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RMD Hesaplamalarnnda Volatilite Tahminleme Modellerinin
Kargilagtinimasi ve Basel Il Yaklagimina Gore Geriye Donlk Test
Edilmesi: IMKB 100 Endeksi Uygulamasi
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Ozet: /statistiki modeller ile Riske Maruz Dederin (RMD) belirlenebilmesi igin éncelikle
volatilitenin hesaplanmasi gerekmektedir. RMD’nin dlgilmesinde farkli volatilite hesaplama
yontemleri bulunmaktadir. Klasik volatilite hesaplama ydntemleri finansal fiyat serilerinde
gozlemlenen belirgin o6zellikleri  (stylized facts) modellemede yetersiz kalmaktadir. Bu
calismada, farkll volatilite hesaplama ydntemleri tanitilarak aralarnndaki farkilar belirtimektedir.
Ampirik uygulamada IMKB 100 Endeksinin 14,5 yil boyunca giinliik kapamis degerleri farki
volatilite modellerinin hesaplanmasinda kullanilmistir. Bulunan volatilite rakamiar, RMD
hesaplamasinda kullaniimis ve sonuglar Basel Il ¢ercevesinde geriye déniik test (backtesting)
edilmistir. Blitin hesaplamalarda kayan pencere (rolling window) yéntemi kullanarak her giin
igin parametreler tek tek glincellenmistir. Volatilite hesaplanmasinda, ézellikle finansal fiyat
serilerinin belirgin d6zelliklerini modelleme basarisinin saptanmasi igin dort farkli dénem
belirlenip modellerin basarilar tespit edilmistir. Elde edilen bulgulara gére, finansal fiyat
serilerindeki volatilite kidmelenmesi, degisen varyans, kaldirag (leverage) etkisi, sivrilik
(peakedness), EWMA ve GARCH gibi gelismis modeller tarafindan ¢ok daha iyi
modellenebilmektedir.

Anahtat Kelimeler: Volatilite, Basel Il, Geriye Déniik Test, Riske Maruz Deger

JEL Siniflandirmasi: C13, C52, G17

The Comparison of Volatility Forecasting Models in VaR Calculations and
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Abstract: For determining the Value-at-Risk number with statistical models volatility
must be the primary calculation. There are different volatility estimation methods on VaR
calculation. The traditional volatility estimation methods are inadequate for modeling “stylized
facts” which are often observed on the financial price series. In this study, different volatility
models are introduced and the differences are illustrated among each other. In the empirical
application 14.5 years of daily closing values of ISE 100 Index are being used for estimating
the different volatility models. Estimated volatility numbers are being used for calculating the
VaR numbers and the results are tested by backtesting method based on Basel Il. Among all
calculations “Rolling window” method is used for updating parameters daily; specifically to
determine the success of modeling special characteristics of financial price series and four
different time periods are being used. According to the findings obtained, volatility clustering
on financial price series, changing variance, leverage effect, peakedness is preferable fo be
modeled by advanced models such as EWMA and GARCH
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1. Girig

Finansal piyasalarin surekli gelisen yapisi riskin algilanmasini ve ydnetilmesini
cok karmasik hale getirmistir. Ozellikle Bretton Woods sisteminin ¢okmesi ve son 20
yllda gerceklesen blyuk finansal iflaslar riskin 6l¢tiimesi konusundaki gerekliligi gozler
onune sermigtir. Buna bagh olarak riskin dl¢tilmesi ve sayisal olarak ifade edilmesi
zorunlu hale gelmistir. Riske Maruz Deger (Value at Risk) bu arayislarin énemli yapi
taslarindan olmustur. Katlanilan riski, tek bir sayi ile ifade eden bu yéntem, finansal
piyasalarda islem yapan finans sirketleri ve denetim-gdzetim kurumlarn tarafindan
benimsenmistir. istatistiki bir temele dayanan bu yéntemde, katlanilan ve tek bir sayi
ile ifade edilen risk, belirlenmis bir zaman araligi ve belirlenmis bir olasilikla
gerceklesebilecek kaybin, hesaplanan degeri asmayacagini ifade etmektedir.

Burada iki temel unsur bulunmaktadir. Bu unsurlardan ilki, hesaplanan Riske
Maruz Deger (RMDY)’in belli bir olasilik icermesidir. Genellikle %95 veya %99 olasilikla
yapillan RMD hesaplamalarinda, olusabilecek kayip, hesaplanan RMD’yi belirlenen
olasilikla asmayacagini ifade etmektedir. Bu durumda 100 RMD hesaplamasinda, %
95 giiven seviyesi icin 5 kez ve %99 given seviyesi icin 1 kez kaybin RMD’yi asmasi
beklenmektedir. ikinci temel unsur ise, hesaplanan RMD’nin belirlenmis bir zaman
araligi icin gecerli bir risk élcimi oldugudur. Eger finansal varliklar, hesaplamalarda
belirlenmis sireden uzun tutulursa, olusabilecek kaybin hesaplanan RMD’yi agmasi
s6z konusu olabilmektedir.

RMD ilk olarak 1994’te J.P. Morgan tarafindan tanitilmistir. RiskMetrics olarak
piyasaya surilen RMD hesaplama modeli hizli bir sekilde piyasa standardi haline
gelmistir. Zamanla farkl RMD hesaplama yéntemleri gelistirimistir. Ozellikle tiirev
artnlerin karmasik yapisini modellemede yasanan sikintilar, RiskMetrics tarafindan
tatmin edici bir sekilde c¢dzilememigtir. Zaman icerisinde gelistirilen ydntemler
birbirlerine karsi Ustinlik saglayamamistir. Her yéntemin farkl giris parametrelerine
ihtiyag duymasi, farkli varsayimlara dayanmasi ve farkli hesaplama yogunlugu
gerektirmesi, duruma goére farkli yontemlerin tercih edilmesine yol agmaktadir.
Istatistiki bir ydntem olan RMD hesaplamalarinda, herhangi bir yéntemle hesaplanan
RMD, bagka bir yontemle hesaplanan RMD’ye esit olmamaktadir. Bu durum, RMD
hesaplamalarinin hangi varlik kompozisyonu icin yapilacaksa o kompozisyon igin
uygun bir ydntemin kullaniimasini gerektirebilmektedir.

