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MONTE CARLO SIMULASYONU iLE HiSSE SENEDI FiYAT
TAHMINLERI

Cem SENER!, Ugur SENER?

Oz
Finansal piyasalarda giin igerisinde ya da belirli zaman araliklarinda birtakim dalgalanmalar
yasanmakta olup, bu dalgalanmalar yatirimei {izerinde bir stres ve risk etkisi olusturmaktadir.
Finansal piyasalar igerisinde yasanan belirsizlikten dolay1 olusan dalgalanmalardan biiyiik veya
kiiciik yatirimeilar korunmak istemektedirler. Bu durumda yatirimeilar risklerini olabildigince
azaltmak icin risk yonetimine basvururlar.

Belirsizlik ortaminda yatirim yapacak olan yatirimcilar, yatirimlarinin pozitif yonde deger
kazanmasi adina bu piyasada yapacagi yatirim hakkinda fikir sahip olmasi gerekir. insann,
belirsizligin yasandig1 ortamlarda her zaman rasyonel karar almasi olasi degildir. Yasanan
krizler ya da yatirnmdaki inis ve ¢ikislar yatirimci lizerinde bir baski olugturup yanlis bir karar
almasinda neden olabilmektedir. Yatirimcilar, bir yatirima baglamadan dnce o yatirimla ilgili
bilgi sahibi olmak isterler ve yasanabilecek bir olumsuzluk karsisinda psikolojik faktorlerden
dolay1 yanlis bir karar alma durumu yasamak istemezler.

Tiirk hisse senedi piyasasi hem Pazar dinamiklerinden ve hem de USD kuru dalgalanmalarindan
etkilenmektedir. TL ve USD kuru bazinda yapilacak simiilasyonlarin ve karsilagtirmalarinin bu
etkilerin anlagilmasinda farkl bir bakis agis1 getirecegi diisiiniilmektedir.

Bu calismada, havayolu hisseleri referans alinarak Monte Carlo Simiilasyonu yontemi ile Tiirk
ve Amerikan hisse senedi piyasalar1 arasinda TL ve USD bazinda bir kargilagtirma yapilmastir.
Calismanin amact USD kuru dalgalanmalarinin Tiirk hisse senedi piyasasina etkileri hakkinda
farkli bir yaklagim sunmaktir.

Anahtar Kelimeler: Finansal Piyasalar, Belirsizlik, Yatirim, Monte Carlo Simiilasyonu
JEL Simiflamasi: C15, C22

ESTIMATION OF STOCK PRICES WITH MONTE CARLO SIMULATION

Abstract

Financial markets runs with fluctuations and these fluctuations create a stress and risk effect on
investors. As a result, investors want to protect themselves from these fluctuations created by
uncertainties in the market. Risk management is a popular instrument to reduce these
uncertainties to calculated risks. An uncertainity becomes risk when there is a functional
relationship or probability distribution between today and future.

Investors who will invest in an uncertainty environment should have ideas about the investment
they will make in this market in order to invest their investment positively. It is not always
possible for a person to make a rational decision in an uncertain environment. Crises or ups and
downs in investment can cause pressure on the investor and lead to wrong decisions. Investors
want to have information about their investment before investing in it, and they do not want to
make a wrong decision because of psychological factors in the face of a possible negativity.

The Turkish stock market is affected by both market dynamics and fluctuations in the USD
exchange rate. It is thought that comparing simulation results in TL and USD exchange rates
will bring a different perspective for understanding these effects.
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In this research, a comparison was made between Turkish and American stock markets for both
TL and USD exchange rates with Monte Carlo Simulation method by taking reference airline
shares. The aim of this study is to present a different approach to the effects of USD fluctuations
on the Turkish stock market.

Keywords: Financial Markets, Uncertainty, Investment, Monte Carlo Simulation
JEL Classification: C15, C22

1. Giris

Finansal piyasalarda yaganan dalgalanmalar yatirimci tizerinde stres ve yatirnmlarinda da risk
etkisi olusturmaktadir. Hisse senetleri de bu dalgalanmalardan etkilenen finansal yatirim
araglarindandir. Hisse senetleri; Sermaye Piyasast Kurulu izniyle ¢ikarilabilen, sahiplerine bir
ortaklik ve miilkiyet hakki kazandiran kiymetli evraklardir. (Sener, 2018)

Finansal piyasalarda yasanan krizler, belirsizlikler yatirimer tizerinde negatif bir bask1 olugturup
yatirimemin yanlis bir karar almasinda neden olabilmektedir. Yatirimeilarin, belirsizligin
yasandig1 bir ortamlarda rasyonel karar almalari s6z konusu degildir. Dogru tahminlerde
bulunabilmek ya da kararlar alabilmek igin simiilasyonu yapilan modelin, belirli varsayimlar
dogrultusunda yontemi incelenmelidir. Buna bagli olarak simiilasyon bir sorunun ¢6ziimii degil,
durumun analizidir (Oztiirk, 2004). Bu tiirde ki hesaplamalar igin birtakim simiilasyon
yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler Risk faktoriinii inceledigi i¢in simiilasyon

modellerinin tiimiine “VaR” yontemleri denilmistir.

