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ÖÖzzeett
Bu çal›flmada, ‹MKB100 (Türkiye), FTSE100 (‹ngiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve CAC40

(Fransa) borsa endekslerine ait günlük getiri serileri kullan›larak farkl› hata da¤›l›mlar› için al-

ternatif riske maruz de¤er (VaR) ve beklenen kay›p (ES) analizleri yap›lm›flt›r. Alternatif VaR

modellerinin baflar›s›n› belirlemek üzere gerçeklefltirilen geriye dönük test sonuçlar›na göre,

ço¤unlukla fliflman kuyruk ve asimetrik yap›ya sahip finansal varl›k getirileri için Cornish-Fisher

yaklafl›m›na dayal› hesaplamalar›n daha tutarl› sonuçlar verdi¤i anlafl›lm›flt›r.
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In this paper the alternative value-at-risk (VaR) and expected shortfall (ES) analysis were

made according to different error distribution assumptions by using stock market daily

return series of Turkey (ISE100), United Kingdom (FTSE100), Japan (NIKKEI225) and France

(CAC40). The backtesting procedures examining the performance of the alternative VaR

models appointed that the estimations under Cornish-Fisher expansion are more consistent

for the financial asset returns frequently possessing fat tails and asymmetric distribution.  
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1. Girifl

1970’li y›llardan itibaren reel ve finansal sektörlerde yaflanan h›zl› geliflmeler, pi-
yasa kat›l›mc›lar›n›n karfl›laflt›klar› riskleri art›rm›flt›r. Buna ba¤l› olarak, risk tan›mlan-
mas› yan›nda risk ölçüm yöntemleri de daha karmafl›k hale gelmifltir. Amaç, özellik-
le finansal kurumlar ve yat›r›mc›lar için stratejik öneme sahip bir konu olan riskin do¤-
ru ölçülebilmesidir. Tüm dünyada oldu¤u gibi Türkiye’de de yerleflik finansal kurum-
lar›n ve yat›r›mc›lar›n tafl›d›klar› en önemli risklerden birisi piyasa riskidir. Piyasa riski,
faiz oranlar›, döviz kurlar› ve hisse senedi fiyatlar›ndaki dalgalanmalar sonucu ortaya
ç›kmaktad›r. Uluslararas› Ödemeler Bankas› (Bank for International Settlements-BIS)
ile Bankac›l›k Düzenleme ve Denetleme Kurumu (BDDK) taraf›ndan piyasa riskinin öl-
çümünde önerilen ve en çok tercih edilen yöntemlerden birisi Riske Maruz De¤er
(Value-at-Risk-VaR) analizidir. Riske maruz de¤er, normal piyasa koflullar›nda ele al›-
nan bir portföyde belirli bir zaman sürecinde ve güven düzeyinde ortaya ç›kabilecek
en büyük zarar› ölçmektedir.

Bununla birlikte Jorion (2000), en kötü zarar›n ne olabilece¤ini vermemesi, dö-
nem boyunca pozisyonlar›n de¤iflmedi¤inin varsay›lmas› ve nereye yat›r›m yap›labile-
ce¤ini söylememesinin VaR yönteminin k›s›tlar› oldu¤unu belirtmektedir. Ayr›ca
Dowd (2000), geçmifl veriler kullan›larak gelece¤in tahminlenmeye çal›fl›lmas› ve her
koflulda geçerli olmayan varsay›mlara (örne¤in normal da¤›l›m) dayand›r›lmas› nede-
niyle VaR yöntemiyle gerçeklefltirilecek risk ölçümlerinin tutarl› sonuçlar veremeyece-
¤ini vurgulamaktad›r.

1980’li y›llara kadar risk analizleri sabit varyans varsay›m›na dayand›r›lm›flt›r. Ge-
leneksel ekonometri ve zaman serisi yöntemlerinin sabit varyans varsay›m›, finansal
zaman serileri aç›s›ndan önemli bir sorun teflkil etmektedir. Özellikle yüksek frekans-
l› finansal zaman serilerinde (döviz kurlar›, hisse senedi fiyatlar› vb.) sabit varyans ye-
rine koflullu de¤iflen varyans›n (conditional heteroskedasticity) dikkate al›nmas› ge-
rekmektedir. Varyans›n dönem içinde ayn› kalmay›p de¤iflti¤i varsay›m›yla modelle-
me yapmak daha tutarl› sonuçlar elde edilmesini sa¤lamaktad›r (Baltagi, 2000).

Koflullu de¤iflen varyans kavram›n› ilk kez Engle (1982) Otoregresif Koflullu De¤i-
flen Varyans (ARCH-Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) modeliyle ortaya
atm›flt›r. Buna göre,  geçmifl dönem hata terimlerinin fonksiyonu olan koflullu var-
yans zaman içinde de¤iflmekte, koflulsuz varyans ise sabit kalmaktad›r. ARCH mode-
linin negatif varyans parametreleri tahminlemesi ve gecikme uzunlu¤unda ortaya ç›-
kard›¤› olumsuzluklar› gidermek üzere Bollerslev (1986), ARCH modelinin tamamla-
y›c›s› niteli¤inde, hem daha fazla geçmifl bilgiye dayanan hem de daha esnek bir ge-
cikme yap›s›na sahip olan Genellefltirilmifl Otoregresif Koflullu De¤iflen Varyans
(GARCH-Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) modelini gelifl-
tirmifltir. Buna göre, koflullu varyans›n gecikmeli de¤eri de de¤iflken olarak modele
dahil edilmektedir.
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1980’li y›llardan sonra ARCH-GARCH analizleri h›zl› bir geliflim göstermifltir. Bu

alandaki önemli bir geliflme, Ding, Granger, v.d. (1993) taraf›ndan ileri sürülen Ge-

nellefltirilmifl Asimetrik Üslü ARCH (APGARCH-Generalized Asymmetric Power ARCH)

modelidir. Bu model, asimetrik da¤›l›ml› ve kuyruklu yap›lara sahip seriler için risk öl-

çümlerinin gerçeklefltirilmesinde etkin bir tahmin edici olarak ileri sürülmüfltür.

Bununla birlikte, VaR yöntemlerinin eksik taraflar›n› gidermeye yönelik çabalar,

senaryo analizi ve stres testi modellerini gündeme getirmifltir. Stres testleri, portföy

de¤eri üzerinde ciddi boyutta olumsuz etki yapabilecek olas› bir geliflmenin sonuçla-

r›n› ölçmeye yaramaktad›r (Bolgün ve Akçay, 2005). Ayr›ca, hesaplanan VaR tutarla-

r›n›n do¤rulu¤unun geriye dönük testler (backtesting) ile kontrol edilmesi, uygun po-

litikalar›n oluflturulabilmesi aç›s›ndan önemlidir. Amaç, hesaplanan VaR tutar› ile ger-

çekleflen kay›p tutar› aras›ndaki sapma say›s›n› tespit etmektir. Ancak sapma say›s›-

n›n az olmas› tek bafl›na modelin baflar›l› VaR tahminleri yapt›¤› anlam›na gelmemek-

tedir. Tamamlay›c› nitelikte alternatif geriye dönük test yöntemlerinin de uygulanma-

s› gerekmektedir.

Çal›flman›n ikinci bölümünde, literatür araflt›rmas›na yer verilmifl, üçüncü bölü-

münde ise riske maruz de¤er hesaplamas›nda kullan›lan alternatif yaklafl›mlar de¤er-

lendirilmifltir. Dördüncü bölümde ilk olarak veri seti ve yöntem aç›klanm›fl ard›ndan

araflt›rma bulgular›na yer verilmifltir. Son bölümde, elde edilen bulgular de¤erlendi-

rilmifltir.

