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Bankalarin Sermaye Yeterliligi Oram Acisindan Riske Maruz Deger
Hesaplama Yontemlerinin Karsilastirilmasi*

Ahmet Bostanc1” Turhan Korkmaz"

Ozet: Gelismis bir RMD modeli kullanan bir bankanin daha basit RMD modeli kullanma
durumuna gére goéreceli olarak risklerini daha iyi élgtiigii icin daha diisiik bir piyasa riskine esas tutar
(PRET) tutmasi gerektigi beklenmektedir. Bu ¢alismanin amaci, riskleri daha iyi éigebilen gelismis RMD
modelleri daha diisiik bir PRET’i saglayacagi hipotezinin test edilmesidir. Calismada RMD hesaplama
yéntemlerinden tarihi volatilite, tarihi simiilasyon, EWMA, GARCH (1,1), GARCH (1,1)-Bootstrap ve
GARCH (1,1)-GED modelleri kullaniimistir. Elde edilen RMD sonuglari geriye déniik test islemine tabi
tutulmustur. Bu islem sonucu ¢arpim faktérii (h) (veya model giivenlik ¢arpani) belirlenip PRET simiile
edilmistir. Gergek veriler icin sonuglar yorumlandiktan sonra ayni siire¢ alti tane farkl ézellige sahip
rassal olarak diretilmis veri seti icin tekrarlanip sonuclarin tutarliigi sinanmistir. Elde edilen bulgulara
g6re, GARCH (1,1)-Bootstrap ve GARCH (1,1)-GED modelleri gibi gelismis RMD modellerinin daha diistik
PRET'i saglayacagi hipotezi dogrulanmamustir.

Anahtar Sézciikler: Basel I, geriye donik test, riske maruz meger, sermaye yeterlilik orani, piyasa
riskine esas tutar.
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Comparison of Value at Risk Calculation Models in Terms of Banks’
Capital Adequacy Ratio

Abstract: Banks using advanced VaR models are expected to hold in a lower amount subject to
market risk (ASMR) than banks using simple VaR models because of measuring their risk relatively more
accurately. The purpose of this study is to test the hypothesis that advanced VaR models which
measures risks better are resulting a lower ASMR. In this study historical volatility, historical simulation,
EWMA, GARCH (1,1), GARCH (1,1)-Bootstrap and GARCH (1,1)-GED models were used for VaR
calculations. By backtesting the VaR measures the model security factor h has been identified and so
the ASMR has been simulated. After the results have been discussed for the real data sets the same
process was repeated with randomly generated six different data sets to test the consistence of the
results. According to the findings, the hypothesis that advanced VaR models like GARCH (1,1)-Bootstrap
and GARCH (1,1)-GED provides a lower ASMR was rejected.
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1. Giris

Finansal piyasalarda 1990 ve 2000’li yillarda gerceklesen biyiik finansal iflaslar, riskin
Olglilmesi ve sayisal olarak ifade edilmesini kacinilmaz hale getirmistir. 90’h yillarin basinda
baslayan bu arayislar sonucu Riske Maruz Deger (Value at Risk), risk dlcimiiniin 6nemli yapi
taslarindan birisi olmustur. istatistiksel bir temele dayanan Riske Maruz Deger (RMD)
yontemi, katlanilan ve ayni zamanda tek bir sayi ile ifade edilen riski, belirlenmis bir zaman
araligi ve belirlenmis bir olasilikla gergeklesebilecek kaybin, RMD ydntemiyle hesaplanan
degeri asmayacagini ifade etmektedir.

RMD ilk olarak 1994’te J. P. Morgan tarafindan tanitilmistir. RiskMetrics olarak piyasaya
surilen RMD modeli hizh bir sekilde piyasa standardi haline gelmesine ragmen zamanla farkh
RMD modelleri gelistirilmistir. Gelistirilen modellerden birinin digerine karsi lstiin oldugu
soylenememektedir ve her RMD modelinin farkl giris parametrelere ihtiya¢ duymasi, farkh
varsayimlara dayanmasi ve farkli hesaplama yogunlugu gerektirmesi, duruma gore farkli RMD
modellerinin tercih edilmesine yol a¢maktadir. istatistiksel bir yéntem olan RMD
hesaplamalarinda, herhangi bir modelle hesaplanan RMD, baska bir modelle hesaplanan
RMD’ye esit olmamaktadir.

RMD vyontemlerinin  uygunlugu vyaygin olarak geriye donik test (backtesting)
uygulamasindaki sapma sayisi ile o6lglilmektedir. Backtesting uygulamasinda gergeklesen
kayiplar, hesaplanan RMD ile karsilastirilir ve gergeklesen kayip RMD’den biyiik ise bir sapma
kaydedilir. Bu durumda, az sapma sayisina sahip olan RMD modeli iyi bir model olarak
disandlebilir fakat Bankalar risklerini oldugundan daha distk veya daha yiksek olgmek
yerine dogru 6lgmek isteyecektirler. Geriye donik test isleminde az sapma sayisina sahip olan
bir RMD modeli, riski sistematik olarak oldugundan daha yiiksek 6l¢ms olabilir. Bu durumda,
RMD modelinin performansi hakkinda bir sonuca varmak icin sadece sapma sayisinin tek
basina yeterli bir kriter olmadigi acik¢a goriilmektedir.

Ozellikle Basel Bankacilik Denetim Komitesi (BCBS) bankalarin piyasa riskine esas
tutarinin (PRET) ve dolaysiyla sermaye yeterlilik oraninin (SYO) hesaplanmasinda RMD
yontemi ile geriye donik test islemini benimsemesiyle bu durum 6nem kazanmistir. Piyasa
riskinin olglilmesinde, RMD ydnteminin bir standart olarak kabul edilmesiyle, BCBS daha 6nce
Ongordigli standart yontem yerine RMD bazlhi SYO (RMDSY) hesaplanmasina izin vermekle
birlikte risklerinin 6lcimiinde RMD yonteminin kullaniimasini 6zellikle 6nermektedir.

BCBS RMD’nin istatistiksel bir yontem oldugunu g6z éniinde bulundurarak hesaplanan
RMD tutarinin bir dizeltme faktoru ile artirilmasini 6ngdérmektedir. Model glivenlik ¢arpani
veya carpim faktorl olarak da adlandirilan bu diizeltme faktori baslangigta 3 olup, kullanilan
RMD modelinin geriye doniik test islemindeki performansina gore (sapma sayisi arttikca)
kademeli olarak 4’e kadar artirilmasi gerekmektedir. BCBS bir yilda (250 isgiinii) 10 defadan
fazla sapma gosteren modellerin ise degistirilmesini istemektedir.

Yiiksek sapma sayisi, model givenlik ¢arpaninin artmasi ve dolayisiyla RMDSY’nin
artmasina neden olmaktadir. Ayni zamanda sistematik olarak yliksek hesaplanan bir RMD, her
ne kadar model gilivenlik carpanini diisiik seviyede tutsa da, hesaplanan yliksek RMD sonucu
yine atil fonun tutulmasi anlamina gelmektedir. Dolaysiyla, yiksek RMD tutari sonucu disik
bir model glivenlik carpaninin kullaniimasi ile diisik RMD tutari sonucu yiksek bir model
glvenlik carpaninin kullanilmasi arasinda celiskili bir durum séz konusu olmaktadir.




BCBS PRET’in hesaplanmasinda 6zellikle standart yonteminin yerine RMD ydnteminin
kullanimini 6nermektedir. Bunun nedeni ise denetim otoritelerince, RMD ydnteminin piyasa
risk 6lcimiinde standart yonteme gore daha basarili bir yaklasim olarak kabul edilmesinden
kaynaklanmaktadir. Risklerini gelismis bir RMD modeli ile daha dogru olcen bir bankanin,
risklerini daha basit bir RMD modeli ile 6lcen bankadan daha givenli oldugu
distnlilmektedir. Bunun sonucu olarak, gelismis bir RMD modeli kullanan bir bankanin daha
basit RMD modeli kullanma durumuna goére goreceli olarak risklerini daha iyi 6lgtigu igin
daha duslik bir PRET tutmasi gerektigi beklenmektedir.

Yukarida 6zetlenenler su sorunun sorulmasina neden olmaktadir: Riskleri daha iyi
dlgebilen gelismis RMD modelleri daha diisiik bir PRET’e neden olmakta midir? Ozellikle
GARCH modelleri, finansal zaman serilerinin belirgin 6zelliklerinden olan volatilite
kimelemesi (volatility clustering) ve asir basiklik (leptokurtic) olgularini dikkate alan
yapilarindan dolayr basarii RMD sonuglari verdikleri bilindiginden yukaridaki sorununun
cevabinda bu modellerin PRET agisindan basarilari merak konusu olmaktadir. Bunun sonucu
olarak, gelismis bir RMD modeli kullanan bir bankanin daha basit RMD modeli kullanma
durumuna goére goreceli olarak risklerini daha iyi 6l¢tigl icin daha disik bir PRET tutmasi
gerektigi beklenmektedir.

Danielsson vd. (1998) model glivenlik ¢arpani baslangicta 3 olmasini yiiksek oldugu
gerekcesiyle elestirmislerdir. Bu yiksek olarak degerlendirdikleri katsayi gelismis RMD
modellerinin kullanimini ve gelistiriimesini engelledigini ifade edip ¢6zim O&nerisi olarak
model givenlik carpani daha distik bir deger ile baslatilarak sapma sayisi yiiksek olan RMD
modellerine ilave edilecek olan arti c¢arpim faktoriiniin daha hizli arttirilmasini 6ne
sirmektedirler. Brooks ve Persand (2002) calismalarinda model givenlik ¢arpanini goz ardi
edip sadece ceyrek donemler dikkate alarak farkli RMD modellerin sapma sayilarini tespit
etmislerdir. Farkh bir calismalarinda Brooks ve Persand (2003) bir ¢ok volatilite tahminleme
modelleriyle RMD 6ngoriilerinde bulunup geriye donik test islemi sonucu istatistiki testlerle
modellerin 6ngori basarisini sinamislardir. Fricke (2006) ilk olarak gesitli RMD modellerini,
geriye donlk test uygulamasindaki sapma sayilarindan ziyade tutulmasi gereken PRET
acisindan degerlendirmistir. Astafiev (2006) ayni metodolojiyi farkli GARCH (1,1) siireci izleyen
rassal sekilde Uretilen veri setleri ile uygulamistir. Hermsen (2007) yine ayni metodolojiyi hem
gercek hem de normal, stabil ve GED dagilimli rassal veri setleri ile uygulamistir. Fricke ve
Pauly (2009) yaklasik 200 farkli finansal zaman serisi icin karsilastirma yapip h katsayisi igin
alternatif bir 6neride bulunmuslardir. Hermsen (2010) yaptigi calismada basit RMD modelleri,
gelismis RMD modellerine gére daha dislik bir PRET gerektirdigini tespit edip bu sonucun da
bankalari basit RMD modelleri kullanmaya sevk ettigini belirtmistir.

