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Oz

Portféy teorisinde yatirimcilarin genelinin riskten kaginma egilimi
gésterdikleri kabul edilir. Bu nedenle dogru portfdy kararlarinin verilebil-
mesinde yatirm yapilacak piyasalarin risk dizeyinin dogru bir sekilde
lcilmesi oldukca 6nemlidir. Bu ¢calismada bes gelismis ve sekiz gelisen
ilke gosterge hisse senedi endeksinin finansal risk dizeyleri Filtrelenmis
tarihi similasyon ve Monte Carlo similasyon yéntemleri ile &lciimus-
tir. Calisma bulgulari BIST100, BOVESPA, SSE Composite ve DAX30
endekslerinin en riskli; S&P TSX, TSEC Weighted ve Jakarta Composi-
te endekslerinin ise en az riskli endeksler olduguna isaret etmektedir.
Bulgular ayrica, portféy riskinin &lciminde hisse senedi endekslerinin
karakteristik 6zelliklerinin dikkate alinmasinin daha dogru sonuclara ula-
silabilmesi agisindan 6nemli olduguna isaret etmektedir.
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Portfolio Risk Analysis: Evidence from International Stock Markets
Abstract

Portfolio theory assumes investors are risk-averse, so accurately
measuring the level of financial risk in the stock markets is essential
to making correct portfolio decisions. Using both filtered historical
and Monte Carlo simulations, this study measures the market risk of
five developed and eight emerging stock markets. The results show that
the riskiest stock indices are the ISE100, BOVESPA, SSE Composite
and DAX30, respectively, whereas the S&P TSX, TSEC Weighted and
Jakarta Composite indices are found to be the least risky. Findings also
indicate that it is important to use models that take into account the
stylized facts of financial variables such as stock indices to obtain more
accurate results when measuring portfolio risk.

Keywords: Portfolio risk; Stock markets; Filtered historical simulati-
on; Monte Carlo simulation

JEL Classification: C58; G11; G15; F30

1. Giris

Bir portfdyin toplam riski sistematik ve sistematik olmayan risk
bilesenlerinden olusmaktadir. Sistematik risk, gerceklestiginde finansal
sistemin geneli Uzerinde etkili olabilen riski ifade ederken sistematik ol-
mayan risk gerceklestiginde etkileri daha cok ilgili firma veya sektor ile
sinirh kalan riskleri ifade etmektedir. Portfy yonetimi acisindan iki risk
torG arasindaki en temel fark sistematik olmayan riskin portféy gesitlen-
dirmesi ile giderilebilen bir risk tirt olmasidir.

Literatirde portféyin toplam riskinin azalhlabilmesi icin cesitlen-
dirmenin nasil olmasi gerektigi konusunda iki 6nemli yaklasim bulun-
maktadir. Bunlardan ilki geleneksel portfdy yaklasimidir. Geleneksel
portfdy yaklasimi portfdye dahil edilecek menkul kiymet sayisinin artti-
rlmasinin portfdyin riskini azaltacag ilkesine dayanmaktadir. ikincisi
ise Markowitz (1952) tarafindan gelistirilen modern portféy teorisidir.
Modern portfdy teorisi hem portfdy yonetimine akademik bir altyapi ka-
zandirmis hem de portfdy riskinin azaltilmasinda portféyu olusturacak
finansal varliklarin getirileri arasindaki korelasyonun da dnemli oldugu-
nu gostermistir. Korelasyonun énemi iki varliktan olusan bir portfdy icin
matematiksel olarak Denklem (1)'de  gosterilmistir:
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Burada,
w, birinci varligin portfdy icerisindeki agirligini;

w, ikinci varligin portfdy icerisindeki agirligini;

2

ot birinci varligin varyansini;

o3 ikinci varligin varyansini;

0. birincivarligin standart sapmasini;

o ikinci varligin standart sapmasini;

cory, ilgili finansal varliklarin getirileri arasindaki korelasyonu;

o, portfdyin toplam riskini temsil eden standart sapma degerini
gostermektedir.

Portféy riskinin olusumunda finansal varliklar arasindaki korelas-
yonun 6nemi yahrimeilar portfdy olustururken uluslararasi finans piyasa-
larindaki varliklari da dikkate almaya yéneltmistir. Cinkd uluslararasi pi-
yasalardaki varliklarin portfdylere dahil edilmesi yahrimcilara ayni risk
dizeyinde daha yuksek getiri ve/veya ayni getri dizeyinde daha disik
risk dizeyine sahip portfdyler olusturma imkani sunmaktadir. Uluslarara-
st portfdy cesitlendirmesinin portfy yonetimine sagladigi bu katki Sekil
1'de gosterilmistir. Burada, uluslararasi bazda cesitlendirilmis portfoyle-
rin sadece yurtici piyasalar dikkate alinarak olusturulan portfdylere gore
daha avantajli olabilecegi gérilmektedir. Cinkd, uluslararasi sermaye
piyasasi dogrusu dikkate alindiginda uluslararasi optimal portfdy IP nok-
tasinda olusurken ulusal sermaye piyasasi dogrusu dikkate alindiginda
optimal portféy DP noktasinda olusmaktadir. Her iki portfdyin sundugu
risk/ getiri profiline bakildiginda uluslararasi optimal portféyin daha
dusuk risk duzeyinde (o») daha yuksek getiri imkani sundugu gérilmek-
tedir. Bir diger ifadeyle uluslararasi cesitlendirme ile daha etkin portfoy-
ler olusturulabilmektedir.
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Sekil 1: Uluslararasi portfdy cesitlendirmesinin portfdy yénetimine
sagladigi katki

Portfoyiin getirisi (E(+))

Sermaye piyasasi dogrusu (Uluslararas:)

Uluslar arasi optimal portfoyPortfGy firsat seti (uluslararasi)
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Kaynak: http://wps.prenhall.com/wps/media/objects/13070/13384693/Chapter17.pdf