2. VaR ve Monte Carlo

VaR yontemleri sayesinde belirsizlikler riske indirgenebilir (Knight, 1921) (Sener, 2015).
Daniel Ellsberg’in literatiire Ellsberg deneyleri olarak gecen arastirmasinda Frank Knight’in
risk tanimini referans almakla birlikte, bu tanim1 genisletmistir. Ellsberg’e gore gelecekle ilgili
bir bilinmezligin risk olmasi i¢in gelecekte olusabilecek alternatif senaryolarin olasiliklarmin
bilinmesi yerine bu olasiliklar arasindaki gorecelide olsa bir siralamanin bilinmesi yeterlidir.
Daniel Ellsberg, bireylerin tercihleri iizerinde yaptigi deneylerde bu savini kanitlamistir
(Ellsberg, 1961: 643).Birden fazla yontemin bulunmasi, hangi yontemin daha saglikli bir sonug
verecegiyle ilgili fikir ayriliklarina yol agmistir. Bu sebeple yontemlerin gereksinim tiiriine gore
degerlendirip kullanilmasi 6nerilmektedir. Riske maruz deger yontemleri literatiirde i¢ ana
baslik altinda incelenmistir. Bu yontemler Varyans-Kovaryans Yontemi, Tarihi Simiilasyon
Yontemi ve Monte Carlo Simiilasyonu Yo6ntemidir. Simiilasyon Yo6ntemleri agiklamal olarak

asagida sunulmustur;

Varyans-Kovaryans Yontemi; Riske maruz deger hesaplamalari igerisinde en ¢ok tercih edilen
yontemdir. Bu yontem parametrik yaklasim diye de literatiirde gegmektedir. “Portfoyiin alim-
satim isleminde degerini belirleyen etmenlerin belirlenmesi ve belirli olasiliklarda meydana
gelen dalgalanmalarin sonuclarinda olugsan maksimum deger kaybmin hesaplanmasinda
kullanilir.” VaR; portfoyiin piyasa degeri (M), gliven diizeyi (o) ve standart sapmanin (o)
carpimlari sonucu bulunur. VaRyqryans—kovaryans=M. @.c” Bu yontem portfoyde ¢ok sayida
veri olmast durumda bile kolay ve hizli hesaplanmasi nedeniyle en avantajli olan yontemdir
(Uysal, 1999).

Tarihi simiilasyon yonteminde; risk hesaplamalar1 yapilarak ge¢mis veriler tetkik edilir ve
birtakim senaryolar iretilir. Risk faktdrlerinde yasanan degisimler kullanilarak portfdy yeniden
degerlendirilip, portfoyiin kar-zarar dagilimi belirlenerek Riske maruz deger hesaplanir.
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Rp,t = Z?:l X 'rl',t t= 0,1,2, .,T

R, = t portfdylin getirisi, x; = i varligin portfdy igindeki agirhig,

[T39S 1)

1;e = 1 varligim ¢’nci gdzlemdeki getirisi, “n” varlik sayisini ifade etmektedir.

Bu metodun elestirilen kismi; gegmise dayali veriler kullanildigi i¢in sadece yapilan uygulama
icerisinde yaganan degisimler dikkate alinmaktadir. Buna karsilik, gelecek donem verilerinde
yasanilabilecek degisimlere gereken Onemi vermedigi igin ortaya gikabilecek bazi riskleri
ongorememektedir (Zenti and Pallotta, 2001).

Monte Carlo yontemi, gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in gegmise ait veriler yerine
giincel verilerden de faydalanarak gerceklesmesi beklenen durumun tahmin edilmesine
dayanmaktadir. Tarihi Simiilasyon yontemiyle benzerlikler tasimakta olsa bile Monte Carlo
yontemi, ge¢mise dayali gercek verilere bagl kalmadan, belli bir dagilimdan tiiretilmektedir
(Duman, 2000). Simiilasyon Modeli belirli varsayimlara dayanarak bir sistemin davranis
yontemini inceler. Bundan dolay1 simiilasyon bir problemin ¢éziimii degil, durum analizidir.
Simiilasyon modellemesi her sartta en iyi yontem degildir (Oztiirk, 2004). Ciinkii, Monte Carlo
Simiilasyonu tarihsel verileri rastgele sayilar tireterek birden fazla ¢alistirmasi sonucu tahmini
veriler tiretmektedir. Bu tahmini veriler iiretmek i¢in ¢ok yogun matematiksel hesaplamalar
gerekir ki, buda simiilasyonun gercek zamanl bir sonug elde etmesini giiglestirir (Hogenboom,
Winter, Frasincar & Kaymak, 2015)

Monte Carlo Simiilasyonu, yatirimcilarin karar verme siirecinde akilcr bir yol izlemesi i¢in
yararlanilan tamamen rasyonel verilere dayali yatirirm modellemelerinden biridir. Simiilasyon
sOzcligi literatiire ilk olarak Jon Von Neumann ve Stanislaw Ulam adli iki bilim insaninin
caligmalar1 Monte Carlo Simiilasyonu diye adlandirmalari ile baglamaktadir. Monte Carlo
Simiilasyonu Stanislaw Ulam isimli bir bilim insaninin iskambil kagitlartyla oynanan “Soliter”
oyununun basariyla bitirebilmesi igin yaptig1 ¢esitli tahminlere ve olasilik hesaplarina yonelik
diisiinceleri ile birlikte ortaya ¢ikmigtir. Cokea karistirilan Monte Carlo metodu ve Simiilasyonu
arasinda bazi ayrimlar vardir. Simiilasyon bir stokastik siirecin benzeri iken Monte Carlo
metodu ise temeli olasilifa dayanmayan problemleri, olasiliga dayandirarak ¢oziimleme

yontemidir.

