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Anahtar Kelimeler
Riske MaruzDeger, Volatilite

Ozet: Riske Maruz Deger (RMD), yatirim yapilan portféylerin elde tutma siiresi adi
verilen siire sonunda beklenilen olas1 kaybini belirlemek amaciyla yapilan

Tahmin Yontemleri, hesaplamalardir. RMD ayrica, olasi portfoy kayiplarinin basit istatistiksel bir 6l¢lisii
E}g igo olarak tanimlanmaktadir. Volatilite, belirli bir zaman aralifi igerisinde finansal

getirilerde yasanan oynakligi ifade etmektedir ve Riske Maruz Deger
hesaplamalarinda biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alismada, BIST 50 ve BIST 100
sirketleri icerisinde bulunan ve enerji sektdriinde yer alan g sirket i¢cin 2008-
2018/05 donemi icin aylik kapanis fiyatlar1 incelenmis ve volatilite tahmin
yontemlerinden en uygun model bulunmasi amag¢lanmistir. Analizde karsilastirilan
dort farkli model icinden en uygun volatilite modeli GARCH(1,1) olarak elde
edilmistir. Sonrasinda ise Riske Maruz Deger yaklasimlarindan Tarihi Simiilasyon
yontemi ile Riske Maruz Deger elde edilmistir.

An Application on Value at Risk and Some Energy Sector Stocks Traded on Borsa
Istanbul

Keywords Abstract: Value at Risk (VAR) is calculations on the purpose of determining the

Value at Risk, expected loss of the invested portfolios at the end of the period called retention

Volatility Estimation Methods,perjod. VaR is also defined as a simple statistical measure of possible portfolio

}gg igo losses. Volatility refers to the changefulness experienced in financial income within
a certain time interval, and it has great significance in the calculation of theValue at
Risk (VaR). In this study, monthly closing prices for the period of 2008-2018 / 05
were examined for three companies in the energy sector within BIST 50 and BIST
100 companies, and it was aimed to find the most suitable model among the
volatility estimation methods. In the analysis, the most suitable volatility model is
obtained as GARCH (1,1) among the four different models compared. Subsequently,
Value at Risk is obtained by using Historical Simulation method.

1. Giris

Giintimiizde, teknolojinin gelismesi glinliik
yasantimiz lizerinde etkili olan en Onemli
faktorlerden birisidir. Diinyada ekonomilerin liberal
olmalar1 nedeniyle ulusal ve/ya ¢ok uluslu sirketlerin
giiniin her aninda islem yapabildigi piyasalarin varlig
ve islem goren menkul kiymetlerin ¢esitlilik
gostermesi gibi etmenler nedeniyle diinya ekonomisi
tek pazar olarak goriilmesini saglamaktadir. Bu hizli
degisime uyum saglamak, iilkeler ve kii¢iik ya da
biiyilk olmasina bakilmadan tiim yatinmecilar
acisindan o6nemli birgerekliliktir [1]. Giinlimiizde
enerji, Uzerinde durulan ve arastirilan en O6nemli
konulardan birisidir.

*lgili yazar: fcemrek@ogu.edu.tr

Turkiye, OECD iilkeleri arasinda, son 10 yil icerisinde
enerji talebinde en hizli biiyiime saglayan iilkelerden
birisidir. Turkiye'de enerji kaynaklarinin yetersiz
olmasi nedeniyle, petrol ve dogal gaz1 disaridan temin
etmekte ve bu enerjiler i¢in i¢in ithalat bagimhilig
yiiksektir.

2023 yilina kadar Tirkiye'nin enerji sektoriine
yatirim ihtiyacinin 120 ile 130 milyar ABD Dolari'ni
asacagl beklenmektedir [2]. Bu durumlar dikkatle
incelenirse, enerji sektorii Tiirkiye acisindan 6nemli
oldugu anlagilmaktadir.

2023 yilina kadar Tirkiye'nin enerji sektoriine
yatirim ihtiyacinin 120 ile 130 milyar ABD Dolari'ni
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asacagl beklenmektedir [2]. Bu durumlar dikkatle
incelenirse, enerji sektorii Tiirkiye agisindan 6nemli
oldugu anlasilmaktadir.

Olgim riski kavrami, yatinmcilar ve portfdy
yoneticileri i¢in 6nemlidir. Finans alan yazin1 son
yillarda bu kavram tzerine yogunlasmistir. Bundan
dolayi, Riske Maruz Deger (RMD) analizi, finansal risk
yonetimi icin 6nemli hale gelmistir. RMD analizi, elde
tutulan bir varlik veya portfoyiin belirli bir siire
icerisinde, olusabilecek en biiyiikk zararin degerinin
Olciilmesinde  olduk¢a  yaygin  bir  sekilde
kuulanilmaktadir [3].

Son yillarda, biiyiik ticari bankalarda alim-satim
islemleri ve bunlara yapilan 6demeler hizla artis
gostermis olup, daha ¢esitli ve karmasik hal almistir.
Berkowitz ve O’Brien [4], bliyiik bir banka holding
sirketlerine iliskin olarak, RMD yontemiyle
bankalarin alim-satim risk modellerinin
performansini belirlemislerdir.

Gursakal [5], yatirnm araglarindan doviz kuru ve
borsada ortaya ¢ikacak riskleri RMD ydntemi
kullanarak tahmin etmis ve tahmin degerleri ile hangi
yatinnm aracinin daha riskli oldugu belirlenmistir.
Calismada, Riske Maruz Deger hesaplamak tizere elde
tutma stiresi altt ay olarak belirlenmis ve ii¢ farkl
giiven diizeyi kullanilmistir. Analizde, Euro satis kuru
ve IMKB Ulusal 30 endeksi igin giinliik getiri verileri
kullanilmistir. Yapilan analiz sonucunda, borsa, déviz
kuruna gore daha riskli bulunmustur. Bir baska sonug
ise, Riske Maruz Degeri agisindan incelendiginde ise,
doviz kurunun borsaya gore daha disik oldugu
belirlenmistir.

Aktas [6], Basel II uygulamalart dogrultusunda
Tirkiye’de kullanilmasi planlanan RMD Modeli ile
bankalarin piyasada olusabilecek riske karsilik
ayirabilecegi sermaye tutarinin hedeflenen degere
yaklasip yaklasamayacagini arastirmistir. Ayrica,
RMD modelinin Tirkiye’'deki piyasalarinda
kullanilmasinin riskli olup olmadigini incelenmistir.
Bunu gergeklestirmek tizere, varsayimsal bir portfoy
olusturmustur. Bu portfdy icinde Devlet i¢ Bor¢lanma
Senetleri (DIBS), déviz ve hisse senetlerine yer
vermistir. Daha sonar bu portfoye iliskin RMD’leri
hesaplamak i¢in parametrik RMD (Varyans-
Kovaryans) yontemini kullanmistir. Elde edilen
sonuglar bir sonraki donemde test edilmistir.
Calismada, 2004-2005 donemi i¢in glinliik veriler
incelenmigtir.  Arastirma sonuglarina gore, yillar
arasinda ortaya ¢ikan degiskenlik nedeniyle,
Parametrik Riske Maruz Deger (PRMD) modelinin
varsayimindan biliyiik sapmalar oldugu tespit
edilmistir. Dolayisiyla, Tirkiye piyasalar1 acisindan
piyasa riskine yonelik sermaye ayrilmasinda PRMD
modelini kullanmanin risk tasiyacagl sonucu elde
edilmistir.

Uckun ve Kandemir [7], Istanbul Menkul Kiymet
Borsasi’'nda kullanilan iki endeksten secilen hisse
senetleri yardimiyla iki portféy olusturarak, bu iki

portfdy tlizerinde RMD uygulamis ve incelenen
portfoylere iliskin risk ozelliklerini risk o6lctleri
dikkate alinarak  karsilastirmislardir.  Calisma
sonucunda, ele alinan portféylerin risk
karakterlerinin ayni1 donemlerde farkli o6zellikler
gosterdigini belirlenmistir.

Demireli ve Taner [8], Euro, Altin ve ABD Dolar
yatinm araglarindan esit oranda alinmis ve
varsayimsal bir portfdy olusturmuslardir. Bu portfoy
icin de RMD o6lgiimlerini  gerceklestirmistir.
Parametrik olmayan Riske Maruz Deger yontemleri
arasinda yer alan Monte Carlo simiilasyon ydntemini
kullanmislardir. Bu yontemin, Tiirkiye piyasalarinda
en gecerli yontem oldugu sonucu elde edilmistir.
Ayrica, normal dagilim varsayimimi saglamasi
gereken parametrik yontemlerin tutarli sonuglar
vermedigi ve bu nedenle normal dagilim gdsterme
varsayiminin RMD yontemlerinde 6nemli bir faktor
oldugu belirtilmistir.