2. Literatür Araflt›rmas›

‹lgili literatürde, VaR yöntemlerine iliflkin pek çok çal›flma bulunmaktad›r. Hen-

drics (1996), rassal olarak seçilmifl 1.000 adet döviz portföyünü kullanarak VaR yön-

temlerinin etkinliklerini araflt›rm›fl ve aralar›nda farkl›l›k bulmas›na karfl›n birbirlerine

göre üstünlüklerini belirleyememifltir. Ancak, güven düzeyinin %95 veya %99 olarak

seçilmesinin, sonucu önemli ölçüde etkiledi¤ini saptam›flt›r. Jackson, Maude, v.d.

(1998), Basel sermaye gereklerini ele alarak, parametrik VaR ile simülasyona dayal›

VaR yöntemlerini karfl›laflt›rm›fllard›r. Finansal zaman serilerine ait getirilerin normal

da¤›l›m göstermelerine ba¤l› olarak, simülasyona dayal› VaR hesaplamalar›n›n daha

do¤ru sonuçlar verdi¤ini saptam›fllard›r.

VaR yönteminin zay›f yönleri ile ilgili de pek çok çal›flma bulunmaktad›r. Bozkufl

(2005), VaR yönteminin, fliflman kuyruk (fat tail) özelli¤ine sahip portföy verileri için

kullan›ld›¤›nda pozitif bir sapma gösterdi¤ini vurgulayarak, USD/EUR paritesi ile

‹MKB100 endeksi günlük verilerini kullanarak VaR ve Beklenen Kay›p (Expected

Shortfall-ES) yöntemlerini karfl›laflt›rm›flt›r. ES yönteminin kuyruk riski tafl›mamas› ve

VaR yöntemine göre tutarl› olmas› nedeniyle daha uygulanabilir oldu¤u sonucuna

ulaflm›flt›r.
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GARCH ve türev modelleri farkl› da¤›l›m varsay›mlar› alt›nda VaR hesaplamalar›n-
da kullan›lm›flt›r. Exponential (Üslü) GARCH (EGARCH; Nelson, 1991), GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan, v.d., 1993), APGARCH (Ding, Granger, v.d., 1993), Non-line-
er (Do¤rusal Olmayan) GARCH (NGARCH: Berkowitz ve O’Brien, 2002) farkl› finan-
sal piyasa verileriyle yapt›klar› analizlerde, GARCH modellerinin ani oynakl›k de¤iflim-
lerini yakalayabildiklerini ortaya koymufllard›r (Çifter, Özün, v.d., 2007a).

Giot ve Laurent (2003), farkl› GARCH modellerinin hisse senedi getirilerinin öngö-
rü performans›n› karfl›laflt›rm›fllard›r. Sonuçta, çarp›k (skewed) Student-t da¤›l›ml›
APARCH modelinin en etkin performansa sahip oldu¤unu belirtmifllerdir. Yine Giot
ve Laurent (2004), CAC40 ve SP500 hisse senedi getirileri ile YEN/USD ve DEM/USD
paritelerinin günlük getirilerini ayr› ayr› modellemifllerdir. Sonuçta, çarp›k (skewed)
Student-t da¤›l›ml› APARCH modelinin daha etkin oldu¤unu belirlemifller ve da¤›l›m
tercihinin önemini vurgulam›fllard›r.

Pan ve Zhang (2006), Çin Borsas› için günlük getirilerle üç farkl› da¤›l›m (Normal,
Student-t, skewed Student-t) varsay›m› alt›nda GARCH modelleri kullanarak oynakl›k
öngörümlemesi yapm›fllard›r. Çin Borsas› için çarp›k (skewed) Student-t da¤›l›ml› GJR-
GARCH ve EGARCH modellerin daha iyi öngörümleme performans›na sahip oldu¤u-
nu belirlemifllerdir.

Diamandis, Kouretas, v.d. (2006), Atina Borsas› için günlük getiriler ve farkl› da-
¤›l›m varsay›mlar› alt›nda APARCH modeli kullanarak VaR hesaplamalar› yapm›fllard›r.
Çarp›k (skewed) Student-t da¤›l›m›na dayal› APARCH modelinin fliflman kuyruklar› ta-
mamen hesaplamalara dahil etti¤i sonucuna ulaflm›fllard›r.

Yamai ve Yoshiba (2002, 2005), VaR ve ES yöntemlerini karfl›laflt›rm›fllard›r. Yük-
sek frekansl› serilerde ve yüksek oynakl›k dönemlerinde ES yönteminin daha iyi per-
formansa sahip oldu¤unu saptam›fllard›r.

Sakalauskas ve Kriksciuniene (2006), saatlik EUR/USD parite verilerini dikkate ala-
rak hem Riskmetrics hem de Cornish-Fisher yaklafl›m› ile VaR tutar›n› hesaplam›fllar
ve Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n daha tutarl› sonuçlar verdi¤ini bulmufllard›r. Bali, Gök-
can, v.d. (2007), iki büyük hedge fon veritaban›n› kullanarak yatay kesit analizi yar-
d›m›yla alternatif modellerle VaR hesaplam›fllard›r. Cornish-Fisher yaklafl›m›na dayal›
VaR hesaplar›n›n parametrik olmayan VaR hesaplar›ndan az da olsa daha güçlü ol-
du¤u sonucuna ulaflm›fllard›r.

Peterson ve Boudt (2008), portföy VaR tutar›n› hesaplamak üzere Cornish-Fisher
yaklafl›m›n› kullanm›fllard›r. Normal da¤›l›m sergilemeyen finansal varl›klardan oluflan
portföylerde bileflenlerin ayr› ayr› risklerini ölçmede Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n etkin
oldu¤unu belirtmifllerdir. Khanniche (2008), hedge fonlar›n riske maruz de¤erlerini
hesaplam›fl ve %5 güven düzeyinde Cornish-Fisher VaR ile Student-t da¤›l›ml› GARCH
modeline dayal› VaR hesaplamalar›n›n daha güvenilir sonuçlar verdi¤ini bulmufltur.



Bu çal›flmada, literatürde risk analizleri kapsam›nda s›kça kullan›lan sabit varyans
ve de¤iflen varyans varsay›m›na dayal› geleneksel yöntemler ile stres alt›ndaki piyasa
koflullar›n› dikkate alarak daha yüksek tutarl› risk düzeyleri veren beklenen kay›p yön-
temi karfl›laflt›r›lm›flt›r. Ayr›ca Türkçe literatürde çok az yer verilen Cornish-Fisher
yaklafl›m›n›n söz konusu yöntemler içindeki yeri ve önemi vurgulanm›flt›r.

3. Alternatif Riske Maruz De¤er Yaklafl›mlar›

Finansal piyasalarda yaflanan h›zl› geliflmeler sonucu geleneksel risk analizlerinin
yetersiz kalmas›, 1990’l› y›llarda daha etkin ve tutarl› sonuçlar elde edilmesini sa¤la-
yan VaR yönteminin ortaya ç›kmas›na yol açm›flt›r. Yöntem, normal piyasa koflulla-
r›nda ele al›nan bir portföyde belirli bir zaman sürecinde ve güven düzeyinde ortaya
ç›kabilecek en büyük zarar› ölçmektedir. Gerçekleflme olas›l›¤› (α) %1’den küçük
olan zarar tutar› istatistiksel aç›dan afla¤›daki gibi bir fonksiyon yard›m›yla gösterile-
bilir (Yamai ve Yoshiba, 2002):

VaRα(X)=–inf{x|P [X ≤ x] >α} (1)

Burada X belirli bir portföy için kâr/zarar de¤eri, inf{x|Α} belirli bir A olay› için x
alt limiti, inf{x|P [X ≤ x] >α} ise kâr/zarar da¤›l›m›n›n en düflük %α de¤eridir. Yön-
tem; Parametrik, Tarihsel Simülasyon ve Monte Carlo Simülasyonu olmak üzere üç
yaklafl›m› kapsamaktad›r. Parametrik yaklafl›m, normal da¤›l›m varsay›m›na dayanan
bir yöntemdir. Tarihsel simülasyon yaklafl›m›, geçmiflte yaflanan ve kay›p (zarar) olufl-
turan bir olay›n tekrar yaflanmas› halinde belirli bir güven düzeyinde mevcut kayb›
göstermektedir. Monte Carlo simülasyon yaklafl›m› ise, normal da¤›l›ma yak›nsaya-
cak rassal say› üretilmesi esas›na dayanarak kayb› hesaplamaktad›r. 