2. BASEL Il ve Piyasa Riskine Esas Tutar (PRET)

Piyasa riskine iliskin tutulmasi gereken zorunlu yasal sermaye, standart yontemin yani
sira RMD risk olc¢iitli ile saptanmaktadir. Hangi RMD modelinin kullanilacagi bankalarin
tercihine birakilsa bile belirli nitel ve nicel standartlar konulmustur. igsel modellerin nitel

standartlarinda PRET’in nasil hesaplanacagl belirtilmistir. Glnlik olarak « = 0.01 anlamlilik
diizeyi igin yani 1 —a = 0,99 glven seviyesi igin 10 ginlik (r =10) RMD (RMD, ,,(10l£))

hesaplanacaktir. Kolaylik olsun diye 1 giinliik (r =1) RMD (BMD, ,, (11£)) hesaplanip zamanin
karekoki kuralindan faydalanilarak 10 is glinline O&lceklendirilmesine izin verilmistir.
Hesaplamalar icin en az 1 yillik (250 is glinii) tarihi veri seti kullanilmasi gerekmektedir (BCBS,
2006, ss. 191-203):




RMDy 5, (1018) = Y 10RM D5, (118) (1)

RMD yodntemiyle t+1 giini igin hesaplanan PRET, dnceki 60 isgliniin 10 glinlik RMD ortalamasi
ile “carpim faktorl” ve varsa “arti carpim faktéri” ilave ederek olusacak h katsayisi ile
carpilmasi sonucu elde edilen tutar ile t glinlindeki hesaplanan 10 giinlik RMD tutarindan
yuksek olanini kullanilmasini 6ngérmektedir (BDDK, 2010, s. 20).

RMDSY,, = max ('i 0, RMD, 5, (101t — 1) ,Rﬂfﬂnmilﬂlﬂ] (2)

&0 !

Burada;
RMDSY,;: Riske Maruz Degere Dayali Sermaye YikimlilGga Orani,
RMD, 5, (101£): 10 giinlik RMD degerini,

h: Carpim Faktorini veya Model Glvenlik Carpani

ifade etmektedir.

Carpim faktoérid baslangicta 3 olup, RMD modelinin geriye donik test islemindeki
performansina gore arti carpim faktori ilave edilerek ¢arpim faktoriin kademeli olarak 4’e
kadar yukseltilmesi ongérilmektedir. Carpim faktorinin yikselmesi PRET'in artmasi bu da
atil fon tutulmasi anlamina gelmektedir ve dolaysiyla bankalar tarafindan arzulanmamaktadir.

Denklem 2’den anlasildigi gibi hem RMD’nin yliksek olarak hesaplanmasi hem de RMD
modelinin kétl performansi (model sapma sayisina gore artan arti ¢arpim faktorii ve
dolaysiyla artan h) PRET'i artirmaktadir.

Yiiksek hesaplanan RMD az sapmaya ve dolayisiyla disuk bir arti carpim faktérine,
fakat yliksek RMD degerinden dolayi yliksek bir PRET e yol agmaktadir. Diger taraftan, disik
hesaplanan RMD ise ¢ok sapmaya ve dolaysiyla yiiksek bir arti carpim faktoériine ve yine
yiksek bir PRET e yol agmaktadir. Baska bir ifadeyle, fazla sapmaya neden olmayacak bir RMD
degeri ile arti ¢arpim faktoriniin artisi engellenmeye ¢alisilirken ayni zamanda yiiksek olarak
hesaplanan RMD degerinden dolayr atil tutulmasi gereken sermayenin engellenmesi
amaclanacaktir.

RMDSY agisindan RMD degerinin teorik optimal diizeyi, gerceklesen kayiplar tam olarak
hesaplayan RMD tutaridir. Boylece ¢arpim faktoriiniin ve RMD’nin en kiglik olacagi varsayilip
bu durumda da PRET’in minimum diizeyde olacagi diisiiniimektedir.

Gelismis bir RMD modelinin daha dusiik bir PRET’e neden olup olmayacaginin tespiti
icin, calismanin ampirik kisminda PRET, minimize edilmesi gereken amag fonksiyonu olarak
ele alinacaktir. Bu amaca ulasilirken ayni zamanda RMD modelinin piyasa riskinin élgimiinde
de basarili olmasi (Basel Kriterlerini saglamasi) istenmektedir. Basarili bir RMD modeli ile
disik bir PRET sonucu banka daha az atil fon tutarak daha fazla karli islem yapmaya imkan
bulacaktir. Bundan dolayi, calismada RMD modellerinin performansi icin temel kriter olarak
geriye donik test islemi sonucu model sapma sayilarindan ziyade simiile edilecek olan PRET
dikkate alinacaktir.




3. Galismanin Metodolojisi ve Kullanilan RMD Hesaplama Yéntemleri
3.1. Galismanin Metodolojisi

Ampirik calisma ikiye ayrilmistir. ilk kisimda IMKB100 Endeksi, Dolar/TL Kuru ve Altin
Spot Fiyati icin varlik bazinda farkli RMD yéntemleri kullanilarak Basel Il cercevesinde RMDSY
hesaplanmasina iliskin PRET simile edilmistir. Elde edilen simiilasyon sonuglari
yorumlandiktan sonra ikinci kisimda alti rassal veri seti Uretilerek PRET simulasyonu
tekrarlanip gergek verilerle elde edilen sonuglar karsilagtiriimistir.

Calismada kullanilan gercek veri setleri giinliik olarak MATRIKS Data tarafindan temin
edilmistir. Elde edilen gercek verilerin agiklayici istatistikleri Tablo 1’de verilmektedir. Tablo
1’de gorildGgu gibi 3 veri setinin asiri basiklik (sivrilik) sergiledigi basiklik katsayisindan
anlasiimaktadir. Ozellikle Dolar/TL kuru finansal zaman serileri icin bile ¢cok yiiksek bir basiklik
sergilemektedir.

Tablo 1. Gergek Verilerin Agiklayici istatistikleri

iMKB100 Endeksi Dolar/TL Kuru Altin Spot Fiyati
Veri Tarihi 03.01.1994 - 31.12.2010 | 02.01.1995-31.12.2010 | 02.01.1996 —31.12.2010

GOzlem Sayisi 4239 4057 4127
Getiri Sayisi 4238 4256 4126

Ortalama 0,135% 0,090% 0,031%
Standart Sapma 2,77% 0,90% 1,04%
Garpiklik -0,069 2,564 0,016
Basiklik 7,260 45,435 10,292
Minimum -19,98% -6,10% -7,32%

Maximum 17,77% 17,13% 10,25%

Sekil 1. Gergek Verilerin Histogram ve Getiri Grafikleri
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Sekil 1’de goruldigi gibi Ug¢ gercek veri seti icin finansal zaman serilerinin belirgin
Ozelliklerinden olan kalin kuyruklar histogramlarda, volatilite kimelemeleri ise getiri
grafiklerinde gozle gorulir sekilde gbzlemlenmektedir.

RMD hesaplama yontemlerinden yaygin olarak kullanilan tarihi volatilite, tarihi
similasyon, EWMA, GARCH (1,1), GARCH (1,1)-Bootstrap, GARCH (1,1)-GED modelleri tercih
edilmistir. Kullanilacak modeller Fricke (2006) tarafindan programlanmis 14 adet tek
degiskenli ve 8 adet ¢ok degiskenli RMD modelleri arasindan segilmistir. Kullanilan RMD
modellerinden, tarihi volatilite ve tarihi similasyon igin 250 ve 1000 ginlik go6zlem
donemleri, EWMA icin 250 glinliik g6zlem donemi ve farkli GARCH (1,1) modelleri igin 1000 ve
2000 ginlik gozlem donemleri ile RMD hesaplamalari gergeklestirilmistir. RMD modellerinde
kullanilacak olan parametreler “kayan godzlem penceresi” yontemiyle her bir islem igin
yeniden tahmin edilmistir.

PRET’Inin hesaplanabilmesi icin RMD modelinin yillik sapma sayisi elde edilip, ¢arpim
faktoriine ilave edilecek olan arti carpim faktoriiniin tespiti gerekmektedir. Bunun igin, farkl
RMD modelleri kullanilarak 1 ve 10 giinlik RMD sayilari hesaplanmistir. 1 giinlik RMD
degerleri ile modellerinin sapma sayilari hesaplanip, 10 glinlik RMD degerleri ile de PRET
simile edilmistir. Bunun i¢in hesaplanan 1 giinlik RMD degerleri geriye doniik test islemine
tabi tutularak carpim faktoriine ilave edilecek olan arti carpim faktoriiniin tespiti yapilmistir.
Simile edilecek olan PRET’in hesaplanmasi igin 10 giinlik RMD’lerin son 60 glinlin ortalamasi
model glvenlik carpani h ile carpilip son giline iliskin hesaplanan 10 gilinlik RMD ile
karsilastirilmistir ve biyilk olan deger simile edilen PRET olarak kullaniimistir.

RMD hesaplamalarin geriye doniik test islemi sonucu sapma sayilarinin tespiti, veri
setlerinin son 2000 gilnlik verileri ile yapilmistir. 1 ve 10 glnlik RMD degerleri
hesaplandigindan son 10 glin disllerek toplam 1990 giiniin RMD hesaplamalari ile geriye
donik test islemi uygulanip PRET simiile edilmistir. Basel II'ye gére PRET hesaplanirken son 1
yillik sapma sayilarina bakilarak, baslangicta 3 olan carpim faktoriine eklenecek olan arti
carpim faktoru tespit edilmektedir. Bu durumda en az dort ceyrek sapma sayilarina bakilarak
arti carpim faktori tespit edilip ilk PRET simiile edilecektir. Dénemler ilerledik¢e arti ¢arpim
faktori de son 4 ceyrege bakilarak glincellenmistir.

