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ONSOZ

Glinlimiizde finansal piyasalarin derinligi ve karmagikligi, ¢ok sayida tiirev
tiriiniin de piyasalara dahil edilmesiyle birlikte 6nemli Ol¢iide artmistir. Teknoloji de
Ozellikle gelisen iletisimle piyasalardaki dalgalanma ve belirsizlikler giderek
artmaktadir. Bu amagla, calismada varyans risk primi formiilleri ve hesaplama
yontemleri anlatilmis ve anlatilan bu yontem ve formiillerin Tiirkiye piyasasinda
uygulanmasi yapilmaya calisilmistir. Bu ¢alismay1 sonuc¢landirmamda katkida bulunan
hocam Dog¢. Dr. Ahmet Mete Cilingirtiirk’e ve inanglarini hi¢ kaybetmeyen aileme ¢ok

tesekkiir eder ¢alismanin tiim ilgililere yararl olmasini dilerim.

Istanbul, 2010 Oya Ozkan
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1. GIRIS

Literatiirde ¢ok fazla 6rnek olmamakla birlikte yapilan arastirmalarin tiimii
varyans risk primini agiklarken varyans swap oranlarini kullanmislardir. Varyans swap
oranlari, vade tarihinde gerceklesmis varyans ile sabit oran arasindaki farki
yatirimeisina dder. Varyansin da prim hesaplamada dahil edilmesinden dolayr risk
olgusu agisindan oldukca gelismis bir tlirev iirlindiir. Ancak Tirkiye piyasalarinda
varyans swap oranit ve opsiyonlar gibi tiirev iriinlerin olmamasindan dolay1 veri
saglama konusunda sikinti yasanmaktadir (Tiirkiye’de opsiyon islemleri yapilmakta
fakat, Tirkiye’nin opsiyon sozlesmeleri Londra borsasinda islem gormektedir). Bu
calismanin amaci uygun Proxy’leri belirleyerek varyans risk primi hesaplamasinda

kullanilan formiillerin Tiirkiye de uygulanabilir hale gelmesini saglamaktir.

Giliniimiizde finansal piyasalarin derinligi ve karmasikligi, ¢ok sayida tiirev
tiriiniin de piyasalara dahil edilmesiyle birlikte énemli Ol¢iide artmistir. Teknoloji de
ozellikle iletisimdeki gelismeler ile piyasalardaki dalgalanma ve belirsizlikler giderek
artmaktadir. Son yasanan krizle birlikte riskin belirlenmesi ve yonetilmesi oldukca
onem kazanmigtir. Risk yonetimi portfoylin dolayisiyla da yatirimcinin getirisini
(karliligimi) olumsuz sekilde etkileyecek riskin belirlenip, Olgiilerek, en alt diizeye
indirilmesidir. Menkul kiymet veya portfoy getirileri de, riskten bagimsiz ele
alinmamaktadir. Bu nedenle yatirnmcilar uygun finansal araclar belirleyerek riski
dagitma yolunu se¢mektedirler. Tek bir yatirnm enstriimani ile piyasalarda islem
yapmak yerine getiri tercihlerini gézden gecirip belirsizlikleri gorece daha aza indirme

yoluna giderek birkag yatirim araciyla islem yapmay1 tercih etmektedirler.

Bu c¢alismada, varyans risk primi simiilasyon yoluyla ve simiilasyon
kullanmayarak dogrudan hesaplanacaktir. Bu amag¢ dogrultusunda, calismanin ikinci
boliimiinde risk primi ozellikleri ve dinamikleri ele alinmistir. Ugiincii bdliimde ise
Monte Carlo Metodu agiklanarak simiilasyon yapilmig iiretilen seriden varyans risk

primi hesaplanmasina gidilmistir.

Yapilan ¢aligmalarin ¢ogu finansal varlik fiyatlama modeli CAPM (Capital
Asset Pricing Models) iizerinedir. CAPM de anlatilan sistematik risk primi g’dir. g



sistematik riskin Ol¢iisii olup bir kiymetin ne dl¢lide pazarla birlikte hareket ettigini
gostermektedir. Fakat yatirnmcilar sadece sistematik risk ile degil ayni zamanda da

varyans riski ile de karsilagsmaktadirlar.



2. RiSK PRIMi DINAMIKLERI VE OZELLIKLERI

Varyans risk primi hakkindaki en sade tanim1 Bollerslev ve Zhou (2007)

yaptiklar1 ¢alismada anlatmislardir.

“Zaman serilerinde gerceklesen degisimin %50 sinden fazlasini, 1990-2005
gozlem araliginda 3 aylik datalarla yaptiklar: ¢calismada, Pazar portfoyiin deki arti
getiriyi,ortiik (implied) ve gerceklesen varyans arasindaki farkla diger bir ifade ile

varyans risk primi ile agiklayabilmislerdir”.

2.1. TEMEL KAVRAMLAR

Arastirmanin asil konusu olan risk primini anlatmadan 6nce konu ile ilgili bazi
kavramlarin agiklanmasma gerek duyulmaktadir. Literatiirde de sikca karsilasilan
volatilite, varyans, piyasalardaki belirsizligin bir 6l¢iisii olan VIX Endeksi ve Opsiyon
islemleri konusuna asagida kisaca yer verilmistir. Tiim bu anlatilanlar birbirleriyle
baglantili olup opsiyonlar1 anlamadan Ortiikk volatiliteyi ve VIX endeksini anlamak,
volatiliteyi anlamadan da ortiik volatiliteyi anlamak miimkiin degildir. Temelde
birbiriyle yogun iligkili olan bu konular agiklandiktan sonra risk primi ve hesaplanmasi

konusu daha iyi anlagilacaktir.

2.1.1 Volatilite Kavramm

Tanim olarak volatilite, herhangi bir degiskenin, belirli bir ortalama veya degere
gore ¢ok yiiksek artis yada azaliglar gostermesi anlamina gelmektedir. Volatil terimi ise,
bir hisse senedi, bono veya herhangi bir finansal varligin fiyatinda meydana gelen
dalgalanmalarin biiyiikliigiinii ve bu dalgalanmalarin gerceklesme sikligini agiklamak

amaciyla kullanilmaktadur. *

Stirekli degisen piyasa kosullarinda volatilitenin artmasi finansal varliklarin
fiyat ve getirilerini etkileyen risklerin de artmasini beraberinde getirmistir. Finansal

varliklarin fiyatlandirilmasinda ve getirilerinin Glgiilmesinde dogru tanimlanmis risk

! Gilines H. ve Saltoglu B. JMKB Getiri Volatilitesinin Makroekonomik Baglamda irdelenmesi, IMKB
Yayinlar1,1998



Olgtimii oldukg¢a Onemli bir yere sahiptir. Riskin “getirilerin olasilik dagiliminin
varyanst” olarak tanimlanmasi finansal ekonomide genel kabul gérmiistiir. Varyans ise
zaman i¢inde Ozellikle tiirev araglarin fiyatlandirilmasi, risk azaltim stratejilerinin
degistirilmesi ve risk priminin belirlenmesinde riskin bir 6l¢iitii olarak kullanilmaya

baslanmistir.?

Bu aragtirmada volatilitenin, tiirev iirlinler i¢inde yer alan opsiyonlar iizerinden
anlatilmasina devam edilecektir. Opsiyon fiyatlama formiilii varlik fiyatlarindaki
volatiliteyi direkt olarak gdrmemizi saglayamamaktadir. Bu da yatirimcilar1 opsiyon

fiyatlarindan 6rtiik volatiliteyi (implied, zimni volatilite) hesaplamaya itmektedir.?

Varyans hesaplamasina gegmeden Once getirilerin nasil hesaplanacagina karar
verilmelidir. Asagida 3 farkli sekilde getiri hesaplama yontemi anlatilmistir ve
arastirmanin ilerideki bdliimlerinde Olgek problemini ortadan kaldirdigindan dolay:

logaritmik getiri ile ¢alisilmasina karar verilmistir.
Logaritmik getiri;
u, =InS, -InS
Mutlak getiri;
u =S,-S,4

Geometrik getiri;

Volatilitenin standart tanimi1 varyansin karekok’ii diir.

Varyans ise;

2 Murat Mazibas., IMKB Piyasalarindaki volatilitenin Modellenmesi ve Ongérﬁlmesi: Asimetrik GARCH Modelleri
ile bir Uygulama, http://www.ekonometridernegi.org/bildiriler/016s3.pdf , (24 Subat 2010), s.2.
% John C. Hull, Risk Management and Financial Institutions, New Jersey: Prentice Hall, s. 114



http://www.ekonometridernegi.org/bildiriler/o16s3.pdf

S
ut:In(St ) t=12,..,n.

s= iiu e 1 iu ?
T3 t Tx(T-)\= '
u,= degiskenin t. zamandaki getirisi

u = ortalama getiri
T = 6rnek hacmi

olarak ifade edilir ve T ise genellikle bir yildaki ¢alisma giinii sayist olan 252

olarak alinir.

Ortiik Volatilite;

[efoong el ) eyl Jefulée
v, =Y B(t,t+1) B(t,t) (t,t+1) (1)

- AK
i=1 K’ KHZ

C,(T,K) = Avrupa tipi Alim opsiyonunun fiyat1 (opsiyon primi)
T =Opsiyonun Vadesi
K =Kullanim Fiyati

B(t,T) =T vadesindeki sifir-kupon 6demeli bononun fiyati



olarak ifade edilir.

Risk olgiitli olarak varyansin kullanilmasi, finansal varliklarin getirilerinin
dagilimlarininda belirlenmesini gerekli kilmaktadir. Finansal varliklarin fiyatlarindaki
degisimlerinin izledigi stokastik siirece iliskin genel goriis bu siirecin “rassal yiiriiyiis
(random walk) siireci” oldugu varsaymmidir. Rassal yiirliylis slirecinde, fiyat
degisimlerinin ortalamasinin (beklenen degeri) sifir, varyansin sabit ve fiyat degisimleri
birbirinden bagimsiz ve aymi dagilima sahip oldugu (independent and identically
distributed) kabul edilir. Eger fiyat degisimleri serisi normal dagilima sahipse, siireg

‘“ . . ”» . . Ty |
brownian motion” olarak adlandirilan stokastik siirece doniisiir”.

Browian motion’da bir pargacigin kat ettigi mesafe, zamanin karekdkii ile

orantilidir. Bu “karekék T kuralr’ olarakta adlandirilir®.
R = T0.5
R= kat edilen mesafe

T= zaman endeksi

Bu nedenle u,’nin standart sapmasi o+t olarak hesaplanir. o degiskenin

A

volatilitesi, s degiskeni ise o+/t 'nin tahmini olarak adlandirilir. o *nin tahmincisi o
ise;

N

S
or =—= olarak bulunur.
Jt
Ornegin, hisse senedi getirilerinin yillik riski bu getirilerin aylik standart
sapmasinin, karekok 12 ile carpilmasiyla bulunur.® Finansal varliklarin getirilerinin

rassal ylriiylis siireci varsayimlarindan sifir ortalama varsayimi, getirilerdeki rassal

* Mazibas, s.3.