Eser [9], Riske Maruz Deger ve hisse senedi
portfoyleri icin bir uygulama yapmistir. Calismada,
hisse senedi portfoylerinin piyasa riski 6l¢lisii olan
RMD’nin etkinligi analiz edilmistir. RMD bir¢cok
varsaylm icermesi nedeniyle farkli istatistiksel
teknikleri dikkate alan  yontemlerden de
yararlanmaktadir. Bundan dolays, RMD
yontemlerinden elde edilen sonuglar farkli
olmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 Eser, iki farkh
RMD yontemini incelemis ve yoéntemlerin dogrulu
olup olmadigini geriye dontk testler ile belirlemistir.

Korkmaz ve Bostanci [10], RMD’nin belirlemesinde
farkl volatilite hesaplama yontemlerini incelemis ve
bu yoéntemler arasindaki farkliliklarn  ortaya
koymustur. Calismada, IMKB 100 Endeksinin 14,5 yil
boyunca giinliik kapanis degerleri analiz edilmistir.
Bu veriler ile farkl1i volatilite  modelleri
hesaplanmistir. RMD hesaplamasinda bu volatilite
degerleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar1 Basel II
bakimindan geriye yonelik test (backtesting)
yontemini kullanilarak test edilmistir. Calismadan
elde edilen bulgulara gore, finansal fiyat serilerinde
ortaya ¢ikan volatilite kiimelenmesi, degisen varyans,
kaldirag (leverage) etkisi, sivrilik (peakedness),
EWMA ve GARCH benzeri daha gelismis modeller
yardimiyla daha iyi modellenebildigi sonucu elde
edilmistir.

Yilmaz [11], Tirk enerji piyasasinin yapisini
inceledigi calismasinda, elektrik iletim ve dagitim
stoklarinin hesaplanmasini iceren bir portfdye iliskin
olarak RMD belirlemek iizere Varyans-Kovaryans
yonteminin etkinligini analiz etmistir. Calismada,
portfoyiin volatilitesinin belirlenmesinde Varyans-
Kovaryans yéntemi ve Ustel Agirhkhi Hareketli
Ortalama (EWMA) yontemi kullanilmistir.

Sahi ve Pahuja [12], geleneksel yontemleri
kullanarak, RMD yoéntemlerini karsilastirdiklari
calismalarinda, performans o6lgiitleri olarak Sharpe
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orani, Treynor orani, Jensen alfa kullanilmistir. RMD
yontemleri olarak, tarihi simiilasyon yontemi ile risk
6lciminde normal degerden yararlanilmistir.
Calismada, Treynor orani ve Jensen alfa kullanilan
sonuglanin farklilik gosterdigi ve Sharpe oram ile
Normal RMD i¢in belirlenen degerin ayni oldugu
belirlenmistir.

Huang [13], ARMA siireci, asimetrik oynaklik modeli
(GJR-GARCH) ve Carpik Genel Hata Dagilimini (SGED)
birlestirmeye yonelik yeni bir parametrik model
onermistir. Onerilen yeni model, ARMA (1,1) -
GJRGARCH (1,1) -SGED modelidir. Calismada
incelene dort piyasaya iliskin olarak, daha dogru risk
Ol¢limiinlin saglandigl ve daha gelismis bir yaklagim
oldugu ifade edilmistir. Onerilen yeni model asagida
belirtilen yonleri nedeniyle yeni bir yontemdir:

i. Bir ARMA (1,1) modeli kullanilarak otokorelasyon
belirlenmektedir.

ii. Bir giin vadeli volatiliteyi tahmin etmede GJR-
GARCH (1,1) kullanilmaktadir ve getirilerde kaldira¢
etkisi belirlenebilmektedir.

iii. Secilen piyasalarin giinltik getirilerine iligskin agir
kuyruklar (heavy tails) modellenmek iizere egri bir
agir kuyruk dagilimi, Carpik Genel Hata Dagilimi
kullanilmaktadir.

Calismadan elde edilen sonuglar incelendiginde,
Normal Dagilima dayanan yontemlerinin ve Tarihsel
Simiilasyon yonteminin, genellikle RMD ve Beklenen

Tahmini yeterince dikkate almadigi sdylenebilir.
Ayrica, agir kuyruklu dagilimlar ve asimetrik
volatilite modellerinin  kullanildigt  parametrik

modeller, RMD ve Beklenen Kestirim degerini tahmin
etmede daha dogru sonu¢ verdigi vurgulanmistir.
Genel olarak, calismada 6nerilen (ARMA (1,1) -GJR-
GARCH (1,1) -SGED) modeli, RMD‘yi asan tek model
olmas1 nedeniyle, dort piyasanin tamamina iliskin
olarak, istenen giiven araliginda, en riskli degerin risk
degerleri oldugu sonucu elde edilmistir.

Avsarligil vd. [14], Varyans-Kovaryans, Tarihsel
Simiilasyon ve EWMA gibi Riske Maruz Deger
hesaplama yontemlerini kullanmislardir.
Uygulamada, Borsa istanbul’da islem géren spor
kuliiplerine ait pay senetlerinden olusturulan sanal
iki  portfoy  incelenmistir. Calismada, Tarihi
Simiilasyon yonteminin en diisiik tahmini verdigi
belirlenmistir. Ancak, bu yontemin geriye dontk
testler sonucunda etkinliginin diisiik oldugu sonucu
elde edilmistir. Geriye donik test sonuglar
incelendiginde ise, en yiiksek verimlilik Varyans-
Kovaryans yontemiyle elde edildigi ifade edilmistir.
Calismadan sabit varyanslilik ve normal dagiliml
olma varsayimi altinda en etkili tahminin Varyans-
Kovaryans yontemi ile elde edildigi sonucu da elde
edilmistir.

Abdrashev [15], RMD ile Islami ve geleneksel
bankalarin hisse senetlerinin oynakligini
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hesaplamistir. Yapilan analizde, cesitlilik agisindan
hem Islami hem de geleneksel bankalardaki
yatinmcilarin porfoylerinin 6nemli odl¢iide farklilik
icermemekte ve farkli finansal modeller i¢cin hisse
senedini etkileyen faktorlerin birbirilerine olduk¢a
benzedigini belirtmistir.

Handika ve Triandaru [16], en iyi RMD tahminin
belirlemek {lizere istatistiksel kriterleri kullanmislar
ve en iyi deneysel performansi gerceklestirmeye
calismislardir. Yapilan ¢alismada, RMD, GARCH (p, q)
tahminini elde etmede p ve q degiskenleri kullanilmis
ve hem satici hem de alic1 getirisine iliskin testle
belirlenmistir. Ayrica, Avustralya i¢in, giiven
dizeyleri farkli olarak alinmis ve farkli 6rnekleme
donemi ele alinmis ve birbiriyle baglantili enerji
piyasalarinin olusturdugu dort bélge kullanilmistir.
RMD yaklasiminin kullanilmasiyla, GARCH (p, q)
modelinin en iyi model oldugu sonucu elde edilmistir.
Ayrica, giinliik verilerden olusan seriler icin GARCH
(p, q) modelinin uygun oldugu sonucu da
dogrulanmistir.

Rankovic vd. [17], gercek portfoy olusturarak RMD
portfoyiiniin en iyi degerini belirlemek lizere, GARCH

oynaklik modelini ©6nermislerdir. Optimizasyon,
(NSGA-II) Baskin Siralama Genetik  Algoritma
kullanilarak  gerceklestirilmistir. ABD hisse

senetlerinden segilen 40 hisse senedi incelenmis ve
ortalama-cok degiskenli GARCH ve tarihi RMD
modelleri karsilastirilmis ve ortalama RMD’nin iistiin
oldugu belirlenmistir.  Diisiik ve ylksek her iki
oynakliga sahip 6rneklemler i¢in de gecerli olduguna
ulagsmislardir.

Bu calismada, Tiirkiye’de Borsa Istanbul’da islem
goren bazi sirketlerin verilerine volatilite tahmin
modellerini uygulanmas1 ve s6z konusu sirketlere
iliskin en uygun modelin olusturulmaya c¢alisilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Riske Maruz Deger

Risk, beklenen ile gerceklesen deger arasindaki
olumsuz (aleyhte) sapmalar olarak anlagilmaktadir

[18].
Risk, finansal veya ekonomik agidan
degerlendirilirse, bir belirsizlik durumu ya da

belirsizligin ortaya cikardigi sonuglar olarak ifade
edilebilir.

Bir baska tanmima gore risk, Kkarar/planlama
ortaminda sonuglarin Kestirilememesini ifade eder ve
olasilik olarak tanimlanmaktadir [19].