Fakat, her portfdyin bir riski bulunmaktadir. Yatirimeilarin bu risk
dizeyine hangi oranda katlanacagi ise yatirimer davranislari tarafindan
belirlenmektedir. Portfdy teorisinde u¢ farkli yatirnmer tipi bulunmaktadir.
Bunlar, riski seven yatinmcilar, riske karsi kayitsiz yatinmeilar ve riskten
kagan yatinmcilardir. Riski seven yahrimeilar yapacaklari yatirimlarin
risk dizeyinden dolayi herhangi bir risk primi talep etmezler. Bu tip
yatinimeilar genel bir ifadeyle servetleri artik¢a riskli varliklara daha ¢ok
yatinim yaparlar. Riske karsi kayitsiz yatinmeilar, yatirmin risk dizeyini
dikkate almadan sadece yatinmin beklenen getirisine odaklanan yati-
rimcilardir. Bu yatinmeilarin servetleri artsa da riskli varliklara olan yat-
rnm tutarlarr degismemektedir. Riskten kacan yatirmeilar ise risk arttik¢a
yatinimlari i¢in daha yiksek bir risk primi talep ederler. Bu yatinmecilar
servet duzeyleri arttikga riskli varliklara daha az yatinm yaparlar (Kork-
maz, Aydin ve Sayilgan, 2013, s.22).Finansal yazindaki genel kabul
yatirmeilarin daha ¢ok riskten kagan yatirimer tipine uygun oldugu yo-
nindedir. Bu nedenle digerlerinin yani sira Iglesias, Doloresve Varela
(2012) ile Iglesias (2015) tarafindan ifade edildigi gibi 6zellikle bu
yatinmeilar igin daha etkin uluslararasi yatinm kararlarinin verilmesin-
de portféylerin risk dizeylerinin dogru bir sekilde belirlenmesi olduk¢a
onemlidir.
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Portfdylerin risk duzeylerinin belirlenmesinde VaR (Value-atrisk,
VaR) modelleri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. VaR, belli bir giiven
dizeyinde énceden belirlenmis bir sire boyunca bir portféyin piyasa
riskinden dolayr maruz kalabilecegi maksimum kayip tutari olarak to-
nimlanmaktadir (Hendrics, 1996).Literatirde, portféylerin VaR degerleri-
nin hesaplanmasinda varyans-kovaryans ydntemi, tarihi similasyon yon-
temi (Historicalsimulation, HS), filtrelenmis tarihi similasyon ydntemi(Fil
teredhistoricalsimulation, FHS), ekstrem degerler teorisi ve Monte Carlo
(MC) similasyonundan yararlaniimaktadir. Bu ¢alismada sahip oldugu
avantajlardan dolayr FHS veMC yéntemleri Gzerinde durulmustur. FHS
yontemi varyanskovaryans modeli ile HS modelini birlestiren bir model-
dir. Bdylece, finansal zaman serilerinin temel karakteristik &zelliklerini
olusturan unsurlar (carpiklik, kalin kuyruk ve volatilite kimelenmesi gibi)
modele dahil edilebilmekte ve model tahmininde kullanilan gegmis ve-
riler gincel bilgileri icerecek sekilde dizeltilebilmektedir (Angelidis, Be-
nos ve Degiannakis, 2007). MC similasyon ydntemi ise belli bir dagilim
varsayimi gercevesinde olusturulan rassal verilerden hareketle portféy
riskinin dlcilmesine dayanan bir ydntemdir. MC similasyonu ¢ok sayida
(6rnegin 10.000 adet) farkli senaryo kapsaminda olasi risk degerler-
lerini hesapladigindan analitik yéntemlere gére risk dlcimi acisindan
daha kapsayici sonuglar verebilmektedir. Ayrica, MC similasyonu dog-

rusal olmayan pozisyonlar icin de kullanilabilmektedir (Abad, Benito ve
Lopez, 2014, s.26).

2. LiteratUr Taramasi

Literatirdeki cesitli portfoylerin ve/veya finansal varliklarin risk
dizeyini dlcen ¢ok sayida c¢alisma bulunmaktadir. Ornegin, Sheu ve
Cheng (2012) Tayvan hisse senedi piyasalarinda islem géren 18 farkli
sektore ait hisse senedi endekslerini inceledikleri calismalarinda en riskli
sektorlerin ticaret, insaat ve elekirik-elektronik sektorleri; en az riskli sek-
torlerin ise gida, kauguk ve otomobil sektérleri oldugu sonucuna ulasmis-
lardir. Iglesias, Dolores ve Varela (2012) Eurostoxx 50°de islem géren
50 firmanin hisselerinin risklilik durumunu inceledikleri calismalarinda
telekominikasyon ve bankacilik sektérinin en riskli; petrol, enerji ve
tiketim sektorlerinin en az riskli sektérler oldugu sonucuna ulasmislardir.
Ayrica, “yuksek getiri / dustk risk”profiline sahip olan ve riskten kacan
yahrimeilar iginde tiketim, finansal hizmetler, petrol, enerji, teknoloji ve
telekominikasyon sektérlerinde faaliyet gésteren bazi sirketlerin olduk-
¢a uygun yatinm firsatlar sundugunu ifade etmislerdir. Iglesias (2012)
Euro, Ingiliz Sterlini, Kanada Dolari, Japon Yeni, isvicre Frangi, Avustral-
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ya Dolari ve Yeni Zelanda Dolarinin risk profillerini inceledigi ¢alisma-
sinda en riskli para biriminin Japon Yeni oldugu ardindan Isvicre Frang:
ve Kanada Dolarinin geldigi en az riskli para biriminin ise ingiliz Sterlini
oldugu sonucuna ulasmistir. Assaf(2009) Tirkiye, Misir, Urdin ve Fas
hisse senedi piyasalarini inceledigi calismasinda Turk hisse senedi pi-
yasasinin en riskli hisse senedi piyasasi oldugunu, ardindan Misir hisse
senedi piyasasinin geldigini, Fas ve Urdiin hisse senedi piyasalarinin ise
en az riskli hisse senedi piyasalari oldugu sonucuna ulasmistir. Iglesias
(2015) DAX30 (Almanya), IBEX 35(Ispanya), CAC 40 (Fransa), FTSE
100 (Ingiltere), FTSE MIB (ltalya), AEX 25 (Hollanda) ve ISEQ (Irlanda)
hisse senedi piyasalarinda islem géren sirketleri inceledigi ¢alismasin-
da en riskli firmalarin irlanda en az riskli firmalarin ise Ispanya hisse
senedi piyasalarinda bulundugu sonucuna ulasmistir. Mensi, Shahzad,
Hammoudeh, Zeitunve Rehman (2017) gelismislik dizeyi farkh 10 G-
keye ait gosterge hisse senedi endekslerinden olusturulabilecek cesitli
portféylerin risk dizeylerini inceledikleri ¢alismalarinda ABD, Kanada
ve Japonya gdsterge hisse senedi endekslerinden olusturulabilecek bir
portfdyin risk dizeyinin azaltimasinda portfdye BRIC Glkelerinin veya
Pakistan ve Sri Lanka gibi Asya Ulkelerinin gésterge hisse senedi en-
dekslerinin dahil edilmesinin oldukca etkili sonuclar dogurabilecegini
ifade etmislerdir. Gilli ve Kellezi (2006) 6 farkli hisse senedi endeksini
inceledikleri calismalarinda en riskli hisse senedi endeksinin Hang Seng
(Hong Kong) en az riskli hisse senedi endeksinin ise S&P500 oldugu
sonucuna ulasmislardir.

