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Bir Inceleme
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Kiiresellesmenin sonucunda sermaye hareketlerinin serbestlesmesi,
sermayenin siirekli olarak kar arayisini hizlandirmistir. Sermayenin éniindeki
engellerin kaldirilmasi ile sermaye daha fazla kir elde edebilecegi yatirim
firsatlarim1 kovalamaya baslamistir. Bu durum, finansal piyasalarda islem
goren hisse senetlerinin volatilitesinin yiikselmesine neden olmaktadir.
Ozellikle kiiciik yatirime1 icin bu durum riskin artis1 anlamina gelmektedir.
Bu nedenle de riskin olciilmesi ihtiyaci dogmustur. Bu ihtiyacin bir iiriinii
olarak riske maruz deger yaklasim ortaya atilmistir. Riske maruz deger,
olusabilecek en kotii senaryoda yasanabilecek en biiyiik kayb:r ifade
etmektedir. Riske maruz deger (VaR), bir firma, portféy veya pozisyon
icindeki finansal risk seviyesini belirli bir zaman cercevesi icinde oOlcen ve
nicellestiren bir istatistiktir. Bu olcii, en yaygin olarak yatirnm ve ticari
bankalar tarafindan kurumsal portfoylerindeki potansiyel kayiplarin
kapsamini ve olusma oranimi belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu ¢calismada
Borsa Istanbul’da islem goren teknoloji sirketlerinin hisse senedi fiyatlarinin
Monte Carlo Simiilasyonu, varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel simiilasyon
yontemiyle tahmin edilmesi ama¢lanmistir. Bu kapsamda her birinde iicer
teknoloji sirketi bulunan iki ayr1 varsayimsal portfoy olusturulmus ve riske
maruz degerleri hesaplanmistir. Arastirma sonucunda NETAS, ESCOM ve
PLASTIKKART’tan olusan Portfoy A’min riske maruz degeri %99 giiven

diizeyinde 10 giinliik elde tutma siiresi sonucunda monte carlo simiilasyonuna



gore -6.16540 TL, varyans-kovaryans yontemine -6.144,27 TL, tarihsel
simiilasyon yontemine gore -9.218,81 TL hesaplanmistir. KAREL, ASELSAN
ve ALCATEL’den olusan Portfoy B’nin riske maruz degeri ise %99 giiven
diizeyinde 10 giinliik elde tutma siiresi sonunda Monte Carlo Simiilasyonuna
gore -5.020,03 TL, varyans-kovaryans yontemine gore -4.956,67 TL, tarihsel
simiilasyon yontemine gore -6.015,93 TL olarak hesaplanmistir. Portfoy A’nin
marjinal riske maruz degeri -6.132,07 TL, Portfoy B’nin -4.946,82 TL olarak
hesaplanmistir. Portfoy A’ya iliskin marjinal riske maruz degerde riski
arttiran firmanin ESCOM oldugu, Portfoy B’ye iliskin marjinal riske maruz
degerde riski arttiran firmanin ALCATEL oldugu tespit edilmistir. Her ii¢
simiilasyon yontemine gore Portfoy A ve Portfoy B’nin karsilastirilmasi
yapilmistir. Marjinal riske maruz degerler goz oniine alindiginda her ii¢
yontemin sonuclan karsilastirildiginda Portfoy A’min daha riskli oldugu

sonucuna ulasilmistir.

Anahtar Kelimeler: Risk, riske maruz deger, Simiilasyon, Monte Carlo

Simiilasyonu.
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Liberalization of capital movements as a result of globalization has
accelerated capital’'s continuous search for profit. With the removal of the
obstacles to capital, capital began to pursue investment opportunities where it
could generate more profits. This situation causes the volatility of stocks
traded in financial markets to increase. Especially for small investors, this
means an increase in risk. Therefore, the need to measure risk has arisen.
Value at risk approach has been introduced as a product of this need. Value at
risk represents the biggest loss that can occur in the worst-case scenario. Value
at risk (VaR) is a statistic that measures and quantifies the level of financial
risk within a firm, portfolio or position over a specific time frame. This metric
iIs most commonly used by investment and commercial banks to determine the
extent and occurrence ratio of potential losses in their institutional portfolios.
In this study, it is aimed to estimate the stock prices of technology companies
traded in Borsa Istanbul using Monte Carlo Simulation, variance-covariance
method and historical simulation method. As a result of the research, the value
at risk of Portfolio A, consisting of NETAS, ESCOM and PLASTIKKART,
was calculated as -6,165.40 TL according to the monte carlo simulation, -
6,144.27 TL according to the variance-covariance method, and -9,218,81 TL
according to the historical simulation method. The value at risk of Portfolio B
consisting of KAREL, ASELSAN and ALCATEL is -5,020.03 TL according to
Monte Carlo Simulation, -4.956.67 TL according to the variance-covariance

Vi



method, at the end of the 10-day holding period at 99% confidence level,
according to the historical simulation method. It was calculated as -6,015,93
TL according to The marginal value at risk for Portfolio A was calculated as -
6,132.07 TL, and Portfolio B as -4,946.82 TL. It has been determined that
ESCOM is the firm that increases the risk in the marginal value-at-risk for
Portfolio A, and ALCATEL is the firm that increases the risk in the marginal
value-at-risk for Portfolio B. When the results of all three methods are
compared considering the values exposed to marginal risk, it is concluded that

Portfolio A is more risky.

Keywords: Risk, Value at Risk, Simulation, Monte Carlo Simulation.
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GIRIS

Kiiresellesmenin etkisi ile sermaye hareketleri hiz kazanmis ve sermayenin
ontindeki tiim engeller kaldirilmistir. Diinya genelindeki liberallesme akimu,
cokuluslu sirketlerin adeta gelismekte olan iilkelerin ekonomisiyle bas eder hale
gelmesi, 5/24 islem yapilabilen piyasalarin varhigi ve islem goren menkul
kiymetlerin ¢esitliligi gibi nedenler, diinya ekonomisini kiiresellestirmis ve tek
pazar haline doniistirmiistiir. Bununla birlikte internetin yayginlasmaya basladigi
2000’11 yillar ile birlikte finansal piyasalara erisim imkaninin da artmasiyla finansal
piyasalardaki oynaklik ve riskler artmistir. Ayrica spekiilatif ataklarin da goriilmeye
basladig1 bu donemde karsilasilan risklerin tanimlanmasi, 6l¢iimii ve takip edilmesi
gerekliligi dogmustur.

Portfoy yoneticileri ve yatirimcilar i¢in artan oynaklik ve riskler nedeniyle
bu riskleri 6l¢limlemek biiyiik 6nem kazanmais, finansal ¢alismalarda risk yonetimi
oldukga popiiler bir konu haline gelmistir. Bu nedenle de riske maruz deger analizi,
finansal risk yonetiminin odaklandig bir alan olmustur. Riske maruz deger analizi,
belirli bir siire i¢erisindeki bir varligin ya varliklardan olusan bir portfoytin olasi en
fazla zarar miktarin1 6lgmek amaciyla yaygin olarak kullanilmaya baslamistir.

Riske Maruz Deger (VaR) kavrami, 1970'lerde ve 1980'lerde, baz1 finansal
kurumlarin riski bir biitiin olarak 6lgmek i¢in dahili modeller iizerinde ¢aligmaya
basladig1 zaman gelistirilmistir. Bu kurumlar, kendi risk yonetimine hizmet edecek
modeller iizerinde ¢alismislardir. En bilinen sistem 1990'larda faaliyete gecen JP
Morgan tarafindan gelistirilmistir. Farkli enstriimanlarin gelirlerinin standart
sapmalart ve korelasyonlarmnin tahminlerini kullanan standart portfoy teorisine
dayanan bu sistem, kiiresel riskin bir ol¢iim yontemiyle tamamen kuruma
uygulanmistir. VaR, stres ve senaryo testlerinin yedek olarak kullanilmasin
gerektiren bazi sinirlamalara sahip olsa da, genel olarak VaR, mevcut en iyi tek risk
Olciim teknigi olarak kabul gérmektedir. Bu yontemde belirtilen bir haftalik siire
icin belirtilen olasilikla belirli hisselere yatirim yaparak kaybedilmesi dngoriilen
para miktarimi belirleyen bir deger elde edilmektedir. VaR yonteminin kullanimiyla
karsilasilan olasiliklar1 resmetmeye yarayan basit bir 6rnektir. Finansal piyasalarda

yasanan olumsuz gelismelerde kars1 kirilganlik ve reel sektorle olan yakin etkilesim



dikkate alindiginda etkin risk yonetiminin 6nemi ortaya ¢ikmaktadir. Diger bir
ifadeyle risk faktorlerinin kaginilmaz olmasi, etkin bir sekilde yonetilmelerini
zorunlu kilmaktadir. Bu ¢alismada riske maruz deger yaklasimi ele alinmis ve riske
maruz deger hesaplama yontemlerinden biri olan Monte Carlo Simiilasyonu,
varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel simiilasyon araciligi ile riske maruz degerin
hesaplanmasina yonelik olarak Borsa Istanbul’da islem géren teknoloji sirketleri
arasindan varsayimsal olarak iki ayr1 portfoy olusturulmus ve bu iki portfoyiin
gelecekteki hisse senedi fiyatlar1 Monte Carlo Yontemi, Tarihsel Simiilasyon
Yontemi ve Varyans-Kovaryans yontemi ile tahmin edilmistir. Bu baglamda bu
calisma, ii¢ boliim olarak planlanmustir. Literatiirde BIST te islem goren teknoloji
sirketlerinin riske maruz degerlerinin hesaplanmasina yonelik ii¢ farkli yontemin
kullanildig1 herhangi bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu amagla ¢alismada ele alinan
BiST’te islem goren teknoloji sirketlerinin ii¢ farkli RMD ydntemiyle
karsilagabilecekleri risk degerlerinin hesaplanmasmin finans literatiiriine katki
saglayacagi distiniilmektedir. Arastirmada geleneksel RMD hesaplamalariyla
birlikte marjinal RMD hesaplamalarimin da yapilmasiyla RMD ydnteminin
bulgular giiclendirilmeye c¢alisilmistir. Boyle sonraki arastirmacilarin RMD
yontemlerinin farkli sektorlerde uyguladiklarinda VaR farklarini karsilastirabilmesi
acisindan 6nem arz etmektedir.

Calismanin birinci boliimiinde genel olarak riske maruz deger yaklagimina
yer verilmistir. Bu boliimde oncelikle riske maruz degerin tanimlamasi yapilmas,
sonrasinda riske maruz degerin varsayimlarina yer verilmistir. Ardindan riske
maruz degerin hesaplama yontemleri olan varyans-kovaryans yontemi, tarihsel
simiilasyon ve Monte Carlo Simiilasyonu yontemine iligskin bilgiler verilmistir.
Sonrasinda riske maruz degerin hesaplanmasinin bir tiir kontrol yontemi olan geri
doniik test hakkinda bilgi verilmis, stres testleri ve senaryo analizleri hakkinda bilgi
verildikten sonra Riske Maruz Deger’in ekonomik agidan onemi ile boliim
tamamlanmuistir.

Calismanin ikinci boliimii ise esasen bir tiir riske maruz deger hesaplama
yontemi olmasina ragmen ¢alismanin ana konusunu olusturdugundan Monte Carlo
Simiilasyonu yontemine ayrintili bir sekilde yer verilmistir. Bu baglamda bu

boliimde dncelikle simiilasyon kavrami ve tarihgesine yer verilmis, sonrasinda ise



simiilasyonun avantaj ve dezavantajlar1 ile simiilasyon tiirleri, simiilasyonun
kullanim amaglart ve simiilasyon asamalar1 anlatilmistir. Ardindan Monte Carlo
Simiilasyonuna yer verilmistir. Monte Carlo Simiilasyonunun agamalarindan rassal
say1 liretimi ile baglayan bu kisim, Monte Carlo Simiilasyon yontemleri ile devam
etmis ve Monte Carlo Simiilasyonu yonteminin finansal piyasalarda kullanimina
iligkin Onceki arastirmalara yer verilmistir. Riske maruz deger yaklagimlarinin
karsilastirilmasi ile boliim tamamlanmustir.

Ayrica ¢aligmanin ikinci boliimiinde, teknoloji sektoriiniin genel gortiinimii
ile Borsa Istanbul Teknoloji Endeksi'nin (XUTEK) genel gériiniimiine ayrilmustir.
Bu kapsamda oncelikle teknoloji sektoriiniin genel goriiniimii 1 Temmuz 2020-1
Temmuz 2021 yilsonu verileri ile incelenmis, sonrasinda BIST Teknoloji
Endeksi'nin 2020 yilina iligkin genel goriiniimii degerlendirilmistir. Sonrasinda ise
¢alismanin uygulama bolimii igin altyapi olusturmak {izere BIST Teknoloji
Endeksi'nde yer alan ve uygulama bdliimiine dahil edilen 6 ayr1 sirketin
(ALCATEL, ASELSAN, ESCOM, KAREL, NETAS ve PLASTIKKART) 2020
yil1 igerisindeki hisse senedi performanslari incelenmistir.

Calismanin tiglincii boliimiinde ise varsayimsal olarak olusturulan iki ayri
portfoyde yer alan teknoloji sirketlerinin Monte Carlo Simiilasyonu yo6ntemi,
varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel simiilasyon yontemiyle riske maruz
degerinin hesaplanmasina yonelik bir uygulamaya yerilmis ve galigma sonug ve

tartisma boliimii ile tamamlanmustir.



BIiRINCi BOLUM
RiSKE MARUZ DEGER KAVRAMI VE BOYUTLARI

Finansal risk, temerriit riskindeki sirket kredilerini i¢eren finansal islemler
de dahil olmak iizere, finansmanla iliskili ¢esitli risk tlirlerinden herhangi biridir.
Genellikle sadece asag1 yonlii riski i¢erdigi anlasilir, yani finansal kayip potansiyeli
ve kapsami hakkindaki belirsizligi ifade eder (Jorion, 2006). Finansal risk, bir
yatirim veya ticari girisimde para kaybetme olasiligidir. Daha yaygin ve belirgin
bazi finansal riskler arasinda kredi riski, likidite riski ve operasyonel risk yer alir.
Finansal risk, ilgili taraflara sermaye kaybiyla sonuglanabilecek bir tehlike tiirtidiir.
Hiikiimetler i¢in bu, para politikasini kontrol edemeyecekleri ve tahvil veya diger
bor¢ konularinda temerriide diisemeyecekleri anlamina gelebilir. Sirketler ayrica
istlendikleri bor¢larda temerriide diigme olasiligi ile karsi karsiya kalirlar, ancak
bir taahhiitte basarisiz olmalari isletme lizerinde mali bir yiikke neden olabilir
(Poitras, 2013).

Sifirdan bir is kurmak pahalidir. Herhangi bir sirketin hayatinin bir
noktasinda, isletmenin biliylimek icin dis sermaye aramasi gerekebilir. Bu
finansman ihtiyaci, hem isletme hem de sirkete yatirim yapan yatirimcilar veya
paydaslar i¢in finansal bir risk olusturur (Jorion, 2006). Temerriit riski olarak da
bilinen kredi riski, bor¢ para almayla iligkili tehlikedir. Bor¢lu krediyi geri
O0deyemez hale gelirse, temerriide diiser. Kredi riskinden etkilenen yatirimcilar,
kredi geri 6demelerinden elde edilen gelirin azalmasinin yani sira kayip anapara ve
faizden magdurdur. Alacaklilar ayrica borcun tahsili i¢in maliyetlerde bir artig
yasayabilir (Poitras, 2013). Yalnizca bir veya bir avug sirket miicadele ediyorsa, bu
belirli bir risk olarak bilinir. Bir girket veya kiigiik sirketler grubu ile ilgili bu tehlike,
sermaye yapisi, finansal islemler ve temerriide maruz kalma ile ilgili konular igerir.
Terim tipik olarak bir yatirimcinin getiri toplama konusundaki belirsizligini ve
beraberindeki parasal kayip potansiyelini yansitmak i¢in kullanilir. (Jorion,
2006). Isletmeler, kotii yonetimleri veya kusurlu finansal akil yiiriitmeleri
oldugunda operasyonel riskle karsilasabilir. I¢ faktorlere bagli olarak, bu,

taahhiitlerinde basarili olamama riskidir (Poitras, 2013).



1.1. RiISK OLCUMLERININ TARITHSEL SURECI

1952 yilinda Dr. Harry Markowitz'in "Portfoy Sec¢imi" adli makalesi ile
baslattigi modern portfoy teorisi genel basligi altinda piyasa ve finansal risk
yonetimi etrafinda bir bilim gelismistir. Modern portfoy teorisinde, risk tanimi
olarak bir portfoyiin varyansi (veya standart sapmasi) kullanilmaktadir (Markowitz,
1952). Risk olgiimiiniin (VaR) finansta dort ana kullanimi vardir: risk yonetimi,
finansal kontrol, finansal raporlama ve diizenleyici sermaye hesaplama. VaR bazen
finansal olmayan uygulamalarda da kullanilmaktadir (Jorion, 2006). VaR tabanl
risk yonetiminin destek¢ileri, VaR'nin ilk ve muhtemelen en biiyiikk yararmin,
sistemlerdeki iyilestirme ve bir kurum iizerinde zorladigi modelleme oldugunu
iddia etmistir. VAR'!n en biiylik yarari, risk hakkinda elestirel diisiinmek icin
yapilandirilmis  bir metodolojinin dayatilmasinda yatmaktadir. VAR'larini
hesaplama siirecinden gegcen kurumlar, maruz kaldiklar1 finansal risklerle
yiizlesmek ve uygun bir risk yonetimi islevi kurmak zorunda kalirlar. Dolayisiyla
VAR'a ulagma siireci, saymnin kendisi kadar onemli olabilmektedir (Choudhry ve
Tanna, 2006)

Risk 6l¢limii sorunu istatistik, ekonomi ve finansta eski bir sorundur.
Finansal risk yOnetimi, uzun siiredir diizenleyicilerin ve finans yoneticilerinin de
ilgilendigi bir konu olmustur. Geriye doniik analiz, bu tarihte baz1 VaR benzeri
kavramlar olusturmustur. Ancak VaR, 1980'lerin sonlarina kadar ayr1 bir kavram
olarak ortaya ¢gikmamistir. VaR y6nteminin ¢ikigini tetikleyen olay 1987'deki borsa
cokiisli olmustur. Bu, akademik olarak egitilmis bircok niceligin firma capinda
hayatta kalma konusunda endiselenecek kadar yliksek pozisyonlarda oldugu ilk
biiyiik finansal kriz olmustur (Jorion, 2006).

Standart istatistiksel modeller gz oniline alindiginda, ¢okiis o kadar olas1
degildi ki, niceliksel finansin tiim temelini sorgulamistir. Tarihin yeniden gézden
gecirilmesi, bazi niceliklerin, ticaret, yatirim yonetimi ve tiirev fiyatlandirmasi i¢in
kullanilan modellere gomiilii istatistiksel varsayimlar1 bastiran, her on yilda bir ya
da iki kez, tekrar eden krizler olduguna karar vermelerine yol agmistir. Bunlar,

genellikle birbiriyle iligkili olmayan ve nadiren fark edilebilir ekonomik sebep veya



uyartya sahip olanlar da dahil olmak iizere bir¢ok piyasayr ayni anda etkilemistir
(Choudhry ve Tanna, 2006)

Risk o6lgiimii (VaR) bu amagla gelistirilmistir. Gelistirme, metodolojiyi
yayinlayan ve 1994'te gerekli temel parametrelerin tahminlerine iicretsiz erisim
saglayan J. P. Morgan'da en kapsamlis1 olmustur. Iki yi1l sonra, metodoloji, simdi
RiskMetrics Group'un (simdi MSCI'nin bir pargasi) bir parcasi olan, kar amaci
giitmeyen bagimsiz bir isletmeye donistiirilmiistir. 1997'de ABD Menkul
Kiymetler ve Borsa Komisyonu, kamu sirketlerinin tiirev faaliyetleri hakkinda nicel
bilgileri ifsa etmesi gerektigine karar vermistir. Biiylik bankalar ve bayiler, finansal
tablolarinin notlara VaR bilgilerini de dahil ederek kurali uygulamislardir (Jorion,

2006).

1.2. RISKE MARUZ DEGER (RMD) KAVRAMI

Son yillarda finansal alanlarda oldugu kadar finansal sektorii etkileyen
alanlardaki geligsmeler, risklerin yanina yenilerini eklemektedir. “Bu durum, riskin
tanimlanmast boyutlarinin saptanmasi ve yonetimi ¢abalarini giinden giine
zorlagtirmistir” (Demireli, 2007, s. 127).

Risk, Tiirk Dil Kurumu’nun Giincel Tiirk¢e So6zliigiinde “zarara ugrama
tehlikesi, riziko” olarak tanimlanmaktadir (TDK, 2019). “Belli bir zaman araliginda
hedefe ulagsamama ihtimali nedeniyle ortaya ¢ikan risk, tam ve net olarak
bilinememe, zaman icerisinde degisiklik gosterebilme, olumsuz sonuglara neden
olma ve yonetilebilir nitelikte olmama gibi 6zelliklere sahiptir” (Babusgu, 2005, s.
4).

Toplumdaki genel algi, riskin olumsuz ve istenmeyen bir durum oldugudur.
Gelecekteki sonuglarin  bilinemeyecegi diislincesinden hareketle beklenen
sonucunda belirsizlik derecesi riski olusturmaktadir. Diger bir ifade ile risk, bir
olayin ya da olaylar zincirinin ortaya ¢ikma ihtimalidir (Emhan, 2009).

Finansal piyasalarin siirekli degisim ve gelisim icerisinde olmasi nedeniyle
riskin yonetimi de daha da karmasik hale gelmistir. Ozellikle kiiresellesmenin etkisi
ile sermayenin hizli hareketleri, riskin 6l¢iimiinii zorunlu hale getirmistir. Riske

Maruz Deger, bu ihtiyacin bir {iriinii olarak ortaya ¢ikmistir (Dowd, 1998). Farkli



konulardaki riskleri tek bir deger olarak ifade eden bu yontem, denetim-gdzetim
kurumlarmin yanm1 sira finansal piyasalarda iglem yapanlar tarafindan da
benimsenmis durumdadir. Bu yaklasim, tek bir deger olarak ifade edilen katlanilan
riskin, yani belirlenen bir zaman araliginda belirlenen olasilikla olusabilecek kaybin,
hesaplanan degeri asmayacagini ifade etmektedir (Kavrar & Yilmaz, 2019).

Riske Maruz Deger (RMD) (Value at Risk—VaR), ise istatistiksel yontemler
aracilig ile belli bir vadede ve belirlenen olasilik dahilinde portfoyde olusabilecek
maksimum deger kaybini 6l¢meye yonelik uygulamalardir (Mandiraci, 2003).

Riske maruz deger, katlanilan kayip riskinin belirlenmis olasiligin en alt
siirin1 ifade etmektedir. Dolayisiyla riske maruz deger, olusabilecek en kotii
senaryoda yasanabilecek en biiyiik kaybi ifade etmektedir (Dowd, 1998). Riske
Maruz Deger, 6zkaynak riski, kur riski, faiz oram riski, emtia riski vb. farkli
faktorlerin neden oldugu risk tiirlerini bir araya getirmekte ve tiim bu riskleri tek
bir ¢at1 altinda temsil etmektedir. “Belli bir donemde belirli bir olasilikla en fazla
ne kadar kayip yasarim?” sorusunun yanit1 riske maruz degeri olusturmaktadir
(Bolak, 2016).

Riske maruz deger, terim olarak 1990’larin ortalarina kadar yaygin olarak
kullanilmamustir. “Risk Altindaki Deger” terimi 1990'larin ortalarindan 6nce
yaygin olarak kullanilmasa da, 6nlemin kokenleri ¢ok daha eskilere uzanmaktadir.
VaR'nin altinda yatan matematik, biiylik 6l¢lide Harry Markowitz tarafindan
1952°de portfoy teorisi baglaminda gelistirilmistir (Markowitz, 1952), ancak
cabalar1 hisse senedi yatirimcilari i¢in optimal portfoyler tasarlamak i¢in farkli bir
amaca yonelik olmustur. Ozellikle, piyasa risklerine odaklanma ve bu risklerdeki
hareketlerin etkileri, VaR'nin nasil hesaplandigi konusunda merkezi 6neme sahiptir
(Jorion, 2006).

Riske maruz deger (VaR) onlemlerinin kullanilmasina yonelik itici giig,
zaman i¢inde finansal hizmet sirketlerini saran krizlerden ve bu krizlere diizenleyici
tepkilerden gelmistir. Sonraki yillarda, bankalar bu sermaye gereksinimlerini
karsilamalarin1 saglamak i¢in risk Onlemleri ve kontrol cihazlar gelistirdiler
(Choudhryve Tanna, 2006). 1970'lerin basinda tiirev piyasalarin ve dalgali doviz
kurlarinin ortaya ¢ikmasinin yarattigi artan riskle birlikte, sermaye gereksinimleri

rafine edilmis ve SEC'in 1975'te ilan edilen Tekdiizen Net Sermaye Kurali'nda



(UNCR) genisletilmistir. Yine de Riske Maruz Degeri uyandiran ilk diizenleyici
onlemler, 1980 yilinda, SEC'in finansal hizmet firmalarinin sermaye
gereksinimlerini, otuz giinliik bir aralikta farkli menkul kiymetlerde %95 giivenle
maruz kalacaklar1 zararlara baglamasiyla baslatilmis ve bu potansiyel kayiplari
hesaplamak i¢in tarihsel getiriler kullanilmigtir (Pearson, 2002).

Riske maruz deger yaklagimimin gelisimine bakildiginda ise yaklagimin
1980’1i yillarda firmalarin kurum igerisindeki riskleri bir biitiin olarak Slgme
calismalari dogrultusunda basladigini sdylemek miimkiindiir. Bu c¢alismalar,
danigsmanlik sirketlerine ve bu gibi c¢alisma yapamayacak kiiciik ve orta
biiyiikliikteki sirketlere satilarak kullanilmaya baglanmistir. 1994 yilinda J.P.
Morgan’in gelistirdigi ve riske maruz degeri ilk kez kullanan RiskMetrics, bu
alandaki en bilinen 6rnek olmustur. Tiirkiye’de ise 2006 yilindan itibaren BDDK
tarafindan riske maruz deger yontemlerinin bankalar tarafindan piyasa riskinin
hesaplanmasinda kullanilabilecegi belirtilmistir (Yildirim & Colakyan, 2014).