Risk altindaki bir degeri belirtmek i¢in;

i. Olasin bir kaybin hesaplanmasi gereken siire (bir
giin, iki hafta, li¢ ay gibi) tanimlanmalidir (Buna Riske
Maruz Deger Ufku denir),

ii. Meydana gelen olayin olas1 kaybinin miktar
tanimlanmali,
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lii. Muhtemel kaybin yapildiZn para birimi
belirtilmelidir [20].

Literatiirde ¢esitli risk tiirleri vardir. Bunlardan
bazilar1 finansal risk ve finansal olmayan risk;
sistematik risk ve sistematik olmayan risk; kontrol
edilebilir risk ve kontrol edilemeyen risk ve son
olarak statik ve dinamik risk olarak ifade
edilmektedir[1].

Sistematik risk kontrol altinda tutulamayan olaylar
belirlemek iizere kullamilmaktadir. Bu tiir riskler
onceden bilinemez, cesitlendirilemez ve tamamiyla
onlenemezler.  Sistematik olmayan risk, finansal
sistemin biitiiniini etkileyip, belirli bir sektori ve/ya
sirketi etkilemektedir. Bu risklere miidahale etme
imkan vardir. Sistematik olmayan riski azaltmanin
bir yolu portfoyi ¢esitlendirilmesidir. Sistematik risk
ile sistematik olmayan risk, toplam riski
olusturmaktadir [21].

Diinyada bankalar diger finansal kurumlar déviz kuru
riskini 6l¢gmek icin RMD i 1990’larin ortasindan
itibaren kullanmaya baslamislardir [22].

Bilgi teknolojilerinin hizl1 gelismesi, finansal araglarin
cesitlilik kazanmasi ve islem boyutlarinin artmasiyla
piyasalarda karsilasilan risklerin tiirii ve boyutlan da
degismistir. Finansal kurumlarin oldukg¢a kirilgan
sartlarda faaliyetlerini stlirdlirmeleri icin, ortaya
cikabilecek risklerin dogru ve kapsamli bir sekilde
Olcebilecek yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir [23].

Finansal piyasalar, yapisinin siirekli gelismesi
nedeniyle, ortaya c¢ikabilecek riskin algilanmasi1 ve
yonetilmesi  karmasiklasmistir. Bretton Woods
sisteminin ¢okiisi ve son 20 yilda meydana gelen
biiytk finansal iflaslar riskin 6l¢iilmesinin ne kadar
onemli oldugunu gostermistir. Bundan dolayi, riski
O0lcmek ve bunu sayisal olarak belirtmek de 6nem
kazanmistir. RMD bu arayislara yonelik 6nemli bir
ara¢ haline gelmistir. Bu yontem, katlanilabilecek
riski tek bir say1 ile ifade etmektedir ve finansal
piyasalarinda faaliyet gosteren finansal sirketler ile
denetim-gozetim  kurumlarn tarafindan oldukc¢a
benimsenmistir. istatistiksel temel olan bu yontemde,
belirlenen bir zaman aralift ve bir olasilikla
olusabilecek kayip, hesaplanan degeri agmayacaktir
[10].

RMD, kosullu ortalama i¢in belirlenen giiven
araliginin alt simir1 olarak tamimlanmaktadir. "Bir
giinde yasanabilecek en kotii senaryo” olarak da ifade
edilmektedir [24]. Riske Maruz Deger, ortaya
cikabilecek  portfoy kayiplarina iliskin basit bir
istatistiksel bir o6l¢li olarak da tanimlanmaktadir.
RMD, “normal” piyasa hareketleriyle olusan
kayiplarin bir 6l¢iistidiir [25]. RMD, istenen bir gliven
araligt ve belirli bir elde tutma slresinde bir
portfoyiin kaybedebilecegi en biiylik deger olarak
tanimlanabilir [5].

1 L
P B P Pt B
_ EMD
(Fiiven Arahi
Sekil 1. Belirlenen Giiven Araligl icerisinde RMD ’in yeri
[18].

Onemli bir diger nokta, “Korelasyon (iliski) katsayis1”
dir. Korelasyon, incelenen iki degisken arasindaki
ayni yonlii ya da zit yonli iliski olarak tamimlanir.
RMD hesaplanirken, muhtemel risk faktorleri
arasindaki iliski katsayisindan yararlanmilmaktadir
[18].

2.2 Riske Maruz Deger’in Matematiksel Tanimi

RMD, piyasa riskini belirlemek iizere kullanilan
o6lcudiir. Finansal kuruluslar, piyasa riski ve diger risk
tirlerini tahmin etmekte ve bodylece meydana
gelebilecek risklere iliskin 6nlem almaktadirlar. RMD,
piyasada yasanan normal dalgalanmalarla, bir
portfoyde ortaya c¢ikabilecek zararin  riskini
belirlemeye c¢alismaktadir. RMD’nin en yaygin
tanimlarindan biri asagidaki gibi yapilmistir [27]:
“RMD, belirli bir giiven seviyesinde, bir hedef ufukta
ortaya cikabilecek en kotii kaybi ifade etmektedir”
Bundan dolayr RMD, 0Ongorilen kar/ zarar
dagiliminin diisitk miktarim agiklamaktadir. Gegmis
donemi iceren orneklem by tkligiliniin
kullanilmasiyla, RMD'den biiyiik olan kayiplar sadece
1-a gliven diizeyinde ortaya ¢ikmaktadir. Bu durum,
Esitlik 1'deki gibi ifade edilebilir [28]:

RMD (@) = min{x IF(x) > a} (1)
Burada; F (x), kar ve zarar iizerinde birikimli olasilik

fonksiyonudur. RMD’nin grafiksel gosterimi Sekil
2’de verilmistir.

Olasihk

Homal phasa

S:S';:-zik Anomal

pivasa
fartlan -
diisiic
alasilid alay
Beklenen Beklenmeyen /

.-'"\-_...___
H}_.__J \ﬂ'l'\”;"_l
VaR Stress testi

Kavip
Sekil 2. Riske MaruzDeger [29].

Riske Maruz Deger modelleri, bankalarin tasidig
riskleri ~ 6lcmede ve bu risklere Kkarsilik
bulundurulmas1 gerekli olan sermaye tutarinin
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belirlenmesinde  ¢ok  daha dogru  sonuglar
sunmaktadir. Ayrica uygulama kosullarinda uyulmasi
gereken standartlar olmasi nedeniyle kurumlar ya da
bankalarin karsilastirilmalart  daha giivenilirdir.
Bankalar Komitesi tarafindan belirlenen kosullara
gore RMD’yi %99 giiven aralif1 ve giinlik veriler igin
veri seti en az 250 is glinline ait olmal1 ve elde tutma
stiresi de en az 10 glin olmasi gerekmektedir.

RMD yaklasiminin hesaplanma siireci
asagida siralanmistir:

agamalari

i. Piyasa fiyati yardimiyla portféyler degerlendirilir,

ii. Risk faktorlerinin degiskenligin odlciiliir ve elde
tutma siiresinin belirlenir,

iii. Given araligl belirlenir ve veriler kullanilarak,
olusabilecek en yiiksek kayip tutarlar1 hesaplanir,

iv. Sonuglar raporlanir [23].

Riske Maruz Deger yontemi
siralanabilir [30]:

asagidaki sekilde

1) RMD, sadece “normal” piyasa kosullarinda ortaya
cikabilecek zararlar bir miktar giiven seviyesi ile
saglamaktadir. Bagka bir anlatimla, RMD, %95
olasilikla karsilasilabilecek en kotii durumu ifade
etmektedir. RMD, asiri olarak
degerlendirilebilecek sartlarda mutlak olasi
kayiplara yonelik bir tahmin vermez.

2) RMD alt katki saglamadigindan tutarli1 bir risk
6lctimii degildir. Alt katki saglamayan bir risk
6l¢iimi, yapilan portfoy cesitlendirmesinin iyi bir
secenek olmadigini ileri strer. Bunun nedeni,
portfoy riski, bireysel varliklara iliskin risklerin
toplamindan daha biiytktiir.

3) RMD’de elde tutma siresi boyunca portfoy
pozisyonlarinin degismedigi varsayilmaktadir.
Bundan dolayi, 1 giinliik RMD belirlemek icin,
zamanin karekokiiniin kullanilmasiyla, bir ¢oklu-
giin RMD ayarlanmasi, portféy pozisyonlarindaki
ortaya ¢ikan degisimler i¢cin uygun degildir. Bu
durum da, piyasa kosullarinda ortaya g¢ikacak
degismeye cevap olarak alim-satm zamaninin
degisebilme ihtimalini dikkate almamaktadir.

4) RMD modelleri tarihsel verilere dayanmaktadir.
Bu nedenle yakin gec¢mis, gelecekteki rassalliga
iliskiniyi bir yansimasi oldugu varsayilmaktadir.