Uygulamada pratik ve daha etkin olan VaR yöntemi, normal da¤›l›m gibi simetrik
bir da¤›l›m varsaymakta ve beklenmedik olaylar›n yaflanmas› durumundaki kayb› öl-
çememektedir. Finansal varl›k getirileri genellikle yüksek oynakl›k içerdiklerinden ve
dolay›s›yla normal da¤›l›mdan çok fliflman kuyruklu da¤›l›ma sahip olduklar›ndan,
VaR tutar› daha küçük hesaplanabilmektedir (Bozkufl, 2005).

Zangari (1996), Campbell, Huisman, v.d. (2001) ve Favre ve Galeano (2002),
do¤rulu¤u ve hesaplama etkinli¤i nedeniyle normal da¤›l›m göstermeyen seriler için
VaR hesaplamas›nda, serinin gerçek da¤›l›m özelli¤ini daha iyi yak›nsayan Cornish-
Fisher (1937) yaklafl›m›n› ileri sürmüfllerdir. Söz konusu yaklafl›m, literatürde Düzeltil-
mifl VaR (Modified VaR-MVaR) veya Cornish-Fisher VaR (CFVaR) olarak kullan›lmak-
tad›r (Peterson ve Boudt, 2008). Parametrik VaR en basit olarak, finansal varl›¤›n ve-
ya portföyün standart sapmas› (σ) ile normal da¤›l›ma göre güven düzeyine iliflkin
kritik de¤erin (z) çarp›lmas› sonucu afla¤›daki flekilde hesaplanmaktad›r (Teker,
Karakurum, v.d., 2008):

VaR = −σ×z (2)

67Riske Maruz De¤er Hesaplamas›nda Alternatif Yaklafl›mlar



Cornish-Fisher yaklafl›m›na göre güven düzeyine iliflkin kritik de¤er (zcf) ise S
çarp›kl›k (skewness) ve K afl›r› bas›kl›k (excess kurtosis) olmak üzere afla¤›daki gibi
hesaplanmaktad›r (Bali, Gökcan, v.d., 2007):

(3)

Formülden anlafl›laca¤› üzere, belirli bir güven düzeyinde normal da¤›l›ma iliflkin
kritik de¤er (z), serinin çarp›kl›k (S) ve afl›r› bas›kl›k (K) katsay›lar› ile yeniden düzen-
lenmektedir. Böylece, finansal zaman serisinin gerçek da¤›l›m›na daha uygun bir gü-
ven düzeyi hesaplanm›fl olmaktad›r. Bu durumda, Cornish-Fisher yaklafl›m›na göre
güven düzeyi zcf olmak üzere CFVaR afla¤›daki flekilde hesaplanmaktad›r (Teker, Ka-
rakurum, v.d., 2008):

CFVaR = −σ × zcf (4)

CFVaR, genellikle tek bir finansal varl›k için risk ölçümü ve öngörümlemesinde da-
ha kullan›fll›d›r. Ayr›ca, getiri serisi negatif çarp›k veya fliflman kuyruklu (leptokurto-
tik) oldu¤unda CFVaR, ES yönteminde oldu¤u gibi geleneksel VaR de¤erlerinden da-
ha yüksek tutarl› risk düzeyleri vermektedir.

Bununla birlikte, normal da¤›l›ma sahip olmayan serilerde sadece normallikten
sapma küçük ise Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n kullan›lmas› gerekti¤i vurgulanmaktad›r.
Özellikle bas›kl›k katsay›s›n›n çok yüksek oldu¤u ve fliflman kuyruk sorunlar›n›n artt›-
¤› durumlarda, söz konusu yaklafl›m›n tutars›z sonuçlar verebilece¤i belirtilmektedir
(Dowd, 2002). Bu durumda, Cornish-Fisher yaklafl›m› her ne kadar VaR ölçümlerini
iyilefltirici gibi görünse de, fliflman kuyruk sorununun büyük oldu¤u durumlarda
dikkatle yorumlanmas› gerekmektedir.

Yüksek frekansl› finansal zaman serilerinde sabit varyansl› VaR hesaplamalar› ye-
tersiz kalabilmektedirler. Bu yüzden varyans› de¤iflken olarak kabul eden ARCH,
GARCH ve türev modellerinin oynakl›k düzeylerinden elde edilen VaR hesaplamalar›
daha tutarl› sonuçlar vermektedir (Füss, Kaiser, v.d., 2007). 

Bollerslev (1986) taraf›ndan ARCH modelinin tamamlay›c›s› niteli¤inde gelifltirilen,
hem daha fazla geçmifl bilgiye dayanan hem de daha esnek bir gecikme yap›s›na sa-
hip olan GARCH (p, q) modeli afla¤›daki gibi ifade edilebilir (Härdle ve Mungo, 2008):

(5)

Modelde p, ARCH terimindeki gecikmeleri, q ise GARCH terimindeki gecikmeleri
ifade etmektedir. ARCH ve GARCH modellerinde model dura¤anl›¤›n›n sa¤lanmas›
seri dura¤anl›¤›n›n sa¤lanmas› kadar önemlidir. Bunun için baz› k›s›tlamalar getiril-
mifltir. Bu k›s›tlamalara göre ARCH modelinde αi,  GARCH modelinde ise αi + βj top-

σ t = ω0 + α iεt−i
2 + βjσ t−j

j=1

q

∑
i=1

p

∑

z cf = z +
(z2 −1)S

6
+

(z3 − 3z)K
24

−
(2z3 − 5z)S2

36
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lam›n›n 1’den küçük olmas› istenir. Bununla birlikte modellerin geçerli olabilmesi için
denklem varyans sabiti ω0 ile standart model parametreleri αi ve βj’nin pozitif olma-
lar› gerekmektedir.

ARCH ve GARCH modellerinde varyans›n etkisinin simetrik oldu¤u, di¤er bir ifa-
deyle, pozitif (iyi haber) ve negatif (kötü haber) floklar›n oynakl›¤a etkisinin ayn› ol-
du¤u varsay›lmaktad›r. Bununla birlikte, negatif floklar›n oynakl›¤› daha fazla art›rd›-
¤› s›kça gözlenmektedir. Dolay›s›yla pozitif ve negatif floklar›n oynakl›k üzerindeki et-
kisi simetriktir ve uygun modeller kullan›larak ayr›flt›r›lmas› gerekmektedir. Bu model-
lere örnek olarak Exponential (Üslü) GARCH (EGARCH; Nelson, 1991), GJR-GARCH
(Glosten, Jagannathan, v.d., 1993), APGARCH (Ding, Granger, v.d., 1993) verilebilir.

Ding, Granger, v.d. (1993), asimetrik da¤›l›ma sahip kuyruklu yap›lar›n yer ald›¤›
serilerde risk ölçümlerinin gerçeklefltirilmesinde etkin bir tahmin edici olarak Genel-
lefltirilmifl Asimetrik Üslü ARCH (APGARCH-Generalized Asymmetric Power ARCH)
modelini ileri sürülmüfllerdir. Afla¤›daki (6) nolu denklemde ifade edilen APGARCH
modelinde;  αi ve βj standart GARCH, γi kald›raç etkisi (leverage effect)  ve δ ise
kuvvet parametreleridir. Kald›raç etkisi -1 ile +1 aras›nda (-1 < γi < 1) de¤erler al›rken,
kuvvet parametresi 0’dan büyük (δ > 0) olmak üzere standart sapman›n (σ) Box-Cox
dönüflümüdür. γi negatif (pozitif) de¤er ald›¤›nda, geçmiflte yaflanan pozitif (nega-
tif) floklar›n, serinin bugünkü koflullu varyans› üzerinde geçmiflte yaflanan ayn› büyük-
lükteki negatif (pozitif) floklara k›yasla daha derin bir etkiye neden oldu¤u anlam›na
gelmektedir (Harris ve Sollis, 20):

(6)

Ding, Granger, v.d. (1993), APGARCH modelinin dura¤anl›¤› için da¤›l›m fonksi-
yonuna iliflkin olarak (7) nolu denklemin çözümlenmesini önermifllerdir. Dura¤anl›k,
V = αi E(|z| – γiz)δ + βi <1 koflulunun gerçekleflmesine ba¤l›d›r (Laurent, 2009):

(7)

Risk yönetimi alan›nda en önemli unsurlardan birisi kullan›lan analiz yönteminin
etkinli¤idir. VaR yöntemi, ortaya ç›k›fl›ndan günümüze kadar en s›k kullan›lan risk
analiz yöntemi olmufltur. Bununla birlikte, günümüzde finansal sistem eski dönemle-
re göre çok daha karmafl›k bir yap›ya sahiptir. Finansal piyasalar küresel ekonomik
ve politik geliflmelerden birebir etkilenmektedir. Yay›lma etkisi nedeniyle bir finansal
piyasada yaflanan dalgalanma k›sa sürede di¤er piyasalara da s›çramaktad›r.