® Ercan Balaban,Einstein, Risk ve Giimriik Birligi, Tartisma Tebligi 9507, Arastirma Genel Miidirliigi, T.C.M.B. ,
Nisan, 1995, s.81

® Balaban, s.81.



hareketlerin ongoriilemeyecegini ifade eden etkin piyasa hipoteziyle de* uyumludur ve
siklikla varsayim saglanabilmektedir. Fakat rassal yiirliylis modelinin sabit varyans ve
bagimsizlik varsayimi yapilan c¢alismalarda saglanamamaktadir. Ozellikle yiiksek
frekansli zaman serilerinde kalin kuyruk (fat tail) ve ortalama etrafindaki asir1 basiklik
(Ieptokurtosis) problemleri bu varsayimlardan sapmalar gostermektedir. Burada yiiksek

frekansli zaman serilerinden kasit, serilerin giinliik yada haftalik olmasidir.

Ayrica finansal seriler asir1 basiklik ve kalin kuyruk problemlerinin yani sira
kaldirag etkiside gostermektedir. Kaldirag etkisinden ilk kez Black tarafindan 1976’da
sO6z edilmistir. Hisse senedi volatilitesindeki degisim ile negatif korelasyonlu hisse
senedi fiyatlarndaki degisimin egilimi anlamina gelmektedir.” Kaldirag etkisi biiyiik
fiyat disiisleri, ayn1 miktarli fiyat yiikselislerinden daha yiiksek volatiliteye neden

olmaktadir.®

2.1.2 VIX Endeksi

Piyasalardaki degisen volatilite, risklerin ve risk algilamasininda degismesini
saglamaktadir. Risk algilamasininin temel gostergelerinden biri olan VIX Endeksi ise;
finansal piyasalarda, Chicago Opsiyon Borsasi (CBOE) tarafindan iiretilen ABD hisse

senedi opsiyonlarindaki zimni dalgalanmay1 gés‘teril’.9

1993 yilinda, CBOE volatilite endeksi olarak tanitilan VIX endeksi piyasanin
30 giinliik kardaki S&P 100 endeksinin (OEX) opsiyon fiyatlar1 kullanilarak ortiik

volatilite beklentisini 6l¢gmek amaci ile olusturuldu.

2003 yilinda CBOE ve Goldman Sachs, finansal teorisyenlerinin ve risk
yoneticilerinin de siklikla kullandig1 beklenen volatiliteyi de iceren yeni VIX endeksini

gelistirdi. Yeni VIX endeksi, S&P 500 endeksi (SPX) ve Amerikan hisse senetleri

* Etkin piyasa hipotezi, i¢inde bulunulan zamanin herhangi bir aninda finansal varliklarmn biitiin bilgiyi yansittigini ve
herhangi bir ani bilgi girisinin de derhal bu finansal varliklarin fiyatina yansidigini kabul eder. (R. Dobbins ve S.F.
Witt, Portfolio Theory and invesment Manegament, Ro&Co. Ltd., Oxford, 1983 Aktaran:Tuna Taner ve Koray
Kalaylidere, “1995-2000 Déneminde IMKB’de Anomali Arastirmasi” Yonetim ve Ekonomi Dergisi. VVol.9, No.1-2
(2002), ss.2-24.)

"T. Bollerslev , R.F. Engle and D.B. Nelson, “Arch Models”, Discussion Paper for The Handbook of
Econometric, Vol.4, Temmuz,1993, s.43.

8 Mazibas, s. 4

® Yusuf Onder, “Dalgalanma Korkusu ve Tiirkiye Ornegi”, (Uzmanlk Yeterlilik Tezi, T.C.M.B Piyasalar Genel
Miidiirligii, Ankara, 2007), s.25.



cekirdek endeksi tabanlidir. Genis araliktaki kullanim fiyatlar1 (strike price) iizerinden
SPX put ve call fiyatlarinin agirlikli ortalamasi kullanilarak beklenen volatilite tahmin

edilmektedir.

VIX endeksinin genellestirilmis formiilii,

2
, 2w AK o 1| F
=—§—e K)l-=| ——
77T — K.? Q(k)) TL<0 }

o= viX =VIX =o0x100
100

T = vadeye kalan siire

F = opsiyon fiyat endeksinden olusturulan forward endeks seviyesi
F = kullanim fiyat: + " x (alim fiyati-satim fiyatr)

K, = forward endeks seviyesinin(F) altindaki ilk kullanim fiyati

K; = zarardaki i. Opsiyonun kullanim fiyat:

R = Vade sonundaki risksiz faiz orani

Q(K,)=i. opsiyonun alim-satim spreadlerinin orta noktas1

CBOE yeni VIX endeksi i¢in asagidaki lineer interpolasyon denklemini

kullanmaktadir,

N, —N N, — N
VIX =100x || T,0,7| ——2 |+ T,0,% | —— || x Nags
NT2 - NT1 NT2 - NT1 N

N;, =en yakin vadedeki opsiyonun vadesine olan dakika sayis




Ny = bir sonraki vadedeki opsiyonun vadesine olan dakika sayisi
N,, =30 giin i¢indeki dakika say1s1 (30 x 1,440 = 43,200)
N, =365 giin i¢indeki dakika sayis1 (365 x 1,440 = 525,600)

2.1.3 Opsiyon islemleri

Daha Once anlatilan VIX endeksini, oOrtiik volatiliteyi ve daha sonraki
boliimlerde de anlatilacak olan, arastirmanin asil konusunu olusturan varyans risk
primini anlamak ve hesaplamak icin opsiyonlarla, opsiyon hesaplama parametreleri
oldukca sik kullanilmaktadir. Arastirmada konu bitiinliigiiniin saglanmasi icin bu

kisimda opsiyonlara ait birkag¢ temel bilgiye yer verilecektir.

Opsiyon sozlesmeleri opsiyonu alan tarafa, ddedigi pozisyon primi karsiliginda
belirli bir vadede veya belirli bir vadeye kadar, dnceden belirlenen fiyat, miktar ve
nitelikte ekonomik veya finansal gostergeyi, sermaye piyasasi aracini, mali, kiymetli
madeni ve dovizi alma veya satma hakki veren, satan tarafi ise yiikiimlii kilan
sozlesmelerdir.'® Her opsiyon ayni zamanda bir alim (call) opsiyonu yada bir satim
(put) opsiyonudur.  Opsiyonlar alim yada satim opsiyonlar1 olarak diizenlenirler. Her
opsiyonun bir saticis1 vardir ve bu opsiyon saticist ayn1 zamanda da opsiyon yazicisi
(writer) olarak adlandirilir. Opsiyon saticisi, alicidan opsiyon i¢in ddeme alir ve 6deme

isleminden sonra opsiyon saticisi haklarini alictya devreder.™

Alm (Call) Opsiyonu: Alim opsiyonu opsiyona konu olan dayanak varligi,
sahibine belli bir zamanda belli bir fiyattan alma hakkini verir. Alim opsiyonlari
opsiyon alicisina zorunluluk getirmez sadece hak tanir. Opsiyon alicis1 vade sonunda
yada herhangi bir tarihte, opsiyona konu olan varlig1 alma hakkindan vazgegebilir ancak
alim opsiyonu saticisinin sozlesmeye konu olan varligi istenildigi takdirde satma
yikiimliligii vardir. Alim opsiyonlar1 opsiyona konu olan varligin fiyatinin

yiikselecegini diisiinen yatirimcilar tarafindan kullanilir. Dayanak varligin piyasa

19 Sermaye Piyasast Kurulu, Vadeli islem ve Opsiyon Sozlesmeleri, s. 7.
1 Robert Kolb, Understanding Options, Newyork: John Wiley and Sons, 1995, s.2.



fiyatinin soézlesmede yer alan islem fiyatindan diisiik olmast durumunda opsiyon

kullanilmaz.*?
Kar
A
Uygulama fiyati /
| |- .
I I © Varlik Fiyat1
Opsiyon Fiyan Basabas Noktas1
v
Zarar

Sekil 1. Alim opsiyonu Kar- Varlik Fiyati1 Grafigi

Satim (Put) Opsiyonu: Satim opsiyonu sahibine opsiyona konu olan dayanak
varli1 belli bir fiyattan belli bir tarihte satma hakkini verir. " Sozlesmeye konu olan
fiyat, egzersiz fiyat1 veya kullanim fiyati, s6zlesmeye konu olan tarih ise bitig tarihi
veya vade tarihi olarak adlandirilir. Satim opsiyon alicis1 sozlesmeye konu olan varlig
alma hakkindan istedigi zaman vazgegebilir ancak, opsiyon saticis1 sdzlesmeye konu
olan varligi istenildigi takdirde satma yiikiimliliigline haizdir. Satim opsiyonlari,
opsiyona konu olan varligin fiyatinin diisecegi beklentisi i¢inde olan yatirimcilar

tarafindan kullanilir.

12 john C. Hull, Options, Futures and Other Derivatives, 5. Baski, New Jersey: Prentice Hall, s. 6.
13
Hull, s. 6
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Kar

Opsiyon Fiyat1

\ Uygulama fiyati
| »

i T » Varlik Fiyati

Bagabag Noktas1

Sekil 2. Satim opsiyonu Kar- Varlik Fiyati Grafigi
Opsiyonlar ile ilgili kavramlar1 tanimlamaya baslamadan Once opsiyon
hesaplamasinda kullanilan en Onemli parametrelerden bir tanesi kullanim fiyatimi

tanimlamak gerekmektedir.

Kullanim Fiyati (Strike Price): Opsiyona konu varligin vade sonunda hangi
fiyattan alinip satilacagini gosteren fiyata kullanim fiyati1 denilmektedir. Alim opsiyonu
alan kisi opsiyonu kullanmak istediginde opsiyona konu olan varlig: teslim alabilmesi
icin sozlesmede belirtilen kullanim fiyati1 kadar bir bedel 6demek durumundadir. Ayni
sekilde elindeki satim (put) opsiyonunu kullanmak isteyen yatirimeci1 dayanak varligi

sozlesmede yer alan fiyattan (kullanim fiyatindan) satmaktadir.™*
Opsiyon Tiirleri

Opsiyonlar tiirlerine gore ikiye ayrilir. Opsiyonun ne zaman kullanilacagi
konusu opsiyonun tiirinii belirler. Vadesi gelmeden kullanilamayan ve sadece
sozlesmede yazan tarihte kullanilabilen opsiyonlara Avrupa tipi opsiyon, vadeyi
bekleme zorunlulugu olan opsiyonlardir. Alicinin  opsiyonu istedigi zaman

kullanabilmesine imkan veren opsiyonlara ise Amerikan tipi opsiyon denilir.