Monte Carlo Simiilasyonunu esas alan istatistiksel yontemler ise 1960’larin sonlarinda ilk defa
ortaya ¢ikmis ve ilerleyen yillarda bu yaklagimin popiilaritesi giderek artmistir (Rabiner, 1989).
Monte Carlo Simiilasyonu hisse senedi getirisi hesaplamalarinda, muhasebe ana bilim dalinda
gerceklestirilen denetim faaliyetlerinde, pazarlama ana bilim dalinda tiiketicilerin satin alma
davraniglarinin modellenmesinde kullanilmaktadir. Bu simiilasyondan ileride ortaya ¢ikma
ihtimali olan durumlarin gergeklesebilme ihtimalini hesaplamak i¢in yararlanilmaktadir. Analiz
edilecek veriler eski gegmis yerine, giincel veya yakin gegmisten elde edilmektedir. Monte
Carlo Simiilasyonu ile deneysel yontemlere dayanarak belirsizlik durumlarimi minimuma
indirgenebilmektedir.

Monte Carlo metodu deneysel problemleri, rastgele sayilarla yaklasik olarak ¢oziilmesini
anlatirken  simiilasyon, karmasik integrallerin hesaplanmasinda kullanilmak {izere

gelistirilmistir.

Ayn1 zamanda sistemin yapisinda degisiklige neden olan olaylarin gergeklesme siirelerine ait
verilerin belirlenmesi de Monte Carlo metodu olarak bilinmektedir (Hamdy A Taha, 2000).
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Monte Carlo metoduna baktigimiz zaman bir takim sayisal veriler iireten ve bu veriler
dogrultusunda bireylerin ileriye yonelik tahminlerini yine sayisal verilere dayandirmasidir.
Fakat bir takim bilim insanina gore ise bu yontem sadece sayisal degerler iireten bir yontemden
ileriye gidememistir (Kalos and Whitlock, 2004).

Simiilasyon ¢aligmast incelenecek olursa; Caligsma, simiilasyon sathasindan once belirlenir ve
planlamasi yapilir. Sonraki safhalarda modellemede nelerin igslenmesi gerektiginin tanimlamasi

yapilmalidir. Bu yontemdeki temel amag sistemin sinirlarini belirlemektir.

Tim bu asamalardan sonra modelin kurulmasi ve gergek bir deger tagimasi i¢in lizumlu olan
tim verilere ulagsmak gerekmektedir. Yapacak ¢alismada kurulan modelin ayrintilari ne kadar
¢ok ise verilerin toplanmasi siireci de bir o kadar uzun olmaktadir. En 6nemli noktaya ise,
modellemenin kurulusu sirasinda kullanacagimiz istatiksel metodun tarifinin yapilmasi
gerekmektedir (Yilmaz, 1988).

Simiilasyon modellerinde stokastik bir yapiya sahip olan modellerin yapisinda &nceden
deneyimlenmis olan verilerin kullanilmasi o6ncelikli olmalidir. Problemin simiilasyon
asamasinda yapilan bu se¢im arastirmanin olumlu bir yonde gitmesini agisindan énem arz
etmektedir. Modelleme safhasinda ise birbirlerinden bagimsiz rassal degiskenlerin iiretimi i¢in
bilgisayar teknikleri etkin bir bigimde kullanilmalidir. Simiilasyon modellemesini kurarken
kullanacagimiz verilerin saglikli olmasi, belirli bir gegerlilige sahip olmasi simiilasyonun

basarisi igin dikkat edilmesi gereken bir noktadir.

Genel ana yapiya baktiimiz zaman simiilasyon aslinda bir deneydir. Bdyle bir deneyde elde
edilen degiskenler “n” tane birbirinden bagimsiz rasat degerlerin ortalamasidir. Performans

acisindan baktigimiz zaman ise modelin pozitif veya negatif bir dl¢iiye sahip olmasi “n” tane

verinin kullanilabilir bir gegerlilige sahip olmasiyla iliskilidir.

Simiilasyon deneylerinde asil amac¢ olabildigi kadar kiiciik hata payna sahip verilere
ulasabilmektir. Clinkii simiilasyon deneyinde saglikli, hata pay1 ¢ok kiigiik olan verilerin elde
edilmesi bir laboratuvar ortaminda yapilan deneylerden daha zordur. Nedeni ise ¢alisma
sirasinda kullanilan verilerin ¢ok bilylik bir degisme maruz kalma ihtimallerinin yiiksek
olmasidir (Taha, 2000).

Simiilasyon; X;, X4,.... rasgele degiskenlere sahip olan bir yapiy1 ele alalim. X,,, bir biitiine sahip
olan 6gelerin tamamini ifade etmektedir ve X,, ise muhtemel degerlere sahip kiime yani “1”
degerinden “N” sayidaki degerlerin biitiinli olusturmaktadir. Calismasi baslatilan siire¢ i
durumunda yer almaktadir ve dolayistyla gegmis zamandaki durumlardan daha 6zgiir olan ve
bir sonraki yapida yer alan durumun j olma ihtimali "0;;” olmasi kosulu ile “0;j,i,j =
1,2,3,4,...... , N sayilarindan olusan bir kiimedir. Bundan dolay1 (X,,,n = 0) kiimesi i¢in

intikal imkanlart 0;;,i,j =1,2,3,.........., N degerlerinden olusan bir Markov zincirini

ijr
olusturur. Markov zinciri olusturan siire¢ i durumundan ayrildiktan sonra baska bir durumda

bulunmasi gerektiginden, bu gegis ihtimali,
Yi05=1 i=123....,N
sartin1 saglamaktadir.