Kullanilan ydntemin basarisini sinamak icin geriye dénuk test (backtesting)
uygulamasi yapilabilmektedir. Geriye donik test uygulamasinda gerceklesen bir kayip
varsa, hesaplanan RMD ile karsilastirimakta ve kayip RMD’den biylik ise bir sapma
kaydedilmektedir. Bdylece farkli RMD modellerinin sapma sayilarina goére yontemlerin
uygunlugu veya basarisi tespit edilebilmektedir.

Basel Komitesi (Bank for International Settlements), RMD modellerinin
basarnsinin tespiti icin 252 gunlik geriye donik test donemini dnermektedir. Buna
bagl olarak 4 sapmaya kadar “yesil”, 5 - 9 arasi sapmalar i¢in “san”, 10 ve daha fazla
sapmalar i¢in “kirmizi” bélge tanimini getirmektedir. “Yesil” bdlgede kalan modeller
basarl olarak kabul edilmektedir. “Sarn” bolge ise modellerin basarisi hakkinda soru
isaretleri olusturmakta fakat kesin bir yargiya yer vermemektedir. “Kirmizi” bélgedeki
modeller kesin basarisiz olarak kabul edilmekte ve bir sorunun varligina isaret
etmektedir (BIS, 1996).




Parametrik modeller ile RMD’nin hesaplanmasinda, volatilitenin dl¢timesi temel
baslangi¢c noktasini olusturmaktadir. Volatilite, bir risk faktoriiniin beklenen degerden
ne kadar saptigini gosteren bir parametredir. Genelde bu sapmanin zaman boyunca
sabit oldugu varsayllmakla birlikte bu durum gergegi yansitmamaktadir. Ozellikle
olumlu veya olumsuz haberlerin piyasaya gelmesiyle volatilite degismektedir. lyi
haberler sonucu gerceklesen yiksek getirileri, genelde yine ylksek getiriler takip eder.
Tersi durumda kotl haber sonucu gerceklesen biylk kayiplarl, genelde yine blyik
kayiplar izler. Bu oynaklik, getirilerin dalgalanmasi olarak ifade edilmekte ve
getirilerinin volatilitesinin degisken oldugu anlamina gelmektedir. Standart sapmanin
veya varyansin degisken olmasi, degisen varyansin da RMD hesaplamalarina dahil
edilmesini gerektirmektedir.

Varyansin zamana go6re degiskenligini modellemek icin farkh yaklagimlar
mevcuttur. Bu yaklagimlara basit hareketli ortalama, agirlikli hareketli ortalama, tssel
dizlestirme ve Ussel agirliklandinimis hareketli ortalama 6érnek olarak verilebilir. Daha
gelismis modeller olarak ise zaman serisi analizine dayanan ve varyansin sabit
kalmadigini kabul eden diger bir ifadeyle degisen varyansi da hesaba katan
ekonometrik modeller gelistiriimistir. Engle (1982) tarafindan gelistiriien ARCH ve
Bollerslev (1986) tarafindan Genellestirilen ARCH (GARCH) yontemlerinin 6zellikle
fiyat serilerinin oynakligini modellemede ¢ok basaril oldugu bilinmektedir.

Bu calismada, oncelikle finansal fiyat serilerinin 6zelliklerinden bahsedilecek ve
bu 6zelliklerinden kaynaklanan modelleme sikintilarina deginilecektir. Daha sonra
yukarida sayillan yontemler tanitilacak ve farklarn Gzerinde durulacaktir. Bir sonraki
asamada ise belirtilen yontemler kullanarak BASEL Il kriterlerine uygun bir sekilde (%
99 gliven seviyesi ve 252 gunlik goézlem doénemi icin) RMD hesaplamalarinda
bulunulacak ve sonuglar her yéntem icin geriye doénik test edilecektir. Bdylece
yéntemlerin basarisi karsilastirilacak ve kullanim acisindan bir éneride bulunulacaktir.

2. Finansal Fiyat Serilerinin Ozellikleri

Finansal fiyat serileri, ekonomik zaman serilerinden farkliliklar géstermektedir.
“Stylized facts” (belirgin 6zellikler), 6zel durum ve olaylardan bagimsiz olarak, finansal
fiyat serilerinde genel olarak gdzlemlenebilen 6zellikleri ifade etmektedir. Stylized
facts’lerin olusmasi dogal bir slirece bagh degildir. Fakat belirgin bir sekilde sik¢a
rastlanabiliyor olmasina ragmen, durumdan duruma farkliik go&sterebilmektedir
(Schmid ve Trede, 2006).

2.1. Stokastik Trend ve Duraganlk

Analiz edilen finansal fiyat serilerinde genel olarak trend g6zlemlenmektedir. Bu
trend bazen deterministik (beklenen degerlerden kaynaklanabilir), bazen de stokastik
(otokovaryans fonksiyonunun zamana bagli olmasi gibi) olabilmektedir (Seviktekin ve
Nargelecekenler, 2005). Stokastik bir trende sahip bir zaman serisi fark duragan bir
sure¢ izler ve fark alarak duragan hale getirilmektedir (Enders, 1995). Zaman
serilerinde trendin bulunmasi, istatistiksel bagimlilik iligkisi analizlerinde sahte
regresyon iliskisine yol acabilmekte ve olmayan iliskileri var gibi gésterebilmektedir.
Bu durumdan dolayi finansal zaman serileri fiyat seviyesi olarak degil de getiri serisi
olarak hesaplamalarda kullaniimaktadir (Jacobi,2005).