¥ Tiirev Piyasalari-Swap ve Opsiyonlar, http://www.baskent.edu.tr/~gurayk/finpazcarsambal2.doc,
(03 Mart 2010)

11


http://www.baskent.edu.tr/~gurayk/finpazcarsamba12.doc

Karlhihik Agisindan Opsiyonlar

Kullanildig1 zaman ortaya ¢ikacak kar yada zarar agisindan opsiyonlar 3
cesittir. Kullanildig1 zaman karlilik yaratan opsiyonlar karda (in-the-money) opsiyonlar,
zarar yaratan opsiyonlar zararda (out-of-the-money) opsiyonlar ve basabas noktasindaki

opsiyonlar ise basa bas (at-the-money) opsiyonlar diye adlandirilirlar.
Opsiyon Primi (option premium)

Opsiyon primi, opsiyon kontratiyla saglanan alim ve satim hakki karsiliginda
alicinin saticiya 6dedigi fiyattir. Diger bir deyisle, saticinin kontrati diizenlemekle
opsiyon donemi boyunca karsilasacagi riske karsin talep ettigi bedeldir. Prim,
kontrattaki doviz tutarinin veya uygulama fiyatinin belli bir yiizdesi olarak belirtildigi
gibi, bir birim doviz cinsi (yabanci para) karsiligi 6denmesi gereken Amerikan Dolari

olarak da ifade edilmektedir.™
Opsiyon Pozisyonlari

Her opsiyon sozlesmesinin uzun ve kisa olmak tizere iki yonii vardir fakat

opsiyonlarin 4 farkli pozisyonu vardir. 10
1. Alim opsiyonunda uzun pozisyon
2. Satim opsiyonunda uzun pozisyon
3. Alim opsiyonunda kisa pozisyon
4. Satim opsiyonunda kisa pozisyon

Eger “K kullanim (islem, strike) fiyati” ve S,’de dayanak varligin son fiyati

olarak alinirsa; Avrupa tipi alim opsiyonunda uzun dénemde;

max = (S, — K,0)

™ Tiilin Akkum, “Déviz Opsiyonlar1 ve Opsiyonlarda Fiyatlama Modelleri.”I.U. isletme Fakiiltesi
Dergisi. Vol.29, No.1 (Nisan 2000), ss. 47-74.

% Hull, s. 8
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Yukaridaki ifade; eger S, > K ise opsiyonun kullanilacagini, S, <K ise

opsiyonun kullanilmayacagini gosterir.

Avrupa tipi alim opsiyonunda kisa pozisyonda olan bir opsiyon sahibi i¢in

O0deme ise;
—max(S, — K,0) =min(K -S,,0)
seklinde olur.

Avrupa tipi satim opsiyonunda uzun pozisyonda olan bir opsiyon sahibi i¢in

O0deme ise;
max = (K - S,,0)

Avrupa tipi satim opsiyonunda kisa pozisyonda olan bir opsiyon sahibi i¢in

O0deme ise;
—max(K -S,,0) = min(S, — K,0)
seklinde gerceklesir.
Avrupa Tiirii Opsiyonlarin Fiyatlanmast

Black ve Scholes Fiyatlama Modeli: Black ve Scholes (1973) opsiyonlar i¢inde
bulundugu piyasa icin “ideal sartlar” diye adlandirdiklari kriterler belirlemistir.Bu

kriterlere gore,
1. Zaman igerisinde kisa donem faiz oranlar1 sabittir ve bilinmektedir.

2. Varlik fiyat1 (stock price) “Random Walk” siirecini izler ve varyans orani varlik

fiyatinin karesiyle orantilidir.
3. Opsiyona konu olan varlik temettii 6demesi yapmaz.

4. Opsiyonun sadece vade sonunda 6deme yapan “Avrupa tipi opsiyon” oldugu
kabul edilir.

13



5. Opsiyonu alirken veya satarken herhangi bir islem maliyetinin olmadig1 kabul

edilir.”’
Black and Scholes Fiyatlama Modeline gore,
Avrupa tiirii doviz alim opsiyonu primi;
c=S,N(d,)-Ke""N(d,)
Avrupa tiirii doviz satim opsiyonu primi;
p=Ke " N(-d,)-S,N(-d,)

seklinde gosterilir.'® Prim hesaplamasinda kullanilan formiilde yer alan, d, ve d,

katsayilarinin formiilleri asagida yer almaktadir.

2
() + (r + 2 )T
g - K 2
oT
2
IC2) + (r— T
d,=—K 2 _d,-oWt

VT

2
Burada logaritmik getiriler, ortalamasi -(r+%)T ve standart sapmasi

o~T olan bir dagilim sergilemektedir
S, = Opsiyona konu olan varligin mevcut fiyati(stock price)
K = Kullanim (islem) fiyat1 (strike price)

T = Vadeye kalan siire

" Fisher Black and Myron Scholes, “The Pricing of Options and Corporate Liabilities”. Journal of
Political Economy. Vol.81, No.3 (Mayis/Haziran 1973), ss. 637-654.
' Hull,5.246
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S; =Opsiyona konu olan varligin vadedeki (son) fiyati
r = Bilesik risksiz faiz (risk-free rate)

¢ = Alim opsiyonu primi

p = Satim opsiyonu primi

N (d,) = Kiimiilatif normal dagilim fonksiyonu (i =1,2)

o =Opsiyona konu olan varligin mevcut fiyatinin volatilitesi

Varyans risk primi hesabinda kullanilan opsiyonlar ile ilgili parametreler

aciklanmis olup artik varyans risk primi agiklanabilecek duruma gelmistir.

2.2. VARYANS RiSK PRiMi DINAMIKLERi VE HESABI

Finans diinyasindaki ilgi uyandiran konulardan biri de, farkli risk tasiyan
yatirimeilar i¢in gerekli olan risk primidir. Yapilan ¢aligmalarin ¢ogu, fiyat riski (equity
risk) iizerinedir; fakat yatirimecilarin karsilastigi sadece fiyat riski degil aym1 zamanda
yatirimeilar yatirnmlarmi ellerinde tutarken karsilagtiklari varyans riski (variance risk)
dir.® Carr ve Wu (2003,2007), Egloff, Leippold ve Wu (2006), Bollerslev ve Zhou
(2007), Todorov (2007) varyans risk primi ve dinamikleri T{izerine yaptiklari
arastirmalarda varyans swap orani kullanarak calismiglar ve Bollerslev ve Zhou (2007)
varyans risk primini ortiikk ve gerceklesmis (realized) varyans arasindaki fark olarak

tanimlamiglardir.

Yatirimcilar i¢in varyans risk priminin 6nemi, varyans swap sOzlesmelerinin
gelisimi ve alim-satimi (future varyans iizerine yazilmis forward kontratlar) ile
vurgulanmigtir. Yatirnmcilar future varyanslar ve gelecekte bekledikleri denge seviyesi
icin kabul ettikleri risk primindeki belirsizligi sevmemektedirler. Bu belirsizlik varyans

risk primi (variance risk premium, VRP) olarak tanimlanmaktadir. Diger bir ifadeyle,

9 Viktor Todorov Jump Process in Fipance:Modeling,Simulation,inference and Pricing”,
Yayimlanmams Doktora Tezi. Duke Univercity Department of Economics,2007
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varyans risk primi riske karsi duyarsizlik altinda gelecek degisim beklentisi ve fiziksel

Olcli arasinda bir tampon olarak tanimlanmaktadir.?

Her arastirmaci VRP’yi Olgmek i¢in kendi modelini belirlemeye caligsmistir.
Fakat en sade sekli ile Todorov (2009), VRP’yi asagidaki siiregte tanimlamistir ve

gorece kolay anlagilabilecegi i¢in bu yaklasim se¢ilmistir.

Gelecekteki kuadratik degisim (quadratic variation, QV)* i¢in standardize

edilmis a giinliik risk primi,
1 ., 1 o
VRa )= EE ([f f ](t,t+a]|Ft)_gE ([f f ](t,t+a]|Ft )’

E? =Riske duyarsizlik altindaki beklenti Ol¢iitii (risk kayitsiz olasilik oOl¢iisii,

equivalent risk measure)**

EP = Fiziksel olasilik dl¢iisii altindaki beklenti dlgiitii

QV, Rasal Yiiriiylis ve Martingale gibi siiregleri analiz etmekte kullanilmaktadir.

Diyelimki x,, (Q, F, P) olasilik uzayinda tanimlanmis ve t zaman aralifindaki negatif

olmayan reel sayilardir ve X, ’nin QV’si [X]t olarak tanimlanmus ise,

n

b - 2% xS

k=1

lim||P[—0

olur. P, 0 ve t arasindaki degerlerden iki deger arasindaki en biiylik fark olarak

tanimlanmaktadir®®.

% Todorov, 5.121

*Future quadratic variation pratikte ger¢eklesmis varyans(realized variance) olarak da ifade edilmektedir.
Todorov(2006,2009)

**Equivalent risk measure:risk kayitsiz olasilik dl¢iisii altinda iskonto edilmis fiyatlar martingaledir.Buda
bir tlirev enstriimanin gelecekte vaat ettigi nakit akimlarinin bu olasilik 6lgiisiine gore beklenen degeri
hesaplanmakta ve risksiz faiz orani ile hesaplanip tiirev tiriiniin fiyat1 bulunmaktadir.

2! Kuadratik Degisim, http://en.wikipedia.org/wiki/Quadratic_variation. (04.04.2010)
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F(t), t zamaninda gelecekteki bir vade dilimi i¢in indeks iizerine yazilmis
. . , , . F(t) ,
future sozlesmelerin fiyatin1 gostermek {izere, f(t) ise In m olmak iizere, QV

ile dlgiilen f (t) 'nin varyansi,

t+a

[, f e = [o2(9)ds+ D (Af,)?

t<a<t+a

olmaktadir. Denklemdeki ilk terim siirekli kismi ikinci terim ise fiyatlardaki
sigramanin QV’sini gostermektedir. QV’nin rasgele olmasi bir varyans riski ortaya
cikarmaktadir. Bu varyans risk ya gelecekteki kosullu beklenen volatilitenin rasgele
olmasindan kaynaklanir yada fiyattaki sigramalardan kaynaklanir. Todorov VRP’yi
anlattig1 yukarida bahsedilen siiregte fiyat sigramalarinin da VRP hesaplarken sisteme

dahil edilmesini saglamistir.

Petersson ve Saric (2008) ise VRP {izerine yazdiklart master tezinde, VRP
analizini asagidaki sekilde gergeklestirmislerdir. Herhangi bir t ve T arasindaki zaman
tercihi i¢in varyans risk primi, fiziksel olasilik 6l¢iisii P altinda hesaplanan gergeklesmis
varyanslar ile riske duyarsizlik 6lgiisii Q altinda hesaplanmig future varyans beklentisi

arasindaki farktir.??
VR, (t,T) = E,” [Gergceklesmis Varyans ;] — E2[ Gergeklesmis Varyans, ; ]

Varyans risk primini 6lgmek i¢in olusturulan modeller, yiiksek frekanslh veri ve
varyans swap orani verisi kullanmaktadir. Varyans swap future kuadratik varyans
lizerine yazilmig forward sozlesmelerdir ve vade tarihinde yillik gergeklesmis varyans

(RV) ve sabit (fixed) oram1 (K,,;) arasindaki farki oder. Sozlesmenin fiyati

gerceklesmis varyansin riske duyarsizlik altinda 6l¢iilen beklenen degerine esittir.