Ulusal yazindaki ¢alismalara bakildiginda ise Altintas (2007)
emeklilik yatinim fonlarini inceledigi calismasinda emeklilik yatirim fon-
larinin risk dizeyleri arasinda énemli farkliliklar oldugu sonucuna ulas-
mishr. Ural (2009) Tirkiye, ingiltere, Japonya ve Fransa gésterge hisse
senedi endekslerini inceledigi calismasinda BIST100 endeksinin en riskli
hisse senedi endeksi oldugu sonucuna ulasmistir. Celik ve Kaya (2010)
BIST100'de islem gdren bes adet hisse senedinin piyasa riskini incele-
dikleri calismalarinda hisselerin risk dizeylerinin kullanilan modele gére
degistigi sonucuna ulasmislardir. Akin ve Akdugan (2012) emeklilik yao-
tirim fonlarini inceledikleri calismalarinda gelir amagl kamu borglanma
araglarina dayali emeklilik yatirim fonlarinin disik riskli fonlar grubuna
girdigi sonucuna ulasmislardir. Soyalp, Nevruz ve Karabey (2013) Tir-
kiye, Sili ve Polonya hisse senedi piyasalarini inceledikleri ¢alismalarin-
da en riskli hisse senedi piyasanin Polonya hisse senedi piyasasi oldugu
ardindan Tirk hisse senedi piyasasinin geldigi en az riskli piyasanin ise
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Sili hisse senedi piyasasi oldugu sonucuna ulasmislardir. Altun (2014)
BIST30 endeksindeki banka hisselerini inceledigi calismasinda en riskli
bankalarin Akbank ve Vakifbank en az riskli bankanin ise Yapi Kredi
bankasi oldugu sonucuna ulasmistir.

Bu ¢alismanin amaci ABD (S&P500), Fransa (CAC40), Almanya
(DAX30), Japonya (NIKKEI225) ve Kanada'dan (S&P TSX) olusan bes
gelismis Ulke gosterge hisse senedi endeksi ile Cin (SSE Composite),
Brezilya (IBOVESPA), Meksika (IPC), Hindistan (S&P BSE Sensex), Tay-
van (TSEC Weighted), Endonezya (Jakarta Composite), G. Kore (KOSPI
Composite) ve Tirkiye’den (BIST100) olusan 8 gelisen ilke gésterge his-
se senedi endeksinin finansal risk dizeyinin FHS ve MC ydntemleri ile dl-
culmesidir. Bu calismanin literatire katkisi ise su sekilde ifade edilebilir:
Oncelikle, ulusal yazinda portfylerin piyasa riskinin lciminde gesitli
modeller kullaniimakla birlikte 6zellikle FHS modeline dayali olduk¢a
sinirh sayida ¢alisma oldugu“ve bu ¢alismalarinda analizlerde ¢ogu za-
man sadece asadr yonli piyasa riskine odaklandiklar gérilmektedir.
Halbuki digerlerinin yani sira Goncu, Akgul, Imamoglu, Tiryakioglu ve
Tiryakioglu (2012, s.731) ile Ren ve Giles (2010, 5.947) tarafindan
ifade edildigi gibi finansal zaman serilerinin getirilerinin karakteristik
ozelliklerinden biri asimetrik dagilim &zelligi sergilemeleridir. Finansal
degiskenlerin getiri dagilimiin asimetrik bir yapi sergilemesi dagilimin
sag ve sol kuyruk bélgelerinin farkli karakteristik 6zellikler sergiledigi
bu nedenle de ayri ayri modellenmeleri gerektigi anlamina gelmektedir.
Bdyle bir yaklasim hisse senedi piyasalarinda (kisa ve uzun pozisyon
gibi) alinabilecek farkli pozisyonlarin riskinin ayri ayri élgilmesine de
imkan saglamaktadir. Bir diger ifadeyle, bu sayede hem hisse senedi
piyasalarindaki hisselerin satin alinmasiyla olusan uzun pozisyonun hem
de drnegin aciga sahs isleminin yapilmasi durumunda olusan kisa pozis-
yonun riski ayri ayri él¢ilebilmektedir. Bu nedenle bu calismada FHS ve
MC yéntemleri hem asagi hem de yukari yonlu piyasariski dikkate al-
narak uygulanmistir. ikinci olarak, bu calismada ES (Expectedshortfall,
ES) degerleri de hesaplanmistir. Cinkd, digerlerinin yani sira Giot ve
Laurent'in (2003) ifade ettigi gibi ES degerleri gerceklesen kayip tutar-
larinin VaR modellerince éngérilen kayip tutarini asmasi durumunda bir
yahrimeinin ve/veya finansal kurumun karsi karsiya kalabilecegi kayip
tutarinin ne olabilecedi konusunda bir 8l¢i sunmasi nedeniyle risk yone-

4 Ornegin, ulusal yazinda bu kapsamda sadece bir calismaya ulasilabilmistir. Bu calisma icin

bakiniz: Altun (2014).
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timi agisindan bir diger dnemli konuyu olusturmaktadir. Ayrica, literatir-
de ES yaklasiminin sahip oldugu 6zelliklere bagli olarak portfdy riskinin
6lcimiinde klasik yaklasimlara gére daha iyi bir yéntem oldugunu ifade
eden calismalarda bulunmaktadir( Ornegin bakiniz: Artzner, Delbaen,
Eber ve Heath, 1997; Artzner, Delbaen, Eber ve Heath 1999; Yamai
ve Yoshiba, 2005; Rossignolo,Fethi ve Shaban, 2012). Bu nedenlerle,
bu calismada hem FHS hem MC yantemlerine icin ES degerlerine de yer
verilmistir. Son olarak da tim bu analizler 5 gelismis ve 8 gelisen Ulke
hisse senedi piyasalari icin yapilmistir. Bunun da hem farkli gelismislik
dizeyine sahip hisse senedi piyasalarinin durumlarinin karsilastiriimas:
hemde Tirk hisse senedi piyasalarinin kiresel bazdaki durumunun anlo-
siimasi agisindan dnemli oldugu disinilmektedir.

Calisma dért bslimden olusmaktadir. ikinci bélimde veri ve meto-
doloji yer almakta Gginct bélumde bulgular degerlendirilmekte, dérdin-
ci bolimde ise sonuc kismi bulunmaktadir.

3. Veri ve Metodoloji
3.1. Veri

Calisma Ocak 2000 ile Subat 2017 dénemini kapsamakta ve
gunlik verilerden olusmaktadir. Calismada ABD, Kanada, Almanya,
Fransa ve Japonya igin gosterge hisse senedi endeksi olarak sirasiyla
S&P 500, S&P TSX, DAX 30, CAC 40 ve NIKKEI 225; Turkiye, Brezilya,
Cin, Meksika, Hindistan, Endonezya, G. Koreve Tayvan iginse gosterge
hisse senedi endeksi olarak sirasiyla BIST100, IBOVESPA, SSE Com-
posite, IPC, S&P BSE Sensex, Jakarta Composite, KOSPI Compositeve
TSEC Weighted endeksleri kullanilmistir. BIST100 endeksine iliskin veri-
ler TCMB veri tabanindan, diger hisse senedi endekslerine iliskin veriler
ise finance yahoo'dan temin edilmistir (Tablo 1). Endeksler yerel para
birimi cinsindendir. ilgili ilkelerin gelisen ve gelismis piyasalar olarak
siniflandinimasinda MSCI (Morgan Stanley Capital International) sinif-
landirmasi esas alinmistir®. Gunlik logaritmik getiri serileri (7.) Denklem
(2)'de gosterildigi gibi hesaplanmigtir:

7100 *[In(P) —In(P.)] (2)

Burada P, ilgili gosterge hisse senedi endeksinin ¢ zamanindaki
kapanis degerini gostermektedir.

ilgili gosterge hisse senedi endekslerine ait seriler EK | ve EK Il'de gésterilmistir.
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Tablo 1: Calismada kullanilan veri setine iliskin ayrinhli bilgiler