2.2. Riske Maruz Deger Cesitleri

Riske Maruz Deger, hemen hemen tiim finansal

kurumlar tarafindan giinlik risk o&l¢limiinde
kullanilmaktadir. Genel olarak 1ii¢ sekilde ele
alinmaktadir.
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2.2.1 Goreceli Riskteki Deger (Relative Value at
Risk)

Goreceli Riskteki Deger; riski, 6nceden belirlenmis bir
portfoyiin basarisi nispetinde 6l¢mektedir. Bu durum
yatinmi yonetenler de dahil olmak iizere bir¢ok
kurumsal yatirnmciyr da ilgilendirmektedir. Bunun
nedeni, yatirim  araglarinin  performanslarinin
hedeflenen bir portféyle karsilastirilmasidir [31].

2.2.2. Marjinal Riskteki Deger
RMD  belirlenirken, bir portféylin  pozisyon

degerlerinin degismedigi varsayimi yapilmaktadir.
Ancak, yatinimcilar ellerinde olan portfoylerin RMD

tutarlarini  ve portfoylerinde yer alan yatinm
araglarina iliskin belirlenen agirliklan
degistirebilmektedir. Ayrica, portfdylerine yeni

yatirim araglarinin da eklenmesi miimkiindiir. Bagka
bir anlatimla, Marjinal Riske Maruz (Marginal Value at
Risk) Deger Yontemi, portféyde yer alan yatirim

araglanimin  agirhiklarinin  degistirilmesi ya da
cesitlendirilmesi durumunda, portfdye iliskin Riske
Maruz Degerinde olusan degisme
belirlenebilmektedir. Denetim riskini ortadan

kaldirmak ve getirileri artirmak iizere Marjinal Riske
Maruz Deger yontemi standart araglardan biri haline
gelmistir [8].

2.2.3. Farksal Riskteki Deger

Farksal Riskteki Deger (Differantial Value at Risk),
Marjinal Riskteki Deger kavrami ile yakindan ilgilidir.
Bir pozisyonu tamamen ortadan kaldiran ve risk
portfoyiinde meydan gelen farklar1 6lgen Marjinal
Riskteki Deger’dir. Pozisyonun portfdy icindeki
agirhgini dikkate alinmasimi ve olusan tiim kigiik
degisikliklerin etkisini o©l¢liilmesi Farksal Riskteki
Deger ile yapilmaktadir[31].

2.3 Riske Maruz Deger
Kullanilan Parametreler

Hesaplamasinda

RMD analizinde en ¢ok dikkat edilmesi gerekli unsur
risk faktoridiir. Risk faktorii, ortaya ¢ikabilecek
degisme olasiliklarin1 belirler ve degisim oranin
aciklar. Risk faktoriindeki olusabilecek degismelerin
secilmesinde etkili olan unsurlar; risk dénemi olarak
ifade edilen elde tutma siiresi, 6rneklem doénemi,
istenen gliven diizeyi ve volatilitedir [7].

2.3.1 Elde Tutma Siiresi

Elde tutma sitiresi (Holding Period), bir yatirimcinin
yapmis oldugu yatirimin elde tutulmasi siiresi ya da
bir teminatin satin alinmas1 ve satilmasi arasinda
gecen siredir. Uzun donemde elde tutma siiresi,
finansal bir varlifin satin alindigl ve satildigl zaman
arasinda gegen siiredir. Opsiyon pozisyonunda kisa
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elde tutma siiresi, bir yatirimcinin menkul kiymetleri
geri almasi ile kisa pozisyonu kapatmak i¢in borg
aldign kisiye teslim etmesi arasindaki siiredir.
Yatirnmin elde tutma siiresi, sermaye kazang¢ veya
kayiplarinin vergilendirilmesinde kullanilmaktadir.
Bir y1l ya da daha uzun bir siire uzun vadeli bir tutma
suresini ifade etmektedir. Bir yildan daha az siireli
yatirnnmlar kisa vadeli olarak adlandirilir [32].

Elde tutma siiresi, incelenen finansal varligin nake
cevrilebilme durumuna (likiditesine) gore degisim
gostermektedir. Uluslararas1 Odemeler Bankasi
(Bank of International Settlement (BIS)), 10 giinliik
strenin elde tutma siiresinin olarak belirlenmesini
Oonermektedir. Tiirkiye’de ise Bankacilik Diizenleme
ve Denetleme Kurumu (BDDK) hazirladigl teblige
gore (Kasim 2006 tarih ve 26335 sayili resmi
gazetede yayimlanan); bankalarin % 99 giiven
araligini ve elde tutuma stiresi olarak en az 10 is giinii
almasin1  6ngérmektedir. RMD hesaplarken, elde
tutma siiresi zamanin karekokil olarak tanimlanir ve
asagidaki gibi hesaplanmaktadir [33]:

Elde tutma siiresi 1 giin olursa: : V1=1
Elde tutma stiresi 10 giin olursa: V10 = 3,162278

Elde tutma siiresi 252 giin olursa : V252 = 15,87451
seklinde belirlenmektedir.

2.3.2. Ornekleme Periyodu

RMD hesaplanmasinda dikkate alinan donem,
zamanla fiyat degismelerinin olabilecegi ve olusacak
volatilite ve korelasyonun hesaplanabilecegi gozlem
donemidir (Sampling Period). BASEL komitesi bir
yillik gozlem doéneminin segilmesini Onermektedir.
Gozlem doneminin oldukca kisa sec¢ilmesi nedeniyle,
risk oOl¢iim sonuglarinin fiyatlarda meyana gelen
degismeye karsi olduk¢a duyarli olacaktir [33].

2.3.3 Giiven Araligi

Giiven aralifi(Confidence Interval), RMD ydntemini
uygularken, yapilan hesaplamanin giivenini
vermektedir. Gliven diizeyi konusunda BASEL
Komitesi %99 giiven diizeyinin ve tek yonlii giiven
araliginin -~ kullanilmasini  6nermektedir.  Giiven
diizeyinin yiiksek olmasi ile RMD de o derece yiiksek
bir olacaktir. BDDK, giiven diizeyinin %99 olarak
alinmasiyla, riskin 6l¢iilmesini benimsemistir. Bu
given araliginin degeri belirlenirken, standart
normal dagilim tablosundan yararlanilmaktadir (z:
standart normal dagilim tablo degeri olup; %95
giiven diizeyi i¢in 1,65 ve %99 giiven diizeyinde 2,33
degerini almaktadir [33].

2.3.4. Volatilite

Volatilite, belirli bir zaman biriminde bir tek varlik ya
da  portfoyliin  sagladigi  getirilerin  standart
sapmasidir. Risk yénetimi araglari agisindan giinliik
dalgalanmalar esas alinmaktadir. RMD ile riskin

6lciilmesinde volatilite en o6nemli unsur oldugu
belirtilmektedir. Giinliikk dalgalanma hesaplandiktan
sonra, yillik i¢in basta olmak {lizere diger zaman
dilimleri icin de volatilite hesaplanmas1 miimkiindiir
[37].

Risk yonetimini degerlendirmek ve genel olarak
portfoyii yonetmek icin de Volatilite kullanilmaktadir.
Finansal kuruluslar agisindan yoénetilen varliklarin
volatilitesinin mevcut degerinin bilinmesi kadar,
gelecekteki degerlerinin ne olacaginin tahmin
edilebilmesi oluk¢a Onemlidir. Volatilitenin tahmin
edilmesi, opsiyon ticareti ve portfoy yoOnetimini
ilgilendiren kurumlar icinbir hayli 6nemlidir [47].

Portfoy risk faktorlerinin degiskenligi, portfoy
volatilitesi ile 6l¢iilmektedir. Hesaplamalar
yapilirken, giinlik oransal fiyat degismelerine iliskin
yillik standart sapmalann dikkate alinmaktadir.
Portfoy gelirlerine iliskin volatilite degeri, portféytin
risk faktorleri arasinda olan varyans ve kovaryansa
ve bir varligin risk faktorlerine karsi duyarhidir.
Volatiliteyi hesaplamada farkli yontemler so6z
konusudur [7].

Elde tutulan pozisyon sayis1 T icin RMD degeri Esitlik
2’deki gibi belirlenmektedir [34]:

RMD = Portféy Degeri xo, x Vtx @ (2)

Burada;

o,: Porféytin volatilitesi (standart sapma)
t: Elde tutma siiresi

a: Gliven araligl (tek yonlii z istatistigi)’dir.