Onceden belirlenmis vade tarihinde ddeme,

2 Magnus Petersson ve Jose Saric, “Variance Risk Premium on S&P 500 and OMXS30”,
Yaymlanmams Yiiksek Lisans Tezi. Stockholm School of Economics, 2008. s. 2.
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lRVt,T - KVAR.I,T J*N (1)

N sozlesmenin nominal tutarini  belirtmektedir. Varyans swap orani
sozlesmelerinin fiyatlanmasi diger tlirev {riinleri fiyatlanmasindan farkli degildir.
Varyans swap orani sézlesmelerinin t zamaninda ve T vadesindeki arbitrajsiz degeri

belirli bir martingale 6l¢iisii altinda beklenen 6demenin simdiki degeridir. 23

Varyans swap orani sozlesmesinin Q Ol¢iisii altinda indirgenmis beklenen

degeri,
T, = e"‘T‘t)E? [RVLT - KVAR.t,T] @

olarak formiile edilebilir. rise, t anindaki (t,T arasindaki) risksiz faiz oranidir. Sabit
oran olan K,,; genellikle sdzlesmenin degerini sifira esitlemek icin kullanilir. Boylece
swap orani dogal olarak forward varyans fiyati olur ve sdzlesmenin gercege uygun

degeri sifira esitlendigi zaman, sabit oran gelecek gergeklesmis varyansin (future

realized variance) riske duyarsiz beklenen degerine esit olur.
—_EQ
Kussr = E2[RV,, ] )

(1) numarali denklemdeki Risk primini 6lgmek ve (2) numarali denklemdeki swap
6demesini hesaplamak i¢in bir varyans 6l¢iisii tanimlanmasi gerekmektedir. S dayanak

varligin fiyat1 olmak iizere u, ortalamave o, varyans ile,
ds, = 1, S,dt+ o, SW,

olarak tanimlanir. W, standart Rassal Yiiriiyis (Brownian Motion) hareketini
tanimlamak iizere kullanilmistir. Orneklem degeri icin hesaplanan gergeklesmis varyans
(Vi1), t=T zaman araliginda,

1 7,

== (o2t

Vir
Y (T_t)t

23 petersson ve Saric, s.3.
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olarak tanimlanir. t —T zaman araliginda gerceklesen varyans (realized variance) ise,

1 T
KVARLT :EQ|:ﬂJ.t O'tzdt:|

olur ve formiilii daha ayrintili incelemek istersek,

VARIT = (I’(T—t) [ eV — J_Iog(%]

+e' “j P(K)dK+j —C(K)dK)

S, = Mevcut fiyati (spot price)

K = Kullanim (islem) fiyat1 (strike price)
T = Vadeye kalan siire

S. = Herhangi bir zamandaki hisse fiyati
r = Bilesik risksiz faiz (risk-free rate)
C(K) =Avrupa tipi alim opsiyonu primi
P(K) = Avrupa tipi satim opsiyonu primi

Eger S. vadedeki forward fiyat1 olarak segilirse formiil asagidaki hale gelir.

KVARLT= e’ 0(] —_P(K)dK + I—C(K)dK)
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Forward primi* tanimina paralel olarak varyans risk primi cari getiri degisim
Olclisiyle baz1 gelecek getiri degisimlerinin piyasa beklentisi arasindaki fark olarak

tanimlanmaktadir.?*

*Forward primi doviz alim-satiminda kullanilan ve gelecekte bir forward orani {izerinden uygulanan prim
yada indirim tutarini gostermektedir.

Forward primi= ((r, —r,)/r,)*(12/n)*100
I'; forward orammni, I Spot orani, n ise ilerideki ay sayisini gostermektedir.

% Tim Bollerslev ve Hao Zhou, Expected Stock Returns and Variance Risk Premia, Finance and
Economics Discussion Series,Washington D.C: Kasim 2007. s.3.
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3. MONTE CARLO SIMULASYONU

Monte Carlo yontemi deneysel ve istatistiksel problemlerin ¢oziimiinde rasgele
sayilarla yaklasimlara verilen genel bir isimdir. Metodun bir probleme uygulanmasi,
problemin tesadiifi sayilar1 kullanarak simule edilip hesap edilmek istenen parametrenin

bu simiilasyon sonuglarina bakilarak yaklasik hesaplanmasi fikrine dayanlr.25

Ozellikle 1930’lardan sonra hizla kullanilmaya baslanmistir. Amerikal1 niikleer
fizik¢i olan N. Constantine Metropolis tarafindan bulunmus, Stanislav Ulam ve John
Von Neuman tarafindan Los Alamos laboratuarlarinda niikleer silah aragtirmalari
sirasinda gelistirilmistir. Notronlarin rasgele yapisindan etkilenilerek ve bu yapi rulet
masasindaki rasgele yapiyr andirdigl icin  Monte Carlo Simiilasyonu adini almistir.
Hizli hesap yapabilen bilgisayarlarinda ortaya ¢ikmasiyla Monte Carlo Metodu biiyiik
ol¢iide uygulanabilirlik ve yaygmlik kazanmstir. Insaat Sektorii, Askeri Savunma
Teknolojileri, Miihendislik, Fen, Niikleer Teknolojiler, Uzay Sistemi analizleri,
[statistiksel analizler ve Sosyoekonomik saha arastirmalari gibi daha bir ¢ok alanda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Simiilasyon modelleri problemlerin analitik modellerle ¢oziilemeyecek derecede
karmasik oldugu durumlarda veya analitik modellerin kurulup, kullanilamadig:
durumlarda tercih edilir. Dolayisiyla simiilasyon modellerinin diger ¢6ziim yollarina

gore Ustilin taraflar1 ve eksik taraflar1 mevcuttur.
Simiilasyon yonteminin kullanilmasi;
e Uygulama alaninin genis olmasi

e Degisken sayisinin ve belirsizliklerin fazla oldugu durumlarda sonuca

ulasabilmesi
e Diger yollara kiyasla daha kolay anlagiimasi

e Uygulayiciya kosullar iizerinde tam olarak kontrol saglamast

> Aybaba Hangerliogullari, “Monte Carlo Simiilasyon Metodu ve MCNP Kod Sistemi.” Kastamonu
Egitim Dergisi. Vol.14, No.2 (Ekim 2006), ss. 545-556
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e Sonuca daha kolay ve kisa siirede ulagilmasi

gibi avantajlar saglamaktadir. Ancak Simiilasyon yonteminin bazi dezavantajlari da

asagidaki gibidir.

e Bilgisayarin olmadigi durumlarda simiilasyon yapmak zordur ve zaman

alir.
e Optimum sonug iiretme garantisi yoktur.
e Manipiile etmek kolaydir.

Modeller gercegi temsil eder, simiilasyon ise taklit eder. Gegmis verilere

dayanarak gelecekteki sistemin davraniglarim tahmin eder.?

Monte Carlo yontemi ile sistemde stokastik Ozellik gosteren degiskenlerin
dagilimlar belirlenir ve daha sonra bu dagilimdan rassal sayilar araciligr ile ornekler

almarak istenilen veriler iiretilir.?’

3.1. RASSAL SAYI URETIMIi

Monte Carlo Yontemi ile rassal sayi iiretme, sayisal olarak bir deneyi yada olayi
taklit etmek icin 0-1 aralifinda degerler alan diizgiin dagilimli sayilar1 kullanmaktadir.
Rassal sayilar kiimesinde herhangi bir sayimin gelme olasilig1 6tekilerden farkl olabilir.
Olasiliklar ayni ise buna diizglin dagilimhi rassal sayilar denir. Rassal sayilar bilgisayar
yardimiyla olusturulur ve bilgisayarda belirli bir yonteme gore ardi ardina olusturulmus
sayilar gercekte rassal olmamakla birlikte, rassal sayilarin istatistiksel 6zelliklerini

tasirlar. Boyle sayilara “sozde rassal sayilar (pseudo-random number)” denir.?®

Rasgelelik kosullart
e Rassal sayi iiretecinin tekrarlama periyodunun yeterince uzun olmasi gerekir.

e Uretilen n sayida rassal say1 dizininin birbirinden bagimsiz olmas1 gerekir.

% Aktas, Elgin. “Matlab ve Simiilasyon Ders Notlar1”, Yaymlanmamig Ders Notlari, 2009.

%" Sariaslan H., Sira Bekleme Sistemlerinde Simiilasyon(Benzetim) Teknigi, Ankara:Ankara
Universitesi Siyasal Bilgiler Fakiiltesi Yayinlar1,1986, ss. 36-41

%8 Hangerliogullart, s.548.
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t zamanda Tretilen n dizinin farkli zaman periyotlarinda kiimelenme

gostermemelidir.

e Uretilen rassal sayilarin say1 iiretimleri tekrarlanabilir, yeniden elde edilebilir

olmalidir.

e Rassal sayr iiretimi calistirildigi bilgisayar tliriine baglhilik gdstermemelidir.

Genellik prensibine uygun sayi iiretimi yapilmalidir.
e Uretilen diziler kolayca amaca uygun bicime gecebilmelidir.

e Rassal say1 iiretegleri olusturulan say1 dizilerinde sayilarin onceki ve sonraki

degerlerine bagimlilik géstermemelidir.
e Istenilen biiyiikliikte kisa siirede say1 iireten algoritmalar olmalidir.

Monte Carlo simiilasyonunda rassal siiregleri olusturmak i¢in 6nce diizgiin dagilima
sahip rassal sayilar iiretilir ve bu sayilar diger dagilimlara iligkin rassal sayilara

doniistiirilir.

3.2. RASSAL SAYI URETME YONTEMLERI

Bilgisayarlarda rassal say1 liretmeye baglamadan 6nce kullanilan bazi rassal say1
liretme yontemleri, arastirmada rassal say1 liretme siirecinin daha iyi anlasilmasi i¢in

kisaca anlatilacaktir.

3.2.1 Zar Atma Yontemi

Zar atma yonteminde {lizeri 0’dan 9’ kadar numaralandirilmis 10 yiizli bir zar
atilarak,gelen say1 rassal sayinin ondalik basamagindaki ilk say1 olarak kaydedilir. Kag
basamakli say1 elde edilmek isteniyorsa o kadar deneme yapilarak rassal say1 iiretilir.

Rulet oyunu da aslinda bir rassal say1 liretme teknigidir.

3.2.2 Kare Ortalar1 Yontemi

Bu yontem John Von Neuman tarafindan 1946 yilinda bulunmustur. Kare

ortalar1 yontemiyle rassal say1 liretmek i¢in dnce m basamakli bir X, baslangic sayisi
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secilir. X, baslangic sayisinin karesi en fazla 2m basamakli olacaktir. Eger baslangig
sayisinin karesi gerektiginden kiiciikse oniine gerekli sayida sifir eklenebilir. Bir sonraki
sayt X,’i segmek i¢in, X,’’nin ortadaki m. basamag almur. (0,1) araligindaki r, (1.
rassal say1)’i elde etmek igin x, 10™ *e boliiniir. Bu siireg tekrar edilerek istenilen sayida

rassal say1 elde edilir

m=3 ve X, =324 alalim. Segilen bu degerlerle en fazla 10° =100 tane rassal

say1 elde edilir.