Ulke Hisse senedi endeksi Veri Kaynagi Dénem

Gelismis Ulkeler

ABD S&P500 financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Almanya DAX30 financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Kanada S&P TSX financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Fransa CAC40 financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Japonya NIKKEI225 financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Gelisen ilkeler
Turkiye BIST100 TCMB, EVDS 2000.1 / 2017.2
Brezilya IBOVESPA financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Cin SSE Composite financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Meksika IPC financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Hindistan S&P BSE SENSEX financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Endonezya Jakarta Composite financeyahoo 2000.1 / 2017.2
G.Kore KOSPI Composite financeyahoo 2000.1 / 2017.2
Tayvan TSEC Weighted financeyahoo 2000.1 / 2017.2

3.2. Metodoloji

3.2.1. Filtrelenmis tarihi similasyon modeli ile portféy riski

olcimi

Calismada, ilk olarak FHS yénteminden yararlanilmistir. FHS yén-
temi ile portfdylerin ve / veya finansal varliklarin riski &lctlirken dért
asamali bir sirec izlenmektedir. Bu sirec su sekilde 6zetlenebilir (Baro-
ne-Adesi, Giannopoulos, Vosper 1999; Dimitrakopoulos, Kavussanos ve
Spyros, 2010, 5.517): ilk asamada uygun bir GARCH (Generalizeda-
utoregressiveconditionalheteroskedasticity, GARCH) modeli segilir. Bu
calismada sahip oldugu avantajlardan dolayi Nelson (1991) tarafindan
gelistirilen EGARCH (Exponential GARCH, EGARCH) modeli kullanil-
mistir. EGARCH modeli kosulluvaryansi logaritmik yapida modellemekte
bu nedenle de bu modelde varyans denklemindeki parametrelerin po-
zitif olmasina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Ayrica, bu model volatilitedeki
asimetrik yapiyi da dikkate almaktadir. Bdylece finansal zaman serileri-
nin karakteristik dzellikleri modellere daha iyi yansitilabilmektedir.

AR(1)-EGARCH(1,1,1) modeli Denklem (3) ve (4)'te gosterildigi
gibi ifade edilebilir:
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T = E/’+(07'z—1+l9u l?z"‘N(O,G;Z (3)
| i | 2
% O - \/%
Burada, Denklem (3) getiri; Denklem (4) ise varyans denklemini

gostermektedir. Modelde «; ARCH, B; GARCH, 7ise asimetri para-

metresini ifade etmektedir.

log(0}) = w+ Blog(ci1) +7 \/[;%1 ta

(4)

Kullanilacak model yapisi belirlendikten sonra, ikinci asamada
AR(1)-EGARCH(1,1) modeli tahmin edilip Denklem (5)'te gésterildigi
gibi standardize edilmis hata terimleri (&,) elde edilmektedir:

_ U

&= —OL (5)

Ardindan,bootstrap ydntemi ile cogaltilan standardize edilmis
hata terimleri Denklem(6)'da gosterildigi gibi bir giin sonraki sarth stan-
dart sapma (o..:)degeri ile ¢arpilarak simile edilmis standardize hata
terimleri (z.+.) elde edilmektedir:

21 = E1 ¥V 0O (6)

Uciincii asamada AR(1)-EGARCH(1,1)modelinin getiri denklemi
de dikkate alinarak bir giin sonrasi icin simile edilmis endeks degerleri
(s1) Denklem (7)'de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir:

S =Si—So* (¥ +or+2z.) (7)

Burada, S, cari dénemdeki fiyah, v + ¢r,+ 2., ise simile edilmis
getirileri ifade etmektedir.

Belirtilen bu sirec¢ similasyon sayisi (10.000 adet) kadar tekrar-
lanmakta ve ardindan simile edilmis 10.000 adet endeks degeri ile
cari dénemdeki endeks degeri arasindaki fark alinarak bir giin sonra-
sma iliskin olasi 10.000 adet kar/zarar degeri elde edilmektedir. Son
asamada ise tasinan pozisyonun niteligine gére bu kar/zarar degerleri
arasindan ilgili giiven diizeyine tekabil eden kar/zarar degeri secilerek
FHS-VaR degeri belirlenmektedir. FHS-ES degerleri ise FHS-VaR degeri

ile onu asan degerlerin ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.
3.2.2. Monte Carlo similasyonu ile poriféy riski 6lgimi

Calismada, gdsterge hisse senedi endekslerinin riskinin dlcimin-
de, ikinci olarak, MC similasyon yénteminden yararlanilmistir. MC si-
milasyonu belli bir dagilim varsayimi cercevesinde olusturulan rassal
verilerden hareketle bir giin sonrasina iliskin Uretilen olasi endeks deger-
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leri ile gozlemlenebilen en gincel endeksdegeri arasindaki farka bagli
olarak VaR 8ngérilerinin hesaplanmasina dayanan bir yontemdir. MC
simUlasyonu Denklem (8)’deki gibi ifade edilebilir:

Sl — S()e(”%!)mw‘ Atey (8)

Burada, S, ilgili gésterge hisse senedi endeksine ait en gincel
degeri; S, ilgili gosterge hisse senedi endeksinin bir gin sonrasi icin
olasi degerini; €, Wiener sirecini; ¢ ve ¢ sirasiyla ilgili gosterge
hisse senedi endeksinin ortalama getirisini ve varyansini; ise zaman aro-
ligini ifade etmektedir. Ayrica, burada sirecin deterministik bilesenini;
ise sUrecin stokastik bilesenini géstermektedir. Dolayisiyla, Denklem (7)
aslinda ilgili hisse senedi endekslerinin getiri degerlerinin ortalama bir
degeri oldugu fakat bu ortalama deger etrafindaki hareketlerin cesitli
soklara bagl olarak ortaya ¢ikmasindan dolayi hisse senedi getirileri-
nin dnceden dngodrilemeyecegi ilkesinin matematiksel karsiligini ifade
etmektedir (Peterson, 2012, s. 316).

Bu aciklamalar isiginda gésterge hisse senedi endeksleri icin MC-
VaR degerleri Uretilirken 6ncelikle Denklem (8)'e bagl olarak her bir
gosterge hisse senedi icin bir gin sonrasina iliskin 10.000 adet olasi en-
deks degeri Uretilmis ve bu degerlerin her birinden gerceklesen en gin-
cel endeks degeri cikarlarak bir gin sonrasina iliskin olasi 10.000 adet
kar/zarar degerine ulasiimistir. Son asamada ise taginan pozisyonun
niteligine gore bu kar/zarar degerleri arasindan ilgili given dizeyine
tekabil eden kar/zarar degeri secilerek MC-VaR degeri elde edilmistir.
MC-ES degerleri ise MC-VaR degeri ve onu asan degerlerin ortalamasi
alinarak hesaplanmistir.