Baglangicimiz siireg igerisinde yer alan i durumunda, bagka bir zaman aninda j durumuna dahil
olacagi her i ve j ikilisi i¢in pozitif yonde seyreden bir olasilik yer almaktadir. Bu yapida olan

Markov zinciri igin indirgenemez denilmektedir.
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Uzun dénemde siireg j durumunda yer alma ihtimali m; oldugunu diisiiniirsek, biiyiik bir
ihtimalle ilk baslangi¢ durumunda olarak kabul etti§imiz 7; sabit bir yapiya sahip oldugu
sOylenebilir. Bu durumda uzun vadede indirgenemez Markov zincirini ifade etmektedir.

Asagida nitelendirilen,  7;,j =1,2,3, ......,N degerleri dogrusal olan denklemlerin
¢Oziimiidiir:

”jZ?’:NTi Oy, =123 ... ,N

Xiam =1

Yukarida gosterilen bir denklem kiimesi, ; Markov zincirinin i durumunda olma rasyosuna
sahip oldugu igin i ve j durumlari arasinda; i durumundan j durumunda gegis ihtimali O;; dir.

(m;0;; ) ifadesi Markov Zinciri’nde, zincirin i durumundan, j durumuna dahil olma rasyosudur
denilebilir.

Bundan dolayidir ki, denklik

TN 7 0, j=1,2,3, N

ise;

Z?’zl m; =1 ‘in ist kismi Markov zincirinin sadece j durumunda girme rasyosunun i
durumundan sadece j durumunda dahil olma rasyosu biitiin i durumlar tizerinden toplamina
esittir. Esit olma durumu 7r; YL, 7; 0y, j = 1,2,3, oo oo . ,N =YY, m; = 1’in alt kismindan,
Markov Zincirinin j durumunda olma rasyosunun tiim j’ler iizerinden toplaminin 1°e esit olmasi

gOriigiinii soylemektedir.

(m;) Markov Zincirinin duragan (sabit) ihtimalleridir. Baslangi¢ durumu i¢in Markov zincirinde
7; ifadesine bakarak eger, biitiin n ve j’ler hakkinda “ O ( X,,=j) = n”dir.

Markov Zincilerinde yer alan dnemli bir nokta ise mevcut durumda uzay iizerinde olan rasgele
bir h fonksiyonu i¢in, “1” ihtimalle,
i % i h(X) = Z?’zl m;h(j) olarak tanimlanmalidr.

Bu Markov Zincirinde 1,2, 3, ....... , n durumlari arasinda j durumunda olabilme rasyosu 0;(n)
&, bundan dolayz;

% L hX) = X h() oy (n) » X, h(j) m;  seklinde gosterilir,

m; niceligi Markov zincirinde j durumunda olmasi bir olasilig1 ifade etmektedir. Bu ifadeyi agik
bir sekilde tanimlayabilmek igin, Oncelikli olarak periyodik olmayan Markov zinciri

tanimlamasi1 yapmak gerekmektedir (Gidas, 1995).
Markov zinciri indirgenemez bir nicelikte ise, rastgele bir n > 0 ve j konag i¢in 0 (X, =
jl1Xo=Jj)>0 veO (X,.1 =jl Xo =j) = 0 kosullarina uygun degilse yani saglamiyorsa, bu

durum ig¢in periyodik degildir tanim1 yapilabilir.

Periyodik olmayan ve indirgenemeyen bir Markov zinciri i¢in,” 7; = TY0X, =), )=
1,2,3,......,N" seklindedir.

Duragan olasilik degerlerine ulagabilmemiz igin bu “r; >N 0y,

j=12,3 .. ... ,N=> Z?’zl 7; = 1” denklem kiimesinin ¢6ziimiinden gok daha basit olan bir

yontem bulunur. Farz edelim ki,

XiOij :onjl'
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i+ j, Z?’zl X;j=1 olma kosuluyla x;,i = 1,2,3, ........, N pozitif sayilar olmak iizere,

denklem tizerinde yer alan i durumu tlizerinden toplam 7;=x; kosuluyla,

YL, X;0;; = x; XL, 0;; = x; sonucuna varilmaktadir.

Markov zincirinin zamanda geri doniistiiriilebilir oldugu durumlar da i # j’ler m;0;; = ;0
sartlint saglamak kosuluyla baglangi¢c durumu igin {nj} seceriz. Bir sonraki agamada ise rastgele

bir zaman diliminden baslayip durumlarin zaman i¢inde ge¢mise dogru ardisigmin da gecis
olabilirlikleri 0;;dir. Bu tiir Markov zinciri herhangi bir zaman diliminde geri doniistiiriilebilir

bir ifade tagimaktadir.

Olasilik  hesaplamalarinda  kiitle islevi O{X =j}= 0;, j=1,2,3,4,...... ,N oldugu
diistiniilen bir gelisigiizel belirlenen ve bir degisken olan X i¢in deger olusturmak istersek o;, j =
1,2,3,4,.... ,N olasilik hesaplarma gore geri dondiiriilebilir ama periyodik olmayan bir
Markov zinciri olusturabilseydik, n degeri biiyiikk bir deger olmak kosuluyla X,, degerine
ulasabilmek i¢in Markov zincirini n degerinde ilerleterek bir rassal degisken elde edebilecektik.
Ama eger misyonumuz B[h(x)] = Z?’zl h(j) o; degerini tahmin etmek olsayd: o zaman, o;, j =

1,2,3,.....,N geregince dagilmis halde bulunan bir hayli degiskeni olusturmak olsaydi,

% w1 h(X;  tahminleyicisini kullanarak bu ifadeyi de tahminleyebilecektik. Fakat Markov
zincirinde yer alan baslangi¢c durumu i¢in sectigimiz ilk konak asir1 bir sekilde etkilendiginden,
Markov zincirinde yaptigimiz uygulama da sectigimiz birinci k degeri kadar durum
¢ikarilacaktir.