(X,)? =0104976— x, =049 — r, = 049/(10°) = 0.049

(049)* = 0002401— X, = 024 — r, = 024/(10°) = 0.024

Yukaridaki adimlar tekrarlanarak yeterli uzunlukla rassal sayir dizisi elde

edilebilir.

3.2.3 Lineer Benzerlik Yontemi
Lineer Benzerlik Yontemi giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu

yontemin genel yapist;

X, = baslangi¢ degeri, a = ¢arpan, C =artis sayisi, m=mod olarak secildiginde

I rasgele sayist;

X, =(@*x,, +c) mod(m) n=012,..,m-1
seklindedir.?®
r= XF N=0L12,...,m-1 olarak hesaplanr.

? Hiiseyin Giiler, “Istatistiksel Simiilasyon Ders Notlar” Yaymlanmams Ders Notlari, Cukurova
Universitesi, 2006.
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X, =12, a=8, ¢ =5, m=13 olarak alindiginda;
X, =(8*12+5) mod(13)=101

=10
r, =10/13=0,7692

X, = (8*10+5) mod(13)=85

r, =7/13=0,5384 olarak hesaplanabilir. Burada énemli olan ¢,m,a sayilarinin

secimidir. M ’in yeterince uzun bir say1 olmasi uygun ¢dziim olabilir, bununla birlikte

a ’nin se¢imi i¢in yaygin kullanilan 6rnek sayilarda mevcuttur

3.2.4 Carpimsal Benzerlik Yontemi

Lineer Benzerlik Yo6nteminin 6zel bir halidir. Lineer benzerlik yonteminde sabit
deger c=0o0ldugu zaman yontem c¢arpimsal benzerlik yontemine doniismektedir.*

Lineer benzerlik siireci C sabitinin secilmesi disinda aynen islemeye devam eder.

Boylelikle denklem; baslangi¢ sayis1 X, ve a,m sayilarinin segiminden sonra,
X, =(a*x,,) mod(m) n=012,..,m-1

sekline doniistir.

3.3 TERS DONUSUM TEKNIiGi ve DAGILIMLAR
R rassal degiskeninin dagilimi 0-1 araliginda uniform dagilim U(0,1) olsun. x

rasgele degiskeninin dagilim fonksiyonu da F(Xx) ve tersi alinabilir olarak diisiiniiliirse,

tersi F~*(x) olsun. Bu durumda F(x) = P(X < X) yazlabilir,

F—l[F(X)]: |:*1[P(X < x)]:> X = Ffl[P(X < X)]

% Reuven Y. Rubenstein ve Dirk P.Kroese, Simulation and The Monte Carlo Method, 2. Basim, Newyork:
Wiley and Sons, 2007, s. 50.
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olarak yazilabilir. Bu durumda ters fonksiyonda rassal degiskenin ilgili olasilik

degerine karsilik gelen X degeri bulunabilir.

R rassal degiskeninin I degerine (r eR) karsilik gelen X degerini bulmak i¢in

yukaridaki esitlikten,
x=F(r)

yazilabilir. Boylelikle R rassal degiskeninin aldigi deger kullanilarak X ’in
dagilimindan bir 6rnek ¢ekilebilir. Bu sayede X degiskeninin dagilimindan simiilasyon

yapmis olunur.

F()

x=F(r)

Sekil 3. X Degiskeni Dagilim Fonksiyonu
X degiskeninin dagilim fonksiyonunun gosterildigi yukaridaki sekilde I
degerine karsilik sadece bir X degeri gelmektedir. U(0,1) dagilimindan tiiretilen

degeri vasitasiyla X ’in dagilimindan X degeri ¢ekilmis olur.

Daha oncede anlatildigi gibi Monte Carlo Simiilasyonu temelde 0-1 arasinda

gelisigiizel (rassal) sayilar liretme manti§ina dayanmaktadir. Miimkiin N adet sonucun
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olasiliklar1 birbirine esitse X tesadiifi degiskeninin dagilimi diizgiin dagilimdir.*

Diizgiin dagilimin genel ifadesi ise;

1
P(X:xj,N):N X = Xy Xy ey Xy
=0 ,diger x degerleri i¢in
Frekans
A

N, ,

i

i

i
0 1 r, gelisigiizel sayilar

Sekil 4. Ussel Dagihm Grafigi
Rassal sayilar elde edilirken sik kullanilan yontemlerden biriside 3.2.4°te

anlatilan ¢arpimsal benzerlik yontemidir.
X, =(@*x,,+c) mod(m) n=123..

a<x<b araliginda, her bir X sonucunun ortaya ¢ikma olasilig1, f(x) siklik

fonksiyonu ile belirlenen bir olay taklit etmek istenildiginde;olayda sonucun x ile

X + dx arasinda bir deger alma olasiligi,
b
f(x)dx = f(x)dx/J. f (x)dx 4)

Burada f(x) fonksiyonuna “olasilik yogunluk fonksiyonu” adi verilir. F(X)

toplam olasilik yogunluk fonksiyonu ise,

X

F(x) = [ f(t)dt (5)

—0

31 Selahattin Giiris ve Sahamet Biilbiil, Olasilik, istanbul: M.U. Nihad Sayar Egitim Vakfi Yaymlari, 1995, s. 407.
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a<x<b araligindaki her x degerine karsilik F(X), toplam olasilik yogunluk
fonksiyonu 0-1 araliginda rassal degerler alir. F(X) degerlerinin ortaya ¢ikma sayisi

yani siklik fonksiyonu diizgiin bir dagilim gosterir. O halde F(x)’i T ye esitleyebiliriz.
T=F(x) (6)

1,2,3 denklemlerini kullanarak Temel Monte Carlo Ilkesine ulasabiliriz.32
X b

T= j f(x")dx'/ j f (x)dx @)
a a

Denklem 7 “Temel Monte Carlo Ilkesi” olarak bilinir. Denklem 4’den X tersine

¢oziiliirse T ’ye bagl olarak,
x=f7(T) (8)
ters doniisiim denklemi elde edilir.

Bazi olasilik dagilimlarindan rassal say1 iiretme tekniklerine asagida kisaca yer

verilmistir.

3.3.1 Ussel Dagilim
X tesadiifi degiskeni negatif degerleri icermeyen (x >0) degerler aliyorsa, X ’in

dagilimi {issel dagilimdir. Ortalamasi A olan bir Poisson siire¢ belirli bir aralik veya

uzayda hesaplandig1 zaman tissel dagilmis olur. X, istenen sonucun ilk kez gerceklestigi

zamana kadar gecen bekleme siiresi olsun;*

f(x; 1) =" ,X>0 igin

=0 , X <0 i¢in

%2 Hangerliogullari, s.550.
% Kalimuthu Krishnamoorthy, Handbook of Statistical Distributions with Applications, Boca Raton:
Chapmané&Hall, 2006, s.179.
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stirekli tesadiifi degiskeninin birikimli olasilik yogunluk fonksiyonu,
F(x)=1-e* , x>0 i¢in

=1 , X — 00 i¢in
u=F(x)’1, X ’e gore ¢dziince;

F(u) = —%In(u -1)

u~U(0,1) ise (1-U) ~ U(0,1) oldugu kabul edilir ve asagidaki algoritma ile

diizgiin dagilan rassal sayilar iissel dagilima gevrilir.

e u~U(0,1) tahmin edilir,
e Ussel( 1) dan rassal degisken olarak X = 1 Inu formiilii ile ifade edilir.

3.3.2 Normal Dagilim

Eger X ~N (,u, (72) ise, olasilik yogunluk fonksiyonu,

fF(x) = —2 e((z‘:)]

2rc? ’
4 =ortalama veya beklenen deger
o =dagilimim varyansi

iki parametreli bir dagilim olan normal dagilim parametreleri x# ve o dir.

X degiskeni ortalamasi 0 ve varyansida 1 olan standart normal degiskene (Z)

doniistiiriiliirse;

Xi — . .. . .
Z, =— 2 olurve z degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonu ise,
o
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~

1 _r
e ? —w0<z<®
2

N

f(2) =

olur.

X ve Y iki standart normal dagilan degisken olsun, R ve & ise kutupsal

koordinatlari olarak alinirsa; R ve @’dan gecen olasilik yogunluk fonksiyonu f, ise,
1 -r/2
foo(r,0) =——e " ,r>0 ve 6¢0,27).
Vd

X ve y, r ve @ cinsinden yazildig1 zaman,
X=rcosé ve y=rsind olur.

Bu koordinat doniisiimiiniin Jacobian’1;

OX OX
~ Aap cosd —rsind

det 2{/ %5 = =r olur.
5 @ sin@ rcosé

X ve Yy noktasindan gecgen olasilik yogunluk fonksiyonu ise;

_(+y?)

fyy(X,y)=—e 2 olur.
’ 27

R ve @, iki bagimsiz degisken ve 6~ U[O,27z), P(R>r)= e/ diye
agiklanabilir. Bu agiklama ise R ’nin, V ~ Ussel Dagilim (1=1/2) iken WV ile aym

dagilima sahip oldugunu gostermektedir.
P(\/V > v)=P(\/ >v¥)=e"2 v>0
e iki bagimsiz rassal degisken U, veU,, U(0,1)’den tahmin edilir.

e Daha sonra standart normal degisken olan X ve Y ’ye cevrilir.
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X =(=2InU, )"? cos(22U,)
Y =(-2InU, }"?sin(22U,)

3.3.3 Beta Dagilim
Iki parametreli bir dagihm olan Beta dagilmmin parametreleri a ve B ve

olasilik yogunluk fonksiyonu ise,

f(x;o:,,B):Mx’“(l—x)ﬁ‘1 ,0<x<1 icin

()T ()
=0 ,diger x degerleri i¢in

dir ve dagilim o >0 ve £ >0 i¢in tanimlanmistir. Dagilimin diger bir ifadesi

deyine a >0 ve S >0 olmak iizere,

1
B(a, )

x“H1-x) , 0<x<1 icin

B(at, )=

=0 ,diger x degerleri i¢gin

seklinde gosterilebilir. Eger o= =1 ise Beta dagilimmin 6zel hali olan

diizglin dagilim elde edilir.

Bu durumda kolaylikla Ters - Doniisiim teknigi kullanilabilir, #=1 ise

Beta(«,1) ’in olasilik yogunluk fonksiyonu,
f(X)=ax*?! , 0<x<1 i¢in
ve kiimiilatif yogunluk fonksiyonu ise,
f(x)=x“ , 0<x<1 i¢in
dir. Boylelikle

e X, U~U(0,1) tahmin edilerek bulunur.
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e x=UYolur.