4. Bulgular

Gosterge hisse senedi endekslerinin getiri serilerine iliskin betim-
leyici istatistikler ile birim kdk ve degisen varyans testi sonuclari Tablo
2'de sunulmustur. Bulgular, ilgili dénemde DAX30 ve CAC40 endeksleri
disindaki tim endekslerin pozitif bir ortalama getiri sunduguna isaret
etmektedir. Standart sapma degerleri,en riskli endeksin BIST100 en az
riskli endeksin ise S&P TSX endeksi oldugunu gdstermektedir. Carpikhik
degerleri DAX30 ve IPC endeks getirilerinin saga, diger tim endeks ge-
tirilerinin ise sola ¢carpik olduguna isaret etmektedir. Hisse senedi endeks
getirilerinin (saga veya sola) carpik bir dagilim 6zelligi sergilemesi ise
getiri dagilimlarinin sag ve sol kuyruk bolgelerinin farkli karakteristik
ozelliklere sahip oldugu bu nedenle de ayri ayri dikkate alinmalari ge-
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rektigi anlamina gelmektedir(Ren ve Giles, 2010, 5.947)°. Ayrica, tim
endeks getirilerinin basiklik degerlerinin 3'ten belirgin bir sekilde fazla
oldugu anlasiimaktadir. Bu da ilgili finansal degiskenlerin getiri dagilimi-
nin kalin kuyruk sorunu icerdigi bu nedenle de ekstrem durumlarin ger-
ceklesme olasiliginin literatirde siklikla kullanilan standart normal da-
Jilimin 6ngdrdiginden belirgin bir sekilde fazla olabilecegi anlamina
gelmektedir. Jarque-Bera (JB) test istatistigi sonuglari, carpiklik ve basik-
lik degerlerine bagli olarak, incelenen tim endeks getirilerinin standart
normal dagilima vymadigini gdstermektedir. Getiri serilerine uygulanan
Liung-Box Q?(k)test istatistigi de tim endeks getirilerinin degisen varyans
sorunu icerdigine isaret etmektedir. Augmented-Dickey Fuller (ADF) bi-
rim kok testi ise tim getiri serilerin duragan oldugunu gostermektedir.

Tablo 2: Getiri serilerine ait betimleyici istatistikler, birim kdk ve degisen
varyans testi sonuglari

Getiri serilerine ait betimleyici istatistikler (%)

Ortalama S:;dr;la Carpikhik  Basikhk JB ADF  Q%(12)

Gelismis iilke hisse senedi endeksleri

S&P500 0,0185 1,2406 -0,0048 11,395 0.0000* 0.000* 0.000*
DAX30 00,0125 11,5273 0,0229 77,0988 0.0000* 0.000* 0.000*
S&P TSX 0,0143 1,1220 -0,6464 12,363 0.0000* 0.000* 0.000*
CAC40 -0,0046 11,4855 -0,0341 77,7257 0.0000* 0.000* 0.000*
NIKKEI225 0,00046 11,5665 -0,3538 9,5540 0.0000* 0.000* 0.000*
Gelisen ilke hisse senedi endeksleri
BIST100 0,0375 2,1798 -0,0794 10,382 0.0000* 0.000* 0.000*
IBOVESPA 0,0320 11,8119 -0,0592 64,5981 0.0000* 0.000* 0.000*
SSE Composite 0,0198 11,6025 -0,3261 7,8832 0.0000* 0.000* 0.000*
IPC 0,0444 11,3208 0,0196 8,077  0.0000* 0.000* 0.000*

S&P BSE SENSEX ~ 0,0392 11,5189 -0,1997 10,194 0.0000* 0.000* 0.000*
Jakarta Composite  0,0491 11,3929 0,6753  9,4070 0.0000* 0.000* 0.000*
KOSPI Composite  0,0159 11,5628 -0,5781  9,3858 0.0000* 0.000* 0.000*
TSEC Weighted 0,0023 11,4023 -0,2489 6,2622 0.0000* 0.000* 0.000*

*, %5 anlamlilik dizeyini gostermektedir. JB, Q? (kjve ADF testleriicin verilen degerler olasilik degeridir. Getiri
serilerinin belirgin bir trend icermemesi nedeniyle ADF birim kk testi trendsiz model spesifikasyonu dikkate
alinarak vygulanmistir.

Bir diger ifadeyle bu durum ilgili hisse senedi endekslerinin asagi ve yukari yonlii piyasa riski-
nin farkli degerler alabilecegi bu nedenle de ayri ayri dlgilmelerinin daha dogru bir yaklasim
olabilecegi anlamina gelmektedir.
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Calismanin bu asamasinda FHS modeline dayali olarak elde edi-
len bulgular Gzerinde durulmustur. Fakat,dncelikle 6rnek teskil etmesi
amaciyla,S&P500, BIST100, BOVESPA ve SSE Composite endeksleri
icin FHS modelince Uretilen birgin sonrasina iliskin olasi 10.000 adet
endeks degerlerinin histogrami Sekil 2'de sunulmustur. ilgili ilke hisse
senedi endeksleri icin bu degerlere bagl olarak elde edilen FHS-VaR
sonuglari ise Tablo 3'te gosterilmistir. Bulgular, %99 given dizeyinde
asadi yonlu piyasa riski icin en riskli hisse senedi endeksinin BIST100
endeksi oldugunu ardindan IBOVESPA, DAX30, SSE Composite ve
KOSPI endekslerinin geldigini géstermektedir. S&P TSX endeksi ise en
az riskli hisse senedi endeksi olmakta ardindan ise sirasiyla TSEC We-
ighted ve Jakarta Composite endeksleri gelmektedir.

Sekil 2: FHS modelince iretilen 10.000 adet hisse senedi endeks

degerlerine ait histogram
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Cunku, risklerin gerceklesmesi durumunda FHS analiz sonuglarina
gore yahrimcilarin bir gin sonraki maksimum kayip oranlari BIST100,
IBOVESPA, DAX30 ve SSE Compositeve KOSPI endeksleri icin sirasiy-
la %6,0937; %5,189; %4,6592; %4,5616 ve %4,4195 olurken; S&P
TSX, TSEC Weighted ve Jakarta Composite endeksleri icin bu oranlar
sirastyla %2,7744; %3,3531 ve %3,5371 olmaktadir. IPC, S&P BSE
SENSEX, S&P500, NIKKEI 225 ve CAC40 endekslerin ise, mevcut bul-
gular kapsaminda, géreceli olarak orta derecede riskli hisse senedi en-
deksleri arasinda yer almaktadir’.

Daha 6nce ifade edildigi gibi, risk yonetimi acisindan bir diger
dnemli konuyu ES degerleri olusturmaktadir. Cinkd, ES degerleri gercek-
lesen kayip oranlarinin FHS-VaR modelince éngérilen kayip oranlarini
asmasi durumunda ortaya ¢ikan asimlarin ortalama degerini sunmakta-
dir. Bir diger ifadeyle, ES degerleri, VaR analizlerinde %99 given du-
zeyi ile calisilirken kalan %1°lik hata payinin gerceklesmesi durumunda
kullanilan modelin Urettigi asimlarin ortalama degerinin ne olabilecegini
gostermektedir.