Calismanin ampirik kismi, yukarida anlatilan metodoloji ¢ercevesinde R programiyla
gerceklestirilmistir. Yukarida belirtildigi gibi kayan gozlem penceresi kullanildigindan her giin
icin blyuk veri setleri ile kapsamli hesaplamalar yapilacagindan dinamik ve doéngusel
programlamaya uygun bir yazilima ihtiya¢ duyulmaktadir. Ampirik ¢alisma icin R programinin
tercih edilmesinin sebeplerinden (icretsiz olarak internetten temin edilebilinmesi yani sira
Ozellikle zaman serileri analizi i¢in ¢ok gliglii matris tabanli bir programlama dili olmasindan
kaynaklanmaktadir.

3.1.1. Varhigin Getirisinin Hesaplanmasi

Bu ¢alismada RMD hesaplamasi varlik bazinda yapilacaktir. Varligin t zamanindaki degeri
¥t} ile ifade edilecektir. Varlhgin t +7 zamanindaki degeri ise V(¢ + 7) ile ifade edilecektir.
Calismada giinliik veriler kullanilacagindan V{t} ile V(¢ + 7} arasinda gecen T zaman birimi giin
olarak distnilmesi gerekmektedir. RMD hesaplamasinda amag¢ © glinlik RMD hesaplamasi

oldugundan sonu¢ RMD,(zlt) olarak belirtilecektir ve p olasilik olarak dusiinildigiinde
asagidaki denklem saglanacaktir (Fricke, 2006, s. 13):




p(V(e) -V +0) = RMD, (1)) = & (3)

RMD, 1—a gliven seviyesi i¢in i+ 7 zamaninda asilmasi beklenmeyen kayip olarak
tanimlanmistir.

Bir varligin getirisini hesaplamak igin iki farkli hesaplama benimsenmektedir; kesikli
getiri ve sirekli getiri. Kesikli getiri ve stirekli getiriyi hesaplamak igin asagidaki denklem (4) ve
(5) kullanilmaktadir (Benninga, 1997, ss. 68-80).

_vit-ri-1

Kesikli Getiri: ¥,f = —— (4)

rie-1)

Siirekli Getiri: %* = In (-52) = in(V(9) — (v (e — 1) (5)

rie—1)

Eger fiyat serisi normal dagildigi varsayilirsa o zaman kesikli olarak hesaplanan getiriler
de normal dagiliml olacaktir. Eger hisse senetlerinin fiyat degisimi logaritmik dagildig
varsaylilirsa o zaman sirekli olarak hesaplanan getiriler de normal dagilimli olacaktir. Genelde
hisse senetlerinin fiyat serileri lognormal, getirilerinin ise normal dagihmh oldugu icin getiriler
surekli getiri olarak hesaplanacaktir (Albrecht & Maurer, 2008, s. 890).

3.1.2. Getiri Dagilimindan 7- Giinliik RMD’nin Hesaplanmasi

Yukarda agiklananlara dayanarak, strekli getiri formUliu ile hesaplanan gilinliik getiriler
kullanilacaktir. Logaritmik farki alinarak hesaplanan siirekli getirilerinden pes pese gergeklesen
gunliik getirilerden 10 tanesi toplanarak 10 giinlik getirilerin elde edilmesi ¢alismada biiylk

kolaylik saglayacaktir. Dolaysiyla, calismada 17} = ¥;; olarak kullanilacaktir. Bu durumda
(Fricke, 2006, s. 14);

rit+r)
1584}

Vie=in(EEE) =1, + G, £ 4 K, (6)

olur. Bu 6zellik ¥z, getirilerinin dagilim fonksiyonu f;._ ile 10 gunlik RMD’lerin hesaplanmasi

acisindan biyiik kolaylik saglamaktadir. Ornegin i.i.d. standart normal dagilimli getirilerin
toplami yine normal dagilimh olmaktadir. Buradan;

Vit+1) = l’{t:]e_rp{l’,“} (7)

olup, ¥;¢ icin @, (zlt)kantilinden;

P (Ve 20.GI0)) =a & (8)
P (Eﬂ {Irirl—::l) = Qn,{ﬂt:l] = «= (9)
p (Vi +7) V@ exp(2,G10)) = a (10)

olarak hesaplanmaktadir.




Denklem (9)'da ¥(t) — RMD, (z]t) = V() exp(Q,(zlt)) elde edilmesiyle T giinlik RMD:

RMD, (clt) = V() (1 — exp (0, (11))) (11)

olmaktadir. RMD’nin dogru hesaplanmasindaki asil sorun getiri dagihminin istenen kantilinin
dogru hesaplanmasindan kaynaklanmaktadir.

3.2. Kullanilan RMD Hesaplama Yéntemleri

3.2.1. Tarihi Volatilite

Tarihi Volatilite ile RMD hesaplanirken finansal varligin getirileri normal dagilimli ve

varyansin zaman icinde sabit oldugu varsayilmaktadir. Baska bir ifadeyle Y = ey, o)
olmaktadir. Ampirik bulgularla bu iki varsayim értiismemektedir. Getiri dagilimin parametreleri

olan 1 ve &, tarihi veri setinden asagidaki (12) ve (13) numarali denklemler ile tahmin
edilmektedir:

i=7=1T (12
ve
6 = 4356 - ) (13)

Buradan t giinlik RMD’ler toplanabilir olma 6zelliklerinden dolayr RMD,(zlt} icin

rle+1) n . o ..
Y:=in (%) =Y+ Y+t ~Wlzu,te?)  olur  ve istenen a-kantili igin

Q,(zl£) = tu + z,4/to olur. Bu asamadan sonra denklem (11) ile = giinlik RMD’ler kolayca
hesaplanmaktadir.

3.2.2. Tarihi Simiilasyon

Tarihi similasyon yoénteminde yukaridaki temel varsayimlar yapilmamaktadir. Bu
ybntemde getirilerin parametrelerinin tahmin edilmesi yerine ampirik dagilimin kendisi (tarihi
gozlem verilerinin timua) kullaniimaktadir. Bu yontemde sadece getirilerin i.i.d. oldugu
varsayllmaktadir ve bunun disinda normal dagilim gibi bir dagilima ihtiya¢ duyulmamaktadir.

McNeil vd. (2005) tarihi similasyon yontemi ile RMD hesaplamasini kar/zarar dagilimi
ile tarif ederken, Fricke (2006) ise hesaplamalar icin getiri dagilimini kullanmaktadir. Huschens
(2000) ise tarihi similasyonu genel olarak tarif etmektedir. Sonucg itibariyle veri setinin

kar/zarar () veya getiri (1) serisi seklinde kullaniimasi fark teskil etmemektedir (Hermsen,
2007, s. 50).

Veri seti getiri olarak kullanilacaksa 2.(1lt)’nin  tahmini icin  getiriler
Vin)e ¥inetle o ¥(nle—al)e- Yoy $€klinde siraya konulup nl{l — &) sinirini asmayan en kiicik

¥inti-z) segilip, RMD, (1lt)’y1 hesaplamak icin ise Denklem (11)’den faydalaniimaktadir. Bu




durumda 7 glinlik RMD’nin hesaplanmasi icin bootstrap yonteminden faydalaniimaktadir.
Tarihi veri setinden elde edilen getirilerden toplam olarak - 1000 gunliik getiri rassal olarak

cekilip ¥j.r (¥ = 1,..,1000 ve 7 = 1,...,10) olarak ifade edilmektedir.

Elde edilen rassal getiriler Xy, = ]r_)?LHiJfLH:J wo Ve er100 Foppgoon menn_run}}

.'.l";j'_r+1.|:'I = E%ﬂlﬁj_nv i= 1,...1000 (14)
seklinde toplanip rassal 10 glnlik getiri serisi elde edilmektedir. Olusturulan 1000 adet 10

guinliik rassal getiri serisinden denklem (11) ile BMD, (10lt)kolayca hesaplanmaktadir.

Bu modelle hesaplanan RMD i¢in getiriler hakkinda sadece i.i.d olduklar varsayimi kabul
edilmektedir. Bu kabul ampirik gozlemlerle bagdasmamaktadir. Ornegin, volatilite
kiimelemeleri bu yontemle modellenememektedir. Bununla birlikte, gdzlem déneminin
uzunlugu bu modelle hesaplanan RMD’yi fazlasiyla etkilemektedir. Getiriler tarihi volatilite
modelinde oldugu gibi esit agirlikli olarak modele dahil edilmektedir. Tarihi volatilitede sapan
degerler ortalama olarak hesaba dahil edilirken, tarihi similasyon yénteminde ise dogrudan
kantili belirlemektedir. Gozlem déneminin uzatilip veya kisaltiimasi RMD’nin sistematik olarak
yuksek veya diislik hesaplanmasina neden olabilmektedir.

3.2.3. EWMA (RiskMetrics)

EWMA modeli daha once tanitilan modellerin zayif yonlerini kismen asmaktadir. Cok
eskilerde kalan gozlemleri daha az agirlandirarak degisen varyansi da modellemeye calisan

EWMA modelinde, getirilerin beklenen degerini u =0 ve i;~2(0.k,) varsayllmaktadir.

Modelde i, ise bir nceki dénemin varyansi olup, bir sonraki dénemin varyansi asagidaki gibi
hesaplanmaktadir;

hye = (@ — Dul + Ak, (15)
olarak hesaplanmaktadir. Buradan

—
Qc{llﬂ =z|:'_\||h'1|r (16)

denklemi ile getiri dagiliminin o- kantili hesaplanmaktadir.
Gelecek dénemlerinin tahmini igin ), = (1 — )&y + Ak, olup;

-
}If

|

(TR
| i|c

—
j'?‘.’h.‘w‘?l"l‘{u’ Ellr} yani ~N(0.1) ve Q. (xl8) = zn‘_\II hyje

seklinde gerceklesmektedir.
Buradan RMD hesaplamasi tarihi volatilitedeki gibi denklem (11) ile kolayca hesaplanmaktadir.
Calismada 4 - faktori RiskMetrics (1996) tarafindan 6nerildigi gibi 0,94 olarak kullanilacaktir.