1995 yilinda, J.P. Morgan, cesitli giivenlik ve varlik siniflarindaki
varyanslar ve kovaryanslar hakkindaki verilere, neredeyse on yildir riski yonetmek
icin dahili olarak kullandig1 ve yazilim fireticilerinin riski 6lgmek icin yazilim
gelistirmelerine izin veren verilere kamu erisimi saglamigtir (Pearson, 2002).
Hizmete “RiskMetrics” adim1 verdi ve verilerden ortaya ¢ikan risk olglimiinii
tanimlamak igin Riske Maruz Deger terimini kullandi. Tedbir, ticari bankalar ve
yatirirm bankalar1 ile onlar1 denetleyen diizenleyici makamlar ile sezgisel
¢ekiciligine 1sinan hazir bir hedef kitle bulmustur. Son yillarda VaR, finansal
hizmet firmalarinda riske maruz kalmanin yerlesik oOl¢iisii haline geldi ve hatta
finansal olmayan hizmet firmalarinda kabul gérmeye baslamistir (Jorion, 2006).

Riske maruz deger, bir finansal kurulustaki risk 6l¢timii ve risk yonetimi
sireglerinin O6nemli bir pargasidir. Risk yOnetimi uygulamalarinda, RMD
hesaplamalar1 i¢in senaryo analizleri ve stres testlerinin sonuglart ek olarak
kullanilmaktadir. Bunun en 6nemli nedeni, RMD hesaplamalari, en kotii durum
senaryolar1 veya asir1 piyasa kosullari gibi durumlarda olusabilecek portfoy kaybini
ihmal etmesidir (Torun, 2017).

Riske Maruz Deger metodolojileri, kullandiklar1 farkli olasilik dagilimlari

ve volatilite modelleri ile birbirinden farklidir. Tim RMD yo6ntemleri, risk



faktorleri arasindaki korelasyon etkisinden dolayr portfoyiin risk seviyesini
portfoydeki her bir faktoriin risk diizeylerinin toplamindan daha kiiciik bir diizeyde
Olctimlemektedir (Bayramoglu & Yayalar, 2017).

Riske maruz deger, portfoy varliklar1 arasindaki korelasyon etkisini ortaya
koymasimi yaninda, portfoylin tamamina yonelik yapilan Ol¢limlerde hem
netlestirme hem de korunma etkilerini goz Oniinde bulundurmaktadir. Bu da
portfoyde alinacak riski azaltacak pozisyonlarin toplam risk iizerindeki etkisinin
gozlemlenmesini saglayacaktir (Biiberkokii, Tiiziin-Sahmaroglu, & Akar, 2019).

Riske maruz deger, riskin bir 6l¢iitii olarak farkli karakteristige sahip olan
portfoyler arasindaki risk seviyesinin karsilastirilmasina imkan tanimaktadir. Bu
baglamda RMD, benzer finansal varliklardan olusan portfdylerin riskinin
karsilastirilmasinda kullanilabilmektedir. Ayrica farkli biiyiikliikteki ve farkli
finansal araclardan olusan portfoylerin riskinin karsilastirilmast igin de
kullanilabilmektedir. RMD, ayn1 zamanda biiyiik portfoylerin kendi icerisindeki alt
portfoylerinin risk / performans olglimiinii de yapabilmektedir (Akbulaev &
Aliyeva, 2018).

Riske maruz deger, sadece “normal” piyasa kosullarindaki kayiplari belli bir
giiven seviyesi dahilinde 6ngérmektedir. Diger bir deyisle, %1 giiven seviyesinde,
yani %99 ihtimalle, en fazla kaybedilecek miktar1 ortaya koymaktadir. Ancak
piyasa kosullarinin asir1 olmasi durumunda yasanabilecek kayiplara yonelik bir
tahminde bulunmamaktadir (Bolak, 2016).

Riske maruz deger, yatirim, riskten koruma, portfoy yonetimi ve benzeri
konularda riskli se¢enekler arasindan karar verilmesini saglamaktadir. PortfGydeki
her bir ara¢ arasindaki baglantiyr da dikkate aldigindan, genel bir risk hesabi
yapilabilmesine imkan tanimaktadir. Riske maruz deger hesaplamalari,
yoneticilerin ya da karar vericilerin verdikleri kararin dogrulugunun
degerlendirilmesinde de kullanilabilir (Akbulaev & Aliyeva, 2018).

Riske maruz deger, sadelik ve uygulama kolaylig1 bakimindan 6nemli bir
avantaja sahiptir. Teknik bilgisi olmayan yoneticilerin dahi kolaylikla
anlayabilecegi ve yorumlayabilecegi bir deger ortaya koymaktadir. Ancak
RMD’nin normal dagilimi varsaymasi, buna karsilik aslinda verilerin normal

dagilima uygun olmamasi1 ve piyasada ¢ok fazla olayin varligina ragmen riskleri



kiiglimsemesi gibi dezavantajlar1 da bulunmaktadir (Catalca, Aktan, & Soydan,
2008).

Riske maruz deger hesaplanirken, hesaplamada kullanilacak verilerin
standart sapmasi, giiven diizeyi, portfoyiin elde tutulma stiresi ve riske maruz degeri
parasal olarak ifade edebilmek icin portfoye yapilan yatirimin degeridir. Bu
parametrelere sahip olduktan sonra riske maruz degerin hesaplamasi yapilabilir
(Catalca, Aktan, & Soydan, 2008). .

Bu parametrelerden elde tutma siiresi, riske maruz degerin bir portfoy ya da
tek bir varligin belli bir zaman dilimdeki fiyat degisiminin Ol¢iilmesi esasina
dayandigi géz oniinde bulunduruldugunda, portfoydeki varliklarin ne kadar bir siire
icin portfoyde yer alacagini ortaya koymaya yonelik bir parametredir. Bir varligin
portfoy icerisindeki bulunma siiresi uzadik¢a, beklenen fiyat degisimi o oranda
yiiksek olacaktir (Candan & Oziin, 2014).

Giiven Diizeyi ise riske maruz degerin tahmininde beklenen giivenilirligin
seviyesi ile ilgilidir ve riske maruz deger hesaplamalarinda elde tutulan portfoyiin
degerinde meydana gelebilecek kayip miktarinin, belirlenen riske maruz deger
rakamin1 agmama olasiligini ifade etmektedir (Pearson 2002). Riske maruz deger
degerlendirmesinde, ylizde 99'luk giiven diizeyi en ¢ok istenen giiven derecesidir.
Bir giinde maruz kalinabilecek maksimum kayip miktarinin, tahmini riske maruz
degerden daha fazla olma olasilig1 yalnizca yiizde 1'dir. Bu nedenle Candan ve
Oziin (2014), bir kurulusa duyulan giiven derecesi ne kadar yiiksekse, riske maruz
deger rakamlarinin da o kadar yiiksek oldugunu ve bunun sonucunda elde tutulmasi
gereken sermaye miktarinin da o kadar biiyiik oldugunu bulmuslardir.

VaR modellemesi, degerlendirilmekte olan kurulustaki potansiyel zarar1 ve
tanimlanan zararin meydana gelme olasiligint belirler. Biri, potansiyel kayip
miktarini, kayip miktar1 icin meydana gelme olasiligin1 ve zaman gercgevesini
degerlendirerek VaR'yi Olger. Yatirnm bankalari, bagimsiz ticaret masalarinin
istemeden firmay: yiiksek oranda iliskili varliklara maruz birakma potansiyelinden
dolay1, genellikle firma ¢apinda riske VaR modellemesi uygular (Jorion, 2006).
Firma ¢apinda bir VaR degerlendirmesinin kullanilmasi, kurum ig¢indeki farkl
islem masalar1 ve departmanlari tarafindan tutulan toplu pozisyonlardan kiimiilatif

risklerin belirlenmesine olanak tanir. Finansal kuruluslar, VaR modellemesi
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tarafindan saglanan verileri kullanarak, kayiplar1 karsilamak i¢in yeterli sermaye
rezervlerine sahip olup olmadiklarini veya kabul edilebilir risklerden daha yiiksek
risklerin  yogunlagsmis varliklar1 azaltmalarim1  gerektirip gerektirmedigini
belirleyebilirler (Srivastava, 2002).

En popiiler ve geleneksel risk olgilisii oynakliktir. Bununla birlikte,
oynaklikla ilgili temel sorun, bir yatirimin hareketinin yoniinii umursamamasidir:
hisse senedi, aniden daha yiiksege sigradigi i¢in degisken olabilir. Yatirimcilar i¢in
risk, para kaybetme olasiligi ile ilgilidir ve VAR bu sagduyu gergegine
dayanmaktadir. VAR, yatinmcilarin gercekten biiyiik bir kayip olasiligini
Onemsedigini varsayarak soruyu yanitlar: "En kotii senaryom nedir?" veya
"gercekten kotii bir ayda ne kadar kaybedebilirim?" (Jorion, 2006).

Bir VAR istatistiginin ii¢ bileseni vardir: bir zaman araligi, bir gliven diizeyi
ve bir kayip miktar1 (veya kayip yiizdesi). VAR'in yanitladigi soruya iliskin bazi
varyasyon Ornekleri verirken bu ii¢ béliim gdz 6niine alinir. Oniimiizdeki ay dolar
cinsinden kaybetmeyi bekleyebilecegim en fazla sey -% 95 veya % 99 giiven
diizeyiyle nedir? Gelecek y1l %95 veya %99 giivenle kaybetmeyi bekleyebilecegim
maksimum yiizde nedir (Srivastava, 2002). "VAR sorusunun" nasil {i¢ unsuru
oldugu su sekilde goriilebilir: nispeten yiiksek bir giiven diizeyi (tipik olarak %95
veya %99), bir zaman aralig: (bir giin, bir ay veya bir yil) ve bir yatirim kayb1
tahmini (belirtilen) dolar veya ylizde cinsinden). Bu ac¢idan kurumsal yatirimcilar,
portfoy riskini degerlendirmek i¢cin VAR" kullanmaktadir (Srivastava, 2002).

Riske Maruz Deger herhangi bir kurulus tarafindan maruz kalinan riskleri
Olcmek icin kullanilabilirken, genellikle ticari ve yatirim bankalari tarafindan belirli
bir siire boyunca olumsuz piyasa hareketlerinden kaynaklanan alim satim
portfoylerinin degerindeki potansiyel kaybi yakalamak i¢in kullanilir; bu daha
sonra firmalar1 riske atmadan kayiplarin karsilanabilmesini saglamak i¢in mevcut
sermaye ve nakit rezervleriyle karsilastirilabilir (Pearson 2002).

Riske Maruz Deger'e daha yakindan bakildiginda, son boliimdeki
simiilasyonlarla ilgili tartismamizi yansitan agik bir sekilde kilit noktalar vardir
(Jorion, 2006; Pearson 2002):

¢ Bir gliven aralig1 ile kayip olasiligini tahmin etmek icin, bireysel risklerin

olasilik dagilimlarini, bu riskler arasindaki korelasyonu ve bu risklerin deger
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tizerindeki etkisini tanimlamamiz gerekir. Aslinda simiilasyonlar, varlik portfoyii
icin VaR'"1 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

e VaR'deki odak, agikca asagi yonlii risk ve potansiyel kayiplardir.
Bankalarda kullanimi, diisiik olasilikli bir felaket olayinin sermayeyi yok eden ve
bir miisteri ¢ikis1 yaratan bir kayip yarattig1 bir likidite krizi korkusunu yansitir.
Wall Street bankerleri i¢inde en iyi sahip yatirim fonu olan Uzun Vadeli Sermaye
Yonetimi'nin 6liimii, VaR'nin yaygin olarak kabul edilmesinde bir tetikleyici
olmustur.

e VaR'nin ii¢ temel unsuru vardir - belirli bir deger kaybi seviyesi, riskin
degerlendirildigi sabit bir zaman periyodu ve bir giiven aralig1. VaR, bireysel bir
varlik, bir varlik portfoyii veya bir sirketin tamami i¢in belirtilebilir.

e Yatirim bankalarindaki VaR, piyasa riskleri (faiz orani degisiklikleri,
hisse senedi piyasast oynakligi ve ekonomik biiylime) agisindan belirlenirken,
risklerin belirli baglamlarda daha genis veya dar olarak tanimlanmamasi i¢in hicbir
neden yoktur. Boylece, bir firma i¢in biiylik bir yatirim projesi i¢in riske maruz
degeri rekabetci ve firmaya 6zgii riskler agisindan ve bir altin madenciligi sirketi
icin VaR'"1 altin fiyat riski agisindan hesaplanabilir.

VAR'a duyulan ihtiyag, son birkag¢ on yilda doviz kurlari, faiz oranlar ve
emtia fiyatlarindaki muazzam oynakliktan ve piyasa oranlarindaki ve fiyatlarindaki
degisiklik risklerini yOnetmek i¢in tiirev araglarin  yayginlagsmasindan
kaynaklanmaktadir. Nakit enstriimanlarin ve menkul kiymetlerin artan ticareti ve
finansman firsatlarinin biiyiimesi, tiirevlerin ¢ogalmasina eslik etmistir (Pearson,
2002).

Sonug olarak, bir¢ok sirketin ¢ok sayida (bazen karmasik) nakit ve tiirev
ara¢ iceren portfoyleri vardir. Ayrica, sirketlerin portfoylerindeki risklerin
biiyiikliikleri genellikle acik degildir. VaR’1 en 6nemli kilan sey, portfoy diizeyinde
nicel bir piyasa riski Ol¢limiine olan talebin artmasidir. VAR, olasi portfoy
kayiplarinin tek bir 6zet istatistiksel Olciisiidiir. Yiizde x olasilik ve t giinliik elde
tutma stiresi kullanildiginda, bir igletmenin VAR'1, sonraki t giinliik elde tutma
doneminde yalnizca yiizde x olasilikla asilmasi beklenen zarardir. Gevsek olarak, t

giinliik elde tutma siirelerinin yiizde x'i sirasinda agilmasi beklenen kayiptir (Jorion,
2006).

12



VAR' hesaplamak i¢in kullanilan ii¢ ana yontemden tarihsel simiilasyon en
basitidir. Yaklasim, olas1 kar ve zararlarin dagilimini olusturarak baslar. Dagitim,
cari portfdy alinarak ve portféylin maruz kaldig1 piyasa faktorlerindeki son N
periyotlarin her birinde, genellikle giinlerde yasanan fiili degisikliklere tabi
tutularak olusturulur (Pearson, 2002).

1.2.1. Riske Maruz Degerin Hesaplanmasi

Riske maruz degerin hesaplanmasinda elde tutma siiresinin belirlenmesinin
ardindan tim muhtemel portfoy getirilerinin olasilik dagilimi tahmin edilmektedir.
Istenilen giiven araligi da belirlendikten sonra bu giiven araligindaki
gerceklesebilecek maksimum kayip olarak riske maruz degeri hesaplanmaktadir.
Bu hesaplama su sekilde yapilmaktadir (Bolak, 2016):

Portfdyiin Tek Bir Varlik Icermesi Durumu.:
RMD=MO C (1)
Formiilde yer alan;

M: Portfoyiin Degeri

a : Sabit giiven faktorii

o: Standart sapma (volatilite)

Riske maruz degerde, varliklar1 elde tutma siiresi arttikg¢a belirsizligin de
artacag diislincesine dayanan zamanin karekokii kurali dogrultusunda 1°den fazla
her giin i¢in hesaplanacak standart sapma degeri de 1 giin i¢in hesaplanan standart
sapmanin v T ile ¢arpimina esit olmaktadir. Bu durumda “T” elde tutma siiresi
olmak lzere;

T giinliik oynakhik= o V' T )
olmaktadir.

Bu durumda “T” kadar elde tutulan bir pozisyon i¢in RMD degeri su sekilde
hesaplanacaktir:

RMD=MO0 GV T 3)

Ornegin 1 milyon TL’lik tek bir varliktan olusan portfdyiin %99 giiven

araligindaki riske maruz degerinin hesaplamasi yapilmak istendiginde, varligin
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fiyatinin glinlik oynaklig1 6rnegin %0,027 olarak alindiginda, RMD hesaplamasi
su sekilde olacaktir.

M =1.000.000 TL
a = 2,33 (%99 giiven araligina denk gelen sabit giiven faktorii)
o =0,00027
RMD =Moo
=1.000.000 x 2,33 x 0,00027
=629,10 TL

Bu hesaplama dogrultusunda 1 giin boyunca karsilasilabilecek zarar
tutar1, %99 ihtimalle 629,10 TL’yi asmayacaktir. Bu portfoyiin 10 giin boyunca
elde tutuldugu diisiiniildiigiinde ise;

RMD =M ac\T

=1.000.000 x 2,33 x 0,00027 x ¥ 10

=1989,38 TL
olacaktir. Yani bu portfoyiin 10 giin sonunda karsilasabilecegi en fazla zarar %99

thtimalle 1989,38 TL’yi1 agmayacaktir.

Portfoyiin 2 Varhk Icermesi Durumu:

Portfoyiin iki varlik icermesi ve 2 varligin arasindaki korelasyonun tam
pozitif (+1) olmamast durumunda bir portfoy etkisi olusacak ve portféyiin toplam
riski, varlik risklerinin agirlikli toplamina gore daha diisiik olacaktir. Getirileri
arasindaki korelasyon katsayisi p12 olan 2 varliktan olusan bir portfoyiin standart
sapmasi su sekilde belirlenecektir (Bolak, 2016):

op=[W{of + Wios + 2W1VV2P1,201(52]1/2 4)

W1 ve W2: Varliklarin portfoy icerisindeki agirlig

Portfoy riskinin bu sekilde belirlenmesinin ardindan riske maruz deger yine
(1) veya (3) esitliklerinde oldugu gibi hesaplanacaktir. Ancak bu kez “M (portfoy
degeri)” tek bir varligin degil, iki varligin toplam degerini ifade edecektir (Bolak,
2016).

Ornegin, %40°1 A hisse senedi ve %60’1 B hisse senedinden olusan

toplamda 100.000 TL’lik bir portfoy olusturuldugu gz 6niine alindiginda;. A hisse
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senedinin fiyatinin giinliik degisiminin standart sapmasinin %0,132, B hisse
senedinin fiyatinin giinliik degisiminin standart sapmasinin ise 0,062 oldugunu, her
iki fiyat arasindaki korelasyon katsayisinin +%35 oldugunu kabul ederek,
portfoyiin 10 giinliik elde tutma siiresi i¢in %99 giiven aralifinda RMD hesaplamasi
su sekilde yapilacaktir:

Oncelikle (4) esitliginden yararlanarak, portfoyiin tamami icin standart

sapmanin hesaplanmasi gereklidir:

oy =[(0,40%x 0,00132) + (0,602 x 0,00062) + (2 x 0,40 X 0,60 x 0,35 X 0,00132
x 0,00062) ]V

= [(0,0002112) + (0,0002232) + (0,00022176)]"2

= 0,025615

Bu standart sapmaya bagli olarak 10 giinliik elde tutma siiresi icin RMD
hesaplamasi sdyle olacaktir:
RMD =MacyV T

=100.000 x 0,025615 x 2,33 x 4/ 10

=5968,295 x 3,16227

=18.873,40 TL

Sonu¢ olarak A ve B hisse senetlerinden olusan ikili portfoyiin 10 giin
boyunca elde tutulmast halinde %1 ihtimalle 18.873,40 TL’lik bir zarara

ugrayacaktir.
Portfoyiin 2’den Fazla Varlik Icermesi Durumu:

Riske maruz portfoylin ikiden fazla varlik igermesi ya da ikiden fazla risk
faktorlinlin etkisinde bulunasi halinde de portfoy aritmetigi dogrultusunda riske
maruz degerin hesaplanmasi miimkiindiir. Ikiden fazla varlik igeren bir portfoyiin
riske maruz degerinin hesaplanmasi i¢in oncelikle (4) esitliginden yararlanarak
portfoyilin standart sapmasi hesaplanacak, sonrasinda yine (1) ve (3) numarali
esitliklere bagvurulacaktir. Bu noktada (4) esitligi temel alinarak ikiden fazla varlik
igeren portfoyiin standart sapmasi, “n” portfoydeki varlik sayisi olmak iizere su

sekilde hesaplanacaktir:
o =[XLXjo1pi; WiWo;0;]" -
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Ardindan riske maruz degerin hesaplamasi tek bir giin i¢in yapilacaksa (1)
esitliginden, birden fazla giin i¢in yapilacaksa (3) esitliginden faydalanarak riske
maruz deger hesaplanacaktir (Bolak, 2016).

1.2.2. Riske Maruz Degerin Varsayimlari

Riske Maruz Deger Yaklasimi, mevcut portféyiin elde tutma donemi
sonucunda degismeyecegi varsayiminin yant sira bazi modeller i¢in normal dagilim
varsayimi yapmaktadir. Normallik varsayiminda dagilim, “ortalama” ve “standart
sapma” parametreleri dogrultusunda tanimlanmaktadir. Buna gore 1 standart sapma
tiim olasiliklarin %67’sini, 2 standart sapma tiim olasiliklarin %95’ini ve 3 standart

sapma ise tiim olasiliklarin %699,9’unu kapsamaktadir Kaynak: (Tiirker, 2009: 6-7).

Sekil 1: Normal Dagilim

0.16
014
012 Bir
= o1 Standart
E Sapma
S p.oa
004G —
004 3%
Clasilik ki Standart
0.0z -+ Sapma
] —t—t—— - } 11— —} b
20 15 10 5 o +E 10 +15 20

Fivat Degisikligi

Kaynak: (Ttirker, 2009: 7).

Uygulanmakta olan normal dagilimin kavramsal bir gosterimi VaR, Sekil
I'de verilmistir. VaR tahmin siirecindeki giiven seviyesi, olasilik dagilimina
uygulanan standart varyans sapmalarinin sayist ile secilir. 1.645 standart sapma

secimi, piyasa faktorlerinin pozisyonun fiyat duyarlilig: ile korelasyonuna dayali
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olarak potansiyel tahmini fiyat hareketinin belirli bir miktardan fazla olmayacagina

dair %95 giiven seviyesi saglar (tek uglu bir testte). Bu giiven seviyesi, oynaklik-

korelasyon VaR'nin RiskMetrics versiyonu tarafindan savunulmaktadir.

Sekil 1’de yer alan normal dagilim géz Oniine alinarak su adimlar izlenerek

bir piyasa riski tahmini hesaplanabilir (Choudhry ve Tanna, 2006: 35-36):

Bilesenleri 'piyasa faktorleri' olan bugiiniin fiyatlarini kullanarak mevcut
portfoyii degerlendirilir. Ornegin, yabanci para cinsinden bir tahvilin
degerini etkileyen piyasa faktorleri, o para biriminin faiz oraninin vade
yapisi (sifir kupon egrisi veya getiri egrisi) ve doviz kurudur.

Degisen piyasa faktorlerine dayali olarak alternatif fiyatlar1 kullanarak
portfoyli yeniden degerlendirin ve portfdy degerinde ortaya g¢ikacak
degisikligi hesaplanir.

Bir dizi alternatif fiyat kullanarak portfoylin yeniden degerlenmesi
degerdeki degisikliklerin bir dagilimini verir. Buna gore bir portfoy VaR,
giiven seviyeleri agisindan belirtilebilir.

Risk yoneticisi, belirli bir olasilik diizeyinde belirli bir zaman ufku boyunca
firmanin kaybedebilecegi maksimum degeri hesaplayabilir.

Asagidaki adimlar izlenerek bir piyasa riski tahmini hesaplanabilir

(Choudhry ve Tanna, 2006):

Bilesenleri 'piyasa faktorleri' olan bugliniin fiyatlarini kullanarak mevcut
portfoyii degerlendirilir. Ornegin, yabanci para cinsinden bir tahvilin
degerini etkileyen piyasa faktorleri, o para biriminin faiz oraninin vade
yapist (sifir kupon egrisi veya getiri egrisi) ve doviz kurudur.

Degisen piyasa faktorlerine dayali olarak alternatif fiyatlar1 kullanarak
portfoyii yeniden degerlendirin ve portfoy degerinde ortaya cikacak
degisikligi hesaplanir.

Bir dizi alternatif fiyat kullanarak portfoyii yeniden degerleme degerdeki
degisikliklerin bir dagilimini verir. Buna gore bir portfoy VaR, giiven
seviyeleri acisindan belirtilebilir.

Risk yoneticisi, belirli bir olasilik diizeyinde belirli bir zaman ufku boyunca

firmanin kaybedebilecegi maksimum degeri hesaplayabilir.
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VaR'yi uygulamada temel sorun, farkli piyasa faktorlerinin bir dizi
vektoriinii  elde etmenin bir yolunu bulmaktir. VaR'' hesaplamak i¢in
kullanilabilecek ii¢ yontemin her biri i¢in ¢esitli metodolojilerin bu sorunu nasil

cozmeye calistig1 asagidaki gibi izah edilmektedir.

1.3. RISKE MARUZ DEGER YAKLASIMININ EKONOMIK ACIDAN
ONEMI

Riske Maruz Deger (VAR), piyasa oranlarinda N giinliik bir soka dayali
olarak, belirli bir giiven diizeyinde bir sdzlesme portfoyiiniin piyasa degerindeki
potansiyel kaybi 6lger. Standart piyasa riski VAR hesaplamasi, statik bir portfoyii
ve piyasa oranlarinda ani bir soku varsayar. Bir ticaret portfOyiiniin kar veya
zararindaki bir gin icindeki fiili degisiklik, standart VAR hesaplamasinda
yakalanmayan cesitli faaliyetlerden etkilenecektir. Bu gesitli faktorlerin goreli
onemine bagli olarak (6rnegin miisteri akisina kars1 6zel pozisyon alimi, giin i¢i risk
alimina kars1 daha uzun vadeli pozisyon alimi vb.), gelirin varsayimsal olasilik
dagiliminin altinda yatan varsayimsal olasilik dagilimidir. VAR'in hesaplanmasi,
ticaret iginin gelirinin gergek olasilik dagilimina az ¢ok karsilik gelecektir (Picoult,
2002).