RMD tahminini belirlemede volatiliteyi modellemede,
Engle (1982) tarafindan gelistirilen, Auto Regressive
Conditional  Heteroscedasticity = (ARCH) modeli
kullanilmaktir. Bu modeller daha sonra Bollerslev
(1986) ve Taylor (1986) tarafindan
genellestirilmistir. ~ ARCH  modelleri,  oynaklik
kiimelenmesinin nasil oldugunu Dbelirlemektedir.
Portféyler bakimindan, risk yonetimi ¢ok degiskenli
GARCH modellerinin kullanilmasini
gerektirmektedir. Ancak, risk ol¢iimii i¢in bir arag
olarak tek degiskenli modeller kullanilmakta ve daha
dogru volatilite tahminleri vermektedir [35].

2.4. Riske Maruz Degerin Kullanim Alanlari

Riske Maruz Deger'in kullanildigi alanlar asagida
verilmistir [36]:

1) Normal dagilim gostermeyen getirilere iliskin bir
0l¢ii olarak,

2) Yiiksek giiven diizeyi ile tahminlerde ol¢iit olarak,

3) Toplam risk o6l¢iitii olarak,

4) Stres testi igin,

5) Finansal kurumlar agisindan uygun bulunan risk
Ol¢iitii olarak,

6) Basel Anlasmalarinda yer verilen diizenleme icin
bir ara¢ olarak.
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2.5. Riske Maruz Deger Modelinin Avataji ve
Dezavantajlar

RMD’nin en o6nemli avantaji, yontemin sade ve
uygulanmasinin kolay olmasidir. Yoneticiler veya
diger kisiler, teknik bilgiye sahip olmadan da, riskleri
kolayca anlayabilir ve yorumlayabilir. Ayrica, RMD
portfoyiinde yer alan bireysel varliklara odaklanmak
zorunda degildir ve bir portféy icin net bir sonug
verebilmektedir.

Buna karsiik RMD’nin  dezavantaji, tarihsel
simiilasyon yontemi disinda tiim RMD yodntemlerinin
normal dagilim varsayimina dayanmasidir. Ancak,
iade normal olarak dagitilmamakta ve piyasada ¢ok
fazla etkili olay s6z konusudur. Meydana gelen
olaganiistii durumlar, risklerin kiiciimsenmesine
veya hafife alinmasina neden olmaktadir [37].

2. 6. Riske Maruz Deger Yaklasimlari

RMD’nin gercekte hesaplanmasi konusunda bir
tarisma s6zkonusudur. 1990'larin ilk yillarindan bu
yana ii¢ ana yontem ileri stiriilmiigtiir. Bunlar:

1. Varyans-Kovaryans yontemi (Parametrik yontem )
ii. Tarihsel Simiilasyon yontemi
iii. Monte Carlo Simiilasyonudur.

Tarihsel Simiilasyon yontemi ile Monte Carlo
Simiilasyonu parametrik olmayan yontemdir.

Bu yontemlerin her birinin gliclii ve zayif yonleri
vardir. Hangi yontemin en iyi oldugu hakkinda bir
fikir birligine ulasilamamasinin nedeni, RMD
metodunun amacina iliskin konularda meydana gelen
farkliliklardir. Yontemin secilmesinde, incelenecek
varliklarin sayisi ile tiirii ve RMD’nin gerceklestirmesi
gereken hedef oOnemli rol oynamaktadir. Risk
yOneticisi, her bir bireysel duruma iliskin var olan
cesitli yontemler arasindaki dengeleri gozetmekte ve
ortaya c¢ikan durumlar karsilastirmaktadir [28].

Parametrik yontemler, varlik getiri verilerinin
dagiliminin normal oldugunu varsayar ve bu
varsayimla bir giiven diizeyi belirlemektedir.
Parametrik olmayan yontemler varlik getirilerinin
dagilimiyla ilgili olarak herhangi bir varsayima
dayanmamaktadir [8].

RMD'nin genis kullanim alani olmasinin nedeni olarak
tim portfoy riskini tek bir say1 ile ifade etmek
seklinde vurgulanmaktadir [38].

Yapilan c¢alismalarda yaygin sekilde kullamilan tg
farkl1 yaklasim izleyen alt kesimlerde sunulmustur.
Bu yaklasimlar ile belirlenen RMD degerlerini
etkileyen  avantaj ve  dezavantajlar  vardir.
Yaklasimlarin varsayimlar: getirilerin 6zellikleri ile
farkl sekillerdedir [39].

2.6.1. Varyans Kovaryans Yontemi

]J.P Morgan tarafindan popiiler hale getirilen Varyans-
Kovaryans (delta-normal) modelinin varsayimi,
piyasa degiskenlerine iliskin giinliik geometrik getiri
degerlerinin ortalamasi sifir olan normal dagildigidir.
Ge¢mis donem degerleri, ortalamalari, standart
sapmalari, korelasyonlari belirlemede
kullanilmaktadir [40]. yontemde zaman serisinin
gecmis donem verileri kullanilir ve portfoyiin
getirilerine iliskin volatilite ve Kkorelasyonlar
hesaplanmaktadir. Bir  portfdy  icin RMD
hesaplanmasinda kullanilan formiil Esitlik 3’de
verilmistir.

RMD, = [V px VT ()

formiila ile hesaplanmaktadir.
p: Korelasyon matrisi

Esitlik 3'te yer alan V vektéri Esitlik 4’te
belirtilmistir:

4)

Bu V vektorl, p korelasyon matrisi ile carpilir ve
portféyliin RMD’si Esitlik 5’de gosterildigi sekilde
bulunur [41].

RMD,,

1 P12 = Pin 12 )
- [I/l VZ VN] p21 1 p2n

Pn1 Pz - 1

Yontemin uygulanabilmesi icin; her bir risk faktoriine
ait volatilitenin ve risk faktorlerinin arasindaki
korelasyonun bilinmesi gerekmektedir. JP Morgan
tarafindan gelistirilen Risk Ol¢iimii (RiskMetrics)
Varyans-Kovaryans modelini kullanmaktadir ve
portfoy karliliginin normal dagildigi varsayimi vardir.
Bu 6l¢iim, portfdyiin degerinde olusacak degisiklikler
logaritmik fiyat degisiklikleri seklinde
gerceklestirilmektedir [7].

2.6.2. Tarihi Simiilasyon Yontemi

Tarihsel simiilasyon, RMD tahmininde en c¢ok
kullanilan yontemdir. Bu yaklasim, portféy dagilimi
hakkinda herhangi bir varsayimina
dayanmamaktadir. Bu nedenle, RMD hesaplama
islemlerini olduk¢a kolay hale getirmektedir [42].
Tarihsel simiilasyon yonteminde varyans- kovaryans
hesaplamasi  yapilmamaktadir. Bundan dolayi,
dogrusal /ya da dogrusal olmayan varlik getirilerini
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belirlenmesinde bu  yontem  kullanilmaktadir.
Tarihsel simiilasyon yoOnteminde, ge¢cmis doénem
verileri kullanilarak, cesitli senaryolar
olusturulmaktadir. Daha sonra, belirlenen giiven
diizeyinde en diisiik getiriyi belirlemede diizenli bir
tarihsel portfdy getiri serisi olusturulmaktadir. Bu
yontemde, ilk olarak olusturulan portféyde yer alan
her bir varligin gegcmis donem getirisi belirlenir. Daha
sonra portfdyiin getirisini belirlemek i¢in portféydeki
her bir aktifin getirisi portfoydeki agirliga gore
carpilir. Ardindan portféy getiri serisi en diistik
degerden en yliksek degere gore siralanir. Boylece,
her getiriye iliskin ytizdelik seri olusturulur. Tim bu
islemlerden sonra, gliven diizeyine Kkarsilik olan
yizde deger, bu ylzdeye karsilik gelen getiri degeri
de, RMD olarak belirlenir [37].

Tarihsel Simiilasyon yontemi, parametre disi Riske
Maruz Deger seklinde de adlandirilmaktadir. Bu
yontem, Monte Carlo Simiilasyon yonteminin daha
basit hale getirilmis bir seklidir ve dogrusal ya da
dogrusal olmayan biitiin araglara uygulanmaktadir.
Tarihi simiilasyon yonteminde, ge¢mis 252 giine
iliskin varlik getirileri zaman serisine, mevcut portfoy
agirliklart uygulanmaktadir. Buna gore model Esitlik
6’da verilmistir:

N
Ry = Z Wi Rt (6)
i=1

L

k: (1, 2,..,1),

w: portfdy icinde yer alan risk faktorlerinin
giiniimiizdeki agirliklar,

R: getiri degisimlerini gostermektedir.

Portféyiin giincel agirlik katsayilar dikkate alinarak t
zamanl getirisinde olusan degismeler ile, olasi
portfoyler hesaplanmaktadir. Bunun sonucunda da
%95 veya %99 giiven diizeyinde RMD sonuglar elde
edilmektedir [33].

