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Finansal Zaman Serileri’nin temel istatistik özellikleri geniş dağılımlara(fat-tails, leptokurtosis) sahip olmaları, volatilitenin zaman içersinde değişimi(Heteroskedasticity), getiri volatilitesinin zaman içersinde otokorrelasyon göstermesi, yüksek volatilite dönemlerinde asimetrik özelliğinin ortaya çıkması olarak sıralanabilir(Bollerslev(1994)). Zaman Serisi bu özelliklerden bir veya daha fazlasına sahipse Normal Dağılım varsayımı ile oluşturulan modeller sağılıklı sonuç vermemektedir. Çalışmada, seçilen zaman serisi normal ve diğer dağılım yöntemleri ile birlikte EWMA, asimetrik ve kısmi entegre GARCH moldelleri ile test edilmiştir. Beklenen olgu EWMA’nın parametrik olmayan datalarda performansının düşük, parametrik olmayan GARCH modellerinin ise risk algılamasının yüksekliğinin sonucu olarak aşırı öngörü(over-estimate) ile sonuçlanmasıdır. Dağılım seçiminin model seçiminden daha önemli olmasının sonucu olarak(Saltoğlu(2003)) aşım-sayısı ve aşırı-öngörü arasında denge kurularak  model ve dağılım kombinasyonlu GARCH (Model and Distribution Switching Regime GARCH) modelleri sonuç bölümünde önerilmiştir. 

II. Riskmetrics-EWMA Modeli

Ampirik Finans Literatüründe kabul edildiği gibi volatilite zaman içersinde değişmektedir ve statik yaklaşımlar yetersiz kalmaktadır. Bu konuda en popüler volatilite modellemesi J.P.Morgan(1995) tarafından geliştirilen Riskmetrics(Üstsel Ağırlıklandırılmış Hareketli Ortalama(Ewma)) modelidir. Ewma(1) Riskmetrics Modeli (1) nolu denklemde parametlerin sabit olduğu Integrated GARCH Modelinin özel durumudur(Lee ve Saltoğlu(2003),Sy 5-6). Modelde t zamanda 
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(Decay Factor) Riskmetrics tarafından 0.94-0.97 aralığında seçilmektedir. t-1 başlangıç değeri(n)’ne kadar yazılırsa( t-1, t-2, ....,n) Ewma(n)’e ulaşılır. 
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III. Garch Modeli 



Statik Modelleme’de 
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 olasılıklı doğrusal modeli için  
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(hata terimi)’nin normal dağılımlı bir şans değişkeni olduğu kabul edilir ve 
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 ile ilgili varsayımlardan birisi 
[image: image9.wmf]2

2

2

)

(

)

0

(

e

s

e

e

=

=

-

i

i

E

E

 olmak üzere bütün 
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’lerin varyansının sabit olduğudur (“homoscedasticity”). Varyans’ın degişken olduğu durum değişen varyans(“heteroscedasticity”) olarak ifade edilir. Değişen varyans’ı ortaya çıkarmak için ilk yaklaşım Engle(1982) tarafından geliştirilen Otoregresif Koşullu Değişken Varyans’dır(ARCH-Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). ARCH Modeli aşağıdaki (2) nolu denklemde bulunmaktadır. Modelde 
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, 
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’nin koşullu varyansıdır ve zamanla değişebilir. ARCH Modelinde 
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>0 ve 
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 toplamlarının 1’e eşir olması  kısıtlamaları bulunmaktadır(Işığıçok(1999), s. 4).
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ARCH Modelindeki kısıtlamaları ortadan kaldırmak ve negatif varyanslı parametre tahminlerine ulaşmak için Bollerslev(1986) tarafından Genelleştirilmiş ARCH(GARCH-Generalized ARCH) önerilmiştir. GARCH Modelinde koşullu varyans geçmiş dönem doğrusal varyans etkilerinin yanında geçmiş dönem koşullu varyans etkileri de bulunur(3 nolu denklem). GARCH Moldelinde parametrelerin sabit olmaması dışında toplamının “1”’e eşit olması zorunluluğu bulunmamaktadır. GARCH(1,0) birinci derecede ARCH Modeli olmaktadır(Işığıçok(1999), s.7-8) 
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IV. Asimetriklik(Kaldıraç Etkisi-Leverage Effect) ve Asimetrik Garch Modelleri

Zaman Serisi’nde asimetriklik; varlık fiyatları üzerindeki beklenmeyen düşüşlerin volatiliteyi beklenenden daha fazla arttırmasıdır(kötü haberlerin volatiliteyi iyi haberlerden daha fazla yükseltmesidir). Asimetritlik Black(1976), French, Schwert ve Stanburg(1987), Nelson(1991) ve Schwert(1990) tarafından tespit edilmiştir(Harris ve Sollis(2003), s. 234 ). ARCH(p) ve GARCH(p,q) Modelleri’nde pozitif ve negatif değişim(volatilite) aynı etkiye sahip olduğundan asimetrikliği dikkate almamaktadır. 


Asimetrikliği dikkate alan ilk model olan Üstsel GARCH(EGARCH-Exponential GARCH) Nelson(1991) tarafından önerilmiştir. EGARCH Modelinde koşullu varyansın doğal logaritması gecikmeli hata teriminin(geçikmeli hata terimi karesi yerine) fonksiyonu olarak zamanla değişecek şekilde modellenmiştir. EGARCH(1,1) Modeli (4) nolu denklemdeki gibidir(Nelson(1991), s. 347).
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EGARCH Modelinde koşullu varyans’ın logaritması alındığından parametreler pozitif olmaktadır. Bunun sonucu olarak ARCH ve GARCH Modellerindeki parametrelerin 0’dan büyük olma koşulu gerekmemektedir. (5) nolu denklem asimetrikliğin dahil edilmesini sağlamaktadır. “
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” koşullu varyansı etkileyen hata teriminin işaretini belirlerken(sing effect); “
[image: image20.wmf]g

” farklı büyüklük etkisini(size effect) belirlemektedir. Zaman serisinde asimetriklik bulunuyorsa “
[image: image21.wmf]q

<0” koşulu gerçekleşmektedir(Harris ve Sollis(2003), s. 234-235 ).

