki kayiplarla ilgilidir.
(default) olasilig1 ile iliskilidir. " Yatrmeilarn ters pozisyona diisiirme
Giiclii ®  Backtesting uygulamak kolaydir. olasilig1 daha distiktiir.
Yonleri ® Risk ol¢lim teknigi olarak yaygmn | ®  Alt katmanlarina ayrilabilmektedir
kullanilmakta olup, software ve sistem | (subadditive).
destegiyle altyapisi mevcuttur. " Portfdy  optimizasyonunda  kolaylikla
kullanilmaktadir.
®  Sisman kuyruklu dagilimlarda kayiplari | ®  Dogrudan kurumun kendi temerriit
6lgmede yetersizdir. (default) olasilig1 ile iliskili degildir.
®  Yatirimcilan manipiilatif ~ islemler | ®  Etkin backtesting uygulamasina elverisli
Zayif yasandigindan  ters pozisyona diigiirme | degildir.
Yénleri olasthg vardir. ®"  Duragan veri tahminlemesini saglamak
®  Alt katmanlarina ayrilamamaktadir (not | herzaman kolay degildir.
subadditive). "  ES §lgiimii igin yeterli sistem destegi ve
®  Portféy optimizasyonunda kullanilmasi | altyap: heniiz mevcut degildir.
zordur.

Buna gore, Risk Yoneticilerinin VaR risk 6l¢iim metodunu kullanmalart
halinde hesaplama kriterlerine 6zen gostermeleri ve ¢ok yonlii analiz yapmalari
tavsiye edilmektedir.

4. Uygulama

Calismada kullanilan yontemler finansal ekonometri ile ilgili literatiirde son
on yil iginde gelisim gostermistir. Genel olarak finansal zaman serilerini ele alan
gerek teorik gerekse ampirik ¢alismalar oynakligi ve zaman i¢inde degisen varyansi
dikkate alan calismalardir. Bu agidan séz konusu yontemlerin ayrica agiklanmasi
konun anlasilmasi a¢isindan 6nemlidir.

4.1. Yontem ve Model

Bu ampirik ¢aligmanin amaci, VaR ile ES yontemlerinin karsilastirmasini
yaparak risk yoneticilerini ve yatirimeilart kullanilan risk 6lglim tekniginin etkinligi
konusunda bilgilendirmektir.

Risk yoneticileri igin portfoylerinin maruz kaldigi riskleri hesaplarken
kullandiklar1 yontemin uygunlugu olduk¢a onemlidir. Yukarida agiklandigi gibi,
VaR’in uygulanabilecegi veri seti ile ES’nin uygulanabilecegi veri setinin
dagilimlart farklidir. Bu nedenle, risk olglimiine ilk olarak wverilerin tanimlayici
istatistiklerine bakarak baslamak gerekir. Ozellikle, verilerin normal dagilip
dagilmadigi incelenmelidir. Eger veriler normal dagilima sahipse, VaR ve ES ile
hesaplanan risk 6l¢iim sonuglar1 ayn1 ¢ikacaktir. Ancak, dagilimin normalden farkli
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olmasi halinde, VaR ile yapilan risk olgiimii risk yoneticileri ve yatirimcilar
agisindan yaniltici sonuglar verebilir.

Normal dagilim birgcok deneysel c¢alisma tarafindan genellikle
reddedilmesine ragmen, finansal uygulayicilar tarafindan en ¢ok tercih edilen
dagilimdir. Normal dagilim simetrik oldugundan, bu standart modeller ile finansal
krizlerin agiklanmasi miimkiin degildir. Shephard (1996) c¢alismalarinda finansal
mal veya portfoy getirilerinin genellikle belirli bir asimetrik egilim gosterdigini,
finansal zaman serilerinin x — +00’a yaklasmas1 halinde, normal dagilimin daha
kalin kuyruklu bir dagilim ile yer degistirdigini vurgulamaktadir. Bu durum,
finansal piyasalarin olumsuz bilgiye farkli pozitif reaksiyon gostermesi ile
aciklanabilir,

Bollerslev (1986), ARCH modeline bir alternatif olmaktan ¢ok, modelin
eksikliklerini gidermeyi amaglayan “Genellestirilmis ARCH (GARCH) modelini
onermektedir. GARCH modeli, hem daha fazla ge¢cmis bilgiye dayanan, hem de
daha esnek bir gecikme yapisina sahiptir ve ARCH (p) siirecinde kosullu varyans,
sadece gegmis drneklem varyanslariin dogrusal bir fonksiyonu iken, GARCH (p,q)
stirecinde, kosullu varyansin gecikmeli degerleri de modele dahil edilmektedir. Bir
GARCH (p,q) siireci asagidaki sekilde ifade edilebilir:

h =a, +iocisf_i +iﬁ e (3)
i=1 j=1
(3) no’lu denklemde, belirtilen gerekli kosullar saglanmalidir:
p>0, q=0
o, >0, a,; =0, i=l...p
B, =0, Jj=l...q
o, +p, <1 (GARCH (1,1 stirecinin ~ duraganliginin

saglanmasi i¢in)