Soyle ki, ank ™ k+1h (X;) tahminlemesi kullanilir. k degerinin makro 6l¢iide ne kadar bir

deger alacaginin varsayimini yapmak ¢ok zordur. Bu gibi durumlarla karsilagildigi zaman biiyiik

6l¢iide sezgisel bir diisiinceye miiracaat edilir (R0ss, 1997).
Markov zinciri simiilasyonunu, tahmin edicinin hata karesini tahmin edebilmek i¢in; ,

6= — ¥ ,., h(X;) durumunda ise,
OHK = B [(9 - 27=1h(j)oj)2]

bu nicel ifadenin tahmininin yapilmas: i¢in kiime ortalamalar1 metodu kullanilir. Meydana
getirilen n — k adedince olan durumlarin her biri i¢in r degerince,

s = (n — k) /r adedi degerince kiimeye ayrilmasi durumunda,

_ 1yktjr -
Y, = ;Zi=k+(]._1)r+1 h(X), j=1,2,3,4,......... ,S

J kiimesinin yaklasik degeri oldugunu varsayarsak. O halde Y}, j = 1,2,3,4, ... ... s degerlerinin
birbirinden bagimsiz oldugunu varsayarsak ve degiskeni a2 olsun ve bu ifadenin tahminleyicisi

S _
Zj:1(yj_y

2
olarak 62 = " ifadesini kullanalim. O halde OHK’nin tahmini 62 /s ifadesidir. r

degeri simiilasyonunu yaptigimiz Markov zincirine dogrudan baglidir. r degerinin kiigiik olmasi

durumu X;,i = 1’in bagmmsiz ve ayn1 dagilimli olmasi durumuyla yakindan iligkilidir.

Modeli kurulan simiilasyonun son safhasinda elde edilen verilen yorumlanir. Verilerin

varyanslarinin minimum tutup, modelin giivenilirligi sayisal olarak pozitif yonde etkiler.

Monte Carlo simiilasyonu, tizerinde ¢alisilan problemin modellemesini sayisal olarak olusturur.
Simiilasyon sathasinda kullanilan veriler ilk once tanimlanir ve girdi degiskenlerinin sayisal
dagilimlarma bakarak birbirinde bagimsiz rassal degerler bulmada kullanilacak olan
algoritmalar belirlenir.
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Daha sonraki safhada mevcut girdi degiskenlerinin etkilendigi degiskenlerin formiilleri
olusturulur. Monte Carlo simiilasyonunda kullanacagimiz ve tahminini yapacagimiz parametre
model tizerinde bulunan degisken veriler tiiriinden belirtilmelidir. Sonrasinda problemin
bilgisayar tizerinde kodlamasinin yapilacagi uygun ve bir gecerlilik saglayan algoritma
tasarlanmalidir. Tasarlamis oldugumuz algoritma her agidan matematiksel modellemeye olanak
saglamahdir (Oztiirk, 2004).

3. Monte Carlo Simiilasyonu Ile Hisse Senedi Fiyat Tahminlerinin
Belirlenmesine Yonelik Bir Arastirma

Aragtirmanin temel amaci, Monte Carlo Simiilasyonu kullanilarak, hava ulagimi hizmeti veren
Tiirk Hava Yollar1 ve American Airlines’a ait finansal piyasalarda islem goren hisse senetlerine
ait verilerin simiilasyon modellemesinin yapilarak arastirmaya konu olan verilerin benzer
taraflarinin ve ayrilan noktalariin tespit edilmesi, yatirimemin hangi yatirima yonelmesinin
daha rasyonel ve karli oldugunun belirlenmesi ve gelecege yonelik bir tahmin yapilarak

yatirimciya alacagi kararlar hakkinda bir fikir saglamaktir.

3.1 Arastirmanin Verileri
Arastirmanin kapsamina Tiirk Hava Yollart ve American Airlines’a ait finansal piyasalarda
islem goren hisse senetlerinin 2018 y1lli kapsayan veriler dahil edilmisti. 2018 y1li igerinde son

252 iglem giinii alinarak simiilasyon modeli kurulmustur.

Aragtirmanin kapsaminda yer alan Tiirk Hava Yollar1 ve American Airlines’a ait hisse senedi
verilerinin, giin sonu kapanis degerleri ele alinarak, bu sirketlerin hisse senetlerinin fiyatlarina
ait olan tanimlayici istatistiki degerler Tablo 1°de gésterilmistir.

Tablo 1: Tirk Hava Yollar1 ve American Airlines’a Hisse Senetlerinin Fiyatlarina Ait
Tanimlayici Istatistiki Degerler (31.12.2018 ve dncesine ait 252 islem giinii i¢in)

Tiirk Hava Yollar: American Airlines Tiirk Hava Yollar

(TL) (USD) (USD)
Ortalama 16,568498 42,8766008 3,56501933
Standart Hata |0 09766772 0,46552739 0,04761124
Medyan 16,55 41,35 3,29824828
Mod 16,7 32,04 #YOK
Standard Sapma | 1 55350018 7,4046664 0,75730307
Varyans 2,41336281 54,8290844 0,57350794
Basikhk 0,03387264 -0,8922558 -1,2569308
Carpikhk -0,2965653 0,41295851 0,42363692
Aralik 7,25 28,75 2,71526005
Minimum 12,52 29,72 2,4272512
Maximum 19,77 58,47 5,14251125
Toplam 4191,83 10847,78 901,949889
Say1 253 253 253
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Fiyatlardaki degisim araliklarim1 ve giinliik fiyat hareketleri arasindaki farkin biiytikligiini
6lgen (volatilite), Tablo 1’de yer alan bilgilere gore Tiirk Hava Yollari’nin TL kuru i¢in 0,0249
olarak belirlenmistir. Tiirk Hava Yollar’’nin USD kuru i¢in 0,7580, American Airlines’a ait
verilerin giinlik volatilitesi ise 0,0252 olarak hesaplanmistir. Her iki girketin dolar kuru
tizerinden Volatilite oranlar1 gz 6nilinde bulunduruldugunda, aralarindan 0,7328 degerinde
farkin  bulundugu goriilmektedir. Her iki sirket kendi finansal piyasalar1 igerisinde

degerlendirildiginde volatiliteleri arasindaki farkin 0,003 oldugu belirlenmistir.