Bdylece, bir yatirimer hem %99 given dizeyinde bir gin sonraki
maksimum kayip oraninin ne olabilecegdi hem de %1'lik hata payinin
gerceklesmesi durumunda bukayip oranlarinin hangi seviyelere ulo-
sabilece@i konusunda bilgi sahibi olabilmektedir. Bu kapsamda, %99
guven dizeyinde asagr yonlu piyasa riski icin FHS-ES degerlerine ba-
kildiginda, BISTT00, BOVESPA, SSE Composite ve DAX30 endeksleri
icin bu degerlerin sirasiyla %8,569; %6,528; %6,213 ve %6,135; S&P
TSX, Jakarta Composite ve TSEC Weighted endeksleri iginse sirasiyla
%3,829,;%4,544 ve % %4,758 oldugu anlasiimaktadir. Bu durum su
anlama gelmektedir: Ornegin, FHS-VaR sonuglarina gére BIST100 en-
deksine yatirim yapan bir yatirimer igin bir giin sonraki maksimum kayip
orani %99 given dizeyinde %6,0937 olacaktir. Fakat kalan %1°lik
hata payinin gerceklesmesi durumunda kayip oranlari %6,0937 oranini

FHS-VaR degerleri %95 ve %90 given dizeyleri icin de hesaplanmis ve bu kapsamda elde
edilen bulgulara da Tablo 3'te yer verilmistir. Literatirde Basel dizenlemelerine de bagl
olarak genelde %99 gibi yiksek given dizeylerine dayali analizlere yer verildiginden bu
¢alismada da bulgular yorumlanirken %99 given dizeyi kapsaminda elde edilen bulgular
Uzerinde durulmustur. Fakat, tasinan pozisyonun niteligine bagl olarak yapilabilecek daha
farkli analizlerde %95 ve %90 giiven dizeyleri tarafindan sunulan bulgulardan da yararlani-
labilir.
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asacaktir®, FHS-ES sonuglarina gére % 6,0937'yi asan bu degerlerin
ortalamasi %8,569 olacaktir. Yani, %1lik hata payinin gerceklesmesi
durumunda BIST100 endeksine yatirim yapan bir yatrimemin bir giin
sonraki maksimum kaybi %8,569 seviyesine ulasabilecektir.

Bu asamaya kadar belirtilen bulgular, bir yatirimer icin asagi yon-
|0 piyasa riskinin gerceklesmesi durumunda bir ginlok maksimum kayip
oranlarinin ne olabilecegi sorusuna yanit veren analizlerdi. Bir diger
ifadeyle, bu analizler bir yatinmcinin ilgili hisse senedi endekslerini satin
almasi durumunda gergeklesebilecek olasi kayip oranlarinin ne olabile-
cegini gosteren analizlerdi. Fakat daha énce belirtildigi gibi, yatirimei-
lar ilgili hisse senedi piyasalarinda érnegdin agiga satis islemleri gibi is-
lemler yaparak kisa pozisyon da tasiyabilirler. Bu durumda, yatirimeilar
icin risk ilgili hisse senedi endekslerinin yikselmesidir. Bu nedenle calis-
manin bu asamasinda yukari yonli piyasa riski analiz sonuglar Gzerin-
de durulmustur. Bu kapsamda elde edilen bulgulara bakildiginda (Tablo
3) asagi yonli piyasa riski ile genel olarak benzer sonuglara ulasildigs
gorilmektedir. Ornegin, %99 given dizeyinde FHS sonuclarina gore
en riskli hisse senedi endeksi yine BIST100 endeksi (%5,7432) olmakta
ve onu sirastyla BOVESPA (%5,3093), SSE Composite (%4,4194) ve
DAX30 endeksleri (% 4,2861) izlemektedir. En az riskli hisse senedi
endeksi ise yine S&P TSX endeksi (%2,5185) olmakta onu sirasiyla S&P
500 (%3,2979), TSCE Weighted (% 3,3699) ve Jakarta Composite
(%3,4648) endeksleri izlemektedir. Dolayisiyla, asagi yonli piyasa ris-
kine gore siralamada degisen tek dnemli husus S&P500 endeksinin az
riskli hisse senedi endeksleri arasinda yer almasidir. FHS-ES degerlerine
bakildiginda ise %1'lik hata payinin gerceklesmesi durumunda bir gin-
lok maksimum kayip oranlarinin BIST100, BOVESPA, SSE Composite
ve DAX30 endeksleri icin sirasiyla %5,7432; %5,3093; %4,4194 ve
% 4,2861 oranlarini asarak %7,999;%6,562; %6,448 ve %5,6357
seviyelerine; S&P TSX,S&P 500,TSCE Weighted ve Jakarta Composite
endeksleri icinse sirasiyla %2,5185;%3,2979; % 3,3699 ve %3,4648
oranlarini asarak %3,149; %4,662; %4,342 ve %4,518 seviyelerine

ulasabilecedi anlasiimaktadir.

Burada dikkate ceken bir diger énemli nokta ise portfdyler icin
asag yonlu piyasa riskinin gerceklesmesi durumundaki kayip oranlar

8 %99 giiven dizeyi ile calisildigindan bu durumun her 100 giinde bir kez gerceklesme olasiligs

bulunmaktadir. Bir yilin yaklagik 252 isgininden olustugu varsayildiginda yilda yaklasik 3 kez
bu durumun s6z konusu olabilecegi ifade edilebilir
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ile yukari yonl piyasa riskinin gerceklesmesi durumundaki kayip oran-
larinin hem FHS-VaR hem de FHS-ES analizleri icin birbirinden farkl
oldugudur. Buna ilaveten, cogu durumda asagdi yonli piyasa riskinin
yukari yonli piyasa riskinden daha yiksek oldugu da anlasiimaktadir.
Ayrica, S&P500 endeksinde oldugu gibi endekslerin risklilik dizeyleri-
nin odaklanilan risk tirine (asad veya yukari yonli piyasa riski gibi)
gore degisebilecegi de gorilmektedir. Bu bulgular da analizlerde asag:
ve yukari yonli piyasa riskinin ayri ayri incelenmesinin énemini ortaya

koymaktadir.

Tablo 3: Gosterge hisse senedi endeksleri icin FHS-VaR ve FHS-ES sonuglari

FHS-VaR FHS-ES

%1 %5 %10 %1 %5 %10
Asagi yonli piyasa riski
Gelismis ilke gosterge hisse senedi endeksleri
S&P500 %4,0386 %1,9664  %1,2489  %5,497 9%3,215 %2,381
CAC40 %4,3033  %2,3670 %1,5941 %5,949  %3,649 %2,797
DAX30 %4,6592  %2,5068 %1,7316  %6,135 %3,803 %2,941
NIKKEI225 %4,1853  %2,3756  %1,6923  %5,623 %3,526 %2,762
S&P TSX %2,7744  %1,5892  %1,0623  %3,829 %2,379 %1,835
Gelisen ilke gosterge hisse senedi endeksleri
SSE Composite %4,5616 %2,5083  %1,6374  %6,213  %3,859 %2,932
IBOVESPA %5,189  %3,3286 %2,4013  %6,528 %4,535 %3,675
IPC %3,8474  %2,1294  %1,5012  %5,435 %3,275 %2,525
S&P BSE %3,9178 %2,1929  %1,5327  %5,092 %3,257 %2,542
KOSPI %4,4195 %2,3251  %1,4736  %5,958 %3,629 %2,729
JAKARTA %3,5371  %2,0453  %1,4409  %4,544 %3,006 %2,363
TSEC %3,3531 %1,9153  %1,3116  %4,758 %2,911 %2,240
BIST100 %6,0937  %3,3011  %2,3728  %8,569 %5,146 %3,958