2.2. Volatilite Kiimelenmesi (Volatility Clustering)

Mandelbrot (1963) ve Fama (1965) finansal fiyat serilerinin getirilerindeki biyuk
degismelerin, yine buyuk degismeler tarafindan takip edildigini, kucuk fiyat
degisimlerin de yine kicik fiyat degisimleri tarafindan takip edildigini tespit etmislerdir.

Baska bir ifadeyle, yuksek volatilite seviyeleri ile dusuk volatilite seviyeleri
dizensiz bir sekilde yer degistirmekte ve bu olgu volatilite kiimelenmesi olarak
adlandinimaktadir. Volatilite kiimelenmeleri kosullu heteroscedasticity’ye (conditional
heteroscedasticity) isaret etmekte ve bu durum zamana gére bagimsiz ve 6zdes
dagilmis (normal ve bagimsiz dagiimis) getiriler varsayimiyla bagdasmamaktadir.
Ayrica finansal fiyat serilerinin  glnlik getirilerinin  lineer bagimliliklari
(otokorelasyonlarl) 6nemsenmeyecek kadar kiclik olmasina ragmen, mutlak getiriler
veya getirilerin kareleri ise otokorelasyon sergilemektedir. Bu durum fiyat seviyesi
yerine varyansin yani volatilitenin 6ngoérilmesinin daha saglikh olduguna dair bir ipucu
vermektedir (Schmid ve Trede, 2006).

2.3. Sivri (Leptocurtic) Dagihm

Finansal fiyat serilerinin getiri dagilimlan incelenip normal dagilimla
karsilastirildiginda, getiri serilerinin dagiiminin genelde tamamen simetrik olmadigi
gorilmektedir. Fazla asimetrik olmayan dagiimda cogu zaman ylksek kayiplarin,
yiuksek kazanclardan daha cok gergeklestigi gorilmektedir. Ayrica normal dagilima
goOre kuyruklar ve ortalama etrafinda yogunlagmalar goérilmektedir. Diger bir ifadeyle
yuksek kayiplar ve vyiksek kazanglar normal dadilima goére daha fazla
gerceklesmektedir. Ayni sekilde ¢ok klguk getiri degisimleri de normal dagilimina gore
daha ok gergeklesmektedir. Bu durumda kalin kuyruklardan (heavy tails veya fat
tails) ve sivrilik'ten (peakedness) bahsedilmektedir (Schmid ve Trede, 2006).

2.4. Kaldrrag (Leverage) Etkisi

Yuksek kayiplardan sonraki volatilite artisinin, ylksek kazanclardan sonraki
volatilite artigindan daha fazla olmasi durumu, kaldira¢ etkisi olarak adlandiriimaktadir
(Jacobi,2005). Daha oénce deginildigi gibi finansal fiyat serilerinin getirilerinde
otokorelasyona az rastlanmasina karsin, mutlak getiriler veya getiri kareleri
otokorelasyon sergilemektedir. Ayrica varyans ve getiriler arasinda negatif
korelasyona rastlaniimasi kaldirag etkisine isaret etmektedir (Christoffersen, 2003).

3. Volatilite Hesaplama Ydntemleri

Literatlirde volatilite standart sapma ile es anlamli olarak kullaniimasina ragmen
bunun sadece kismen dogru oldugu sdylenebilir. Ayrica volatilitenin tek bir tanimi
oldugu da sdylenemez. Volatilite bazen standart sapma veya varyans, bazen de
bunlarin zamaninin karekokuyle iligkilendirilmis bir sekilde ifade edilmektedir.

Volatilite aslinda normlandiriimis bir dlguttir. Volatilite, strekli getirilerin standart
sapmaslyla hesaplanmaktadir. Farkl volatilite degerleri arasinda karsilastirma
yapabilmek icin standart sapma bir yila normlandinimaktadir. Bunun igin glnlik
standart sapmanin bir yildaki is giinii' sayisinin karekokuyle garpilmasi gerekmektedir.

YYillik olarak 365 giin yerine daha az olan (=252) is giinii kullanimasinin sebebi, ampirik ¢alismalar sonucu olarak,
getirilerin olusma sdrecinin, yilin isgiinleri ile iliskili bir stire¢ takip ettiginin saptanmasidir (Bkz. Hull, 2006.354-355).
Literatiirde yillik is giinti olarak 240 ile 260 arasinda degerlere rastlanmaktadir. Bu ¢alismanin devaminda yilda 252 ve
ayda 21 is giind varsayilacaktr.




Buna gore volatilite? (Andres, 1998):

Oyuitti = O Gt X N 252 (1)
olarak hesaplanmaktadir.

3.1. Rastsal Ylriyts

Rastsal yirlyls (random walk) ile degisen finansal fiyat serileri stokastik bir
sure¢ olarak algilanabilir. Finansal fiyat serilerinin Markov Ozelligi tasiyan Ozel bir
stokastik slreci izledigi diustnilmektedir. Markov slrecinde gelecekteki deger icin
gecmisteki degerlerin hicbir etkisi olmadigi ve sadece mevcut deger ile gelecekteki
deger icin bir 6ngoéride bulunabilecegi varsayilmaktadir. Burada mevcut degerin nasil
ve hangi sekilde olustugunun hicbir &nemi bulunmamaktadir (Hull, 2006).