ARCH ve GARCH modellerinde varyansin etkisinin simetrik oldugu
varsayllmaktadir. Bunun anlami, pozitif ve negatif soklarin oynakliga etkisi
aynidir. Bununla birlikte, finansal piyasalarda genel olarak pozitif soklara
(iyi haber) gore negatif soklarin (kotii haber) oynakligi daha fazla artirdigi
sik sik gézlenmektedir. GARCH modelinin tiirevlerinden biri olan APARCH
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modelinde ise, pozitif ve negatif soklarin oynaklik {izerindeki etkisi
ayristirilabilmektedir.

Ding, Granger ve Engle (1993) ile Giot ve Laurant (2001), asimetrik
dagilimla karsilasildiginda APARCH" modelini kullanarak risk 6l¢iimii yapilmasini
onermektedirler. Boylece yaptiklari analizlerde ¢arpik dagilim ve kuyruklu yapilar
i¢in daha gercekgi risk 6l¢iim sonucu elde etmislerdir. APARCH modeli, GARCH
modelinin gelistirilmesiyle (Bollerslev,1986) ortaya ¢ikmis olup olduk¢a esnek bir
ozelliktedir. Ding, Granger ve Engle tarafindan kullanilan APARCH(1,1) modeli
asagidaki gibi ifade edilebilir:

0f=w+alng|—a5 )5+ﬁ10',5,1 4)

n“t-1

w,a,,a,,,0 parametreleri tahmin edilir. Parametre 5(5 >O), o,

parametresinin Box-Cox transformasyonu olarak bilinmektedir. «, (—1 <a,< 1)

parametresi kaldirag etkisini (leverage effect) ifade eder. Bunun anlamu ise, «,
pozitif (negatif) bir deger aldiginda, gecmisteki negatif (pozitif) soklar serinin
bugiinkii sartli varyansi ilizerinde ge¢cmisteki ayni biiyiikliikteki pozitif (negatif)
soklara nazaran daha derin bir etkiye neden olur’ (Ding, Granger ve Engle,1993).

4.2. Veriler ve Bulgular

Bu caligmada, Reuters ekranindan alinan 30.12.2005 tarihinde gergeklesen
USD/Euro paritesinin anlik fiyat verileri ile IMKB-100 Endeksinin Ocak1997-
Aralik2005 donemindeki aylik getirileri kullanilmigtir. Bu serilerin logaritmalari
alindiktan sonra birinci farklarimin modellemesi yapilmuistir.

VaR ve ES hesaplamak igin piyasada c¢esitli software programlar
bulunmaktadir. Ornegin, CVaR Expert, PCGive ve RiskMetrics bunlardan en
yaygim olanlaridir. Bu ¢alismada USD/Euro anlik fiyatlar1 ile IMKB-100 aylik
getirilerinden olusan veri seti, PCGive programi kullanilarak analiz edilmistir. Buna
gore elde edilen bulgular asagida 6zetlenmistir.

USD/Euro paritesinin 30.12.20005 tarihli anlik fiyat verilerinin logaritmast
ve fark denklemleri (Dlpar) hesaplanmistir. USD/Euro paritesinin (Dlpar)

* Asymmetric Power ARCH-(APARCH)
"Eger . = 0 ve 0 = 2 oldugunda, GARCH(1,1) modelini elde ederiz.
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tanimlayici istatistik degerleri Tablo-1’deki gibidir. USD/Euro paritesi birinci fark
modelinde, risk 0l¢iitli olan “basiklik” degeri (kurtosis = 30,5), 3’iin oldukga
iizerinde hesaplanmustir’. Bu deger, dagilimin ortalamadan agir1 sivrilik gosterdigini
ve serinin leptokurtotik dagilim (sisman kuyruk) oOzelligine sahip oldugunu
gostermektedir. Ayrica, serinin ortalamasi etrafinda dagiliminin asimetri 6l¢iisii
olan “carpiklik” (skewness = 0,11) degerinin pozitif olmasi ise, dagilimin uzun sag
kuyruga sahip oldugunu ve seriye gelen soklarin yapisinda bir asimetri oldugunu
gostermektedir.

Ozetle, seride “leptokurtotik dagilim” ve “asimetrik etki’nin bulundugu ve
bu yoniiyle USD/Euro paritesinin finansal zaman serilerinin istatistiksel 6zelligine
uygun bir yap1 gosterdigini sdylemek miimkiindiir. Biiyiik basiklik degerine sahip
olan serilerin dagiliminda ekstrem degerlerin olmasi beklenir. Iste USD/Euro
paritesinin biitiin bu oOzellikleri, Sekil-1 ve 2’deki grafiklerde de agikca
goriilmektedir.