EGARCH modeli koşullu varyans’ı etkileyen hata teriminin işaretini modele dahil etmesine rağmen GARCH(1,1) modelini kullanmaktadır(Bağımsız değişken olan koşullu varyans’ın logaritması alınmaktadır). Asimetriklik GARCH modeline kukla değişkenin(dummy variable) dahil edilmesi ile de modellenebilir. Gloslen, Jagannathan ve Runkle(1993) ve Zakoian(1994) GARCH modeline kukla değişken dahil ederek (6) nolu denklemdeki GJR(Threshold GARCH) modelini önermiştir(Harris ve Sollis(2003), s. 236 ). (6) nolu denklem GJR(1,1) modelidir.
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Modelde ut-1>0 olduğunda It-1=1; diğer durumlarda It-1=0’dır. Koşullu varyanstaki ARCH parametreleri hata teriminin işaretine göre 
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 arasında değişmektedir. Parametrelere etkileri bakımından iyi haberler 
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 üzerinde; kötü haberler 
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 ve 
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(Gamma1) üzerinde etkilidir. 
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>1 olduğunda asimetriklik(kaldıraç) etkisinin olduğu; 
[image: image30.wmf]1
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=0 olduğunda News Impact Curve’ün simetrik olduğu açıktır.

Asimetriklik etkisinin tespit edilmesine yönelik diğer bir model Ding, Granger ve Engle(1993) tarafından geliştirilen Asimetrik Üslü ARCH(Asymmetric Power ARCH-APARCH) modelidir. APARCH(1,1) modelinde koşullu varyans (7) nolu denklem ile hesaplanmaktadır(Harris ve Sollis(2003), s. 236 ). Modelde 
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(Gamma1) kaldıraç parametresi,  
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(Delta) kuvvet parametresidir.
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V. (Kısmi) Entegrasyon ve (Kısmi) Entegre Garch Modelleri


ARCH, GARCH ve Asimetrik GARCH Modelleri(EGARCH, GJR, APARCH) hata teriminin koşullu varyansının durağanlığını(stationarity) dikkate almamaktadır(GARCH(1,1) modelinde 
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+
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<1 olduğunda ut  genel anlamda durağandır). Koşullu varyans(ht)’ın durağanlığı aynı zamanda Alpha ve Beta parametrelerine bağlıdır(GARCH(p,q) modelinde 
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<1  olduğunda şok etkisi koşullu varyans’ı zamanla değiştirmektedir(decay factor). 
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=1 olduğunda koşullu varyans birim kök(unit root) prosesi gibi hareket ederek şok etkisi’nin koşullu varyans’ı değiştirmemesini sağlamaktadır. Bu nedenlerden dolayı GARCH(p,q) modelinde 
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<1  kısıtlaması bulunmaktadır(Harris ve Sollis(2003), s. 238).


Yüksek frekanslı zaman serilerinde GARCH(p,q) modeli kullanılarak tahmin edilen koşullu varyans için Alpha ve Beta parametreleri toplamı “1”’e yakın veya eşittir. Parametrelerin toplamının “1”’e eşit olması durumunda; tüm veri seti için volatilite tahmininde son dönem verilerin etkisi artmaktadır ve Entegre Olmuş GARCH(Integrated GARCH) modeline ulaşılmaktadır. Aynı durum ortalama eşitliği(mean equation) için de geçerlidir, tüm AR ve MA parametreleri toplamının “1”’e eşit olması durumunda ARIMA Prosesine ulaşılır(Laurent ve Peters(2002) s. 32). GARCH(p,q) prosesi ARMA prosesi olarak modellenebilir. Lag(geçikme) operatörü kullanılarak GARCH modeli (8) nolu denklem şeklinde yazılabilir. 
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[1-
[image: image49.wmf]a
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(L)] fonksiyonu birim kök içermektedir. Alpha ve Beta parametreleri toplamı “1”’e eşittir ve Engle ve Bollerslev(1986)’in IGARCH(Integrated GARCH) modelini vermektedir. IGARCH modeli (9) nolu denklem şeklindedir(Laurent ve Peters(2001) s. 32).
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IGARCH modeli hata terimlerinin karesinin koşullu varyans’ı olarak modelenirse (10) nolu denklemde GARCH formülüzasyonuna benzer şekilde yazılabilir. 
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Diğer ve entegre model Kısmi Entegre GARCH(FIGARCH) modelidir. Kısmi Entegrasyon Granger ve Joyeux(1980) tarafından modellenmiştir. Zaman serisinde yt’nin kısmi farkı durağan prosesi sahipse yt  kısmi entegrasyon durumundadır(Harris ve Sollis(2003), s. 238).