3.2 Arastirmanin Yontemi
Arastirmada analiz yapabilmek ve karar verebilmek igin Monte Carlo Simiilasyonu

kullanilmisgtir.

Monte Carlo yontemi, gelecekteki olaylarin tahmin edilmesi durumunu ge¢mise ait veriler
yerine gilincel verilerden faydalanarak gergeklesmesi beklenen olayin tahmin edilmesi igin
kullanilir (Duman, 2000). Monte Carlo Simiilasyonu olaylarin gozlemlenip modelin kurulmasi

ile baslar. Model denklemler ile degil denemeler ile kurulur.

Monte Carlo Simiilasyonu, iizerinde ¢alisma yapilan matematiksel problemin modellemesi
kurularak olusturulmaya baglanir. Simiilasyon safhasinda kullandigimiz veriler, tanimlanir ve
girdi degiskenlerinin istatiksel dagilimlarina bakarak birbirinden bagimsiz rassal degerler
bulmada kullanilacak olan algoritmalar belirlenir. Daha sonraki sathada mevcut girdi

degiskenlerinin etkilendigi degiskenler formiilize edilir.

Bu asamalar gergeklestirilirken Monte Carlo Simiilasyonu’nda kullanilacak ve tahmin yapilacak
parametre, model tizerinde bulunan degisken veriler tiiriinden belirtilir. Sonrasinda problemin
bilgisayar iizerinde kodlamasmnin yapilacagi uygun olmakla birlikte gegerlilik saglayan
algoritma tasarlanir. Tasarlanmis olan algoritma her agidan matematiksel modellemeye olanak

saglamalidir (Oztiirk, 2004).

Arastirma gergeklestirilirken simiilasyon, bin adet rastgele sayi tiretilerek yapilmigtir. Monte

Carlo Simiilasyonu on kere ¢alistirilarak test edilmistir.

3.3 Arastirmanin Bulgulan

Tablo 2: Monte Carlo Simiilasyonu ile Elde Edilen Sonuglar (01.01.2019 ve sonraki 252
islem giinii i¢in)

Tiirk Hava Yollan American Airlines Tiirk Hava Yollan
TL usD usD

Baslangig Fiyati 16,11 32,11 3,06221369
Yillik Volatilite 0,475588 0,400099 12,03305213
Giinliik Volatilite 0,029959 0,025204 0,758011035
Ortalama Fiyat 15,93012 31,63361 -2,30330E-12
Medyan Fiyat 14,07747 29,46905 6,57839E-43
Standart Sapma 8,25369 12,62899 4,36183E-11
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MAKALE

Percentil
5% 6,378711 -1,99964E-18
95% 32,09235 3,40022E-19
25% 10,056 -3,18353E-27
75% 19,46719 5,13918E-27

Tablo 2’ye gore American Airlines’m hisse senetleri ig¢in uygulanmig olan Monte Carlo
Simiilasyonundan yararlanilarak, hisse senetlerin giinliik ve yillik volatiliteleri hesaplanmustir.
Uzun vadeli dalgalanmay1 gorebilmek ve karsilagtirma yapabilmek igin yillik volatilitelere
dikkat edilmigtir. Bu hesaplama ile Simiilasyonu yapilan verilerin gelecekte alacagi giinliik hisse
senedi fiyatlarinin, giinliik ve yillik volatiliteleri hesaplanmistir. Monte Carlo Simiilasyonu ile
hisse senedi verilerinin hesaplamalari sonucunda American Airlines’in yillik volatilitesi
0,400099 olarak belirlenmistir. Tiirk Hava Yollari’nin (USD) kuru i¢in yapilan simiilasyonda
ise sirketin yillik volatilite oram1 12,03305213 olarak belirlenmis ve bu oranin Amerikan
Airlines’in hisse senetlerinin volatilitesinden 11,63295313 daha fazla oldugu goriilmiistiir.
Elbette hisse senedi fiyatlar1 negatif degerler alamaz. Ancak yiiksek volatilite sonucu elde edilen
bu negatif degerler hisse senedinin USD kuru karsisinda biitiin degerini kaybedecegi olarak

algilanmalidir.
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Sekil 2: American Airlines’a Ait Verilerin Monte Carlo Simiilasyon Grafigi
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Sekil 2’de gosterilen ve dikey eksen iizerinde yer alan piyasada islem gbrmiis hisse verileri
simiilasyonun on kez calismasi sonucunda elde edilmistir. Grafige gore yatay eksende
gosterilmis olan veri serilerinin ise 20$ ile 100$ arasinda ve birbirlerine genel olarak yakin
degerlere ulasarak degerlendigi gozlemlenmistir. Simiilasyon grafigi incelendigi zaman

ortalama fiyat ¢izgisinin 32,318 dogrultusunda seyrettigi gbzlemlenmistir.