Bu durumda rastsal yurlyus varsayimi altinda finansal fiyat serilerinin
getirilerinin volatilitesi asagdidaki sekilde tahmin edilmektedir (Poon ve Granger, 2003):

6o, )

Burada &, tahmin edilecek standart sapmayi ve o, , bir dnceki donemdeki tarihi

standart sapma dederini vermektedir. Bu durumda tahmin edilen volatilite bir énceki
dénemde gerceklesmis volatilite ile esit olmaktadir.

3.2. Tarihi Ortalama ile Volatilitenin Hesaplanmasi

Tarihi ortalama (historical average) ile éngoérilen volatilite, gegmis dénemdeki
g6zlemlenmis volatilitelerin ortalamasi ile hesaplanmaktadir (Poon ve Granger, 2003):

o _Onto, T to

: - 3)

Burada rastsal yuruylis modelinden farkli olarak t gézlem sayisini ifade etmekte
ve sadece bir 6nceki donemde gerceklesmis volatilite yerine, tim gecmis dénemlerin
standart sapmalarinin ortalamasi, volatilitenin tahmincisi olmaktadir.

Volatilite hesaplamalarinda gézlem déneminin timuni degil sadece belli bir
donemin ortalamasinin alinmasi ve bu gbzlem ddneminin veya bu gdézlem
penceresinin her hesaplamada bir giin kaymasiyla, basit hareketli ortalama
hesaplanmig olur.

3.3. Basit Hareketli Ortalama ile Volatilitenin Hesaplanmasi

Basit hareketli ortalama (simple moving average) ile hesaplanan volatilite icin
belli bir goézlem dbénemi secilmekte ve bu dbnem igin bir ortalama deger
hesaplanmaktadir. Basit hareketli ortalamada standart sapma asagidaki denklem
yardimiyla hesaplanmaktadir (Poon ve Granger, 2003):

n o_,to,,+...+0,_
O_,: t—1 t=2 t—1

(4)

T

? Calismada standart sapmanin tahmincisi ( 1o} ) ile gézlem dénemi i¢in hesaplanan standart sapma (O ) arasinda her

yerde belirgin ayinm yapiimayacakti. Gegcmis verilerle hesaplanan standart sapmalar, parametre olarak, gelecekteki
standart sapmanin tahmin edilmesinde kullanilacaktir.




Denklemde tarihi ortalama modelinden farkli olarak 7 gb6zlem dénemini ifade
etmektedir. Bdylece tiim gecmis donemlerin standart sapmalarinin ortalamasi yerine,
sadece beli bir dénemin standart sapmalarinin ortalamasi, volatilitenin tahmincisi
olmaktadir.

3.4. Agirlikh Hareketli Ortalama ile Volatilitenin Hesaplanmasi

Agirlikli hareketli ortalama (weighted moving average) ile standart sapma
hesaplamak icin gecmis donemlere azalan agirlik verilmekte ve buna gbére bir
ortalama hesaplanmaktadir. Boylece gecmis ddonemlerin standart sapmasi agirlikli
hareketli ortalamaya daha az etki etmektedir. Agirlikh hareketli ortalama ile standart
sapmayi hesaplamak icin asagidaki denklemden faydalaniimaktadir (Gokgoz, 2006):

- _T><a,_1+(r—1)><a,_2+ ...... +1xo

o = S ) PR R ©)

Goraldagu gibi, agirhkl hareketli ortalama hesaplamasindan farkl olarak yakin
gecmisteki standart sapmalara daha ¢ok, uzak gec¢cmisteki standart sapmalara daha
az agirhk verilmektedir. Bunun sonucunda, yakin gecmisteki standart sapmalarin,
daha uzak gecmisteki standart sapmalarina gére nispeten ylksek olmasi durumunda,
agirlikl hareketi ortalama ile hesaplanan standart sapma, basit hareketli ortalama ile
hesaplanan standart sapmadan daha yiksek bir volatilite tahmininde bulunmaktadir.

Tersi durumda, baska bir ifadeyle yakin ge¢cmisteki standart sapmalarin daha
uzak gecmisteki standart sapmalara gére nispeten disik olmasi durumunda, agirlikli
hareketli ortalama ile hesaplanan standart sapma, basit hareketli ortalama ile
hesaplanan standart sapmadan daha duislk bir volatilite tahmininde bulunmaktadir.

3.5. Ussel Diizlestirme ile Volatilitenin Hesaplanmasi

Ussel diizlestirime (Exponential Smoothing) ile hesaplanan standart sapma
yénteminde, agirlikli hareketli ortalama ydntemindeki gibi ge¢cmis dénemlere azalan
agirhik verilmekte ve buna gore bir ortalama hesaplanmaktadir. Aralarindaki fark ise
agirliklandirma seklinden kaynaklanmaktadir. Daha 6nce dogrusal bir agirliklandirma
s6z konusu iken bu yéntemde Ussel bir agirliklandirma kullaniimis ve bdylece dogrusal
olmayan bir agirliklandirma gergeklestirilmigtir.

Ussel diizlestirme ile hesaplanan standart sapma asagidaki formil kullanilarak
hesaplanmaktadir (Poon ve Granger, 2003):

6, =(1-A)o,, +46,,; 0<A<l (6)

Burada A agirliklandirma veya farkh bir ifadeyle azalma faktériini (decay factor) ifade
etmektedir.