3.2.4. GARCH (1,1)

EWMA yontemiyle sadece kosullu degisen varyans modellenmektedir. Kosulsuz varyans
ise tamamen goz ardi edilmektedir. Engle (1982) tarafindan gelistirilen ARCH yontemi ise
kosulsuz varyansi da modellemektedir. Bollerslev (1986) tarafindan genellestirilen ARCH
yontemi (GARCH) ise o6zellikle finansal zaman serilerinde genis uygulama alani bulmaktadir.
Baska bir ifadeyle hem kosullu hem de kosulsuz varyansi modele dahil eden ARCH
yontemlerinden olan GARCH modeli uzun dénem ortalama varyansi da hesaba katmaktadir.
GARCH(p,q) modeli asagidaki formildeki gibi hesaplanmaktadir (Bollerslev, 1986, s. 309):

Yi = utuy

u; = q\l-"FTl-l;'l- ve ¥ l.'[__'d'\?'.l"':ﬂ,l:]

he = g + Dy aui s + Bo_, Bihe (17)
ve

poquig =0 a; =0, i=1...q: B =0, i=1,...p

Finansal zaman serileri icin genelde GARCH(p,q) icin p=1 ve g=1 tercih edilip asagidaki denklem
elde edilmektedir:

h[ = + alul;—l + _Ej_h[_i (18)

Burada eger «; + £; = 1 yani duragan bir siire¢ s6z konusu ise uzun dénemli varyans,

gl=—fo (19)

1-ay—fy

seklinde hesaplanmaktadir. Ortalamaya dons etkisi (meanreversingeffect) olarak adlandirilan
bu siirecte varyans sirecinin volatilitesi uzun donemli varyansa yakinsamaktadir.

v "2 2r(0,1) varsayimi altinda 1 giinlilk RMD,

ey

—
RMD (118} = v (g (1 — exp (.u +zc_\l|fi,_|r)) (20)

olarak hesaplanmaktadir.

w; " 2ri0,1) oldugu varsayimi altinda 1 giinliik kosullu tahmin yapilmaktadir. 10 ginlik veya

ey

T glnlik getiri dagiliminin kosullu varyansi normal dagilimindan daha sivri oldugu bilinmesine

ragmen ampirik arastirmalarda yine de t glinlik getiri dagilimlarinin normal dagihmli oldugu
varsaylilarak hesaplamalar yapilmaktadir (Fricke, 2006, s. 80).

Boylece RMD, (zlt) hesaplamasiicin,

—
RMDR,{TH = V() (1 — exp (T.u -I—zcﬂ'ﬂﬂt]) (21)

olarak hesaplanmaktadir.




Bu modellemede RMD,(zlt}’nin hesaplanmasi ile standartlastirilmis hatalar icin yapilan

w; " 2ri0,1) varsayimi standartlastirilmis hatalarin dagiliminda gézlemlenen kalin kuyruklar ile
bagdasmamaktadir. Bu elestirilere cevap olarak standartlastiriimis hatalarinin normal dagilimi
oldugu varsayimi yerine kalin kuyruklari daha iyi modelleyebilen dagilimlarin kullaniimasi veya
standartlastirilmis hatalarinin dagilimi hakkinda bir varsayimda bulunmak yerine ampirik

dagilim fonksiyonunun kullanilmasi énerilmektedir.

3.2.5. GARCH (1,1)-Bootstrap

GARCH(1,1) modelinde belirtildigi gibi standartlastiriimis hatalarinin modellemesi
elestiri konusu olmaktadir. Bu elestirilere cevap olarak Barone-Adesi vd. (1999) tarafindan
GARCH(1,1) modelinde standartlastirilmis hatalarin bootstrap yontemiyle tahmin edilmesi
onerilmistir. Tarihi veri setindeki getirilerin GARCH(1,1)-Bootstrap modelindeki parametreleri
asagidaki sekilde tahmin edilmektedir.

Yi = utuy
'L[[ = ..'ll"h['l;-"[

hi = og + eyui_y + Byh_y

Elde edilen modelin standartlastirilmis hatalarinin  dagihimlari  hakkinda varsayimda
bulunmadan denklem Hata! Basvuru kaynagi bulunamadi. ile kolayca tahmin edilmektedir.

5 =20 i=1,...n (22)

Standartlastirilmis hatalarin dagilimindan %1-kantilinin hesaplanmasi tarihi similasyondaki gibi
gerceklestirilmektedir.

3.2.6. GARCH (1,1)-GED

GARCH(1,1) modelinde standartlastirilmis hatalarinin  ampirik  fonksiyonun
olusturulmasi yerine standartlastirilmis hatalari icin gozlemlenen kalin kuyruklari normal
dagilimindan daha iyi modelleyebilen uygun bir dagilim varsayilabilir. GED dagilimi ile dagildig
varsayllan standartlastirilmis hatalar icin GARCH(1,1)-GED modelindeki parametreler
asagidaki sekilde tahmin edilmektedir.

Vi = utuy
u; = [l ve v M2 cED(0,L )

h; = oy + 5‘1“5—1 + Bihi_y

ilk olarak GARCH(1,1) parametreleri baslik 3.2.4.de yapildigi gibi yani, standartlastiriimis
hatalarin dagilimi icin normal dagilimli varsayilarak tahmin edilmektedir. ikinci asamada elde
edilen modelin standartlastirilmis hatalarinin dagilimlari hakkinda varsayimda bulunmadan
denklem (22) ile standartlastiriimis hatalar elde edilmektedir. Elde edilen bu standartlastiriimis

hatalarin GED dagilimh olduklari varsayilip, GED{0.1,7) dagilimin # parametresini ML-tahmincisi
kullanilip tahmin edilmektedir.




4. Ampirik Uygulama Sonuglari
4.1. Gergek Veriler ile Yapilan Ampirik Uygulamanin Sonuglari
4.1.1. iIMKB100 Endeksi

IMKB100 Endeks ve getiri grafigi ile ampirik uygulamanin gozlem ile geriye déniik test
donemleri Sekil 2’de gosterilmektedir. Arti garpim faktoriiniin tespiti icin 4 tam ¢eyrek dénem
icin geriye donik test islemi gerceklestiriimesi gerektiginden iIMK100 Endeksi icin ilk PRET
2004 yilinin ikinci geyreginden itibaren simile edilmistir.

Sekil 2. IMKB100 Getirileri igin Gézlem ve Geriye Déniik Test Dénemleri
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Tablo 2’de IMKB100 Endeksi icin ampirik uygulama sonuglari ézetlenmistir. ilk iki siitun
kullanilan RMD modeli ile kullanilan goézlem penceresinin uzunlugunu (giin olarak)
vermektedir. Sonraki li¢ siitun ise modelin toplam sapma sayisini ve gdzlem dénemi boyunca
modelin ka¢ dénem sari ve kirmizi bolgede yer aldigini géstermektedir. Son (g situn ise
sirasiyla ortalama h ¢arpanini, ortalama simile edilen PRET (%) ve %99 gliven seviyesi icin
ortalama 1 glinliik RMD’yi vermektedir.

Tablo 2. IMKB100 Endeksi icin Uygulama Sonuglari

Model Go6zlem Sapma S"arl Kn"‘mm @ h Garpani O PRET(%) © RMﬂg,ni{ﬂﬂ
Bolge Bolge

Tarihi 250 35 14 1 3,344 14,267 1627,321
Volatilite 1000 29 5 4 3,288 15,690 1842,282
Tarihi 250 34 14 0 3,267 14,300 1692,808
Similasyon 1000 19 2 3 3,154 17,158 2097,224
EWMA 250 29 6 0 3,096 12,682 1560,992
GARCH(1,1) 1000 25 5 0 3,085 13,019 1611,745
2000 23 1 0 3,015 13,221 1678,562
GARCH(1,1) | 1000 20 0 0 3,000 14,077 1799,223
Bootstrap 2000 15 0 0 3,000 15,087 1923,670
GARCH(1,1) | 1000 20 1 0 3,015 13,618 1727,311
GED 2000 16 0 0 3,000 14,257 1820,794




IMKB100 Endeksi icin elde edilen sonuglara gére toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1)-Bootstrap (2000), GARCH(1,1)-
GED (2000) ve Tarihi Simulasyon (1000) olmaktadir. Burada Tarihi Similasyon (1000) modeli 3
donem kirmizi bolgede yer almis olacagindan denetim otoritesi, bankanin bu modeli
degistirmesini isteyecektir. Ortalama PRET’e bakildiginda ise en diisiik PRET’i gerektiren RMD
modelleri sirasiyla EWMA (250), GARCH(1,1) (1000) ve GARCH(1,1) (2000) olmaktadir.
Goruldigi gibi sapma sayisi agisindan en basarili olan i¢ model, basarinin diisiik bir PRET
acisindan degerlendirildiginde siralamaya bile girememistir.

Sekil 3’de kiUmdlatif sapma sayist h'nin  seyrinden gorildtgh gibi  Tarihi
Similasyon (1000) modeli 2008 yili sonu ile 2009 yili basl arasinda pes pese sapmalar kayit
ettiginden kirmizi bolgeye dismistir. Bu durumda sapmalarin yogunlasmis bir sekilde
gerceklesmesi, RMD modellerinden istenmeyen énemli bir 6zellik olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Sekil 3. IMKB100 icin Tarihi Simiilasyon 1000 Sapma ve h Katsayi Seyri
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Ozellikle 15 ile 35 sapma arasi seyreden modellerde EWMA (250) modeli 29 sapma ile
en disik PRET’e neden olmasi ilging olmaktadir. Sekil 4’teki kiimilatif sapma sayisi h’a
bakildiginda gerceklesen 29 sapmanin zamana yayilmis bir sekilde gerceklestigi gérilmektedir
ve bunun sonucu olarak model glvenlik ¢arpan h, 3,5’i hic asmamistir. Bu durumda PRET'i
etkileyen 6nemli unsur model sapma sayisinin blyikligiinden ziyade sapmalarin zamana
nasil yayildigi olmaktadir.

Sekil 4. IMKB100 EWMA (250) Sapma ve h Katsayisinin Seyri
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Sapma sayisi agisindan c¢ok basarili olan GARCH(1,1)-GED (2000) ve GARCH(1,1)-
Bootstrap (2000) modelleri PRET agisindan beklenenin aksine iyi bir sonu¢ elde
edememislerdir. Gergeklesen 29 sapma ile yiiksek sapma sayisina sahip olan EWMA (250)
modeli ve 15 sapma ile en disik sapma sayisina sahip olan GARCH(1,1)-Bootstrap (2000)
modeli ortalama PRET (12,682'ye karsi 15,087) agisindan karsilastirildiginda GARCH(1,1)-
Bootstrap (2000) modeli yaklasik %19 kadar daha yiiksek bir PRET gerektirmektedir.