250
Turk Hava Yollari (USD)
200
150
100
50
0 ==
— Q) O O~ N d NN MO AN MO AN NDOMO NN M- O
M TN ONNVODNDNO A AN AN NN OONNODTOO T AN I
™ e e AN AN AN N NN
-50
-100
— — ) 3 —
— 5 6 — ] ——
—O 10 e Ortalama

Sekil 3: Tirk Hava Yollari’na Ait Verilerin Dolar Kurundan Monte Carlo Simiilasyon Grafigi

Sekil 3’te gosterilen ve dikey eksen iizerinde yer alan piyasada islem gormiis hisse verileri
simiilasyonun on kez caligmasi sonucunda elde edilmistir. Yatay eksende gosterilen veri
serilerinin -60 $ ile 230 $ arasinda degisim gosterdigi ve aralarinda ¢ok degiskenli fiyat
farkliliklarinin olustugu gézlemlenmistir. Tiirk Hava Yollarina ait hisse senedi verilerinin dolar
kuru tizerinde ki degerleri dolar kurunda yasanilan dalgalanmalardan dolayi negatif yonde
seyretmistir. Hisse senedi fiyatlarinin negatif deger almasi anlamsiz gelse de bu durumun Tiirk

Lirast’nin, Dolar kargisinda deger kaybetmesinden kaynaklanmaktadir.
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Sekil 4: Tiirk Hava Yollari’na Ait Verilerin TL Kurundan Monte Carlo Simiilasyon Grafigi

Sekil 4’de gosterilen ve dikey eksen iizerinde yer alan piyasada islem gdrmiis hisse verileri
simiilasyonun on kez c¢alismasi sonucunda elde edilmistir. Grafige gore yatay eksende
gosterilmis olan veri serilerinin ise 7 TL ile 34 TL arasinda ve birbirlerine genel olarak yakin
degerlere ulasarak degerlendigi gozlemlenmistir. Simiilasyon grafigi incelendigi zaman

ortalama fiyat ¢izgisinin 15 TL dogrultusunda seyrettigi gozlemlenmistir.

4. Sonug ve Oneriler

Finansal piyasalarda giin icerisinde ya da belirli zaman araliklarinda birtakim dalgalanmalar
yasanmakta ve bu dalgalanmalar, yatirnmci iizerinde stres ve yatirimlarinda risk etkisi
olusturmaktadir. Boyle belirsizliklerin yagandigi ortamlarda bireylerin her zaman rasyonel karar
almasi olas1 degildir. Risklerin hesaplanmasi, belirsizlikler iginde tahminler yapilarak gelecege
yonelik planlamalar yapabilmek i¢in bazi yontemler bulunmaktadir ve Monte Carlo
Simiilasyonu bu yontemlerden bir tanesidir. Monte Carlo Simiilasyonu, karmasik integrallerin
hesaplanmasinda kullanilmak {izere gelistirilmistir. Ayrica Monte Carlo Simiilasyon metodu
yart parametrik bir yaklagimdir. Riske Maruz Deger hesaplamalarinda Monte Carlo
Simiilasyonu yontemi matematiksel olarak Tarihi Simiilasyon Yontemine benzemektedir.
Aralarindan olusan en belirgin fark ise tarihe dayali verilerin yerine algoritmanin ilk asamasinda
bulunmasidir. Simiilasyon safhasinda tahmini degerler elde edebilmek igin rastgele sayi tiretilir

(Amin vd.,2018) (Kavrar&Yilmaz,2019).
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Bu simiilasyon, yatirimcilarin yapacagi yatirim iizerinde akilc1 bir yol izlemesi i¢in yararlanilan,
tamamen rasyonel verilere dayali yatirirm modellemelerden biridir ve farkli 6l¢iim sonuclari elde
etmemizi saglamaktadir. Simiilasyon c¢alismasinda en temel amag ise yatirimcinin mevcut
getirisini pozitif yonde arttirmak ve portfoy riskini minimuma indirgemektir (Joron, 1985)
(Uysal&Emir, 2018).

Aragtirmada, Tiirk Hava Yollari’na ve American Airlines’a 2018 yil1 hisse senedi verilerinin
Monte Carlo Simiilasyonu ile 2019 yili tahmini yapilmistir. Yapilan simiilasyon ¢aligmasina
gore iki sirketin hisse senetlerinin incelenmesi sonucunda, on farkli yillik degere ulasilmistir.
Elde edilen verilere gore hisse senetlerinin, islem gordiikleri piyasalarda dalgalanmalar
yasadiklar1 gozlemlenmigtir. Tirk Hava Yollarmin ve American Airlines’m dolar kuru
tizerinden yillik volatilite degerlerine bakildiginda iki sirket arasinda c¢ok ciddi farklarin
olustugu gozlemlenmistir. Tiirk Hava Yollarimin dolar kurundan yillik volatilite degeri
12,03305213 oldugu goézlemlenmis, Amerikan Airlines’in ise yillik volatilite degerinin
0,400099 oldugu belirlenmistir. Elde edilmis olan sonuglara gore; Amerikan Airlines’in hisse
senedi verilerinin finansal piyasalar icerisinde minimum dalgalanmalar yasadigi, Tiirk Hava
Yollarinin ise Dolar/TL kurunda yasanan dalgalanmalardan dolayr marjinal dalgalanmalar

yasadig1 gozlemlenmistir.