Uluslararas› Ödemeler Bankas› (BIS), riske maruz de¤erin uç de¤er kay›plar›n› göz
ard› etti¤ini ve yetersiz oldu¤unu belirtmifltir (Bank for International Settlements,
2000). Bu eksikli¤i gidermek üzere, Artzner, Delbaen, v.d. (1999) ile Basak ve Sha-

E(σ t
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piro (2001), alternatif bir risk ölçümü olarak Beklenen Kay›p1 yöntemini önermifller-
dir (Jondeau, Poon, v.d., 2007). Söz konusu yöntem, geleneksel VaR ölçümlerinin
stres alt›ndaki piyasa dönemlerinde ölçüme dahil edemedi¤i kuyruk bölgelerini de
dahil ederek daha yüksek tutarl› risk düzeyleri vermektedir. Bu yüzden ES yöntemi
geleneksel VaR yönteminin verdi¤i kay›p düzeylerini daha tutarl› hale getiren bir yön-
temdir (Acerbi ve Tasche, 2002). ES, istatistiksel aç›dan afla¤›daki gibi bir fonksiyon
yard›m›yla gösterilebilir (Yamai ve Yoshiba, 2002):

ESα(X) = E [−X|−X ≥ VaRα(X)] (8)

Burada, E [−X|A], A olay›nda X için koflullu beklenen de¤erdir. ES, VaR tutar›n›
aflan kay›p (zarar) tutar› olarak tan›mlanabilir. Bununla birlikte, ES yönteminin etkin-
li¤i kullan›lan da¤›l›m ölçütüne de ba¤l›d›r. Risk yöneticilerinin do¤ru karar verebil-
mek için birden fazla risk ölçüm yöntemi kullanmalar› ve elde edilen sonuçlar› dikkat-
li yorumlamalar› gerekmektedir.

4. Veri ve Yöntem

4.1. Analizde Kullan›lan Veriler ve Tan›mlay›c› ‹statistikleri

Çal›flmada, ‹MKB100 (Türkiye), FTSE100 (‹ngiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve
CAC40 (Fransa) borsa endeksleri alternatif VaR yöntemleri kullan›larak analiz edilmifl-
tir. Söz konusu borsa endekslerinin 02.01.1991-18.05.2009 tarihleri aras›ndaki gün-
lük kapan›fl fiyatlar› üzerinden logaritmik birinci dereceden fark al›narak hesaplanan
getiri serileriyle [rt = ln(pt / pt-1)] alternatif VaR hesaplamalar› yap›lm›flt›r. Analizler, Evi-
ews 5.0 ve OxMetrics 4.0 program›n›n G@RCH 4.2 modülü kullan›larak gerçeklefltiril-
mifltir. Getiri serileri için elde edilen tan›mlay›c› istatistikler Tablo 1’de görülmektedir.

TTaabblloo 11:: TTaann››mmllaayy››cc›› ‹‹ssttaattiissttiikklleerr

Not: 1. Jarque-Bera testi için χ2 tablosunun %1 ve %5 güven düzeylerinde 2 serbestlik derecesine sahip kritik
de¤erleri s›ras›yla 9,21 ve 5,99’dur.

2. ADF testi için %1 ve %5 güven düzeylerinde MacKinnon kritik de¤erleri s›ras›yla -3,43 ve -2,86’d›r. Parantez
içindeki de¤erler uygun gecikme say›lar›n› göstermektedir.

ó0.%��� )76(��� 1,..(,��� &$&��

Gözlem 4577 4641 4518 4641

Ortalama 0,00153 0,00016 -0,00022     0,00017     

0LQLPXP -0,19979 -0,09265   -0,12111  -0,09472

0DNVLPXP 0,17774 0,09384     0,13235     0,10595     

6WDQGDUW�6DSPD 0,02879 0,01160 0,01559 0,01421

dDUSÖNOÖN -0,01325 -0,09581 -0,10145 -0,03261

$öÖUÖ�%DVÖNOÖN 3,51877 6,78014 5,07977 4,97911

-DUTXH�%HUD� 2.361,44        8.896,61       4.865,37       4.794,89       

$')�WHVW� -63,36 (0) -44,28 (2) -50,41 (1) -43,11 (2)
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Minimum, maksimum ve standart sapma de¤erleri aç›s›ndan oynakl›¤›n ‹MKB100
endeksinde en yüksek, FTSE100 endeksinde ise en düflük oldu¤u görülmektedir. Çar-
p›kl›k de¤eri aç›s›ndan tüm serilerin negatif (sa¤a) çarp›k oldu¤u ve asimetrinin
FTSE100 endeksinde en yüksek, ‹MKB100 endeksinde ise en düflük oldu¤u anlafl›l-
maktad›r. Afl›r› bas›kl›k de¤eri aç›s›ndan, tüm serilerde fliflman kuyruk (fat tail) yap›s›
oldu¤u görülmektedir. Bas›kl›k de¤erinin 3’ün üzerinde kalan k›sm› afl›r› bas›kl›k ola-
rak ifade edilmektedir. Afl›r› bas›kl›k de¤eri FTSE100 endeksinde en yüksek, ‹MKB100
endeksinde ise en düflüktür. Jarque-Bera istatisti¤ine göre, tüm serilerin normal da-
¤›l›ma sahip olmad›¤› anlafl›lmaktad›r. ADF test istatistiklerine göre tüm seriler dura-
¤and›r. Borsa endeksi getiri serilerine iliflkin olarak haz›rlanan Grafik 1’de, tüm seri-
ler için baz› dönemlerde oynakl›k kümelenmesi (volatility clustering) oldu¤u görül-
mektedir.

GGrraaffiikk 11:: BBoorrssaa EEnnddeekkssii GGeettiirrii SSeerriilleerrii

Buradan hareketle, söz konusu borsa endeksleri için öncelikle alternatif (Paramet-
rik, GARCH, APGARCH, Cornish-Fisher) VaR ve ES hesaplamalar› yap›lm›fl, ard›ndan
yöntemlerin baflar›s›n› görmek üzere geriye dönük testler (backtesting) uygulanm›fl-
t›r. Beklenti, yüksek oynakl›k de¤erlerinin asimetrik yap› ve fliflman kuyruklar› belirgin-
lefltirip VaR hesaplamalar›n› sapt›raca¤› ve dolay›s›yla Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n ES
yöntemi gibi daha tutarl› sonuçlar verece¤i yönündedir.

4.2. Analiz Bulgular›

Finansal risk analizleri kapsam›nda do¤ru da¤›l›m›n kullan›lmas› çok önemlidir. Bu
önem, finansal zaman serilerinin normal da¤›l›m varsay›m›n› ço¤u kez sa¤layamama-
s›ndan kaynaklanmaktad›r. Dolay›s›yla, tutarl› sonuçlar elde edebilmek için normal
da¤›l›m d›fl›nda di¤er da¤›l›mlar›n da incelenmesi gerekmektedir. Bu da¤›l›mlar çok



fazla olabilece¤i gibi en s›k olarak kullan›lanlar Student-t (St) ve çarp›k Student-t (ske-
wed Student-t, SkSt) da¤›l›mlar› ile genellefltirilmifl hata da¤›l›m› (Generalized Error
Distribution–GED)’d›r.