4.1.2. Dolar/TL Kuru

Dolar/TL kuru ve getiri grafigi ile ampirik uygulamanin gbzlem ile geriye doénik test
doénemleri Sekil 5'de gosterilmektedir. Arti carpim faktoriniin tespiti icin 4 tam ¢eyrek dénem
icin geriye donuk test isleminin gercgeklestiriimesi gerektiginden Dolar/TL kuru igin ilk PRET
2004 yilinin ikinci ceyreginden itibaren simile edilmistir.

Tablo3. Dolar/TL Kuru igin Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S,,a" Ku."mlz| O h Garpami  OPRET(%) ©RMDgg4(118)
Bolge Bolge

Tarihi 250 23 8 0 3,153 6,242 0,028
Volatilite 1000 20 10 0 3,200 6,899 0,031
Tarihi 250 32 14 0 3,279 6,088 0,026
Simiilasyon | 1000 21 10 0 3,216 7,015 0,031
EWMA 250 18 1 0 3,012 5,407 0,026
GARCH(1,2) 1000 15 2 0 3,030 5,998 0,028
2000 11 0 0 3,000 5,789 0,028
GARCH(1,1) | 1000 22 8 0 3,137 5,709 0,026
Bootstrap 2000 25 2 0 3,034 5,231 0,025
GARCH(1,1) | 1000 9 0 0 3,000 6,709 0,032
GED 2000 3 0 0 3,000 6,848 0,032

Tablo 3’de Dolar/TL kuru icin ampirik uygulama sonuglari 6zetlenmistir. Dolar/TL kuru
icin elde edilen sonuglara gore toplam sapma sayisina gére en az sapma sayisina sahip RMD
modelleri sirasiyla GARCH(1,1)-GED (2000), GARCH(1,1)-GED (1000) ve GARCH(1,1) (2000)
olmaktadir. Ortalama PRET’e bakildiginda ise en disiik PRET'i gerektiren RMD modelleri
sirasityla GARCH(1,1)-Bootstrap (2000), EWMA (250) ve GARCH(1,1)-Bootstrap (1000)’dir.
Gorildugi gibi burada da IMKB100 Endeksi uygulamasinda oldugu gibi sapma sayisi acisindan
en basarili olan ¢ model, basarinin diisiik bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya
bile girememislerdir.

Sekil 5. Dolar/TL Getirileri igin Gézlem ve Geriye Déniik Test Dénemleri
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Burada da 3 ile 32 sapma arasiI seyreden modellerde 25 sapma ile oldukga yiiksek bir
sapmaya sahip olan GARCH(1,1)-Bootstrap (2000) modeli dikkat cekici bir sekilde en dusik
PRET’i gerektirmistir. Sekil 6'ya bakildiginda burada da GARCH(1,1)-Bootstrap (2000)
modelinde yogunlasmis sapmalarin bulunmamasi ve 3,5’i asmayan bir h katsayisi dikkat
¢cekmektedir.

Gergeklesen 25 sapma ile yiksek sapma sayisina sahip olan GARCH(1,1)-
Bootstrap (2000) modeli ve 3 sapma ile en diisik sapma sayisina sahip olan GARCH(1,1)-
GED (2000) modeli ortalama PRET (6,848'e karsi 5,231) agisindan karsilastirildiginda GARCH
(1,1)-GED (2000) modeli yaklasik %31 kadar daha yiksek bir PRET gerektirmektedir.

Sekil 6. Dolar/TL igin Garch(1,1) Bootstrap (1000) Sapma ve h Katsayisinin Seyri

L]

10 15 20 25

Kumllatif Sapma
h Katsay
34

5
|
|

0
|

30

T T T T T T T T
12004 12008 12008 12010 12004 12008 12008 12010

Gin Gin
4.1.3. Altin Spot Fiyati

Altin Spot Fiyati ve getiri grafigi ile ampirik uygulamanin gézlem ile geriye donik test
doénemleri Sekil 7’de gosterilmektedir. Arti carpim faktoriniin tespiti icin 4 tam ¢eyrek donem
icin geriye donuk test islemi gergeklestirilmesi gerektiginden Altin Spot Fiyati icin ilk PRET
2004 yilinin Gglincl ¢eyreginden itibaren simiile edilmistir.

Tablo 4’de Altin Spot Fiyati icin ampirik uygulama sonuglari 6zetlenmistir. Altin Spot
Fiyat icin elde edilen sonuglara gére toplam sapma sayisina gére en az sapma sayisina sahip
RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1)-Bootstrap (1000), GARCH(1,1)-GED (1000) ve GARCH(1,1)
-Bootstrap (2000) olmaktadir. Ortalama PRET e bakildiginda ise en disik PRET’i gerektiren
RMD modelleri sirasiyla EWMA (250), Tarihi Volatilite (1000) ve GARCH(1,1) (2000)’dir.

Gorildiga gibi burada da sapma sayisi agisindan en basarili olan (¢ model, diger iki
uygulamada oldugu gibi, basarinin disik bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya
bile girememislerdir. Ancak, farkli olarak PRET acisindan basarili olan ¢ model de donem
donem kirmizi bolgeye dismistir. Bu durumda denetim otoritesi bankalardan model
degisikligine gidilmesini isteyecektir. Ancak, Altin Spot Fiyati uygulamasi icin 11 RMD
modelinin 7’sinin zaman zaman kirmizi bolgede yer almasi dlisinddriciddr.

Bu durumun sebebi kuskusuz Altin Spot Fiyatinin gézlem déneminin, iIMKB 100 Endeks
ve Dolar/TL uygulamalarindakinden farkli olarak, ¢ok fazla volatil olmamasindan
kaynaklanmaktadir. IMKB100 Endeksi’nin her zaman volatil olmasi, Dolar/TL kurunun ise
“Subat Krizi”’nin sonucu olarak TCMB’nin dalgal kur rejimine ge¢mesiyle kurun belirgin bir
sekilde volatil bir yapiya biriinmesiyle, iki veri setinin gozlem doénemlerinde sert fiyat
hareketlerinin ve dolaysiyla RMD modelleri icin yliksek kayiplari da barindiran goézlem
doénemlerinin bulunmasi, modellerin performansina olumlu etki etmistir.




Sekil 7. Altin Spot Fiyati igin Gdzlem ve Geriye Déniik Test Dénemleri
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Tablo 4. Altin Spot Fiyati icin Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S"arl Klr'mm Oh Carpani O PRET(%) ©RMDgg,(1lt)
Bélge Bolge
Tarihi 250 47 10 6 3,459 9,666 22,124
Volatilite 1000 53 7 8 3,501 9,001 21,383
Tarihi 250 31 10 3 3,315 10,706 25,617
Simiilasyon | 1000 30 11 1 3,305 10,886 27,059
EWMA 250 40 12 3 3,361 8,977 21,620
1000 41 16 0 3,395 9,328 21,847
GARCH(1,1)

2000 46 17 2 3,490 9,100 21,042
GARCH(1,1) | 1000 24 7 0 3,120 9,987 25,701
Bootstrap 2000 28 8 0 3,172 9,291 24,004
GARCH(1,1) | 1000 28 7 0 3,157 9,524 24,341
GED 2000 41 5 6 3,318 9,214 23,479

Altin Spot Fiyatinin 2006 yilina kadar pek volatil olmamasi, gézlem déneminin sert fiyat
hareketlerinden ve dolayisiyla yiksek kayiplardan yoksun kalmasina yol agmistir. Ancak,
Amerika’da yasanan “Mortgage Krizi”’nin etkisiyle volatil bir yapiya donlisen Altin Spot Fiyati,
RMD modelleri icin, volatil olmayan gézlem doneminden dolayi, olumsuz bir etkiye sebep
olmustur.

Denetim otoritesi boyle bir durumu mutlaka dikkate alacaktir ve gerektigi taktirde
EWMA (250) ve GARCH(1,1) (2000) gibi 2 veya 3 kez kirmizi bolgeye disen modellerin
dogrudan degistirilmesini talep etmek yerine bu modelleri belli bir dénem igin gdzlem altina
alacaktir. Modeldeki sapmalar piyasanin (6rnekte Altin Spot Fiyatinin) yapisal degisikliginden
kaynaklaniyorsa denetim otoritesi bunu dikkate alip toleransli davranarak bu modellerin
kullanimina izin verecektir. Ancak, RMD modeli bu yapisal degisiklige hizli bir sekilde ayak
uyduramazsa modelin degistiriimesi kaginilmaz olacaktir. Kimdlatif sapma sayilarinda hicbir
model i¢in asir yogunlasmis sapmalar gézlemlenmemistir. Bu durum piyasada yapisal bir
degisikliginin olduguna dair bir isaret olmaktadir ve dolaysiyla modellerinin koti
performansini agiklamaktadir.




4.2. Rassal Veri Setleri ile Yapilan Ampirik Uygulama Sonuglari

Gergek veri setleri ile elde edilen similasyon sonuglarinin tutarlihigini sinamak igin alti
rassal veri seti Uretilmis ve ampirik uygulama bu rassal veri setleri icin tekrarlanmistir.

Rassal veri setleri olusturulurken volatilite kiimelemesi, asiri basiklik ve kalin
kuyruklarin da dikkate alinmasi amaciyla veri setleri asagidaki yaklasima goére Gretilmistir

Vi = uty (23)
u; = \[hv; ve v MAGED(0,1, ) veya v " A (0,1) (24)
hy = ap + aguly + Bihy_y (25)

Bu daha 6nce tanitilan GARCH(1,1) veya GARCH(1,1)-GED modeli olmaktadir. Burada

gty ve fy icin IMKB100 Endeksi’nin 08.01.2003-31.12.2010 tarihleri arasindaki verileri
kullanihp GARCH(1,1) parametreleri R programi ile tahmin edilmistir. Tahmin sonucu

t;=0,00001228, &;=0,09357 ve 5,=0,8764 olarak elde edilmistir.

Ardindan 4237 (IMKB100 Endeksi’nin gercek veri setinde oldugu gibi) rassal getiri v; den
olusan alti rassal veri seti Uretilmistir. Rassal veri setleri igin:

1. v, "*GED(0,1,2) veyav; " N (0,1)
2. v;""“GED(0,1,1.8)

3. v,""“GED(0,1,1.6)

4. v, ""*GED(0,1,1.4)

5. v "*GED(0,1,1.2)

6. v;""*GED(0,1,1)

kullaniimustir.

Uretilen bu veri setleri hata terimi u;'nin elde edilmesi icin Denklem (24)'de yerine

konulmustur. Denklem (24)’deki k;'nin baslangi¢ degeri icin uzun dénem varyansi Denklem
(26)’daki gibi kullaniimistir.

i,

1—3':—31 =R (26)
Elde edilen hata terimi u;'nin Denklem (25)’e yerlestirilerek varyans #; elde edilmistir.