%99 %95 %90 %99 %95 %90
Yukari yonli piyasa riski
Gelismis ilke gésterge hisse senedi endeksleri
S&P500 %3,2979  %1,7457  %1,1888  %4,662 %2,745 %2,084
CAC40 %4,0387 %2,2072  %1,5734  %5,248 %3,273 %2,565
DAX30 %4,2861 %2,4083  %1,6936  %5,6357 %3,588 %2,790
NIKKEI225 %3,6612  %2,2891  %1,7241 %5,153  %3,242 %2,606
S&P TSX %2,5185 %1,4990 %1,0896  %3,149 %2,111 %1,683
Gelisen ilke gosterge hisse senedi endeksleri
SSE Composite %4,4194  %2,4931  %1,7615  %6,448 %3,837 %2,956
IBOVESPA %5,3093  %3,1956  %2,3785  %6,562 %4,469 %3,608
IPC %3,6833 %2,1031  %1,5460  %4,728 %3,048 %2,427
S&P BSE %3,7076  %2,1914  %1,6244  %5,105 9%3,229 %2,557
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KOSPI %3,8640 %2,1993  %1,5250  %5,271 %3,283 %2,546
JAKARTA %3,4648 %2,0220 %1,5086  %4,518 %2,924 %2,332
TSEC %3,3699 %1,8798  %1,3320  %4,342 %2,789 %2,186
BIST100 9%5,7432  %3,3297  %2,3460  %7,999 %4,957 %3,864

4.1. Monte Carlo similasyonuna bagh olarak elde edilen
bulgular

Calismanin bu asamasinda geleneksel MC similasyon analizine
yer verilmistir. MC similasyon analizi yapilirken éncelikle her bir hisse
senedi endeksi icin bir gin sonrasina iliskin olasi 10.000 adet deger
Uretilmis ve bu degerlerden cari dénemdeki finansal varlik degerleri ¢i-
karilarak olasi kar/zarar degerleri elde edilmistir. Ornek teskil etmesi
amaciyla, S&P500, BISTT00, BOVESPA ve SSE Composite endeksleri
icin bir gin sonrasina iliskin olarak elde edilen endeks degerlerinin his-
togrami Sekil 3'te sunulmustur. Bu degerlere bagli olarak hesaplanan
MC-VaR ve MC-ES degerleri de Tablo 4'te gosterilmistir. Oncelikle, MC
simUlasyonuna gore elde edilen asadi ve yukari yénli piyasa riski de-
Jerlerinin birbirine olduk¢a yakin oldugu gézlemlenmistir. Bunun temel
nedeni geleneksel MC ydnteminin simetrik bir dagilim olan standart nor-
mal dagilim varsayimina dayanmasidir. Bu durum Sekil 3'te de gozlem-
lenebilmektedir. Bu nedenle Tablo4'te sadece asagi yonli piyasa riskine
iliskin degerler sunulmustur.

Bu bulgulardan anlasilacagr tzere ilgili Glkelerin hisse senedi pi-
yasalarinin hem risklilik durumlarina gére siralanislarinda bir degisim
olmakta hem de FHS modelinin sundugu VaR ve ES degerlerine gore
belirgin bir azalma oldugu gézlemlenmektedir. Ornegin, FHS-VaR ana-
lizinde asagi yonlu piyasa riski icin %99 given dizeyinde BIST100,
IBOVESPA, DAX30, SSE Compositeve KOSPI endekslerinin bir gin son-
raki maksimum kayip oranlari sirasiyla %6,0937; %5,189; %4,6592;
%4,5616 ve %4,4195 iken MC-VaR analizinde ilgili degerler sirasiyla
%4,982; %4,114; %3,468; %3,732 ve %3,565 seviyelerine gerilemek-
tedir. ES degerlerine bakildiginda ise FHS-ES analizinde ilgili degerler
BIST100, BOVESPA, DAX30, SSE Composite ve KOSPI endeksleri icin
sirastyla %8,569; %6,528; %6,135; %6,213 ve %5,958 iken MC-ES
analizinde ilgili degerler sirasiyla %5,667; % 4,643; %3,989; %4,286
ve %4,089 olmaktadir. Daha da énemlisi daha énce belirtildigi gibi
MC analizi asagdi ve yukari yonli piyasa riski icin benzer degerler re-
tirken FHS analizinde bu degerler de degismektedir.
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Dolayisiyla, kisaca ifade etmek gerekirse mevcut bulgular finansal
zaman serilerinde asimetrik dagilim ve kalin kuyruk &zelliklerinin bulun-
masi durumunda geleneksel MC yénteminin kullaniimasinin portféylerin
piyasa riskinin dlciminde yeterli olmayabilecegine isaret etmektedir. Bu
bulgular da digerlerinin yani sira Assaf'in(2009) bulgulari ile benzerlik
gostermektedir. Cinki,Assaf (2009) calismasinda finansal zaman seri-
lerinin da@iliminin kalin kuyruk (fattail) 6zelligi sergilemesi durumunda
geleneksel modellerin riski oldugundan az dlctigini gostermistir. Dola-
yisiyla, finansal zaman serilerinin karakteristik 6zelliklerini (carpik dagi-
lim, kalin kuyruk, volatilite kimelenmesi gibi) yeterince dikkate almayan
modellerin portfdylerin riskinin dlciminde beklenen etkinligi gdstereme-
yebilecegi ifade edilebilir. Gincel literatire bakildiginda da ézellikle
2007-2008 kiresel finans krizi sonrasinda finansal zaman serilerinin
karakteristik dzelliklerini yeterince dikkate almayan modellerin portféy-
lerin piyasa riskinin Slciminde yetersiz kaldigi yoninde olduk¢a fazla
elestirinin s6z konusu oldugu gérilmektedir (Ornegin bakiniz: Diaman-
dis, Drakos, Kouretas ve Zarangas, 2011; De Grauwe, 2010; Orlows-
ki, 2012; Aloui ve Hamida, 2014; Muela, Martin ve Sanz, 2017).
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Sekil 3: MC modelince iretilen 10,000 adet hisse senedi endeks degerlerine

ait histogram
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Tablo 4: Hisse senediendeksleri icin MC-VaR ve MC-ES sonuclari

MC-VaR MC-ES
%1 %5 %10 %1 %5 %10
Asagi yonli piyasa riski

Gelismis iilke gosterge hisse senedi endeksleri

S&P500 %2893 %1974 %1538  %3,395 %2524  %2,128
CAC40 %3411 %2380  %1,852  %3,884  %2,984 %2536
DAX30 %3468 %2475 %1903  %3,989  %3,114  %2,638
NIKKEI225 %3557 %2,563 %1989  %4,110  %3,174 %2710
S&P TSX %2588  %1.856 %1439 %2918 %2300 9%