St da¤›l›m›, fliflman kuyruk özelli¤ini dikkate al›r ancak simetrik bir da¤›l›m göste-
rir. Özellikle spekülatif veri hareketlerinin oldu¤u durumlarda fliflman kuyruk sorunu
için St da¤›l›m› yerine Nelson (1991) taraf›ndan gelifltirilen GED da¤›l›m› önerilmek-
tedir. Çarp›kl›k ve bas›kl›k de¤erleri finansal uygulamalarda birçok yönden öneme sa-
hiptir. Fernandez ve Steel (1998) taraf›ndan gelifltirilen SkSt da¤›l›m› Lambert ve Lau-
rent (2001) taraf›ndan GARCH modellerine uygulanm›flt›r. Da¤›l›m›n en önemli özel-
li¤i, asimetri ve fliflman kuyruk yap›lar›n›n birlikte dikkate al›nmas›d›r (Bollerslev, Eng-
le, v.d., 1994; Çifter, 2004).

Bu ba¤lamda, GARCH ve APGARCH modelleri için uygun gecikme de¤erleri tüm
da¤›l›mlar için analiz edilmifltir. Model seçim ölçütleri olan Akaike bilgi kriteri (AIC)
ve log-olas›l›k [ln(L)] de¤erleri yan›nda hesaplanan parametrelerin anlaml›l›k düzeyle-
ri dikkate al›nd›¤›nda ‹MKB100 endeksi için St da¤›l›ml› GARCH (1,1) modelinin, di-
¤er üç endeks için SkSt da¤›l›ml› GARCH (1,1) modelinin uygun olduklar›na karar ve-
rilmifltir. Tüm getiri serilerinde GARCH modellerine iliflkin parametreler anlaml› ç›k-
m›flt›r. Ayr›ca tüm endekslerin GARCH modellerinde αi ve βj pozitif olmak üzere top-
lamlar› 1’den küçük ç›kt›¤›ndan dura¤anl›k koflulu sa¤lanm›flt›r. Tüm endekslere ait
GARCH (1,1) modeli sonuçlar› Tablo 2’de yer almaktad›r.
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TTaabblloo 22:: GGAARRCCHH ((11,,11)) MMooddeellii AAnnaalliizz SSoonnuuççllaarr››

Not: Parantez içindeki de¤erler standart hatalar›; Ln(L) log-olas›l›k de¤erini; AIC Akaike bilgi kriterini; Q(20) ve Q2(20)
s›ras›yla standartlaflt›r›lm›fl hata terimleri ve kareli standartlaflt›r›lm›fl hata terimleri için 20 serbestlik derecesin-
de Ljung–Box test istatisti¤ini; ARCH(5), 5 gecikme için ARCH test istatisti¤ini; P(60) standartlaflt›r›lm›fl hata te-
rimleri üzerinden hesaplanan Pearson uyum iyili¤i istatisti¤ini göstermektedir.

APGARCH modelinde, yine model seçim ölçütleri yan›nda hesaplanan parametre-
lerin anlaml›l›k düzeyleri dikkate al›nd›¤›nda ‹MKB100 endeksi için St da¤›l›ml› AP-
GARCH (1,1) modelinin, di¤er üç endeks için SkSt da¤›l›ml› APGARCH (1,1) modeli-
nin uygun oldu¤una karar verilmifltir. Tüm endekslerin APGARCH modellerinde de
V = αi E(|z| – γiz)δ + βi <1 koflulu gerçekleflti¤inden dura¤anl›k sa¤lanm›flt›r. Tüm en-
dekslere ait APGARCH (1,1) modeli sonuçlar› Tablo 3’te yer almaktad›r.

ó0.%��� )76(��� 1,..(,��� &$&��

+
0,0017
(0,0003)

0,0004
(0,0001)

0,0001
(0,0002)

0,0005
(0,0002)

t
0,1415
(0,0427)

0,0098
(0,0026)

0,02474
(0,0068)

0,0176
(0,0047)

_
0,1026
(0,0173)

0,0805
(0,0091)

0,0779
(0,0088)

0,0717
(0,0088)

`
0,8834
(0,0198)

0,9118
(0,0099)

0,9137
(0,0091)

0,9192
(0,0096)

_�
�` 0,98604 0,9922 0,9917 0,9908

ln(L) 10.336,65 15.098,00 12.989,01 13.907,87

AIC -4,5146 -6,5038 -5,7472 -5,9909

4���� 68,1214 23,9466 21,8094 28,8984

Q����� 27,7688 23,8168 12,8017 12,2505

$5&+��� 1,7006 0,3229 1,1226 1,3737

P���� 473,1595 77,3581 69,5963 71,2301

73Riske Maruz De¤er Hesaplamas›nda Alternatif Yaklafl›mlar



TTaabblloo 33:: TTaabblloo 33:: AAPPGGAARRCCHH ((11,,11)) MMooddeellii AAnnaalliizz SSoonnuuççllaarr››

Not: Parantez içindeki de¤erler standart hatalar›; Ln(L) log-olas›l›k de¤erini; AIC Akaike bilgi kriterini; Q(20) ve Q2(20)

s›ras›yla standartlaflt›r›lm›fl hata terimleri ve kareli standartlaflt›r›lm›fl hata terimleri için 20 serbestlik derecesinde

Ljung–Box test istatisti¤ini; ARCH(5), 5 gecikme için ARCH test istatisti¤ini; P(60) standartlaflt›r›lm›fl hata

terimleri üzerinden hesaplanan Pearson uyum iyili¤i istatisti¤ini; V α1 E(|z| – γz)δ + β1 katsay›s›n›; a ve b s›ras›yla

%5 ve %10 anlaml›l›k düzeyini ifade etmektedir.

Tüm getiri serilerine ait APGARCH modellerinde ortalama denkleminin sabit teri-
mi (µ) anlaml› iken, varyans denkleminin sabit terimi (ω) anlams›z ç›km›flt›r. Standart
GARCH parametreleri (α ve β) anlaml›d›r. Özellikle Avrupa borsalar›nda (FTSE100 ve
CAC40) β parametresi bire en yak›n olup önemli haf›za etkilerinin (oynakl›k süreklili-
¤i) oldu¤unu göstermektedir. Kald›raç parametresi (γ), pozitif ve anlaml› bulunmufl-
tur. Bu durum, koflullu varyansta negatif getiriler için kald›raç etkisinin varl›¤›n› (ko-
flullu varyansta asimetri) göstermektedir. Dolay›s›yla, geçmiflte yaflanan negatif (kö-
tü haber) floklar, serinin bugünkü koflullu varyans› üzerinde ayn› büyüklükteki pozitif
(iyi haber) floklara k›yasla daha derin bir etkiye neden olmaktad›r. Kuvvet paramet-
resi (δ), tüm getiri serilerinde istatistiksel olarak anlaml› ve ‹MKB100 endeksinde 2’ye
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yak›n ancak di¤er üç endekste 1’e yak›n ç›km›flt›r. Bu durumda, FTSE100, NIKKEI225

ve CAC40 getiri serilerinde koflullu varyans yerine koflullu standart sapman›n,

‹MKB100 getiri serisinde ise koflullu varyans›n modellenmesinin daha anlaml› olaca-

¤› anlafl›lmaktad›r. Buradan hareketle, APGARCH modelinin asimetri ve fliflman kuy-

ruklar›n analizinde daha tutarl› sonuçlar verece¤i görülmektedir. ‹MKB100 endeksi

d›fl›ndaki borsa endeksleri için SkSt da¤›l›m› aç›s›ndan ek olarak asimetri katsay›s› (ζ),

çok küçük ve negatif olup sa¤a çarp›k bir yap› oldu¤unu göstermektedir. SkSt da¤›-

l›m›nda kuyruk fliflmanl›¤›n› belirleyen serbestlik derecesi (υ), anlaml› ve s›f›rdan fark-

l›d›r. Buna göre, FTSE100, NIKKEI225 ve CAC40 getiri serilerinde fliflman kuyruk ve

asimetrik yap›n›n bulundu¤u anlafl›lmaktad›r.