Benzer yontemle, IMKB-100 Endeksi aylik getirilerinin logaritmasinin
birinci farki alinarak model olusturulduktan sonra, tanmimlayici istatistikler
hesaplanmustir. IMKB-100 Endeksi birinci farkin serisinin de normal dagilmadig
goriilmektedir. Soyle ki; serinin basiklik degeri (kurtosis = 1,15) pozitif ve 3’den
kiiglik oldugundan, serinin normal dagilima gore daha ince bir kuyruk yapis1 vardir.
Bunun anlami, serideki gozlemlerin ¢ogunlugu ortalama civarinda kiimelenmistir
ve ekstrem degerlerin gozlenme olasiligi digiiktiir. Serinin asimetri Slglisii olan
carpiklik degerinin (skewness = 0,11) pozitif olmast ise, dagilimin uzun sag
kuyruga sahip oldugunu ifade etmektedir. Tablo 1°deki tanimlayicr istatistikler ve
Sekil 4 ve 5°deki grafikte agik¢a goriilmektedir.

Eger, normal dagilima sahip olmayan bu iki veri setine ES yerine VaR
metodu uygulanarak risk dlglimii yapilirsa, Sekil 1-4’de goriilen kuyruklu alana
diisen riskleri hesaba katmama durumu sézkonusu olacaktir. Bu da yaniltici tahmin
yapmaya ve dolayisiyla, yanlis portfdy yonetim stratejisine ve beraberinde
ongoriilmeyen finansal kayiplara neden olabilecektir.

*“Basiklik”, ortalama etrafinda dordiincii momentin, ortalama etrafinda ikinci momentin karesine
boliinmesidir (Westerfield, 1977);

1 & o I —\272
—~ (i_)/[_ (i_)]
N;x X N;X X
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Ikinci asama olarak, normal olmadig1 anlasilan her iki seri icin de risk
6lgiimiinde ES yonteminin kullanilmasi uygun goriinmektedir. Buna gore, her iki
seri i¢cin hesaplanan APARCH(1,1) degerleri Tablo-2’de sirasiyla belirtilmektedir.

Hem USD/Euro paritesi, hem de IMKB-100 Endeksi i¢in, serilerin ARCH
ve GARCH degerleri toplami birden kiigtik oldugundan

(0, E QZ| - anz)(S + B, <1), seri duragandir diyebiliriz.

Ayrica (USD/Euro paritesi = 0,71 ve IMKB-100 Endeksi = 0,97) olarak
hesaplanan #  degerleri, her iki seride de gii¢lii hafiza etkisinin (strong memory

effect) oldugunu gostermektedir. ¢ degeri, USD/Euro Paritesi i¢in negatif
ctkmasina ragmen, IMKB-100 Endeksinde pozitif hesaplanmistir. Buna gore,
pozitif (negatif) ve istatistiki olarak anlamli « degeri, negatif (pozitif) soklar
karsisinda daha belirgin kaldira¢ etkisi oldugu anlamina gelmektedir. Finansal
piyasalardaki kotii haberlerden (negatif) IMKB-100 Endeksi getirilerinin iyi
haberlere nazaran daha fazla etkilendigini soyleyebiliriz. Ancak, USD/Euro Paritesi
fiyatlar1 lizerindeki kotii haberlerin (negatif) etkisinin ise, tam tersi yonde oldugu
gbzlenmektedir.

APARCH (0) degeri USD/Euro Paritesinde 2 olarak hesaplanirken,
IMKB-100 Endeksi igin 2’den oldukga biiyiik bir deger olarak hesaplanmstir.
Bunun anlami, USD/Euro Paritesi serisinde sartli varyans etkisi goriilmezken,
IMKB-100 Endeksi getirilerinin sartli varyans etkisinde oldugu belirlenmistir. Bu
durum Sekil 3 ve 6’daki grafiklerde agikc¢a goriilmektedir.

Calismadan elde edilen bulgulara gore, risk yoneticileri verilerin dagilimim
ve tamimlayict istatistiklerini dikkatli inceledikten sonra uygun risk Ol¢lim
metodunu tercih etmeleri Onerilmektedir. Aksi takdirde, ongérmedikleri risklere
maruz kalarak ters pozisyona diismeleri szkonusu olabilecektir.