(1-L)d  = yt  =
[image: image58.wmf]t
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 formülüzasyonunda d=0 olduğunda yt  durağandır ve ve tüm otokorrelasyonları safır’a eşittir. d=1 olduğunda yt sıfır sıklıkta (zero frequency) birim kök içermektedir. 0<d<1 olduğunda yt ‘nin otokorrelasyonları yavaşça azalarak sıfır’a yaklaşacaktır. Kısmi entegre modellerinin diğer GARCH modellerinden temel farkı verilerdeki otokorrelasyonun yavaşca azalmasıdır. Bundan dolayı kısmı entegre modeller uzun dönem etkiyi içeren(long memory) modeller olarak adlandırılır(Harris ve Sollis(2003), s. 239). Uzun dönem etkili model yüksek volatilite ve şok dönemlerinde gerekmektedir. Şok etkisi üzerine çalışma yapan Ding(1993) ve diğerleri volatilitenin yavaşça değişme eğiliminde olduğunu ve şok etkisinin geçmesi için belirli bir zaman geçmesi gerektiğini belirtmiştir(Laurent ve Peters(2001) s. 26). 


Baillie, Bollerslev ve Mikkelsen(1996) IGARCH modelinde ilk fark operatörünü (1-L)d ile değiştirerek (11) nolu denklemdeki FIGARCH-BBM(Kısmi Entegre GARCH-Fractionally Integrated GARCH) modelini geliştirmiştir(Laurent ve Peters(2002) s. 34).
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FIGARCH(BBM) modelinde koşullu varyans (12) nolu denklem ile hesaplanmaktadır. Modelde 
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Chung(1999) BBM modelinde yapısal sorun(BBM/BM modellerinde 
[image: image81.wmf]w

 parametresinde teorik problem olması ve pratikte modellemenin zorluğu) nedeniyle FIGARCH’ı (13) nolu denklemdeki gibi modellemiştir.
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Diğer bir entegrasyon modeli Davidson(2002) tarafından geliştirilen ve FIGARCH’ın özel bir şekli olan Hiperbolik GARCH(HYGARCH-Hyperbolic GARCH) modelidir. Davidson(2002) makalesinde uzun dönem etkiyi tespit etmeye yönelik yakın dönem bağlılığı(near epoch dependecy)’nı geliştirmiştir(Saltoğlu(2003), s. 34). Bu modelde daha genel bir uzun dönem etki bulunmaktadır. HYGARCH (14) nolu denklem şeklindedir((Laurent ve Peters(2002) s. 34).
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Uzun dönem etki ve asimetrikliğin birlikte olduğu FIEGARCH(BBM) (15) nolu denklemde, FIAPARCH(BBM) (16) nolu denklemde ve FIAPARCH(Chung) (17) nolu denklemlerde gösterilmiştir(((Laurent ve Peters(2002) s. 35).
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VI. Dağılım Yöntemleri
1. Normal(Gauss) Dağılımı

Lineer denklem modelinde varsayımlardan birisi varyans’ın normal dağılıma sahip olduğudur

ve bu dağılıma Gauss-Markov Teoremi denir. Normal dağılımda olabilirlik(Log-Likelihood) (18) nolu denklemle hesaplanmaktadır(Peters(2001), s.6).Normal dağılımda basıklık(skewness) “0”, sivrilik(kurtosis) “3” değerlerini almaktadır.
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2. Student-t Dağılımı

Birçok zaman serisi şişman kuyruk(fat-tails) özelliğine sahip olduğundan Bollerslev Student-t dağılımının  GARCH modellerinde kullanılmasını önermiştir. Student-t dağılımı normal dağılıma benzer şekilde simetrik bir dağılımdır ve olabilirlik (19) nolu denklem ile hesaplanmaktadır(Saltoğlu(2003), s. 31-32).
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3. GED(Generalized Error Distribution) Dağılımı

Şişman kuyruk sorunu Student-t dağılımı ile çözülemeyebilir. Özellikle spekülatif veri hareketinde her iki dağılım(normal ve student-t) varyans sapmasında hata oranını arttırmaktadır. Bu durumu dikkate alan modelerden birisi Nelson(1991) tarafından geliştirilen Genelleştirilmiş Hata Dağılımı(Generalized Error Distribution-GED)’dır. Dağılım (20) nolu denklemde 
[image: image114.wmf]h

=2 olduğunda simetrik(normal), 
[image: image115.wmf]h

>2 olduğunda ince kuyruk(thinner tails) ve 
[image: image116.wmf]h

<2 olduğunda kalın kuyruk(thicker tails) özelliğini almaktadır(Bollerslev ve diğerleri(1994)). (21) nolu denklemde GED dağılımının olabilirliği bulunmaktadır (Saltoğlu(2003), s. 32).
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4. Skewed Student-t Dağılımı 

Skewness ve kurtosis finansal uygulamalarda birçok yönden öneme sahiptir(varlık fiyatlama modelleri, portföy seçimi, opsiyon fiyatlama teorisi, riske maruz değer vb.). Fernandez ve Steel(1998) tarafından geliştirilen Skewed Student-t dağılımı Lambert ve Laurent(2001) tarafından GARCH modellerine uygulanmıştır(Peters(2001), s. 7). Skewed Student-t dağılımının avantajı asimetrikliğin ve şişman kuyruk özelliğinin birlikte dikkate alınmasıdır. Skewed Student-t olabilirliği (22) nolu denklemdedir(Saltoğlu(2003), s. 32-33).
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VII. Uygulama 