Dowd (2002) taraf›ndan, Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n sadece normal da¤›l›mdan

küçük bir sapma olmas› durumunda kullan›labilece¤i belirtilmifltir. Bu ba¤lamda, ana-

lize konu borsa endeks getirilerine iliflkin çarp›kl›k ve afl›r› bas›kl›k de¤erleri, Cornish-

Fisher yaklafl›m›na dayal› analizlerin uygulanabilece¤ini göstermektedir.

Yukar›da aç›klanan alternatif VaR modelleri kullan›larak %99 güven düzeyinde el-

de edilen VaR ve ES de¤erleri Tablo 4’te yer almaktad›r. Tabloda, GARCH ve AP-

GARCH modellerine yönelik olarak hesaplanan ES de¤erlerinin birbirine çok yak›n ol-

duklar› görülmektedir. ES de¤eri, VaR de¤erini aflan yani ekstrem (uç) durumlara ilifl-

kin ortalama kayb› göstermektedir.

TTaabblloo 44:: :: AAlltteerrnnaattiiff VVaaRR vvee EESS MMooddeelllleerriinnee ‹‹lliiflflkkiinn AAnnaalliizz SSoonnuuççllaarr››

Not: PVaR: Parametrik VaR, CFVaR: Cornish-Fisher VaR, ES: Beklenen Kay›p de¤erini ifade etmektedir.

Analiz dönemi ba¤lam›nda GARCH-CFVaR ve GARCH-ES de¤erleri birbirlerine da-

ha yak›n ç›km›fllard›r. APGARCH modellerinde ise oldukça büyük farklar söz konusu-

dur. APGARCH oynakl›k de¤erinin hesaplanmas›nda kullan›lan varyans sabitinin ista-
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PVaR 0,06698 0,02699 0,03627 0,03306

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

GARCH

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

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

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

APGARCH

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

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

ES 0,08252 0,03207 0,04393 0,03597
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tistiksel olarak anlams›z bulunmas›n›n bu sonuca yol açt›¤› düflünülmektedir. Hesap-

lanan GARCH-CFVaR ve GARCH-ES de¤erleri aras›ndaki fark›n ‹MKB100 endeksinde

en büyük ç›kmas›, söz konusu endekste oynakl›k düzeyinin di¤er endekslere göre

yüksek olmas›na ba¤lanabilir.

Güven düzeyi %99 oldu¤unda kritik de¤er (z) 2,326348 iken, Cornish-Fisher yak-

lafl›m›yla kritik de¤erler (zcf) ‹MKB100 getiri serisi için 3,139184, FTSE100 getiri seri-

si için 3,837556, NIKKEI225 getiri serisi için 3,435465 ve CAC40 getiri serisi için

3,466024 olarak hesaplanm›flt›r. Bu ba¤lamda, Cornish-Fisher yaklafl›m›yla hesapla-

nan kritik de¤erlerin kullan›lmas› durumunda, kuyruk bölgelerini de kapsayacak bi-

çimde yaklafl›k olarak %99,9 güven düzeyinde ölçüm yap›lm›fl olmaktad›r.

VaR analizlerinde en önemli aflamalardan biri, hesaplanan risk de¤erinin geriye

dönük testler (backtesting) arac›l›¤›yla incelenmesidir. Geriye dönük test hesaplama

teknikleri risk ölçüm yöntemlerine göre farkl›l›k göstermektedir. VaR yöntemi için ge-

riye dönük test uygulamak kolayd›r ancak, ES yöntemi etkin bir geriye dönük test uy-

gulamak için elveriflli de¤ildir (Bozkufl, 2005). Çal›flmada, ES yöntemi d›fl›ndaki mo-

deller için geriye dönük test kapsam›nda sapma say›lar› ve Kupiec (1995) testleri he-

saplanm›flt›r.

Sapma/afl›m (violation) say›s› yöntemi, hesaplanan risk düzeyiyle gerçekleflen risk

düzeyini karfl›laflt›rmakta ve hangi günlerde, gerçekleflen kay›p tutar›n›n hesaplanan

kay›p tutar›n› aflm›fl oldu¤unu belirlemektedir. Sonuç olarak, en düflük sapma say›s›-

n› veren modelin en tutarl› risk ölçüm yöntemi oldu¤una karar verilmektedir (Bolgün

ve Akçay, 2005). Bununla birlikte, elde edilen sapma say›lar›n›n di¤er geriye dönük

testler arac›l›¤›yla da analiz edilmesi önem arz etmektedir (Çifter, Özün, v.d.,

2007:25).

Geriye dönük test kapsam›nda en çok kullan›lan yöntem Kupiec (1995) testidir.

Buna göre, T VaR de¤erinin sapma say›s› ve N toplam gözlem say›s› olmak üzere

gözlenen sapma oran›n›n (f=T/N) istatistiksel olarak beklenen sapma oran›na (1-α)

eflit olup olmad›¤› test edilmektedir. Kupiec testi, çok yüksek veya çok düflük sapma

oranlar›nda modeli reddedebilmektedir (Ané, 2006:1303). H0: f=1-α ve H1: f≠1-α hi-

potezini test etmek amac›yla asimptotik olarak bir serbestlik derecesinde χ2

1 da¤›l›m›-

na sahip Kupiec olabilirlik oran› (Likelihood Ratio-LRUC), afla¤›daki formül yard›m›yla

hesaplanmaktad›r (Kupiec, 1995; Tang ve Shieh, 2006:441):

(9)

Kupiec testi sadece sapma say›s› üzerine odaklanmakta ve bu sapmalar›n zaman

dinamiklerini göz ard› etmektedir. Ancak, e¤er sapmalar kümelenme (clustering)

gösteriyorsa VaR modelleri hatal› sonuçlar verebilmektedir. Christoffersen (1998),

LRUC = −21n αT (1− α)N−T + 21n
T
N

T

1−
T
N

N−T

χ1
2∼
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hem sapma oran› hem de sapmalar›n zamandan ba¤›ms›z ortaya ç›kma olas›l›¤› üze-
rinde yo¤unlaflan daha ayr›nt›l› bir ölçüt ileri sürmüfltür. ‹ki serbestlik derecesinde χ2

2

da¤›l›m›na sahip olarak Christoffersen olabilirlik oran› (LRCC) afla¤›daki formül yard›-
m›yla hesaplanmaktad›r (Christoffersen, 1998; Härdle ve Mungo, 2008:16-17):

(10)

Formülde nij, i, j = 0, 1 olmak üzere gözlem say›lar›n› ve uygun ola-

s›l›k de¤erlerini göstermektedir (Pattarathammas, Mokkhavesa ve Nilla-Or, 2008:9).
Ayr›ca model performans›n›n belirlenmesinde kullan›lan di¤er baz› geriye dönük test-
ler aras›nda Lopez testi, Berkowitz testi, Hansen SPA testi ve Hata Karelerinin Orta-
lamas›n›n Karekökü (Root Mean Square Error-RMSE) bulunmaktad›r (Çifter, Özün,
v.d., 2007). Bu çal›flmada, alternatif VaR modellerinin performanslar›n›n belirlenme-
sinde hem k›sa pozisyon (pozitif getiriler) hem de uzun pozisyon (negatif getiriler)
için %99 güven düzeyinde sadece sapma say›lar› ile Kupiec LR testi (LRUC) hesaplan-
m›fl ve sonuçlar Tablo 5’te gösterilmifltir.

j

π ij = ∑/nij nij

LR CC = −21n αT (1− α)N−T + 21n (1− π01)n00 π01
n01 (1− π11)n10 π11

n11 χ2
2∼
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TTaabblloo 55:: :: AAlltteerrnnaattiiff VVaaRR MMooddeelllleerriinnee ‹‹lliiflflkkiinn GGeerriiyyee DDöönnüükk TTeesstt SSoonnuuççllaarr››

Not: PVaR: Parametrik VaR, CFVaR: Cornish-Fisher VaR, v.y.: veri olmad›¤›n› ifade etmektedir. * %5 güven düzeyin-

de anlams›z olan modelleri göstermektedir. %5 güven düzeyinde χ2
1 tablo de¤eri 3,84’tür.