2.6.3 Monte Carlo Simiilasyonu Yéntemi

Monte Carlo simiilasyon ydntemi, yari-parametrik bir
yontemdir. Bu yontem ile tarihsel simiilasyon
yontemi arasinda bazi benzerlikler vardir. Ancak, iki
yonteme iliskin temel farklilik, Monte-Carlo
simiilasyon yonteminde piyasa faktorlerinde ¢ok
saylda (binlerce-onbinlerce) varsayimsal degismeleri
olusturmak i¢in rasgele say1 treteci kullanilmaktadir.

Bu tiretegler daha sonra da mevcut portfoy tlizerinde
¢ok sayida varsayimsal portfoytin kar ya da zarar1 ve
gercekten olusturulan portféyiin kir ya da zararin
dagilimini belirlemek i¢in kullanilir. Son olarak, risk
altindaki deger bu dagilim yardimiyla
belirlenmektedir [25]. Monte Carlo modelleri
esnektir. Ornegin, bagimliligin modellenmesinde bir
kopuladan yararlanilabilir. Boylece, her tiirli
marjinal  risk  faktdrii = getirisinin = dagilimi
olusturulabilmektedir [43].

2.6.4. Yontemlerin Karsilastirilmasi

RMD yoéntemleri, opsiyon riskleri ve opsiyona benzer
araglar, uygulamanin kolayligy, sonucun
aciklamasinin kolay olmasi, varsayimlarda ortaya
cikan degismelerin etkisinin analiz edilmesindeki
esneklik ve sonuglarin giivenilirligi bakimindan
farkliliklar gostermektedir. Risk yoneticisinin en
o6nemli gordiigii boyut ile en iyi secim yapilmaktadir.
Kisa donem icin segenekleri dikkate almadan
portfoyler degerlendiriliyorsa, varyans-kovaryans
matrisi yontemi, olduke¢a iyi sonuglar vermektedir.
RMD, istikrarli ve 6nemli tarihsel verilerden olusan
bir risk kaynag i¢in hesaplaniyorsa, sagladigi tahmin
acisinsan, tarihsel simiilasyon yontemi daha iyi
sonuglar sunmaktadir.

Monte Carlo Simiilasyonu yo6nteminde ge¢cmis
verilere dayali1 bir dagitm uygulanarak, gelecekteki
getiri degerleri tahmin edilir. Ancak parametrik
yontemin aksine, Monte Carlo simiilasyonu normal
dagilim varsayiminda bulunmamaktadir. Bunun
nedeni, tarihsel verilerin dagilimi yaklasik olarak
belirlemede birka¢ kez rassal 6rneklem alinmaktadir.
Bununla birlikte, bu rassal 6rnekleme, yogun bir
hesaplama yapmaya neden olur ve bundan dolay;,
gercek zamanli bir uygulama yapmak zorlagsmaktadir.

Tarihsel verilerin duraganlik kosulunu saglamamasi
ve normallik varsayimin sorgulanabilir olmasindan
dolayi, Monte Carlo simiilasyonlart uzun siireler
boyunca dogrusal olmayan portfdyler i¢cin en genel
hesaplamada en iyi sonuglarn vermektedir [44].

Yukarida so6zii edilen li¢ yontemin karsilastirilmasi
Tablo 1'de verilmistir [45].

Buna gore;

e Hesaplama hizi  ve risk yogunluklarim
belirlemede Parametrik RMD yoéntemi (PRMD)
daha  gig¢lidir ve  dogrusal olmayan
enstriimanlara daha zayif uygunluk
saglamaktadir.

e Monte Carlo ve Tarihi Simiilasyon modelleri
dogrusal  enstriimanlar  lizerinde = RMD’yi
hesaplamada daha gii¢lidiir.

e Tarihi Simiilasyon modeli normal dagilimh
olmayan verileri daha basarili bir sekilde
modelleyebilmektedir.

4. Bulgular
4.1. Uygulama

Calismanin uygulama boélimiinde, Zorlu Enerji
Elektrik Uretim A.S., (BIST 50 endeksi kapsaminda),
Ak Enerji Elektrik Uretim A.S. (BIST 100 endeksi
kapsaminda)ve Aksu Enerji ve Ticaret A.S (Borsa
Istanbul’da islem goren sirketler arasinda) icin 2008-
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Tablo 1. Riske Maruz Deger yontemlerinin karsilastirilmasi

Varyans-Kovaryans Tarihi Simiilasyon Monte Carlo Simiilasyonu
Hesaplama Yitksek Yitksek Diisiik
Kolayhig
Uygulama Kolayhg1 Yiiksek Yiiksek Diisiik
Ust Diizeye - . -
Raporlanabilirlik Diigiik Yitksek Ditgitk
Tiirev Uriinleri Ele Disiik Yiiksek Yiiksek
Alma Bicimi
Beklenmedik
Olaylar1 Dikkate Diigtik Diigtik Yiiksek
Alma
Tamamiilenormal dagilim  Gegmis verilerin t_eml_nlnde Zovrlukyasanmam Modelleme riskinin yiiksek olusu
varsayimina dayanmasi Kullanilan veri setinde olagandisi fiyat
Kisitlar < : L. .. Karmasgik hesaplamalara yer
Olagandis1 piyasa hareketlerinin olmamasindan dolay1 tiim : .
.7 . verilmesi ve zor anlagilir olmasi
hareketlerini kapsamasi olas1 hareketleri kapsamasi
o s Karmasik ve dogrusal olmayan
Urtiinliikler Dogrusal getirisi bulunan Kavramsal olarak kolay ve anlasilir olmasi pozisyonlarin ele alnmasin-da

portfoylerde yiiksek basar1

Her tiirlii pozisyona uyarlanmasi

basari

Tablo 2. Enerji sektoriinde yer alan ii¢sirketin 2008-20018/05 yillar1 arasindaki aylik verilerine ait tanimlayici istatistikleri

Sirket Minimum Maksimum Standart Jarque- P
Adi Deger Deger Medyan Sapma Ortalama Carpikhk Basikhk Bera Degeri
AKENR 0.72 18.40 1.68 4.12 3.63 1.78 2.38 91.3552 0.000
AKSUE 1.75 13.53 5.7 2.95 6.36 0.61 -0.47 8.90246 0.011
ZOREN 0.26 5.95 1.7 1.08 2.09 1.58 2.39 77.5401 0.000
2018:05 donemine iliskin aylik kapanmis fiyatlarn istatistiginin dagilimi iki serbestlik dereceli x?2

verileri analiz edilmistir. Tammlayic1 Istatistikleri
Tablo 2’de verimistir. Verilerin analizinde Eviews 8.0

ve Minitab 17 paket programlarindan
yararlanilmistir.

Tablo 2 incelenecek olursa, incelenen sirketler
arasinda en kiigik deger Zorlu Enerji icin

hesaplanmistir. En yiiksek degerin ise Ak Enerji’ye ait
oldugu gorilmektedir. Ak Enerji'de medyan
degerinin 1.63 (medyan, en kiiciik degere ¢ok
yakindir) oldugu ve bu nedenle incelene dénem
icerisinde genellikle diisiik degerlerin gozlemlendigi
sonucu ortaya ¢ikmaktadir. Aksu Enerji igin
medyanin degeri 5.7'dir ve bu deger aritmetik
ortalamaya yakin bir degerdir. Zorlu Enerji i¢in ise
medyanin degeri 1.7’dir. Ak Enerji’de oldugu gibi
medyan degerinin en biiyiikk degerden uzak ve en
kiiclik degere yakin oldugu goriilmektedir. Aritmetik
Ortalama degerinin en yiiksek oldugu sirket Aksu
Enerji'dir. Diisiik olmas1 beklenen standart sapma Ak
Enerji icin diger sirketlere kiyasla, yiiksektir.

Carpiklik degerleri incelenecek olursa, t¢ sirket
verilerine iliskin ¢arpiklik katsayisi degerinin sifirdan
bliyiik olmas1 nedeniyle, verilerin pozitif ¢arpik
oldugu ve dagilimin uzun sag kuyruga sahip oldugu
ifade edilebilir. Ak Enerji ve Zorlu Enerji’nin ¢arpiklik
katsayis1 degerleri normal dagiliminkine gore biraz
uzakken; Aksu Enerji'nin kapanis fiyati verilerinin
simetrisi normal dagilima yakindir. Basiklik degerleri
3’ten kiiciik olduklarindan, incelenen kapanis fiyat
serilerinin normal dagilimla karsilastirildiginda, daha
basik olduklar ifade edilebilir.

Verilerin normal dagilim gosterip gostermedigini
belirlemek ilizere Jarque-Bera test istatistigi
kullanilmaktadir. Dagilimin Normal dagilim oldugunu
ifade eden sifir hipotezi altinda, Jarque-Bera test

dagilimdir.