Türkiye’de ileri volatilite modelleri’nin yüksek frekanslı bazı datalarına(Döviz Kuru, Parite ve İMKB) uygulamasına yönelik çalışmalar bulunmasına rağmen eurobond üzerine çalışmalar sınırlıdır. Faiz riski’nin öngörüsünde verim eğirisi ve enterpolasyon yöntemleri kullanılabileceği gibi ileri volatilite modelleri’de kullanılabilir. Eurobond(USD ve EUR)’un 2005-2034 vade arasında getiri değişimleri incelendiğinde; tüm vadelerde ARCH etkisinin olduğu ve volatilite modellemesi gerektiği görülecektir. Birden fazla vadeye sahip yüksek frekanslı datalar Multivariate GARCH ile modellenebilieceği gibi Referans veri secimi teorik araştırmalarda kullanılabilmektedir. Çalışmanın amacı Multivariate GARCH modellerinin performansını test etmek olmadığından, 2010 vadeli Eurobond(15.06.2010 vadeli USD(USD-QTR011285970)-21.06.1999-20.05.2004, günlük kapanış değeri üzerinden 1276 veri) ile ileri volatilite modellerinin performansı test edilecektir. Literatürde ve EWMA modelinde zaman serisinin durağan hale getirilmesi için logaritmik fark(log(pt/pt-1)*100) yaygın olarak kullanılmaktadır. EWMA ve diğer volatilite modellerinin karşılaştırmasının yapılabilmesi için çalışmada benzer yöntem uygulanmıştır. Yeterli veri bulunmadığından(alım satım fiyatları, teklif dağılımları) piyasa mikroyapısı(MM-market microstructure)’na yönelik bilgi bulunmamaktadır. Özellikle şok dönemlerinin öngörüsünde MM’in önemli bir veri olduğu açıktır(Detaylı bilgi için Saltoğlu(2003), s. 16-24).  (1) nolu tabloda logaritmik düzeltme sonrası zaman serisinin istatistiki özellikleri bulunmaktadır. Öncelikle skewness ve kurtosis değerleri normal dağılımdan uzaktır. Volatilite dalgalanması maksimum ve minimum değerlerinden görüleceği üzere yüksektir. Bu noktada parametrik yöntemlerle birlikte parametrik olmayan yöntemlerinde test edilmesi gerektiği söylenebilir. Nyblom testi ve Augmented Dickey Fuller testinden görüleceği üzere zaman serisi logaritmik düzeltme sonrası durağan hale gelmektedir. 
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Grafik 1 – Dağılım ve Q-Q Plot  (PcGive)
	(1) nolu grafikte zaman serisinin dağılım diagramı ve Q-Q Plot’u bulunmaktadır. Grafiklerden görüleceği üzere zaman serisinde geniş dağılım(leptokortic), şişman kuyruk(fat tails) ve çarpık(skew) dağılım özelliğindedir.Bollorslev(1994) zaman serilerinin genellikle geniş dağılımlara sahip olduğu ve bu türde serilerin normal dağılım ile modellemesinin sağlıklı sonuç vermeyeceğini belirtmiştir.(Saltoglu(2003), s. 25). 


Tablo 1
	Mean
	Standart

Sapma      
	    Skewness
	Kurtosis
	    Minimum
	    Maks.
	Nyblom 

Test* 
	ADF Tests ( MacKinnon:  5%=-2.86 1%=-3.44)

	-0.0002
	0.018248
	1.3075
	12.809
	-0.12935
	0.16349
	0.913696
	0:  -35.36 ; 2 : -19.34 ; 1 : 26.30


* Nyblom(1989) Asymptotic 1% critical value 0.75, Asymptotic 5 % critical value 0.47

Ek (2) ve (3) nolu tablolarda Maksimum Olabilirlik(Maximum Likelihood Estimation) ile GARCH, asimetrik GARCH ve Kısmi(Entegre) GARCH modellerinin normal, student-t, GED ve Skewed Student-t dağılımları ile test sonuçları bulunmaktadır(GARCH, EGARCH, GJR, APARCH, IGARCH, FIGARCH(BBM), FIGARCH (Chung), FIEGARCH(BBM), FIAPARCH(BBM), FIAPARCH(Chung) ve HYGARCH test edilmiştir ancak tüm test sonuçları eklerde bulunmamaktadır). Test sonuçları ile ilgili bulgular (%1 güven aralığında) aşağıda bulunmaktadır.

- Student-t, GED ve Skewed Student-t dağılım parametreleri yetersiz modeller(EGARCH) dışında  istatistiksel olarak anlamlıdır. Skewed dağılımı sonuçları zaman serisinin asimetri ve kuyruk(tails) özelliğini birlikte taşıdığını göstermektedir. Bu aynı zamanda zaman serisinin  normal dağılım varsayımı ile modellenemeyeceğine ait bir gösterge niteliğindedir.  

- GARCH, Asimetrik GARCH ve Entegre GARCH modellerinden GARCH, GJR ve APARCH modelinin parametrelerinin istatistiksel olarak anlamlı olduğu, buna karşın EGARCH ve IGARCH modellerinde Alpha ve Beta parametrelerinin istatistiksel olarak anlamsız olduğu tespit edilmiştir. EGARCH ve GJR modeline göre asimetriklik bulunmamakta; buna karşın APARCH modeline göre zaman serisinde asimetriklik bulunmaktadır. APARCH modelinde Kuvvet parametresi(
[image: image124.wmf]d

-Delta) 1.23-1.33 aralığılında ve normal dağılımda olması gereken “2” değerinden uzaktır. 
[image: image125.wmf]i

g

(Gamma) parametresi  –1<. 
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g

<1 ve istatistiksel olarak anlamlıdır. Asimetriklikte zaman içersinde değiştiğinden(Model değişim[Model Regime Switching] gerekliliği) zaman serisi “zayıf asimetriklik” özelliği göstermektedir. Volatilite dalgalanmasının yükseldiği dönemlere ilişkin kısmı analizlerde “güçlü asimetriklik” tespit edilmiştir. Bu aynı zamanda model değişim gereliliğine ilişkin bir bulgudur. 