Volatilitenin yiiksek olmasi ayni zamanda riskin de yiiksek olmasi anlamina geldigi
varsayimiyla; Tiirk Hava Yollari’nin hisse senedi verilerinin dolar karsisinda yillik dalgalanma
seviyesinin yiiksek oldugu sonucuna ve karsilasabilecegi riskin de daha yiiksek olabilecegi
sonucunu dogurmaktadir. Yapilan simiilasyon g¢aligmasinin sonucunda Tirk Hisse Senedi
piyasasinin dolar karsisinda deger kaybedecegi ve kisa vade yatirima elverigli bir ortamin

olugmayacagi gézlemlenmistir.

Gergeklestirilen aragtirmanin sonucuna gore finansal piyasalarda yatirnm karari alacak
yatinmcilari, her iki hisse senedinin piyasasini kendi iglerinde iyi analiz edip Kkur
farkliliklarindan dolay1 yaganan volatilitenin de analizini yaparak kisa ve uzun vadede yatirim

yapacag1 piyasaya belirlemelidir.

2018 yili verilerinin Monte Carlo Simiilasyonu ile incelenmesiyle elde edilen 2019 yili
tahminlerine gére USD kuru Tiirk hisse senedi piyasasini olumsuz yonde etkileyecek ve deger

kaybina sebep olacaktir.

Kaynakca

Amin, F. A. M., Yahya, S. F., Ibrahim, S. A. S., & Kamari, M. S. M. (2018). Portfolio risk
measurement based on value at risk (VaR). AIP Conference Proceedings, 1974(1), 020012.
DOI: https://doi.org/10.1063/1.5041543.

Duman, Mustafa. (2000). Bankacilik Sektoriinde Finansal Riskin Olgiilmesi ve Gozetiminde
Yeni Bir Yaklagim: Value At Risk Metodolojisi. Bankacilar Dergisi, 32. Retrieved from:
http://www.tbb.org.tr/Dosyalar/Arastirma_ve_Raporlar/S22_Mustafa_Duman_2000.doc.

Ellsberg, Daniel (1961). Risk, ambiguity, and the Savage axioms, The quarterly journal of
economics, 75, 4, 643-645. Retrieved from: www.jstor.org/stable/1884324.

305


https://doi.org/10.1063/1.5041543

Beykoz Akademi Dergisi, 2019; 7(2), 294-306 MAKALE
Gonderim tarihi: 29.08.2019 Kabul tarihi: 02.10.2019
DOI: 10.14514/BYK.m.26515393.2019.7/2.294-306

Gidas, B. (1995). Metropolis-Type Monte Carlo Simulation Algorithms and Simulated
Annealing, Trends In Contemporary Probability, Boca Raton CRC Press.

Hogenboom, F., Wimnter, M. D., Frasincar, F., & Kaymak, U. (2012). A news event-driven
approach for the historical value at risk method. Expert Systems with Applications, Advances
in intelligent  systems and  computing,  Springer, 171, 283-292. DOLl:
https://doi.org/10.1007/978-3-642-30864-2_27.

Jorion, P. (1985). International Portfolio Diversification with Estimation Risk. The Journal of
Business, 58(3), 259-278. Retrieved from: www.jstor.org/stable/2352997

Kavrar, O , Yilmaz, B . (2019). Riske maruz deger yontemiyle portfdy riskinin belirlenmesi.
Oneri Dergisi , 14 (52) , 486-508. DOI: 10.14783/maruoneri.595104.

Kalos, M, Whitlock, P, (2004). Monte Carlo Methods, Veinheim, WILEY-VCH.
Knight, Frank. (1921). Risk Uncertainty and Profit, New York, Dover Publications.

Oztiirk, Latif. (2004). Monte Carlo Simiilasyon Metodu ve Bir Isletme Uygulamasi, Dogu
Anadolu Bolgesi Arastirmalari, 3:1, 2004, 116-122.

Rabmner, L.R. (1989). A Tutorial on Hidden Markov Models and Selected Applications in
Speech Recognition, Proceedings of the IEEE, 77(2), 257-86.

Ross, Sheldon (2012). Simulation. Academic Press. USA. Retrieved from:
https://www.elsevier.com/books/simulation/ross/978-0-12-415825-2.

Sener, Cem. (2018). Monte Carlo Simiilasyonu ile Hisse Senedi Fiyat Tahminleri,
Yaymlanmamis Istanbul Aydin Universitesi, Yiiksek Lisans Tezi.

Sener, Ugur. (2015). Turkiye’de Binek Otomobil Endistrisinin Talebine Kantitatif Bir
Yaklagim, Istanbul Aydin Universitesi ,Yaymlanmamis Doktora Tezi.

Taha, Hamdy A. (2000). Yoneylem Arastirmasi, Ceviren ve Uyarlayanlar: J. Alp BARAY, Sakir
ESNAF, Istanbul, Liiteratiir Yayincilik.

Uysal, H. Ozge. (1999). Piyasa Riskinin Tespitinde Kullanilan Risteki Deger (Value at Risk)
Yontemi. SPK Aracilik Faaliyetleri Dairesi.

Uysal, M., Emir, M. (2018). Uluslararas1 Cesitlendirmenin Portfoy Performansina Etkisi:
Geleneksel Ve Islami Hisse Senedi Piyasalart igin Ampirik Bir Uygulama. International
Journal Of Economic & Administrative Studies, DOI: 10.18092/ulikidince.332276.

Yilmaz, Zekai. (1988). Sayisal Yontemler. Uludag Universitesi Yayinlar. Yaymlari. 3-053-
0161.

Zent1, R., Pallotta, M. (2001). Risk analysis for asset managers: Historical scenarios based
methods and the bootstrap approach. Mineo. RAS Asset Management, Milan, Italia.

306


https://doi.org/10.1007/978-3-642-30864-2_27
https://www.elsevier.com/books/simulation/ross/978-0-12-415825-2