Boylece 4237'ser getiriden olusan alti rassal veri seti volatilite kiimelemesi, asiri basiklik ve

kalin kuyruklari sergileyen birer rassal veri setine donistiridlmuistiir. PRET hesaplamasi

yapilabilmesi icin fiyat seviyesine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bunun icin 100 seviyesi baslangic

degeri olarak atanip getirilerin gerceklesmesi ile bu fiktif fiyat seviyeleri alti rassal veri seti icin

ayrica olusturulmustur.




Tablo 5. Rassal Veri Setlerinin Agiklayici istatistikleri

Normal
Dagthimi GED GED GED GED GED
. & (nu=1,8) (nu=1,6) (nu=1,4) (nu=1,2) (nu=1)
IMKB100 GED(nhu=2) _. . s oo o -
A Simiilasyon Simiilasyon Simiilasyon Simiilasyon Simiilasyon
Similasyon
2 3 4 5 6
1
Ortalama | 0,00135 -0,00039 0,00002 0,00022 -0,00015 0,00021 0,00005
Std ,Sapma 2,77% 1,89% 1,89% 1,92% 1,88% 1,88% 1,80%
Carpikhk -0,0694 -0,2022 -0,1525 0,0449 -0,0603 0,0425 0,1636
Basikhik 7,2630 4,6303 3,8191 4,2542 4,7805 5,8166 7,6729
Maximum 17,77% 7,09% 8,28% 9,87% 10,72% 9,83% 12,88%
Minimum | -19,98% -14,58% -9,02% -9,16% -8,95% -11,76% -10,04%
Sekil 8. Rassal Verilerin Getiri Grafikleri
Normal Dagilim GED (nu=1.8)
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Yukarida anlatilan bu yaklasima gére olusturulan® alti rassal veri setinin ve karsilastirma
amach IMKB100 Endeksi’nin agiklayici istatistikleri Tablo 5’de verilmektedir. Tablo 5’de
goruldtugli gibi alti rassal veri setinin asirt sivrilik sergiledigi basiklik katsayisindan
anlasiimaktadir. Sekil 8'de gorildigi gibi finansal zaman serilerinde sikca gozlemlenen
volatilite kimelemesi tiim rassal veri setleri icin gozlemlenmektedir.

4.2.1. Simiilasyon 1 (nu=2)

Tablo 6'da rassal veri seti 1 (Similasyon 1) igin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmigtir. Similasyon 1 icin elde edilen sonuglara gére toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri 16 sapma ile Tarihi Simulasyon (1000) ve 17 sapma ile
GARCH(1,1) (1000), GARCH(1,1)-Bootstrap (2000), GARCH(1,1)-GED (1000), ve GARCH(1,1)-
GED (2000) olmaktadir. Ortalama PRET’e bakildiginda ise en duslik PRET’i gerektiren RMD
modelleri sirasityla GARCH(1,1) (2000), GARCH(1,1) (1000) ve GARCH(1,1)-GED (2000)’dir.

Tablo 6. Simiilasyon 1 i¢in Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S:'arl Klr-mm @ h Carpani O PRET(%) ©RMDyq;(1lt)
Bolge Bolge

Tarihi 250 33 13 1 3,344 15,412 2,004
Volatilite 1000 20 10 0 3,201 15,244 1,341
Tarihi 250 36 11 3 3,331 15,616 2,005
Simiilasyon 1000 16 4 0 3,097 15,894 1,435
EWMA 250 28 11 0 3,211 13,734 1,846
GARCH(1,1) 1000 17 3 0 3,049 13,506 1,275
2000 18 3 0 3,045 13,447 0,996
GARCH(1,1) 1000 21 5 0 3,105 13,924 1,286
Bootstrap 2000 17 3 0 3,045 13,679 1,017
GARCH(1,1) 1000 17 3 0 3,049 13,577 1,284
GED 2000 17 3 0 3,045 13,551 1,005

Gorildigi gibi burada sapma sayisi acisindan en basarili olan ic modelin ikisi, basarinin
dislik bir PRET acisindan degerlendirildiginde, gercek veriler setleri ile yapilan
uygulamalardan farkli olarak, ilk kez siralamaya girmistir. Dlslk bir PRET agisindan en basarili
GARCH(1,1) (1000) modeli ise sapma sayisi agisindan 16 sapma ile en basarili Tarihi
Similasyon (1000) modelinden sadece 2 sapma fazla kaydetmistir.

Bu sonu¢ BCBS’nin amacina uydugu kadar geriye doniik test ve carpim faktoriniin
teorisi ile de ortlismektedir. Daha Once de belirtildigi gibi geriye donik test ve carpim
faktortnin teorisi normal dagilimh getiriler varsayimi Gzerine kurulmustur. Bu durumda,
normal dagihmli olarak olusturulan Simiilasyon 1 icin elde edilen bu sonuglar, gercek veri
setlerinden farkli olarak, gelismis RMD modellerinden olan farkli GARCH modellerinin
bankalar tarafindan tercih edilmesini hem sapma sayisi agisindan hem de distk bir PRET
acisindan tesvik etmektedir.

Gergeklesen 18 sapma sayisina sahip olan GARCH(1,1) (2000) modeli ve 16 sapma ile en
diisik sapma sayisina sahip olan Tarihi Similasyon (1000) modeli ortalama PRET (15,894’e

Anlatilan yaklasim R programinin TSA paketindeki ‘garch.sim’ fonksiyonu ile uygulanmistir.




karsi 13,447) agisindan karsilastirildiginda Tarihi Sim{ilasyon (1000) modeli yaklasik %17 kadar
daha vyiiksek bir PRET gerektirmektedir. Farkli GARCH(1,1) modelleri kendi igerisinde
karsilastirildiginda 17 ile 21 sapma sayisina sahip olan modeller ortalama PRET agisindan 18
sapma ile en distk PRET’i gerektiren GARCH(1,1) (2000) modeli ile 21 sapma ile en yliksek
PRET'i (13,447’e karsi 13,924) gerektiren GARCH(1,1)-Bootstrap (1000) modeli arasinda
yaklasik %3,5 kadar daha ylksek bir PRET ortaya ¢ikmaktadir. Bu sonuca gore de bankalarin
gelismis GARCH(1,1) modellerinin kullanimi tesvik edilmektedir.

Normal dagilimli rassal veri seti Similasyon 1 icin EWMA (250) modelinin basarisi
dikkat cekmektedir. Gergeklesen 28 sapma sayisina sahip olan EWMA (250) modeli ile sadece
18 sapma sayisina sahip olan ve en dusiik PRET’i gerektiren GARCH(1,1) (2000) modeli
ortalama PRET (13,734’e karsi 13,447) agisindan karsilastirildiginda, EWMA (250) modeli
sadece %2,1 kadar daha fazla PRET gerektirmektedir.

Volatilitenin arttigi donemlerde PRET’in seyri 6zellikle EWMA (250) modeli igin farkh
GARCH(1,1) modellerine gore daha fazla arttigi tespit edilmistir. Denetim otoritesi tarafindan
memnuniyetle karsilasilacak olan bu durum banka icin zaman zaman sorun olabilecektir.
Ozellikle volatilitenin yani belirsizligin arttigi zamanlarda fon bulmak zor olmaktadir. Tam bu
zamanlarda daha fazla nakitin atil olarak tutulmasi bankalar tarafindan arzulanmayacaktir.

4.2.2. Simiilasyon 2 (nu=1.8)

Tablo 7'de rassal veri seti 2 (Similasyon 2) icin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmistir. Similasyon 2 icin elde edilen sonuglara gére toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1)-GED (1000), Tarihi Simulasyon
(1000) ve GARCH(1,1)-Bootstrap (1000) olmaktadir.Ortalama PRET e bakildiginda ise en disuk
PRET’i gerektiren RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1) (2000), GARCH(1,1)-GED (2000) ve
GARCH(1,1) (1000)’dir.

Tablo 7. Simiilasyon 2 igin Uygulama Sonuglari

Sari  Kirmizi

Model Gozlem Sapma . N O h Carpami  OPRET(%) ©RMDyg,(1lf)
Bolge Bolge

Tarihi 250 45 11 4 3,418 15,866 4,656
Volatilite 1000 41 10 3 3,350 15,032 6,841
Tarihi 250 44 12 4 3,413 16,831 4,939
Simiilasyon 1000 28 9 0 3,218 16,271 7,644
EWMA 250 38 15 0 3,244 14,306 4,331
GARCH(1,1) 1000 30 6 0 3,119 13,914 6,686
2000 31 8 0 3,131 13,717 5,351
GARCH(1,1) 1000 29 4 0 3,080 14,132 6,860
Bootstrap 2000 30 6 0 3,101 13,960 5,489
GARCH(1,1) 1000 27 5 0 3,095 14,106 6,822
GED 2000 30 6 0 3,101 13,878 5,466

Gorildigu gibi sapma sayisi agisindan en basarili olan ti¢ model, gercek verilerle yapilan
uygulamada oldugu gibi, basarinin disik bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya
bile girememislerdir. Sapma sayisi agisindan en basarili GARCH(1,1)-GED (1000) modeli ile ile
PRET agisindan en basarili olan GARCH(1,1) (2000) modeli ortalama PRET (14,106’ya karsi
13,717) agisindan karsilastirildiginda GARCH(1,1) (2000) modeli yaklasik %2,8 kadar daha
ylksek bir PRET gerektirmektedir.




4.2.3. Simiilasyon 3 (nu=1.6)

Tablo 8’de rassal veri seti 3 (Similasyon 3) igin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmistir. Similasyon 3 icin elde edilen sonugclara gore toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri GARCH(1,1)-Bootstrap (1000), GARCH(1,1)-GED (1000),
ve GARCH(1,1)-GED (2000) olmaktadir. Ortalama PRET’e bakildiginda ise en diisik PRET'i
gerektiren RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1) (2000), GARCH(1,1) (1000) ve
EWMA (250)’dir.