- Kısmi(Entegre) GARCH modellerinde uzun dönem etki parametresi olan “d”, FIEGARCH ve GED dağılımlı modeller dışında istatistiksel olarak anlamlıdır. HYGARCH  modellerinde de benzer durum tespit edilmiş olup Log(Alpha) parametresi yanlız Skewed Student-t dağılımında anlamlıdır. Alpha ve Beta parametreleri bazı modellerde istatistiksel olarak anlamsızdır. Sonuç olarak zaman serisinde uzun dönem etkinin bulunduğu; ancak model ve dağılım seçiminin önemli bir faktör olduğu tespit edilmiştir. Bu sonuçlara göre tek model ve tek dağılım (sofistike dağılım/modellerde dahil olmak üzere) zaman serisi için yetersiz kalmaktadır. 

IX. Öngörü(Forecasting) Karşılaştırmaları
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Grafik 2
	(2) nolu grafikte örneklem içi öngörü karşılaştırmaları bulunmaktadır. Modeller Normal, Student-t, GED ve Skewed Student-t dağılımlarının sıralaması şeklindedir. Log-Olabilirlik sonuçlarına göre normal dağılımdan student-t dağılımına geçerken modellerin perfonmansı yüksekmekte ancak Student-t, GED ve Skewed dağılımlarda modellere göre performansı düşebilmektedir. örneklem içi Log-Olabilirlik yeterli birgi veremeyeceğinden örneklem-dışı RMSE ve bilgi kriterleri testleri yapılması gerekmektedir.  



Öngörü karşılaştırmalarında Kupiec(1995) ve aşım sayısının(Riskmetrics(1994)) hatalı olduğuna ilişkin bulgular(Christoffersen(1998), Berkovitz(2001)) yer almasına rağmen EWMA(Üstsel Ağırlıklı Hareketli Ortalama) modelinde Lamba(Decay Factor) değişiminin RMSE sonuçlarına göre model performansının yükselebileceğine ilişkin çalışmalar yer alabilmektedir. Bu çalışmada öngörü performansı karşılaştırmaları için Akaike Bilgi Kriteri kullanılmıştır. RMSE’nin model seçiminde kullanılmasına ilişkin eleştiri ilerleyen bölümde bulunmaktadır.
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Grafik 3
	(3) nolu grafikte örneklem-dışı(Out-of-Sample) Akaike bilgi kriteri karşılaştırması bulunmaktadır. Grafiktenden görüleceği üzere dağılım değişimi ile birlikte(Student-t, GED, Skewed Student-t) model performansı yükselmektedir. Akaike değerlerinde görülen aşırı yükselmeler  EGARCH ve EGARCH bazlı modellerden kaynaklanmaktadır. Bu sonuçlara göre (seçilen zaman serisi için) dağılım seçiminin model seçiminden daha önemli olduğu(Poon ve Granger(2003), Bao,Lee ve Saltoğlu(2003)), normal dağılımda model seçimininde öngörü performansını yükseltebileceği söylenebilir. 


Skewed-t’nin performansı Bond(2001) ve Lambert ve Laurent(2001)’ın tespitlerine göre yüksekken Bao,Lee ve Saltoğlu(2003)’nun tespitlerine göre düşüktür. Seçilen zaman serisinin karekteristik özelliğine ve karşılaştırma yapılan dağılıma göre performans değişebilmektedir. Çalışmamızda kullanılan zaman serisi karekteristik özelliği’nin Skewed Student-t’ye uygun olduğu tespit edilmiştir. RMSE(ortalama) ve RMSE(varyans) değerlerinin testinde RMSE(ortalama) değerleri  birbirine çok yakın çıkarken RMSE(varyans) değerlerinde farklılık tespit edilmiştir ve FIAPARCH(Chung)-Skewed, FIGARCH(Chung)-Skewed ve HYGARCH-Skewed’in RMSE (varyans) performansının yüksek olduğu görülmüştür. RMSE(varyans) Skewed dağılımdaki performans yüksekliği dağılım seçimi ile ilgili bilgi de vermektedir. 
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Grafik 4: Out-of-Sample Forecasting
	(4) nolu grafikte GARCH(1,1) ve FIGARCH(Chung)-Skew modellerinin t+1 zaman diliminden t+25 zaman dilimine kadar RMSE(ortalama) ve RMSE(varyans) değerleri bulunmaktadır. Grafikten görüleceği üzere seçilen zaman serisi için ARCH modelerinin “ortalama” öngörüsü için 9 iş günü üzerinde performansı düşmekte, 18 iş günü üzerinde kullanılamayağı sonucuna varılmaktadır. Literatürde RMSE(varyans)’ın daha uzun dönemli öngörülerde kullanılabileceğine ilişkin çalışma bulunmamasına rağmen test sonuçlarına göre kısmi entegre GARCH modeli 18 iş gününe kadar kullanılabilir. 


VIII. İçsel Model ve Raporlama Ayrımı


BDDK(2001) içsel riske maruz değer(RMD) yöntemi uygulanacak bankalara hesaplama standartları getirilmiştir. Güven aralığı %99, portföy elde tutma süresi 10 gün ve 1 yıl(252 iş günü) için sapma sayısına bağlı olarak sermaye yeterlilik rasyosunda 3 ve 4 arasında artı çarpım faktörü ( 4 –10 ve daha fazla sapma sayısı) bulunmaktadır. Minimum sermaye yeterliliği (23) nolu denklem ile hesaplanmaktadır. “k” katsayı(3,4), “
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” volatilite’dir. 