Tablo 5’e göre, tüm borsa endeksleri için hem k›sa (pozitif getiriler) hem de uzun
(negatif getiriler)  pozisyonlarda parametrik modellere ait Kupiec LR testi %5 güven
düzeyinde χ2

1 tablo de¤erinden büyük ç›km›fl ve H0 hipotezi reddedilmifltir. Ayr›ca
FTSE100 borsa endeksi için k›sa pozisyonda GARCH-VaR modeli ile CAC40 borsa en-
deksi için uzun pozisyonda APGARCH-CFVaR modeli için de H0 hipotezi reddedilmifl-
tir. Yani, gözlenen sapma oran› beklenen sapma oran›na eflit de¤ildir.

Tablo 5’ten görüldü¤ü üzere, de¤iflen varyansa dayal› modellerin performanslar›
daha yüksektir. Nitekim bu modellere ait Kupiec LR testi %5 güven düzeyinde χ2

1

tablo de¤erinden küçük ç›km›fl ve H0 hipotezi kabul edilmifltir. Yani, gözlenen sapma
oran› beklenen sapma oran›na özdefltir.

.ÖVD�3R]LV\RQ 8]XQ�3R]LV\RQ
6DSPD
6D\ÖVÖ

6DSPD
2UDQÖ

.XSLHF
LR 2ODVÖOÖN

6DSPD
6D\ÖVÖ

6DSPD
2UDQÖ

.XSLHF
LR 2ODVÖOÖN

ó0.%���
PVaR 83 0,9819 24,6354 0,0000* 70 0,0153 11,1404 0,0002*
CFVaR 36 0,9921 2,2775 0,0213* 27 0,0059 9,1252 0,0008*
GARCH-VaR 69 0,9910 ������ 0,4707 64 0,0116 ������ 0,2947
GARCH-CFVaR 13 0,9996 1,1068 0,2928 19 0,0015 2,0285 0,1544
APGARCH-VaR 72 0,9910 ������ 0,4707 62 0,0118 1,4133 0,2345
APGARCH-CFVaR 17 0,9996 1,1068 0,2928 19 0,0018 3,3484 0,0673
)76(���
PVaR 68 0,9854 8,8726 0,0006* 87 0,0188 28,5200 0,0000*
CFVaR 15 0,9968 29,1503 0,0000* 20 0,0043 19,3002 0,0000*
GARCH-VaR 35 0,9935 6,6995 0,0096* 68 0,0110 0,4443 0,5051
GARCH-CFVaR 2 0,9998 1,0762 0,2996 4 0,0000    v.y. 1,0000
APGARCH-VaR 35 0,9927 3,6950 0,0546 59 0,0097 ������ 0,8344
APGARCH-CFVaR 1 0,9998 ������ 0,3016 6 0,0002 1,0670 0,3016
1,..(,���
PVaR 59 0,9869 3,8949 0,0075* 69 0,0153 10,9235 0,0002*
CFVaR 16 0,9965 25,3319 0,0000* 20 0,0044 17,9046 0,0000*
GARCH-VaR 43 0,9914 0,8953 0,3441 64 0,0086 0,8953 0,3441
GARCH-CFVaR 10 0,9998 ������ 0,7599 11 0,0004 ������ 0,5937
APGARCH-VaR 47 0,9914 0,8953 0,3441 63 0,0082 1,5944 0,2067
APGARCH-CFVaR 8 0,9996 0,2847 0,5937 10 0,0004 ������ 0,5937
&$&��
PVaR 70 0,9849 10,4786 0,0003* 85 0,0183 26,0182 0,0000*
CFVaR 21 0,9955 17,6546 0,0000* 24 0,0052 13,2750 0,0001*
GARCH-VaR 43 0,9920 2,0711 0,1501 65 0,0095 ������ 0,7199
GARCH-CFVaR 3 0,9998 ������ 0,8335 11 0,0007 1,8241 0,1768
APGARCH-VaR 44 0,9905 0,1286 0,7199 62 0,0095 ������ 0,7199
APGARCH-CFVaR 3 0,9996 0,4107 0,5216 10 0,0009 3,9175 0,0478*
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‹MKB100 borsa endeksinde hem k›sa hem de uzun pozisyonlar için Cornish-Fis-
her yaklafl›m›na dayal› ölçümler istatistiksel olarak anlaml› bulunmakla birlikte
GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri daha baflar›l› bulunmufltur. K›sa pozisyonda
her iki model için katsay›lar ayn› ç›kt›¤›ndan birbirlerine karfl› üstünlükleri belirlene-
memifltir. FTSE100 borsa endeksinde k›sa pozisyon için APGARCH-CFVaR, uzun po-
zisyon için APGARCH-VaR modelleri daha baflar›l› bulunmufltur. NIKKEI225 borsa en-
deksinde hem k›sa hem de uzun pozisyonlar için Cornish-Fisher yaklafl›m›na dayal›
modeller daha baflar›l› bulunmufltur. Nitekim k›sa pozisyon için GARCH-CFVaR, uzun
pozisyon için GARCH-CFVaR ve APGARCH-CFVaR modelleri tercih edilmifltir. Ancak
uzun pozisyonda her iki model için katsay›lar ayn› ç›kt›¤›ndan birbirlerine karfl› üstün-
lükleri belirlenememifltir. Son olarak CAC40 borsa endeksinde ise, k›sa pozisyon için
GARCH-CFVaR, uzun pozisyon için GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri daha ba-
flar›l› bulunmufltur. Burada da uzun pozisyonda her iki model için katsay›lar ayn› ç›k-
t›¤›ndan birbirlerine karfl› üstünlükleri belirlenememifltir.

Sapma say›lar› dikkate al›nd›¤›nda CFVaR modelleri en az sapma say›lar›na sahip
olduklar›ndan tercih edilmekle birlikte, Kupiec LR testleri dikkate al›nd›¤›nda daha
yüksek sapma say›lar› içermelerine karfl›n di¤er modellerin tercih edildi¤i görülmek-
tedir. Dolay›s›yla sadece sapma say›lar›n› dikkate alarak modellerin risk öngörüsün-
deki baflar›s›na karar vermek hatal› sonuçlara yol açabilmektedir. Bununla birlikte Ku-
piec LR testi, çok yüksek veya çok düflük sapma oranlar›nda modeli reddedebildi¤in-
den sonuçlar ihtiyatla yorumlanmal›d›r. Bu çal›flmada da benzer bir durumla karfl›la-
fl›lm›flt›r. Daha güvenilir sonuçlara ulaflabilmek için di¤er geriye dönük testlerin de ya-
p›lmas› ve hatta geriye dönük testlerin performanslar›n›n da analiz edilmesi gerek-
mektedir. Genel olarak, de¤iflen varyans› dikkate alan Cornish-Fisher yaklafl›m›na da-
yal› GARCH ve APGARCH modellerinin daha tutarl› sonuçlar verdikleri söylenebilir.
Geriye dönük testleri desteklemek üzere Grafik 2’de GARCH-VaR ve GARCH-CFVaR
modellerine, Grafik 3’te ise APGARCH-VaR ve APGARCH-CFVaR modellerine ait k›sa
(0,99) ve uzun (0,01) pozisyon VaR hesaplamalar› için s›n›r grafikleri görülmektedir.
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GGrraaffiikk 22:: GGAARRCCHH--VVaaRR vvee GGAARRCCHH--CCFFVVaaRR MMooddeelllleerriinnee AAiitt SS››nn››rr GGrraaffiikklleerrii