Tablo 8. Simiilasyon 3 i¢in Uygulama Sonuglar

Model Gozlem Sapma Bs'c;:e Kl;g::: O h Carpami O PRET(%) ©RMDyp,(1lt)
Tarihi 250 33 14 0 3,314 14,496 5,784
Volatilite 1000 30 12 0 3,274 14,383 9,677
Tarihi 250 36 13 0 3,306 14,802 5,860
Simiilasyon 1000 24 8 0 3,167 15,686 10,889
EWMA 250 30 10 0 3,201 13,513 5,576
GARCH(1,1) 1000 25 9 0 3,169 13,482 9,288
2000 26 10 0 3,188 13,468 6,853
GARCH(1,1) 1000 23 9 0 3,165 13,849 9,599
Bootstrap 2000 27 7 0 3,162 13,533 6,947
GARCH(1,1) 1000 23 6 0 3,121 14,011 9,810
GED 2000 23 6 0 3,124 13,932 7,233

Gorildigia gibi burada da sapma sayisi acisindan en basarili olan (ic model, basarinin
dislk bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya bile girememislerdir. Ancak
Simulasyon 2 de de oldugu gibi sapma sayisi agisindan basarili modeller ile PRET agisindan
basarili modeller PRET acisindan karsilastirildiginda tutulmasi gereken fazladan PRET cok
disik olmaktadir.

4.2.4. Simiilasyon 4 (nu=1.4)

Tablo 9'da rassal veri seti 4 (Similasyon 4) icin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmistir. Similasyon 4 icin elde edilen sonugclara gore toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri 18 sapma ile GARCH(1,1)-GED (2000) modeli, 19 sapma
ile GARCH(1,1)-GED (1000)modeli ve her biri 20 sapma ile GARCH(1,1)-Bootstrap (1000),
GARCH(1,1)-Bootstrap (2000) ve Tarihi Similasyon (1000) modelleri olmaktadir. Ortalama
PRET'e bakildiginda ise en disik PRET'i gerektiren RMD modelleri sirasiyla GARCH
(1,1) (2000), GARCH(1,1) (1000) ve EWMA (250)’dir.

Goriulduga gibi burada da sapma sayisi agisindan en basarili olan ¢ model, basarinin
diistk bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya bile girememislerdir. Ancak burada
da sapma sayisi agisindan basarili modeller ile PRET agisindan basarii modeller
karsilastirildiginda tutulmasi gereken fazladan PRET cok disiik olmaktadir.




Tablo 9. Simiilasyon 4 icin Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S"arl Kltmm O h Carpani ®PRET(%) ©RMDyp,(1lf)
Bolge Bolge

Tarihi 250 41 14 2 3,396 14,861 1,720
Volatilite 1000 36 10 3 3,351 14,720 4,922
Tarihi 250 34 13 0 3,286 15,746 1,876
Simiilasyon 1000 20 6 1 3,164 16,420 5,792
EWMA 250 32 11 0 3,210 13,585 1,641
GARCH(L1) 1000 29 9 0 3,185 13,655 4,731
2000 28 9 0 3,169 13,518 4,717
GARCH(1,1) | 1000 20 6 0 3,114 14,798 5,233
Bootstrap 2000 20 3 0 3,065 14,089 5,076
GARCH(1,1) | 1000 19 4 0 3,080 14,312 5,126
GED 2000 18 3 0 3,065 14,196 5,126

4.2.5. Simiilasyon 5 (nu=1.2)

Tablo 10’da rassal veri seti 5 (Similasyon 5) igin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmigtir. Similasyon 5 icin elde edilen sonuglara gére toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri 17 sapma ile GARCH(1,1)-Bootstrap (1000), GARCH(1,1)-
Bootstrap (2000) ve GARCH(1,1)-GED (1000) modelleri olmaktadir. Ortalama PRET e
bakildiginda ise en diisik PRET'i gerektiren RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1) (2000),
GARCH(1,1) (1000) ve Tarihi Volatilite (250)’dir.

Tablo 10. Simiilasyon 5 icin Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S,,a” Kn"'mm O h Carpani  OPRET(%) ©RMDgg,(1lt)
Bélge Bolge

Tarihi 250 27 8 0 3,165 14,070 1,861
Volatilite 1000 27 7 0 3,153 14,353 2,720
Tarihi 250 26 8 0 3,148 14,241 1,879
Simiilasyon 1000 18 1 0 3,015 14,998 2,978
EWMA 250 40 15 3 3,367 14,323 1,763
GARCH(L1) 1000 31 7 0 3,156 13,994 2,637
2000 33 5 2 3,173 13,875 5,317
GARCH(1,1) | 1000 17 1 0 3,015 14,723 2,914
Bootstrap 2000 17 3 0 3,053 15,382 6,112
GARCH(1,1) | 1000 17 2 0 3,031 15,201 2,995
GED 2000 18 3 0 3,053 15,157 6,048

Gorildigu gibi burada da sapma sayisi acisindan en basarili olan ic model, basarinin
distk bir PRET agisindan degerlendirildiginde, siralamaya bile girememislerdir. Ancak burada
da sapma sayisi agisindan basarili modeller ile PRET agisindan basarii modeller
karsilastirildiginda tutulmasi gereken fazladan PRET ¢ok diistik olmaktadir.




4.2.6. Simiilasyon 6 (nu=1)

Tablo 11’de rassal veri seti 6 (Similasyon 6) icin ampirik uygulama sonuglari
Ozetlenmistir. Similasyon 6 icin elde edilen sonugclara gore toplam sapma sayisina gore en az
sapma sayisina sahip RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1)-Bootstrap (2000), GARCH(1,1)-
Bootstrap (1000) ve Tarihi Similasyon (1000) modelleri olmaktadir. Ortalama PRET'e
bakildiginda ise en diisik PRET'i gerektiren RMD modelleri sirasiyla GARCH(1,1) (2000),
EWMA (250) ve GARCH(1,1) (1000)’dir.

Tablo 11. Simiilasyon 6 icin Uygulama Sonuglari

Model Gozlem Sapma S“ar| Ku:‘rmzl @h Carpami D PRET(%) ©RMDggq,(1]t)
Bolge Bolge
Tarihi 250 47 15 1 3,371 13,316 6,303
Volatilite 1000 46 13 3 3,387 13,448 5,471
Tarihi 250 39 14 0 3,265 14,556 7,120
Simiilasyon 1000 23 5 0 3,082 15,133 6,777
EWMA 250 44 19 0 3,353 13,067 6,132
1000 43 18 0 3,343 13,122 5,358
GARCH(1,1)

2000 42 17 0 3,313 13,044 6,290
GARCH(1,1) | 1000 22 0 3,044 14,824 6,655
Bootstrap 2000 21 0 3,044 14,998 7,863
GARCH(1,1) | 1000 35 10 0 3,200 14,239 6,031
GED 2000 29 7 0 3,117 14,506 7,439

Gorildigia gibi burada da sapma sayisi acisindan en basarili olan (ic model, basarinin
duslik bir PRET acisindan degerlendirildiginde, siralamaya bile girememistir.

4.3. Ampirik Uygulama Sonuglarinin Ozetlenmesi

Calismada gercgek veriler ve rassal veri setleri icin elde edilen sonuglar Tablo 12'de
dzetlenmistir. ilk olarak RMD modeli ile gézlem dénemi belirtilmistir. Ardindan gergek veri
setleri icin IMKB100 Endeksi, Dolar/TL kuru ve Altin spot fiyati icin ortalama PRET tutari
acisindan RMD modellerinin basari siralamasi verilmistir. Ayni 6zetleme rassal olarak uretilen
veri setleri (Simulasyon 1-Similasyon 6) icin de yapilmistir. Son olarak RMD modellerin kag
kez en basarili, ikinci basaril ve Gglinct basarili model olduklari belirtilmistir.

Tablo 12’de goériildiigi gibi IMKB100 Endeksi icin diisiik bir PRET agisindan EWMA
modeli en basarili, GARCH(1,1) (1000) ikinci basarili ve GARCH(1,1) (2000) tglincl basarih
model olmustur. Rassal veri setleri icin bakildiginda disik bir PRET acisindan GARCH
(1,1) (2000) tum rassal veri setleri icin en basarili model olmustur. RMD modellerinin basari
siralamalarina bakildiginda EWMA yontemi iki kez en basarili, iki kez ikinci basarili ve iki kez
Uglnci basarili model olmustur. GARCH(1,1) (2000) modeli ise alti kez en basaril bir kez de
Gglinci basaril model olmustur.

En basarisiz model Tarihi Similasyon yontemi olmustur. Bu modeller higbir veri seti igin
siralamaya girememistir. Tarihi Volatilite (250) ise sadece bir kez l¢linci basarih model
olabilmistir. GARCH(1,1)-Bootstrap modeli iIMKB100 Endeksi hari¢ gercek veri setlerinde
basarili olmasina ragmen rassal veri setleri icin hi¢ siralamaya girememistir. GARCH(1,1)-GED
modelleri ise basarili sonuglar vermemistir.




Tablo 12. Ampirik Uygulama Sonuglarinin Ozeti
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2000 1.2 1.1
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5. Sonuglar

Ampirik uygulamalardan elde edilen sonuglar hem BCBS hem de bankalar agisindan
degerlendirilmistir. Ampirik uygulamada basari kriteri olarak hem RMD modellerinin geriye
doniik test islemindeki sapma sayilari, hem de sonug¢ olan PRET degerlendirilmistir. Hem
gercek veri setleri hem de rassal veri setleri ile elde edilen bulgulara goére, sapma sayisi ve
sonug olan PRET agisindan herhangi bir RMD modelinin digerlerine {stiin oldugu tespit
edilememisgtir.

Tim uygulamalardan sadece normal dagilimh rassal veri seti Similasyon 1 i¢cin hem
sapma sayisl hem de sonug olan PRET agisindan tutarli olarak adlandirilabilecek bir sonug elde
edilmistir. Bunun agiklamasi ise RMD ydnteminin ve BCBS'nin geriye donik test uygulamasi
icin olusturulan cercevesinden kaynaklanmaktadir. Hem geriye donik test isleminden elde
edilen sapma sayilari sonucu arttirilan arti carpim faktori ve dolaysiyla artan model giivenlik
carpani h, hem de model glivenlik ¢arpanin baslangi¢c degeri olan 3’lGin tayininde normal
dagilimindan faydalanilmasi, Similasyon 1 igin elverisli bir uygulama zemini olusturmaktadir.
Teorisinde normal dagilimi varsayan bir yéntem, beklendigi gibi normal dagilimli bir veri seti
icin tutarh bir sonug ortaya ¢ikarmistir.