Min_Sermaye_Yeterliliği=max
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 (23)


Farklı portföy ve kovaryans’ın komplike(asimetrik-kısmi entegrasyon) özellikli ve komplike dağılımlı(skewed, EVT, vb.) GARCH modellerinde uygulamasındaki zorluğa rağmen(örn; Multivariate Skewed GARCH) sabit portföy ve kovaryans etkisinin “0” olduğunu varsayarak modeller karşılaştırılabilir. Ek (4) nolu tablo’da %99 güven aralığında EWMA ve GARCH Modellerinin seçilmesi durumunda 5 dönem(yıl) için dikkate alınması gereken volatilite((23) nolu denklem) ve aşım sayıları bulunmaktadır. Tablo(4)’den görüleceği üzere raporlamaya yönelik uygun model EWMA(Riskmetric-Üstsel Ağırlıklandırılmış Hareketli Ortalama) olmaktadır. Entegre GARCH modellerinde ortalama volatilite EWMA’ya yakın ancak aşım sayısı daha yüksektir. Asimetrik GARCH modellerinde ortalama volatilite ve aşım sayısı en yüksek modellerdir. Farklı dağılımlarda(student-t ve skewed student-t) ortalama volatilite yükselirken aşım sayısı minimum düzeyde olmakta, skewed student-t aşım sayısı baz alındığında performansı en yüksek dağılım olmaktadır. Bu noktada EWMA’nın raporlamaya yönelik en uygun model olduğu anlaşılmakta ancak içsel model olarak kullanılmasında “volatilite’yi mimimum sapma ile öngörme ve şok dönemleri öncesi ve şok dönemlerinde yüksek performans sağlama” konusunda bilgi bulunmamaktadır

Ek (5,6) nolu tablolarda EWMA ve diğer garch modellerinin örneklem içi(in-sample-var) olabilirlik, Hata karelerinin ortalamasının karekökü(RMSE), ortalama volatilite ve aşım sayıları bulunmaktadır. Ortalama volatilite ve aşım sayıları raporlamaya yönelik olmayıp (23) nolu denklemde doğrudan sigma(
[image: image132.wmf]t

s

) değeri üzerinden hesaplanmıştır. Tablo (3)’de EWMA(lamba(
[image: image133.wmf]l

) 0.90-.99 aralığında) ve GARCH(Normal, t, Skewed-t) test sonuçları bulunmaktadır. Tablodan görüleceği üzere olabilirlik EWMA modelinde tüm lamba değerleri için GARCH-t ve GARCH-Skewed’den uzaktır ancak RMSE  değerleri daha düşüktür. Bu aşamada RMSE değerlerine göre de yüksek performansa sahip EWMA’nın raporlama ile birlikte içsel model için uygun olduğu düşünülebilir. Ancak RMSE şok dönemlerindeki performans ile ilgili bilgi vermemektedir. %95 güven aralığında RMSE(FIGARCH) 0.000565 ; RMSE(EWMA-Lamba:0.94) 0.000605’dir. Güven aralığının daralmasına rağmen RMSE’nin düşmesi(%99 güven aralığına göre) bu değişkenin bilgi kriteri olamayacağına ilişkin diğer bir sonuçtur.

(5) nolu garifikte EWMA(Lamba:0.94) ve FIGARCH(Chung)-Skew modellerinin %99 güven aralığında değişim hareketleri bulunmaktadır. Şok dönemleri öncesi ve sonrasında FIGARCH’ın  performansı yüksek ancak durağan volatilite dönemlerinde EWMA performansı daha yüksektir. Şok dönem sonrasında da EWMA performansı düşüktür. RMSE değerlerinin sofistike GARCH modelerinde daha düşük olmasının temel nedeni bu modellerin risk algılamasının daha yüksek olmasıdır. Diğer bir deyişle volatilite modelinden “riske maruz değer”’i daha daha doğru(daha yüksek öngörü(over-estimate)’ye rağmen) hesaplaması bekleniyorsa parametrik olmayan yöntemler seçilmelidir. (6) nolu grafikte bu durum daha net gözükmektedir. (6) nolu grafiği GARCH, GARCH-t ve GARCH-Skewed için düzenlediğimizde şok dönemleri sonrası(volatilitenin azalmaya başladığı dönem) GARCH-Skewed’in performansının Kısmi Entegre Skewed GARCH ve Asimetrik-Skewed GARCH modellerinden daha yüksek olduğu görülmüştür. Bu aşamada içsel model olarak GARCH modellerinin gerek sapma sayısında düşüklük gerekse aşırı öngörü(over-estimate)’nün en az seviyeye çekilebilmesi için Switching Regime GARCH’a benzer şekilde kombine GARCH(Model Switching GARCH) önerilmiştir.     
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  Grafik 5: EWMA ve FIGARCH(Chung)-Skew (%99)       Grafik 6: Ewma, Aparch(Skew), FIGARCH(Chung)-Skew,  







     FIAPARCH(bbm)-Skew (01.10.2000-30.04.2001)                    
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Grafik 7: Model&Distribution  Switching-Regime   GARCH 
	(7) nolu grafikte EWMA ve FIGARCH(Chung)-Skewed’in (3) nolu grafiğe göre volatilite değişimlerinde model değişim bazlı kombine GARCH(Model Switching GARCH) grafiği bulunmaktadır.RMSE(EWMA) 0.001008; RMSE (FIGARCH(Chung)-Skew) 0.001367, RMSE (Combinasyon) 0.001195’dir. Model kombinasyonunda model değişimi ve kullanılacak modelin süresi önemli olmakla birlikte öngörü performansı yükseltilebilmektedir.  