Beta(a, ) dagilan  rassal degiskenin  tahmini i¢in genel prosediir,

Y,~Gamma(e,l) ve Y,~Gamma(p,l) ise ve Y, ve Y, bagimsiz ise,

Beta(e, ) dagilir.**

3.3.4 Gamma Dagilim

Belli bir zaman araliginda, belli sayida olaymn gerceklesmesi icin gerekli

zamanin olasiliklarini gdsteren Gamma dagilimi iki parametrelidir.®

f(x;a, B) :ﬁx“e”ﬂ , X > 0igin (9)

=0 , X <0 i¢in

a =1 olursa gamma dagilimi tssel dagilima doniisiir ve olasilik yogunluk

fonksiyonu ise,

f(x1, /)= %ex’f"

olur. Ussel dagilim gamma dagilimimin dzel bir halidir.

9 no’lu denklemde yer alan gamma fonksiyonunda o ve £ “shape” ve “scale”
parametreleri olarak adlandirilmaktadir ve >0, >0 olmalidir. Eger shape

parametresi olan a pozitif bir tamsay1 ise gamma dagilimi Erlang Dagilimi adim alir
Eger a pozitif bir tamsayi ise;

e F(X;a,b)=P(xbirim zamanda «.olaya kadar gecen siire)

% Rubenstein ve Kroese, s.62.
% Giiris ve Biilbiil, s.524
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e = P(bekleme siiresinin ortalamast b olan, en az a olaym x birim

zamanda gozlenisi )

0 efx/b(X/b)k

°=k§ ki

e PNY>a)

Y ~ Poisson(x; A =b) olur. Ug parametreli gamma dagilim ise;

F(x;ac,b,c):Le’(x’”’b(x—c)a’l , a>0o, b>0, ¢>0
r'(a)b®

¢ “location” parametresidir. b=1 ve ¢=0 iken gamma dagilimin standart olasilik

yogunluk fonksiyonu,

F(x;a,b)zLe‘x’bxa‘l, a>0, b>0,
I'(a)b®

olur ve kiimiilatif olasilik yogunluk fonksiyonu ise,
1 e o
F(a,b)=——[ e't""dt
I'(a)®

seklinde gosterilir. Kiimiilatif gamma fonksiyonu genellikle “Incomplate Gamma

Fonksiyonu (IG)” olarak adlandirilir. Ters yogunluk fonksiyonu ise,
1.aa
F(x;a,b) = E IG™(X; a,b)

olur.

a > 0’ken gamma(a,1) dagilimi i¢in rassal sayi tiretimi;
e d=a-1/3vec=1//9d

e Z~N(0,1) tahmin edilir
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e U~U(0,1) tahmin edilir

e Eger Z>-1/c ve U <h(Z)+1/z* ise, x=d(1+cZ)® olarak tahmin

edilir aksi takdirde 2. adima geri dontiliir.

3.3.5 Weibull Dagilimi

a ve f parametreli Weibull dagilimi i¢in olasilik yogunluk fonksiyonu,

f(x)=af x> e ,x>0,a, 8>
=0 ,diger durumlarda

seklinde yazilabilir. Weibull dagiliminda olasilik yogunluk fonksiyonunun tersi ise,

x=F(r) = pl~In@-n]"
olur®®. Bu durumda ters doniisiim teknigi ile X ’i tiretmek i¢in
e U~U(0,1) tahmin edilir
x=F7(r)= ,B[— In(1— r)]lla ile rassal sayilar iiretilmis olur.

3.4 CHOLESKY FAKTORIZASYONU

Ozellikle ¢ok degiskenli dagilim siireci ve ¢ok boyutlu stokastik simiilasyon
iceren simiilasyonlarda, olusturulan rassal degiskenler ile degiskenler arsinda belirli bir
korelasyonun korunmasi gerekmektedir. Cok degiskenli normal rassal degiskenlerin
korelasyon ve kovaryans matrisleri bulunmaktadir. Bu korelasyon ve kovaryans matrisi

rassal degiskenlerin ortak olasilik yogunluklarini tiretmek i¢in kullanilmaktadir.

X ortalamast g, kovaryansi da X olan iki boyutlu bir vektor olsun.

% Giiler, 2006.
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ﬂ:(ﬂlJ s = Tu 91 _ oy PO10;

2
O, 0 O
O, Oy pPo0, 2

u=E(x), Z=Var(x;) ve p, X, ve X,arasindaki korelasyon olsun.

N,ve N, N(0,1) dagilimindan olan X, ve X, nin ortalamasini tiretmek i¢in kullanilan

bagimsiz degiskenler olsun. X, ve X, i¢in bu denklem,
X =y +o,N;
X, = u, +aN, +bN,

seklinde gosterilir.
N,, N, nin bagimsiz degiskeni oldugunda;
Var(x,) = E[(x2 — 1, )ZJ: a? +b?
Cov(x,,%,) = E[(x, — 11, XX, — 11, )| = ao, + po,0,

olur ve bu iki denklem ¢oziildiiginde; a=po, ve b=+1-p?c, olur’’. Diger bir

sekilde gdsterimi ise,

SRV (v

po, \1-p’o,

Matris notasyonu ise; X = u+LN seklinde yapilmaktadir.Uretilen N(0,1)

dagilimindan rassal sayilari kullanarak X, yukaridaki transformasyonla elde edilir. x ’in

genel gosterim formiilii;

X = u+LN

%7 Paul Glasserman, Monte Carlo Methods in Financial Engineering, New York: Springer, 2004, s.72.
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L matrisi X ile gosterilirse;

= = E|(X = (X = ) |= E{LNYLNY = B[N LN ]
N, N(0,1) dagiliminda olan rassal sayilar igermektedir. 1 birim matris olmak iizere
E[NN'|=T ve % ise asagidaki sekilde yazilabilir,

> =E|U'|=1

> pozitif tanimli simetrik bir matris ise L alt liggensel matris olarak secilebilir.

Bu matrise Cholesky Matrisi denir
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4. UYGULAMA

Bu bdliimde once arastirmanin amag ve kapsami verilip, uygulamada kullanilan
hesaplama ve formiiller anlatilacaktir. Daha sonra her iki yontemle hesaplanan sonuglar

karsilastirilacak olup, uygulamadan elde edilen sonuglar yorumlanacaktir.

4.1. ARASTIRMANIN AMAC ve KAPSAMI
Bu uygulamanin amact uygun Proxyleri belirleyerek varyans risk priminde

kullanilan formiillerin ve hesaplama yollarinin Tiirkiye’de uygulanabilir hale gelmesini
saglamaktir. Bu ama¢ dogrultusunda arastirma verisi elde edilebilecek {iriinler olan
USD/TRY kuru ve risksiz getiriye sahip oldugu kabul edilen devlet tahvili ile
yapilmistir. Varyans risk primi literatiirde, varyans swap oranlari ve opsiyon
parametreleri kullanarak hesaplanmaktadir. Tiirkiye piyasalarinda heniiz varyans swap
oran1 olmadig i¢in ve opsiyon islemleri Vadeli islemler Borsasinda (VOB) degil de
Londra Borsasinda islem gordiikleri icin istenilen Ozellikte verilere sahip olmak
miimkiin degildir. Literatiirde yer alan ama heniiz Tiirkiye’de kullanilmayan iiriinler
tizerinden hesaplama yapilmasi1 gerekecegi i¢in uygun Proxy’ler belirlenip, Tiirkiye

piyasalarinda kullanilabilir bir hesaplama araci olusturmaktir.

4.2. ARASTIRMANIN ORNEKLEMi
Uygulama i¢in kullanilacak veri seti Bloomberg Terminalinden alinmistir.

USD/TRY kuru ve risksiz getiri sagladigi kabul edilen TRT26091215 ISIN kodlu
26.09.2012 tarihli sabit kuponlu devlet tahvili se¢ilmistir. Devlet tahvilinin ilk ihrag
tarihi 03.10.2007 ve kupon 6deme siklig1 2’dir. Her iki veri seti de 02.10.2007 —
20.04.2010 tarihleri arasinda giinliik veri olarak alinmistir.

Uygulamada varyans swap orani verisi Tilirkiye de heniiz kullanilamadig1 i¢in ve
yurtdisindan da veri alinamadigi i¢in kullanilamamistir. Bunun yerine varyans risk
primini Tiirkiye’de de hesaplanabilecek sekilde uygun proxy ile hesaplama yoluna
gidilmis ve veri tedarikindeki kolaylik nedeni ile ileride yapilacak arastirmalara 6rnek

teskil etmesi agisindan USD/TRY kuru kullanilmistir.
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4.3. ARASTIRMADA KULLANILACAK GOSTERGELER

Daha onceki boliimlerde de anlatildigr gibi varyans risk primi ortiik (implied) ve

realized (gerceklesmis) varyans arasindaki fark olarak tanimlanmaktadir.

VR, (t,T) = EtP [Gergeklesmis Varyans ;] — EZ2 [ Gergeklesmis Varyans  ; |

E?, Riske duyarsizlik altindaki beklenti 6lgiitii (risk kayitsiz olasilik olgiisii,

equivalent risk measure) ve EF ise P fiziksel olasilhik &lgiisii altinda gerceklesen

varyansi gostermektedir.

USD/TRY kuru igin Oncelikle logaritmik getiri hesaplanmistir. p getiriyi
gostermek lizere logaritmik getiri u, =log(p, / p, ,)olur. Elde edilen getiri serisinden

dinamik bir varyans serisi olusturulmasi igin, getiri serisinin 20 giinliikk hareketli
ortalamast seklinde varyans serisi hesaplanmistir. Bir ay 20 is giinii kabul edilip
hesaplamalarda olusturulan hareketli ortalamalar 20 giin tlizerinden yapilmistir. Bu
durum veri setinin bagtaki ilk 20 gbzleminin kaybedilmesine neden olmaktadir. Risksiz
getiri sagladig i¢in kullanilan tahvil serisi iginde logaritmik getiri ve getiri serisinin 20

giinliik hareketli ortalamasi seklinde varyans serisi hesaplanmastir.
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Tablo 1.Logaritmik Getiri Serisi
Getiri=In(p(i)/p(i-1))

Tarih
02.10.2007
03.10.2007
04.10.2007
05.10.2007
08.10.2007
09.10.2007
10.10.2007
11.10.2007
15.10.2007
16.10.2007
17.10.2007
18.10.2007
19.10.2007
22.10.2007
23.10.2007
24.10.2007
25.10.2007
26.10.2007
30.10.2007
31.10.2007
01.11.2007
02.11.2007
05.11.2007
06.11.2007
07.11.2007
08.11.2007
09.11.2007
12.11.2007
13.11.2007
14.11.2007
15.11.2007
16.11.2007
19.11.2007
20.11.2007
21.11.2007
22.11.2007
23.11.2007

Orijinal Veri

usD
1.2107
1.2033
1.2046
1.1852
1.1868
1.186
1.1886
1.1862
1.2087
1.216
1.2046
1.2085
1.2023
1.2307
1.2139
1.21
1.198
1.1889
1.1877
1.1744
1.18
1.1842
1.1891
1.1724
1.1727
1.184
1.199
1.2094
1.1988
1.174
1.1845
1.1882
1.1885
1.192
1.2052
1.1972
1.2057