Gergek veri setleri ile yapilan ampirik uygulamalarda PRET agisindan EWMA (250)
basarili sonuglar verip, IMKB100 Endeksi ve Altin uygulamasi icin en basarili, Dolar/TL
uygulamasi igin ise ikinci basarili model olmustur. GARCH(1,1) (1000) ve GARCH(1,1) (2000)
modelleri ise IMKB100 Endeksi uygulamasi icin, GARCH(1,1)-Bootstrap (1000) ve GARCH(1,1)-
Bootstrap (2000) Dolar/TL kuru i¢in ve GARCH(1,1)-Bootstrap (2000) ile GARCH(1,1)-
GED (2000) ise Altin Spot Fiyati icin basarili sonuglar vermistir.




Olusturulan Rassal veri setleri icin GARCH(1,1) (1000) ve GARCH(1,1) (2000) modelleri
tiim alti veri setleri igin basarili sonuglar Uretmistir. Rassal veri setlerinin timi igin GARCH
(1,1) (2000) modeli en disiik PRET e sahip olup GARCH(1,1) (1000) ise (g veri seti icin ikinci
diger (g veri seti icinse Uglincli basarili model olmustur. GARCH(1,1)-GED (2000) ise sadece
Similasyon 1 i¢in Uglinci, Similasyon 2 icin ise ikinci en dusik PRET’e neden olmustur.
Ozellikle GED dagiiml rassal veri setlerinde GARCH(1,1)-GED modellerinin PRET agisindan
basarili olmamalari diistindiirmektedir.

Buraya kadar 6zetlenenlere bakildiginda sonug olan PRET agisindan gergek veri setleri
icin EWMA (250), rassal veri setleri icin ise GARCH(1,1) (2000) modelleri 6ne ¢ikmaktadir.
Burada rassal veri setlerinin lretim sireci goz ardi edilmemesi gerekmektedir. Rassal veri
setlerinin tUm{ GARCH(1,1) sireci izleyen rassal veri setleri olarak Uretildiginden bu sonug
cok da sasirtmamahdir. Ancak, rassal veri setlerinin olusturulmasinda GARCH(1,1) slirecindeki
hata teriminin GED dagihmh varsayilmasi GARCH(1,1)-GED modellerinin performansina kayda
deger olumlu bir etki yapmamistir. Bu durum GARCH(1,1)-GED modellerinin RMDSY 6lgimii
icin uygun modeller olmadiklarina isaret etmektedir. Bu sasirtici sonug geriye donik test
islemi ve elde edilen sapma sayisi sonucu model gilivenlik c¢arpaninin tayinindeki
metodolojinin  GARCH(1,1)-GED modellerinin  kullanimi  igin  uygun olmamasindan
kaynaklanabilir.

Rassal veri setleri igcin GARCH(1,1) (2000) modelinin sonug olan PRET agisindan Ustin
basarisi, BCBS'nin amacina hizmet etse de gercek veri setleri icin bu durum saptanamamistir.
Burada U¢ temel sebep 6ne sirilebilir.

1. Model Givenlik Carpanina baslangicta 3 degeri verilmektedir. 3 olan bu baslangi¢
degeri, RMD ol¢climiinde etkili olan gelismis RMD modellerinin (farkli GARCH(1,1)
modelleri) basarisina olumsuz etki etmektedir. Danielsson vd. (1998) de belirtigi gibi
daha disik bir baslangic degeri ile daha hizli artan bir arti ¢arpim faktoériniin bu
durumu degistirebilecegi disliniilmektedir.

2. Geriye donuk test isleminde 1 glnlik RMD hesaplamalari sinanmaktadir. Ancak
RMDSY hesaplamasinda 10 glinlik RMD degerleri kullanilmaktadir. Burada basarili 1
glnlik RMD’leri veren RMD modellerinin ayni zamanda basarili 10 glinlik RMD’ler
Uretecegi varsayllmaktadir. Gergcekte bu durum bdyle olmamaktadir. Basarili 1
glinlik RMD’leri veren modeller 10 giinlik RMD’ler icin oldukca basarisiz sonuglar
verebilmektedir.

3. Denklem (2) ile hesaplanan RMDSY, son 60 isgliniiniin 10 glinlik RMD ortalamasinin
model glivenlik ¢arpani h ile ¢arpilmasi sonucu elde edilen tutar ile son hesaplanan
10 gunlik RMD tutarindan yiiksek olaninin kullanilmasi RMD hesaplamalarinin
gelismis modellerle yapilmasini tesvik etmemektedir. Hemen hemen istinasiz
Denklem (2)’in ilk terimi uygulanilmistir, yani 60 glinlin ortalamasi ile h carpimindan
olusan RMD kullanilmistir. Model glivenlik ¢arpani h’nin 6nemi burada da ortaya
¢tkmaktadir. Bu durumda, 10 giinliik RMD’yi ¢ok iyi 6lgen bir RMD modeli, yiksek bir
model givenlik carpanindan etkilenmektedir. Siurekli olarak 60 giiniin ortalamasi ile
h carpimindan olusan RMDSY’nin kullanilmasi gelismis RMD modellerinin kullanimini
tesvik etmemektedir.

Durum bdyle olunca bankalar, gelismis RMD modelleri kullanarak risklerini daha iyi
olgmek yerine PRET’i dlsik seviyede tutan modelleri tercih edeceklerdir. Bankalarin bu




yaklasimi BDDK’nin “Piyasa Riski Olgiimleme Yéntemlerine iliskin Analiz” adli ¢alismasinda
asagidaki ifadeyle agikca ortaya konmaktadir (BDDK, 2010, s. 5).

“lcsel modelin daha yiiksek sermaye gereksinimi rakamlari ortaya ¢ikarmasindan dolayi
hi¢cbir bankanin model onayi icin basvurmadigi, tiim bankalarin sermaye gereksinimi
hesaplamak lizere standart yéntemi kullandigi kanaati olusmaktadir.”

Bu durumda i¢sel modelinin kullanimi zorunlu hale gelse bile, bankalar risklerini daha
dogru bir sekilde olgecek gelismis modelleri kullanmak yerine daha diisiik PRET’e neden
olacak modelleri tercih edeceklerdir. BCBS agisindan arzulanmayan bu durumun oniine
gecilmesi icin, model giivenlik ¢carpani h’nin baslangi¢ degeri, geriye doniik test islemi sonucu
arti carpim faktorinidn artis sekli ve Denklem  (2)’nin yapisinin tekrar gézden gecirilmesi
gerekmektedir. RMDSY hesaplamasinda strese tabi RMD’nin modele eklenmesiyle volatilite
degisimlerine hizli tepki veren gelismis RMD modellerinin kullanimi tesvik edilmis gibi
gorinmektedir. Ancak, RMDSY hesaplamasinda gidilen bu degisikligin yeterli olup olmadigi
heniiz test edilmemistir.

ileride yapilacak olan ¢alismalar icin RMDSY hesaplamasinda strese tabi RMD’nin dahil
edilmesi 6nemli bir arastirma konusu olacaktir. Yapilan bu degisiklik sonucu “Gelismis RMD
modelleri daha disik bir PRET’e sebep olacak midir?” sorusunun cevabi, bankalarin gelismis
RMD modellerinin kullanimini ve bu modellerin gelisimini 6nemli 6lglide etkileyecektir.

Kaynaklar

Albrecht, P., & Maurer, R. (2008). Investment- und Risikomanagement. Stuttgart: Schaeffer-
Poeschel Verlag.

Astafiev, D. (2006). Prognosen von Marktrisiken mit dem Value-at-Risk Ansatz in
Abhaengigkeit von Verallgemeinerten Fehlverteilungen. (Yayimlanmamis Yiiksek Lisans
Tezi), Osnabriick.

Barone-Adesi, G., Giannopoulos, K., & Vosper, L. (1999). VaR without correlations for
portfolios of derivative securities. Journal of Futures Markets, 19(5), 583-602.

BCBS. (2006). International convergence of capital measurement and capital standards. Bank
For International Settlements.

BDDK. (2010). Piyasa Riski Olciimleme Yéntemlerine iliskin Analiz. www.bddk.org. https://
www.bddk.org.tr/WebSitesi/turkce/Basel/7812PROY.pdf.pdf

Benninga, S. (1997). Financial Modelling. London: The MIT Press.

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroskedasticity. Journal of
Econometrics, 31(3), 307-327.

Bostanci, A. (2011). Bankalarda Piyasa Riskinin Ongériilmesi: Sermaye Yeterliligi Orani
Acisindan  Riske Maruz Deger Hesaplama Yontemlerinin  Karsilastirilmasi.
(Yayimlanmamis Doktora Tezi), Biilent Ecevit Universitesi, Zonguldak.

Brooks, C., & Persand, G. (2002). Model choice and value-at-risk performance. Financial
Analysts Journal, 58(5), 87-97.




Brooks, C., & Persand, G. (2003). Volatility forecasting for risk management. Journal of
Forecasting, 22(1), 1-22.

Danielsson, J., Hartmann, P., & De Vries, C. (1998). The cost of conservatism. Risk, 11(1), 101-
103.

Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional heteroscedasticity with estimates of the
variance of United Kingdom inflation. Econometrica, 50, 987-1008.

Fricke, J. (2006). Value-at-Risk Ansaetze zur Absicherung von Marktrisiken. Wiesbaden: Der
Deutsche Universitaetsverlag.

Fricke, J., & Pauly, R. (2009). Proposals for a needed adjustment of the var-based market risk
charge of Basle Il: Osnabriick : Univ., Inst. fir Empirische Wirtschaftsforschung.

Hermsen, O. (2007). Prognosen von Marktrisiken: Eine Studie zur Schaetzung des Value-at-
Risk, der Eigenkapitalanforderung nach Basel Il und des Expected Shortfall.
(Yayimlanmamis Lisans Tezi), Osnabriick.

Hermsen, O. (2010). The impact of the choice of VaR models on the level of regulatory capital
according to Basel Il. Quantitative Finance, 10(10), 1215-1224.

Huschens, S. (2000). Verfahren zur Value-at-Risk Berechnung im Marktrisikobereich. In L.
Johanning & B. Rudolph (Eds.), Handbuch: Risikomanagement (Vol. 1, pp. 182-218).
Bad Soden: Uhlenbruch Verlag.

McNeil, A. J., Frey, R., & Embrechts, P. (2005). Quantitative Risk Management: Concepts,
Techniques and Tools. Princeton: Princeton University Pres.

RiskMetrics. (1996). RiskMetrics Technical Document. New York: Reuters.




Bankalarin Sermaye Yeterliligi Orani Agisindan Riske Maruz Deger Hesaplama Yontemlerinin Karsilastiriimasi

This Page Intentionally Left Blank

Business and Economics Research Journal
5(3)2014

42