Riskin o6l¢iimii, diizenlenmesi ve kontrolii i¢in en yaygin kullanilan arag
Riske Maruz Deger’dir. Riske Maruz Deger, bir tiir bilgi raporu olusturmaktadir.
Allm satim ve yatirnm Kkararlarmi yiiriten st yonetimi riskler hakkinda
bilgilendirmenin yani sira teknik olmayan terimlerle sirket hissedarlarina finansal
risklerin net bir sekilde iletilmesini saglamaktadir (Dowd, 1998). Riske Maruz
Deger, yatinmcilar i¢in pozisyon limitleri belirlemek ve smirli sermaye
kaynaklarinin nasil tahsis edilecegine karar vermek i¢in de kullanilmaktadir.
Boylece riski minimize ederek yatirim portfoyii olusturulabilmektedir. Bu sayede
yatirimeilar, sinirlt kaynaklarii optimal olarak dagitabilmek ve farkli portfoyler
olusturabilmektedir (Linsmeier ve Pearson, 2000).

Ote yandan Riske Maruz Deger, risk performansim ayarlamak igin
kullanilabilir. Ciinkii Riske Maruz Deger, finansal kurumlar, diizenleyiciler,

finansal olmayan sirketler ve varlik yoneticileri tarafindan bir risk 6l¢iisii olarak
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benimsenmistir. Performans degerlendirmesi, 6zellikle yatirimcilarin ekstra risk
alma egiliminde oldugu bir alim satim ortaminda ¢ok &nemlidir. Riske Maruz
Deger Onlemlerine dayali risk sermayesi ticretleri de yatirimcilara asirt risk
almalarin1 6nlemek konusunda yardimci olmaktadir (Dowd, 1998). Son olarak
Riske Maruz Deger’in en biiyiik faydasi, risk hakkinda elestirel diisiinmek icin
yapilandirilmis bir metodolojiyi yatirimcilara dayatmasidir. Riske Maruz Degerini
hesaplama siireci yoluyla kurumlar, finansal riske maruz kalma durumlariyla
yiizlesmek ve denetleyici bagimsiz bir risk yonetimi islevi kurmak zorunda
kalmaktadir. Esasen Riske Maruz Deger'in makul kullanimi, mali ve ekonomik

krizlerin 6niine gegmede faydali olabilir.

1.4. MARJINAL RiSKE MARUZ DEGER

Marjinal VaR, yeni bir yatirnm pozisyonunun bir firmaya veya portfoye
ekledigi ek risk miktarini ifade eder. Marjinal VaR, risk yoneticilerinin bir yatirim
portfoyline pozisyon ekleme veya ¢ikarmanin etkilerini incelemesine olanak tanir
(Jorion, 2006). Riske maruz deger (VaR), yatinm pozisyonlarinin
korelasyonundan etkilendiginden, bireysel bir yatirimin VaR seviyesini ayr1 ayri
diisiinmek yeterli degildir. Bunun yerine, portfoylin VaR miktarina ne gibi katki
sagladigini belirlemek i¢in toplam portfoy ile karsilastirilmalidir (Pearson, 2002).
Marjinal VaR’mn farkliliklar1 (Pearson, 2002):

e Marjinal VaR, bir yatirimin daha eklenmesi nedeniyle bir firma veya
portfoy i¢in toplam riskteki artimli degisikligi hesaplar.

e Riske maruz deger (VaR), istatistiksel tekniklere dayali olarak bir firma
veya portf0y i¢in zarar olasiliginit modeller.

e Marjinal VaR, risk yoneticilerinin veya yatirimcilarin yeni yatirimlarin VaR
resimlerini nasil degistirecegini anlamalarina olanak tanir.

Riske Maruz Deger (VaR), belirli bir zaman cergevesinde bir firma, portfoy
veya pozisyon i¢indeki finansal risk seviyesini 6l¢en ve nicellestiren istatistiksel bir
tekniktir. Bu 6l¢ti, en yaygin olarak yatirim ve ticari bankalar tarafindan kurumsal
portfoylerindeki potansiyel kayiplarin kapsamini ve olusma oranini belirlemek i¢in

kullanilir. Risk yoneticileri, riske maruz kalma diizeyini 6l¢gmek ve kontrol etmek
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icin VaR't kullanir. VaR hesaplamalar1 belirli pozisyonlara veya tiim portfdylere ya
da firma ¢apinda riske maruz kalmay1 6lgmek i¢in uygulanabilir (Poitras, 2013).

Bireysel bir yatirimin bireysel olarak yiiksek bir VaR'si olabilir, ancak
portfoy ile negatif korelasyonu varsa, portfoye bireysel VaR'sinden ¢ok daha diisiik
miktarda VaR'ye katkida bulunabilir. Degisen pozisyonlarin portfoy riski
tizerindeki etkilerini dlgerken, volatilite bir varligin getirisindeki belirsizligi tek
basina 6l¢tiigii i¢in bireysel VAR 'lar yeterli degildir. Bir portfoyiin pargasi olarak,
onemli olan varligin portfoy riskine katkisidir. Marjinal VaR, ek bir dolarlik risk
eklemekten ek giivenlige 6zgii riski izole etmeye yardimet olur (Jorion, 2006).

Omegin, yalmzca iki yatirmmi olan bir portfdy diisiiniin. X Yatirrminim
5008 risk altindaki bir degeri vardir ve Y yatirnminin 5008 risk altindaki bir degeri
vardir. X ve Y yatirimlarinin korelasyonuna bagl olarak, her iki yatirimi da bir
portfoy olarak bir araya getirmek, yalnizca 750$'lik bir portfoy degeri riskiyle
sonuglanabilir. Bu, her iki yatirnmi da portfoye ekleme riski altindaki marjinal
degerin 2508 oldugu anlamina gelir.

Artimli VaR, bazen marjinal VaR ile karnistirilir. Artimli VaR, bir
pozisyonun portfoyiin tamamindan ekledigi veya cikardigi kesin risk miktarini
sOylerken, marjinal VaR, toplam risk miktarindaki degisikligin sadece bir
tahminidir. Artimli VaR, ¢ogunlukla ayni bilgiyi kullanan bir tahmin olan risk
altindaki marjinal degerin aksine daha kesin bir 6l¢limdiir. Artan riske maruz degeri
hesaplamak i¢in bir yatirrmcinin portféyiin standart sapmasini, portfoyiin getiri
oranin1 ve s0z konusu varligin getiri oranini ve portfoy paymi bilmesi gerekir

(Choudhry ve Tanna 2006).
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IKiNCi BOLUM
RMD HESAPLAMA YONTEMLERI

2.1. SIMULASYON KAVRAMI VE KAPSAMI

Simiilasyon kavrami, en basit anlatimla gergegin tahmin edilmesidir.
Gergek hayattaki sistemin girdi ve ¢iktilart matematiksel olarak ifade edilerek
sistemin gelecekte ne gibi ¢iktilar iiretecegini model tizerinde arastirmak, gergek
hayattaki sistem tizerinde yapilabilecek degisiklikleri, degisiklik yapmadan 6nce
sonuglarini deneyimlemek amaciyla yapilmaktadir (Hangerliogullari, 2006).

Simiilasyon, ger¢ek hayattaki bir sistem iizerinde yapilacak calismalarin,
sistemi temsil eden model lizerinde yapilarak zaman ve maliyetten tasarruf
edilmesini saglayan, bircok alternatifi ayn1 anda ve aymi kosullarda sinamayi
saglayan bir tiir ger¢cek hayat denemesidir. Daha genel bir ifade ile yoneticilerin
karar vermelerine yardimci olmak {izere gelistirilen bir tiir yoneylem teknigidir
(Demirdogen, 1998).

Simiilasyon, ger¢ek diinyadaki fiziksel sisteme ait verileri sanal diinyaya
tagiyarak gercek sistemin oOzelliklerinin izlenmesi konusunda bir tiir altyap:
olusturan modelleme teknigidir. Siireclerin ne sekilde gelisebileceginin takibini
saglayan simiilasyon sayesinde zamandan ve maliyetten tasarruf edilmekte, risk
yonetimi agisindan da avantajlar saglanmaktadir (Celen, 2017, s. 10).

Simiilasyon, ger¢ek yasamdaki durumlara yonelik aktif bir sekilde problem
¢ozme becerisinin gelisimini saglamaktadir. Simiilasyon sayesinde gergekci ve
giivenli bir ortam yaratilmaktadir. Dolayisiyla simiilasyon, tamamen risksiz ve
gercek hayatta nadir gerceklesen kriz ortami senaryolarinin denenmesine izin
vermektedir (Sezer & Orgun, 2017).

Bilgisayar sistemlerinin gelismeye bagladigi 1950’11 yillarda, analitik agidan
son derece karmagik ve pahali olan niikleer savunma problemleri, simiilasyonlar
araciligi ile test edilmistir. Bilgisayarlarin gelisimi, fizik ve kimyacilara oldugu
kadar sosyal bilimcilere de faydalar saglamis ve simiilasyonlar araciligi ile

laboratuvar deneylerine benzer deneyleri heniiz gercek hayatta gergeklestirmeden
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bilgisayar ortaminda gerceklestirmek imkanina kavusulmustur (Hangerliogullari,
2006).

Bilgisayarlarin gelisimi ile birlikte simiilasyona dayanan tasarim
teknolojileri de gelisim gostermistir. 1970°1i yillardan 6nce endiistriyel tasarimda
prototip iiretip deneme yapmak goriisii hakimdi. Ancak 1980’lerde bilgisayar
teknolojinin sigrama yapmast ile bilgisayar destekli simiilasyon ortamlari ile
endiistriyel tasarimin optimizasyonu, analizi, prototip oncesi deneyimleme gibi
konularda ciddi ekonomik faydalar saglamistir (Celen, 2017).

Simiilasyonun ilk uygulamalari, miihendislik ve bilimsel c¢aligmalarda
yaygin bir sekilde kullanilmistir. Ekonomide ve sosyal bilimlerde kullanilan
simiilasyon teknikleri, dinamik bir siire¢ igerisinde sayisal model {izerinde
denemeler yapilmasimi igermektedir. Simiilasyonlar araciligi ile degiskenler
arasindaki iligkileri deneyimlemek miimkiinse de yogun bilgisayar kullanimi
gereklidir. Gergek hayattan toplanan veriler, simiilasyonlar araciligi ile
yorumlanarak gergek sistemin performansina iligskin tahminlerde bulunulur (Sezer
ve Orgun, 2017).

Simiilasyonlar, ger¢ek hayattaki modellerin kiigiiltiilmiis bir Ornegi
oldugundan, temsil ettikleri konu bakimindan anahtar role sahiptir. (Ingram &
Jackson, 2004). Simiilasyon, iiretim ve imalat sistemlerinin tasariminda ve
analizinde, montaj hattinin dengelenmesinde, isgiiclinliin planlanmasinda, askeri
silahlarin ve taktiklerin saptanmasinda, gerekli minimum ara¢ / ambiilans / yangin
ekipmani vb. ihtiyaclarin tespitinde kullanilmaktadir (Hangerliogullari, 2006).

Simiilasyon, esnek bir ¢Oziim yontemi olarak karmasik problemlerin
¢oziimiinde oldukca etkilidir. Degistirilmesi planlanan kosullar ile kisitlar,
simiilasyonlar araciligi ile rahatlikla modellenebilmektedir. Gergek hayattaki bir
sistemde yapilacak herhangi bir degisikligin aylar hatta yillar alabilecek sonuglarini
onceden ¢ok kisa siire siirede tespit etmek miimkiindiir. Ayrica simiilasyon araciligi
ile modellenen sistem degigmeksizin yeni fikir ve politikalar model iizerinde
denenebilir. Ote yandan her simiilasyon modeli kendine 6zgii oldugundan
simiilasyon sistemlerinin gelistirilmesi olduk¢a zahmetli ve uzun siireli bir istir.
Optimum bir ¢6ziim iiretilememektedir. Hatta bir tiir deneme-yanilma yontemi

oldugunu sdylemek miimkiindiir. Modelleme esnasinda gergek hayattaki bulgularin
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analizinde yapilabilecek en ufak bir hata, simiilasyonun yanlis sonuglar vermesine
yol agabilir (Hangerliogullari, 2006)

Simiilasyon modelleri iki grupta ele alinabilir: Deterministik Simiilasyon
Modelleri ve Rassal Simiilasyon Modelleri. Deterministik Simiilasyon Modelleri,
model 6geleri arasindaki iligkilerin agik ve tam olarak belirlendigi modellerdir. Risk
ya da belirsizlik s6z konusu olmadigindan olasilik dagilimina ihtiyag¢ yoktur. Rassal
Simiilasyon Modelleri ise sistemin ¢iktilarinin tam olarak bilinemedigi ve ¢iktilarin
olasilik dagilim1 haliyle gosterildigi modellerdir. Rassal simiilasyon modellerinde
degiskenler, beklenen deger yerine olasilik dagilimi yoluyla gosterilmektedir.
Rassal simiilasyon modelinin en bilinen teknigi Monte Carlo Simiilasyonudur

(Demirdogen, 1998).

Sekil 2: Riske Maruz Deger Hesaplama Y dntemleri

Riske Maruz Deger
Hesaplama Varyans-Kovaryans Tarihsel Monte Carlo
Yontemi Simiilasyon Simiilasyonu
v
Kontrol Geriye Dontik Testler

Stres Testleri ve Senaryo Analizleri

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

VaR'yi uygulamada temel sorun, farkli piyasa faktorlerinin bir dizi
vektoriinli elde etmenin bir yolunu bulmaktir. Bir ticaret portfoyiiniin kar veya
zararindaki bir giin icindeki fiili degisiklik, standart VAR hesaplamasinda
yakalanmayan ¢esitli faaliyetlerden etkilenecektir (Picoult, 2002):

e Hedgelerde giin i¢i ayarlamalar; tiiccarlar, hedge'lerini giinde bir defadan
daha sik ayarlayabilirler.

e Giin ici ticaret; prensip olarak, tiiccarlar, giin i¢ginde piyasada biiyiik

pozisyonlar alirken, yon veya goreli deger pozisyonlari olmadan (ve dolayisiyla giin
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sonu VAR' sifir olarak) glin sonunda evlerine gidebilirler. Uygulamada, giin ici
risk almanin nispi miktari masaya gore degisecek ve birgok hususa bagl olacaktir
(6rnegin, alim satim masasinin amaglari, piyasanin likiditesi, vb.).

e Miisteri akisi; biiyiik bir ticari bankanin genis bir kurumsal miisteri taban1
olabilir. Miisteri islerinden kazanilan spreadler normal olarak islem masasinin
giinliik kar ve zararina dahil edilecektir ve giinliikk pozisyon alimina atfedilebilen
kar ve zarardan net bir sekilde ayrilmasi zor olabilir.

o Net faiz gelirleri veya giderleri; bu varliklarin net elde etme maliyetini
(vani fonlama maliyetleri eksi kazanilan faiz), gerceklesmemis kazanclarin
fonlanma maliyetini (ve ger¢eklesmemis zararlardan karsilik gelen faiz gelirini) ve
ertelenmis gelirden damlamayi igerir.

e Karg1 taraf kredi riski, likidite riski ve degerleme riskinin beklenen
maliyeti i¢in diizeltmeler; baz1 finansal firmalar, pozisyonun risklerinin beklenen
maliyetlerini yansitmak icin baslangicta bir teklif-teklif orta noktasinda hesaplanan
pozisyonlarin piyasa degerine isaretini ayarlayabilir.

Yukaridakilerin sonucu, bu cesitli faktorlerin goéreli 6nemine bagli olarak
(6rnegin miisteri akisina kars1 6zel pozisyon alimi, giin i¢i risk alimina kars1 daha
uzun vadeli pozisyon alimi vb.), gelirin varsayimsal olasilik dagiliminin altinda
yatan varsayimsal olasilik dagilimidir. VAR'in hesaplanmasi, ticaret isinin gelirinin
gercek olasilik dagilimina az ¢ok karsilik gelecektir.

Riske maruz degerin hesaplanmasinda genel itibariyle ii¢ yontem
bulunmaktadir. Bunlar Varyans-Kovaryans Yontemi, Tarihsel Simiilasyon

Yontemi ve Monte Carlo Simiilasyonu’dur.

2.2. MONTE CARLO SIMULASYONU

Monte Carlo Simiilasyonu hem sosyal bilimlerde hem de fen bilimlerinde
siklikla kullanilan bir simiilasyon teknigidir. Sosyal bilimlerin finans alaninda hisse
senedinin  getirilerinin  hesaplanmasinda, muhasebe alaninda denetiminde,
pazarlama alaninda tiiketicilerin satin alma davranislarinin modellenmesinde ve
daha bir¢ok konuda uygulama alam1 bulmaktadir. Teknik, ileride ortaya ¢ikmasi

muhtemel durumlarin gergeklesme ihtimalinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

24



RMD hesaplama yontemlerinden en giiclii olanidir. Yontem, oOzellikle
karmasik portfoylerin riskinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. Monte Carlo
Simiilasyonu, piyasa fiyati ve oran degisimlerinin dagilimi iizerinde tahminde
bulunmaya yonelik bir yontemdir. Bunlarin normal dagilima sahip oldugunu
varsayan yontemde c¢ok miktarda fiyat degisim, rastlantisal bir sekilde
tiretilmektedir. Ayrica portfoy cesitliliginin fazla olmasi durumunda bunlar
arasindaki korelasyonlar da fiyat degisimlerinin yaratilmasinda kullanilmaktadir.
Portfdy, her bir olas1 durumda yeniden degerlendirilmektedir (Catal & Albayrak,
2013).

Monte Carlo Simiilasyonu genel itibariyle su adimlardan olusmaktadir
(Basil ve Jamieson, 1998: 6-7):

1. Degiskenlerin degerlerini ifade eden modelin kurulmast,

2. Olasilik dagilimlariin hesaplanmasi,

3. Degisimi en iyi ifade eden olasilik dagiliminin tespitinin ardindan rastgele
sayilar iiretilmesi.

4. Rastgele iiretilen sayilar ile olas1 portfoy degerlerinin hesaplanmasi,

5. Portfoyiin mevcut degeri ve olasi portfoy degerlerinin karsilastirilmasi
yardimiyla varsayima dayali kar ve zararlar bulunmasi,

6. Portfoy kar veya zararinin en yiilksek kardan en yiiksek zarara dogru
siralanmasi ve secilen giiven araligina karsilik gelen tutar olarak RMD’nin tespit
edilmesi.

Monte Carlo Simiilasyonu, girdi degiskenlerinin olasilig1 ile davranisin bu
degiskenlere olan duyarliligini iliskilendiren bir tiir analiz teknigidir. Monte Carlo
Simiilasyonunda ortalama, standart sapma, alt ve {st limit degerler veya en
muhtemel degeri belirlemekte yardimci olan siirekli dagilimlar kullanilmaktadir
(Aygoren & Ilem, 2010).

Yontem, 1940’11 yillarda bir tiir sans oyununu oynayan bir bilim adaminin
oyunu basariyla bitirmek i¢in sansini hesaplamasina dayanmaktadir. Sans
oyunlarindaki kazanma ihtimalini hesaplamaya dayanan yontemin nd&tron
difiizyonu ve diger matematiksel fizik alanlarinda da kullanilabileceginin fark
edilmesiyle Monte Carlo Simiilasyonu yontemi gelistirilmistir. Yontem, ilk kez

niikleer arastirmalarda kullanilmistir (Harrison, 2010).
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1960’larin sonlarinda Monte Carlo Simiilasyonuna temel teskil eden
istatistiksel yontemler ilk kez ortaya cikmis, ilerleyen donemde bu yontemler
gelistirilerek Monte Carlo Simiilasyonu ortaya ¢ikarilmistir. Zengin bir
matematiksel altyapisi olan bu yontemin popiilerligi, genis uygulama alani ve bu
uygulamalarin verdigi son derece basarili sonuglar nedeniyle artmistir (Catalca,
Aktan, & Soydan, 2008).

Monte Carlo Simiilasyonu, birgok farkli alanda kullanilmaktadir. Fizik,
kimya, matematik, biyoloji, tip ve miihendislik gibi bilimlerin yani sira sosyal
bilimler alaninda da siklikla kullanilmaktadir. Sosyal bilimler agisindan
diisiiniildiigiinde Monte Carlo Simiilasyonu Isgiicii planlamas1, Siparis planlamasi,
[letisim sistemlerinin tasarimi, Finansal veya ekonomik sistemlerin analizi, Dagitim
kanalinin tasarimi gibi alanlarda kullanilmaktadir (Kroese, Brereton, Taimre, &
Botev, 2014).

Herhangi bir problem basit ve degiskenlerin degeri tam olarak biliniyorsa
deterministik modelden s6z edilmektedir. Ancak bazi girdiler belirsizse, yani
yalnizca olasilik dagilimi ile tanimlanabiliyorsa, bu durumda stokastik modellerden
s0z edilir. Monte Carlo Simiilasyonu, parametrelerin olasilik dagilimlar ile
modellenebilecedi varsayimina dayali stokastik bir simiilasyon teknigidir (Oztiirk,
2004).

Monte Carlo Simiilasyon metodu, miimkiin oldugunca fazla durumu iceren
ve olasilik dagilimlarinin bilindigi varsayilan degiskenlerin, tekrarli bir rassal
siirecinin ~ simiilasyonudur. Finansal piyasalar ac¢isindan diisiiniildiigiinde
simiilasyonlar, portfoy degerlerinin tiimii icin yeniden bir dagilim olusturmakta ve
hedeflenmis belli bir zamandaki portfdy degerini bulmak i¢in fiyatlarin
davraniglarin1 ¢esitli rassal fiyat yollar1 ya da senaryolar iiretirler. Kisacasi bu
yonteme dayanarak yapilan hesaplamalar, yeni piyasa fiyatlarinin belirlenmesi ve
buna baghh olarak portfoylin piyasa degeri dagiliminin hesaplanmasina
dayanmaktadir (Catalca, Aktan, & Soydan, 2008).

Monte Carlo Simiilasyonu’nda bir deneyin sonucunu tahminlemek amaciyla
rastgele 6rneklemeden yararlanilmaktadir. Tarihi simiilasyon yontemi ile benzerlik
gosteren Monte Carlo Simiilasyonu, RMD hesaplama yontemleri arasindaki en

giicli ve en kapsamli yontemdir. Tarihsel simiilasyon yonteminde portfoyii
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olusturan finansal varligin gegmis verilerine dayanan gergek bir veri seti
kullanilirken, Monte Carlo Simiilasyonunda rassal olarak tiiretilmis sayilardan
olusan bir senaryoya bagl belli bir dagilimdan olusan veri seti kullanilmaktadir.
Rassal olarak fiiretilen fiyat degisimlerinin kullanildig1i bu yontemde, portfoyde
birden fazla risk faktoriinin olmast durumunda bu risk faktorleri arasindaki
korelasyon da dikkate alinarak fiyat degisimleri yaratilmaktadir.

Monte Carlo Simiilasyonunun farkli durumlar i¢in birden fazla
kullanilabilme, model iizerinde deneme yapmaya imkan saglama, ¢ok uzun
zamanda sonucu alinabilecek bir modelin kisa siirede sonucunu alma, sistem
tizerinde degisiklik yapmadan yeni fikirleri deneme, sayisal verilerin dogrulugunu
ispatlama ve sistemin gozlemlenip eksiklerinin belirlenmesi ve giderilmesini
saglama gibi avantajlari bulunmaktadir (Sener, 2019).

Monte Carlo Simiilasyonu yonteminin kullaniminda dikkat edilmesi
gereken iki nokta bulunmaktadir. Bunlardan birincisi, olasilik dagilimi hakkinda
uygun bir se¢im yapilmasi, digeri ise uygun rastgele sayilarin iiretilmesidir. Monte
Carlo Simiilasyonunun amaci, diizgiin dagilimdan gelisigiizel degiskenler elde
etmek ve bunlari uygun bir sekilde ilgilenilen dagilima tasimaktir. Rassal sayi
iretme asamasi cok defa tekrarlanir ve sonuglar, sistemin performansinin
istatistiksel yapisini belirlemek amaciyla analiz edilir. Yapilan deneme sayisi
arttikca sistemin duyarlilifi da artmaktadir. Ancak Monte Carlo Simiilasyonu
istatistik temelli oldugundan, ulasilan sonuglar ortalama ¢oztimlerdir ve beklenilen
deger icin kesin bir sonug elde etmek zordur (Yildiz, 2011).

Monte Carlo Simiilasyonu siireci belli bashi adimlardan olugsmaktadir. Bu
adimlar su sekilde siralamak miimkiindiir (Catalca, Aktan, & Soydan, 2008):

o [k adim, ilgilenilen stokastik degiskenler icin bir model se¢cmektir.

o  Modelin belirlenmesinin ardindan, oynakliklar, korelasyonlar ve benzeri
parametreler, gecmis ya da piyasa verilerinden mevcut olanlar esas alinarak tahmin
edilir.

o Gergek rassal sayilarin ozelliklerini taklit eden belirleyici sayilart tireten
bir rassal sayt tireteci (random number generator) tarafindan tiretilen rassal sayilar

kullanarak stokastik degiskenler icin kurgusal ya da simiile edilmis senaryo

olusturulur.
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o Her bir rassal say1 kiimesi, portféydeki enstriimanlarin varsayimsal nihai
fiyatlarvmin bir kiimesini meydana getirir.

o Bu simiilasyonlar, portfoy degerlerine ait simiile edilen dagilimlarin
gercek portfoy degerlerinin dogru fakat bilinmeyen dagiliminin giivenilir bir sekilde
yerine gecmek icin yeterince yakin oldugu konusunda emin oluncaya kadar

tekrarlanir.

o Bu islem yapildiktan sonra RMD, bu ikame dagilimdan ¢ikarilabilir.”

2.2.1. Rassal Say1 Uretimi

Monte Carlo Simiilasyonunda her eleman i¢in rastgele sayilar iiretilmekte
ve lretilen rastgele sayilar icin sistemin saglanip saglanmadigi incelenmektedir.
Rastgele say1 liretiminde ¢esitli matematiksel yontemler oldugu gibi, manuel olarak
uygulanabilen yontemler de s6z konusudur (Cavus, Yanikoglu, & Yilmaz, 2003).

Monte Carlo Simiilasyonunda deneylerin yapilabilmesi igin veri seti
tizerinde calisma yapilmak durumundadir ve bu veri seti gergekte olmayan bir
sistem ile ilgili ise rassal olarak say: iiretme teknigine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
teknigin kullanilabilmesi, bir olasilik dagilimindan rastgele denemeler yapabilmek
icin rastgele say1 iretimini gerektirmektedir. Rastgele bir saymnin gergeklesme
olasilig1, dizideki herhangi bir saymin gerceklesme olasiligr ile aynidir. Rastgele
say1 liretim islemi, elle yapilabildigi gibi, tablolar ya da bilgisayar yardimiyla da
yapilabilmektedir (Kleiss, 2019).