Ornegin (t-1) dénemdeki standart sapma &, ,=0,20 olarak tahmin edildigi varsayilirsa

t—1

ve o,_,’in gerceklesmesi icin asagidaki Gg farkli senaryoyu degerlendirilirse;
1. o,,=0,15 olarak gergeklestiyse,
2. o,,=0,20 olarak gergeklestiyse,

3. o,,=0,25 olarak gergeklestiyse,




&, yukaridaki Ug farkli senaryo ve farkli A icin tahmin edilecek standart sapmalar
Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1: Ug Farkli Senaryo ve Farkl A icin Sonuglar

A | o,,=015 ©,,=0,20 o, =0,25

0 0,1500 0,2000 0,2500
025 | 0,1625 0,2000 0,2375
0,50 | 0,1750 0,2000 0,2250
0,75| 0,1875 0,2000 0,2125
0,90 | 0,1950 0,2000 0,2050
094 | 10,1970 0,2000 0,2030
097 | 0,1985 0,2000 0,2015

1 0,2000 0,2000 0,2000

o, Ussel diizlestirme ile tahmin edilirken, dnceki ddnemde tahmin edilen &, , yerine
daha dusik bir standart sapma (o, ,) gerceklestiginde, A arttkca o, de
artmaktadir. Bu durumda &, ’nin alabilecegi degerler o, , <&, <&, , araliginda yer

almaktadir. Tersi durumda &, , yerine daha yiksek bir standart sapma (o, )

t-1
gerceklestiginde, A arttikga &, azalmakta ve alabilecegdi degerler 6, , <&, <o, |
araliginda olmaktadir. Bir 6nceki donemde tahmin edilen &, , gerceklesen o, , ile
ayniysa, tahmin edilen &, her 4 icin de degismemekte ve &, , veya o, , ile ayni
olmaktadir.

Ussel diizlestirme ile hesaplanan volatilitenin formiiliinde standart sapmanin yerine
varyans yazilirsa ve ardigik yerine koyma iglemi uygulanirsa;

6‘3 = (1 -1 t271 + 16-1271

6'12 = (1 - /AL)O'tz—l + ﬂ“[}“&tz—z + (1 - /1)032—2 ]
= &f = (1 — ﬂ,)x (o-f_l + iof_z )+ Zzé'f_z
=67 =(1-4)x (af_l +Ac’, +0’, )+ P67,
==67 =(1-4)x iﬂi‘laf_i + 6]
i=1
= 67 2 (1-A)x Y A0, 7)
i=1

olur.

Burada A’ xaﬂffj blylk jler icin ¢ok kiclk bir deger alacagindan ihmal edilebilir. Bu

durumda &, ’lerin agirliklandirmasi (1—A)x A" olup her &?,agirhigi bir éncekinin A
kati kadar olmaktadir (Hull, 2006).




3.6. Ussel Agirliklandinimig Hareketli Ortalama ile Volatilitenin Hesaplanmasi

EWMA (exponential weighted moving average) olarak bilinen bu ydéntemde
gecmis gozlemler Ussel olarak agirliklandirimakta ve bdylece yakin gegmisteki
gozlemlere daha c¢ok adirlik, uzak gecmisteki gozlemlere ise daha az agirlk
verilmektedir. EWMA yontemi ile standart sapmanin hesaplanmasi asagidaki
denklemlerden faydalanilarak yapiimaktadir (Hull, 2006):

z .
3 Ao,
G'\t — i=1 -
2
i=1

Burada, 4 hem yakin gegmisteki goézlemlerin agirliklandirma derecesini, hem de
volatilitenin buyUk bir oynakliktan sonra ne kadar hizli bir sekilde disik seviyeye
dbnecegini ifade etmektedir. Disuk bir agirliklandirma faktéri yakin gecmisteki
g6zlemlere daha ¢ok agirlik vermekte ve biylik bir hareketten sonra volatilitenin eski
seviyesine donmesini hizlandirmaktadir. 7 ise volatilite hesaplamasinda kullanilacak
g6zlem doénemini ifade etmektedir. Teorik olarak sonsuz alinabilen gézlem dénemi,
Ussel agirliklandirmada hizlica sifira diigmektedir. Uygulamada 6érnegin 4 =0,94 igin
50 ve 4 =0,97 icin 100 ginlik gdzlem dénemi iyi sonuclar vermektedir (Best, 1999).
RiskMetrics %1 hata payi ile 4 =0,94 icin 74 ve A1 =0,97 icin 151 glin 6nermektedir.
Burada ifade edilen gbézlem sayilarindan daha uzun gecmiste kalan gozlemler,
hesaplamalara pek fazla etki etmemektedir (RiskMetrics, 1996).

EWMA’dan farkh olarak RiskMetrics, hesaplamalarda bazi sadelestirmeleri
uygulamaktadir. ilk olarak daha énce gésterildigi gibi A’ x&f_j terimi g6z ardi edilip

= 1 , , o o
21’ =~ —— olarak alinmaktadir. Ayrica finansal fiyat serilerinin ortalama getirisi sifir
i=1

(1-2)

oldugu varsayilmaktadir. Bu durumda,

Jas2, +1-2)x?) 9)

(8)

op
formill elde edilmektedir.

Burada X, bir 6nceki giiniin getirisinin karesini ifade etmekte ve ortalama sifir olarak

kabul edildiginden varyans olarak kullaniimaktadir. Bu durumda volatilite hesaplamalari
icin sadece bir baslangic varyansina ve bir Onceki gunin getirisine ihtiyag
duyulmaktadir. Ik hesaplamadan sonraki gun igin yapilacak volatilite tahmini igin bir
glin 6énce tahmin edilen varyans ile bir 6nceki ginun getirisinin karesi kullaniimaktadir.

3.7. GARCH ile Volatilitenin Hesaplanmasi

Yukarida tanitilan yontemler kosullu degisen varyansi modellemektedirler. Bunu
yaparken kosulsuz varyans tamamen g6z ardi edilmektedir. Hem kosullu hem de
kosulsuz varyansi modele dahil eden ARCH yo6ntemlerinden olan GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) modeli EWMA modeline
¢ok benzemektedir. GARCH modelinin uzun dénem ortalama varyansi da hesaba
katmasi iki ydontem arasindaki farki olusturmaktadir. GARCH(p,q) asagidaki formuldeki
gibi hesaplanmaktadir (Bollerslev, Engle ve McFadden, 1994):




6, =\/(a)+ > Bol+ Z“igf-lj (10)

J=Lp i=lLq

Genel GARCH(p,q) formula p=1 ve g=1 i¢in asagdidaki formile donlismektedir:

G, :\/(a)+,8&f_l+agf_l); (11)

2

ve &', = X/, oldugundan,

6, = Jlw+ 62, +ax?,) (12)
olmaktadir (Hull, 2006).