Gelisen ilke gsterge hisse senedi endeksleri
SSE Composit %3,732 %2,635 %2,082 %4,286 %3,309 %2,820

IBOVESPA %4,114 %2,896 %2,289 %4,643 %3,644 %3,098
IPC %2,973 %2,071 %1,614 %3,398 %2,606 %2,215
S&P BSE %3,456 %2,428 %1,890 %4,005 %3,054 %2,598
KOSPI %3,565 %2,492 %1,945 %4,089 %3,147 %2,676
JAKARTA %3,081 %2,192 %1,708 %3,524 %2,742 %2,338
TSEC %3,131 %2,263 %1,757 %3,568 %2,789 %2,389
BIST100 %4,982 %3,496 %2,755 %5,667 %4,354 %3,729

5. Degerlendirme ve Sonuc¢

Portfdy teorisinde yatirimcilarin genelinin riskten kagma egilimi
gosterdikleri kabul edilir. Bu nedenle dogru portfdy kararlarinin veri-
lebilmesinde yatrim yapilacak finansal varliklarin risk dizeylerinin
dogru bir sekilde dlcilmesi olduk¢a énemli bir konudur. Bu ¢calismada
FHS ve MC yontemleri kullanilarak ABD (S&P500), Fransa(CAC40),
Almanya(DAX30), Japonya (NIKKEI225) ve Kanada'dan (S&P TSX)
olusan bes gelismis Ulke gosterge hisse senedi endeksi ile Cin (SSE
Composite), Brezilya (IBOVESPA), Meksika (IPC) , Hindistan (S&P BSE
Sensex), Tayvan(TSEC Weighted), Endonezya(lakarta Composite), G.
Kore (KOSPI Composite) ve Tirkiye'den (BIST100) olusan 8 gelisen tlke
gosterge hisse senedi endeksinin risk dizeyleri dlctlmustir. Calismada
kisa ve uzun pozisyonlarin riskleri ayri ayri modellenmis ve risk yénetimi
agisindan bir diger 6nemli gésterge olan ES degerleri de hesaplanmis-
tir. Calisma bulgulari,portféy riskinin dlciminde hisse senedi endeksle-
rinin karakteristik dzelliklerini dikkate alan model spesifikasyonlarinin
kullanilmasinin daha dogru sonuglara ulasilabilmesi agisindan 6nemli



Maliye ve Finans Yazilari - 2019 - (112), 199 - 224 219

olduguna isaret etmektedir. Cinky, geleneksel MC similasyonu gibi mo-
deller: (i) finansal varliklarin getirilerinin asimetrik dagilim &zelligini dik-
kate almamasi nedeniyle asagi ve yukari yonlu piyasa riski icin benzer
sonuglar Uretebilmekte, (i) finansal varlik getirilerinin dagiimmin kalin
kuyruk 6zelliginin dikkate almamasi nedeniyle riski oldugundan disik
dlcebilmekte ve (i) finansal varlik getirilerinin volatilitesinin zamanla
degisiyor olma 6zelligini dikkate almamasi nedeniyle de sundugu de-
gerler dogrudan giincel durumu yansitmayabilmektedir. FHS modeli ise
geleneksel MC yaklasimina gére finansal varlik getirilerinin karakteris-
tik 6zelliklerini daha fazla dikkate almakta ve similasyon analizinde-
GARCH tipi modellerden yararlandigindan finansal piyasalar agisindan
guncel bilgileri iceren analizler yapabilmektedir.

Bu kapsamda FHS sonuglarina gére ilgili hisse senedi endekslerin-
de uzun pozisyon tasinmasi durumunda %99 given dizeyinde BIST100
endeksi en riskli hisse senedi endeksi olmakta ardindan ise sirasiyla IBO-
VESPA, DAX30 ve SSE Composite ve KOSPI endeksleri gelmektedir.
S&P TSX endeksi ise en az riskli hisse senedi endeksi olmakta ardindan
ise sirasiyla TSEC Weighted ve Jakarta Composite endeksleri gelmekte-
dir. ilgili hisse senedi endekslerinde kisa pozisyon tasinmasi durumunda
ise en riskli hisse senedi endeksi yine BIST100 endeksi olmakta ve onu
sirastyla BOVESPA, SSE Composite ve DAX30endeksleri izlemekte, en
az riskli hisse senedi endeksiise yineS&P TSX endeksi olmakta fakat onu-
sirastyla S&P 500, TSCE Weighted ve Jakarta Composite endeksleri

izlemektedir.

Calisma bulgularinin zellikle yatirnmeilar ve finansal kurumlar agi-
sindan 6nemli oldugu dusinilmektedir. Cinkd farkli yatirimer tiplerinin
(Ornegin, riskten kagan, riski seven ve riske karsi kayitsiz) bulundugu
finansal piyasalarda ilgili hisse senedi piyasalarinin risk dizeylerinin
belirlenmis olmasinin uygulamada yatinmeilarin daha dogru yatirim
kararlari verebilmesi agisindan énemli oldugu dusinilmektedir. Bu-
nun yani sira ilgili endekslerde tasinacak kisa ve uzun pozisyonlarin
risk dizeylerinin ayri ayri dlcilmesinin ve analizlerde ES degerlerine
de yer verilmesinin yatrimeilarin farkli yatinm stratejileri uygulamalari
durumunda onlara ihtiya¢ duyabilecekleri ilave bilgileride sunabilecegi
distntlmektedir. Finansal kurumlar agisindan bakildiginda ise mevcut
analiz sonuclarinin bankalar acisindan Basel dizenlemelerinin bir so-
nucu olarak tasidiklari portfdylerden kaynaklanan piyasa riskinin dogru
o6lcimi ve tasinan risk dizeyi ile uyumlu sermaye tutarlarinin hesaplan-
masi acisindan énemli bilgiler sundugu ifade edilebilir. Bunun yani sira
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mevcut bulgular basta bankalar olmak izere cesitli finansal kurumlara
orta ve uzun vadeli stratejilerin belirlenmesi, risk ayarli getiri hesaplama-
larinin yapilabilmesi, kaynaklarin birimler arasindaki etkin dagiliminin
saglanabilmesi agisindan da ilave bilgiler sunmaktadir.

Bu calismada FHS modeli hisse senedi endekslerine uygulanmis ve
filtre olarak EGARCH modeli kullaniimistir. Bundan sonraki calismalar-
da FHS modeli déviz kurlarina ve/veya faiz oranlarina uygulanabilir.
Ayrica,uluslar arasi yazinda oldukca ilgi gérmesi nedeniyle ulusal ya-
zinda da FHS modeli igin FIAPARCH (Fractionally Integrated Asymmet-
ric Power ARCH) ve/veya FIEGARCH (Fractionally Integrated EGARCH)
gibi uzun hafiza 6zelligini de dikkate alan GARCH-ipi modeller filtre
olarak kullanilabilir. Fakat bu konular daha sonraki calismalara birakil-
mistir.
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EK 1: Gelismis ilke hisse senedi endekslerine ait seriler
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EK ll: Gelisen Ulke hisse senedi endekslerine ait seriler
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