Manuel say1 iiretimi, elle yapildigindan pratik degildir. Diger yontemlerde
ise kesikli rastgele degisken i¢in rastgele deger tretimi, birikimli olasilik
dagilimmin olusturulmasi ve rastgele sayilarin degiskenin degisik degerlerine
paylastirilmasinda birikimli olasilik dagiliminin kullanimi olmak tizere iki adimdan
olusmaktadir.

Monte Carlo Simiilasyonu i¢in rassal sayi iiretiminde bilgisayarlar araciligi
rassal sayi iiretimi ise bilgisayarlarin yaygin kullanimi nedeniyle yayginlagsmstir.
Sozde rastgele say1 dizileri, tamamen matematiksel siirecle elde edildigi i¢in
gercekte tam olarak rastgele degildir. Ciinkii dogadaki rastlanti denilen her olay tam
ve kesin olarak rassal degildir. Her olay1 etkileyen faktorler s6z konusudur. Bu

nedenle bilgisayarlar araciligi ile iiretilen sayilar da tam olarak rassal degildir.
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Ancak bu yolla iiretilen sayilar, rastgele olabilmeleri i¢in belli istatistiksel testlerden
gecerek rastgele islemlerde kullanilmaktadir (Yildiz, 2011).

Matematiksel iliskilerle rastgele say1 iiretiminde Orta Kare Y&ntemi ve iki
Saymnin Carpimi Yontemi gibi ¢esitli yontemler kullanilmaktadir (Celik, 2015):

Orta kare yonteminde, baglangic degeri olarak dort basamakli bir say1
secilip bunun karesi alinmaktadir. Elde edilen yeni sayinin basamak sayisi ¢iftse
herhangi bir islem yapilmaz. Eger elde edilen yeni saymin basamak sayisi tekse
basina 0 konularak basamak sayis1 ¢ift hale getirilir. Ornegin 7 basamakli olursa,
basima 0 konularak 8 basamaga cikarilir. Bu asamadan sonra, elde edilen yeni
sayinin ortasindaki 4 basamakli say1 alinir ve islem, iiretilmek istenen say1 kadar
tekrarlanir. Ancak bu yontemin analizi oldukca giictiir ve elde edilen sonuglar
istatistiksel olarak tatmin edici degildir. Zki Sayinin Carpimi Yonteminde ise rastgele

sayilar iki ardigik saymin garpilmasi yoluyla iiretilmektedir (Dowd, 1998).

2.2.2. Monte Carlo Simiilasyonu Yontemleri

Monte Carlo Simiilasyonunda Kesin Ornekleme, Markov Zinciri, Onem
Orneklemesi ve Sirali Monte Carlo gibi yontemler kullaniimaktadir. Calismanin bu

kisminda Monte Carlo Simiilasyonu yontemlerinden bahsedilmistir.

2.2.2.1. Olasiik Dagiimlarindan Rastgele Ornekleme

Tim rastgele ornekleme yontemleri, temel olarak R rassal degiskenin
degerini, olasilik dagilimi verilen X gibi bir rassal degiskenin degerine doniistiiren
ve lrete¢ olarak adlandirilan bir algoritmadir. R rassal degiskenini X rassal
degiskenine doniistiirme islemi ise fers doniisiim ve kabul-ret olmak tizere iki temel
yaklagimi bulunmaktadir. Sanal gézlem liretme yontemi olarak bunlarin hangisinin
secilecegi ise Oncelikle rassal degiskenin dagilim ve ters dagilim fonksiyonunun
yapisina ve hesaplamanin etkinligine baghdir. Ters doniisiim yontemi, kesikli ve
stirekli dagilimlarda kullanilmaktadir.

Ters doniistim tekniginin temel mantig1, R=F(x) kiimiilatif olasilik yogunluk

fonksiyonu igin rassal degisken U(0,1) iiretimine ve bu degiskenin de X=F*(R)
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dontigiimiinii yaparak X’lerin elde edilmesine dayanmaktadir. Ters doniisiim
tekniginin uygulanmasinda issel dagilim, Earlang dagilimi, uniform dagilim,
Weibull dagilimi, Cauchy dagilimi, geometrik dagilim, pareto dagilimi, normal
dagilim ve x? dagilim1 kullanilmaktadir (Celik, 2015).

X ~ z rassal degiskenin kiimiilatif dagilim fonksiyonu:

F(X) =P(X<Xx),x €R

F’in genellestirilmis tersi:

Gu)=inf{x €y : F(x) 2u}

Homojen dagilmis sayilar ve G kullanilarak X ~ &t elde edilebilir.

U ~ Unif (0,1) —> G(U)~=

Kabul / Ret yaklagimi ise diger yontemlerin uygulanamadigi karmasik
olasilik yogunluk fonksiyonlarim1 kullanmak amaciyla tasarlanmistir. Yontemin
temel mantigi, karmagsik olasilik yogunluk fonksiyonu f(x)’i daha analitik bir
temsili olasilik yogunluk fonksiyonu h(x) ile degistirmektedir. h(x) aracilig1 ile
alinan 6rneklem, daha sonra orijinal olasilik yogunluk fonksiyonu olan f(x)’ten
orneklem belirlemekte kullanilmaktadir. Kabul / ret yaklasiminda Poisson dagilimi,
Gamma dagilimi ve liggen dagilim kullanilmaktadir (Celik, 2015).

n(x)>0 ise q(x)>0 ve

her x €y i¢in m(x) <Mq(x)’i saglayacak bir M>0 olmas1 kosullarini saglayan
bir q(x) dagilimi gerekmektedir. Bu durumda;

X'~q(.) ve U~Unif(0,1) tiretilir.

U<a(X")/Mq(x"), ise X=X"alinir. Degilse 1’e geri doniiliir.

2.2.2.2. Markov Zinciri

Stokastik siirecleri modellemede kullanilan 6nemli bir arag olan Markov
Zincirinde mevcut durumda gelecek durumlar, gegmis durumlardan bagimsizdir.
Diger bir ifadeyle mevcut durum, siirecin gelecekte gidecegi noktay:
etkileyebilecek tiim bilgiyi kapsamaktadir. Bu baglamda gelecekteki durumlara da
belli bir sekilde degil olasiliksal bir siirecle ulasilacaktir (Alp & Sarioglu, 2018).

Herhangi bir anda tiim sistem, belli bir olasilik dagilimina bagl olmak

kaydiyla yeni bir duruma gegebilir ya da aym sekilde kalabilir. Durumsal
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degisiklikler gecis olarak bilinmektedir. Gegis olasiligi ise durumda yasanabilecek
degisikliklerin olasiligini ifade etmektedir (Alp & Cetin, 2016).

Bir durumdan baska bir duruma gegis, sistemin onceki durumlarina degil,
yalnizca son durumuna baglidir. Bu nedenle de Markov Zinciri’nde sistemin dnceki
durumlariin ne oldugunu degil, sistemin son durumunun ne oldugunu bilmek
yeterlidir. Bu nitelik, Markovyen Ozellik olarak adlandirilmaktadir. Markov
Zincirinin, homojenlik, indirgenemezlik, tekrarlanma ve ergodiklik 6zellikleri
bulunmaktadir (Yavuz & Karabulut, 2016).

Homojenlik, Markov Zinciri’nin “n.” asamada “n.’in” degerine bagl
olmaksizin gegis olasiligina sahip olmasimi ifade etmektedir. indirgenemezlik, alt
uzaydaki her bir noktanin diger noktaya gecisi sagladigini ifade etmektedir.
Dolayistyla iki nokta arasinda bir yolun varligini kabul etmektedir. Tekrarlanma ise
kapali ve sonlu bir alt uzayin igerisindeki tim durumlarin tekrarlanabilecegini ifade
etmektedir. Ergodiklik ise Markov Zincirinin indirgenemez, pozitif tekrarlanan ve
diizensiz olmas1 durumunu ifade etmektedir (Alp & Oz, 2009).

Markov Zincirleri, dinamik ve stokastik sistemlerin analizinde, sistemin
zaman boyu icinde olabilecegi farkli durumlar arasinda yaptigi hareketlerin
incelenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Markov Zincirleri, sistemin belli
bir andaki durumunu tahmin etme 6zelliginin yani sira, uzun déonemde sistemin ne
durumda olacagini tahmin etme &zelligi de bulunmaktadir (Alp & Oz, 2009).

Markov Zincirine dayanan simiilasyonu kullanarak Metropolis-Hasting
Algoritmas1 ve Gibbs Orneklemesi gelistirilmistir.

Metropolis-Hastings Algoritmasi: Algoritma, 1953 yilinda Metropolis ile
ilgili bir makalede Boltzman dagilimina 6zel bir durumun 6nerilmesi, 1970 yilinda
ise Hastings’in bu fikri benimseyip genisletmesi ile olusturulmustur. Bu algoritma,
Gibbs Orneklemi Yontemine de oOrnek teskil etmistir. Metropolis-Hastings
Algoritmasinda simdiki degere bagl olarak rassal say1 ekleme yoluyla 6nerilen yeni
bir deger iiretilmektedir. Onerilen deger hesaplandiktan sonra bu 6nerilen degerin
yeni deger olarak kabul edilmeyecegi kararlastirilmaktadir. Onerilen degerin
olasiligi, mevcut degerin olasiligindan yiiksek ise dnerilen deger yeni deger olarak

kabul edilmektedir (Cengiz, Terzi, Senel, & Murat, 2012).
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Xn1=x verildiginde yeni deger i¢in q(.[x) kosullu dagilimindan gekilen bir
ornek yeni deger olarak Onerilir. Bu deger belli bir olasiliga gore kabul edilir.
Edilmezse, eski degerde kalinir.

Xn-1=x verildiginde,

Yeni deger icin x ' ~ q(.[x) onerilir.

Xn’in degeri

N {W(X’) q(x[xr) }

a(X,x ") =min () q(x/[%)

olasilikla X, = X " alin1r, yoksa Onerilerin deger reddedilir ve Xy=x alinir.

Gibbs Orneklemesi: Her ne kadar Metropolis-Hastings Algoritmasi’nin
0zel bir durumu olsa da popiiler ve kolay olmasi nedeniyle genellikle ayri bir
simiilasyon yontemi olarak bahsedilmektedir. Gibbs 6rneklemesi, her zaman yeni
bir degere dogru gitmektedir ve Onerilen bir dagilim tanimina ihtiyag
duymamaktadir. Ote yandan parametre uzayimin anlasilmasi zor olmast durumunda
ya da parametreler oldukga yiiksek iliskili oldugunda basarili olmayabilmektedir
(Cengiz, Terzi, Senel, & Murat, 2012).

Gibbs Orneklemesinin uygulanabilmesi igin,

X=(X(1),....,X(d)) degiskeni ¢ok boyutlu olmali ve

Tam kosullu =k (.[X(1),...X(k-1), X(k+1),...,X(d)) dagilimlarindan
ornekleme yapilabilmelidir.

Gibbs 6rneklemesi ise,

X1=(X1(1),...,X1(d)) ile baslayarak

n=2,3,... ve

k=1,...,d i¢cin

Xn(k) ~ ok (.[Xn(1),..., Xn(k-1), Xn-1(k+1),..., Xn-1(n))

2.2.2.3. Onem Orneklemesi
Onem Orneklemesi, olasilik dagilimlarindan tesadiifi degerlerin segimi ile

baslamakta ve siirekli benzer sekilde devam etmektedir. Onem orneklemesi,

beklenen degeri i¢in daha 6nemli bolgeden daha fazla 6rnekleme yapilmasi ilkesine
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dayanmaktadir. Ornekleme hacmi sabit kalmak kaydiyla, es benzetim kosullarinda
onemli bolgeden daha fazla 6rnekleme yapilmasi saglanmaktadir (Dowd, 1998).
Onem &rneklemesinde rassal degerlerin tiiretildigi orijinal dagilim yerine bir
baska dagilim kullanilmaktadir. Rassal degerlerin tiiretildigi yeni dagilim 6nem
orneklemesi dagilimi olarak adlandirilmaktadir. Onem 6rneklemesi dagiliminin
kullanimi ile birlikte orijinal dagilim tamamen terk edilmemektedir. Hesaplanan
beklenen degerin ilk duruma gore degismemesi icin her bir benzetim sonucuna bir
diizeltme islemi uygulanmaktadir. Bu islem, agirlik fonksiyonu ile saglanir ve
agirlik fonksiyonu, tiiretilen her bir rassal say1 i¢in bu rassal say1 noktasindaki
orijinal dagilim degerinin hedef dagilim degerine boliinmesi ile hesaplanmaktadir
(Candan ve Oziin, 2014).
XD, XN jjid. ~q(.) 6rneklenir.

n(¢p)’ye su sekilde yaklagilir:
N

1 ) )
() = ) (X O)w(x®)

i=1
2.2.2.4. Sirali Monte Carlo Yontemleri

Parcacik Siizgecleri de denilen Sirali Monte Carlo, olasilik yogunluk
fonksiyonunu parcaciklar cinsinden ifade etmektedir. Bu sekilde ifade edilen
olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanarak ardistk Monte Carlo kestirimi
yapilmaktadir. Ayrica 6nem Orneklemesinin de ardisik olarak yapilmasi s6z
konusudur (Candan ve Oziin, 2014).

Parcacik siizgegleri, gdzlemlenen verinin sirasinin 6nemli oldugu, 6zellikle
duragan olmayan durumlarda kestirilmeye calisilan parametrenin zamanla degistigi
ve olasilik fonksiyonu ve beklenti degerlerinin veri 6rnekleri geldikge giincellendigi
durumlarda pargacik siizgeclerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Pargacik slizgeci olarak

sistem dinamik bir sistem olarak ya da durum-uzay denklemleri kullanilarak
modellenebilmektedir (Celen, 2017).

33



2.2.3. Monte Carlo Simiilasyonunun Avantaj ve Dezavantajlar

Monte Carlo Simiilasyonu yonteminin avantaj ve dezavantajlarindan da sz
etmek gereklidir. Yontemin avantajlarimi su sekilde siralamak miimkiindiir
(Preacher & Selig, 2012; Basil & Jamieson, 1998; Kwak & Ingall, 2009):

e Monte Carlo Simiilasyonu, bilgisayar araciligi ile sayisal deneyler icin
istatistiksel 6rnekleme saglamaktadir.

e Monte Carlo simiilasyonu, bir¢cok problemin yaklasik bir ¢oziimiinii
ortaya koyabilir.

¢ Simiilasyon siireci, gergek sistemin anlagilmasini kolaylastirabilir.

o Gergek sistemi calistirmadan sistemin hassasiyeti l¢iiliip optimizasyonu
saglanabilir.

e Sistemi gercekte oldugundan daha hizli ya da daha yavas zaman
Olceginde degerlendirebilir.

e Yontem, hem olasilik igeren (stokastik) hem de olasilik icermeyen
(deterministik) sekilde kullanilabilir.

e Sonuglar yalnizca neler olabilecegini degil, her sonucun ne kadar olasi
oldugunu da gosterir.

e Bir Monte Carlo simiilasyonunun {irettigi veriler nedeniyle, farkli
sonuclarin ve bunlarin gerceklesme olasiliklarinin grafiklerini olusturmak kolaydir.
Bu, diger paydagslara bulgulari iletmek i¢in dnemlidir.

e Monte Carlo simiilasyonunda, hangi girdilerin karlilik sonuglarinda en
biiyiik etkiye sahip oldugunu gérmek kolaydir.

e Monte Carlo simiilasyonunu kullanarak, belirli bir ¢ikt1 elde edildiginde
hangi girdilerin bu ¢ikt1 lizerinde hangi degerlere sahip oldugunu tam olarak
gérmek miimkiindiir.

e Monte Carlo simiilasyonunda, girdi degiskenleri arasindaki birbirine
bagimli iligkileri modellemek miimkiindiir.

Bununla birlikte, yontemin dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu
dezavantajlar1 ise su sekilde siralamak miimkiindiir (Kwak & Ingall, 2009;
NNamani, 2017):

¢ Simiilasyon olusturmak oldukca maliyetli ve zaman alici olabilir.
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e Simiilasyonun girdiler ile rahatlikla oynanabilmesi nedeniyle kotiiye
kullanimi1 kolaydir.

e Ogzellikle ticari simiilasyon paketlerinin kullanim kolayhigina karsilik
yontemin kisitlarini bilmemek hatali simiilasyonlar dogurabilir.

e Ciktilara gereginden fazla glivenilirlik atfedilebilir.

e Simiilasyon, kullanilan serilerin giivenilirligine dogrudan baglidir.

Serilerin giivenilirligi, ¢iktilarin giivenilirligini dogrudan etkiler.

2.3. TARIHSEL SIMULASYON YONTEMIi

Tarihsel Simiilasyon Yontemi, basit ve anlasilir bir yontemdir. Portfoy
sahibinin gilinliik kar-zarar hesabini tutarak belli bir giiven diizeyinde RMD’yi
hesaplamas1 miimkiindiir. Buna karsilik herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bu
nedenle de standart sapma ya da korelasyon gibi parametreler kullanilmaktadir. Bu
acidan parametrik olmayan ydntem olarak kabul edilmektedir (Yildirim &
Colakyan, 2014).

Tarihsel simiilasyon yonteminde ge¢mis verilerden senaryolar tiretilmekte
ve portfoydeki varliklarin gegmisten gelerek risk faktorlerine karsi duyarhiliklar
cercevesinde gelecekteki kar-zarar durumu tahmin edilmektedir. Ancak yontem,
gelecekteki fiyatlarin gegmisteki dalgalanmalar ya da trende bagl olarak hareket
edecegine yonelik varsayim, tahminin dogrulugunu siipheli hale getirmektedir.
Ayrica portfoydeki varliklarin portfoyle olan korelasyonu olclilmediginden
portfoyiin tamamu {lizerindeki etkileri de yok sayilmaktadir (Terzioglu, 2018).

Son birkag yi1lda Riske Maruz Deger (VaR), finansal kurumlarda piyasa riski
Olclimii i¢in birincil ara¢ olarak kabul gormiistiir. Aslinda, bu finansal kurumlarin
biiyiikk bir kismi1 VaR dl¢limlerini halka ve/veya diizenleyici kurumlara rapor
etmektedir. Diizenleyici kurumlar ise sermaye yeterliligi hesaplamalar1 i¢in VaR
kullanimina izin vermektedir (Richardson vd., 1997). Prensip olarak VaR'm
kullanimi konusunda yaygin bir fikir birligi olmasina ragmen, VaR'1 hesaplamak
icin tercih edilen yontem konusunda ¢ok az fikir birligi vardir. Giivenilir VaR
tahminleri elde etmedeki zorluk, mevcut tim yontemlerin bazi 6diinlesimler ve

basitlestirmeler icermesinden kaynaklanmaktadir. VaR tahmini i¢in en 1iyi
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metodolojinin ne oldugunu belirlemek, ampirik bir soru ve uygulama sorunu haline
gelir. Dayanak varliklarin sayisina, tiirlerine ve hesaplamanin kesin amacina bagl
olabilir (Linsmeier ve Pearson, 2000).

Finansin riske maruz degeri (VaR) analizinde tarihsel simiilasyon, zaman
icinde varlik getirilerinin kiimiilatif dagilim fonksiyonunu (CDF) 'simiile ederek’
veya olusturarak risk altindaki degeri tahmin etmeye yonelik bir prosediirdiir
(Richardson vd., 1997). Parametrik VaR modellerinden farkli olarak, ge¢mis
simiilasyon, varlik getirilerinin belirli bir dagilimin1 varsaymaz. Ayrica,
uygulanmasi nispeten kolaydir. Ancak, tarihsel simiilasyonun birka¢ eksikligi
vardir. Tarihsel simiilasyon, tiim donemin tiim getirilerine esit agirlik uygular; bu,
simdiki zamandan daha uzakta olan verilerin azalan 6ngoriilebilirligi ile tutarsizdir
(Dowd, 1998). Bu yontemle, bugiin ve yarin arasinda piyasa faktorlerindeki
potansiyel degisikliklerin bin simiilasyonu, bin ¢ift ge¢mis tarihten elde edilebilir
(Picoult, 2002).

Tarihsel simiilasyon yaklasimi, oynakliktan yiizdelikler ¢ikarirken dagilim
varsayimlari yapma ihtiyacini ortadan kaldirir. Bu yaklasim, VaR'yi elde etmek i¢in
tarithsel getiri dagiliminin ampirik ytizdeliklerini kullanarak dogrudan yiizdelikleri
tahmin eder. Tarihsel simiilasyon yaklagimiyla ilgili iki ciddi sorun vardir. Ilk
olarak, dagilimin asir1 ylizdelik dilimlerini (6rnegin, %1 veya %5 VaR) az veriyle
tahmin etmek herkesin bildigi gibi zordur. Ikinci olarak, tarihsel simiilasyon
yaklasimi esas olarak getirilerin bagimsiz ve 6zdes olarak dagitildigini varsayar ve
dolayisiyla zamanla degisen oynakliga izin vermemektedir (Richardson vd., 1997).

[lk soruna olas1 bir ¢dziim, gézlem siiresini uzatmaktir. Spesifik olarak, EXP
yaklasimi bir yildan daha az giinliik getiri verilerini etkin bir sekilde kullanirken,
tarihsel simiilasyon yaklagiminin uygulamalarinda bes yila kadar ge¢mis verilerin
kullanimin1 gérmek nadir degildir (Linsmeier ve Pearson, 2000). Ancak bunu
yaparken, ikinci soruna (dongiisel oynaklik) tek care kaybolur. Bir diger ifadeyle
tarihsel simiilasyon yaklasimi i¢inde en son bilgilere daha fazla agirlik vermenin
tek yolu, daha kisa gegmis pencereleri kullanmaktir. Ozetle, uzun gegmislerde en
son Dbilgilerin degeri azalirken, kisa gegmislerde tahmin problemleriyle
karsilasilmaktadir (Richardson vd., 1997).
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2.3.1. Tarihsel Simiilasyon Yonteminde VaR Hesaplanmasi

Tarihsel Simiilasyon ile Riske Maruz Deger, belirli bir elde tutma siiresi ve
giiven seviyesi ile bir varligin veya portfoyiin ge¢mis performanslar1 dikkate
almarak yakin gelecekte karsilasabilecegi maksimum kaybi bulmak igin
kullanilmistir (Linsmeier ve Pearson, 2000). Tarihin tekerriir ettigi varsayimindan
hareketle, gegmise ait ilgili veriler toplanarak giinliik getiriler hesaplanir. Tarihsel
fiyat degisiklikleri, yakin gelecekte fiyatlardaki olasi hareketleri simiile etmek igin
kullanilir. Yani, K giinliik gegmis verilerinin kullanilmasi, bugiinden yarina olas1 K
fiyat degisikliklerinin simiilasyonunu saglar (Dowd, 1998).

Tarihsel Simiilasyon Yontemi ile riske maruz deger hesaplanmasi bes
asamadan meydana gelmektedir (Akan, 2007):

1. Portfoyiin igerisindeki varliklar faiz orani, doviz kuru ve diger temel
piyasa degiskenleri bazinda belirlenir. Ardindan varliklarin degerlerini mevcut
piyasa kosullarina uygun olarak piyasa faktorleri agisindan temsil edecek bir formiil
gelistirilir.

2. Giincel piyasa faktor degerlerini hesaplamak igin Onceki piyasa faktor
degerlerinin, ya da diger bir ifadeyle son N donem boyunca meydana gelen
degisimlerinin  toplanmasi  esastir. Degerlerin  risk  altindaki  degerin
hesaplanmasinda temel niteliginde olan elde tutma siiresi ile uyumlu olmasi
gerekmektedir.

3. Cari portfoylin piyasa orant ve fiyatinda ge¢mis N donem boyu
degisimler belirlenmektedir. Sonrasinda her bir varsayim i¢in cari portfoy degeri,
portfoy degerinden ¢ikarilmaktadir. Boylece kar ya da zarara ulagilmaktadir.

4. Bu agamanin ardindan, cari piyasa fiyatlar1 kullanilarak yapilan bir
degerlemeden kaynaklanan varsayimsal bir portfoy kar1 veya zarari, kazang veya
zararin biiyiikliigiine gore en yiiksekten en diisiige dogru siralanir.

5. Son agamada, daha 6nce tanimlanan varsayimsal kar veya zarar dagilimi
kullanilarak segilen giiven araligina karsilik gelen zarar hesaplanmir. Ornegin %95
giiven arali81 i¢in besinci, %99 giiven araligi i¢in ikinci en yliksek kayip riske maruz

deger olacaktir.
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Yukarida anlatim1 yapilan tarihsel simiilasyon ydnteminin matematiksel
gosterimi soyledir (Yildirim & Colakyan, 2014):
Rpr = XiqxiTiy 9

Formiilde yer alan;

Rpt =t donem boyunca portfdyiin getirisini

Xi = 1 varhi@inin portfoy igerisindeki agirligini
Fit =i varhgmin t’inci gézlemdeki getirisini

n = Portfoy i¢indeki varliklarin sayisini

ifade etmektedir.

Bu yontem her ne kadar en kolay anlasilan, anlatilan ve sinirl varlik sayisina
sahip portfoyde uygulanmasi en kolay olan yontem olsa da yontemin
uygulanmasinda harcanan zaman ve emek, ¢ogu zaman parametrik yontemlere
harcanandan daha yiiksek olmaktadir. Buna ek olarak yéntemin saglikli bir sekilde
uygulanabilmesi i¢in giiclii bir veri tabanina ihtiya¢ duyulmaktadir.

a given diizeyinde Tarihsel Simiilasyon ile VaR, asagidaki gibi
matematiksel terimlerle ifade edilebilir:

VaRy, = percentiley, ,_, 7, ... 7% ,

" Giinliik Getiriler
i.i.d.: Bagimsiz ve Ozdes Dagilmis Rastgele Degisken
Tarihi Simiilasyon yontemi, gegmis 252 giinliik tarihi varlik getirilerinin
zaman serilerine, mevcut portfoy agirliklarinin uygulanmasini icermektedir. Buna
gore model’ (Kayahan, 2007):
Rp,k =wi,t Ri,t

w; portfoy i¢indeki risk faktdrlerinin bugiinkii agirliklar

R; getiri dedegisimleri.