[GARCH-VaR Modelleri] [GARCH-CFVaR Modelleri]
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GGrraaffiikk 33:: AAPPGGAARRCCHH--VVaaRR vvee AAPPGGAARRCCHH--CCFFVVaaRR MMooddeelllleerriinnee AAiitt SS››nn››rr GGrraaffiikklleerrii

[APGARCH-VaR Modelleri] [APGARCH-CFVaR Modelleri]

Grafiklerden görüldü¤ü üzere, GARCH-VaR ve APGARCH-VaR modelleri için gü-

ven düzeyi %99 iken kritik de¤er (z) 2,326348 oldu¤undan s›n›r aral›¤› daralmakta

ve dolay›s›yla, geriye dönük test sonucunda ortaya ç›kan sapma say›s› artmaktad›r.
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Buna karfl›n, GARCH-CFVaR ve APGARCH-CFVaR modelleri için güven düzeyi %99 ol-

du¤unda kritik de¤erler (zcf) daha büyük oldu¤undan s›n›r aral›¤› genifllemektedir. Bu

durumda do¤al olarak geriye dönük test sonucunda ortaya ç›kan sapma say›s› azal-

makta ve modellerin risk öngörü baflar›s› yükselmektedir. Cornish-Fisher yaklafl›m›na

dayal› hesaplamalarda kuyruk bölgelerini de kapsayacak biçimde yaklafl›k olarak

%99,9 güven düzeyinde ölçüm yap›lm›fl olmas› böyle bir sonucu beraberinde getir-

mektedir. Ancak sapma say›s›n› ve bu say›ya ba¤l› olarak yap›lan geriye dönük test

sonuçlar›n›, söz konusu testlerin varsay›mlar› ve eksiklikleri ba¤lam›nda dikkatle yo-

rumlamak gerekmektedir.

5. Sonuç

Çal›flmada, ‹MKB100 (Türkiye), FTSE100 (‹ngiltere), NIKKEI225 (Japonya) ve

CAC40 (Fransa) borsa endekslerine ait günlük getiri serileri kullan›larak farkl› hata

da¤›l›mlar› için alternatif riske maruz de¤er (VaR) ve beklenen kay›p (ES) analizleri ya-

p›lm›flt›r. Ayr›ca, modellerin VaR tahminlerindeki baflar›s›n› görmek üzere geriye dö-

nük testler (backtesting) uygulanm›flt›r. ES yöntemi d›fl›ndaki modeller için geriye dö-

nük test kapsam›nda sapma say›s› ve Kupiec LR testi (LRUC) hesaplanm›flt›r. Analiz so-

nuçlar›na göre de¤iflen varyansa dayal› modellerin daha yüksek performans göster-

dikleri anlafl›lm›flt›r. Sapma say›lar›na göre sadece CFVaR modelleri tercih edilmekle

birlikte, Kupiec LR testleri dikkate al›nd›¤›nda di¤er GARCH ve APGARCH modelleri

de tercih edilebilmifltir. Dolay›s›yla sadece sapma say›lar›na göre modellerin risk ön-

görüsündeki baflar›s›na karar vermek hatal› sonuçlara yol açabilmektedir. Genel ola-

rak, Cornish-Fisher yaklafl›m›na dayal› GARCH ve APGARCH modellerinin daha tutar-

l› sonuçlar verdikleri söylenebilir.

Analiz bulgular›na göre, ‹MKB100 endeksinin standart sapmas› (oynakl›k) di¤er

endekslere göre daha yüksek oldu¤undan, her bir alternatif model (Parametrik,

GARCH, APGARCH, Cornish-Fisher) aç›s›ndan di¤er borsa endekslerine k›yasla en bü-

yük kay›p de¤erleri ‹MKB100 endeksinde görülmektedir. Oynakl›k düzeyinin yüksek

oldu¤u ‹MKB100 endeksinde, sapma say›lar› da yüksek ç›km›flt›r. Buna karfl›n, afl›r›

bas›kl›k de¤erine ba¤l› olarak Cornish-Fisher kritik de¤eri de en büyük ç›kan FTSE100

endeksinin oynakl›k düzeyi ise çok düflüktür. Dolay›s›yla APGARCH modeli d›fl›ndaki

her bir alternatif model aç›s›ndan di¤er borsa endekslerine k›yasla en düflük kay›p de-

¤erleri FTSE100 endeksinde görülmektedir. Bu durumda, her ne kadar yüksek bir afl›-

r› bas›kl›k de¤eri Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n kritik de¤erini (zcf) büyültse de yüksek

oynakl›¤›n karfl›lafl›lacak risk düzeyi üzerinde daha etkili oldu¤u söylenebilir.

Ayr›ca, analiz bulgular›ndan görülece¤i üzere getiri serisi negatif çarp›k veya flifl-

man kuyruklu (leptokurtotik) oldu¤unda CFVaR de¤erinin, ES yönteminde oldu¤u gi-

bi geleneksel VaR de¤erlerinden daha yüksek tutarl› risk düzeyleri vermesi, bu konu-

daki çal›flmalar› destekler niteliktedir. Elde edilen analiz bulgular›, yüksek oynakl›k de-
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¤erlerinin asimetrik yap› ve fliflman kuyruklar› belirginlefltirip VaR hesaplamalar›n› sap-
t›raca¤› ve dolay›s›yla Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n ES yöntemi gibi daha tutarl› sonuç-
lar verece¤i yönündeki beklentinin do¤ru oldu¤unu göstermektedir.

Sonuç olarak, beklenen kay›p (ES) de¤erini hesaplama ve geriye dönük test uygu-
lama güçlükleri dikkate al›nd›¤›nda, tutarl›l›¤› ve kolay uygulanabilirli¤i nedeniyle Cor-
nish-Fisher yaklafl›m›na dayal› VaR (CFVaR) hesaplamas›n›n finansal risk analizlerinde
kullan›labilece¤i söylenebilir. Normal da¤›l›m sergilemeyen bir finansal varl›k getiri se-
risi için CFVaR de¤erinin hesaplanmas›, yat›r›mc›n›n belirli bir güven düzeyinde karfl›-
laflabilece¤i riski daha do¤ru ölçmesini ve pozisyon almas›n› sa¤layacakt›r. Ayr›ca, Ba-
sel II Sermaye Yeterlili¤i Uzlafl›s› kapsam›nda hesaplanmas› gereken VaR de¤erinin
do¤ru ölçülmesi, bankalar aç›s›ndan ayr›lmas› gereken yasal sermaye tutar›n›n riski
karfl›layacak flekilde olmas›n› sa¤layacakt›r. Ancak, Cornish-Fisher yaklafl›m›n›n tek bir
finansal varl›k bulundu¤u ve normallikten sapman›n (özellikle fliflman kuyruk sorunu-
nun) küçük oldu¤u durumlarda risk analizlerinde kullan›lmas›n›n daha uygun olaca-
¤› unutulmamal›d›r. Risk yöneticilerinin do¤ru karar verebilmek için birden fazla risk
ölçüm yöntemi ile farkl› geriye dönük testler kullanmalar› ve elde edilen sonuçlar› dik-
katli yorumlamalar› gerekmektedir.

Yüksek frekansl› ve büyük gözlem say›s›na sahip getiri serilerinde, dönem boyun-
ca yaflanan geliflmeler nedeniyle bas›kl›k ve oynakl›k katsay›lar› daha büyük ç›kt›¤›n-
dan hesaplanan risk de¤erleri de yükselmektedir. Bu durumda, daha do¤ru risk tah-
minleri yapabilmek için kriz veya rejim de¤iflikli¤i gibi floklar›n etkilerini ayr›flt›rmak
önem kazanmaktad›r. ‹leride yap›lacak çal›flmada, Markov rejim de¤iflimi modelleri
kullan›larak getiri serilerinde floklar›n etkilerinin ayr›flt›r›lmas› ve daha tutarl› risk öl-
çümlerinin gerçeklefltirilmesi planlanmaktad›r.
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