Tahvil
94.7000
95.0000
95.4000
96.8500
96.7100
97.5475
97.9925
98.1417
97.3875
97.6625
98.2500
97.6600
97.5700
96.6500
97.1000
97.6750
98.0500
98.1167
97.5928
97.9917
97.8000
97.3917
97.3500
97.4000
96.9500
95.8917
95.8542
95.4750
96.3214
97.0200
96.4143
96.4571
96.1085
96.1500
95.3457
95.4950
95.5260

usd

-0.0061
0.0011
-0.0162
0.0013
-0.0007
0.0022
-0.0020
0.0188
0.0060
-0.0094
0.0032
-0.0051
0.0233
-0.0137
-0.0032
-0.0100
-0.0076
-0.0010
-0.0113
0.0048
0.0036
0.0041
-0.0141
0.0003
0.0096
0.0126
0.0086
-0.0088
-0.0209
0.0089
0.0031
0.0003
0.0029
0.0110
-0.0067
0.0071

tahvil

0.0032
0.0042
0.0151
-0.0014
0.0086
0.0046
0.0015
-0.0077
0.0028
0.0060
-0.0060
-0.0009
-0.0095
0.0046
0.0059
0.0038
0.0007
-0.0054
0.0041
-0.0020
-0.0042
-0.0004
0.0005
-0.0046
-0.0110
-0.0004
-0.0040
0.0088
0.0072
-0.0063
0.0004
-0.0036
0.0004
-0.0084
0.0016
0.0003
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20 giinliik Varyans

usd tahvil

0.000097 0.000034
0.000097 0.000036
0.000098 0.000036
0.000095 0.000025
0.000095 0.000026
0.000100 0.000027
0.000108 0.000026
0.000111 0.000026
0.000097 0.000028
0.000115 0.000031
0.000117 0.000030
0.000117 0.000029
0.000116 0.000029
0.000085 0.000025
0.000084 0.000027
0.000086 0.000025
0.000084 0.000024



Seriler i¢in elde edilen getiri grafikleri asagidaki gibi elde edilmistir.
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Sekil 5. USD/TRY ve Tahvil Getiri Grafigi

Serilerin varyans serileri ise,
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Sekil 6. Varyans Serisi Grafigi

yukaridaki gibidir.
Varyans risk priminin temel tanimi olan ortiik ve gerceklesen varyanslar arasi

farkin beklenen degeri incelenen seriler i¢in 0.000071 olarak hesaplanmistir. Fark serisi

ise,
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Tablo 2. Fark Serisi

Tarih Fark Serisi Tarih Fark Serisi

01.11.07 0.000063 | 22.11.07 0.000061
02.11.07 0.000061 | 23.11.07 0.000060
05.11.07 0.000063 | 26.11.07 0.000060
06.11.07 0.000070 | 27.11.07 0.000086
07.11.07 0.000069 | 28.11.07 0.000106
08.11.07 0.000073 | 29.11.07 0.000107
09.11.07 0.000082 | 30.11.07 0.000113
12.11.07 0.000085 | 03.12.07 0.000114
13.11.07 0.000069 | 04.12.07 0.000101
14.11.07 0.000084 | 05.12.07 0.000103
15.11.07 0.000087 | 06.12.07 0.000104
16.11.07 0.000088 | 07.12.07 0.000094
19.11.07 0.000087 | 10.12.07 0.000090
20.11.07 0.000060 | 11.12.07 0.000091
21.11.07 0.000057 | 12.12.07 0.000072

Yani yatinmcilar varyans riskinden dolayr yatirimlarmin % 0,0071’ini

kaybedebilirler. Fark serisinin grafigi ise asagida goriillmektedir.

| ——Fark Serisi |
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Sekil 7. Fark Serisi Grafigi
20 giinlik hareketli ortalama seklinde hesaplanan varyans risk primi (VRP)

serisinin grafigi asagida gortilmektedir.
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— Rigk Primi Serisi
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Sekil 8. Risk Primi Serisi Grafigi
VRP serisinin dagilim aralig1 ¢ok kiiclik olmakla birlikte, piyasa dinamiklerini

yansittig1 goriilmektedir.

4.4, MONTE CARLO SIMULASYONU iLE VRP URETIMi

Monte Carlo simiilasyonu ile rassal sayilar iiretilirken, iiretilen rassal sayilar
arasindaki korelasyon dikkate alinmaz. Degigkenlerin aralarindaki iliski yapisini
bozmamak ve orijinal serinin karakteristigini simiile edilen serilerde de yansitmak i¢in,
simiilasyon Cholesky Faktorizasyonu ile yapilmistir. Cholesky faktorizasyonundaki
temel amag, serilerin Varyans — Kovaryans matrisi yle bir alt matrise ayrilmali ki, elde
edilen matris ve transpozesi ¢arpildiginda Varyans — Kovaryans matrisi elde edilmis
olsun. Bunun i¢in oncelikle serinin Varyans — Kovaryans matrisi asagidaki gibi elde

edilir,

Tablo 3.Varyans — Kovaryans Matrisi

usd tahvil
usd 0.000040482 | 0.000000002
tahvil 0.000000002 | 0.00010461
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yukaridaki gibidir. Orijinal veri setinin degil varyans serisinin simiilasyon ile
hesaplanmasi istenildiginden Chelosky faktorizasyonuna varyans serisi dahil edilmistir.

Varyans serisinin Cholesky Matrisi ise,

2

o pO,C
1 1~ 2
C=

2
pPO.0, O,

seklinde gosterilmektedir. Arastirma i¢in elde edilen Cholesky matrisi ise,

Tablo 4.Cholesky Matrisi

usd tahvil
usd 0.01431163 0
tahvil 0.00000129 | 0.01022781

Tablo 4.’teki gibi elde edilmistir. Varyans serilerinden rassal sayilar iiretilirken, serilerin
dagilimmin incelenip yeni serinin, orijinal serinin dagilimmna gore iiretilmesi

planlanmistir.

Bu amagla EasyFit 5.0 paket programi kullanilmigtir. EasyFit Programi

desteklenen her dagilim i¢in asagidaki parametre tahmin yontemlerini uygular.
e Momentler metodu (mothed of Moments, MOM)
e En cok benzerlik yontemi (Max. Likelihood Estimates, MLE)
e En kiiciik kareler yontemi (Least Square Estimates, LSE)
e L —Moment yontemi (Method of L — Moments)

EasyFit 5.0. programi, bir ¢ok dagilim icin en ¢ok benzerlik yontemini

kullanmaktadir.
En Cok Benzerlik Yontemi

Maksimum benzerlik yontemi de denilen en ¢ok benzerlik yontemini kisaca

anlatmak gerekirse; elimizde farkli anakiitleler ile tesadiifi olarak alinmis bir 6rnek
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oldugunu diisiinelim. Bu 0Ornegin, bu anakiitlelerin her birinden alinma olasilig
muhtemelen farkli ve bazi anakiitlelerden alinma olasiligi digerlerine gore yiiksek
olacaktir. Ornegin elimizde ortalamas1 75 olan bir érnek oldugunu diisiinelim. Bu drnek
ortalamast 70 veya 80 olan anakiitlelerden ¢ok ortalamast 75 olan bir anakiitleden

alinmis olabilir.®

Ornegin elimizde iginde siyah yada beyaz olmak iizere 5 top bulunan torbalar
oldugunu varsayalim. Birinci torbanin hepsi beyaz top, ikinci torbada 4 beyaz
top,liciincii torbada 2 siyah top, dordiincii torbada 3 siyah top ve besinci torbada 4 siyah
top olsun. Torbadaki siyah top sayist i ile ifade edilirse (i =0.1.2.3.4.5) torbalardaki

siyah top orani,

|o—9|o—1|o—g |o—ﬂ .\/anip—l
5 ™ 5 "2 57 5 ' 5

olur. Bu olayda 6 farkli porani olan 6 farkli durum konusudur. Bunlari Q ile

gosterecek olursak,
0,,9Q,..0,

olur. Bu torbalardan birinden iadeli segimle dort toptan olusan bir 6rnek alindigini ve bu

ornekte 3 siyah top oldugunu disiiniirsek bu Qg ,€Q,..€Q. dan alimmis olabilir.

Hangisinden alinmis olabilecegi en ¢ok benzerlik yaklagimi ile agiklanmaktadir.

Ornekteki siyah top orant,
3
=—=0.75
P 5

tir. Bu 6rnek bu sonucu gerceklestirme olasiligr en yiiksek torbadan alinmis olabilir.

Birlesik yogunluk fonksiyonu,

% Selahattin Giiris ve Ebru Caglayan, Ekonometri Temel Kavramlar, istanbul: Der yayinlari, 2003,
S.55.
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(X, X, X, Xy, X5, P) =T ] F(X;,P)
= (X, p)F (X2, p) T (X5, p) T (X4, P) (X5, P)

=(p™g"™)(pM g ™) (pM gt ) (pM gt ) (pTegt™)

olacaktir. Torbalar i¢in olasiliklar,

Tablo 5.Top Saysi Igin Olasilik Tablosu

p f(xi, p)

0 '@ =0
0.2 (0.2)°(0.8)*° =0.0064
0.4 (0.4)°(0.6)"° =0.0384
0.6 (0.6)°(0.4)"° =0.0864
0.8 (0.8)°(0.2)*° =0.1024

1 @’y =0

olacaktir. En yiiksek olasilikli siyah top orani 0.8 olan 5. torbadan alinmistir. Bu
nedenle bu 6rnek 5. torbadan alinmis olabilir. Birlesik yogunluk fonksiyonu 0.8 olasilig

i¢in maksimize olmustur.*

En ¢ok benzerlik yonteminde benzerlik fonksiyonundan yararlanilir. Benzerlik
fonksiyonu 6rnegin birlesik olasilik dagilim fonksiyonudur.* Bu fonksiyonu A ile ifade

edersek n gdézlem i¢in,

A=fF(X, X, X,)

*Yukarida hesaplanan olasiliklar sirali ¢ekilis olasiliklaridir. Sirasiz ¢ekiligler i¢in bunlarin
CnN = Cf =4 ile ¢arpilmas1 gerekmektedir ama bu islemin sonucunu degistirmeyecektir ¢iinkii

dagilim binom dagilimidir.
¥ Giiris ve Caglayan, s.58.
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olacaktir. X, X,...X, bagimsiz ve X ile ayn1 dagilima sahip degiskenler olduklarindan

benzerlik fonksiyonu,
A=T(X)T(X,)..T(X,)
seklinde diistiniilebilir.

Benzerlik fonksiyonunun parametrelere gore birinci tiirevi alinip sifira esitlenir.
Boylece fonksiyonu maksimum edecek formiiller elde edilmis olur. Bu formiiller &
parametrelerinin tahmincileri O lerdir. Tirev alma islemi sonunda fonksiyon
maksimize edilmis olabilecegi gibi minimize de edilmis olabilir. Bu yilizden ikinci

tiirevleri alinip isaretlerine bakilmalidir.