R p,t =t donem boyunca portfoyiin getirisi

ri,t = 1. varligin t periyodundaki ortalama getirisi

xi = 1. varligin portfoydeki agirlig

n = portfoydeki varlik sayis1 olmak iizere portfoyiin getirisi t gozlem i¢in

(Dowd, 1998)
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n
R;JJ = ZII-"'!,: t=0,1,..,T
i=1

Portfoylin getiri serisinin olusturulmasmin ardindan portféyiin getirileri
zarardan kara dogru siralanir. Bu serinin kantil degeri, belirli bir giiven derecesinde
portfoylin VaR'sini temsil edecek sekilde segilir.

VaR olusturmak i¢in ge¢mis getirilerin ampirik dagilimini kullanan Tarihsel
Simiilasyon, dagilimin sekli hakkinda herhangi bir varsayimda bulunmayan
parametrik olmayan bir yaklasimdir (Pritsker, 2001). Bu nedenle modelin yaygin
olarak tercih edilmesini saglayan kolay anlasilir ve hizli uygulanabilir bir 6lgiim
aracidir. Ayrica bu modelin yaygin olarak kullanilmasi, basta BIS (Bank for
International Settlement) olmak tizere uluslararasi diizenleyiciler tarafindan tavsiye
edilmesi ve ist diizey uluslararas: finans kuruluslari tarafindan uygulanmasina
baglanabilir (Cifter vd., 2007). Ote yandan, Tarihsel Simiilasyon, i.i.d.'de
sinirlamaya sahiptir. Her giinlin getirisine esit olasilik agirligi atadigi getiri
varsayimi, tarihsel olarak simiile edilmis getirilerin zaman i¢inde bagimsiz ve ayni
sekilde bagimsiz ve 6zdes dagilmis rastgele degisken (i.i.d.) dagildigi anlamina
gelir. Ancak, varlik getirilerinin oynakliginin zaman i¢inde degisme egiliminde
oldugu ve yiiksek ve diisiik oynaklik donemlerinin birlikte kiimelenme egiliminde
oldugu bilinmektedir. Ayrica, ¢ikt1 dogrudan tarihsel verilerden elde edildiginden,
piyasa degisikliklerini yansitmayan veri Orneginin kullanilmasi durumunda

yaniltict sonuglar elde edilebilmektedir (Linsmeier ve Pearson, 2000).
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Sekil 3: Tarihsel Simiilasyon Ydntemi

Tarihi Getiriler

v

Menkul
Tam Portfoy
Kiymet —_— — Pogi |
. o ozisyonlari

Modeli Degerleme

)

Fiyatlarin Dagilim1

Kaynak: (Dowd, 1998: 99-102) uyarlanarak tasarlanmistir.

Sekil 4: Tarihsel Simiilasyon Yo6ntemine Gére RMD Hesaplanma Siireci

Pozisyon Duyarhih@a
. Dayal Kar-
Riski Portfoyiin RMD
Zarar y
Kar-Zarar =
. . 5 (VAR
Tarihsel Yeniden Dagihmi
Fiyat Deger: Kar-
Degisimleri Zarar

Kaynak: (Kayahan ve Topal, 2009: 180-182) uyarlanarak tasarlanmigtir.

Tarihsel simiilasyon (HS), finansal kurumlarda Riske Maruz Degeri (VaR)
Olgmenin en popiiler yollarindan biri olmustur. Baslangicta JP Morgan'in
RiskMetrics belgesi tarafindan popiiler hale getirilen ve daha sonra Basel
Bankacilik Denetleme Komitesi (BCBS) tarafindan benimsenen fikir, tarihi
bilmenin neyin bas oldugunu anlamak i¢in 1yi bir baslangi¢ noktasi oldugu inancina
dayanmaktadir. Bu goriiniimde, zaman i¢indeki verilere dayali olarak tahmin edilen

bir histogram, yarin veya sonraki giin i¢in VaR'yi hesaplamak i¢in kullanilabilir.
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2.3.2. Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Bu yontemi kullanarak en son getirilere ve dolayisiyla son piyasa
oynakligina daha fazla agirlik verilir, bu 0Ozellik klasik tarihsel simiilasyon
tarafindan dikkate alinmamaktadir. VaR, asagidakiler tarafindan elde edilen
filtrelenmis bir getiri zaman serisine gore hesaplanir (Pearson, 2002):

e Portfoydeki her bir varlik i¢in GARCH oynaklik tahminleri;

e getirilerin GARCH oynakligina boliinmesiyle elde edilen portfdydeki her
bir varlik i¢in 6l¢eklendirilmis getirilerin hesaplanmast;

e Portfoydeki her bir varlik i¢in filtrelenmis getirileri, 6l¢eklenmis getirileri

t+1 icin elde edilen tahmini Garch oynaklig1 ile ¢arparak hesaplanmasidir.

2.3.3. Klasik Filtrelenmis Tarihsel Simiilasyon (FHS BIS)

VaR, asagidakiler tarafindan elde edilen tek bir varlik olarak kabul edilen
portfoyiin tarihsel getiri oranlarina gore hesaplanir (Dowd, 1998):

e Tek bir varlik olarak portfdy i¢in GARCH oynaklik tahminleri,

e getirilerin GARCH oynakligina boliinmesiyle elde edilen portfoydeki her
bir varlik i¢in dl¢eklendirilmis getirilerin hesaplanmasi;

e PortfOy icin filtrelenmis getirilerin hesaplanmasi, 6l¢eklenen getirilerin t+1
i¢in elde edilen tahmini Garch oynaklig1 ile ¢arpilmasiyla,

e Bu sekilde getirilerin dagilimi hem gegmis hem de simdiki simiile edilmis
oynaklikla tutarlidir ve GARCH modeli dogru tahmin edilmisse getiriler

0zdestir ve bagimsiz olarak dagitilir.

2.3.4. Tarihsel Simiilasyon Yonteminin Avantajlar1 ve Dezavantajlar

Monte Carlo simiilasyonu, bilgileri agisindan sinirli olan tarihsel verilerden
daha genis cesitlilikte senaryolar1 bir araya getirme avantaji ile birlikte gelir. Ayrica
Monte Carlo simiilasyonu, tarihsel simiilasyonda miimkiin olmayan “ya olursa”
sorusuna cevap verir. Ornegin, belirli bir degiskeni %20 oraninda artirmak

mimkiindiir. Daha sonra, bdyle bir eylemin model iizerindeki genel etkisi
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belirlenebilir. Ancak, gegmis verilere gore daha pahalidir ve bir uzmandan hizmet
alimmasini gerektirebilir (Jorion, 2006).
Tarihsel simiilasyonun bazi gii¢lii yonleri vardir (Picoult, 2002: 21):

e Piyasa oranlarindaki degisikliklerin olasilik dagiliminin = sekilleri
hakkinda agik bir varsayimda bulunmaz.

e Korelasyonlarin istikrarlt oldugunu varsaymaz ve aslinda korelasyonlar
hakkinda acik bir varsayimda bulunmaz (her ne kadar piyasa oranlarindaki ge¢mis
degisikliklerin, ne olursa olsun, piyasa oranlarindaki gelecekteki degisikliklerden
kaynaklanan potansiyel kaybi tahmin etmek ic¢in yararli oldugunu zimnen
varsaymasina ragmen).

e Bunedenle, tarihsel 6rnekleme donemi bu tiir 6zelliklere sahipse, tarihsel
simiilasyon kalin kuyruklar, c¢arpikligi ve dinamik korelasyonlar1 (piyasa
oranlarindaki degisimin biiyilikliigiiniin bir fonksiyonu olan korelasyonlar)
icerebilir.

Zayif yonleri ise (Picoult, 2002: 21-22):

e Yeterli sayida tarihsel simiilasyon elde etme sorunu — 6rn. oranlarda bir
giinliik degisimin bin bagimsiz simiilasyonunu olusturmak i¢in dort yillik bir zaman
serisi elde etmek gerekir (yilda yaklasik 250 is giinii ¢arp1 dort). Oranlarda N giinliik
bir degisikligin 1.000 bagimsiz tarihsel simiilasyonunu olusturmak i¢in, N bin
giinliik bir zaman serisi elde etmek gerekli olacaktir. Ornegin; oranlardaki (BIS'nin
gerektirdigi sekilde) on giinliikk degisikliklerin 1.000 bagimsiz simiilasyonu, kirk
yillik bir zaman serisi gerektirecektir.

e Kisa 6rnek doénemleri igin egilimlerle ilgili bir sorun. Ornegin, gegmis
simiilasyonun son 100 is giinii temelinde yapildigini, bu siire boyunca ¢ogu giin
Japon Yeni'nin ABD Dolar1 karsisinda deger kaybettigini varsayildiginda; Sonug
olarak, ABD Dolar1 karsisinda Yen acig1 olan biiyiik bir spot déviz pozisyonu, son
100 giine dayali tarihsel simiilasyonlarin ¢ogu i¢in deger kazanacaktir. Bu kosul
altinda VAR kiigiik olabilir. Bu, piyasadaki trendin (diisen bir Yen) kendini tersine
cevirmesi durumunda meydana gelecek potansiyel zararin gercek riskini 6nemli
Olclide oldugundan az gosterebilir.

Tarihsel simiilasyonda piyasa fiyatlar1 ve oranlarinda degisimlerin dagilimi

izerine varsayimlarda bulunmaktadir. Fiyat ve oranlarin ge¢misteki degerlerinin

42



gelecekteki tahmin edilen siiregte de ayni olabilecegini varsayan bu yontemde,
gerceklesen degisimler el alinmakta ve portfoylin yeniden degerlendirilmesinde
kullanilmaktadir. Dagilimda %99 giiven araligindaki zarar VaR olarak alinmaktadir
(Kayahan & Topal, 2009).

Tarihsel simiilasyon yontemi ile RMD hesaplamasi kolay oldugu kadar
gercekei sonucglar da iiretmektedir. Bu yontem gercek ve tarihi veriler ile
uygulandigindan, piyasadaki gelismelere duyarlidir. Ancak tarihsel simiilasyon
yonteminin ana dezavantaji 6nceki donemlerde yasanan oynakligin gelecekte de
ayn1 sekilde oynaklik yasanacagini yansitmiyor olabilecegini dikkate almamasidir
(Terzioglu, 2018).

Tarihsel simiilasyonun en belirgin avantajlari; anlamasi kolay, dogrusal
olmayan riskleri yakalayabilir, ger¢ek dagitima sahip ve yag kuyruklu dagilim igerir
(Paearson, 2002).

Tarihsel simiilasyon, risk faktorlerinin gergek dagilimini kullanir. Bu, risk
faktorlerindeki degisikliklerin gercek dagiliminin tahmininin gerekli olmadig
anlamina gelir. Ancak, ge¢mis performans veya degisiklikler gelecekteki
performansin gostergesi olmayabilir. Ayrica, "aykir1 degerler" veya nadiren
meydana gelen olaylar simiilasyona dahil edilmeyebilir. Benzer sekilde,
simiilasyon amaciyla se¢ilen zaman diliminde meydana gelmeyen degiskenler veya
riskler muhtemelen disarida birakilacaktir (Poitras, 2013).

Tarihsel simiilasyonun avantajlari siralanacak olursa (Jorion, 2006):

e Riske Maruz Degeri tahmin etmek i¢in ge¢cmis veriler hazirsa, tarihsel
simiilasyon yonteminin uygulanmasi nispeten basittir.

e Tarihsel simiilasyon yoOntemi, gergek fiyatlara dayanarak dogrusal
olmayan ve normal olmayan dagilima izin verir.

e Piyasanin altinda yatan stokastik yapiya veya degerleme modelleriyle
ilgili herhangi bir 6zel varsayima dayanmaz.

e Tarihsel simiilasyon yontemi, degerleme modellerine dayanmaz ve
modellerin yanlis olma riskine maruz kalmaz.

Tarihsel simiilasyonun dezavantajlari su sekilde siralanabilir (Pritsker, 2001;
Dowd, 2005):

43



e Tarihsel Simiilasyonlar VaR metodolojisi ¢ok sezgisel ve anlagilmasi
kolay olabilir, ancak yine de birka¢ dezavantaji vardir. Birincisi, tamamen belirli
bir tarihsel veri kiimesine ve onun kendine 6zgii 6zelliklerine dayanir. Ornegin, bir
boga piyasasinda Tarihsel Simiilasyonlar VaR c¢alistirirsak, VaR hafife alinabilir.
Benzer sekilde, bir ¢okiisin hemen ardindan Tarihsel Simiilasyonlar VaR
calistirirsak, portfoyiin yakin zamanda yasadigi diisen getiriler VaR'yi bozabilir.

e Ikincisi, Ocak 1999'da Euro'nun piyasaya siiriilmesi gibi piyasa
yapisindaki degisikliklere uyum saglayamaz.

e Ugiinciisii, portfdy karmasik menkul kiymetler veya ¢ok sayida
enstriiman igerdiginde bu metodoloji her zaman hesaplama agisindan verimli
olmayabilir. Enstriimanlart temel risk faktorleriyle eslestirmek, portfoyiin
davranigin1 neredeyse bozulmadan koruyarak VaR'' hesaplamak i¢in gereken
hesaplama siiresini azaltmanin en etkili yoludur.

e Ddrdiinciisii, Tarihsel Simiilasyonlar VaR, duyarlilik analizlerini kolayca
isleyemez.

Bu dezavantajlara ragmen, bir¢cok finans kurumu VaR't hesaplamak icin

tercih edilen metodoloji olarak tarihsel simiilasyonlar1 segmistir.

2.4. VARYANS-KOVARYANS YONTEMIi

Riskin 6l¢iimiinde en sik basvurulan yontemlerden biri olan “varyans —
kovaryans yontemi”, temelde finansal varliklarin getirilerinin normal dagilima
sahip oldugunu savunmaktadir. Portfoy icerisindeki finansal varliklarin normal
dagilima sahip olmasi, ayn1 zamanda portfoylin de normal dagilim sergiledigi
anlamina gelmektedir. Bu sekilde, portfdyiin getiri dagilimlarinin belirlenmesi i¢in
ortalama ve varyans degerlerini bilmek kafidir (Kavrar & Yilmaz, 2019). Varyans-
kovaryans yonteminde, Oncelikle normal dagildig: varsayilan gegmis veriler ele
almarak riskin oynakligt ve korelasyonu hesaplanmaktadir. Sonrasinda
hesaplanmis volatilite ve korelasyon araciligi ile finansal pozisyonun degerindeki
beklenen degisim tahminlenmektedir. (Evci & Kandir, 2015).

Varyans-kovaryans  yontemi, risk  faktorlerinin  kovaryanslarmi

(volatiliteleri ve korelasyonlar1) ve portfoy degerlerinin bu risk faktorlerine gore
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duyarhiliklarini, risk altindaki degeri yaklasik olarak tahmin etmek amaciyla
kullanir (Dowd, 1998). Ayrica parametrik yontemdeki varyans-kovaryans, riske
maruz degerin hesaplanmasinda yaygin olarakta kullanilmaktadir. Piyasa
risklerinin hesaplanmasinda kullanilan parametrik yontemlerin temel varsayimi,
finansal varlik getirilerinin normal bir dagilima sahip olmasidir. Bu ydntemde,
ticaret portfoyliniin degerlerini belirleyen parametreler belirlenir ve belirli bir
olasilikla dalgalanma varsayimlarina dayali olarak kaybedilen en yiiksek deger
hesaplanir. Varyans ve kovaryans matrisi, standart sapmadan tiiretilen parametreler
ve gecmis getiri serilerinden toplanan korelasyonlardan elde edilen verilerle
olusturulmustur. Bdylece riske maruz degerin vadeli risk faktorlerinin
hesaplanmasiyla portfoy beklenen zarari elde edilir (Choudhry ve Tanna, 2006).

Varyans- Kovaryans Yontemi ile temel fikir, VaR'nin finansal ara¢ i¢in
ifade edilen deger fonksiyonunun standart sapmasini 1,65 ile c¢arparak
hesaplanmasidir. 1,65 sayist yiizde 95 giiven araligina dayandigindan ve finansal
araglarin temel piyasa faktorlerinin normal dagildig: varsayilldigindan segilmistir
(Linsmeier ve Pearson, 2000).

Varyans-kovaryans yonteminde portfoyde bulunan varliklarin agirliklari,
riskleri ve varliklarin arasindaki korelasyonlarin haricinde arzulanan giliven
diizeyindeki Z degerine ihtiyag duyulmaktadir (Dowd, 1998). Bu varsayimlar
altinda, portfoydeki her bir varligin tek tek getirilerindeki oynaklik (volatilite) ve
portfoydeki diger varliklar arasindaki korelasyon hesaplanmakta ve kovaryans
matrisi araciligi ile de hesaplama yapilmaktadir. Normal dagilim varsayildigindan
oynaklig1 standart sapma olarak ele almak miimkiindiir. Yontemin hesaplama
adimlar1 soyledir (Bolak, 2016):

e Portfoydeki varliklarin geriye yonelik 1 yillik verileri alinmakta ve
logaritmik degisimleri hesaplanarak giinliik getirilerinin degisimi bulunmaktadir.

e Faiz riski faktorii fiyata dontistiiriilerek giinliik getiri degisimi hesaplanir.

e FElde edilen getiri degisimlerinin kovaryans matrisi bulunur.

e Portfoylin risk agirliklarinin riske maruz biiyiikliige oranlanmasi ile risk
agirlik matrisi hesaplanir.

e Agirlik matrisinin transpozu alinir.
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e Kovaryans matrisi, agirlik matrisi ve agirlik matrisinin transpozu
carpilarak portfoy varyansi hesaplanir. Standart sapma, portfoyiin volatilitesi kabul
edilir.

e Belirlenen giiven diizeyinin Z degeri bulunur.

¢ Elde tutma siiresindeki is giinlerinin sayis1 belirlenip bu sayinin karekokii

alinir.

2.4.1. Varyans-Kovaryans Yontemi Var Hesaplanmasi

Tarihsel Simiilasyon ve Monte Carlo Simiilasyonu ile ayn1 olan Varyans-
Kovaryans Y ontemi, bir deger fonksiyonu olusturmak i¢in temel piyasa faktorlerini
tanimakla baslar (Dowd, 1998). Bu bir kez ustalastiktan sonra, deger fonksiyonu
temel piyasa faktorlerine gore tiiretilmelidir. Tiiretme tamamlandiginda risk
haritalama adi verilen bir islem gergeklestirilebilir. Risk haritalama, Varyans-
Kovaryans yaklasiminin 6nemli bir parcasidir. Risk haritalama fikri, daha az
karmasik enstriimanlarin veya standart pozisyonlarin orijinal enstriimanlarin yerini
almasidir (Linsmeier ve Pearson, 2000).

VaR i¢in ¢ok 6nemli olan ve normal bir dagilim tanimlayan fiyat degisimleri
ve standart sapmalara iliskin ge¢mis verilerden elde edilen ortalama olan varyans-
kovaryans yontemi kullanilmaktadir. Standart sapmanin zamandan bagimsiz
oldugu varsayilir. Mevcut piyasa durumlarini yansitmamaktadir. Bu nedenle
volatilitenin daha kesin ve giincel olarak hesaplanabilmesi i¢in riske maruz deger
hesaplamasinda daha giincel tahminler saglayan EWMA (Ussel Agirlikli Hareketli
Ortalama) yontemi tercih edilmektedir. EWMA yontemi en son verilere odaklanir;
veri seti lizerinde daha fazla oynaklik saglamak i¢in giincel tahminler ve
oynakliklardaki siki hareketleri yansitmayr amaglamaktadir (Dowd, 2005).

Bu yontemi uygulamak i¢in; her bir risk faktoriiniin oynaklik ve korelasyon

tahmini gereklidir.

VaR =6 x VT x PV x Za (1)

denklem (1) ile hesaplanur.
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Bu yontemde parametreleri kullanmak;
PV = Portfoyiin mevcut degeri
Zo. = Normal dagilim tablosunda bir giiven diizeyine karsilik gelen deger
o = Dontlis Oynaklig1 (Standart Sapma)
t = kilitleme siiresi

Yukaridaki denklemde, yalnizca bir finansal varliga yatirim yapildiginda,
bu sonug risk altindaki degeri verir. Ikiden fazla varlik olmasi durumunda,
portfoyde yer alan finansal varliklarin varyans-kovaryans matrisine gére portfoyiin
standart sapmas1 hesaplanir.

Portfdyiin oynaklig1:
op=V(x * C *x)) @

denklem (2) ile hesaplanir.
op = Portfoy Oynaklig1 (Standart Sapma)
x = Siitun vektort, her bir yatirimin portféyiindeki agirligi iceren vektordiir
C = Varyans-kovaryans matrisi
x' = Satir vektort, her bir yatirrmin portfoytindeki agirlig1 iceren vektordiir.
Portfoyiin standart sapmasi asagidaki adimlarda hesaplamir. Ik olarak
kovaryans matrisi olusturulur. Daha sonra her bir yatinmin portfoyiindeki
agirhiklar: igeren siitun vektorii ve kovaryans matrisi carpilir. Uciinciisii, ikinci
asamadan elde edilen bu matris, her bir yatirrmin portfoytindeki agirliklar: iceren
bir satir vektorii ile ¢arpilir. Son olarak, portfoyiin standart sapmasini veren matrisin
karekokii hesaplanir (Choudhry ve Tanna, 2006).
Portfoylin oynakligi hesaplandiktan sonra portfoylin riske maruz degeri

denklem (3) ile hesaplanur.
VaRp =PV * V(x * C *x') * \t * Za (3)

Bu formiildeki oynaklik, kilitlenme siiresinin karekokii ile 6l¢eklendirilir.

Bu formiilde oynaklik, kilitlenme stiresinin karekokii ile 6lgeklenmistir. (t).
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Risk zamaninin karekokiinii 6l¢eklendirmeye dayali “Brownian™ hareket,
rastgele yiirliylis modelinin temelidir. Rastgele bir Brown hareketinin ardindan,
parcacigin kat ettigi mesafe, birim artana kadar gegen zamanin karekdkii. Ornegin,
VaR 30 giinliik bir siire i¢in hesaplanirsa, giinliik oynaklik 30 giinliik oynakligin
karekokiiyle carpilir. PortfOy cesitliligi arttiginda, korelasyonlar nedeniyle Riske
Maruz Deger tutari azalir. (Dowd, 2005).

Portfoy varyansini ve VaR'yi hesaplanmasi;

Tiim piyasa faktorlerinin normal dagildig1 varsayilirsa, bireysel araclarin
toplami olan portfoyiin de normal dagildig varsayilabilir. Bu, portfoy varyansinin
standart istatistiksel yontemler (modern portfoy teorisine benzer) kullanilarak

hesaplanabilecegi anlamina gelir:

o, = M,.-"fnl,.lar% + niﬂi + Qevjog pir ooy

¥

(4)

aj. Pozisyonun yerel para birimindeki bugilinkii degeri piyasa faktorti j;

J-'; . J piyasa faktoriiniin varyansi,

Pik . Piyasa faktorleri j ve k arasindaki korelasyon katsayisi.

Portfoy VaR daha sonra segilen bir portfoy standardi sayisidir. sapmalar;
Ornegin, 1.645 standart sapma, normal egrinin alt kuyrugundaki dagilim
alaninin %>5'ini izole edecek ve tahminde %95 giiven saglayacaktir (Choudhry ve
Tanna, 2006).

Varyans-Kovaryans piyasa faktorlerinin tarihsel degerlerinin bir veri
tabaninda toplanmas1 bakimindan tarihsel yonteme benzer. Sonraki adimlar daha
sonra (Choudhry ve Tanna, 2006):

e portfoydeki enstriimanlar1 daha temel enstriimanlardaki nakde esdeger
pozisyonlara ayrigtirmak;

e piyasa faktorleri i¢in kesin dagilimlar belirtilir

e standart istatistiksel yontemler kullanarak portfoy varyansini ve VaR'yi

hesaplanir.
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Genellikle VaR tek bir pozisyon i¢in degil, bir pozisyon portfoyil icin
hesaplanacaktir. Béyle bir durumda portfoy oynakligi gerektirecektir. iki varlikls
bir portfoylin portfdy oynakligi su sekilde verilir:

Vol, = \/wfcrf + WG, + 2w W,0,0, 015 -

wi: ilk varligi agirligidir
wz: ikinci varligin agirhigidir
o1 ilk varligin standart sapmasi veya oynakligidir

o2: ikinci varligin standart sapmasi veya oynakligidir

P: iki varlik arasindaki korelasyon katsayisidir

VaR daha sonra asagidakiler tarafindan verilecektir:
VaR1l-a=P x Op x Za 1)

Zo: hayir temsil eder. gerekli standart sapmada, ortalamanin sol tarafindaki
standart sapmalarin sayist.
VaR1-a: giiven diizeyinde tahmini VaR'dir.

Varyans-Kovaryans Yontemini Tarihsel Simiilasyon ve Monte Carlo
Simiilasyonu ile karsilagtirildiginda tercih edilir kilan sey, finansal getirilerin
oynakliklarinin tahmin edilebilir olmasidir. Varyans Kovaryans Yontemi,
istatistiklerin tutuldugu para birimleri ve diger finansal araglar i¢in de uygulanmast
kolaydir (Choudhry ve Tanna, 2006). Yontemin bir dezavantaji, finansal ve
matematiksel arka plam1 olmayan digerlerine agiklama zorlugudur. Varyans-
Kovaryans Yontemi siirecini anlamak gerekiyorsa, standart sapma ve normal
dagilim kavramlarinin bilinmesi hayati 6nem tasir. Yontemle ilgili bir baska sorun
da, secenekler i¢cin VaR'1t hesaplamak i¢in optimal olmamas1 gercegidir. Bunun
nedeni, opsiyonlarin kar ve zararlarinin normal bir dagilima sahip olmamasidir

(Linsmeier ve Pearson, 2000).
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Bu yontemle ortaya cikabilecek bir diger sorun, finansal araglar igin
volatilite ve korelasyon verilerinin olmamasidir. Veriler mevcut olsa bile, matris
yonetilemez olabileceginden, kullanilabileceginin kesin olmadigini vurgular. Bu
sorunu ¢6zmenin bir yolu, matrisi daha kontrol edilebilir ve uygulanabilir bir
boyuta kiigiiltmektir (Dowd, 1998).

Yukarida anlatimi yapilan yontemin matematiksel gosterimi ise (p
korelasyon matrisini) ifade etmek tizere soyledir (Demireli & Taner, 2009):

RMD, = \/vpVT (6)

Formiilde yer alan V vektorii ise su sekilde hesaplanmaktadir.

vl [Po.z,
v, P.o,.z,
V= = |,
7V.\- i _R\" Oy-Z, | (7)

Ardindan V vektorii, korelasyon matrisi ile ¢arpilarak portfoyiin riske maruz

degeri bulunmaktadir.