Sifir hipotezi altinda Jarque-Bera test istatistiginin
gozlenen degerden (mutlak deger) biliyiik olmasi
olasiligl p degeridir. p olasilik degeri, alfa anlamlilik
diizeyinden kii¢ciik olmasi durumunda sifir hipotezi
reddedilmektedir [46]. Analizde verilerin normal
dagilimli olup olmadigini test etmede kullanilan
Jarque-Bera test istatistigine iliskin olasilik degerleri
anlamlilik dziieyi olan 0.05ten kii¢iik oldugundan,
sifir hipotezi reddedilmektedir.

20

| —— AKEMR —— AKSUE —— ZOREN

Sekil 3. Sirketlerin degisim grafigi

Uc¢ firmaya iliskin incelenen dénem icerisindeki
degisimler incelenmistir. incelenen (¢ sirket icin
2008 yilinda ortaya ¢ikan ekonomik krizin etkileri
acik bir sekilde goriilmektedir. Bu ii¢ sirket aym
sektor icerisinde yer almalarina ragmen, Ak Enerji ve
Zorlu Enerji’ye iliskin veriler, 2010 y1l1 ve sonrasinda,
birlikte azalma egilimi gostermektedir. Aksu Enerjiye
iliskinveriler, incelenen dénemde artis gostermistir.

Ak Enerji'ye iliskin, 2008-2018 yillarn arasindaki
degisim Sekil 4’'te verilmistir. Buna gore, 2008 yilinda
ortaya c¢ikan ekonomik krizin olumsuz etkisinin
oldugu ve 2009-2010 déneminde kisa siireli de olsa
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bir artisin meydana geldigi belirlenmistir. 2010
yilindan itibaren ise azalma goriilmektedir.
Aksu Enerjinin 2008-2018 yillann igerisindeki

degisimi Sekil 5’te verilmistir. Sekil 5, Aksu Enerji
sirketine iliskin veriler de 2008 krizinden olumsuz
sekilde etkilenmistir. Fiyatlarda ortaya ¢ikan kisa
sureli dustsler gorilmesine Kkarsin, seride genel
olarak artan bir trende sahip oldugu sodylenilebilir.
Zorlu Eneriji i¢in grafik Sekil 6’da verilmistir.

AKEMNR
20

Sekil 4. AKENR grafigi

AKSUE

LLLL LAl L) a ) D S R a) LR R L L L e
08 0a 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Sekil 5. AKSUE grafigi

ZOREN

08 09 10 1 12 13 14 15 16 17 18

Sekil 6. ZOREN grafigi

Zorlu Enerji de bir ¢ok firmanin yasadig sekilde, 2008
krizinden olumsuz bir sekilde etkilenmistir. 2010
yilina kadar artis goriilse de sonrasinda verilerin
azalan bir trend gosterdigi ifade edilebilir.

AKENR, AKSUE ve ZOREN verilerine iliskin
duraganligin olp olmadigini belirlemede yararlanilan
birim kok testi sonuglar1 Tablo 3'te verilmistir.
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Tablo 3. AKENR, AKSUE ve ZOREN verileri i¢in Birim Kok
Testi

Sirket ADF- Test Istatistigi: deseri
Adi t degeri p - degell
AKENR -2.127922 0.2342
AKSUE -1.769264 0.3942
ZOREN -2455045 0.1291

Tablo 3 incelendiginde, AKENR AKSUE ve ZOREN i¢in
dizeyde verilerine yapilan birim kok testi
sonuglarina gore, “incelenen zaman serisinde birim
kok vardir (Seri duragan degildir)” seklinde ifade
edilen sifir hipotezi kabul edilmektedir (olasilik
degerleri 0,05’ten biliyiikk oldugundan). Buradan;
AKENR, AKSUE ve ZOREN’e iliskin zaman serisi
verileri i¢in duraganlik kosulu saglanmamaktadir.
Serilerin birinci farklart alinarak elde edilen grafikler
Sekil 7°de verilmistir.

DAKENR
5
=d
=d
104
B e L e
o 08 10 1 12 13 14 15 15 17T 18
DAKSUE
4
o
AT T T T T T T T T
oE o9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
DZOREN
+J
-4
-
e B e R R AR R R R
oE o9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Sekil 7. Duraganlk sinamasi

Sekil 7 incelendiginde, Ug sirkete iliskin veriler icin
birinci dereceden fark alinmasiyla duraganligin
saglandigy gorilmektedir. Birinci farklar seris i¢in
yapilan birim koék testi sonuglart Tablo 4'te
verilmistir.

Tablo 4. Birinci farklar1 alinmis AKENR, AKSUE ve ZOREN
serisi icin Birim Kok Testi sonuclari

Sirket Adi  ADF- Test Istatistigi: t degeri p-degeri
A(AKENR) -9.929843 <0,01
A (AKSUE) -10.80613 <0,01
A (ZOREN) -15.19390 <0,01

Tablo 4 incelendiginde; li¢ sirkete ait veriler icin de
birinci farklar alinmasiyla, duraganlhigin saglandig
gorilmektedir.
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Tanimlayic1 istatistikler ile aylhik getiri grafiginin
incelenmesiyle, artik terimlerde otoregresif kosullu
degisen varyanslilik (ARCH) bulunmalidir [40].
Serilerde, ARCH etkisinin goriiliip gorilmedigini
belirlemede ARCH-LM testi kullanilmaktadir.

Serilere iliskin volatilitenin belirlenmesi i¢in yapilan
ARCH-LM testi Tablo 5’te yer almaktadir.

Tablo 5. ARCH-LM Testi

ARCH Testi
Sirket F Gozlemlerin  Olasiik  Olasiik
Adi R? degeri (F) x?)
AKENR 237498 81919 <0,01 <0,01
AKSUE  373.384 93.462 <0,01 <0,01
ZOREN  191.203 75.699 <0,01 <0,01

Testicin yazilan istatistiksel hipotezler asagidaki gibi
ifade edilmektedir [48]:

H,: ARCH etkisi yoktur.

H:ARCH etkisi vardur.

seklindedir.

Tablo 5’te yer alan olasilik degerleri 0.01’den kiigiik
oldugundan, HO: ARCH etkisi yoktur seklinde ifade
edilen hipotez reddedilir. Buradan da, ARCH-LM testi
sonucuna gore, serilerde ARCH etkisi vardir.
Volatilite tahmin modelleri Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Volatilite Tahmin Modelleri
Volatilite Tahmin Modelleri

. . ARCH GARCH GJR-GARH EGARCH
Sirket Ad1 Kriter (5)  (14) ](1’1) (1,1)

AKENR G ity gasr 2aee 2687

AKSUE GO 4oon atas 4179 diee

ZOREN Gc poir roas 1963 2031
Tablo 6 incelendiginde; GARCH(1,1) modelinin,

incelenen Ug¢ sirkete ait veriler icin en uygun volatilite
tahmin modeli oldugu séylemek miimkiindiir. AKERN
icin otokorelasyon grafigi Sekil 9'da verilmistir.

Autocorrelation Partial Carrelation AC PAC OQ-Stat Prob*

-0.041
-0.088
-0.089
-0,104
-0.032
0.016
0.332
0,078
! -0.040 0007
I 10 -0.024 0022

Sekil 8. AKERN icin Seri Korelasyon Grafigi

-0.041
-0.080
-0.108
0,125
-0.068
-0.026

0308
-0.065

0.2155
1.2146
2.4924
33,9232
4.0611
4.0949
18.880
19.709
19.925
20.006

0.642
0.545
0477
0,416
0.541
0.664
0.008
0.011
0018
0.0239

1060 =& h b R

Uygun volatilite modeli bulunduktan sonra, serilerde
otokorelasyonun olup olmadigimin arastirilmasi
gerekmektedir. Burada test edilen sifir hipotezi “artik
terimde otokorelasyon yoktur” seklinde ifade
edilmektedir. Sekil 9’a bakildiginda, otokorelasyon
katsayilarinin test edilmesinde yararlanmilan olasilik
degerleri genel olarak anlamlilik diizeyi olan 0.05’ten
buytiktir. Buna gore sifir hipotezinin
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reddedilememektedir. Bu durumda, incelenen
serilerde otokorelasyonun olmadigini ifade etmek
mimkiinddr.

Her bir sirketi¢in ayr ayrn yapilan volatiliteyi tahmin
etmede ARCH(5), GARCH(1,1), GJR-GARCH(1,1) ve
EGARCH(1,1) modelleri kullanilmistir. ~ Yapilan
analizde, Akaike ve Schwarz Kkriterlerine gore en
disiik degeri olan modelin en uygun model oldugu
belirlenmistir. AKSUE i¢in otokorelasyon grafigi Sekil
9’da verilmistir.