Bir oOrnekle daha iyi agiklamak gerekirse, poisson dagilimi icin A

parametresinin tahmincisinin en ¢ok benzerlik yontemi ile belirleyelim.

Dagilimin genel ifadesi,

e %
X1

f(X)=
dir. n birim i¢in benzerlik fonksiyonu,
A=T(X)T(X,)..T(X,)

e et et At
Xt X, X!

ve logaritmik benzerlik fonksiyonu,
L=-ni+> X;loga-logC
i=1

n

c=]]x

i=1
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olacaktir. L ’nin A ’ya gore tiirevi alinir, sifira esitlenirse,

olarak bulunur.

Yeniden arastirmada kullanilan serilere donersek, USD kuru varyans serisi dort

parametreli Burr dagilimina uymaktadir ve dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonu

ak(x-7)*"

()]

yukaridaki gibidir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise,

f(x)=1-|1 ﬂj
0 [[ﬂ ]

olarak ifade edilir. a,k bigim parametreleri, f Ol¢ek parametresi, y ise konum

f(x)=

parametresi olarak adlandirilmaktadir. Konum parametresi y sifira esit olursa 3

parametreli Burr dagilimima déniisiir™.

Burr dagilan USD/TRY kuru varyans serisinin kiimiilatif olasilik yogunluk

fonksiyonu asagidaki sekilde hesaplanmistir.

—0.72424

1,9442
F(x) 21— 1+(x - 0.000014399]
0.000046522

Serinin olasilik yogunluk fonksiyonu grafigi ise,

“0 EasyFit 5.0 programi yardim sayfasi, Burr Dagilimi
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Probability Density Function
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Sekil 9. Burr Dagilimi Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi

Serinin kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise,

Cumulative Distribution Function

0.9

o~

0.8

0.7

0.6

0.57
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Sekil 10. Burr Dagilimi Kiimiilatif Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi
yukaridaki gibi olur.

Tahvil varyans serisi ise 3 parametreli Dagum dagilimidir ve Dagum dagiliminin

olasilik yogunluk fonksiyonu,
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ak(l) ak-1

T

dir. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise,

)

olarak gosterilir. @,k bigim parametreleri, S Olgek parametresi olarak

f(x)=

adlandirilmaktadir. Konum parametresi olarak adlandirilan y ise sifirdan farkli olursa,

dagilim 4 parametreli Dagum dagilimina doniisiir.

Tahvil serisinin olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki sekilde hesaplanmustir.

1,2906*1,0297-1

1,2906*1,0297()(6)
0,0000262

1,2906 1.0297+1
0,000026 1+ %
0.00002626

Dagilimin olasilik yogunluk fonksiyon grafigi,

f(x) =
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Probability Density Function
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Sekil 11. Dagum Dagilimi1 Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi

seklinde olur. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu ise,

Cumulative Distribution Function
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Sekil 12.Dagum Dagilimi Kiimiilatif Olasilik Yogunluk Fonksiyonu Grafigi

seklinde gosterilir.

Simiilasyon sonucu ilk seri i¢in Burr dagilimindan elde edilen 1000 tane rassal

sayimnin grafigi,
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—— Simdle edilmis USDUTRY varyans serisi

0.0o0z00

0.0o0z00

0.0o07a0

0.00&00

0.00500
0.0o0400

0.00300
0.00z00
0.0o0100

0.00000

1 48 95 142 18% 238 283 330 377 424 471 518 585 812 852 7068 753 800 547 254 241

Sekil 13. Rassal Say1 Grafigi (Burr Dagilimindan Uretilen)
yukaridaki gibi olmaktadir. Simiile edilmis ikinci seri i¢in ise Dagum dagilimindan elde

edilen 1000 tane rassal sayinin grafigi ise asagidaki gibi olmaktadir.

— Simlle edilmiz Tahvil varyans serizi
0.0025
0.0020 4
0.0015 4
0.0010 4
0.0005 4
0.0000 & P ¥ b L T L T LT gL B LY g s, gt L LI L B L L LY | R M ...u..l. (Pt S B L L St L R rad L A
1 47 93 139 185 251 277 323 369 415 461 507 553 599 645 a1 737 783 529 875 921 987

Sekil 14.Rassal Say1 Grafigi (Dagum Dagilimindan Uretilen)
Simiilasyon sonucu, orijinal serilerin dagilimlarindan iiretilen 1000 tane rassal

say1 iiretilmistir. Uretilen ilk 20 rassal say1 asagidaki sekilde goriilmektedir.
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Tablo 6.Burr ve Dagum Dagilimindan Uretilen Rassal Say1 Tablosu
Rassal Sayilar

Burr dagilimi - USD/TRY Dagum Dagilimi - Tahvil

0.00006 0.00003
0.00005 0.00001
0.00024 0.00001
0.00126 0.00001
0.00010 0.00004
0.00003 0.00003
0.00003 0.00011
0.00007 0.00001
0.00003 0.00003
0.00017 0.00002
0.00003 0.00001
0.00018 0.00001
0.00013 0.00004
0.00008 0.00000
0.00004 0.00001
0.00010 0.00019
0.00055 0.00000
0.00014 0.00003
0.00007 0.00013
0.00007 0.00001

Simiile edilmis varyans serileri, cholesky faktorizasyonu ile korelasyon yapisi
korunarak elde edilmistir. Bu serilerin farki alinip tekrar beklenen deger hesaplandigi
zaman simiile edilmis serilerle hesaplanan varyans risk primi (SVRP) hesaplanmis

olmaktadir. Fark serisi ise,
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Sekil 15. Simiile Edilmis Degerler I¢in Fark Serisi

Ortalamasi 0.00720237 varyanst 0.000230 olan simiile edilmis varyans serisi elde

edilmis olur. Yeni varyans risk primi ise 0.007202 olarak hesaplanmaktadir ve 20

giinliik hareketli ortalama ile hesaplanan SVRP grafigi asagida yer almaktadir.

0,007260
0007250 +
0007240 -
0,007230 -
0.,007220 +
0,007 '-'ll:'l
ﬂ[]ﬂ"'-‘ﬂl!}l
0,007190 -

0,007160

0,007180 -
0,007170 -

—SUF'.F' Serisi
b= g 0= S E & 2 2 g B (2 = z = =
E =% ® = ¥ =2 g % g =B ¥ 2 = x g
= £ S5 ¥ E ®» & 2 3 ®B E ®» 2 35 3
= =

Sekil 16. Simiilasyon Yoluyla Hesaplanan VRP Serisi

Simiilasyon kullanarak ve kullanilmadan hesaplanan varyans risk primleri

birbirlerine yakin ¢ikmakla beraber, oldukca kiiciik ¢ikmaktadir. Bunun sebebi ise

calisilan varyans serilerinde ¢ok kii¢iik hesaplanmasindan kaynaklanmaktadir.
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4.5. BULGULAR

Arastirmada varyans risk primi (VRP) 0.000071 olarak hesaplanmistir.
Simiilasyon kullanarak elde edilen VRP (SVRP) ise 0.00720 olarak hesaplanmistir.
Stiphesiz ki VRP’nin ¢ok yliksek c¢ikmasi beklenemez fakat hesaplanan risk primi
serilerine bakildigt zaman piyasayr oldukga iyi yansittigi gozlemlenmektedir.
Simiilasyon ve simiilasyon kullanmadan elde edilen ve 20 giinliik hareketli ortalama
seklinde hesaplanan risk primi serileri arasinda korelasyon katsayisi 0.62 olarak
hesaplanmistir. Korelasyon katsayisinin 0.62 olmasi iki seri arasinda pozitif yonlii giiclii

bir iliski oldugunu gdstermektedir.

Hesaplanan risk primlerinin ¢ok diisiik ¢ikmasinin nedeni getiri serilerinin
varyanslarinin da ¢ok diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir ve sonuglar kendi

aralarinda tutarli olarak degerlendirilmektedir.

Piyasalarda korku endeksi olarak bilinen VIX Endeksi ile VRP arasindaki
korelasyon ise 0,0465 olarak hesaplanmistir. VRP serisi ile VIX Endeksi arasinda iliski
pozitif yonlii olmakla birlikte oldukca zayiftir. SVRP ile VIX Endeksi arasindaki
korelasyon katsayisi ise 0.0242 olarak hesaplanmaktadir yani iki seri arasindaki iligki
zay1f olmakla birlikte pozitif yonliidiir. VIX Endeksi ile her iki VRP serisi i¢in
hesaplanan korelasyon katsayilarinin diisiik olmasmin sebebi, VRP hesaplanirken
opsiyon ve varyans swap orani verisi degil de proxy olarak se¢ilen USDTRY kuru ve

Tahvil verisinden kaynaklandig: diistintilmektedir.

54



5. SONUC ve ONERILER

Siiphesiz ki literatiirde yer alan VRP formiilleri ve hesaplama yontemi elde
edilen sonuglar agisindan daha efektiftir ancak gerek Tiirkiye piyasalarinin Avrupa ve
Amerika piyasalarina gére daha az gelismis olmas1 gerekse liriin ¢esitliligi agisindan
daha az cesitlilige sahip olmasi tiirev iiriin ve tiirev lriinlere iligkin hesaplamalar
acisindan bir ¢ok dezavantaj yaratmaktadir. Veri elde etmedeki sikintilarin bir ¢ogu bu
iriinlerin piyasalarda seyrek olarak kullanilmasi, yogun olarak kullanilsa bile iilke
borsasinda degil de yurtdis1 borsalarda islem goérmesinden kaynaklanmaktadir. Bu
sebeple var olan ve yeni gelistirilmekte olan yontemlerin ve tekniklerin Tiirkiye
piyasasinda ve literatiirde yer almasini geciktirmektedir. Ancak bu yeni yontemler {ilke
dinamiklerine uygulandigi zaman anlamli sonuglar alinabilmektedir. Dolayisiyla bu
arastirmada literatlirde yer alan {irlinler yerine Tiirkiye’de uygulanabilecek iiriinler

secilmis ve VRP hesaplama yoluna gidilmistir.

VIX endeksi ile hesaplanan korelasyon katsayilarmin diisiik ¢ikmasina ragmen
VRP ve SVRP serilerinin grafiklerinden de anlasilacagi gibi, piyasa kosullarini gayet iyi
yansitmaktadirlar. Piyasalarda etkisi daha Once hissedilmeye baglamis, fakat agir
sonuglarimin ortaya ¢ikmasi 2008’in son ¢eyregini bulmus kiiresel finans krizi
dolayisiyla VRP ve SVRP serilerinde Eyliil 2008 déneminden itibaren artis egilimine
girmis, piyasalarin yeniden dengeyi bulmaya basladigi zamanlar olan 2009 yilinin ilk
ceyreginde ise azalmaya baslamakla birlikte eski seviyelerine gore gorece yiiksek
oldugu dikkat ¢ekmistir. VRP ve SVP serilerinin, piyasada risk olgusu artik¢a artmasi

piyasa sartlarina oldukga iyi cevap verdigini gostermektedir.
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