Lpn o P Vl [
RMDy = a1 e’
r [VIVLV\ P Pan | _

el ®)

2.4.2. Delta-Normal Yontemi

Delta-normal yontemi, dogrusal pozisyonlara sahip ve dagilimlari normal
olasilik yogunluk fonksiyonuna yakin olan portfoyler icin VaR'yi hesaplamak i¢in
en 1y1 yontemdir. Delta-Normal yontemi, opsiyonlar ve normal olmayan dagilimlar
gibi dogrusal olmayan pozisyonlara sahip portfoyler i¢cin uygun olmayabilir. Bu
gibi durumlarda, portfoyiin Riske Maruz Degerini hesaplamak i¢in Monte Carlo
yontemi kullanilmalidir (Deutsch, 2004).

Delta-Normal yontemini kullanarak, Riske Maruz Degerin hesaplanmasi
nispeten kolay, hizli ve dogru olacaktir. Ayrica, riski modellemeye ¢cok meyilli

degildir (hatali varsayimlar veya hesaplamalar nedeniyle). Yontem analitik

50



oldugundan, marjinal ve bilesen VaR Ol¢timlerini kullanarak VaR sonuglarinin
kolay analizine izin verir (Jorion, 2006).

Delta-normal yontemi, tiim varlik getirilerinin normal olarak dagildigin
varsayar. Portfoy getirisi, normal degiskenlerin dogrusal bir birlesimi oldugundan,
normal dagilir. Bu yontem zamanda geriye gitmekten olusur, 6rn. son 5 yilda ve
tiim risk faktorleri i¢in hesaplama varyanslari ve korelasyonlari. Portfoy riski daha
sonra normal olarak dagildig1 varsayilan bir¢cok faktore dogrusal maruziyetin bir
kombinasyonu ve kovaryans matrisinin tahmini ile olusturulur. Buna gore (Deutsch,
2004):

(1) her bir risk faktori i¢in, oynaklik tahminleri ve korelasyonlar (Bu veriler,
orijinal olarak JP Morgan tarafindan gelistirilen RiskMetrics sitesinden indirilebilir)
(2) risk faktorlerine iliskin pozisyonlar yer alir.

Delta-Normal Yontem: Bu, uygulanmasi en basit yontemdir. Bununla
birlikte, dezavantajlar, tiim risk faktorleri i¢in normal dagilimlarin varsayimlaridir
ve tiim menkul kiymetler risk faktorlerinde dogrusaldir.

Modelin avantajlari: Delta-Normal yonteminin uygulanmasi kolaydir ¢iinkii
basit bir matris ¢carpimi igerir. Ayn1 zamanda, ¢ok sayida varlikla bile, hesaplama
acisindan hizhidir, ¢iinkii her pozisyonu kendi lineer maruziyeti ile degistirir.
Normal dagilim gosteren risk faktorlerinin dogrusal kombinasyonlar1 olan
portfoylerin kendileri de normal dagilima sahiptir (Deutsch, 2004).

Modelin dezavantaji ise ¢ogu finansal varlik iizerindeki getirilerin
dagiliminda kalin kuyruklarin varhigidir. Bu kalin kuyruklar 6zellikle endise verici
¢linkli VaR sol kuyrukta portfoy getirisinin davranigin1 yakalamaya c¢alistyor. Bu
durumda, normal dagilima dayal1 bir model, aykir1 degerlerin oranini ve dolayisiyla

gercek Riske Maruz Degeri hafife alacaktir (Pearson, 2002).
2.4.3. Varyans-Kovaryans Yonteminin Avantajlar1 ve Dezavantajlari
Bu yontemin en bilinen avantaji1 kolay anlagilir, en az hesaplama yogunlugu,
endiistride yaygin olarak kullanilmasi ve uygulanmasinin kolay olmasidir (Best,

2001). Genel olarak siralandiginda (Pearson, 2002; Deutsch, 2004):

e VaR sonuglarina ulagsmak i¢in kolay ve hizli bir hesaplama yontemidir.
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e Varyans-Kovaryans Yontemini Tarihsel Simiilasyon ve Monte Carlo
Simiilasyonuna kiyasla tercih edilir kilan sey, finansal getirilerdeki oynakliklarin
tahmin edilebilir olmasidir.

e Varyans Kovaryans Yontemi, istatistiklerin tutuldugu para birimleri ve
diger finansal araglar i¢in de uygulanmasi kolaydir.

Yontemin en bilinen dezavantaji dogrusal olmayan riskleri tam olarak
yakalayamadigi, normal dagilmis getirileri ve sabit oynakliklar1 varsaymasi ve
yagli kuyruklu dagilimlar1 yakalayamamasidir (Best, 2001).

Dezavantajlar1 genel olarak siralandiginda (Linsmeier ve Pearson, N. 2000;
Best, 2001):

e finansal ve matematiksel arka plan1 olmayan diger kisilere agiklama
zorlugudur.

e Varyans-Kovaryans Yontemi siirecini anlamak gerekiyorsa, standart
sapma ve normal dagilim kavramlarinin bilinmesi hayati 6nem tasir.

e Yontemle ilgili bir bagka sorun da, secenekler i¢in VaR'1 hesaplamak i¢in
optimal olmamas1 gercegidir. Bunun nedeni, opsiyonlarin kar ve zararlarinin
normal bir dagilima sahip olmamasidir.

Bu yontemle ortaya ¢ikabilecek bir diger sorun, finansal araglar icin volatilite
ve korelasyon verilerinin olmamasidir. Veriler mevcut olsa bile, matris yonetilemez
olabileceginden, kullanilabileceginin kesin olmadigin1 vurgulamaktadir. Bu sorunu
¢ozmenin bir yolu, matrisi daha kontrol edilebilir ve uygulanabilir bir boyuta
kiiciiltmektir (Dowd, 1998).

2.5. RMD YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Riske maruz deger hesaplama yontemleri arasinda Monte Carlo
Simiilasyonu birgok acidan tarithsel simiilasyon yontemi ile benzerlik
gostermektedir. Buna karsilik RMD yontemleri arasinda farkliliklar s6z konusudur.
Ornegin Monte Carlo Simiilasyonunda tarihsel simiilasyonda oldugu gibi tam
degerleme s6z konusudur. Bu nedenle de dogrusal olmayan fiyat iliskilerinin
yarattig1 etkileri kavramak konusunda Varyans-Kovaryans yontemine gore ¢ok

daha iyidir. Bu nedenle Monte Carlo Simiilasyonu, 6zellikle karmagik opsiyon
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pozisyonlart i¢in ¢ok iyi bir secenektir. Ayrica Monte Carlo Simiilasyonunda
senaryo adedi tarihsel simiilasyonda oldugu gibi sinirli degildir. Bu nedenle
gelecege yonelik ne kadar istenirse o kadar olasi senaryonun olasi etkileri test
edilebilir. Ote yandan Monte Carlo Simiilasyonu ile RMD hesaplama siiresi,
Varyans-Kovaryans yontemi ile RMD hesaplamasina gore yiizlerce kat daha
uzundur. Bu durumun temel sebebi, portfdyiin potansiyel degerinin yiizlerce hatta
binlerce kez hesaplanmasi zorunlulugudur. Tablo 1’de RMD hesaplama
yontemlerinin karsilastirilmasi goriilmektedir.

Piyasalarda yasanan degisim, kote olmus her varligin fiyatini1 etkilemekte
oldugundan, portfoydeki varliklarin fiyatinda yasanan bir birimlik dahi degisim,
portfoyiin getirisinde farkl bir etki yaratacaktir. Bu nedenle portfdydeki varliklarin
ve bu varliklarin portfoy icerisindeki dagiliminin bilinmesi gereklidir. Portfoy tek
varlikli ise risk faktdriiniin ne oldugunu belirlemek kolayken, birden fazla varlikli

portfoylerde bu faktorleri belirlemek zorlagsmaktadir.

Tablo 1: RMD Hesaplama Y 6ntemlerinin Karsilastirilmasi

Varyans- Kovaryans Tarihsel Simiillasyon =~ Monte Carlo Simiilasyonu

Hesaplama Yiiksek Yiiksek Diisiik
Kolaylig:
Uygulama Yiiksek Yiiksek Diisiik
Kolaylig
Ust Diizeye Diisiik Yiiksek Diisiik

Raporlanabilirlik

Tiirev Uriinleri  Diisiik Yiiksek Yiiksek
Ele Alis Bicimi

Beklenmedik Diistik Diistik Yiiksek
Olaylar: Dikkate

Alma
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Kisitlar Tamamiyla normal Geg¢mis veri temininde Modelleme riskinin
dagilim varsayimma zorluk yasanmasi yiiksek olusu
dayanmasi
Tiirev {irlinlerin ele Kullanilan veri setinde Karmasik hesaplamalara
alinmasina elverigli olagandisi fiyat yer verilmesi ve zor
olmamasi hareketlerinin yer anlagilirlik
Olagandigi  piyasa almamasi durumunda
hareketlerini bu tiir piyasa
kapsamamast hareketlerinin

kapsanamamasi

Ustiinliikler Dogrusal  getirisi Kavramsal olarak basit Karmasik ve dogrusal

bulunan ve anlagilabilir olmas1  olmayan pozisyonlarin ele

portfoylerde yiliksek

basar1

Her tirli pozisyona

uygulanabilirligi

alinmasinda basari

Kaynak: (Candan & Oziin, 2014).

Riske maruz deger hesaplamasinda farkli yontemler kullanilabilmektedir.
Ancak en 1yi yontemin hangisi oldugu konusu tartigsmalidir. Bu nedenle tiim riske
maruz deger hesaplama yontemlerinin kendine gore Ustiinliikleri olmasi nedeniyle
her ii¢ yontemi de uygulayip daha saglikli bir riske maruz deger tahmini yapmak
akillica secim olacaktir. Ancak hangi yontem segilirse secilsin, dikkate alinmasi

gereken konu, risk faktorlerinin se¢imidir (Uzunoglu, Geger, Eren, Kizil, & Onar,
2005).

2.6. YAZIN TARAMASI

Finansal piyasalarda riske maruz deger ve monte carlo ydnteminin
kullanimina yonelik olarak literatiirde ¢aligmalara rastlanmaktadir. Calismanin bu
kisminda bu arastirmalarin bulgularina yer verilmistir.

Aygdren, (2006), IMKB100 endeks davranisin1 Monte Carlo simiilasyonu
yontemi araciligi ile incelemistir. Arastirmada, Monte Carlo simiilasyonu ile fiyat

hareket davranisini ifade eden modelin davranis Ozellikleri arasinda Snemli
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farkliliklar gozlemlenmis ve finansal ¢evrelerde oldukea sik kullanilan fiyat hareket
davranig modelinin gdzden gegirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir.

Tas ve lltiizer (2008), 2005-2006 yillarmnin verileriyle IMKB30 endeksi ve
DIBS portfoyiiniin riske maruz degerlerini, riske maruz deger hesaplama
yontemlerinden biri olan Monte Carlo Simiilasyonu ydntemi ile incelemistir.
Arastirmadan elde edilen bulgular, giiven diizeyi arttikca riske maruz degerin
arttigini, IMKB30 endeksinin tahvil ve bonoya kiyasla daha riskli bir yatirim araci
oldugunu ortaya koymaktadir.

Koldere-Akin ve Akdugan (2012), finansal piyasalarda risklerin
belirlenmesinde RMD yontemine iligskin olarak 2008-2010 doneminde Tiirkiye’de
faaliyet gosteren gelir amagli kamu borglanma araglar1 emeklilik yatirim fonlarini
incelemistir. Yapilan arastirmadan elde edilen bulgular, gelir amag¢lhi kamu borglan
araclar1 emeklilik yatirnrm fonlarinin, diisiik riskli fon grubuna girdigini
gostermektedir.

Yildirnm ve Colakyan (2014), doviz, BIST100 ve BIST30 endekslerinde
riske maruz deger hesaplamasinda EWMA ve Varyans-Kovaryans yontemi ile
Monte Carlo Simiilasyonu yoOntemini karsilastirmak amaciyla caligmalarini
gerceklestirmistir. 2008-2012 donemindeki verilerin kullanildig: ¢alismada en az
zarar, Monte Carlo Simiilasyonu aracilig1 ile hesaplanmistir.

Eren ve Cikrik¢1 (2014) beklenmeyen operasyonel kayiplari tahmin etmek
icin Monte Carlo Simiilasyonunu kullanmislardir. Beklenmeyen operasyonel
zararlarin tahmini, operasyonel risk 6l¢iimiinde Ug Deger Teorisi ve Monte Carlo
Simiilasyonu frekans/yogunluk dagilimlar1 kullanilarak hesaplanmigtir. Uygulama
acisindan kurumlar tarafindan gercek verilerin kullanimina izin veren bu ¢alisma,
Microsoft Excel'de olusturulan veri setleri kullanilarak Monte Carlo Simiilasyonu
ile yapilmistir. Calismanin beklenen deger hesaplamasi, kurumlarin risk
seviyelerini degerlendirmelerini saglamistir.

Bayram ve Kisava (2019), riske maruz deger analizini 2015-2017
doneminde BIST30’da islem goéren 5 sirketin hisse senedinden olusan 100 bin
TL’lik varsayimsal bir portféy yardimi araciligi ile incelemistir. Arastirmadan elde
edilen bulgular, ge¢mis kosullarin gelecekte de gecerli olacagima dayanan ve

serilerin istatistiksel dagilimina yonelik herhangi bir varsayimda bulunmayan
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tarihsel simiilasyon yonteminin, Monte Carlo simiilasyonuna gore daha diisiik
RMD tutar1 hesaplanmasini sagladigin1 gdstermektedir.

Sener ve Sener (2019), Monte Carlo Simiilasyonu ile hisse senedi fiyat
tahminine yonelik olarak caligmalarin1 gerceklestirmistir. Calismada, havayolu
hisseleri (THY ve American Airlines) referans alinarak Monte Carlo Simiilasyonu
araciligi ile Tiirk ve Amerikan hisse senedi piyasalari arasinda TL ve USD bazinda
bir karsilastirma yapilmistir. USD-TRY kur dalgalanmalarinin Tiirk hisse senedi
piyasasina olan etkileri hakkinda farkli bir yaklasim sunmak amaciyla
gergeklestirilen calisma sonucunda, THY hisse senedi fiyatinin American
Airlines’a gore ¢ok daha fazla doviz kuruna duyarli oldugu ve dalgalanmalar
yasadig1 belirlenmistir.

Monte Carlo Simiilasyonu yontemiyle hisse senedi fiyatlarinin tahminine
yonelik uluslararasi literatiirde de ¢alismalara rastlanmaktadir. Ornegin Estember
ve Merana (2016), Brownian hareket temelli monte carlo simiilasyonu yontemi ve
yapay Sinir aglar1 modeliyle hisse fiyatlarin1 tahminlerini karsilastirmistir.
Arastirmadan elde edilen bulgular, Brownian hareket temelli monte carlo
simiilasyonunun hata paymnin %6,21, yapay sinir aglart modelinin hata payinin
ise %8,83 oldugunu, dolayisiyla hisse senetlerinin fiyatlarinin tahmininde monte
carlo simiilasyonu yonteminin daha basarili sonucglar verdigini belirlemistir.
Sonuglar dogrultusunda holding sirketlerinin gelecekteki hisse senedi fiyatlarinin
belirlenmesinde iyi bir tahmin yontemi olarak monte carlo simiilasyonu yonteminin
potansiyelini daha da artirmaktadir

Pedersen (2014), sirketlerin gelecekteki hisse senetlerinin, kazanglarinin ve
O0demelerinin olasilik dagilimlarin1 tahmin etmek i¢in ge¢mis finansal verilerin
yeniden orneklenmesiyle basit bir hisse senedi biiylime modelinin Monte Carlo
simiilasyonunu kullandig: arastirmasini1 Coca-Cola, Wal-Mart, McDonald's ve S&P
500 borsa endeksi ozelinde gergeklestirmistir. Arastirma sonucunda varyansin
yanlis bir yatirim riski Olgiisii oldugu, dolayisiyla ortalama varyans optimal
portfoylerinin genel olarak inanildig1 gibi riski en aza indirmedigi gosterilmistir. Bu
elestiri genel olarak getiri dagilimlari i¢in de gegerlidir

Parungrojrat ve Kidsom (2019), Tayland Menkul Kiymetler Borsasi'nin
(SET) SETS50'sinde rastgele segilen 10 hisse senedinin fiyat tahmini geometrik
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Brownian hareket (GBM) ve monte carlo simiilasyon teknikleri yardimiyla
incelemigtir. Arastirmadan elde edilen bulgulara gére modellerin tahmin giiciiniin
degerlendirilen zaman aralig1 uzadik¢a azalmakta, Monte Carlo Simiilasyonlar1 ise
Ozellikle daha uzun bir zaman diliminde daha iyi bir dogruluk gdéstermektedir.

Alrabadi ve Aljarayesh (2015), hisse senedi getirilerinin tahmininde monte
carlo simiilasyonu yontemini Ortalama Kare Hatasi (RMSE), Ortalama Mutlak
Hata (MAE), Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (MAPE) ve Theil Esitsizlik Katsayisi
(U) yontemleri ile karsilagtirdigi aragtirmasini Amman Borsasi (ASE) 6zelinde
gerceklestirmistir. ASE'nin (2003-2012) donemine ait giinlik genel dalgalanma
endeks verilerinin kullanildigi arastirmadan elde edilen bulgular, monte carlo
simiilasyonu yonteminin arastirilan diger yontemlere goére en dogru tahmin teknigi
oldugunu gostermektedir. Ayrica, teknik analiz yaklasimlarinin yatirimcilarin hisse
senedi piyasasi getirilerini tahmin etmelerini sagladigi géz oniine alindiginda, ASE
zay1f seviyede verimsiz goriinmektedir.

Caligmanin birinci boliimiinde riske maruz deger kavrami hakkinda bilgilere
ve tarihsel gelisim siirecine deginilmis, risk Olgiimiine iliskin monte carlo
simiilasyonu, varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel simiilasyon yontemi hakkinda
genel bilgilere yer verilmistir. Ikinci béliimde risk Sl¢iimlerinde yaygin olarak
kullanilan monte carlo simiilasyonu, varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel

simiilasyon yontemine iligkin teknik ve hesaplamalara yer verilmistir.
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UCUNCU BOLUM
BiST TEKNOLOJI SIRKETLERINDEN OLUSAN PORTFOYLERDE
RMD HESAPLANMASI VE ANALIZI

3.1. ARASTIRMANIN AMACI VE YONTEMI

Bu ¢alisma, teknoloji sirketlerinin piyasa riskine maruz kalmasini 6lgmek
icin yakin zamanda gelistirilmis bir ara¢ olan riske maruz deger (VAR) kavramina
ve metodolojisine miistakil bir giris niteligindedir. VAR'1 hesaplamak igin
kullanilan {i¢ ana yontemden tarihsel simiilasyon en basitidir. Yaklasim, olas1 kar
ve zararlarin dagilimini olusturarak baslar. Dagitim, cari portfdy alinarak ve
portfoylin maruz kaldig1 piyasa faktorlerindeki son N periyotlarin her birinde,
genellikle gilinlerde yasanan fiili degisikliklere tabi tutularak olusturulur. Monte
Carlo simiilasyon metodolojisi, tarihsel simiilasyona benzer. Temel fark, piyasa
faktorlerindeki olas1 degisiklikleri yeterince yakaladigina veya yaklasik olarak
tahmin ettigine inanilan istatistiksel bir dagilimin se¢ilmesidir. Ardindan, piyasa
faktorlerinde binlerce varsayimsal degisiklik iiretmek i¢in bir sozde rasgele say1
treteci kullanilir. Bu sonuglar daha sonra mevcut portfdy lizerinde binlerce
varsayimsal portfoy kér1 ve zarar1 ve olasi portfoy kar veya zararinin dagilimini
olusturmak i¢in kullanilir. Son olarak, bu dagilimdan VAR belirlenir; yani VAR,
zamanin yalnizca yiizde x'ini asan portfdy kaybidir. U¢ yontemde, seceneklerin ve
opsiyon benzeri araclarin risklerini yakalama becerisi, uygulama kolayligi, ist
diizey yoneticilere agiklama kolayligi, varsayimlardaki degisikliklerin etkisini
analiz etme esnekligi ve sonuglarin giivenilirligi agisindan farklilik gosterir. En iyi
secim, risk yoneticisinin en énemli buldugu boyutlara gore belirlenecektir.

Borsada islem goren sirketlerin hisse senetleri belirsizliklerle karsi
karsiyadir. Yatirimcilarin finansal piyasalarda islem goren sirketlere ait hisse
senetleri lizerinde yaptig1 yatirimlar, hisse senetlerinin fiyatlarin1 anlik olarak
degistirmektedir. Ozellikle yiiksek belirsizligin hiikiim siirdiigii giinlerde
dalgalanmalar yasanabilmekte, bir hisse senedinin fiyati dibi goriip yiikselise
gecebilmektedir. Sirketin mali durumu kadar aldig1 kararlar hatta basinda hakkinda

yapilan haberler dahi bu oynaklig1 artirabilmektedir. Bu noktada yatirimcilarin
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hisse senedine yatirim karar1 verirken gelecegi tahmin edebilmesi gereklidir ki bu
da bilimsel teknikler yardimiyla yapilmalidir.

Bu c¢alismada, Borsa Istanbul’da islem goren teknoloji sirketlerinin hisse
senedi fiyatlarinin Monte Carlo Simiilasyonu yontemi, Tarihsel Simiilasyon
Yontemi ve Varyans-Kovaryans yontemi ile tahmin edilerek yatirimeilarin yatirmm
kararlarina yardimei olabilmek amaglanmigtir. Caligmanin ana amaci Riske Maruz
Deger hesaplama yontemlerinden hangisinin daha etkin bir hesaplama yontemi
oldugunu belirlemek ve olusturulan portféylerden minimum risk elde etmek i¢in
hangi yontemin kullanilmas1 gerektiginin tespitinin yapilmasidir.

Bu amagla Borsa Istanbul’da islem géren teknoloji sirketleri arasindan
varsayimsal olarak iki ayr1 portfoy olusturulmus ve bu iki portfoyiin gelecekteki
hisse senedi fiyatlar1 Monte Carlo Yontemi, Tarihsel Simiilasyon Yontemi ve

Varyans-Kovaryans yontemi ile tahmin edilmistir.

3.2. VERI SETi VE VERILERIN ANALIZi

Arastirmada “NETAS, ESCOM ve PLASTIKKART (Portfoy A)” ve
“KAREL, ASELSAN, ALCATEL (Portfoy B)” olmak iizere iki ayr1 varsayimsal
portfdy olusturulmustur. Portfoy tutart 30.000 tl olarak belirlenmistir bu hisse
senetleri tesadiifi 6rnekleme yoluyla se¢ilmistir.Bu iki portfoyde yer alan sirketlerin
hisse senetlerinin kapamis fiyatlar1 01.07.2020-01.07.2021 doénemi igin
tr.investing.com kaynagindan toplanmustir.

Piyasalardaki likidite azlig1 sebebiyle riskin dogru 6l¢limii i¢cin uzun elde
tutma siiresi tercih edilmektedir. Tiirkiye’de Basel Komitesi Onerilerinde oldugu
gibi 10 giinliik elde tutma stiresi kullanilmaktadir. BDDK, %99 giiven diizeyinde,
en az 10 is giinii lizerinden Riske Maruz Deger hesabi yapmas: gerekliligini
belirtmektedir. Buna gore elde tutma siirelerine iliskin RMD hesaplama degerleri
asagidadir:

1 giinliik elde tutma siiresi = V1 = 1

10 giinliik elde tutma siiresi = V10 = 3,

1623 250 giinliik elde tutma siiresi = V250 = 15,8114

252 giinliik elde tutma siiresi = V252 = 15,8745

59



Giliven diizeyinin %99 olarak belirlenmesi, hesaplanan Riske Maruz
Deger‘den yiiksek bir zarar olasiliginin %1’in altinda olacagini ifade etmektedir.
Gliven araligt %95 secilirse Riske Maruz Deger’den daha fazla bir zarar
olasilig1 %5’e kadar yiikselecektir. Finansal isletmeler tarafindan tercih edilen
giiven araliklar1 %90 ve %99 arasinda bir deger almaktadir. Basel Komitesi % 99
giiven diizeyini, BDDK %99 giiven diizeyini, JP Morgan’in Riskmetrics modeli %
95 giiven diizeyini kullanmaktadir.

Riske Maruz Deger hesaplama siirecindeki parametrelerden biri de, fiyat
degisimlerinin gozlenecegi ve buna istinaden korelasyonun ve volatilitenin
hesaplanacagi gozlem periyodudur. Segilen gozlem periyod uzunlugu, bu periyod
icinde bulunan fiyatlarin volatilitesi ve ayn1 elde tutma siiresi i¢inde hesaplanan
Riske Maruz Deger rakamlar1 degisiklikler gostermektedir. Bu degisligi goz ardi
etmeyen Basel Komitesi, tarihsel drnekleme gozlem periyodunu bir yillik asgari
siire 252 ig gilinli olarak belirlenmistir. Bu calismada hisse senetleri tesadiifi
ornekleme yontemiyle secilmistir.

Elde edilen veriler, her iki portfoy i¢in de ayr1 ayr1 olmak iizere analize tabi
tutulmustur. Oncelikle her bir portfdyiin tamimlayici istatistikleri ve portfoyde yer
alan hisse senetlerinin kapanis fiyatlar1 arasindaki korelasyonlar incelenmistir.
Sonrasinda Monte Carlo Simiilasyonunun yapilabilmesi i¢in gerekli olan
Kovaryans Matrisi, Cholesky Matrisi, Cholesky Matrisinin devrigi, Pozisyon,
Volatilite ve Basit Risk Vektorleri olusturulmustur. Ardindan 2000 adet rassal say1
tiretilmis ve tiretilen bu rassal sayilar Cholesky Matrisinin devrigi ile ¢arpilmistir.
Sonugta iiretilen Monte Carlo Simiilasyon degerleri biiyiikten kiiclige siralanmis
ve %99 giiven araliginda 1980’inci gozlem Monte Carlo Simiilasyon degeri olarak
secilmig, marjinal VaR tutar1 bulunmustur. VaR hesaplamalar1 ic¢in Oncelikle
yatirim araglarinin kapanis fiyatlar1 iizerinden getirileri ve standart sapmalari,
korelasyon matrisleri hesaplanmistir. Marjinal VaR tutarlarinin hesaplanmasi igin
ise risksiz getiri degerleri hesaplanmistir.