Goruldagu gibi GARCH(1,1) modeli RiskMetrics’i andirmaktadir. Aralarindaki fark ise
o olmaktadir. Bu sabit, uzun vadeli ortalama varyansi (veya kosulsuz varyansi) da

hesaba katmaktadir. E§er =0, f =1 ve a:(l—/l) olarak dusundlirse, EWMA
(RiskMetrics) modeli elde edilir. GARCH(1,1) modelinde kullanilan w,f ve «
parametrelerinin tahmini igin Maximum-Liklihood® yéntemi kullanilmaktadir.

4. Veri ve Metodoloji

Calismanin bundan sonraki béliminde, yukarda tanitilan modeller kullanilarak
volatilite tahminlerinde bulunulacak ve elde edilen RMD sonuglan geriye donik test
edilecektir. Calismada IMKB 100 endeksinin 14,5 yil boyunca giinliik kapanis fiyatlari
kullaniimistir. Tanitilan 7 model igin farkh 6zellikleri barindiran goézlem dénemleri
kullanilarak volatilite tahmininde bulunulacak ve tahminler geriye donik test edilerek
modellerin performanslar saptanacaktir.

4.1. Veriler

Calisma igin IMKB 100 endeksinin 03.01.1996-01.07.2009 tarihleri arasi giinliik
kapanis degerleri Tirkiye Cumhuriyet Merkez Bankasr'nin resmi internet sitesinden
(www.tcmb.gov.tr) indirilmigtir. Toplam olarak 3343 kapanisg degeri elde edilmistir.
Gunlik surekli getiriler /n (P, - P;) formilinden faydalanarak hesaplanmis ve toplam
3342 getiri degeri elde edilmistir.

Yillar itibariyle verilerin aciklayici istatistikleri Tablo 2’de verilmigtir. Goruldugu
gibi IMKB 100 endeksinin siirekli getirilerinin dagilimi, daha énce de ifade edildigi gibi
“stylized facts” 6zelliklerini sergilemektedir. Ornegin getirilerin  dagiimi  sivrilik
(leptocurtic dagihm) sergilemektedir (Basiklik 23). Bu durum dagiiminin kuyruklarinin
da kalin oldugu konusunda ipugclarn vermektedir. Ayrica goérulduga gibi IMKB 100
endeksinin getirilerinin ortalamasi yillar itibariyle 0,0075 degerini hic agsmamistir.

Bu durumdan dolayl caligmada, RiskMetrics’in de 6nerdigi gibi, getirilerinin
ortalama degeri 0 olarak varsayilimistir. Dikkat edilmesi gereken tek nokta gézlem
déneminde de ortalamasi 0’a yakin olmasidir

3 Yillik Parametrelerin tahmini icin bakiniz (Hull, 2006:562-566).




Tablo 2: IMKB100 Getirilerin Aciklayici istatistikleri

Yil isgiinii Ortalama Standart Sapma Carpiklik Basiklik
1996 246 0,0038 2,064% 0,608 4,565
1997 252 0,0050 3,004% -0,306 6,048
1998 248  -0,0011 4,065% -0,246 5,183
1999 236 0,0075 3,365% 0,121 4,200
2000 246  -0,0019 3,785% 0,895 6,802
2001 248 0,0015 3,925% -0,529 6,551
2002 252  -0,0011 2,762% 0,585 4,618
2003 246 0,0024 2,564% -0,512 9,275
2004 249 0,0012 1,774% -0,086 3,198
2005 244 0,0019 1,573% -0,442 3,229
2006 248  -0,0001 1,860% -0,497 4,806
2007 251 0,0014 1,786% -0,110 4,401
2008 251 -0,0029 2,725% 0,254 5,318
2009 126 0,0026 2,048% -0,105 3,353
1996-2009 | 3343 0,0014 2,819% -0,012 7,590
Ortalama | 248 0,0014 2,664% -0,026 5,111

Getirilerin, histogram seklinde normal dagilim ile karsilastiriimis grafigi Sekil 1’de
verilmigtir. Gorildiga gibi getirilerin dagiimi normal dagihma goére daha sivri ve
kuyruklari daha kalindir.

Sekil 1: IMKB 100 Endeksinin Histogram Grafigi (1996-2009)
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Ayrica Sekil 1'de getiriler yaklasik olarak 0 ortalama etrafinda dagildigi
gorilmektedir. Bu durum Sekil 2’de acikga goriimektedir.
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Sekil 2: IMKB 100 Endeksi ve Getirileri (Ocak 1996-Temmuz 2009)
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Sekil 3: IMKB 100 Endeksinin Getirilerin Ortalama Degerleri (1996-2009)
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Sekil 3'de goruldugli gibi yaklasik 50 gunlik gézlem dénemi kullanildiginda
getirilerinin ortalamasi 0,01’in ve 90 gunlik gézlem dénemi kullanildiginda 0,005’in
altina diismektedir. Calismada kullanilacak olan 252 glinliik gézlem dénemi igin, Sekil
3’'de de goruldigl gibi sifir ortalama kabul edilebilir bir varsayimdir.
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4.2. Metodoloji

Calismada yillara goére gruplandiriimis veriler ile farkli goézlem dénemleri
kullanilarak  volatilite  tahmininde  bulunulmustur. GARCH(1,1) modelindeki
parametreler tim gézlem dénemi igin tahmin edilerek @ =0,0000111, £ =0,8844 ve

a =0,1062 elde edilmigtir.