5. Sonug

Herseye ragmen, finansal piyasalarda VaR ile risk ol¢iimii yaygin bir
sekilde kullanilmaya devam etmektedir. Risk yoneticilerinin VaR ve ES’nin zayif
ve giiclii yonlerini bilerek uygun risk 6lgme metoduna yogunlasmalar1 halinde daha
istikrarli tahminler elde edebileceklerdir. Ozellikle sisman kuyruklu (fat tail)
portfoy dagilim yapilarindan kaynaklanabilecek sorunlart dogru anlamak ve 6lgmek
gerekir.
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VaR’1 agan seviyedeki finansal kayiplar1 tahminlemek i¢in stres testlerinden
faydalanmak miimkiindiir. Boylece, farkli risk limitleri altinda muhtemel en kotii
senaryolar simiile edilerek etkin risk Ol¢iimili saglanabilir. Uygulamada risk
yoneticilerinin sadece tek bir risk Olglim teknigine bagimli kalmadiklar
gozlenmektedir. Ozellikle, BIS Komitesi’nin (2000) Global Finansal Sistem igin
onerdigi finansal kurumlarda stres testi uygulamalari raporu bu konunun
uluslararasi boyuttaki yaygin kullanim alanlarini ve faydalarini agiklamaktadir.

Duragan olmayan ve volatilitenin fazla oldugu gelismekte olan piyasa
ekonomilerinde VaR yontemine dayali risk hesaplamalarmin yetersiz kalabilecegi
calismamizin bulgularinda da agik¢a goriilmektedir. Bu nedenle, risk dl¢limiinde
ters pozisyona diismemek i¢in risk yoneticilerinin ve yatirimcilarin daha hassas
hesaplamalar yapmasi ve uygun metodu kullanmasi énerilmektedir. Dogru metodun
belirlenmesinde veri setinin nasil dagildigina dikkat etmek gerekmektedir.

Risk yoneticilerinin portfdylerinin maruz kaldigr riskleri 6l¢mekte
kullanabilecegi istatistiki teknikler cesitli olmakla birlikte, hi¢ birisi tek bagina
problemsiz ve yeterli degildir. Oniimiizdeki donemde yapilacak arastirmalarla
mevcut yontemlerin eksikligini giderecek yeni modellerin gelistirilmesini
umuyoruz.

Abstract

This article shows that Value-at-Risk (VaR), the most popular risk measure
in practice, has a considerable positive bias when used for a portfolio with fat-tail
distribution. Numerical examples, i.e. USD/Euro daily prices and ISE-100 Index
monthly returns, are given to demonstrate the use of our method. In the search for a
suitable alternative to VaR, Expected Shortfall (ES) or conditional VaR has been
characterized as the coherent risk measure to dominate VaR. We discuss properties
of VaR and ES and compare them in terms of consistency with elimination of tail
risk, strengths and weaknesses. We conclude that ES is more applicable than VaR
since ES is free of tail risk and consistent under more lenient conditions than VaR
is.

Key words: Value-at-Risk, Expected Shortfall, tail risk, coherent risk
measure
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EKLER
Tablo 1: USD/Euro ve IMKB-100 Endeksi Tanimlayici Istatistik Bilgileri
Degiskenler USD/Euro Paritesi IMKB-100 Endeksi
Gozlem Sayist 4172 108
Ortalama -7,69E-03 0.033771
Standart Sapma 0.00012724 0.12429
Skewness 0.11572 0.14415
Excess Kurtosis 30.564 11.579
Minimum -0.0017704 -0.35228
Maksimum 0.0018547 0.42460
Asymptotic test: Chi’(2) = 1.6239¢+005 6.4070 [0.0406]*
[0.00007**
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Normality test: Chi’(2) = 14854. [0.0000]** | 8.2789 [0.0159]*

(*)IMKB 100 Endeksi i¢in, % 95 giiven araliginda istatistiki olarak anlamlhilig1 ifade

etmektedir.
(**) USD/Euro Paritesi i¢in, % 95 giliven araliginda istatistiki olarak anlamlilig1 ifade

etmektedir.
Tablo 2: USD/Euro ve IMKB-100 Endeksi APARCH (1,1) Yapisi

Degiskenler USD/Euro Paritesi IMKB-100 Endeksi

Cst(M) -0.000001 0.042921
Cst(V) 0.024911 -0.000111
ARCH(Alphal) -0.058147 0.011565
GARCH(Betal) 0.71305 0.970722
APARCH(Gammal) -0.021441 -0.801646
APARCH(Delta) 2.012559 2.317884
Asimetri -0.004789 0.074847
Tail 2.00098 8.508056

Sekil 1: USD/Euro Paritesi Dagilim
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Sekil 2: USD/Euro Paritesi ve Hata Terimleri Dagilim1
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Sekil 3: USD/Euro Paritesi -Hata Terimleri ve ES Yapis1
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Sekil 5: IMKB-100 Endeksi Getirileri ve Hata Terimleri Dagilim1
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Sekil 6: IMKB-100 Endeksi Getirileri-Hata Terimleri ve ES Yapisi
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