Yapilan tiim analizler MS Excel 2016 araciligi ile gergeklestirilmistir. Bu
kisimda arastirmanin metodolojisi hakkinda bilgi verilmistir. Bu kapsamda
arastirmada kullanilan veri setine ve verilerin ne sekilde analiz edildigine yonelik

bilgiler sunulmustur.
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3.2.1. Teknoloji Sektoriiniin Goriiniimii

Tiirkiye Bilisim Sanayicileri Dernegi’nin (TUBISAD) hazirladig1 Tiirkiye
Bilgi ve Iletisim Teknolojileri Sektorii 2020 Yil1 Pazar Verileri Raporu’na (2020)
gore sektor bir onceki yila gore TL bazinda %14’liik bir bliylime ile 152,7 milyar
TL’lik hacme ulagmis, istihdam ise 143 bin kisiye ulasmis durumdadir. Sektor,
USD bazinda ise bir 6nceki yila gore %3 daralma ile 26,8 milyar USD diizeyine

gerilemistir.

Tablo 2: Sektoriin Genel Gortinimi

Bilgi Teknolojileri Donanim: 20,4 milyar TL
Bilgi Teknolojileri Yazilim: 23,4 milyar TL
Bilgi Teknolojileri Hizmet: 12,2 milyar TL
Bilgi Teknolojileri Toplam: 56,1 milyar TL
Iletisim Teknolojileri Donanim: 29,9 milyar TL
Iletisim Teknolojileri Elektronik Haberlesme: 66,6 milyar TL
Tletisim Teknolojileri Toplam: 96,6 milyar TL

Kaynak: (TUBISAD, 2020)

Tablo 2'de goriildiigli gibi, sektoriin biiyiikliigiine katkida bulunan iki ana
unsurdan biri olan bilgi teknolojileri, 2019 yilinda Tiirk liras1 bazinda %22 artisla
56,1 milyar TL'ye, iletisim teknolojileri ise %11'lik artisla 96,6 milyar TL'ye
ulasmigtir. Bilgi Teknolojileri sektoriinde tretilen hizmetlerin - %81'i ve
yazilimlarin %69'u yerli olarak iiretilirken, bilgi teknolojisi donaniminin %83'ii ve
iletisim teknolojisi donaniminin %84 ithal edilmistir. 2019 yilinda sektor 143 bin
kisiye istihdam saglamistir. Bu, toplam istthdamda %4'lik bir artis anlamina
gelmektedir. Bilgi Teknolojileri, sektordeki toplam isgiiclinliin yiizde 77'sini
istihdam etmektedir.

Teknokentlerin genislemeye devam etmesi, sektor i¢in onemli bir artidir.

Teknoparklardan elde edilen gelir 2019 yilinda bir 6nceki yila gore %43 artarak
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22,9 milyar TL'ye wulagmistir. Teknoparklar, 2019 yilinda toplam sektor
hacminin %14'ini olusturmustur. Sektor, TL bazinda yiizde 27 artigla 6,5 milyar
TL ihracat yaparken, 2019 yilinda ABD dolar1 bazinda ylizde 8 artisla 1,1 milyar
dolar ihracat gerceklestirdi. Tiim ihracatin %75't Avrupa Birligi {liyesi iilkelere
yapilmustir. Thracat performansini artirmak icin teknoloji firmalarinin kurumsal
yeteneklerini gliclendirmenin yani sira pazar g¢esitlendirme ¢abalarinin da tesvik
edilmesi gerektigi agiktir.

Ayrica ayni calisma Borsa Istanbul Teknoloji isletmelerinin beklenti ve
tahminlerini de igermektedir. Arastirmaya gore, is diinyasi liderleri dniimiizdeki bes
yil iginde sektorii etkileyecek asagidaki teknik trendleri belirlemistir:

Yapay Zeka, Bulut Bilisim, Dijital Doniisiim, Analitik/Biiyiik Veri, Siber
Giivenlik, Eski Sistem Modernizasyonu, Blok Zinciri ve Gelisen Teknolojiler (3D

yazicilar, sanal gerceklik vb.)

Sekil 5: Sektdr Uzerinde Gelecek 1 Yilda Etkili Olacak Alanlar Ongoriisii

. 1
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s I 1
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I 1
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12%
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=l 3%
Diger 23,

m2015 w2018

Kaynak: (TUBISAD, 2020).

3.2.2. BIST Teknoloji Endeksi’nin (XUTEK) 2020 Y1l Goriiniimii

Bu kisimda BIST’de islem goren Teknoloji sirketlerinin 2021 yili

hisselerinin goriiniimlerine ve yillik degismlerine yer verilmistir.
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Sekil 6: BIST Teknoloji Endeksi (XUTEK) 2021 Yili Yillik Goriintimii

1799.55 +15.00 (+0.84%) 1940.00
1920.00
1500.00
1880.00
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1840.00

1820.00
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1760.00
»

h 1740.00

tay 10 24 Haz 7 14 pal 25 Tem

1G 5G 1A 3A 64 Busens 1Y 5Y Timi % log

Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-XUTEK/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021).

Sekil 6’da yer verilen BIST Teknoloji Endeksi, 2020 yili igerisinde
yatirimeisina ciddi getiriler saglamistir. 1 Temmuz 2021 itibariyle endeks, 2021

genelinde %84,00’lik getirisiyle yatirimcisinin yiiziinii giildiiren bir ara¢ olmustur.
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Tablo 3: BIST Teknoloji Endeksi’nde Yer Alan Sirketlerin Hisse Senedi Fiyatlarindaki 3
Yillik Degisim (%)

01.07.2020-01.07.2021

Sembol

Degisim %
ARD BILISIM TEKNOLOJILER] 80,65
ARENA BILGISAYAR 46,67
ESCORT TEKNOLOIJi 50,71
LINK BILGISAYAR 150,75
ARMADA BILGISAYAR 130,07
DESPEC BILGISAYAR 8,82
PAPILON SAVUNMA -5,98
ALCATEL LUCENT TELETAS 9,32
KRON TELEKOMUNIKASYON 74,45
LOGO YAZILIM 67,97
DATAGATE BILGISAYAR 10,16
NETAS TELEKOM. 15,44
KAFEIN YAZILIM 61,05
INDEKS BILGISAYAR 87,47
ASELSAN -16,09
FONET BILGI TEKNOLOJILERI 20,62
KAREL ELEKTRONIK 95,70
PLASTIKKART 46,77
SMARTIKS YAZILIM AS -26,91

Kaynak: https://tr.investing.com/indices/ise-technology-components (Erisim Tarihi:
02.07.2021)

Tablo 3’te BIST Teknoloji Endeksi’nde yer alan teknoloji sirketlerinin hisse
senedi fiyatlarindaki yillik degisim yer almaktadir. 2020-2021 yillarinda Link
Bilgisayar Sistemleri yatirimcisina en ¢ok kazandiran hisse senedi olmustur. 1
Temmuz 2021 kadar borsada islem goren Link Bilgisayar Sistemlerinin hisseleri 1

Temmuz 2020 ile 1 Temmuz 2021’e kadar %150 yiikseldi. 2021'de yiikselis
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bakimindan bu sirketi %130 ile Armada Bilgisayar Sistemleri, %95 ile Karel
Elektronik Sanayi ve %87 ile Index Bilgisayar Sistemleri takip etmistir.

2020 yil1 itibariyle 41,2 milyar liralik piyasa degeriyle endeksin en degerli
sirketi olan savunma devi Aselsan ise yiizde 73,51 yiikseldi. Ancak Aselsan
hisseleri agustos ayinda bedelsiz bir sekilde ikiye boliindiiglinden tek hisse fiyatina
bakildiginda diisiis yasanmig gibi goriinse de karsilagtirma igin son fiyatin 2 ile
carpilmasi gereklidir. Smartiks Yazilim ise BIST Teknoloji'de yatirimcisina
kaybettiren tek hisse gibi goriinmekle birlikte bu hissenin 2019 yili sonundaki
yiikselisinin goz ardi edilmemesi gereklidir. 1 Ocak 2020'de Smartiks hisseleri 2,55
liradan islem goriirken, 1 Ocak 2020'de hisselerin degeri 9,81°¢ yiikselmis, 27
Ocak'ta ise 11,99 lirayla zirve yapmistir. Ocak sonu itibariyle satiglar baglamistir.
29 Aralik 2020 itibariyle hisseler 9,38 TL’den islem gérmektedir. Yani, aslinda
Kasim 2019’dan itibaren alindiginda hisselerin %367°lik bir yiikselis gosterdigini

sOylemek miimkiindiir.

3.2.3. Calismaya Dahil Edilen Sirketlerin Hisselerinin 2020 Goriiniimii

Calismanin bu kisminda Portfoy A’ya iliskin sirketlerin hisselerin yillik

grafiksel goriiniimlerine yer verilmistir.

3.2.3.1. Portfoy A’daki Hisselerin 2020 Goriiniimii

Calismanin bu kisminda Portfoy A’ya iliskin NETAS, ESCOM VE
PLASTIKKART sirketlerin hisselerin yillik grafiksel gériiniimlerine yer verilmistir.

Sirketlere ait yillik goriiniimler finans piyasalarinin sosyal

ag1 TradingView sitesinin saglamis oldugu verilerden elde edilmistir.
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Sekil 7: NETAS Hisselerinin Yillik Gortiniimii

19.22 -0.18 (-0.93%) 38.00

16.00
» 14.00

v
Agu Eki Ara 2021 Mar His Haz

1G 5G 1A 3A 6A Busene 1Y 5Y Tlmi Yo log

Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-NETAS/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021)

Sekil 7°de Portfoy A’da yer alan NETAS hisselerinin yillik goriintimii

goriilmektedir.

Tablo 4: NETAS 1 Temmuz 2021 Kapanis Verileri

Son Islem Fiyat:1 20.42 Onceki Kapanis Fiyat1 19.80
Acilis Fiyat1 19.83 Ortalama Hacim (3 Ay) 884.855
Giin I¢i En Yiiksek 20.54 Hacim 355.990

Giin I¢in En Diisiik 19.70 1 Yillik Degisim %6.36
Ortalama 20.11 Giin Aralig1 19,15 — 19,47

Fark 0.84 52 Hafta 12,1-36,2

Giinliikk Hacim (TL) 549.000. Piyasa Degeri 1,25B

Ortalama Hacim (10 Giinliik) 544122.1000 Tedaviildeki Hisse 64.864.400

1 Giinliikk Hacim Degisim Fark % 3 Beta 1,36

Ortalama 20.11 Net Marj -0.0396

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/netas-telekom.-historical-data (Erisim Tarihi:
01.07.2021)
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1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 4’te yer almaktadir.
Buna gére Temmuz 2021°de en diisiik 19,70 TL olan NETAS hisseleri, en yiiksek
ise 20,54 TL’yi gormiistiir. 1 yillik degisim %6.36 olmustur.

Sekil 8: ESCOM Hisselerinin Yillik Goriiniimii

5.29 +0.10 (+1.93%)
B.50
B.00
7.50
7.00
6.50
6.00
A 5.50
W (VAR .0
4.50
4.00
3.50
3.00
17
Agu Eki Ara 2021 Mar His Haz Agu
1G 5G 1A 3A 6A Busene I_ 5 Timii % log

Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-ESCOM/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021).

Sekil 8’de Portfoy A’da yer alan ESCOM hisselerinin yillik goriiniimii

goriilmektedir.
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Tablo 5: ESCOM 1 Temmuz 2021 Kapanis Verileri

Son Islem Fiyat1 5.53 Onceki Kapanis Fiyat1 5.19
Acilis Fiyat1 5.59 Ortalama Hacim (3 Ay) 1.852.434
Yiksek 5.64 52 Hafta Yiiksek 8.6600
Diisiik 5.53 52 Hafta Diisiik 2.7600

Giin I¢i En Yiiksek 5.84 Hacim 1.245.750

Giin I¢in En Diisiik 5.53 1 Yillik Degisim %41.82
Ortalama 5.55 Giin Aralig1 5,16 — 5,33

Fark 0.31 52 Hafta Aralig1 2,76-8,66

1 Temmuz Hacim (TL) 743,93K Piyasa Degeri 264,46M
Ortalama Hacim (10 Giinliik) 948.812 Tedaviildeki Hisse 49.992.100
1 Giinliikk Hacim Degisim Fark % - 5,31 Beta 1,08

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/escort-teknoloji-historical-data (Erisim Tarihi:
02.07.2021).

1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 5’te yer almaktadir.
Buna gore Temmuz 2021°de en diisiik 5,53 TL olan ESCOM hisseleri, en yliksek
ise 5,64 TL’yi gérmiistiir. Yillik olarak degisim oran1 %41.82 olmustur.

Sekil 9: PLASTIKKART Hisselerinin Yillik Goriintimii

21.00
17.70 +1.05 (+6.31%)
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£.00
17.70

.00
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Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-PKART/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021).
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Sekil 9°da Portfoy A’da yer alan PLASTIKKART hisselerinin yillik

goriiniimii goriilmektedir.

Tablo 6: PLASTIKKART 1 Temmuz 2021 Kapanis Verileri

Son islem Fiyat1 14.55 Onceki Kapanis Fiyat1 14.84
Agilis Fiyat1 14.90 Ortalama Hacim (3 Ay) 299.222
Yiiksek 15.09 52 Hafta Yiiksek 20.2000
Diisiik 14.55 52 Hafta Diisiik 8.8400

Giin I¢i En Yiiksek 15.09 Hacim 860.420K

Giin I¢in En Diisiik 14.55 1 Yillik Degisim %35,63
Ortalama 14.69 Giin Araligr 16,25-17,91

Fark 0.540 52 Hafta Aralig1 8,84-20,2

1 Temmuz Hacim (TL) 205.56K Piyasa Degeri 402,68M
Ortalama Hacim (10 Giinliik) 523651.6000  Tedaviildeki Hisse 22.750.000
1 Giinlik Hacim Degisim Fark -1.623 Beta 1

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/plastikkart (Erisim Tarihi: 02.07.2021).

1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 6’da yer almaktadir.
Buna gére Temmuz 2021°de en diisiik 14,55 TL olan PLASTIKKART hisseleri, en
yiiksek ise 15,09 TL’yi gérmiistiir. Hisselerin yillik olarak degisim orani %35,63

olmustur.

3.2.3.2. Portfoy B’deki Hisselerin 2020 Goriiniimii

Calismanin bu kisminda Portfoy A’ya iliskin sirketlerin hisselerin yillik
grafiksel goriiniimlerine yer verilmistir. Caligmanin bu kisminda Portfoy A’ya
iliskin KAREL, ASELSAN VE ALCATEL sirketlerin hisselerin yillik grafiksel
gorliniimlerine yer verilmistir. Sirketlere ait yillik gériiniimler finans piyasalarinin

sosyal ag1 TradingView sitesinin saglamis oldugu verilerden elde edilmistir.
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Sekil 10: KAREL Hisselerinin Yillik Goriintimii

22.00
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Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-KAREL/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021)

Sekil 10°da Portfoy B’de yer alan KAREL hisselerinin yillik goriiniimii

gorilmektedir.

Tablo 7: KAREL 1 Temmuz 2021 Kapanis Verileri

Son Islem Fiyat1 35.52 Onceki Kapanis Fiyat1 33.26
Agcilis Fiyat1 33,32 Ortalama Hacim (3 Ay) 770.672
Yiksek 34,38 52 Hafta Yiiksek 38.6000
Diisiik 33,06 52 Hafta Diisiik 14.4600

Giin I¢i En Yiiksek 35,46 Hacim 725.922K

Giin I¢in En Diisiik 33,06 1 Yillik Degisim %91,04
Ortalama 33,39 Glin Araligr 32,5-34,16

Fark 2,400 52 Hafta 14,46-38,6

1 Temmuz Hacim (TL) 424.38K Piyasa Degeri 1,97B

Ortalama Hacim (10 Giinliik) 649848.9000 Tedaviildeki Hisse 58.320.000
1 Giinliik Hacim Degisim Fark %-3,121 Beta 1,39

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/karel-elektronik (Erisim Tarihi: 02.07.2021)
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1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 7°de yer almaktadir.
Buna gore Temmuz 2021°de en diisiik 33,06 TL olan PLASTIKKART hisseleri, en
yiiksek ise 34,38 TL’yi gormiistiir. Hisselerin yillik degisim oran1 %91,04 ile ciddi

oranda bir artig gostermistir.

Sekil 11: ASELSAN Hisselerinin Yillik Gortintimii
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Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-ASELS/ (Erisim Tarihi: 01.07.2021)

Sekil 11°de Portfoy B’de yer alan ASELSAN hisselerinin yillik gériintimii

goriilmektedir.
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Tablo 8: ASELSAN 29 Aralik 2020 Kapanis Verileri

Son Islem Fiyat1 14,88 Onceki Kapanis Fiyat1 14,72
Acilis Fiyat1 14,72 Ortalama Hacim (3 Ay) 16.734.033
Yiiksek 14,88 52 Hafta Yiiksek 19.8600

Disiik 14,69 52 Hafta Diistik 13.6800

Giin I¢i En Yiiksek 14,99 Hacim

Giin I¢in En Diisiik 14,68 1 Yillik Degisim %-21,45
Ortalama 14,80 Giin Araligr 14,51-14,85

Fark 0,31 52 Hafta 13,68-19,81

1 Temmuz Hacim (TL) 10.95M Piyasa Degeri 33.65B

Ortalama Hacim (10 Giinliik) 10.587M  Tedaviildeki Hisse 2.280.000.000
Hacim Degisim Fark %-0.87 Beta 0,77

Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-ASELS/ (Erisim Tarihi: 29.12.2020)

1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 8’de yer almaktadir.
Buna gore Temmuz 2021°de en diisiik 14,69 TL olan ASELSAN hisseleri, en
yiiksek ise 14,88 TL’yi gormiistiir. Hisselerin yillik degisim oranmi1 %-21,45 ile bir

diisiis gbzlemlenmistir.

Sekil 12: ALCATEL Hisselerinin Yillik Goriiniimii

32.00
30.00
\.\\,\/‘ 28,00

.00
s 16.00

Kaynak: https://tr.tradingview.com/symbols/BIST-ALCTL/ (Erisim Tarihi: 02.07.2021).
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Sekil 12°de Portfoy B’de yer alan ALCATEL hisselerinin yillik goriiniimii

goriilmektedir.

Tablo 9: ALCATEL 29 Aralik 2020 Kapanis Verileri

Son Islem Fiyat1 23,14 Onceki Kapanis Fiyat1 22,84
Acilis Fiyat1 23,12 Ortalama Hacim (3 Ay) 457.012
Yiksek 23,40 52 Hafta Yiksek 42.5800
Diisik 22,92 52 Hafta Diisiik 15.7700

Giin I¢i En Yiiksek 23,82 Hacim 16.613

Giin I¢in En Diisiik 22,84 1 Yillik Degisim % 1.92
Ortalama 22,99 Giin Aralhigr 21,2-21,32

Fark 0,98 52 Hafta 15,77-42,58

1 Temmuz Hacim (TL) 202,01K Piyasa Degeri 825,1M
Ortalama Hacim (10 Giinliik) 266586.7000  Tedaviildeki Hisse 38.700.772
Hacim Degisim Fark %-0.601 Beta 0,51

Kaynak: https://tr.investing.com/equities/alcatel-lucent-teletas-historical-data (Erisim
Tarihi: 02.07.2021).

1 Temmuz 2021 itibariyle kapanis verileri ise Tablo 9’da yer almaktadir.
Buna gore Temmuz 2021°de en diistik 22,92 TL olan ALCATEL hisseleri, en
yiiksek ise 23,40 TL yi gérmiistiir. Hisselerin yillik degisim orani %1,92 ile diisiik

bir degisim oran1 gostermistir.

3.3. BULGULAR

Calismanin bu kisminda arastirmadan elde edilen bulgulara yer verilmistir.
Calismada RMD hesaplamalarinda monte carlo simiilasyonu yontemi, tarihsel
simiilasyon yontemi ve varyans-kovaryans yontemi kullanilmistir. Yapilan

hesaplamalarda segilen iki ayr1 portfoyde toplamda 6 sirketin % 99 giiven
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diizeyinde ve 254 giin ile 10 giin elde tutma siirelerinde her bir fon igin

karsilagabilecegi maksimum kayip miktarlari bulunmustur.

3.3.1. A Portfoyii’ne iliskin Bulgular

Calismanin bu kisminda NETAS, ESCOM ve PLASTIKKART ’tan olusan
Portfoy A’da yer alan hisse senetlerinin 01.07.2020-01.07.2021 doénemi ig¢in
kapanis verileri Monte Carlo Simiilasyonu yontemi ile incelenmis ve A Portfoyline

yatirim yapmanin uygunlugu test edilmistir.

3.3.1.1. Tammmlayic Istatistikler

Tablo 10: Portfdy A - Tanimlayici Veriler

PORTFOY A KAPANIS POZISYON AGIRLIK
NETAS 14,40 10.000,00  0,3333333
ESCOM 3,79 10.000,00  0,3333333
PLASTIKKART 13,10 10.000,00  0,3333333
TOPLAM 30.000,00 1

Tablo 10’da Portfoy A’nin giin sonu kapanis degerleri ve giin sonu kapanig
degerlerine gore acik pozisyonlar ile agirliklar1 goriilmektedir. Portfoy A’da yer

alan sirketlerin hisse senetlerinin agirlig1 yaklasik olarak esit olarak alinmistir.

Tablo 11: Portfoy A - Tamimlayici Istatistikler

Tammlayici Istatistikler

NETAS ESCOM PLASTIKKART
Ortalama 0,00139 0,0015 0,00042
Std. Sapma 0,03529 0,03842 0,03318
Asir1 Basikhk 0,94659 1,0837 1,45114
Carpikhk -0,00056 0,24403 0,05987
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Tablo 11°de Portfoy A’nin giin sonu kapanis degerleri lizerinden hesaplanan
tanimlayici istatistikler goriilmektedir. Buna gore standart sapmasi en yiiksek olan
ESCOM, portféyde yer alan diger iki hisse senedine gore en riskli (volatilitesi en
yiiksek) olan hisse senedi olarak goze c¢arpmaktadir. Normal dagilim o6zelligi
gostermeyen hisse senetleri icin carpiklik ve basiklik degerlerine bakmak
gerekmektedir. Carpiklik degeri 0’dan kiigiik olmasi sebebiyle seri saga yatik ve
NETAS n basiklik degeri ise 3’den kiiciik oldugu i¢in her ii¢ veri kendi arasinda

seri sivri u¢lu dagilim 6zelligi sergilememektedir.

3.3.1.2. Korelasyonel iliskiler

Bu béliimde Portfoy A’ya iliskin hisse senetlerinin korelasyon iligkilerine

yer verilmistir.

Tablo 12: Portfoy A - Korelasyon Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIKKART
NETAS 1
ESCOM 0,485806474 1

PLASTIKKART 0,44430921 0,389938592 1

Tablo 12’de Portfoy A’da yer alan hisse senetlerinin korelasyon matrisi
goriilmektedir. Hisse senetleri arasindaki korelasyon incelendiginde NETAS ve
ESCOM arasinda (0,485806474) en yiiksek pozitif korelasyon iligkisi sz konusu
iken, ESCOM ile PLASTIKKART arasinda (0,389938592) en diisiik pozitif
korelasyon iliskisi oldugu goriilmektedir.

3.3.1.3. Portfoy A I¢cin Monte Carlo Simiilasyonu
Monte Carlo Simiilasyonu metoduna goére VaR hesaplamasi i¢in oncelikle

getiri serisi iizerinden kovaryans matrisi ve Cholesky matrisi elde edilmektedir.

Daha sonra her bir portféy unsuru i¢in 2000 rassal veri {iretilmis ve {iretilen rassal
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veriler Cholesky Matrisinin devrigi ile ¢arpilmistir. Elde edilen degerler portfoy
etkisine tabi tutulmasi i¢in portfoy unsurlari ile agirliklandirilarak porfoye iliskin
Monte Carlo Simiilasyon Degerleri elde edilmistir. Ardindan %99 giiven diizeyinde
2000 gdzlem igerisinden 1980’inci gdzlem® Monte Carlo Simiilasyon yontemine
gore VaR degeri olarak secilmistir.

Genel olarak getirilerin normal dagildigi varsayilldigi icin RMD
hesaplanmalar1 getirilerin standart sapmalarina dayanmaktadir. Normallik
varsayimina dayanan Varyans-Kovaryans ve Monte Carlo Simiilasyonu metotlari,
standart sapma hesaplanitken uzun donemde varyansin sabit oldugunu
varsaymaktadirlar. Fakat uygulamada s6z konusu portfoy getirileri varsyansinin

uzun donemde degistigi asagidaki sekil grafiklerde goriilmektedir.

Sekil 13: NETAS i¢in 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart Sapma ile Elde Edilen RMD

Bantlari

0.05

-0.05

Sekil 13’de ti¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak giinliik kar/zarar
hesaplanmis ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile
RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilari incelenmistir. Sabit Standart Sapma
Kullanilarak Hesaplanan RMD Sinirlarina Gore Sapma Sayist NETAS icin 7,

olarak bulunmustur.

! Tiim Monte Carlo Ciktilar1 Ek 2°de sunulmustur.
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Sekil 14: ESCOM i¢in 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart Sapma ile Elde Edilen RMD

Bantlari

0.06
0.04
0.02 i

-0.02 - 1
-0.04 |

-0.06 |

-0.08

Sekil 14’te ii¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak giinliik kar/zarar
hesaplanmis ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile
RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilari incelenmistir. Sabit Standart Sapma
Kullanilarak Hesaplanan RMD Sinirlarina Goére Sapma Sayist ESCOM igin 8§,

olarak bulunmustur.

Sekil 15: PLASTIKKART icin 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart ile Elde Edilen RMD

Bantlari

0.06
0.04
0.02

-0.02
-0.04
-0.06
-0.08

Sekil 15°de ti¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak giinliik kar/zarar
hesaplanmis ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile

RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilari incelenmistir. Sabit Standart Sapma
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Kullanilarak Hesaplanan RMD Sinirlarina Gére Sapma Sayist PLASTIKKART

icin 10, olarak bulunmustur.