Rastsal ylriyls modeli ile tahmin edilen standart sapma degeri gegcmis 1 aylk
(21 is gunu) gunlik getirilerden hesaplanmistir (getirilerin 0 ortalama varsayimi 21
glnlik veride saglanmadigi icin burada kullaniimamistir).

Gozlem doénemleri 1 yil olarak 252 glin Basel Il kriterlerine uygun bir sekilde
secilmis ve geriye donik test uygulamasi igin 4 farkli donem saptanmigtir. D6rt donem
saptanirken, o dénemlerdeki volatilite seyri g6z dnlinde bulundurulmustur.

Dort farkl donemler belirlenirken volatilitedeki seyir igin:

e Donem I'de yiksek volatiliteli bir dénemden yine yuksek volatiliteli bir
déneme gecilmesi,

e Donem II’'de ylUksek bir volatiliteli dénemden daha dusik volatiliteli bir
déneme gecilmesi,

o Dodnem lIl'te disuk volatiliteli bir ddnemden yine diislk volatiliteli bir ddneme
gecilmesi,

e Doénem IV’te disik volatiliteli bir donemden daha yiksek volatiliteli bir
déneme gegilmesi,

durumu g6z éninde bulundurulmus ve dénemlerin standart sapmalan Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3: IMKB100 Getirilerin Gdzlem ve Geriye Doniik Test Dénemlerinin Standart
Sapmalari

Gozlem Donemi
Donem !’ Doénem I’ Doénem I’ Dénem IV’
4,06% 4,26% 2,57% 2,10%

Geriye Déniik Test Dénemi
Donem | DoénemlIl Ddénemlll Doénem IV
3,36% 2,86% 1,77% 2,71%

Sekil 4'de goéraldagu gibi gozlem dénemleri olarak I', II', 1P, ve IV’, geriye ddnuk
test uygulamalari icin de I, II, lll, IV dénemleri belirlenmistir.




T. Korkmaz - A.Bostanci

Sekil 4: Farkh Gézlem ve Geriye Donlik Test Donemleri
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4.3. Ampirik Uygulama

Calismada ilk olarak IMKB 100 endeksi igin 252 giinliik gézlem dénemi ve kayan
pencere kullanilarak farkl ydntemlere gére tim veri seti igin volatilite tahmin sonuglari

hesaplanmis ve sonugclar Sekil 5’teki grafikte gdsterilmistir.

Sekil 5: Tium Dénem igin Volatilite Tahminleri (1996-2009)
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Sekil 5’de gorildigi gibi RiskMetrics, EWMA ve GARCH(1,1) birbirine yakin
sonuclar vermektedir. Rastsal yliriyis modeli ise daha énce belirtilen (¢ modelden
biraz daha dusuk volatilite tahminlerinde bulunmaktadir. Hareketli ortalama ve agirlikli
hareketli ortalama ile hesaplanan volatilite ilk olarak agiklanan (¢ ydnteme gére, daha
az ve ¢ok daha geg tepki gostermektedir. Agirlikli hareketli ortalama yéntemi, hareketli
ortalama yontemine gore volatiliteye daha ¢ok tepki vermesine ragmen ilk G¢ modele
gore cok agir kalmaktadir. Bu iki modelin sorunlan kuskusuz Basel Il kriterlerinden
istendigi gibi 252 gunlik uzun gézlem dénemin secilmesinden kaynaklanmaktadir.
Tarihi ortalama ile hesaplanan volatilite ise ¢ok dar bir bantta seyretmekte ve oynaklgi
ylksek dénemlere sadece yavas tepki vermektedir.

Calismanin ikinci asamasinda, doért donem igin, farkli volatilite tahmin yontemleri
ile hesaplanan RMD rakamlan %99 guven seviyesinde geriye donuk test edilmigtir.
Geriye donlk test uygulamasinda Basel Il kriterleri kullaniimistir. RMD ydntemindeki
amac olasi kayiplar tahmin etmek oldugundan, sadece asagiya yani negatif
getirilerdeki sapmalar degerlendiriimis ve sapma sayilari Tablo 4’de verilmistir.
Hesaplamalarda kullanilan gliven seviyesi katsayisi %99 icin 2,326347 olarak
kullaniimistir.

Tablo 4: Geriye Donuk Test Sonuclari

Ol:lr ::1 . Hareketii  Agurlii Ussel RiskMetrics  Rastsal  GARCH
Ortalama Hareketli Dizlestime veya EWMA  Yiiriyls
Ortalama
M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7
I: Ocak 1999-
Aralik 1999 % 1 L 4 . 4 &
1I: Temmuz 2000-
Temmuz 2001 2 0 0 4 4 6 4
11l: Ocak 2004-
Aralik 2004 Y 0 v 3 9 3 2
IV: Temmuz 2008-
Temmuz 2009 12 - 8 4 N 5 N
TOPLAM 16 9 9 15 15 18 14

Tablo 4’de gorildigu gibi Dénem I'de M2 ve M3 sapma sayilarina gore en iyi
performanslari, M1 de bunlara yakin bir performans sergilemistir. M4, M5, M6 ve M7
ayni performanslar sergileyip Basel Il yaklasimi tarafindan istenen sinirlar iginde
kalmistir.

Doénem Il’'de ise M2 ve M3 yine sapma sayilarina gore en iyi, M1 orta; M4, M5 ve
M7 daha basarisiz sonuclar vermis olup yine Basel Il yaklagimi tarafindan istenen
sinirlar icinde kalmistir. M6 ise en basarsiz sonucu elde edip, Basel Il yaklasimi
tarafindan istenen sinir agmistir.