IX. Sonuç ve Öneriler

Sonuç olarak, risk yönetimi’nde yaygın olarak kullanılmakta olan “parametrik olmayan dataların parametrik yöntemlerle(örn., EWMA) modellenmesi” şok dönemleri öncesi/sonrasında ve volatilite dalgalanmasının yüksel olduğu dönemlerde bilgi vermemektedir. Ayrıca, en iyi öngörü için tek Model ve tek Dağılım aşırı öngörü(over-estimate) yada eksik öngürüye neden olduğundan yetersiz kalmaktadır. Model karşılaştırmalarında tespit edilen diğer bir husus EWMA’nın gerek minimum sermaye ayırma gerekse aşım sayısında regulasyonun gerektirdiği koşulları sağlamasından dolayı raporlamaya yönelik kullanılması, ileri volatilite modellerinin ise “İçsel Model” olarak kullanılması gerektiğidir. Model karşılaştırmalarında RMSE’nin kullanılmasına ilişkin sakıncalarda dikkate alınmalıdır, bilgi kriterleri yada sofistike testler kullanılmalıdır. Sofistike testlerle eurobond’un karekteristik özelliğinin analizi ve Türk verilerine yönelik Kombine GARCH(Model and Distribution Switching Regime GARCH)( için model değişim/süresi ve dağılım kombinansyonunun Normal, Skewed ve EVT bazlı(GEV, GPD, vb.) dağılımlarla testine yönelik ampirik çalışmalar, literatürde güçlü bir cevabı olmamasına rağmen, gelecek çalışmalar arasında önerilmiştir.  

İleri Volatilite modelleri maksimum bir/iki haftalık öngörü’de kullanılabileceğinden,  yine literatüründe henüz güçlü bir cevabı olmamasına rağmen, volatilite ve makro ekonometri bazlı(birleşik) modellemelerin VECM ve ile testi gelecekte planladığımız diğer bir çalışmadır.    

X. Ekler

Tablo 2: GARCH, Asimetrik ve Entegre GARCH Modelleri  

	
	 Garch 
	Garch-t
	 Garch

 GED
	 Garch

 Skew
	Egarch
	GJR
	GJR

t
	GJR

GED
	GJR

Skew 
	Aparch
	Aparch

  t
	Aparch

GED
	Aparch

 Skew
	 Igarch
	Igarch

Skew
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	 -0.79*

 (-2.50)
	 -0.93*

 (-3.38)
	 -0.06*

 (0.00)
	 -0.52*

 (-1.68)
	 -0.64*

 .NaN
	 -0.54*

 (-.68)
	 -0.90*

 (-3.31)
	 -0.71*

 (-2.36)
	 -0.50*

 (-1.62)
	 -0.04*

 (-1.23)
	 -0.86*

 (-3.19)
	 -0.65*

 (-1.92)
	 -0.43*

 (-1.35)
	 -0.80*

 (-2.59)
	 -0.57*

 (-1.87)
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	 0.378

 (5.56)
	 0.2532

 (2.09)
	 0.2068

 (5.78)
	 0.2326

 (4.20)
	 25.37

 (0.69)
	 0.4060

 (4.97)
	 0.2551

 (4.09)
	 0.2814

 (3.85)
	 0.0535

 (2.11)
	 0.2964

 (6.99)
	 0.2432

 (4.60)
	 0.2587

 (4.83)
	 0.2233

 (4.64)
	 0.3523

 (3.55)
	 0.2013

 (4.70)
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	 0.6391

 (10.0)
	 0.7820

 (16.6)
	 0.7932

 (25.9)
	 0.7980

 (18.8)
	 0.8721

 (43.1)
	 0.6808

 (10.8)
	 0.7877

 (16.9)
	 0.7587

 (12.6)
	 0.8047

 (19.5)
	 0.7249

 (17.5)
	 0.7998

 (18.4)
	 0.7710

 (15.6)
	 0.8173

 (20.6)
	 0.6478

 .NaN
	 0.7986

 ..NaN
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	-
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	-
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	 -0.173

 (-2.93)
	 -0.071

 (-0.88)
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 (-1.32)
	 -0.088
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	-
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 (8.36)
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(10)**
	 8.8768

 (0.35)
	 5.8235

(0.82)
	 9.0406

 (0.33)
	 9.1980

 (0.32)
	 13.05

 (0.10)
	 12.748

 (0.12)
	 10.668

 (0.22)
	 11.33

 (0.18)
	 10.647

 (0.22)
	 14.372

 (0.07)
	 11.296

 (0.18)
	 12.241

 (0.14)
	 12.067

 (0.14)
	  12.857

   (0.45)
	  9.711

(0.28)


Tablo 3: Kısmi Entegre ve Asimetrik-Kısmı Entegre GARCH Modelleri
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	 -0.76*

 (-252)
	 -0.85*

 (-3.14)
	 -0.75*

  .NaN
	 -0.46*

 (-1.56)
	 -0.74*

 (-2.41)
	  -0.84*

 (-3.13)
	 0.74*

 (2.68)
	 -0.46*

 (-1.61)
	-0.47*

(-1.52)
	-0.37*

(-1.24)
	-0.47*

(-1.54)
	-0.36*

(-1.23)
	 -0.81*

 (-2.51)
	-0.35*

(-1.19)
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	 0.5834
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	 0.4560

 (7.06)
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 .NaN
	 0.4232

 (7.14)
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 (11.2)
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 (9.48)
	0.5144

(8.22)
	0.41117
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	0.3832

(7.72)
	0.3959
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(10)**
	 6.6517

 (0.57)
	 7.962

 (0.53)
	 7.6524

 (0.56)
	 5.7266

 (0.67)
	 6.8426

 (0.55)
	 5.7089

 (0.67)
	 5.7015

 (0.68)
	 5.7323

 (0.67)
	6.3678

(0.70)
	5.6061

(0.69)
	6.6492

(0.57)
	5.9220

(0.65)
	 6.339

 (0.60)
	5.2330
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* constant(mean)/1000