Tablo 13: Portfoy A - Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIKKART
NETAS 0,001240364  0,000573303  0,000523388
ESCOM 0,000573303  0,00147001 0,000473909

PLASTIKKART 0,000523388  0,000473909  0,001096494

Monte Carlo Simiilasyonuna baslayabilmek igin oncelikle Kovaryans
matirisi olusturulmugtur. Portfoydeki hisse senedi sayisi azken korelasyon ve
kovaryans matrisinin kullanilmas: ile elde edilen VaR hesaplamasi problem
yaratirken, portfoydeki hisse senedi sayisi arttikga matris boylarinin ve risk faktorii
sayisinin artmast nedeniyle portfoy icerisindeki hisse senetleri eslestirilmistir.

Eslestirilen hisse senetlerine iliskin kovaryans matrisi Tablo 13’te goriilmektedir.

Tablo 14: Portfoy A - Cholesky Matrisi

Cholesky Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIKKART
NETAS 0,0352188 0 0
ESCOM 0,016278336  0,034713487 0
PLASTIKKART 0,014861051  0,006683158 0,028826703
Pozisyon Vektorii 10.000,00 10.000,00 10.000,00

Tablo 14’te eslestirilen hisse senetlerine iligkin Cholesky Matrisi
goriilmektedir. Cholesky matrisinin devrigi ile {retilen rassal verilerin
carpilmasindan elde edilen sonucun portféy agirliklar1 ile carpilmasindan elde
edilen Monte Carlo Simiilasyon degerleri ile ilgili olarak 5 ayr1 deneme yapilmis ve
her bir denemenin %99 giliven araliginda 1980 degerleri, VaR degeri olarak

secilmistir.
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Tablo 15: Portfoy A — Vektorler

NETAS ESCOM PLASTIKKART
Pozisyon Vektorii 10.000,00 10.000,00 10.000,00
Agirlik Vektori 0,3333333 0,3333333 0,3333333

Tablo 16: Portfoy A — Monte Carlo Simiilasyonuna Gore Riske Maruz Deger

PORTFOYUN
Gozlem Diizeyi 2000
Giiven Diizeyi 1980
Giliven Aralig %99
VAR -6.165,40

Tablo 16’da Monte Carlo Simiilasyon sonuglarinda portfoyiin %95 ve %99
giiven diizeylerinde giinliik ve 10 giinliik riske maruz degerleri goriilmektedir.

Portfoy A’nin riske maruz degeri 6.165,40 TL olarak hesaplanmistir.

3.3.1.4. Portfoy A I¢in Varyans-Kovaryans Yontemi

Hisse senetleri arasindaki korelasyon matrisi ve kovaryans matrisi
olusturularak portfoyiin standart sapmasi ve varyansi hesaplanmistir. Portfoy A igin
hesaplanan varyans ve standart sapma degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
Varyans—kovaryans yontemine gore elde edilen giinliik getiriler iizerinden standart
sapma degerleri, korelasyon matrisi hesaplanmigstir. Daha sonra volatilite vektori
ve korelasyon matrisi araciligiyla parametrik riske maruz deger (VaR) degeri

hesaplanmustir.

Tablo 17: Varyans-Kovaryans Ydntemine Gore Korelasyon Matrisi

Korelasyon Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIKKART
NETAS 1 0,424570485 0,448793289
ESCOM 0,424570485 1 0,373277208

PLASTIKKART 0,448793289 0,373277208 1
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Tablo 18: Varyans-Kovaryans Yontemine Gore Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIKKART
NETAS 0,001240364 0,000573303 0,000523388
ESCOM 0,000573303 0,00147001 0,000473909
PLASTIKKART  0,000523388 0,000473909 0,001096494
Tablo 19: Monte Carlo Simiilasyonuna Gore Portfoy A — Vektorler

NETAS ESCOM PLASTIKKART
Pozisyon Vektorii 10000 10000 10000
Volatilite Vektorii 0,03529 0,03842 0,03318
Basit Risk Vektorii 352,89 384,17 331,79
Basit Risk Vektorii Devrigi NETAS 352,89

ESCOM 384,17

PLASTIKKART 331,79

%99 Giiven Diizeyinde 10 -6.144,27
Giinliik Elde Tutma Siiresi
VaR (TL) =
Portfoy Volatilitesi 0,027785
VaR (TL)= -6.132,07

Tablo 19 da varyans-kovaryans yonteminin sonuclarinda portfoyiin %95

ve %99 giiven diizeylerinde gilinlik ve 10 giinlilk riske maruz degerleri

goriilmektedir.

3.2.1.5. Portfoy A Icin Tarihsel Simiilasyon Yontemi

Portfoy A i¢in tarihsel simiilasyon hesaplamasi igin elde edilen giinliik

getiriler pozisyon degerleri ile agirliklandirilarak portfoy etkisine tabi tutulmus,

portfoy getirileri en diisiik getiriden en yiiksek getiriye dogru siralanmis ve %99

giiven diizeyindeki deger, tarihsel simiilasyon degeri olarak secilmistir.
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Tablo 20: Tarihsel Simiilasyon Yo6ntemine Gore Portfoy A - Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

NETAS ESCOM PLASTIiKKART
NETAS 0,001240364  0,000573303  0,000523388
ESCOM 0,000573303  0,00147001 0,000473909
PLASTIKKART  0,000523388  0,000473909  0,001096494
Pozisyon Vektorii 10.000,00 10.000,00 10.000,00

Tablo 21: Portfoy A — Tarihsel Simiilasyon ile Riske Maruz Degeri

PORTFOYUN

Gozlem 252
Giiven Diizeyi 249
Giiven Aralig1 %99
VAR (10 Giinliik) -0.218,81

Tablo 21°de 27.01.2021 tarihinde ulusal ve uluslararasi piyasalarda yasanan

geligsmeler tekrar ederse tarihsel simiilasyon ile riske maruz degeri 9.218,81 TL

olacaktir.

3.3.2. B Portfoyii’ne iliskin Bulgular

Calismanin bu kisminda KAREL, ASELSAN ve ALCATEL’den olusan
Portfoy B’de yer alan hisse senetlerinin 01.07.2020-01.07.2021 donemi igin

kapanis verileri Monte Carlo Simiilasyonu yontemi ile incelenmis ve B Portfoyiine

yatirim yapmanin uygunlugu test edilmistir.
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3.3.2.1. Tammlayic Istatistikler

Tablo 22: Portfoy B - Tanimlayict Veriler

PORTFOY A KAPANIS POZISYON AGIRLIK
NETAS 14,40 10.000,00  0,3333333
ESCOM 3,79 10.000,00  0,3333333
PLASTIKKART 13,10 10.000,00  0,3333333
TOPLAM 30.000,00 1

Tablo 22°de B Portfoyiiniin giin sonu kapanis degerleri ve giin sonu kapanis
degerlerine gore agik pozisyonlar ile agirliklar1 goriilmektedir. Portfoyde yer alan
sirketlere ait hisse senetleri, yaklasik olarak esit agirlikta olacak sekilde portfoye
dahil edilmistir.

Tablo 23: Portfoy B — Tanimlayici Istatistikler

Tammlayic Istatistikler

KAREL ASELSAN ALCATEL
Ortalama 0,0029 -0,00036 0,00086
Std. Sapma 0,03115 0,02128 0,03552
Asir1 Basikhik 1,72707 5,72613 1,1591
Carpikhik 0,18563 -0,04052 -0,06291

Tablo 23’de B Portfoyiiniin giin sonu kapanis degerleri iizerinden
hesaplanan tanimlayici istatistikler goriilmektedir. Buna gore ALCATEL’e ait hisse
senedinin standart sapmasi, diger iki hisse senedine gore en yiiksektir. Dolayisiyla

ALCATEL’in volatilitesi, diger iki hisse senedine gore daha ytiksektir.
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3.3.2.2. Korelasyonel iligkiler

Bu boliimde Portfoy A’ya iliskin hisse senetlerinin korelasyon iligkilerine

yer verilmistir.

Tablo 24: Portfoy B — Korelasyon Matrisi

KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 1
ASELSAN 0,527755961 1
ALCATEL 0,536082751 0,40091319 1

Tablo 24’de B Portfoyiinde yer alan hisse senetlerinin korelasyon matrisi
goriilmektedir. Buna gore KAREL ve ALCATEL arasinda en yiiksek pozitif
korelasyon iliskisi s6z konusu iken, ASELSAN ile ALCATEL arasinda en diisiik

pozitif korelasyon iliskisi oldugu goériilmektedir.

3.3.2.3. Portfoy B I¢in Monte Carlo Simiilasyonu

Monte Carlo Simiilasyonu metoduna gére VaR hesaplamasi i¢in dncelikle
getiri serisi lizerinden kovaryans matrisi ve Cholesky matrisi elde edilmektedir.
Daha sonra her bir portfoy unsuru i¢in 2000 rassal veri liretilmis ve liretilen rassal
veriler Cholesky Matrisinin devrigi ile ¢arpilmistir. Elde edilen degerler portfoy
etkisine tabi tutulmasi i¢in portfoy unsurlari ile agirliklandirilarak porfoye iliskin
Monte Carlo Simiilasyon Degerleri elde edilmistir. Ardindan %99 giiven diizeyinde
2000 gozlem igerisinden 1980’inci gézlem Monte Carlo Simiilasyon yontemine
gore VaR degeri olarak secilmistir.

Monte Carlo Simiilasyonuna baglayabilmek icin oOncelikle Kovaryans
matirisi olusturulmustur. Portfdydeki hisse senedi sayisi azken korelasyon ve
kovaryans matrisinin kullanilmasi ile elde edilen VaR hesaplamasi problem

yaratirken, portféydeki hisse senedi sayisi arttik¢a matris boylarinin ve risk faktori
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sayisinin artmasi nedeniyle portfdy igerisindeki hisse senetleri eslestirilmistir.
Eslestirilen hisse senetlerine iligkin kovaryans matrisi Tablo 23’te goriilmektedir.
Genel olarak getirilerin normal dagildigi varsayilldigr icin RMD
hesaplanmalar1 ~ getirilerin standart sapmalarina dayanmaktadir. Normallik
varsayimina dayanan Varyans-Kovaryans ve Monte Carlo Simiilasyonu metotlari,
standart sapma hesaplanirken uzun donemde varyansin sabit oldugunu
varsaymaktadirlar. Fakat uygulamada s6z konusu portfoy getirileri varsyansinin

uzun donemde degistigi asagidaki sekil grafiklerinde goriilmektedir.

Sekil 16: KAREL icin 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart Sapma ile Elde Edilen RMD

Bantlari

0.05

-0.05

Sekil 16°da ti¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak giinliik kar/zarar
hesaplanmig ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile
RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilar1 incelenmistir. Bu amagla olusturulan
grafikler agagida verilmistir. Sabit Standart Sapma Kullanilarak Hesaplanan RMD
Sinirlarina Gore Sapma Sayist KAREL i¢in 6 olarak bulunmustur.
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Sekil 17: ASELSAN icin 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart Sapma ile Elde Edilen RMD

Bantlari

Sekil 17°de ti¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak giinliik kar/zarar
hesaplanmis ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile
RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilari incelenmistir. Bu amagla olusturulan
grafikler agagida verilmistir. Sabit Standart Sapma Kullanilarak Hesaplanan RMD
Sinirlarina Gore Sapma Sayis1t ASELSAN igin olarak bulunmustur.

Sekil 18: ALCATEL igin 10 Giinliik Getiri ve Sabit Standart Sapma ile Elde Edilen RMD

Bantlari

0.05

-0.05

Sekil 18°de ti¢ ayr1 fon i¢in 254 giinliik veriler kullanilarak glinliik kar/zarar
hesaplanmis ve elde tutma siiresi 10 giin alinarak hesaplanan RMD degerleri ile

RMD bantlar1 olusturularak sapma sayilar1 incelenmistir. Bu amagla olusturulan
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grafikler agagida verilmistir. Sabit Standart Sapma Kullanilarak Hesaplanan RMD

Sinirlarina Gore Sapma Sayist ALCATEL igin 8 olarak bulunmustur.

Tablo 25: Portfoy B —

Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 0,00096636 0,00026433 0,0003949
ASELSAN 0,00026433 0,00045093 0,00026451
ALCATEL 0,0003949 0,00026451 0,00125695
Tablo 26: Portfoy B — Cholesky Matrisi
Cholesky Matrisi
KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 0,031086256 0 0
ASELSAN 0,008503239 0,019458189 0
ALCATEL 0,012703299 0,008042636 0,032107443
Pozisyon Vektorii 10.000,00 10.000,00 10.000,00

Tablo 26’da eslestirilen hisse senetlerine iliskin Cholesky Matrisi

goriilmektedir.

Tablo 27: Portfoy B — Monte Carlo Simiilasyonuna Gore Riske Maruz Deger

PORTFOYUN

Gozlem Diizeyi
Giiven Diizeyi
Giiven Aralig
VAR

2000
1980
%99
-5.020,03
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3.3.2.4. Portfoy B i¢cin Varyans-Kovaryans Yéntemi

Hisse senetleri arasindaki korelasyon matrisi ve kovaryans matrisi
olusturularak portfyiin standart sapmasi ve varyansi hesaplanmistir. Portfoy B icin
hesaplanan varyans ve standart sapma degerleri asagidaki tabloda verilmistir.
Varyans—kovaryans yontemine gore elde edilen giinliik getiriler lizerinden standart
sapma degerleri, korelasyon matrisi hesaplanmistir. Daha sonra volatilite vektorii
ve korelasyon matrisi aracilifiyla parametrik riske maruz deger (VaR) degeri

hesaplanmustir.

Tablo 28: Varyans-Kovaryans Yontemine Gore Korelasyon Matrisi

Korelasyon Matrisi

KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 1 0,400434676 0,358309462
ASELSAN 0,400434676 1 0,35134859
ALCATEL  0,358309462 0,35134859 1

Tablo 29: Varyans-Kovaryans Yontemine Gore Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 0,000966355 0,000264334 0,000394898
ASELSAN 0,000264334 0,000450926 0,000264514
ALCATEL  0,000394898 0,000264514 0,001256946

Tablo 30: Portfoy B — Vektorler

NETAS ESCOM PLASTIKKART

Pozisyon Vektorii 10000 10000 10000
Volatilite Vektorii 0,03115 0,02128 0,03552
Basit Risk Vektorii 311,48 212,77 355,24
Basit Risk Vektorii Devrigi NETAS 311,48

ESCOM 212,77

PLASTIKKART 355,24
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%99 Giiven Diizeyinde 10 -4.956,67
Giinliik Elde Tutma Siiresi

VaR (TL)=
Portfoy Volatilitesi 0,022415
10 Giinliik VaR (TL)= -4.,946,82

Tablo 30°da varyans-kovaryans yonteminin sonuglarinda portfoyiin %95
ve %99 giiven diizeylerinde gilinliik ve 10 giinlik riske maruz degerleri

goriilmektedir.

3.3.2.5. Portfoy B i¢in Tarihsel Simiilasyon Yéntemi

Portfdy B icin tarihsel simiilasyon hesaplamasi i¢in elde edilen giinliik
getiriler pozisyon degerleri ile agirliklandirilarak portfoy etkisine tabi tutulmus,

portfoy getirileri en diisiik getiriden en yliksek getiriye dogru siralanmis ve %99

giiven diizeyindeki deger, tarihsel simiilasyon degeri olarak secilmistir.

Tablo 31: Tarihsel Simiilasyon Yontemine Gore Portfoy B - Kovaryans Matrisi

Kovaryans Matrisi

KAREL ASELSAN ALCATEL
KAREL 0,00096636 0,00026433 0,0003949
ASELSAN 0,00026433 0,00045093 0,00026451
ALCATEL 0,0003949 0,00026451 0,00125695
Pozisyon Vektorii 10.000,00 10.000,00 10.000,00

Tablo 32: Portfoy B — Tarihsel Simiilasyon ile Riske Maruz Degeri

PORTFOYUN
Gozlem 252
Gliven Diizeyi 249
Giiven Araligi %99
VAR (10 Giinliik) -6.015,93
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Tablo 33: Portfoy A’ya Iliskin Marjinal Riske Maruz Deger

Beta Agirhiklar  Agirhkh Beta  1VaR Rank
NETAS 1,009081259 0,3333333 0,33636042  -2.062,58 2
ESCOM 1,086872788 0,3333333 0,362290929 -2.221,59 1
PLASTIKKART 0,904045953 0,3333333 0,301348651 -1.847,89 3
TOPLAM -6.132,07

Tablo 33’te Portfdy A’ya iliskin marjinal riske maruz degere degerler
goriilmektedir. IVar ve Rank degerleri gz oniine alindiginda bu portfoyde riski
arttiran firmanin ESCOM oldugu goriilmektedir. Tablo 33’te verilen marjinal riske
maruz deger tutar1 ve Portfoyde meydana gelecek ¢esitlendirmenin portfoy riskinde
ortaya cikaracagi degisimler ise verilmistir. Buna gore NETAS hissenin toplam
portfdy icerisindeki payr her %] arttiginda hisseden kaynaklanan riskin toplam
1,001 azalacaktir. ESCOM’un toplam portfoy igerisindeki pay1 her %] arttiginda
altindan kaynaklanan riskin toplam 1,08'i azalacaktir. PLASTIKKART 1n toplam
portfdy icerisindeki payr her %1 arttiginda hisseden kaynaklanan riskin toplam

0,901 azalacaktir.

Tablo 34: Portfoy B’ye iliskin Marjinal Riske Maruz Deger

Beta Agirhiklar  Agirhikh Beta IVaR Rank
KAREL 1,078519235 0,3333333 0,359506412  -1.778,42 2
ASELSAN 0,650045425 0,3333333 0,216681808 -1.071,89 3
ALCATEL  1,271435341 0,3333333 0,42381178  -2.096,52 1
TOPLAM -4.946,82

Tablo 34’te Portfoy B’ye iliskin marjinal riske maruz degere degerler
goriilmektedir. IVar ve Rank degerleri goz Oniine alindiginda bu portféyde riski
arttiran firmanin ALCATEL oldugu goriilmektedir. Tablo 34’te verilen marjinal
riske maruz deger tutar1 ve Portfoyde meydana gelecek cesitlendirmenin portfoy
riskinde ortaya ¢ikaracagi degisimler verilmistir. Buna gore Karel hissenin toplam
portfoy igerisindeki payr her %1 arttiginda hisseden kaynaklanan riskin toplam
1,078'1 azalacaktir. ASELSAN’1n toplam portfdy icerisindeki pay1 her %1 arttiginda
altindan kaynaklanan riskin toplam 0,65'i azalacaktir. ALCATEL’in toplam portfoy
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icerisindeki payt her %1 arttiginda hisseden kaynaklanan riskin toplam 1,27'si

azalacaktir.

Tablo 35: Her Ug Simiilasyon Yontemine Gore Portfoy A ve Portfoy B’nin

Karsilastirilmasi

VaR (TL) Portfoy A Portfoy B
Parametrik Yontem -6.132,07 -4.946,82
Monte Carlo Simiilasyonu -6.165,40 -5.020,03
Tarihsel Simiilasyon -9.218,81 -6.015,93

Tablo 35’te her ii¢ simiilasyon yontemine gore Portfoy A ve Portfoy B’nin
karsilagtirilmasi yapilmistir. %99 giiven diizeyinde 10 giinliik elde tutma degerleri
g0z Oniine alindiginda marjinal riske maruz degerler géz 6niine alindiginda her ii¢

yonteme gore de Portfoy A daha riskli goriilmektedir.
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SONUC

Risk almak ilerlemek i¢in ¢ogunlukla gerekli veya kaginilmaz bir karar
olmaktadir. Ancak bunun Oncesinde karsilasilabilecek riske dair Olgiimleme
yapmak iyi bir karar olacaktir. Ciinkii belirsizlik gibi tam anlamiyla bilinmezligi
ifade eden ve korku kaynagi olabilecek bir fikri alip risk gibi nispeten belirlilik ifade
eden hale doniistirmek insan dogasma hizmet eden bir eylem olacaktir. Insan,
miimkiin oldugunca belirsizlikten uzak kalarak yasamini ve gelecegini garanti
altina almak istemektedir. Bu ihtiyacin bir iriinii olarak gelecegin
ongoriilemezligini yani belirsizligi en aza indirebilecek yontemlere yonelik
arayislar siirmektedir. Bu arayislarin bir iiriinii olarak Monte Carlo Simiilasyonu
yontemi ortaya atilmistir. Bu yontem, gelecegi gergekte olabilecek en yakin sekilde
tahmin etmeye yonelik olmasiyla ilgi ¢ekmektedir.

Kiiresellesmenin ve sermaye hareketlerinin  Oniindeki  engellerin
kaldirilmasi ile yatirimeilar en yiiksek kar elde edebilecekleri piyasalari ve hisse
senetlerini arastirmaktadir. Bu nedenle de sermaye daha yiiksek kar elde
edebilecegini gordiigii an o piyasaya ya da hisse senedine yatirimi tercih etmektedir.
Bu da 6zellikle kiiclik yatirimcilar i¢in riski artiran bir unsurdur. Bu nedenle riskin
Olciilmesi zorunlu hale gelmistir. Risk dl¢limiine yonelik en popiiler yaklagim riske
maruz deger yaklasimidir ki bu yaklagimda belirli bir olasilikla portfoyde
olusabilecek maksimum deger kaybi 6l¢iilmeye ¢alisiimaktadir. Dolayistyla “belirli
bir olasilikla (cogunlukla %1) portfoyde en fazla ne kadar kayip yasarim?” sorusu,
risk 6l¢iimiiniin temel sorusudur. Bununla birlikte bu yaklagimin yalnizca normal
piyasa kosullarinda gegerli oldugunu, asir1 piyasa kosullarinda tahmin edilenden
daha yiiksek bir kayipla karsilasilabilecegi unutulmamalidir.

Riske maruz degerin hesaplanmasi igin literatiirde farkli yaklagimlar
bulunmaktadir. En sik kullanilan riske maruz deger yaklasimlari varyans-kovaryans,
tarihsel simiilasyon ve monte carlo simiilasyonu yaklagimlaridir. Bu ¢aligsmada,
Monte Carlo Simiilasyonu yontemi, varyans-kovaryans yontemi ve tarihsel
simiilasyon yontemi ile riske maruz degerin hesaplanmasi tercih edilmistir. Bu
baglamda Oncelikle teknoloji sektoriinde bulunan toplamda 6 farkli sirketin hisse

senetlerinden olusan iki ayr1 varsayimsal portfoy olusturulmustur. Olusturulan bu
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portfoylerin riske maruz degerleri, Monte Carlo Simiilasyonu yaklagimi ile
hesaplanmis ve iki ayr1 portfoyiin 10 giinliikk elde tutma siiresi sonunda en fazla
kaybedebilecegi deger hesaplanmistir.

Hesaplamalara gegilirken oncelikle her bir portféyde yer alan her bir hisse
senedinin kapanis verileri 01.07.2020-01.07.2021 doénemi igin toplanmustir.
Sonrasinda portfoylerde yer alan hisse senetlerinin tanimlayici istatistiklerine yer
verilmis, ardindan portfoyde yer alan hisse senetleri arasindaki korelasyonlar
incelenmistir. Ardindan kovaryans matrisi ile Cholesky matrisi olusturulmus,
Cholesky matrisinin devrigi, yapilan agirliklandirmalar goz 6niine alinarak iiretilen
rassal sayilar ile carpilmistir. Ulasilan simiilasyon degerleri biiylikten kiigiige dogru
siralanmig ve %1 giiven araligi i¢in 1980’inci gozlemler monte Carlo simiilasyon
degeri olarak kabul edilmistir.

Arastirma sonucunda;

Monte  Carlo  Simiilasyonuna  gére = NETAS, ESCOM ve
PLASTIKKART’in %99 giiven diizeyinde 10 giinliik elde tutma siiresi sonunda
Portfoy A’nimn riskinin -6.165,40 TL oldugu hesaplanmistir. Bu risk varyans-
kovaryans yontemine -6.144,27 TL, tarihsel simiilasyon yontemine gore -9.218,81
TL hesaplanmistir.

KAREL, ASELSAN ve ALCATEL’den olusan Portfdy B’nin riskinin
ise %99 giiven diizeyinde 10 giinliik elde tutma siiresi sonunda Monte Carlo
Simiilasyonuna gore -5.020,03 TL, varyans-kovaryans yontemine gore -4.956,67
TL, tarthsel simiilasyon yontemine gore -6.015,93 TL olarak hesaplanmistir.
Portféy A’nin marjinal riske maruz degeri -6.132,07 TL olarak, Portfoy B’nin -
4.946,82 TL olarak hesaplanmistir.

Portfoy A’ya iligkin marjinal riske maruz degerde riski arttiran firmanin
ESCOM oldugu, Portfoy B’ye iliskin marjinal riske maruz degerde riski arttiran
firmanin ALCATEL oldugu tespit edilmistir. Her ii¢ simiilasyon yontemine gore
Portfoy A ve Portfoy B’ nin karsilastirilmas: yapilmistir. %99 giiven diizeyinde 10
giinliik elde tutma degerleri goz Oniine alindiginda marjinal riske maruz degerler
g6z Oniine alindiginda her ii¢ yonteme gore de Portfoy A daha riskli oldugu tespit

edilmistir.
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Portfoye iligkin getiri serilerinin normal dagilim sergilemesi durumunda
varyans-kovaryans yonteminin daha saglikli sonuglar ortaya koydugu, normal
dagilima uymayan seriler igin ise Monte Carlo simiilasyon yonteminin daha verimli
oldugu bu alanda yapilan akademik caligmalarla bulgulanmistir (Pearson, 2002).
Her {i¢ yontem goz Oniine alindiginda; Monte Carlo Simiilasyonu yontemi, dogrusal
olmama, normal dagilmama, parametre se¢imi ve hatta kullanici tarafindan
tanimlanan senaryo durumlarini dahi bir arada ele alabilmektedir. Ancak, Monte
Carlo simiilasyonu yaklasiminin genellikle sadece ge¢mis verilere dayanilarak
olusturulan portfoyiin VaR degerlerinden daha fazlasin1 hesaplamasi nedeniyle
daha zorlu bir yontem oldugu ifade edilebilir (Best, 2001). Buna gore varyans —
kovaryans yoOnteminin ortaya koydugu VaR degerleri getiri serilerinin normal
dagilim sergilememesi nedeniyle tartismaya aciktir. Bununla birlikte hesaplanan
VaR degerleri, yontemin normal dagilim varsayimindan oOnemli derecede

etkilendigini de ortaya koymaktadir (Deutsch, 2004).
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