Dénem lil'te ise M1, M2 ve M3 hi¢c sapma goéstermemistir. M4, M5, M6 ve M7 ise
Basel Il yaklasimi tarafindan istenen sinirlar icinde kalmistir. Burada dusuk volatiliteli
bir dbnemden yine disuk bir volatiliteli ddneme gegcildiginden tim modeller basaril bir
performans sergilemistir.

Dénem [V'te M1 en basarisiz, M2 ve M3 c¢ok basarisiz bir performans
sergilemistir. M4, M5 ve M7 ise 4 sapma ile Basel Il yaklasimi tarafindan istenen
sinirlar icinde kalmistir, M6 ise siniri asmistir.




Basel Komitesi sermaye tutma zorunlulugunu hesaplarken RMD’yi géz dnlinde
bulundurmaktadir. RMD modelinin basarisi bu hesaplamayi etkilemektedir. Basarisiz
bir model daha ¢ok sermaye tutma zorunluluguna yol agcmaktadir (Bolglin ve Akcay,
2003).

Burada geriye donuk testin 6nemi ortaya cikmaktadir. Hicbir banka fazla
sermaye bulundurmak istemez, fakat hesaplanan RMD’nin fazla blyuk olmasi fazla
sermaye gereksimine yol agmaktadir (Kigikézmen, 1999). Bu sebepten dolayi her
banka RMD’yi hesaplarken gercege yakin bir degere ulagsmak istemektedir. Optimum
seviyesi ise RMD modelin kayiplari tam olarak yakalamasidir. Bahsedilen bu durum,
Tablo 4’deki sapma sonugclarinin Sekil 6’da goésterildiginde daha net gorilmektedir.

Sekil 6: Geriye Donik Test Sonuglar %99 Given Seviyesi (1996-2009)
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Sekil 6’da gorildigi gibi sapma sayilar tek basina modellerin performansi agisindan
anlaml bir yargiya varmak igin yetmemektedir. Modellerin RMD tahminleri IMKB 100
endeksi icin yerine gore birbirilerinin iki kati kadar olmaktadir. Bu durum sadece
sapma sayilanni degil gerceklesen volatilite ile tahmin edilen volatilite arasindaki farkin
da g6z onunde bulundurulmasinin gerekliligini gostermektedir. Aksi taktirde en yuksek
volatilite tahminini veren model en basarili model olarak algilanabilmektedir.

Ozellikle Basel II'ye gére bankalarin sermaye yeterlilik oranlarinin hesaplanmasinda
RMD sonuglarinin kullaniimasini énermesi, yiuksek bir RMD degerinin yuksek miktarda
atil para tutmak anlamina gelecegini ifade etmektedir. Bankalar ise dogal olarak, az
sayida sapma ve sapma olmayan gunlerde ise gerceklesen kayiplar ile RMD degerinin
oldukga yakin olmasini arzu etmektedirler. Bu da Basel II’nin Onerdigi 252 gunlik gibi
uzun bir gézlem doénemi ve %99 given seviyesi icin M4 (Ussel Dulzlestirme), M5
(Riscmetrics veya EWMA) ve M7 (GARCH) gibi hizl tepki verebilen modellerin
kullaniimasinin  sermaye vyeterlilik orani agisindan daha anlaml olacagini
disunduirmektedir.




5. Sonug

Zamanla farkli RMD hesaplama yontemlerinin geligtirilmesi, hangi yontemin
daha iyi sonu¢ verece@i sorusunun ortaya atilmasina sebep olmustur. Istatistiki bir
yontem olan RMD hesaplamalarinda, herhangi bir yontemle hesaplanan RMD, bagka
bir yéntemle hesaplanan RMD’ye esit olmamaktadir. Kullanilan yéntemin basarisini
sinamak igin geriye donuk test (backtesting) uygulamasi yapilmaktadir. Geriye donuk
test uygulamasinda gergceklesen bir kayip varsa, hesaplanan RMD ile
karsilastirimakta ve kayip RMD’den blyuk ise bir sapma kaydedilmektedir. Sadece
geriye donik test uygulama sonucglarina (sapmalara) bakilarak ydntemlerin
performansi hakkinda sonuca varmanin yeterli olmayacagi ¢calismada goésterilmistir.

Calismada IMKB 100 Endeks getirilerinin volatilitesinin  farkli modellerle
tahminlenmesi ve RMD’nin Basel Il yaklasimina gore geriye donlk test edilmesi ile
ortaya konulan bu durum, ileride yapilacak calismalarda sapmalarin yani sira
sapmalarin olmadigi gunlerde, RMD ile volatilite 6ngérusinin farklarinin da,
modellerin performansi hakkinda bir yargiya varmak icin, géz éniinde bulundurulmasi
gerekliligini vurgulamaktadir.

IMKB 100 endeksi icin 6zellikle tarihi ortalama, basit hareketli ortalama ve
agirlikl hareketli ortalama ile hesaplanan volatiliteler RMD hesaplanmasinda istenen
sonuglan vermemektedir. Calismada daha gelismis volatilite hesaplama ydntemleri
olarak ussel duzlestirme ve Ussel agirliklandinimig hareketli ortalama, ayrica zaman
serisi analizine dayanan ve varyansin sabit kalmadigini kabul eden, yani degisen
varyansi da hesaba katan GARCH gibi ekonometrik modellerin daha tutarl oldugu
gosterilmistir.

Ozellikle Basel II'nin énerdigi en az 252 giinliik gibi uzun bir gézlem dénemi ve
%99 guven seviyesi igin volatilitedeki degismelere daha hizli tepki verebilen
modellerinin (EWMA-GARCH) kullaniimasinin sermaye yeterlilik orani hesaplanmasi
acisindan daha anlaml olacagi diistinilmektedir.
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