** Q-statistics on squared standardized residuals( Ljung box Q-statistics-X2) H0=No serial correlation -(accept H0 when prob. is high.
Tablo 4: Max(Volatilite(son 60 gün) veya Volatilite(t))


	
	Ortalama

Volatilite
	Aşım 

Sayısı
	Aşım Sayısı

1.252 Gün
	Aşım Sayısı

2.252 Gün 
	Aşım Sayısı

3.252 Gün
	Aşım Sayısı

4.252 Gün
	Aşım Sayısı

2.209 Gün

	EWMA-0.94
	0.040296
	17
	3
	4
	4
	2
	4

	Garch(1,1)
	0.043835
	15
	4
	6
	3
	2
	0

	Egarch
	0.050289
	18
	5
	2
	4
	2
	5

	GJR
	0,044239
	14
	3
	6
	3
	2
	0

	Aparch 
	0,042619
	16
	5
	3
	4
	2
	2

	Igarch
	0,043206
	15
	4
	6
	3
	2
	0

	Figarch*
	0,041761
	16
	3
	7
	3
	2
	1

	Figarch**
	0,040301
	19
	2
	7
	3
	3
	4

	Fiegarch*
	0,055727
	28
	5
	6
	8
	3
	6

	Fiegarch*
	0,045743
	28
	5
	6
	8
	3
	6

	Fiaparch*
	0,041842
	17
	4
	7
	2
	2
	2

	Fiaparch**
	0,042584
	17
	2
	7
	2
	2
	4

	HYGARCH
	0,043333
	16
	3
	6
	1
	3
	3

	Garch-t
	0,051633
	6
	2
	2
	0
	2
	0

	Garch-Skew
	0,043908
	9
	1
	2
	2
	2
	2

	Aparch-Skew
	0,053972
	3
	2
	1
	0
	0
	0

	Figarch-Skew
	0,047917
	4
	1
	1
	0
	1
	1


* bbm

** chung
Tablo 5: Riskmetrics ve GARCH Modelleri (In-Sample-Value at Risk)

	
	Alpha
	RMSE
	Log

Like.
	Ortalama

Volatilite
	Aşım Sayısı
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	EWMA
	0.01
	0,000995
	3381.93
	0.038638
	46
	

	
	0.02
	0,001000
	3447.20
	0.037595
	48
	

	
	0.03
	0,001002
	3484.30
	0.036890
	51
	

	
	0.04
	0,001004
	3507.06
	0.036381
	53
	

	
	0.05
	0,001006
	3522.26
	0.035975
	56
	

	
	0.06
	0,001008
	3533.21
	0.035631
	54
	

	
	0.07
	0,001010
	3541.55
	0.035336
	58
	

	
	0.08
	0,001012
	3548.03
	0.035085
	59
	

	
	0.09
	0,001015
	3553.00
	0.034871
	63
	

	
	0.10
	0,001019
	3556.81
	0.034721
	64
	

	Garch
	0,001191
	3616.69
	0.037395
	44
	

	Garch-t
	0,001574
	3696.49
	0.042850
	27
	

	Garch-Skew
	0,001788
	3700.31
	0.047781
	22
	

	Figarch-Skew*
	0,001367
	3714.99
	0.042013
	28
	


* Chung

Tablo 6: Asimetrik ve Kismi(Entegre) GARCH Modelleri(In-Sample- Value at Risk)

	
	RMSE
	Log 

Like.
	Ortalama

Volatilite
	Aşım Sayısı
	
	RMSE
	Log 

Like.
	Ortalama

Volatilite
	Aşım Sayısı

	EGARCH
	0,009365
	3545.28
	0.05205
	47
	IGARCH
	0,001158
	3611.47
	0.03695
	47

	EGARCH-t
	0,009060
	3675.47
	0.05078
	26
	IGARCH-t
	0,001397
	3693.93
	0.04181
	26

	EGARCH-Ske
	0,001405
	3681.59
	0.07120
	12
	IGARCH-Skew 
	0,001586
	3697.54
	0.04511
	12

	GJR
	0,001227
	3614.82
	0.03773
	40
	Figarch(bbm)
	0,001091
	3625.21
	0.03594
	40

	GJR-t
	0,001577
	3694.88
	0.04429
	27
	Figarch(bbm)-t
	0,001265
	3704.25
	0.03973
	27

	GJR-Skew 
	0,001796
	3698.41
	0.04784
	22
	Figarch(bbm)-Sk
	0,001439
	3709.37
	0.04302
	22

	APARCH
	0,001115
	3620.36
	0.03681
	47
	Figarch*
	0,001010
	3621.32
	0.03478
	47

	APARCH-t 
	0,001453
	3697.31
	0.04326
	30
	Figarch-t*
	0,001178
	3700.68
	0.03425
	30

	APARCH-Skew 
	0,001666
	3701.24
	0.04691
	24
	Figarch-Skew*
	0,001367
	3711.29
	0.04201
	24

	FIAPARCH*
	0,001161
	3634.36
	0.03478
	53
	Hygarch
	0,001173
	3626.89
	0.03709
	53

	FIAPARCH-t* 
	0,001364
	3707.49
	0.03842
	39
	Hygarch-t
	0,001473
	3706.23
	0.04289
	39

	FIAPARCH-Sk*
	.NaN 
	3713.12
	0.04201
	28
	Hygarch-Skew
	0,001713
	3711.78
	0.04703
	28


* Chung
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( SWARCH[Switching Regime GARCH]’a benzer şekilde(Hamilton ve Susmel[1994], Cai[1994])
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