Autocorrelation Partial Correlation PALC

O-Stat  Prob”

0.069
-0.086
0121
0.020
0.018
-0.003
-0.061
-0.118

0.069
-0.081
0136
0,009
0.043
-0.026
-0.056
-0122
-0.062 -0.053
0180 <0131

Sekil 9. AKSUE icin Seri Korelasyon Grafigi

06124 0.434
15583 0.459
34800 0323
35342 0473
3&rae o812
35804 0.723
40778 0.771
5.9661 0.651
64004 0690
108971 0.260

L= <= R I = e P R

Aksu Enerji'ye ait verilerin otokorelasyon igerip
icermedigi arastirilacak  olursa;  otokorelasyon
katsayilarinin test edilmesine iliskin olasilik degerleri
0.05’'ten bilyiiktir ve bu durumda sifir hipotezi
reddedilememektedir. Buradan, serilerde
otokorelasyonun olmadig1 ifade edilebilmektedir.
ZOREN icin otokorelasyon grafigi Sekil 10’da
verilmistir.

Autocorrelation Fartial Correlation A FAC  Q-Stat  Prob®

-0.044

0.047
-0.035

0.007
-0.056
0054
-0.057

-0.044
0.045
-0.031
0,002
-0.053
0,060
-0.057
-0.055 -0.060
-0.067 -0.073
10 0035 0.027

Sekil 10. ZOREN icin Seri Korelasyon Grafigi

0.2487
0.5284
0.6847
0.6905
1.1047
1.4948
1.8282
23416
29629
3.1366

0.618
0.768
0.877
0.952
0.954
0.960
0.964
0.969
0.966
0.978

L=l it B I S P

Zorlu Enerji’ye ait verilerin de otokorelasyon igerip
icermedigi arastirildiginda, otokorelasyon
katsayilarinin test edilmesinde dikkate alinan olasilik

degerleri 0.05’ten biiyiktir., Bu durumda da
otokorelasyonun olmadigini iddia eden hipotez
reddedilememektedir.

Uygulamada  yararlanilan  Tarihi Simiilasyon
yontemine gore; giiven diizeyi %95 olarak
belirlendiginde, 01/10/2006 - 31/12/2011 arasi

donem ic¢in olusturulan portféyiin her bir hisse senedi
icin RMD degeri Cizelge Tablo 7’da verilmistir.

Tablo 7 incelenecek olursa; hisse senetlerinden ilk
olarak Ak Enerji icin elde edilen sonuglara
bakildiginda; RMD degeri 1824. giine karsilik gelen
degerdir. Baska bir sekilde ifade etmek gerekirse;
giiven diizeyi %95 iken tarihi simiilasyon yontemine
gore gecmiste yasanan olaylarin tekrar etmesi
durumunda Ak  Enerji'nin  hisse  senedinde
kaybedecegi tutar en fazla 0.053 TL dir. Aym kosullar
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Tablo 7: Tarihi Simiilasyon Yontemi ile elde edilen RMD sonuglari

Kayip Kazang
Hisse Gozlem Giiven Giin RMD Tarih Gozlem Giiven Giin RMD Tarih
SenediAd1 Sayisi Aralig: (TL) Sayis1 Aralig: (TL)

14/01/ 14/11/

AKENR 0.053 2007 0.036 2006
18/09/ 01/12/

AKSUE 1918 %95 1824 0.039 2009 1918 %5 96 0.010 2010
] 19/12/ 16/05/

ZOREN 0.032 2011 0.008 2011

tekrarlandiginda %5 giiven diizeyinde Ak Enerji'nin
kazanabilecegi tutar 0.036 TL dir. Aksu Enerji'nin ise
kaybedecegi tutar en fazla 0.039 TL iken; kazanacag:
tutar 0.010 TL dir. Son olarak Zorlu Enerji'nin RMD
degerlerine bakildiginda kaybedecegi tutar -0.032 TL
iken; kazanabilecegi tutar 0.008 TL dir.

5. Tartisma ve Sonug¢

Yenilenemez (geleneksel) ve yenilenebilir enerji
kaynaklar1 olmak tizere iki tiir enerji kaynagl vardir.
Yenilenemez (Geleneksel) enerji kaynaklarinin her
gecen glin azalmasi nedeniyle iilkeleri yenilebilir
enerji kaynaklarina yonelmektedir. Yenilenebilir
enerji kaynaklarindan enerji ede etmek {izere
tesvikler saglanmaktadir. Enerji ve enerji kaynaklari
ginlik yasantimizda olduk¢a o6nemli bir yer
oldugundan, enerji sektérii 6nem kazanmistir. Tim
bu gelismelerin yasanmasiyla, Tirkiye'de de enerji
sektoriinde 1iyilestirmeler yapilmasi ve o0zellikle
yenilebilir  enerji  kaynaklarindan daha ¢ok
yararlanilmasi kaginilmaz bir gergektir.

Bu ¢alismada, Tiirkiye'deki enerji sektoriinde yer alan
ve Menkul Kiymetler Borsasi’'nda islem goéren Ak
Enerji Elektrik Uretim A.S., Aksu Enerji ve Ticaret A.S.
(BIST 100’de yer alan), ve Zorlu Enerji Elektrik
Uretim A.S. (BIST 50’de yer alan) icin 2008-
2018/05 donemi arasindaki aylik kapanis fiyatlar
incelenmistir. Incelenen dénemde, Zorlu Enerji ve Ak
Enerji verilerinde diistisler goriliirken, Aksu Enerji
verilerinde artislarin oldugu gézlenmistir. Ak Enerji
ve Zorlu Enerjiye ait kapams fiyatlar1 verilerinde
yasanan dusiislerin enerji sektoriindeki gelisen
teknolojinin gerisinde kaldiklari; Aksu Enerji'nin ise
gelisime ayak uydurdugu seklinde
yorumlanabilmektedir.

Bu verilerin kullanilmasiyla, RMD hesaplamalarinin
performansinin etkileneceginden dolay1; her bir
sirket icin volatiliteyi tahmin etmede model
Onerisinde bulunmak amaglanmistir. Calismada dort
farkli volatilite modeli kullanilmistir. Incelenen
sirketlerin verilerine iliskin volatilite tahmin
edilmesinde, riski modellemede, @ GARCH(1,1)
modelinin en uygun model oldugu sonucuna
ulasilmistir.

Ak Enerji icin RMD degeri 1824. giine karsilik gelen
deger olarak elde edilmistir. Bunun anlami %95
given dlzeyinde Ak Enerji'nin hisse senedinde
kaybedecegi tutar en fazla 0.053 TL demektir. Ayn
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kosullar tekrarlandiginda %5 giiven diizeyinde Ak
Enerji'nin kazanabilecegi tutar 0.036 TL dir. Aksu
Enerji icin ise kaybedecegi tutarin en fazla 0.039 TL
ve Kkazanacagl tutarin da 0.010 TL oldugu
belirlenmistir. Zorlu Enerjinin RMD degerleri
incelendiginde ise, kaybedecegi tutarin 0.032 TL iken;
kazanabilecegi tutar 0.008 TL olarak belirlenmistir.

Calismadan elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde, sirketlerin bulunduklan
yerlerini korumak, gelistirmek ve iilke ekonomisinde
daha fazla etkili olmak i¢in teknolojiyi daha yakindan
takip etmeleri ve kullanmalarn gerektigi ifade
edilebilir. Ayrica, c¢alismada belirlenen uygun
volatilite tahmin yontemleri kullanilip gelecekteki
yasanabilecek riskleri 6ngoriip, duruma gore 6nlem
almalar gerektigi disiiniilmektedir. Bu konuda bu is
sadece enerji sirketlerine diismemektedir. Makro
politika olarak karar vericilerin enerji sektoriine daha
fazla 6nem vermeleri ve mevcut kaynaklardan daha
fazla yararlanma konusunda tesvik edici Kkararlar
vermeleri ve ortaya cikacak riskin o6l¢iilmesiyle,
meydana gelebilecek zararin en az diizeyde
gerceklesmesi i¢in calismalarin yapilmasi gerektigi
dusiiniilmektedir.

Etik Beyani/Declaration of Ethical Code

Bu c¢alismada, “Yiiksekégretim Kurumlart Bilimsel
Arastirma ve Yayin Etigi Yénergesi” kapsaminda
uyulmast gerekli tiim kurallara uyuldugunu, bahsi
gecen yénergenin “Bilimsel Arastirma ve Yayin Etigine
Aykirt Eylemler” bashgi altinda belirtilen eylemlerden
hi¢birinin gerceklestirilmedigini taahhiit ederiz.
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